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WYKORZYSTANIE ALGORYTMOW PSZCZELICH
W PROCESIE POSZUKIWANIA MINIMUM FUNKCJI CELU

Streszczenie: Algorytmy pszczele sq jednymi z najczesciej wykorzystywanych
algorytmow bazujgcych na sztucznej inteligencji. ABC oraz BCO symulujg
poszukiwanie Zrodta pokarmu przez pszczoly miodne. W ponizszej pracy
przedstawiono zastosowanie algorytmow pszczelich do wyznaczenia
minimum wybranych funkcji testowych. Algorytmy pszczele porownano
z metodg prostego poszukiwania oraz z algorytmem genetycznym. Calos¢
przetestowano na trzynastu funkcjach. Zastosowane metody zostang
w przysztosci wykorzystane do rozwigzywania problemow
optymalizacyjnych z zakresu sprawnosci urzqgdzen energetycznych.

USING OF A BEE ALGORITHMS FOR SEARCHING PROCESS OF
MINIMUM OF OBJECTIVE FUNCTION

Abstract: Bee Algorithm is one of the most often used swarm-based
algorithm. ABC and BCO simulates the foraging behavior of a honeybee
swarm. In this article an application of bee algorithms to determine the
minimum of a test function is presented. Bee algorithms are compared with
simple search method and genetic algorithm. All algorithm are tested on
13 functions. The presented methods will in future be applied for solving
optimization problems related to the efficiency of power engineering
devices.

Stowa kluczowe: optymalizacja, inteligencja stada, funkcja celu, Artificial
Bee Colony, Bee Colony Optimization
Keywords: optimization, swarm intelligence, objective function, Artificial
Bee Colony, Bee Colony Optimization

1. WPROWADZENIE

W ostatnich latach znacznie wzroslo zainteresowanie technikami optymalizacyjnymi
bazujacymi na intelignecji stada. Dynamicznie rozwijane sg takie metody jak: Ant Colony
Optimization [1, 2], Artificial Bee Colony [3, 4], Bat algorithm [5], Bee Colony Optimization
[6], Gravitational Search Algorithm [7], Glowworm swarm optimization [8], Grey Wolf
Optimizer [9], Spider Monkey Optimization [10]. Zestawienie algorytmow przedstawiono na
rys. .
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Rys. 1. Metody optymalizacyjne bazujace na zachowaniu stada

W grupie algorytmoéw pszczelich powstaje wiele nowych metod optymalizacyjnych, np.: Fast
Marriage in Honey-Bees Optimization (FMBO) [11], ktorych wyniki potwierdzaja wysoka
wydajnos$¢ algorytmow pszczelich. Ponadto algorytmy rojowe sa modyfikowane, taczone
z dostgpnymi algorytmami stochastycznymi 1 deterministycznymi w celu podwyzszenia
skutecznosci metody. Wsrod algorytméw pszczelich najczes$ciej publikowane sa prace
opisujace ABC (Artificial Bee Colony) 1 jego modyfikacje (rys. 2). Wzrost publikacji,
w ktorych wykorzystuje si¢ ABC, obserwuje si¢ na rys. 2. W roku 2005 powstaty dwie prace
dotyczace tego algorytmu, natomiast w roku 2014 liczba publikacji wzrosta az do blisko 500.
W pracy poréwnano algorytm ABC, BCO z algorytmem genetycznym [12] oraz metoda
prostego poszukiwania minimum funkcji celu — metodg bezposrednig [13].
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Rys. 2. Podziat publikacji dotyczacych algorytméw pszczelich (rys. lewy), liczba publikacji
dotyczacych Artficial Bee Colony na przestrzeni lat
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2. OPIS ALGORYTMOW OPTYMALIZACYJNYCH
2.1. Artificial Bee Colony (ABC)

Metoda optymalizacji bazuje na modelu zaproponowanym przez Tereshko and Loengarov
[14], ktéory zostal zainspirowany zachowaniem pszczol miodnych. Algorytm
zaimplementowat Dervis Karaboga w 2005 roku [15]. Model sktada si¢ z trzech zasadniczych
elementow: pracujacych 1 bezrobotnych pszczol oraz zrodla pokarmu. Pierwsze dwa
elementy, a wiec pszczoly, poszukuja miejsc bogatych w pozywienie. Na rys. 3
przedstawiono zasade¢ dzialania algorytmu.
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Rys. 3. Schemat dziatania algorytmu ABC (Artificial Bee Colony)
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W opisywanym algorytmie wartos¢ wspotczynnika sukcesu zalezy od wartosci funkcji celu.
Jezeli dla danej pozycji wartos¢ funkcji celu jest wigksza badz rowna zeru (f(x)> = 0),
warto$¢ wspotczynnika sukcesu obliczana jest wedlug wzoru:

L1
fit = P (1)
W innym przypadku, a wigc gdy warto$¢ funkcji celu jest mniejsza od zera (f(x)<0),

wspolczynnik sukcesu obliczany jest ze wzoru:

fit =1+ f(x). (2)
Wspodiczynnik prawdopodobienstwa obliczany jest na podstawie ponizszego wzoru:
prob = M +1. 3)
max _fit

Otrzymana warto$¢ zostaje porownana z losowo wygenerowang liczbg z zakresu 0:1. Jezeli
wygenerowana wartos¢ jest mniejsza od wspotczynnika prawdopodobienstwa, pozycja zostaje
przyjeta 1 przechodzi do fazy II.

2.2. Bee Colony Optimization (BCO)

Algorytm BCO zostal zaproponowany przez Teodorovic 1 Dell’Orco w 2005 roku [6].
Populacja sktada si¢ z zadeklarowanej liczby pszczot NP. Kazdej pszczole przyporzadkowane
jest jedno rozwigzanie. Podczas pojedynczej iteracji wykonywane sg dwie fazy (forward pass
and backward pass), ktore stanowig jeden krok algorytmu. Schemat dziatania algorytmu
zostat przedstawiony na rys. 4.
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Rys. 4. Schemat dziatania algorytmu BCO (Bee Colony Optimization)

Istotnym elementem algorytmu jest tzw. pszczeli taniec. W algorytmie BCO po powrocie do
ula taniec wykonuje jedynie ta pszczota, ktora znalazta lepsze zrodlo pokarmu niz
w poprzednim poszukiwaniu. Podczas tanca pozostale pszczoly naklaniane s3 do
przeszukiwan zrdodla tanczacego. Przed opuszczeniem ula obliczana jest jakos¢ zrodta (P1(1))
oraz $rednia jako$¢ wszystkich zrodet Pfcolony. Na podstawie tabeli 1 okreslana jest liczba
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pszczot przeszukujaca poszezegdlne zrodlta. W przypadku P_follow = 0 Zadna pszczola nie

obserwuje tanca, wigc do zrodta pokarmu wraca jedynie pszczola tanczaca.
1 Q)]
Pf() ==
f(x)

Pfcolony = ﬁ §V=P1 Pf (i) )

Tabela 1. Liczba pszczdt podazajacych za jednostka rekrutujgca

Pf(i) < 0.95 Pf_colony 0.80
0.95 Pf_colony =< Pf(i) < 0.975 Pf_colony 0.20
0.975 Pf_colony =< Pf(i) < 0.99 Pf_colony 0.02
0.99 Pf_colony =< Pf(i) 0.00

3. FUNKCJE TESTOWE

W procesie testowania poprawnosci pracy algorytméw wykorzystano 13 funkeji [16], ktorych
charakterystyke przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Zestawienie funkcji testujagcych

llosé Parametry funkcji
Lp. Nazwa funkcji oY,
e I 0 I N )
1 3 05 -10 10 0

Beale function 2
94248 2475
2 Branins function 2 n 2275 -5 5 0.4063
- 12.275
3 Cosine Mixture function 2 0 0 -10 10 -199.8
4 Damavandi function 2 2 2 0 14 0
5  Easom function 2 0 0 -100 100 0
6  McCrormick function 2 -0.5472 -15472 -10 10 -10.122
7 Rastrigin function 2 0 0 -10 10 0
8  Rosenbrock function 2 1 1 -30 30 0
9 Salomon function 2 0 0 -100 100 0
10  Schwefle36 function 2 1 1 -10 10 -11200
11 Shubert function 2 -1.0835 4858 -100 100 -186.724

N

12 Six Hump Camel function -100 100  -103163

13 Zacharov function 2 0 0 -100 100 0

Funkcje te r6znig si¢ liczbag miniméw lokalnych/globalnych, ich gradientem oraz ksztattem
w catej dziedzinie. Przejscie przez proces testowania pozwala na blizsze poznanie
charakterystyki algorytmu, tzn. zdolno$¢ do odnalezienia minimum globalnego czy tez
podatno$¢ na wpadnigcie w obszar minimoéw lokalnych, szybkos¢ pracy algorytmu oraz
ograniczenia. Proces testowania pozwala réwniez na konfrontacje algorytmu z ogdlnie
dostgpnymi metodami poszukiwania funkcji celu. W procesie testowania algorytmow kazdy
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z nich zostal wywotany 100-krotnie. Dla kazdego z nich okreslono wspotczynnik sukcesu,
srednie oraz standardowe odchylenie. Na rysunku 5 przedstawiono funkcje Easom [16] oraz
Salomon [16], w ktorych algorytmy osiagnety najnizszy wspotczynnik sukcesu (SR).
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Rys. 5 Wykres funkcji Easom (rys. lewy) oraz funkcji Salomon (rys. prawy)
feasom(x) = —cos x; cos xze(‘(xl—”)z—(xz—ﬂ)z) (6)
b D (7
fsaromon(x) = 1 —cos(2m Z 1xl.2) + 0.1( ' 1xi2)
i= i=
4. WYNIKI

Wszystkie algorytmy zostaly przetestowane przy roéznych konfiguracjach startowych oraz
kryteriach zatrzymania. W wynikach przedstawionych w tabeli 2 jako kryterium zatrzymania
funkcji zdefiniowano liczbe wywotan funkcji testowych (1500 wywotan).

Tabela 3. Zestawienie wynikoéw

Algorytm Metoda Artificial Bee | Bee Colony
Genetyczny bezposredma Colony Optimization
Nazwa funkcji

I-
1 Beale function 100.00 0219 100 100 0017 100 3.246
2 Branins function 99.92 0 9992 0 9992 1E-04 9989 0872
3 Cosine Mixture function 10000 0 100 0 100 0 100 0
4 Damavandi function 9985 0945 9971 0 999 0992 9984 1.054
5  Easom function 70.75 7.205 100 0 9548 1174 7175 642
6  McCrormick function 9972 1574 9888 0 9992 0662 996 318
7 Rastrigin function 9965 161 100 0 9998 0148 992 3759
8  Rosenbrock function 100.00 9.189 100 0 100 0709 9999 12
9  Salomon function 9592 0442 100 0 9924 005 9748 0.7
10  Schwefle36 function 100.00 0.063 56.52 0 100 0 96.01 2049
11 Shubert function 9854 2113 100 0 9955 1968 9847 1869
12 f&;gﬂ” Camel 10000 0308 100 O 100 0007 996 092
13 Zacharov function 10000 0 100 0 100 3734 100 40638
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Ponadto kazdy z algorytmow posiada wlasne parametry charakterystyczne. W przypadku

algorytméw pszczelich ustawiono: liczbe zrodet — 40, liczbe préob poprawy zrodia — 4.

W algorytmie genetycznym zdefiniowano liczbe populacji na 50. Wszystkie obliczenia

wykonano w §rodowisku Matlab 2014. Na podstawie symulacji stwierdzono:

e ABC jest algorytmem stabilnym, ktorego wyniki w wigkszosci przypadkdéw pokrywaja
si¢ z tradycyjnymi algorytmami, a w przypadku niektorych funkcji jego rezultaty sa
znacznie lepsze (np. Easom Function).

e BCO osiagnatl nizsze wartos$ci wspotczynnika sukcesu (SR) niz ABC, lecz pomimo tego
pozostaje obiecujacg metoda optymalizacyjng.

e BCO osiagnat wyzsze wartosci standardowego odchylenia (SD), co $wiadczy o duzej
rozpietosci wynikow algorytmu i jego mniejszej stabilnosci.

5. WNIOSKI

W artykule przedstawiono zastosowanie dwdch algorytméw pszczelich oraz ich poréwnanie
z algorytmem genetycznym 1 metoda optymalizacji bezposredniej. Wszystkie metody
optymalizacji przetestowano na trzynastu funkcjach testujacych. Na podstawie wynikow
stwierdzono, ze algorytmy pszczele sa uniwersalnymi metodami optymalizacji, ktore
w niektorych przypadkach osiagaja lepsze wyniki niz tradycyjne algorytmy optymalizacyjne.
Badania zostang rozszerzone o kolejne funkcje testujace oraz realne problemy
optymalizacyjne z zakresu sprawnos$ci urzadzen energetycznych.
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