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ABSTRAKT

Diplomové praca sa zaobera optimalizacnymi algoritmami inSpirovanymi spravanim sa
biologickych vciel. V praci je blizSie popisana rojova inteligencia a s nou su predstavené
niektoré zndme moderné optimalizacné algoritmy. Samostatnd kapitola je venovana
optimalizacii rojom v¢iel. Sucast’ou prace st implementované algoritmy — véeli algoritmus
(Bees Algorithm), jeho vylepSena verzia (Improved Bees Algorithm) aumela vcelia
kolonia (Artificial Bee Colony), ktoré si popisané V praktickej Casti. VSetky algoritmy
tejto prace boli testované a porovnavané s d’alsimi rojovymi algoritmami — Optimalizacia
rojom Castic (Particle Swarm Optimization) a optimalizacia svetluskami (Firefly

Algorithm). Vysledky testov sa nachadzaj v posledne;j Casti tejto prace.

KIacové slova: véeli algoritmus, VylepSeny vceli algoritmus, umela vcelia koldnia, rojova

inteligencia, optimalizacia

ABSTRACT

The thesis deals with optimization algorithms inspired by the behaviour of bees. Swarm
intelligence is described in more details and some famous modern optimization algorithms
are presented. A separate chapter is devoted to the swarm of bees optimization.
Implemented algorithms - Bees Algorithm and its improved version (Improved Bees
Algorithm) and Artificial Bee Colony are described in the practical part. All of the
algorithms have been tested and compared to the other swarm algorithms - Particle Swarm
Optimization and Firefly Algorithm. The test results are listed in the last part of the thesis.

Keywords: bees algorithm, improved bees algorithm, artificial bee colony, swarm

intelligence, optimization
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UvVOD

Numericka optimalizacia nachadza uplatnenie v mnohych oblastiach. Spociatku boli
optimalizacné problémy rieSené klasickymi matematickymi metoédami. S vyvojom
informacnych technologii a ich uplatnenim v takmer vsetkych sférach 'udského pdsobenia,
sa stretavame s Coraz zlozitej$imi problémami, na ktoré uz nestaci deterministicky
vypoctovy pristup. Priblizne v polovici minulého storocia vznikli nové optimalizacné
techniky, ktoré napodobnuju principy podl'a Darwinovej teérie evolucie a Mendelovho
procesu génovej dedi¢nosti. Rojové optimalizaéné algoritmy predstavuju Specidlnu
skupinu evolu¢nych algoritmov, do ktorej patria algoritmy inSpirované spravanim sa vciel,

mravcov, ryb, vtakov, svetlusiek a mnohych inych.

Cielom tejto prace bolo vysvetlit’ a popisat’ zdkladné principy rojovych optimaliza¢nych
algoritmov, naprogramovat’ vybrany vceli algoritmus a na benchmark IEEE CEC 2014

funkciach urobit’ porovnanie s inymi rojovymi algoritmami.

V teoretickej Casti préci st predstavené zdkladné pojmy a principy evoluénych algoritmov
a optimalizaénych metéd. Dalej je predstavena rojova inteligencia a s fiou spojené niektoré
zékladné optimalizané algoritmy. Samostatnd kapitola je venovana optimalizacii v¢elim
rojom, kde je popisané spravanie sa biologickych vciel, ako aj niektoré vybrané

optimaliza¢né algoritmy.

V praktickej Casti s predstavené samotné naprogramované algoritmy — Bees Algorithm,
Improved Bees Algorithm a Artificial Bee Colony. Po nich nasleduji vysledky testov
spracované v grafoch a tabul’kach spolu s vysledkami porovnavanych algoritmov Particle

Swarm Optimization a Firefly Algorithm.
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|. TEORETICKA CAST
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1 EVOLUCNE ALGORITMY

Evolu¢né algoritmy predstavuja tzv. prehl’adavacie popula¢né algoritmy, ktoré vyuzivaja
principy a techniky vynajdené samotnou prirodou. Evoltcia je proces, pri ktorom dochadza
k vyvinu jedincov, zalozeny na ich schopnosti prezit' v konkurenénom boji o jedlo alebo
partnera vhodného na parenie. Uspesni jedinci odovzdavaju svoje genetické informacie

potomkom a tak vznika nova generacia, ktora musi bojovat’ o prezitie.

Evolu¢né vypoctové techniky st numerické algoritmy inSpirované tymto procesom. Pri
svojich vypoctoch pracuju s Ciselnymi parametrami a pre dosiahnutie ciela vyuzivaju
sposoby krizenia, mutacie ¢i selekcie, ktoré vychadzaju z Darwinovej tedrie evolicie

a Mendelovho procesu génovej dedi¢nosti.

Evoluéné vypoctové techniky okrem evoluénych algoritmov zahfiaju aj d’alSie postupy,
napr. genetické programovanie, evolu¢ny hardware a i. [1]

1.1 VSeobecny cyklus evolu¢nych algoritmov

Vseobecny cyklus evolu¢nych algoritmov sa da popisat’ podla obrazku (Obr. 1). Na
zaCiatku sa definuji parametre, s ktorymi bude evolu¢ny algoritmus pracovat a
ukoncovacie podmienky, po ktorych algoritmus ukon¢i svoj vypocet. Tieto pociatocné

parametre a podmienky sa s r6znym typom algoritmu menia.

V dalsich krokoch je vygenerovana mnozina bodov, ktora predstavuje prvii populaciu

jedincov a je ur¢ena ich vhodnost’ pre d’alSie posobenie v evolu¢nom cykle.

Nasleduje cyklus, ktory sa opakuje az do splnenia ur¢itych podmienok — napr. vyprSania

casovej lehoty, alebo zadaného maximalneho poctu generacii:
e vyber rodi¢ov podl'a ich kvality, pripadne inych podmienok
e tvorba novych potomkov

e mutécia potomkov

e urcend vhodnost’ potomkov

e vyber najlepsich jedincov z populacie rodi¢ov a potomkov
e zostavenie novej populacie

e nahradenie starej populacie novou
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Definicia parametrov Generovanie prvej

evoluéného algoritmu 3 nahodnej populacie \

Chodnotenie kvality

Mapinenie novej Nahrada stargj roditov
populacie populacie /
Wyber najlepgich Vyber rodiéov podia
jedincov . ich vhodnosti
Evolugény
,-\ oyklus = /
Chodnotenie kvality Tvorba novych
novych potormkoyv potomkov
h“‘*\_‘ Mutacia novych 4-'/ .
| potomkov

Obr. 1. Vseobecny evolu¢ny cyklus
1.2 Zakladné pojmy

1.2.1 Jedinec

V evoluénych algoritmoch je jedinec reprezentovany ako c¢iselny vektor s velkost'ou
rovnajlicou sa poctu optimalizovanych parametrov ucelovej funkcie, teda velkosti
dimenzie. Hodnoty jednotlivych parametrov st vymedzené vopred uréenymi hranicami.

V tabulke je priklad jedného jedinca v 5-dimenziondlnom priestore.

Tab. 1. Zobrazenie jedného jedinca v populacii

Dimenzial | Dimenzia2 | Dimenzia3 | Dimenzia4 | Dimenziab

Jedinec -5.2564628 | 2.2589412 0.1514987 -1.8974166 | 4.48484131

1.2.2 Populacia

Populacia predstavuje skupinu jedincov, reprezentovanti ako maticu N X M, kde M je
pocet jedincov a N je velkost dimenzie danej ucelovej funkcie. Pre evolu¢né algoritmy je
typické, Ze je pociatocna populacia zvolena nahodne, hl'adanie d’alSich jedincov je uz

zamerne ovplyviiované.
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Tab. 2. Populacia s viacerymi jedincami

Dimenzial | Dimenzia2 | Dimenzia3 | Dimenzia4 | Dimenzia5
Jedinec 1 5.4981562 -2.1814556 | 0.2569151 1.5295265 -3.1841562
Jedinec 2 0.2598624 4.1826261 -3.8528982 | 0.8248223 -2.8384924
Jedinec 3 -1.9825629 | 2.2812612 1.5742184 4.5484428 -0.6254951

1.2.3 U&elova funkcia a vhodnost’

Pod pojmom ucelova funkcia rozumieme funkciu, ktori potrebujeme optimalizovat’ — teda
najst’ jej minimum alebo maximum a budeme ju oznacovat’ ako f(x). Ak existuje okolie

bodu x, také, ze plati vztah:

f(x9) < f(x) (1)

pre vsetky x z tohto okolia, funkcia ma v bode x, ostré lokalne minimum. Ak oto¢ime vo

vzt'ahu (1) nerovnost’, ziskame maximum funkcie. [1]

Kazdy jedinec evolu¢ného algoritmu reprezentuje jedno samostatné rieSenie danej
optimalizovanej funkcie. Kvalita tohto rieSenia urcuje vhodnost’ jedinca podielat’ sa na
d’alSom vyvoji populacie. Vhodnost jedinca oznacuje, nakolko kvalitné je konkrétne
rieSenie, teda kombinacia jeho parametrov. Plocha vhodnosti predstavuje (N + 1)-
rozmerny priestor moznych rieseni, kde N je pocet dimenzii (argumentov) optimalizovane;j
funkcie a posledny rozmer urcuje vhodnost. Na tejto ploche hladame globalny extrém,
ktory predstavuje rieSenie optimalizacného problému. V pripade multimodalnych funkeii

existuje viac rovnakych globalnych extrémov.

-10 T

-10

Obr. 2. Plocha vhodnosti — Schafferova F7 funkcia
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1.2.4 Selekcia

Ulohou selekcie je vyber vhodnych jedincov — rodiéov, z ktorych buda tpravami vznikat’
novi jedinci — potomkovia. Pri selekcii su dolezité dve ulohy — vyberat’ jedincov s ¢o
najlepSou vhodnostou a zarovenn udrzat roznorodost’ populacie. Tieto dve ulohy st
navzajom v protiklade, preto hladame ich vhodnti kombinaciu. Ak by sme vybrali do novej
populacie len jedincov s najlepSou vhodnostou, hrozi riziko rychlej konvergencie
algoritmu do lokalneho extrému. Preto evolucné algoritmy pripustajua S urcitou

pravdepodobnost’ou aj vyber menej vhodného jedinca do d’alSej populacie.

Pre selekciu sa vyuzivaju viaceré metody, pricom jednotlivé algoritmy uprednostiiuju

rozne spdsoby selekcie.

1.2.5 Genetické operatory

Genetické operatory predstavuji nastroj, pomocou ktorého sa zrodiCov vytvaraja
potomkovia. Medzi najcastejSie vyuzivané genetické operatory v evoluénych algoritmoch

patri mutdcia a krizenie.

Mutacia predstavuje v biologickej analogii asexualny geneticky operator, pretoze potomok
ma iba jedného rodica. [2] Vysledkom mutacie je zmena vnutornej Struktiry jedinca, napr.
nahradenie jedného parametra jedinca novym parametrom. Zmutovany potomok by mal
obsahovat’ asponl nejaky zaklad z rodic¢a, v opacnom pripade sa jedna o celkom nového

jedinca. Pre urcenie rozsahu mutacie sa vyuzivaji pravdepodobnostné metody.

Obr. 3. Jednobodova mutacia
KriZenie je v biologickej analogii sexualny geneticky operator, nakol’ko ma potomok
dvoch rodiCov. KriZenie je riadené podla algoritmu a jeho vysledkom je novy potomok,

ktory obsahuje gény oboch rodic¢ov.
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Obr. 4. Dvojbodové krizenie
NajcastejSie si v evolucnych algoritmoch vyuzivané oba genetické operatory. Kazdy
algoritmus preferuje svoj sposob ich vyuzitia — miera mutacie, pravdepodobnost’ krizenia,

sposob krizenia a |.

1.3 Charakteristika evolu¢nych algoritmov

Medzi zékladné rysy evolu¢nych algoritmov patria:

e Jednoduchost’ — obvykle sa daju jednoducho naprogramovat’
e Hybridnost’ — pracuji s rdznymi mnozinami ¢isiel

e Pouzivanie dekadickych c¢isiel — na rozdiel od genetickych algoritmov vyuzivaj
evoluéné algoritmy dekadickl reprezentaciu, ktora odstranuje chyby spdsobené

binarnym skreslenim ¢isla
e Rychlost’ — su schopné vd’aka svojej jednoduchosti podavat’ rychle vysledky
e Vynikajuca schopnost’ najst’ extrém — aj pri patologickych funkciach

e Multimodalita — schopnost’ njst’ viac lokalnych extrémov [1]

1.4 Optimaliza¢né metody

Existuje vel'ké mnozstvo rdznych algoritmov, ale neexistuje ziadny univerzalny, ktory by
podaval jednoznacne najlepSie vysledky pre vSetky optimalizacné problémy. Tato
skuto¢nost’ sa nazyva ,,No Free Lunch Teorém®. [1] Kazdy algoritmus je vhodny na ina
triedu problémov. Ak jeden algoritmus rieSi optimalizaény problém s vynikajicimi
vysledkami, je celkom mozné, Ze s inym typom problému sa nebude vediet’ vysporiadat’.
Vyber toho spravneho algoritmu je teda zakladom uspechu rieSenia optimalizacnych

problémov.
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Optimaliza¢né algoritmy sa vyuzivaja k hl'adaniu extrému danej ucelovej funkcie pomocou

vhodnej kombinacie jej argumentov. [1] Tieto algoritmy sa delia podla réznych kritérii,

pricom nazory na ich rozdelenie sa odliSuju, nakol’ko jednotlivé algoritmy mézu svojou

podstatou zasahovat' do viacerych kategdrii. Podla ich vlastnosti mézeme algoritmy

rozdelit’ nasledovne:

Enumerativne — predstavuja vypocet vSetkych moznych kombinacii daného

problému. St vhodné pre maly pocet argumentov ucelovej funkcie v diskrétnej forme

Deterministické — tieto algoritmy maji vopred stanoveny postup a pri rovnakych
pociato¢nych podmienkach dévaji rovnaky vysledok. Deterministické algoritmy majti
rézne obmedzenia, napr. vyzaduju maly a stuvisly prehl'adavany priestor, ¢i unimodalnu

ucelovu funkciu.

Stochastické — su zalozené na ndhodnom prehladdvani a vysledkom je vzdy to
najlepsie najdené riesenie. To prinasa mnohé nevyhody, napr. pomalost’, ¢i maly pocet
argumentov ucelovej funkcie. Ich tlohou nie je najst’ presny vysledok, su teda skor

vhodné pre hruby odhad.

Zmie$ané — tieto algoritmy vyuzivaji prednosti deterministickych a stochastickych
algoritmov. Su vhodné pre rieSenie multimodalnych funkcii, schopné prehladavat
velky priestor moznych rieSeni a ndjst’ kvalitné rieSenia aj pri malom pocte ohodnoteni

ucelovej funkcie. Do tejto kategorie patria aj evoluéné algoritmy.
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2 ROJOVA INTELIGENCIA

Rojova inteligencia (Swarm intelligence) je disciplina zaoberajica sa komplexnymi
prirodnymi systémami, ich vlastnej organizacii a decentralizovaného riadenia. ROj
pozostava z mnohych jedincov, ktori medzi sebou komunikuji a vzajomnymi interakciami
formuju inteligentné spravanie celé¢ho spolocenstva. Prikladom mozu byt spolocenstva
vciel, mravcov, termitov, kfdle vtakov a ryb, ¢i bakterialne kolonie, ale aj 'udské spravanie

vykazuje v nicktorych oblastiach prvky rojovej inteligencie.

Medzi najddlezitejsie vlastnosti rojovych inteligentnych systémov patri:

e Su zloZzené z velkého mnoZstva jedincov

e Jedince st relativne homogénne — bud’ identické, alebo zloZené z niekol’kych typov

e Jedince st relativne jednoduché

e Ich vzijomné interakcie sa zakladaju na jednoduchych pravidlach, vyuzivaju lokalne
informécie

e Celkové spravanie roja ma charakter Samo-organizacie

Charakteristickou vlastnostou rojovej inteligencie je schopnost systému konat bez
pritomnosti leadera, ¢i nejakého vonkajSiecho kontrolora. Samo-organizacia roja
zabezpecuje, ze pri vypadku jedinca je systém schopny prispdsobit’ sa a fungovat’ d’alej.
Roj predstavuje zivy organizmus, ktory vykazuje znamky inteligencie. Vdaka tomu

dokaze riesit’ také ulohy, ktoré su nad ramec sil a schopnosti jednotlivca.

V roku 1999 Bonabeau s kol. ur¢ili $tyri zakladné charakteristické ¢rty samo-organizacie vV

rojoch:

e Pozitivna spitna vizba - je jednoduché sprévanie, ktoré¢ podporuje vytvaranie
vhodnych Struktar. Prikladom moéze byt vytvaranie feromoénovych ciest mravcami

alebo véelie tance.

e Negativna spitna vizba — vyvazuje pozitivnu vizbu a pomaha stabilizovat kolektivny
vzor. Je potrebna k zabraneniu presytenia, ktoré by mohlo nastat’ napr. pri vycerpani

zdroja, preplneniu alebo sutazivosti pri zdrojoch potravy a i.
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e Vykyvy — ako nahodné prehl'adavanie, chyby, ¢i vymienanie loh medzi jednotlivcami
su zivotne dolezit¢ pre kreativitu a inovaciu. Nahodnost' je cCasto rozhodujucim

faktorom, pretoze umoziuje najst’ nové riesenia.

e Viacnasobné interakcie pomahaji jedincom v roji ziskat informécie od ostatnych

jedincov, takze sa Siria v celom spoloc¢enstve. [8]

2.1 SOMA

Algoritmus SOMA (Self-Organizing Migration Algorithm) bol vyvinuty Ivanom Zelinkom
vroku 1999. Je zalozeny na vektorovych operaciach a podobne ako pri evolu¢nych
algoritmoch, po jednom cykle je vytvorena nova populacia. Algoritmus SOMA moéze byt
teda zaradeny medzi evolucné algoritmy, ale ako autor hovori, presnejsie je jeho zaradenie
medzi rojové algoritmy. Nova populacia totiz nevznika v pravom evolu¢nom zmysle — ako
nasledok genetickych operacii a vymieranim starej populécie, ale pohybom jedincov po
ploche vhodnosti. Jedince nasleduju svojho vodcu (leadera) a vzdjomne sa ovplyviiuju, ¢im
napodobiiuji inteligentné spravanie socialnej skupiny - stddo hladajiice potravu,

spolocenstvo véiel, ¢i mravcov. [1]

Algoritmus je citlivy na nastavenie pociatocnych podmienok. K svojej ¢innosti vyuziva

operacie mutacie a krizenia.

Mutacia je v SOMA pomenovana ako perturbacia. Toto pomenovanie vychadza z faktu,
ze pohyb jedincov po ploche nie je mutovany, ale nahodne prerusovany — perturbovany.
Tato operacia sa riadi nastavitelnym parametrom PRT, z ktorého sa vypocita PRTVector
a pomocou nahodne vygenerovaného ¢isla sa prepocita vektor pohybu daného jedinca

smerom k leaderovi. Tento vektor je vypocitany pre kazdy skok jedinca pomocou vztahu

ak rnd; < PRT (2)

1
PRTVector; ={ j=1,..N

0 v ostatnych pripadoch

KriZenie predstavuje v klasickych evolu¢nych algoritmoch tvorbu nového potomka z
rodiCov. V algoritme SOMA sa jedince pohybuju smerom k leaderovi v diskrétnych
skokoch, v ktorych su prepocitané ich vhodnosti. Na tito operaciu mozno pozerat’ ako na
operaciu krizenia s tym rozdielom, ze pocas svojej cesty rodi¢ ,,vyprodukuje* vécsie
mnozstvo potomkov, kym pri evolu¢nych algoritmoch sa jedna o tvorbu jedného potomka.

Pohyb jedinca sa riadi podl'a vzt'ahu (3).
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# =7, + Mt PRTVector (3)

kde t € (0,po Step az po, PathLength), 7 je kandidat na nové rieSenie, 7, je povodny

jedinec, m je rozdiel medzi leaderom a Startovacou poziciou jedinca, PRTVector je vektor

perturbacie.

Zakladna verzia algoritmu ma nasledujuci postup:

1.

Definicia parametrov — Specimen ma rovnaké nastavenie ako pri DE, PathLength —
dizka cesty (1, 5], Step — krok (0,11; PathLength], PopSize — velkost’ populacie, PRT —
perturbacia [0, 1] a Migracia — ukonCovaci parameter, urCuje pocet opakovani
(ekvivalent ku poctu generécii), MinDiv — ukonCovaci parameter, ur¢uje maximalny
rozdiel medzi najlep$im a najhorSim jedincom v aktivnej populdcii.

Tvorba populacie — vychadza z prototypového vektoru — Specimena.

Migracné kola — kazdému jedincovi je vypocitana vhodnost’ aje uréeny leader
skupiny pre nasledujuce kolo. Pomocou zadanych parametrov a vektorovych vypoctov

(3) skacu jedince k svojmu leaderovi. Pri kazdom skoku si jedinec pocita a uklada

najlepsSiu vhodnost’. Do d’alSieho kola je potom z tychto hodnot uréeny novy leader.

Testovanie ukoncovacich parametrov — vtomto kroku sa testuji podmienky pre
ukoncenie behu algoritmu — MinDiv a Migracia.
Vyhodnotenie - najlepsi jedinec z migracnych kol predstavuje najlepSie rieSenie

daného optimalizovaného problému [1]

Algoritmus SOMA ma 3 zékladné verzie:

e all-to-one — migracia jedincov za jednym vodcom

e all-to-all — migracia vsetkych jedincov za vodcom, ktorym sa postupne stavaju

vSetky jedince v kazdom migracnom kole

o all-to-all-adaptive — podobne ako predchadzajuca verzia, ale po kazdom putovani

si vzdy jedinec prepocita a nastavi svoju najlepsiu polohu
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2.2 Particle Swarm Optimization

Optimalizacia rojom castic - Particle Swarm Optimization (PSO) je popula¢ny algoritmus
urceny Na rieSenie optimaliza¢nych problémov. V roku 1995 ho vyvinuli R. Eberhart a J.

Kennedy, ktori nasli inspiraciu vo vtacich krdl'och.

Algoritmus  pracuje s populaciou podobne ako genetické algoritmy, teda vyhladava

najlepSich jedincov ako mozné rieSenia, ale na rozdiel od nich nevyuziva evolu¢né

operatory mutacie a krizenia. Jedince sa pohybuju po ploche vhodnosti a nasledujt

najlep$ie najdené riesenie.

1. Definicia parametrov — medzi nastaviteI'né parametre patri pocet migracii, velkost
populacie, po€et dimenzii, hranice rychlosti jedincov a velkost uciacich faktorov.

V novsich verziach algoritmu je eSte nastavitelny parameter — zotrvacnost’.

2. Tvorba populacie — pociato¢na populécia je nahodne vygenerovana. Kazdy jedinec
ma vektor rychlosti v uréenych hraniciach a vypocitani vhodnost’. Jedinec s najlepsou
vhodnost'ou ulozi svoju hodnotu tak, Ze je dostupna pre celti populaciu - oznacuje sa
ako gBest. Zaroven si uchovava kazdy jedinec svoju osobnt najlep$iu hodnotu
ucelovej funkcie pod oznacenim pBest. Rychlost’ a poloha jedincov je pocitana podla

rovnic (4) a (5).
va(t+1) =v,4(t) + ¢, -rand - (pBesti,d - xi_d(t)) + ¢, " rand - (4)

. (gBestd — xi,d(t))

Xig(t+1) = x;4(t) +va(t + 1) (5)

kde v, (t + 1) — je rychlost jedinca v nasledujiicom kroku, v; — je rychlost’ jedinca
v tomto kroku, x; 4(t + 1) — je pozicia jedinca v nasledujicom kroku, x; ; — je pozicia
jedinca vtomto kroku, pBest; 4 — je najlepSia pozicia daného jedinca, gBesty — je

najlepsia globalna pozicia, rand — ndhodné ¢islo (0,1) a ¢4, ¢, — st uciace faktory.

3. Migracné kola — pre kazdého jedinca je vypocitana nova rychlost, ktora zavisi od
parametrov gBest, pBest apredchadzajticej rychlosti. Potom su vypocitané nové
pozicie jedincov aich vhodnost, ktora je porovnavana so sukromnou a globalnou

najlepSou vhodnost’ou.
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4. Testovanie ukoncovacich parametrov — vtomto kroku sa otestuju ukoncovacie

podmienky algoritmu — teda zadany pocet migracii.
5. Vyhodnotenie — hodnota gBest je najlepsim rieSenim danej optimalizovanej funkcie.
Zotrvacnost’

Vylepsend verzia algoritmu pouziva d’al§i parameter — zotrvac¢nost’ w. V zékladnej verzii
bola Casto vygenerovana prili§ velka rychlost’ jedinca, ¢o spdsobilo jeho vzdialenie od
najlepSieho miesta. Vdaka parametru zotrvac¢nosti sa rychlost’ jedinca meni pomalSie. Pre

vypocet sa pouziva vzt'ah:
va(t+1) =w-vy(t) + ¢, rand - (pBesti,d — xi_d(t)) +c, (6)

-rand - (gBestd — Xig (t))

Zakladné verzie PSO algoritmu:

e Susedstvo (neighbourhood) — jedince s rozdelené do casti. Algoritmus pomaha

zabranit’ predcasnej konvergencii do lokéalneho extrému.

e Speciation PSO — uréend pre viacuéelovii optimalizaciu. Casti populécie sa odliguju —

je vytvorena skupina najlepsich jedincov, ktora vedie ostatné skupiny.
e Niching PSO — ur¢ena pre viacuéelovi optimalizaciu
e INPSO - pri optimalizacii vyuziva nezavislé susedstva
e Hybrid PSO — kombinacia INPSO a evolu¢ného algoritmu GPEA
e Dynamic Neighbourhood PSO — dynamické susedstvo [1]

Algoritmus sa vdaka lahkej implementacii teSi velkej oblibenosti aje s Uspechom
pouzivany v mnohych oblastiach — optimalizacie funkcii, trénovanie neurénovych sieti,

fuzzy systémy a .
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Obr. 5. Pohyb jedincov podla algoritmu PSO

2.3 Ant Colony Optimization

Optimalizacia pomocou kolonie mravcov - Ant Colony Optimization (ACO) je populaény
metaheuristicky algoritmus ureny na rieSenie zlozitych optimalizacnych problémov.
V roku 1992 Marco Dorigo vo svojej dizertacnej praci predstavil algoritmus ACO, ktory je

inSpirovany spravanim sa kolonie mravcov pri hl'adani potravy.

V Styridsiatych aZ pétdesiatych rokoch dvadsiateho storocia francuzsky entomolog Pierre-

Paul Grassé prvy raz popisal spravanie sa socidlneho hmyzu pomocou feromoénov.

Vroku 1989 wvydal S. Gross s kolektivom vysledky experimentu s argentinskymi
mravcami, znameho pod nazvom ,,Experiment dvojitého mosta“. V tomto experimente
prepojili hniezdo mravcov dvomi mostmi. Mravce zacali preskimavat’ okolie, az nakoniec
nasli zdroj potravy. Spociatku sa pohybovali rézne, kazdy mravec si vybral iny most, po

nejakom Case sa pohybovali vsetky mravce rovnakou — tou najkratSou cestou. [6]
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Obr. 6. Mravce pri hl'adani potravy

Mravce sa Vv prirode pohybuju nahodne, rozptylia sa okolo mraveniska a hl'adaju zdroj
potravy. Ak niektory mravec takyto zdroj ndjde, skuskom potravy sa vrati spit do
mraveniska. Pocas svojej navratovej cesty nechava za sebou pachovi stopu — feromon.
Podla nej najdu zdroj potravy aj ostatné mravce. Najskor je cesta k zdroju uzka
a nestabilna, pretoze feromoén je prchava latka. Casto byva takych ciest k jednému zdroju
viac. Mravce uprednostiiuji silnejSiu stopu a nakolko po kratSej ceste stihni prejst’
rychlejSie, koncentracia feromdénov je na takejto ceste Coraz vyraznejSia. V dosledku
prchavosti feromonu, sa dlhSie cesty postupne vytracaji, az sa mravce presuvaju po tej
najkratSej moznej.

Vysledky Experimentu dvojitétho mosta, ktory vysvetluje spravanie sa mravcov pri

.....

Hlavnou myslienkou algoritmu je, ze pri kaZdej iteracii st aktualizované hodnoty

feromonov pre vsetkych m mravcov. Kazdy mravec pocita svoje vlastné riesenie. [6]
Algoritmus:

1. Definicia parametrov — na zaCiatku je potrebné nastavit feroménové stopy 7;; a
atraktivnost’ n;; pre vSetky hrany (ij). Medzi uzivatel'sky nastaviteI'né parametre patri
a af, ktoré maji vplyv na mnozstvo feroménov a atraktivnost’ cesty a p je pomer

vyparovania feroménov.

2. KonStrukcia kolonie mravcov — pre kazdého mravca k na aktudlnej pozicii isa

vyberie zo vSetkych moznych hran pozicia, do ktorej sa presunie podla vypocitanej
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pravdepodobnosti. Hrana, ktora presiel sa prida do jeho tabu zoznamu, aby nemohol

dant trasu opét’ pouzit’.

3. Aktualizacia feromonov — po pohybe vsetkych mravcov sa aktualizuja feroménové

stopy na pouzitych hranach (ij).

4. Testovanie ukoncéovacich parametrov — ak nie su splnené ukoncovacie podmienky,
opakuje sa algoritmus od bodu 2. Ukon¢ovacou podmienkou je vytvorenie kompletnej

trasy mravcami na grafe. [6]

Pravdepodobnost’, Ze sa mravec rozhodne pre cestu je dand vztahom:

A (7)
ont
k gy ak Cii € N(Sp)
L= a
bij ZCUEN(SP) Tij- nij
0 v ostatnych pripadoch

kde N(sP) st vSetky uskutoCnitelné zlozky, do ktorych patria hrany (ij) kdel je
nenavstivené mesto k-tym mravcom, parametre a a f predstavuji relativnu dodlezitost

feromoénu verzus atraktivnost’ 7;;, ktora je dana vztahom:

kde d;; je vzdialenost’ medzi mestami i a j.

Feromoén na hranach sa pocita podl'a vztahu:

7 (9)
T« A —p)t; + z Arf‘j
k=1

kde p je rychlost’ vyparovania, m je pocet mravcov a AT{‘]- je mnozstvo feromonu leZiaceho
na hrane (i,j) od mravca k.
Algoritmus mé od doby svojho vzniku mnoho verzii, ktoré sa uspeSne daji aplikovat’ na

kombinatorické problémy typu — obchodny cestujuci, ¢i navrh telekomunikaénych sieti

a routovania.
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2.4 Firefly Algorithm

Optimalizacia rojom svetluSiek - Firefly Algorithm (FFA) je populaény metaheuristicky
algoritmus, ktory v roku 2007 sformuloval Xin-She Yang na Cambridge univerzite. Tento

algoritmus je inSpirovany rojom svetlusiek.

V prirode existuje priblizne 2000 druhov svetlusiek a vdcsina z nich kratko a rytmicky
blika. Toto svetlo vytvaraju pomocou procesu zvaného bioluminiscencia. Doteraz su
zname dve hlavné funkcie, na ktoré svetlusky vyuzivaju svoje blikajuce svetlo — aby
prilakali potencialnu korist' a aby dali vediet partnerovi, ze si pripravené na parenie.

Okrem toho svetluskam sltzi svetlo aj ako varovny signal pre potencialnych nepriatel'ov.

Algoritmus sa riadi tromi zdkladnymi pravidlami:

1. VSetky svetluSky st unisex, takze jednotlivé svetluSky st pritahované k sebe bez

ohl'adu na pohlavie.

2. Atraktivita je priamo imerna ich jasu, takze je uprednostnena ta, ktora jasnejsie svieti.
Jas ateda aj atraktivita so vzdialenostou klesd. Pri dvoch rovnako atraktivnych

svetluskach je vyber urobeny nahodne.
3. Jas svetlusiek je priamo imerny kvalite rieSenia Gi¢elovej funkcie. [7]
Algoritmus:

1. Definicia parametrov — na zaciatku sa inicializuje prva populécia svetlusiek x; (i =
1,2,...n). Pomocou ucelovej funkcie sa urci intenzita jasu I; pre kazdu svetlusku x;

a definuje sa absorpcny koeficient y.
I(r) = I /r? (10)

kde I je intenzita zdroja, intenzita svetla I sa meni so vzdialenostou r.
2. Generacny cyklus — kazda svetluska sa v cykle porovnava s ostatnymi svetluSkami.
Ak je intenzita jasu I; < I;, svetluska i sa posunie Kk svetluske j podla vztahu (11).

Zmeni sa atraktivita V zavislosti od vzdialenosti 7 prostrednictvom vztahu (12).
Ohodnotia sa nové rieSenia a aktualizuje sa pre kazdu svetlusku intenzita jasu. Cyklus

sa takto opakuje pre vSetky svetlusky.

2
Xi = X + Boe_yril' (Xj - Xi) + € (11)
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kde x; je pozicia i-tej svetluSky, a je parameter nahodnosti a €; je vektor nahodnych Cisiel

Z Gaussovho alebo rovnomerného rozdelenia.

B(r) = Boe™ (12)
kde B (r) je atraktivita pri vzdialenosti r, y je absorp¢ny koeficient.
3. Aktualizacia vysledkov — svetlusky sa zotriedia a vyberie sa najlepSie rieSenie.

4. Testovanie ukonfovacich parametrov — algoritmus sa opakuje od bodu 2, pokial’ nie

je vypocitany potrebny pocet generacii. [7]

Algoritmus ma od svojho vzniku viacero modifikacii. Uspe$ne sa pouziva na riesenie
roznych optimalizaénych problémov ako digitdlna kompresia, detekcia chyb, planovanie

(Job Shop Scheduling problem), dynamické problémy a i.

2.5 Cuckoo Search

Algoritmus Cuckoo Search (CS) patri medzi mlad$ie metaheuristické algoritmy
in$pirované prirodou. Algoritmus navrhol v roku 2009 Xin-She Yang a Suash Deb. Bol

inSpirovany agresivnym reprodukénym spravanim kukuciek.

Kukucky st zname svojim parazitickym spdsobom rozmnozovania sa. Samicky znéSaja
oplodnené vajcia do hniezd iného druhu vtakov, aby ich potomstvo nevedomky vychovali
adoptivny rodi¢ia. Ak hostitelia odhalia tento podvod, zvy¢ajne vajicka vyhodia z hniezda
von, alebo CastejSie opustia hniezdo a vystavaju si nové. Niektoré druhy kukuciek vedia
farbou a vzorom napodobnit’ vaji¢ka hostitel’a, aby znizili pravdepodobnost’, Ze hostitelia

ich vajicka opustia.
Algoritmus ma tieto zdkladné pravidla:

e Kazda kukucka znesie naraz iba jedno vajce a umiestni ho do nédhodne vybraného

hniezda hostitel’a.
e Hniezda s najlepSou kvalitou vajec predstavuji najlepSie rieSenia a si prenesené do
d’alSej generacie.

e Pocet dostupnych hostitel'skych hniezd je fixny. Hostitel moze objavit’ parazitné vajce
s pravdepodobnostou p, € [0, 1], pricom také vajce mdze bud’ z hniezda vyhodit,

alebo hniezdo opustit’.
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Kazdé¢ vajce v hniezde predstavuje rieSenie danej optimalizovanej funkcie a vajce kukucky

predstavuje nové rieSenie. Algoritmus moze byt rozsireny pre komplikovanejsie pripady,

ked’ sa v hniezde nachadza viac vajec.

Autori algoritmu zistili, ze algoritmus CS dosahuje lepsie vysledky v kombinacii s Lévyho

letom, nez s ndhodne vybranymi krokmi. Lévyho let popisuje pohyb Zivocichov v prirode.

Pre algoritmus je charakteristické striedanie kratkych usekov s dlhymi skokmi. Pomocou

Lévyho letu si CS algoritmus vybera nové rieSenia.

Algoritmus:

1.

Definicia parametrov — na zaciatku je potrebné nastavit’ pocet host'ujucich hniezd — n,
pravdepodobnost’ odhalenia votrelca — p,, faktor zmeny vel'kosti kroku — « , ucelova
funkciu a vel’kost’ jej dimenzie — d.

Inicializacia — nahodne je vygenerovana pociato¢na populacia n hniezd na poziciach
X =[x¥,x3,...,x0}, pre kazda je vypocitand hodnota udelovej funkcie f (xi(t)) —
vhodnost rieSenia a je ulozené najlepsie globalne riesenie gf.

Generacny cyklus — vygeneruje sa nové rieSenie (kukucka) xi(Hl) nahodne pomocou

Lévyho letu podl'a vzt'ahu:

xi(Hl) = xf + a ® Lévy(D) (13)

Ur¢i sa vhodnost’ novej kukucky f (xi(tﬂ)). Potom sa nahodne vyberie hniezdo x;
spomedzi vsetkych n hniezd a jeho vhodnost’ sa porovna s vhodnostou vygenerovanej

kukucky. Ak f (xi(tﬂ)) > f (xj(t)) , tak kukucka nahradi staré rieSenie (nakladie vajce

do vybraného hniezda).
Ak hostitelia odhalia podvod (p, < 0,25) — hniezdo opustia a postavia nové (nahodne
vygenerované rieSenie pomocou Lévyho letu).

Aktualizacia vysledkov — urc¢i sa vhodnost’ novych hniezd a ulozi sa najlepsie rieSenie

*

It

Testovanie ukoncovacich parametrov — ak nie je splnend podmienka ukoncenia

algoritmu — maximalny pocet generacii, pokracuje sa od bodu 3. [7]
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V zékladnej verzii su hodnoty « a p, fixne urcené. Testy vSak ukazali, ze je vhodnejSie
tieto hodnoty dynamicky menit’ s narastajlicim po¢tom generacii. Algoritmus sa uspes$ne
pouziva na rieSenie inzinierskych optimalizacnych a NP-tazkych kombinatorickych
problémov ako — problém obchodného cestujiceho, problém batohu, uéenie neuréonovych

sieti a iné.
2.6 Bat Algorithm

Netopieri algoritmus - Bat Algorithm je metaheuristicky algoritmus, ktory zostrojil v roku
2010 Xin-She Yang. InSpiraciu naSiel v echoloka¢nom spravani netopierov. Algoritmus

predstavuje ucinny prostriedok na riesenie t'azkych optimalizacnych problémov.

Netopiere su fascinujuice tvory, ktoré dlho pritahuju pozornost’ I'udi. Su to jediné lietajice
cicavce a maju vynikajucu schopnost’ orientovat’ v prostredi a hladat’ svoju korist’
pomocou echolokécie. Vydavaju vysokofrekvenéné a velmi hlasné zvukové signdly a
sleduju ich vracajicu sa ozvenu, pricom Sirka pasma, frekvencia a hlasitost’ je rozdielna

pre rdzne druhy.
Algoritmus sa riadi tymito zdkladnymi pravidlami:

e Vsetky netopiere pouzivajui echolokaciu na zaistenie odstupu a rozoznaju rozdiel medzi

korist’ou a bariérami.

e Netopiere lietaju nahodne s rychlost'ou v; na pozicii x; S konstantnou frekvenciou fi,;n
s vlnovou diZkou A a hlasitostou A, na hl'adanie potravy. Mézu automaticky upravit
vinova dizku svojich impulzov a nastavit’ mieru impulznej emisie r € [0,1] v zavislosti

od blizkosti ciel’a.

e Hlasitost’ sa meni od velkej hodnoty A, pri hl'adani koristi, po minimalnu hodnotu

Apin V jej blizkosti.

Netopiere sa pohybujii ndhodne s nastavenou frekvenciou f;, rychlostou v} a poziciou x!
vV n-dimenzionalnom prehl'addvacom priestore, priCom ich hodnoty sa upravujii pomocou

vzt'ahov

fi = fmin + Umax — fnin) B, (14)

v =vit + (xF - x)f;, (15)
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(16)
kde B € [0,1] predstavuje nahodny vektor rovnomerného rozlozenia a x, je aktualne
najlepsie globalne riesenie. [20]

Pre lokalne prehl'addvanie st pouzité ndhodné kroky na generovanie novych rieSeni pre

kazdého netopiera zo sucasnej populacie pomocou vztahu

Xnew = Xo1a T €At (17)
kde € € [-1,1] je nahodné ¢&islo a A je priemernd hlasitost vsetkych netopierov v
rovnakom case. [20]

Vseobecne plati, ze hlasitost’ klesd a miera impulznej emisie stipa, ked netopier najde

svoju korist’. Poc¢itaju sa podla vztahov
At = a4, (18)
=11 = exp(—y1)], (19)
kde a a y st konstanty. a je podobna ako ochladzovaci faktor v simulovanom taveni. Pre
kazdé 0 < a < 1lay > 0 plati

Al >0, 1t 51, pret > (20)

Algoritmus

1. Inicializdcia — na za¢iatku sa inicializuje populacia netopierov — ich pozicie x! a
rychlost’ rf. Definuje sa frekvencia f; pre x;, pulzova frekvencia 7; a hlasitost’ 4; a uréi

sa vhodnost’ prvej populacie.

2. Generacny cyklus — pomocou ndhodnych letov alokdlneho prehl'adavania sa

vygeneruju noveé netopiere a urci sa ich vhodnost’. Aktualizuja sa hodnoty echolokacie.
3. Aktualizacia vysledkov — netopiere sa zotriedia a ulozi sa najlepsia hodnota x,.

4. Testovanie ukoncovacich parametrov — ak nie je splnend podmienka ukoncenia

algoritmu , generacny cyklus sa opakuje.

Pouzitie
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Netopieri algoritmus a jeho upravené verzie bol Uspesne pouzity na rdzne optimalizacné
problémy ako napr. data mining, planovacie optimalizacné problémy ¢i inziniersky dizajn

a iné.
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3 OPTIMALIZACIA ROJOM VCIEL

Vcelie algoritmy tvoria d’alSiu skupinu optimaliza¢nych algoritmov, ktoré¢ su vel'mi
podobné mrav¢im algoritmom. Obe patria nepochybne medzi velmi popularne rojové

algoritmy. [7]

Vcelie algoritmy sa delia do dvoch skupin — prvé je inSpirovand parenim vciel, druha
zhananim potravy. Bolo vytvorenych vela verzii algoritmov, medzi ktoré patria napr. Vceli
algoritmus - Bees Algorithm (BA), Umela vcelia kolonia - Artificial Bee Colony (ABC),
Optimalizacia v¢elim parenim - Honeybee Mating Optimization Algorithm (HBMO) a iné.

3.1 V¢ely v prirode

Véeli roj patri medzi najzaujimavejSie a najskimanejSie roje V prirode. Dokaze sa
dynamicky prisposobovat’ zmenam v prostredi inteligentnym kolektivnym sposobom.
Medonosné vcely maji fotograficki pamét, priestorové senzory a navigacny systém,
vd’aka ¢omu sa vedia vyborne orientovat’. Kolektivne rozhoduju o vybere nového hniezda,
staraju sa 0 kral'ovnu a potomstvo, zbieraju, uchovavaju a distribuuji med a pel’, zhanaja
potravu a komunikuju. Tieto ich vlastnosti boli podnetom pre mnohych vyskumnikov

K vytvaraniu modelov inteligentného spravania véiel. [8]

Véela medonosna je socidlny hmyz, ktory Zije vo velkych spoloc¢enstvach — tzv.
véelstvach. Véelstvo je vysledkom evoluéného vyvoja po€as asi 100 milidnov rokov,
pricom vcela medonosna je na najvysSom stupni. Niektoré druhy v€iel Ziji samotarskym
sposobom, avSak véela medonosna nedokaze zit' dlhSiu dobu osamote. V¢elstvo
predstavuje domyselny systém riadiaci sa svojimi zdkonmi, v ktorom ma kazdy ¢len presne

vymedzent tlohu.

Vo véelstve ziju tri druhy véiel — kralovna matka, robotnice atrady. Vo svojom
vrcholovom §tadiu tvori véelstvo jedna matka, niekol’ko stoviek tradov a 40.000 — 60.000
robotnic. Vyvoj jednej vcely prebieha pomocou metamorfézy — od vajicka, cez larvu,

kuklu, az po dospelu véelu.
Matka — v€elia kralovna

Matka je najcennejSim cClenom kralovskej vcelej rodiny. Jej poslanim je =zaistit’
reprodukciu a teda zachovanie vcelstva. Doziva sa zvy¢ajne 2-6 rokov, co je najdlhsie

z celého vcelstva. Matka sa vyvija z rovnakého oplodneného vajicka ako véely robotnice,



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 32

avSsak podmienky na vyvoj ma odlisné. Vdaka Specidlnej strave (materskd kasSicka) a
bunke (mate¢nik), v ktorej vyrasta, sa jej vyvin pohlavné organy. Ma oproti robotniciam
dlhsi zadocek s tisickami tzv. semien (samcich aj samicich), ktoré kladie podl'a potreby -

z neoplodnenych vaji¢ok sa vyvinu trudy, z oplodnenych robotnice. [9]

V jednom vcelstve sa nachaddza zvycajne len jedna matka, avSak niekedy mozu koexistovat’
aj dve matky — stard a mlada - jej dcéra. Toto spoluzitic vSak trva len kratky cCas, po

ktorom ostava vo veelstve len mlada matka. Tento proces sa nazyva ticha vymena.

Dalsi sposob, pri ktorom véelstvo ziska novi matku, je proces rojenia sa vdéiel. lde 0
prirodzeny spdsob roznozovania vcelstva, pri ktorom stard matka nakladie do mate¢nikov
vajicka a potom S vicSinou vciel opusti svoj domov, aby si nasli novy. V pévodnom roji si
robotnice vychovaju novli matku. Ak sa vyliahne viac matiek, nastavaji kralovské boje o

vladu vo véelstve.
Robotnice

Robotnica je potencidlna matka, ktord ma vSak nedokonale vyvinuté pohlavné orgény a
nemoze sa parit’ s tradmi. Vo veelstve tvoria najpocetnejSiu skupinu a maja rozne funkcie

— kfmenie a starostlivost’ o matku aj o potomstvo, udrZiavanie Cistoty, stavba plastov a i.

Robotnice sa delia na mladusky a lietavky. Kazda robotnica si za svoj zivot vyskusa vsetky
ulohy. Ako mladuska vykonava prace v uli, neskor vylieta z hniezda a stava sa z nej
lietavka. Lietavky maji na starost’ zber nektaru, pel'u, nosenie vody a zivicového tmelu —

propolisu.

Robotnica ma kratky zivot — prvych 40 dni pracuje v uli, ako lietavka sa doziva este 1 — 3
tyzdne v zavislosti od pridelenej ulohy. Vynimkou st zimné mesiace, ked vcely

neopustaju al’ a dozivaju sa 6-8 mesiacov. [9]

Robotnice maji vyvinuté Specidlne tzv. Nossonove zlazy, ur¢ené na vyrobu Specialneho
feromoénu, ktory je jedinecny pre vcelstvo a pomocou neho sa navzajom poznavaju. Ku
svojim druzkam z rovnakého vcCelstva sa spravaji priatel'sky, vo¢i cudzim vcelam,

predovsetkym matkdm, st agresivne.
Trudy

Trad je vceli samcek, ktory sa vyliahne z neoplodneného vajicka, ktoré matka kladie do
Specidlnych buniek. Jeho hlavnym poslanim je sparit’ sa s mladou matkou. Véely trudov

vyuzivaju aj na udrziavanie optimalnej teploty v uli.[9] Po dosiahnuti dospelosti sa trady
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v uli nudia, lebo nepracuji ako robotnice. Za pekného pocasia vylietaju von na tzv.
zhromazdenia trudov, Kde sa schadzaju trady z okolia a ¢akaju, kym priletia mladé matky,
aby sa s nimi mohli sparit’. Po spareni sa s matkou trad zomiera. Ak nemal tol’ko $t’astia,
aby sa sparil, zomiera tiez. Bud’ kvoli prebytku semena jeho telo nevydrzi natlak a praskne,

alebo zomrie ako bezdomovec, ked’ ho na jesen vykaze véelstvo z Gl'a von.

3.1.1 Svadobny let

Len ¢o sa vyliahne vo vcelstve nova matka, najneskor do tyzdna ju robotnice vyzenl na
svadobny let. Kral'ovna leti pocas parenia d’'aleko od svojho vcelstva na zhromazdenia
tradov, kde néjde predovsetkym trudov z inych vcelstiev. Pocas letu trady nasleduju matku
a paria sa s nou vo vzduchu Vv zavislosti od jej rychlosti a od ich schopnosti. Spermie su
ulozené v matkinom semennom vacku, ktora po pareni odlieta naspit do ula a

zhromazdenie trudov viac nevyhl'adava. [9]

Pri svadobnom lete je matka oplodnend viacerymi tradmi (priblizne 8 — 15). Vyskumy
ukazali, Ze tato promiskuita je vel'mi prospesna. Vo geneticky roznorodom vcelstve, ktoré
zalozila matka inseminovana viacerymi tradmi, bolo zaznamenanych o 36% viac kyvavych
tancov, 0o 39% viac zasob medu a pel'u a prehl'adavané uzemie okolo ul'a bolo takmer o

1km vzdialenejSie, ¢o znamena, Ze lietavky znasali potravu z vacsSej plochy. [10]

3.1.2 HPadanie potravy a vceli tanec

V¢elie tance podrobne preskumal a vysvetlil profesor K. Von Frisch, za ¢o dostal v roku

1973 Nobelovu cenu.

Zhananie potravy patri medzi najdolezitejSie lohy v uli. Ked’ lietavka néjde bohaty zdroj
potravy, ulozi si z neho do medového vacku a vrati sa spat’ do tl'a, aby ozndmila druzkam,
kde sa tento zdroj nachddza. Ponukne im z medového vacku a potom im zatancuje a

zaspieva. Podl'a vzdialenosti zdroja potravy, zvoli typ tanca.
Kruhovy tanec

Ked je zdroj potravy blizko ul'a (zvycajne do 50 metrov), vcela zatancuje kruhovy tanec.
Tymto tancom odovzda druzkdm informaciu o vzdialenosti zdroja, ale nie o jeho polohe.
Potom vcely vyletia z il'a a v ststredenych kruZniciach vyhl'adavaju zdroj potravy, ktory

okusili od tancujucej veely. [11]
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Kosakovy tanec

Ak sa nachadza zdroj potravy v strednej vzdialenosti (50 — 150 metrov), tancuje véela
tanec, ktory je v tvare polmesiaca. Je to prechodny tanec medzi kruhovym a natriasavym

tancom. [11]
Natriasavy tanec

Tento typ tanca predvadzaji vcely pri vzdialenosti vacsej ako 150 metrov. Urcuje nielen
vzdialenost’, ale aj smer a vydatnost’ potravinového zdroja. Tanec ma tvar cisla 8, priCom
v strede osmicky vcela energicky kyva celym telom. V rovnakom c¢ase véela vydava
bzucavy zvuk pomocou trepotania kridiel. Tento zvuk zohrava klicovu tulohu, lebo

pomocou neho dokazu véely urcit’ polohu a smer tanca lietavky. [12]

Di7ka natriasavej &asti tanca je spolahlivym ukazovatelom vzdialenosti potravinového
zdroja od l'a. So vzdialenostou sa predlZzuje doba natriasavého tanca, pricom tento vzt'ah

je priblizne linearny (Obr. 1). S pribudajtcou vzdialenost'ou klesa atraktivnost’ zdroja. [11]

Smer natriasavého tanca uddva zas smer, ktorym sa nachadza potrava. Uhol medzi
vertikdlnou osou plastu a natriasavou Castou tanca je taky isty, ako uhol medzi slnkom

a zdrojom potravy.

Obr. 7. Natriasavy tanec

3.1.3 Spravanie sa vciel

V. Tereshko vytvoril model potravinového spravania sa vcelstva, ktory rozdelil do troch

zakladnych Casti:
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e Potravinové zdroje — pri vybere potravy vcela vyhodnocuje niekolko vlastnosti -

vzdialenost’ od Gla, bohatstvo energie, chut’ a naro¢nost’ zberu.

e Zamestnané robotnice — vcela je zamestnana na konkrétnom zdroji, z ktorého prave
tazi. Cakajucim véelam v uli predd informacie o tomto zdroji — smer, vzdialenost

a vydatnost’.
e Nezamestnané robotnice — sa delia na dve skupiny:
» vyckavajuce vCely — ¢akaju v uli na informacie od zamestnanych vciel
» zvedovia — nahodne prehl'adavajt okolie
Tereshko definuje dve metody spravania sa véelstva:

e Nabor na potravinovy zdroj - zamestnané robotnice Sa delia 0 informacie
s pravdepodobnost'ou priamo imernou vydatnosti zdroja. Z toho dévodu je nabor vciel
tiez umerny vydatnosti zdroja. Pri objaveni zdroja potravy sa z nezamestnanej

robotnice stava zamestnana.

e Opustenie zdroja — po vyCerpani zdroja sa z0 zamestnanej robotnice stava

nezamestnana. [13]
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3.2 PrehPad algoritmov inSpirovanych véelami

Rok Autori Algoritmus Vyutzitie
W rm
1991 Theraulaz s kol. a§p Swa InZinierske problémy
Optimization
1997 Sato a Hagiwara Bee System Vylepsenle genetickych
algoritmov
2001 Abbass Mat'lng'j Be.e Optlmah.zacne prob.le.my,
Optimization (MBO) routovanie, Data mining
. . Bee Colony Problém obchodného
2001 Luci¢, Teod ¢ S .
uele, Jeodorovie Optimization (BCO) cestujuceho
2003 | JuUng Queen-Bee Evolution | "7 cpsenie genetickych
algoritmov, fuzzy systémy
2004 Wedde s kol. BeeHive Problém siet'ového routovania
2005 Karaboga Artificial Bee Colony Num’erlck,a (')ptlmahzama,
(ABC) neurénové siete
Bee Swarm
2005 Drias s kol. o MAX-SAT problé
Optimization (BSO) SAT problém
2005 Yang Virtual Bees Algorithm | InZinierske problémy
Numericka optimalizacia,
2006 Pham s kol. Bees Algorithm (BA) neurdnové siete, inZinierske
problémy
2006 Navrat Bee Hive Model Webové prehl'adavanie
2006 Wedde s kol. BeeHiveAlS Routovacie protokoly
. . Honey Bee Foraging C ,
2 Baig, Rash . k 1
006 aig, Rashid (HBF) algorithm Numerické problémy
. . Honey Bee Social o
2007 no, Passin g . lizacné 1é
00 Quijano, Passino Foraging Algorithm Optimaliza¢né problémy
2007 Afshar, Marin s kol. | HBMO Optimaliza¢né problémy
2009 McCaffrey, Dierking | Simulated Bee Colony | Optimalizacné problémy
Bumblebees
2009 Comellas s kol. . Problém farbenia grafu
Algorithm
2012 Maia s kol. OptBees Multimodalna optimalizacia
2013 Bitam, Mellouk Bees Life Algorithm Inzinierska optimalizacia
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3.3 Bees Algorithm

Ve¢eli algoritmus - Bees Algorithm (BA) navrhol v roku 2006 D.T. Pham s kolektivom. BA

je optimaliza¢ny algoritmus inSpirovany spravanim sa vciel pri zhanani potravy.
Pociato¢né poziadavky:

n — vel’kost’ populacie

m — pocet vybratych miest z n navstivenych miest

e — pocet elitnych miest z m vybranych miest

nep — pocet vc¢iel vybranych k elitnym miestam

nsp — pocet véiel vybranych k zvySnym (m — e) miestam

ngh — velkost’ prehl'addvaného okolia

iterations — ukoncovacie kritérium, pocet iteracii

Pseudokod

1. Inicializuj populaciu n zvedov nahodne na ploche vhodnosti

2. Vypocitaj vhodnost’ populacie

3. Pokial’ (nie je splnené ukoncovacie kritérium)

4. Vyber m miest na prehl’'adavanie okolia (vybrané st véely s najlepSou vhodnost'ou)

S. Posli veely k vybranym miestam (viac v¢iel k e elitnym, menej k ostatnym (m — e)

vybranym miestam) a vypocitaj ich vhodnost’
6. Vyber najlepsie vcely z kazdého okolia
7. Vygeneruj ostatnym véelam (n — m) nové pozicie a vypocitaj ich vhodnost’

8. Koniec cyklu [15]
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Nahodna
inicializacia

Vypocet vhodnosti

Lokalne
prehladavanie

Globalne

Nabor \iel (nep)
k elitnym miestam
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v

Vypocet vhodnosti

v

Vyber najlepSich
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NIE
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Vysledné rieSenie
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(n-m)

—

Vypocet vhodnosti

Obr. 8. Diagram algoritmu BA

® nova populdcia
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Obr. 9. Gene

\/ pozicia

racny cyklus BA algoritmu
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Algoritmus mé viacero upravenych verzii:

e Binarny BA (Xu a kol. 2010)

e Distribuovany BA (Jetvi¢ a kol. 2012)

e Hybridny BA (Shafia a kol. 2011, Lien a Cheng 2012)

e Multi-objektivny BA (Pham a Ghanbarzadeh 2007)

e Vylepsené susedstvo BA (Ahmad 2012) [16]

Pouzitie

Algoritmus je schopny riesit’ funkéné aj kombinatorické problémy a v praxi nasiel mnoho
vyuziti — napr. optimalizacia vyrobného systému, riadenie robotov, optimalizacia mecha-
nickych navrhov, dizajn filtrov, planovanie uloh, uc¢enie neurénovych sieti a iné.

3.4 Improved Bees Algorithm

VylepSeny vceli algoritmus Improved Bees Algorithm (IBA) popisali D.T. Pham and M.
Castellanivo svojej praci v roku 2009. [24] Vylepsenia algoritmu sa tykaju lokalneho pre-

hl'adavania a zahfniaji dve stratégie:
e zmensovanie okolia ngh

e opustenie prehl'addvanych miest

3.4.1 Zmensovanie okolia ngh

V pripade, Ze lokalne prehl'adavanie v okoli zdrojov m neprinaSa Ziadne zlepSenie, docha-
dza k postupnému zmenSovaniu hodnoty ngh. Tato stratégia zabezpeci intenzivnejsie pre-

hl'adévanie v okoli daného zdroja.

Na zaciatku je velkost' okolia ngh nastavena na vysoku hodnotu a v pripade rovnakych

vysledkov sa zmenSuje podla predpisu:

ngh(t + 1) = 0,8 x ngh(t) (21)
kde ngh(t + 1) je nasledujuca velkost okolia a ngh(t) je aktualna velkost’ okolia.

3.4.2 Opustenie prehlPadavaného miesta

Tato stratégia sa pouzije v pripade, Ze zmenSovanie hodnoty ngh dlhodobo neprinasa

ziadne zlepSenie. V pripade prekrocenia vopred urceného limitu stagnacie, predpoklada sa,
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ze bol dosiahnuty vrchol lokalneho prehl'adévania a d’al$i pokrok uz nie je mozny. Prehl’a-
davanie v okoli daného zdroja je ukoncené a nasledne je vygenerované nové riesenie.
3.5 Artificial Bee Colony Algorithm

Umela vcelia kolonia - Artificial Bee Colony Algorithm (ABC) navrhol v roku 2005 D.
Karaboga. Algoritmus simuluje spravanie sa v¢iel podl'a Tereshkovo modelu (3.1.3) a do-

kaze riesit’ multimodalne optimaliza¢né problémy.

Zakladné vlastnosti algoritmu:

e Kolonia sa sklad4 z troch typov v€iel: zamestnané véely, vy€kavajuce a zvedovia.

e Polovica kolonie pozostdva zo zamestnanych vciel, druha polovica z vy€kavajucich.

e Kazdému zdroju potravy je pridelena iba jedna vcela, teda pocet zamestnanych vciel sa

rovna poctu zdrojov.
e Zamestnand véela, ktora vycerpa zdroj potravy, sa stdva zvedom.

Poloha zdroja potravy predstavuje jedno rieSenie optimalizovaného problému a mnozstvo

nektaru predstavuje vhodnost’ tohto rieSenia.

V prvom kroku je nahodne vygenerovana populacia. Pocet véiel predstavuje zaroven pocet
zdrojov x;;(i = 1,2,...SN;j = 1,2,...D), kde SN je pocet zamestnanych v¢iel a D je vel-
kost’ dimenzie (poc¢et argumentov optimalizovanej funkcie). Pre vypocet nového zdroja sa

pouziva vztah:
x;j = min; + rand(0,1) x (max; — min;) (22)
kde min; a max; su hranice plochy vhodnosti pre kazdu dimenziu.

Potom sa v cykle opakuju fazy prehl'adavania okolia zdrojov najskér zamestnanymi vce-

lami podl'a vztahu:

vij = xij + ¢y (x5 — xij) (23)
kde j € {1,2,...,D}, k € {1,2,...,SN} priom k # i a ¢;; je nahodné ¢islo [—1,1]. Ak je
kvalita nového rieSenia v;; lepSia nez x;;, tieto sa zamenia.

V dalSej faze st k zdrojom jedla vyslané vyckavajiace vcely, ktoré st pridelené podla vy-

pocitanych pravdepodobnosti pre kazdy zdroj vztahom
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fit; (24)

pi = ;
;51111 fity

kde fit; je vhodnost' zdroja i vypocitana umerne k zdroju nektaru na pozicii i. K vypoctu

fitnes hodnoty méze byt’ pouzity vzt'ah:
1 . (25)
fit, = 7, if i=z0
1+abs(f,) if fi<O

kde f; je hodnota ticelovej funkcie na pozicii i. Ak je kvalita nového rieSenia v;; lepSia nez

x;j, tieto sa zamenia.

V poslednej faze sa kontroluje, ¢i nebol niektory zdroj vycerpany. Ak ano, zo zamestnane;j

vcely sa stane zved, ktorému je ndhodne vygenerovana pozicia podl'a vztahu (22).

Cyklus sa opakuje, pokial’ nie je splnena ukoncovacia podmienka maximalneho poctu cyk-

lov (MCN).
Pseudokod
1. Inicializuj populéciu x;; pomocou vztahu (22)

2. Ur¢i vhodnost’ populécie

3. cyklus = 1

4. Repeat

S. Vypocitaj nové zdroje v;; pre zamestnané vcely pomocou vztahu (23) a ohodnot
ich.

6. Vyber najlepsie rieSenia z v;; a x;;

7. Vypocitaj pravdepodobnostné hodnoty P;; pre zdroje x;;

8. Vypocitaj nové zdroje v;; pre vyCkavajuce veely zvolené v zavislosti na pravdepo-

dobnosti P;; a ohodnot’ ich.
9. Vyber najlepSie rieSenia z v;; a X;;

10.  N4jdi vycerpané zdroje pre zvedov, ak existuju a zameni ich za nové ndhodne vypo-

Citané zdroje x;; podl'a vztahu (22)

11.  Uloz hodnotu najlepsieho dosiahnutého rieSenia
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12. cyklus = cyklus + 1

13. Until cyklus = MCN [14]

Nahodna inicializacia

:

Vypocet vhodnosti

Faza zamestnanych Ciel

v

!
!
!
!
!
!
!
!
i
! Faza w&kéavajucich iel
!
!
!
!
!
!
!
!
!
1

v

Faza zvedov

e |

NIE

Vysledné rieSenie

Obr. 10. Diagram ABC algoritmu
Pouzitie
Algoritmus méa dobrt schopnost’ dostat’ sa z lokalneho extrému, ¢o z neho robi vyborny
nastroj na rieSenie numerickych optimalizacnych problémov. VyuZziva sa napr. na trénova-

nie neuréonovych sieti, spracovanie obrazu, kombinatorické problémy, celoCiselné progra-

movanie, inZinierske projektovanie (IIR filtre) a mnoho inych optimalizaénych problémov.

3.6 Honey Bee Mating Optimization

Optimalizacia parenim vcelej kral'ovnej - Honey Bee Mating Optimization (HBMO) je
metaheuristicky algoritmus, ktory navrhol Hussein A. Abbass v roku 2001. Algoritmus
simuluje spravanie sa vciel pocas parenia. Ked'Ze pouziva metddy krizenia a mutécie, patri

skor medzi genetické algoritmy.
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Kral'ovna zacina svadobny let s pociatocnou rychlost'ou a energiou a vracia sa do vcelina,
ked’ minie energiu, alebo ked’ naplni spermotéku. Svadobny let predstavuje pohyb kral'ov-
nej stavovym priestorom, poc¢as ktorého sa pari s tradmi. Pravdepodobnost’, ze sa trad spari

s kral'ovnou je vyjadrena vzt'ahom:

_AH) (26)
Prob(Q,D) =e S®O

kde Prob(Q, D) je pravdepodobnost’, ze trad D prida semeno do kralovninej Q spermoté-
Ky, A(f) je absolutny rozdiel medzi vhodnost'ou D a Q a S(t) je rychlost’ kralovnej v Case
t. Tento vzt'ah je obdobou simulovaného tavenia. Pravdepodobnost’ parenia je vysoka bud’

na zaciatku letu, alebo ak ma trad rovnako dobrti vhodnost” ako kral'ovna. [17]

Pri kazdom pohybe v priestore klesa kralovnej rychlost’ S(t) aenergia E(t) podla vzta-

hov:
Sit+1) =a.5() (27)
E(t+1)=E({t)—vy (28)
kde koeficient @ € [0,1] a y predstavuje koeficient zniZovania energie pri kazdom pohybe.
Potomkovia su generovani procesom sparenia kral'ovnej s tradom - krizenim ich genotypu.

V HBMO algoritme maju robotnice za ilohu starat’ sa o potomstvo. Kazda robotnica pred-
stavuje urcitu heuristiku, ktord ma zlepSovat’ genotyp potomstva pomocou lokalneho pre-
hl'adavania. Pravdepodobnost’, Ze bude robotnica vybrand, sa uréuje pomocou jej vhodnos-

ti. Vhodnost robotnic narasta po kazdom UspeSnom vylepseni potomka.

V poslednej faze je stara kral'ovna nahradena novou, ktora predstavuje najlepsie dosiahnuté
rieSenie.

Pseudokod

1. inicializuj robotnice

2. nahodne vygeneruj kral'ovné

w

aplikuj lokalne prehl'adavanie pomocou robotnic na vylepSenie kralovien
4. for maximalny pocet svadobnych letov
5. for each pre kazda kral'ovna

6. inicializuj jej energiu, rychlost’ a poziciu
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7. while pokial’ nie je plna spermotéka a kralovna ma energiu
8. vyber trida pouzitim pravdepodobnostného vztahu (26)
9. If ak je trad vybraty

10. pridaj jeho genotyp do kral'ovninej spermotéky

11. end if

12. aktualizuj rychlost’ a energiu kralovne;j

13. end while

14.  end for each

15.  generuj potomkov pomocou kriZenia a mutacie

16.  pouzi robotnice na vylepsenie potomkov

17.  aktualizuj vhodnost’ robotniciam

18.  while pokial je najlepsi potomok lepsi nez najhorsia kralovna

19. nahrad’ najmenej vhodnt kral'ovnl najlepS§im potomkom

20. odstran potomka zo zoznamu potomkov

21.  end while

22. end for [18]

Pouzitie

Algoritmus v svojej prvej podobe pouzil jeho autor na rieSenie tzv. SAT problémov, ktoré
patria do mnoZziny NP-Uplnych problémov. Od svojho vzniku ma algoritmus viaceré ver-
zie, napr. Fast Marriage in Honey Bees Optimization (FMHBO), The Honey-Bees Optimi-
zation (HBO), Improved Marriage in Honey Bees Optimization (IMBO), ktoré boli pouzité
napr. na rieSenie problému rozvrhu, vodnu distribiciu, inzinierske modelovane a mnoho
inych optimalizacnych problémov.

3.7 Artificial Beehive Algorithm

Optimalizacia pomocou umelého véelstva - Artificial Beehive Algorithm (ABHA) je opti-

malizaény algoritmus, ktory zostrojil M. A. Mufioz a kol. v roku 2009.

Algoritmus definuje subor zakladnych pravidiel, ktoré musia byt’ dodrzané:
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e Aktualnu poziciu jedinca 6(t), ktora reprezentuje jedno rieSenie.
e Aktualnu hodnotu zdroja J (9 (t)), a predchadzajicu hodnotu J (H(t — 1))

e Tendencia opustenia zdroja p,, Vrozmedzi 0 — 1 predstavuje tizbu jedinca opustit’

zdroj a je inkrementovana fixnou hodnotou p.

e Motivacia samo navadzania py, V rozmedzi 0 — 1 predstavuje tizbu jedinca pokracovat

vo vyhl'adavani zdroja potravy a je inkrementovand fixnou hodnotou C.
e Algoritmus definuje 4 stavy, v ktorych sa moze véela nachadzat’:

1. stav — novdcik, veela je v Uli a nema Ziadne informdcie o zdrojoch. M6Ze zacat’ na-
hodné prehl'adavanie, alebo sledovat’ tanec. Hodnota 8(t) = NaN (not a number),

teda bez ¢isla.

2. stav — experimentadlny, véela je v li, ale ma informacie o zdroji. Ak je zdroj kvalit-
ny, moze predat’ informdcie ostatnym vcelam pomocou tanca oznacené¢ho ako

pravdepodobnostny vyber (pg;) podl'a vztahu

(29)

R T T

kde i oznacuje jedného z j jedincov s dostupnym tancom. Ak véela nema informacie
o kvalitnom zdroji, m6Ze za€at’ ndhodné prehl'adavanie, alebo sledovat’ tanec.

3. stav — prehladadvanie, veela vyleti z Ul'a a hl'ada lepsi zdroj jedla nez aktualny. Jej

pozicia je upravovana podl'a vztahu
0;(t+1) =0,(t) +SSOY(t) (30)
kde SS(i) je velkost kroku v smere y(t).

4. stav — zdroj jedla, po vycerpani hodnoty prehl'adavacieho pocitadla véela zhodnoti

platnost’ svojho zdroja jedla. Ak nasla lepsi zdroj, ulozi jeho hodnotu.

e Algoritmus vyuziva sadu pravdepodobnosti — stibor nahodnych hodnét pre vypocet

pravdepodobnostnych vyberov populacie. [19]
Pouzitie
Vysledky testov ukdzali, ze ABHA algoritmus podava vykon porovnatelny s podobnymi

optimaliza¢nymi technikami, v niektorych pripadoch bol jeho vykon lepsi. Algoritmus je



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 46

vhodny napr. pri identifikécii parametrov v riadeni, u¢eni neurénovych sieti a fuzzy logiky
a pre mnoho inych optimaliza¢nych problémov. [19]
3.8 Bee Colony Optimization

Optimalizacia pomocou kolonie v¢iel - Bee Colony Optimization (BCO) je metaheuristic-
ky prirodou inSpirovany algoritmus urceny na rieSenie tazkych kombinatorickych optima-

liza¢nych problémov. BCO bol navrhli v roku 2005 D. Teodorovi¢ a M. Dell' Orco.
Pseudokod

1. B —pocet v¢iel v uli

2. NC —pocet konstruktivnych pohybov pocas jedného dopredného prechodu
3. inicializuj vsetky véely s prazdnym rieSenim
4. for pre kazdu v¢elu vykonaj v nasledujucom doprednom prechode:
a. nastav k = 1//pocitadlo konstruktivnych pohybov
b. ohodnot’ vSetky konstruktivne pohyby
€. podla hodnotenia vyber jeden pohyb pouzitim ruletového vyberu
d k=k+1; Akk < NC chod na krok b.
5. vSetky vcely st spat’ v uli //za¢ina spatny prechod

6. zorad vcely podl'a hodnoty ich ucelovej funkcie

7. kazdd vcela sa ndhodne rozhoduje, ¢i bude pokraCovat’ vo vlastnom prehladavani
a stane sa verbovacom, alebo sa stane nasledovnikom, pricom véely s vysSou hodnotou

ucelovej funkcie maju vacsiu Sancu na vlastné prehl’'adavanie

8. kazdému nasledovnikovi vyber nové rieSenie spomedzi verbovacov ruletovym vybe-

rom
9. ak nie je splnené kritérium ukoncenia, chod’ na krok 4
10. vysledkom je najlepsie riesenie [21]

Pouzitie
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BCO algoritmus bol upraveny do viacerych verzii a uspe$ne sa vyuziva na rieSenie roz-
nych optimaliza¢nych problémov, napr. problém planovania, routovanie, doprava, problém

obchodného cestujuceho a iné.
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II. PRAKTICKA CAST
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4 CIELE PRAKTICKEJ CASTI PRACE

Ulohou praktickej ¢asti tejto prace bolo implementovat’ vybrany swarm algoritmus in$pi-
rovany spravanim sa biologickych vciel a porovnat’ ho s inymi algoritmami. K tomuto uce-
lu som si vybrala algoritmy — Bees Algorithm (BA), Improved Bees Algorithm a Artificial
Bee Colony Algorithm (ABC). Ich popis sa nachadza v teoretickej Casti tejto prace (3.3),
(3.4) a (3.5). Dalsim testovanymi algoritmami su Particle Swarm Optimization (PSO), kto-

ry je popisany v Casti (2.2) a Firefly Algorithm (FFA) popisany v Casti (2.4).

Najskor nasleduje popis jednotlivych vytvorenych programov a ich ovladania. V d’alsej
Casti su predstavené testovacie funkcie a na zaver su uvedené vysledky experimentalneho

testovania.

Pre implementaciu algoritmov som si vybrala prostredie C#. Programovaci jazyk C# je
moderny, objektovo orientovany jazyk od firmy Microsoft, ktory patri medzi jazyky typu
C. Vyuziva silné stranky jazykov C++, Java a Visual Basic. Medzi jeho hlavné prednosti
patri typova bezpecnost’, jednoduchost’, robustnost’ a univerzalna vyuzitel'nost’, vd’aka ¢o-
mu sa zaradil medzi najpopularnejsie prostriedky pre vyvoj objektovo orientovanych prog-

ramov.
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5 POPIS A OVLADANIE PROGRAMU PRE BEES ALGORITHM

Implementovany algoritmus sa sklada zo zakladného algoritmu Bees Algorithm, ktory je
popisany v Casti 3.3 a je rozSireny o moznost’ vylepSenia na Improved Bees Algorithm

popisaného v casti 3.4.

Program je rozdeleny do dvoch casti — jednu ¢ast’ predstavuje uzivatel'ské rozhranie pre
zadavanie pociatocnych parametrov s nazvom BeeApp, druht Cast’ tvori samotny algorit-
mus pod nazvom BeesAlgorithm. Obe ¢asti st implementované v spolo¢nom prostredi,

pricom algoritmicka ¢ast’ je pouzitel'na aj samostatne.

5.1 Program BeeApp

BeeApp sluzi ako rozhranie, v ktorom si uzivatel moéze vybrat' pociatocné nastavenia.
V pripade vol'by vylepseného algoritmu, budi uzivatelovi spristupnené d’alSie polozky

nastaviteI'nych parametrov potrebné pre beh programu.

a' Bees Algorithm |E_] = '

Vstupné parametre Nastavenie algoritmu

Testovacia funkcia Velkost' dimenzie 2 =

Sphere Function * Velkost' populacie |10 =
Transformacie Bez transformédcie Vybrané miesta 5 =

Pocet iteracii 500 = Elitné miesta 2 =

Pocet opakovani 10 = Pocet NEP 4 =
Adaptivne viastnosti algoritmu Poget NSP - :
|| Improved Bees Algorithm Velkost' NGH 05

; Vyberte si transformaciu funkcie. »

Ulozit' ’ ‘ Pocitat’

Obr. 11. Uzivatel'ské rozhranie programu k algoritmu BA
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Aplikéacia je pouziteI'na aj na samostatné ukladanie vysledkov, ktoré budi ulozené do su-
boru config.xml. V pripade, Ze si uzivatel’ zvoli vypocet programu, vysledky budu zobra-

zené v pomocnom textboxe.

u-' Bees Algorithm o B |3
Globalne minimum: -9,45589333056373E-08 -

6. evollcia:

0. stradnica: 0,00120277586445324

1. stiradnica: 0,000612563224107255
Globalne minimum: -4,77729572602624E-09

7. evolicia:

0. stradnica: -0,00021590478727368

1. stiradnica: -0,000881521031671273
Globalne minimum: -2,15526454054706E-09

8. evolicia:

0. suradnica: -0,00225577420638316

1. stradnica: -0,000252697845752237
Glob3lne minimum: -1,40320501788921E-08

9. evollicia:

0. stradnica: 0,00665487403086655

1. stradnica: 0,00175899835519684
Globalne minimum: -1,25607387142886E-07

10. evoldcia:

0. stiradnica: -0,000662359521873891

1. stradnica: 0,0106536038269582
Glob3lne minimum: -2,98681756564036E-07

m

Priemer najlepsich globalnych vysledkov je: -9,50645575839541E-08
Najlepsie rieSenie ma hodnotu -2,159526454054706E-08S.

1

Obr. 12. Ukazka vyslednych vypoctov programu

5.1.1 Trieda FormBees

Trieda obsahuje ovladacie prvky formularu potrebné na nastavenie vstupnych parametrov

algoritmu. Trieda zaroven sluzi na ovladanie programu BeesAlgorithm.

Premenné
private Parameters parameters - vstupné parametre
private string path - pomocnd premennd na ukladanie cesty suboru

Hlavné metody
private void FormBeesLoad() - nacitanie formulara
private void OnSaveClick() - ulozenie parametrov do config.xml

private void OnStartComputeClick() - Start vypoctu
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public void LoadParameters() - naCitanie parametrov z formulara
private bool CheckParameters() - overenie spravnosti na¢itanych parametrov
private void SerializeToXml() - serializacia vstupov do config.xml

private void StartBeesAlgorithm() - Start BA algoritmu

private void PrintMessage() - vypis vysledkov do tbInfoBox
private void tbInfoBoxDoubleClick() - zvac¢Sovanie/zmenSovanie tbInfoBox

private void cbImprovedBAClick() - vidite'nost’ poloZiek pre IBA algoritmus

Trieda obsahuje d’alSie metody na obsluhu udalosti formulara, pomocou ktorych je zobra-
zovana rada v textboxe tbInfoBox.

5.2 Program BeesAlgorithm

Program sa dé& pouzivat’ aj samostatne bez uzivatel'skej aplikacie. Na nacitanie vstupnych

parametrov pouziva stubor config.xml, alebo vychodiskové hodnoty z triedy parameters.

Zakladné triedy s premennymi a metdédami st zobrazené v diagrame tried (Obr. 13).

class BeesAlgorithm /
Parameters Bee Population
-ePo
+ abandNumber: int - fitness: double P - ePop: Bee ([])
+ dimension: int + keepPoint: int - mPop: Bee ([])
+ eSites int - ngh: double -nPop - nPop: Bee ([])
+ improvedBA: bool - position: double ([]) - tempPop: Bee ([])
+ iterations: int L. .
+ lowBound: double + Bee(int, doublel) -mPop + CalculateFitness(doublel], |lm, int, int): double
+ mSites int + CopyOneBee(): B + IFr’mPolplL.llatl(gn(Paratmet)ers). void
L + Population(Parameters)
+ nep:int «property»
+ ngh: double + Fitness(): double -tempPop + RecruitBestBees(Parameters): void
+ nPopulation: int + Ngh(: double + RecruitEliteBees(Parameters): void
It ' + Position(): double[] + RecruitScoutBees(Parameters): void
\ B + ShrinkingAndAbandonment(Parameters): void
+ runNumber: int
+ shrinkNumber: int
+ testFunction: int
+ transformation: int
+ upBound: double Program
+ Deserial\zeXmI(Paramveters): Parameters Main(strinall): void
+ CheckParameters(): string
+ Parameters()

Obr. 13. Diagram tried BA algoritmu

5.2.1 Trieda Parameters

V tejto triede su deklarované a definované vSetky vstupné premenné potrebné pre vypocty

algoritmu.
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Premenné

public int testFunction; - testovacia funkcia

public int dimension; - pocet dimenzii

public int nPopulation; - vel’kost’ populacie

public int mSites; - pocet vybranych najlepsich miest

public int eSites - pocet elitnych miest

public int nep; - pocet v¢iel k elitnym miestam e

public int nsp; - poCet v¢iel k (m — e) miestam

public double ngh; - vel’kost’ prehl'addvaného okolia

public double lowBound; - dolna hranica prehl'adavaného priestoru

public double upBound; - horna hranica prehl'adavaného priestoru

public int runNumber; - pocet evolucii

public int iterations; - pocet iteracii

public int transformation; - vybrana transformécia

public bool improvedBA; - vylepSeny algoritmus IBA

public int shrinkNumber; - hranica pre zmenSovanie hodnoty ngh

public int abandNumber; - hranica pre opustenie vybrané¢ho miesta

Konstruktor

public Parameters() - konstruktor obsahuje vychodiskové nastavenia pa-
rametrov

Metody

public Parameters DeserializeXml() - nacitane vstupov z config.xml stiboru

public string CheckParameters() - kontrola spravnosti nastavenych parametrov

5.2.2 Trieda Bee

Trieda Bee obsahuje zakladné premenné a metddy jedného jedinca populacie.
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Premenné

private double[] position; - pozicie vcely

private double fitness; - vhodnost’ véely

public int keepPoint; - pocitadlo stagnacie

private double ngh; - vel’kost’ okolia ngh — vyuZziva sa pri IBA
Metody

CopyOneBee () - hibkova kopia jednej veely

Trieda Bee este obsahuje vlastnosti position, Fitness @ Ngh na nastavenie tychto hodnot.

5.2.3 Trieda Population

Tato trieda predstavuje populaciu algoritmu, ktora pracuje s objektmi triedy Bee. Je rozde-
lena na tri asti — V prvej su samotné operacie s populaciou, druha ¢ast’ obsahuje testovacie

funkecie, tretia ¢ast’ obsahuje metddy na vypis vysledkov a ich zapis do stiborov.

Zakladné premenné

private Bee[] nPop; - hlavna populécia v¢iel

private Bee[] ePop; - elitné vcely nep

private Bee[] mPop; - ostatné veely nsp

private Bee[] tempPop; - pomocna populacia vciel

Zakladné metody

InitPopulation() - inicializécia prvej populacie
CalculateFitness() - vypocet vhodnosti
RecruitEliteBees() - prehl'adavanie okolia elitnych miest
RecruitBestBees() - prehl'addvanie okolia ostatnych miest
ShrinkingAndAbandonment () - adaptivny algoritmus

RecruitScoutBees () - globalne prehl'adavanie
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5.2.4 Trieda Program

Tato trieda obsahuje hlavny program algoritmu, kde s vytvarané objekty ostatnych tried a

operacie s nimi.
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6 POPIS A OVLADANIE PROGRAMU PRE ABC ALGORITMUS

Tento program je rovnako ako predchadzajuci rozdeleny do dvoch cCasti — prva Cast’ tvori
uzivatel'ské rozhranie ABCapp, druha cast’ predstavuje samotny algoritmus s nazvom

ABCalgorithm.

6.1 Program ABCapp

Aplikacia sluzi ako uzivatel'ské rozhranie pre nastavenie poc¢iato¢nych parametrov potreb-

nych pre vypocet algoritmu.

a2 ABC Algorithm F=N[EC
Vstupné parametre Nastavenie algoritmu
Testovacia funkcia Velkost' dimenzie 2 =
Sphere Function x Velkost kolénie |40 2
Transformécie Bez transformécie Limit stagnacie 100 :
Pocet terdcii 500 =
Zvolte velkost' limitu stagnacie. -

Pocet opakovani 10

4»

Hodnota nesmie presiahnut’ pocet iterdcii.

UloZit' ’ ‘ Pocitat'

Obr. 14. Uzivatel'ské rozhranie k algoritmu ABC

Rovnako ako predchddzajuca aplikdcia umoziuje bud’ samotné uloZenie nastavovanych

parametrov do suboru config.xml, alebo moze byt’ pouzita na vypocet zadanej funkcie.

6.1.1 Trieda Forml

Trieda obsahuje ovladacie prvky formuléru potrebné na nastavenie vstupnych parametrov

algoritmu. Trieda zaroven sluzi na ovladanie programu ABCalgorithm.

Premenné
private Parameters parameters - vstupné parametre
private string path - pomocnd premennd na ukladanie cesty suboru

Hlavné metody

private void OnSaveClick() - uloZenie parametrov do config.xml
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private void OnStartComputeClick() - Start vypoctu

public void LoadParameters() - naCitanie parametrov z formulara

private bool CheckParameters() - overenie spravnosti na¢itanych parametrov
private void SerializeToXml() - serializacia vstupov do config.xml

private void StartABCalgorithm() - Start ABC algoritmu
private void PrintMessage() - vypis vysledkov do tbInfoBox
private void tbInfoBoxDoubleClick() - zva¢Sovanie/zmenSovanie tbInfoBox

Trieda tiez obsahuje d’al$ie metoédy na obsluhu udalosti formulara, pomocou ktorych je

zobrazovana rada v textboxe tbInfoBox.

6.2 Program ABCalgorithm

Program mdze byt pouzity s aplikaciou ABCapp alebo samostatne. Vstupné parametre sa
nacitaju bud’ zo stiboru config.xml, alebo budu pouzité vychodiskové hodnoty z triedy

Parameters.

Na obrazku (Obr. 15) je znazorneny diagram tried ABC algoritmu. V diagrame su zazna-

menané zakladné triedy s premennymi a zakladnymi metédami.

class ABCalgorithm

Parameters Bee Population

I - N i -employedBee
colonySize: int - dimension: int - employedBee: Bee
dimension: int - fit: double - foodSources: Bee ([])
foodNumber: int - fitness: double - numEvaluations: int
" . 5 . -foodSources
iterations: int - position: double ([]) - onlookerBee: Bee
limit: int - probability: double

i — tralei CalculateFit(double): double
lowBound: double trial: int _onlookerBee

+ 4+ 4+ o+ o+ o+

runNumber: int + CalculateFitness(doublel], int, int, int): double
testFunction: int + Bee(int) + CalculateProbability(int): void
. formation:int + CopyOneBee(): Bee + EmployedBeesPhase(Parameters): void
upBound: double «property» + InitPopulation(Parameters): void ]
+ Fit(): double + OnlookerBeesPhase(Parameters): void
+ DeserializeXml(Parameters): Parameters + Fitness(): double + Population(Parameters)
+ CheckParameters(): string + Position(): double[] + ScoutBeesPhase(Parameters): void
+_Parameters) + Probability(): doublg

Program

Main(string[]): void

Obr. 15. Diagram tried algoritmu ABC
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6.2.1 Trieda Parameters

Tato trieda je obsahuje vstupné premenné potrebné pre chod algoritmu. Uvedené su len

odlisné premenné oproti BA algoritmu.

Premenné

public int colonySize; - vel’kost’ populacie

public int foodNumber; - pocet zdrojov jedla/zamestnanych vciel
public int limit; - hodnota stagnécie

public int cycleNumber; - pocet generacii - konecné kritérium

Metody

public Parameters DeserializeXml() - nacitane vstupov z config.xml suboru
public string CheckParameters() - kontrola spravnosti nastavenych parametrov

6.2.2 Trieda Bee

Trieda Bee predstavuje jedného jedinca populacie a obsahuje premenné, metody a vlast-

nosti podobné ako trieda Bee v predchadzajicom algoritme.

Zikladné premenné

private double[] position; - pozicia vcely

private double functionValue; - vhodnost’ véely

private double fitness; - hodnota potrebna pre vypocet pravdepodobnosti
internal int trial; - pocitadlo stagnacie

private double probability; - pravdepodobnostna hodnota

6.2.3 Trieda Population

Tu budu predstavené iba odlisné metddy oproti predchadzajucemu algoritmu.

Premenné
private Bee[] foodSources; - zdroje jedla/populécia vciel
private Bee employedBee; - pomocnd premennd — zamestnana vcela

private Bee onlookerBee; - pomocna premenna - zved
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Metody

public double CalculateFitness() - vypocet vhodnostijedinca

private double CalculateFit() - vypocet normalizovanych fitnes hodnot
public void EmployedBeesPhase() - fdza zamestnanych vciel

public void CalculateProbability() - vypocet pravdepodobnosti
public void OnlookerBeesPhase() - faza vycCkavajucich vciel

public void ScoutBeesPhase() - faza zvedov

6.2.4 Trieda Program

Trieda rovnako ako pri predchadzajicom programe obsahuje hlavny program algoritmu

potrebny pre vytvaranie objektov ostatnych tried a operacie s nimi.
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7 TESTOVACIE FUNKCIE

Algoritmy boli otestované na sade vybranych testovacich funkcii definovanych v IEEE

CEC 2014. Ich prehlad je uvedeny v Tab. 3. [23] Podrobnosti o testovacich funkciach st

Vv prilohe P I.
Tab. 3. Prehl'ad IEEE CEC’14 testovacich funkecii
Cislo | Funkcia F; = F;(x")
) 1 Elipticka funkcia s rotaciou 100
Unimodalne : - :
funkcie 2 | Bent Cigar funkcia s rotaciou 200
3 | Discus funkcia s rotaciou 300
4 Rosenbrockova funkcia s posunom a rotaciou 400
5 | Ackleyho funkcia s posunom a rotéciou 500
6 | Weierstrassova funkcia s posunom a rotaciou 600
7 | Griewankova funkcia s posunom a rotaciou 700
8 Rastriginova funkcia s posunom 800
Jednoduché 9 | Rastriginova funkcia s posunom a rotaciou 900
multimodalne 10 | Schwefelova funkcia s posunom 1000
funkcie 11 | Schwefelova funkcia s posunom a rotaciou 1100
12 | Katsuura funkcia s posunom a rotaciou 1200
13 | HappyCat funkcia s posunom a rotaciou 1300
14 | HGBat funkcia s posunom a rotaciou 1400
Rozsirena Griewankova plus Rosenbrockova funkcia
15 | s posunom a rotaciou 1500
16 | Rozsirena Scafferova F6 funkcia s posunom a rotaciou 1600
17 | Hybridna funkcia 1 (N = 3) 1700
18 | Hybridna funkcia 2 (N = 3) 1800
Hybridné 19 | Hybridna funkcia 3 (N = 4) 1900
funkcie 20 | Hybridna funkcia 4 (N = 4) 2000
21 | Hybridna funkcia 5 (N = 5) 2100
22 | Hybridna funkcia 6 (N = 5) 2200
23 | Kompozitna funkcia 1 (N = 5) 2300
24 | Kompozitna funkcia 2 (N = 3) 2400
25 | Kompozitna funkcia 3 (N = 3) 2500
Kompozitné 26 | Kompozitna funkcia 4 (N = 5) 2600
funkcie 27 | Kompozitna funkcia 5 (N = 5) 2700
28 | Kompozitna funkcia 6 (N = 5) 2800
29 | Kompozitna funkcia 7 (N = 3) 2900
30 | Kompozitna funkcia 8 (N = 3) 3000
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8 VYSLEDKY TESTOVANIA

Tato Cast’ prace sa venuje samotnym vysledkom testovania. Najskor budu predstavené vy-
sledky pre jednotlivé algoritmy zvlast, potom budu vysledky algoritmov vzajomne porov-

nané.

Kazdy algoritmus bol pre jednotlivé funkcie spusteny 30-krat, aby bol zaisteny ¢o najpre-
snejsi vysledok vypoétu. Kvalita jednotlivych algoritmov je porovnana podl'a po¢tu ohod-
noteni ucelovej funkcie. Vzhl'adom na to, ze pocas jednej iteracie dochadza pri jednotli-
vych algoritmoch k r6znemu poctu ohodnoteni ucelovej funkcie, podava tento pristup naj-
objektivnejsi obraz o kvalite algoritmov. Pocet ohodnoteni Gcelovej funkcie je priblizne

50000 pre kazdy algoritmus. Funkcie boli testované pre 2 a 10 dimenzii.

8.1 Bees Algorithm a Improved Bees Algorithm

Pri oboch algoritmoch BA aj IBA boli nastavené vstupné parametre na rovnaké hodnoty:

Velkost’ populécie: 30
Pocet vybranych m miest: 10
Pocet vybranych e miest: 3
Pocet v¢iel k e miestam: 10
Pocet véiel k (m — e) miestam: 3

Hranice prehl'adavaného priestoru: [-100; 100]
Pocet generécii: 800

Dalsie nastavenia pre algoritmus IBA:

Hranica pre zmenSovanie ngh: 150
Hranica pre opustenie miesta: 300

Parametre boli zvolené podla osobnych testov a zdrojov literatiry, hodnoty pre vylepseny

algoritmus IBA boli ur¢ené z vlastného niekol’konasobného testovania.
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8.1.1 Bees Algorithm

V tabul’ke (Tab. 4) su zobrazené vysledky testovania algoritmu Bees Algoritmus. Hybridné

funkcie nie su definované pre 2 dimenzie. Z vysledkov je zrejmé, ze pri malom pocte di-

menzii dokaze algoritmus ngjst’ extrémy, zatial’ o pri vySSom pocte dimenzii uz nie si

vysledky natol’ko spolahlivé. Najvacsie problémy ma algoritmus pri prvych troch funk-

ciach — Elipticka, Bent Cigar a Discus funkcia s rotaciou.

Tab. 4. Vysledky BA algoritmu

Najlepsie Priemer naj- |Priemer Najlepsie Priemer naj- | Priemer
Funkcia | rieSenie lepsSich medianov rieSenie lepsSich medianov
2D 10D
1 -0,01972976 | -5,97857557 | -777,908866 | -44873,3356 | -176180,166 | -1037955,76
2 -0,00704164 | -20,2046285 | -694,734669 | -143073,755| -336792,555 | -621058,626
3 -0,02840892 | -8,14040637| -790,06638| -3000,91986 | -7972,72327 | -21992,6228
4 -1,48E-08 -1,80E-07 -2,05E-06| -0,09916793 | -2,1828991| -6,99617224
5 -0,00199006 | -0,01278132 | -0,06372456| -18,9909865 | -20,3325269 | -20,5884965
6 -0,00369714 | -0,01091402 | -0,05961196 | -5,03582288 | -6,65004266 | -8,99037357
7 -5,64E-05| -0,00059075 | -0,00778892 | -0,43938596 | -0,58832162 | -0,83829383
8 -3,57E-07 -3,99E-05 | -0,69687126| -5,25604919 | -25,8759405 | -50,3446231
9 -4,85E-07 -4,52E-05 | -0,73123644 | -7,21970048 | -24,3629627 | -54,5163155
10 -1,75E-05| -0,07453955| -0,40087352 | -321,018327| -700,002173| -1223,79863
11 -1,62E-05| -0,00085401 | -0,35995387 | -256,265197 | -795,297329 | -1329,18481
12 -0,01123777| -0,05610501 | -0,19727464 | -0,21802974 | -0,30433904 | -0,67571352
13 -0,02537196 | -0,05219954 | -0,13775368 | -0,13680064 | -0,21985387 | -0,48321368
14 -0,00243247 | -0,00754099 | -0,0559216 -0,062185 | -0,16505993 | -0,3367323
15 -2,15E-13| -0,00231839 | -0,04934378 | -4,16185574| -5,9506917| -10,8821001
16 -5,57E-05| -0,01816621| -0,06161788 | -2,37217713| -3,16011197 | -3,74042608
17 -898,467662 | -2066,33545| -45425,969
18 -126,526798 | -417,636719 | -3445,54618
19 -2,02899497 | -3,53800657 | -6,26202925
20 -64,878546 | -296,033488 | -4949,7175
21 -420,082711 | -990,046118 | -5089,72745
22 -25,0843222 | -28,2733268 | -55,6050395
23 -0,00987675 | -0,03633636| -0,1641451| -1,15545601 | -239,685802 | -256,74259
24 -0,00010136 | -0,00183898 | -3,50028502| -234,96929| -257,670231 | -303,808995
25 -0,00125728 | -0,00688148 | -0,04383563 | -183,349547 | -195,706223 | -201,955616
26 -2,76E-06 | -0,00833826 | -0,10276312 | -106,048535| -106,17796| -106,373153
27 -0,03401634 | -0,11378477| -0,32739396| -1,3434693| -2,03108769 | -4,01682165
28 -0,00335969 | -0,04316291 | -0,15750295| -240,828634 | -398,683673 | -486,854928
29 -205,099283 | -307,50655 | -1287,51209
30 -285,036049 | -499,302799 | -1097,78832
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8.1.2

Improved Bees Algorithm

Vysledky testovania st zobrazené v tabulke (Tab. 5). Algoritmus bol schopny spolahlivo

najst’ extrémy funkcii pri 2 dimenziach. Pri 10 dimenziach uz vysledky nie st natolko

presné a algoritmus ma problém s extrémami pri Eliptickej a Discus funkcii s rotaciou.

Tab. 5. Vysledky IBA algoritmu

Najlepsie Priemer naj- | Priemer Najlepsie Priemer naj- | Priemer
Funkcia | rieSenie lepsich medianov rieSenie lepsich medianov
2D 10D
1 -0,00175074 | -10,6021641| -654,06481| -15074,7523 | -192939,526 | -940306,668
2 -0,0003592 | -12,5689084 | -642,651848 | -2,25890142 | -350,588733 | -4784,66799
3 -0,002201 | -11,9749901 | -759,338689 | -4311,85937 | -10575,4386 | -23363,3013
4 -4,45E-16 -3,73E-12 -4,11E-09| -0,03133353 | -1,7256982 | -6,85268297
5 -2,95E-07 -2,56E-05 | -0,00057393 | -19,8055561 | -19,9921516 | -20,0000001
6 -4,45E-05 | -0,00041769 | -0,01535354 | -5,08589521 | -6,49443776| -8,85387989
7 -2,15E-11 -5,61E-07 | -0,00898651 | -0,01750279 | -0,06159618 | -0,18051136
8 -9,41E-14 -1,94E-07 | -0,69814698 | -6,97966885 | -24,3450178 | -51,7376249
9 -1,28E-12 -5,02E-08 | -0,69716829 | -13,9294263 | -25,6229791 | -52,9526605
10 -2,86E-11| -0,01186569 | -0,34372743| -122,587429 | -652,838514 | -1216,30665
11 -5,12E-12 -2,00E-06 | -0,32267133 | -471,168096 | -757,497392 | -1385,22209
12 -1,89E-06 | -0,00012669 | -0,00243557 | -0,00686367 | -0,06069672 | -0,38177283
13 -0,00120664 | -0,00799681 | -0,07302881 | -0,07973271 | -0,15358491 | -0,40744448
14 -2,57E-05| -0,00223372| -0,04692734 | -0,10932831| -0,16683687 | -0,31592497
15 0| -0,00131722| -0,04518319 | -2,82024455 | -5,29546103 | -11,9070649
16 -2,70E-09 | -0,01426298 | -0,05244348 | -1,98107714| -3,10638546 | -3,74267745
17 -897,985251 | -2334,74436 -48604,86
18 -66,9979743 | -223,324884| -3453,8796
19 -2,65180415| -3,8509898 | -7,1518098
20 -33,0410395 | -535,051616 | -5931,90524
21 -359,867646 | -1064,93417 | -4961,22734
22 -21,5889862 | -25,9383893 | -54,6971449
23 -2,07E-06 -5,63E-05 | -0,00174228 | -0,00584745 | -213,938649 | -256,729332
24 -1,29€E-07 -1,69E-05 | -3,26855029 | -235,467394 | -255,259351 | -298,393298
25 -9,73E-07 -2,68E-05 | -0,00458906 | -190,529845 | -197,230396 | -201,741075
26 -1,42E-09 | -0,00793668 | -0,10028137 | -106,101692 | -106,189841 | -106,382579
27 -0,00123559 | -0,00765783 | -0,06734176 | -0,91431616 | -1,98094203 | -3,87452154
28 -2,94E-06 -5,70E-05 | -0,00181834 | -381,675844 | -415,464056 | -485,463268
29 -208,026225 | -320,305969 | -1333,09824
30 -269,697849 | -481,421503 | -999,557865
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8.1.3 Porovnanie BA a IBA

Na obrazkoch (Obr. 1) a (Obr. 17) je zobrazeny evolu¢ny vyvoj populacie pre oba algorit-
my pomocou kontlrovacieho grafu pre Weierstrassovu funkciu. Hl'adany extrém sa nacha-
dza uprostred grafu. Na obrazkoch vidiet,, ze kym algoritmus IBA skonvergoval do extré-
mu pri 500. generacii, algoritmus BA sa k nemu len priblizuje. R6znorodost’ zvy$nej popu-
lacie je sposobena samotnou podstatou algoritmu — z celkovej populécie n jedincov sa pra-
cuje s vybranymi m jedincami a zvysok tvoria zvedovia, ¢o su ndhodne vygerenované rie-

Senia na ploche vhodnosti.

1. generacia 50. generacia

Obr. 16. Evolu¢ny vyvoj populacie BA pre Weierstrassovu funkciu
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1. generacia 50. generacia

Obr. 17. Evoluény vyvoj populacie IBA pre Weierstrassovu funkciu

Na obrazkoch (Obr. 18) a (Obr. 19) su zobrazené grafy najlepsich rieSeni zo vSetkych evo-
lucii pre vSetky testovacie funkcie. Prvy graf zobrazuje vysledky pre 2 dimenzie, preto st
opét’ vynechané hybridné funkcie a kompozitné funkcie, ktoré s nimi pracuju. Z grafu je
zrejmé, ze oba algoritmy nasli hPadané extrémy, ale vylepSeny algoritmus IBA ma presnej-

Sie hodnoty.

Na druhom grafe st zobrazené vysledky pre 10 dimenzii. Tento graf poskytuje skor makro
pohl'ad vd’aka vysokym hodnotam druhej funkcie, ¢o spdsobilo, ze sa hodnoty oboch algo-
ritmov pri ostatnych funkciach prekryvaja. Podl'a grafu (Obr. 19) a vysledkov tabuliek
(Tab. 4) a (Tab. 5) bol vylepSeny algoritmus podstatne tspesnejsi v prvych dvoch funk-
cidch. Pri ostatnych funkciach dosiali oba algoritmy podobné vysledky.
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Obr. 18. Kvalita najlepsich jedincov algoritmov BA a IBA pri 2D
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Obr. 19. Kvalita najlepsich jedincov algoritmov BA a IBA pri 10D

Na obrazku (Obr. 20) je zobrazeny graf jednej evolucie pre oba algoritmy pri funkcii Kat-
suura. Na grafe vidiet, ze Improved Bees Algorithm konverguje rychlejSie nez klasicky
Bees Algorithm. Je to spésobené prave zmensovanim okolia ngh pri lokalnom prehl'ada-

vani.
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Obr. 20. Porovnanie jednej evolucie BA a IBA algoritmov

8.2 ABC Algorithm

Testy algoritmu boli urobené s nasledujlicimi vstupnymi parametrami:

Velkost kolonie: 50

Pocet zdrojov jedla: colonySize / 2
Pocet zvedov v jednej generacii: 1

Stagnaény limit: 100

Hranice prehl'adavaného priestoru: [-100; 100]
Pocet generécii: 1000

Velkost’ kolonie a pocet generacii boli nastavené tak, aby bolo mozné porovnat’ vysledky
S ostatnymi algoritmami. Pri tychto hodnotdch mé algoritmus priblizne rovnaky pocet
ohodnoteni ucelovej funkcie ako ostatné algoritmy. ZvySné parametre boli ur¢ené podla

zdrojov pouzitej literatury. [25]
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Tab. 6. Vysledky ABC algoritmu
Najlepsie Priemer Priemer Najlepsie Priemer Priemer
Funkcia | rieSenie najlepsich medianov rieSenie najlepsich medianov
2D 10D
1 0,899796265 | 34,91696509 | 31203,66338 | 15296,37356 | 141370,4071 | 13102334,55
2 0,943978675 | 26,58669473 | 31262,98746 | 2,991636438 | 338,3155987 71302864
3 0,500561159 | 19,84911378 | 31756,16152 | 49,82894547 | 425,1278997 | 12566,70014
4 1,12E-05 | 0,002951108 | 0,088112454 | 0,148207753 | 1,468930987 | 11,79406022
5 0 0| 2,915330805| 3,12414863| 18,0036681 | 20,48682525
6 0 8,59E-07 | 0,527166099 | 0,82334993 | 2,080054101 | 8,127194931
7 3,13E-13| 0,000311968 | 0,046923949 2,01E-05 | 0,016375667 | 0,349031491
8 0 0 0,237780838 0 4,14E-16 | 2,289280992
9 0 5,13E-06 | 1,854402555 | 4,277915952 | 8,342927527 | 43,19052499
10 0 0| 2,981088703 1,48E-05 | 0,122406607 | 88,29996653
11 1,14E-13 | 0,047248884 | 197,8941853 | 25,4323702 | 285,0352061 | 1357,476633
12 0,013380731 | 0,098968034 | 3,859235711| 0,137113584 | 0,259914043 | 1,530935055
13 0,016553173 | 0,036561924 | 0,242931243| 0,094153119 | 0,151103298 | 1,122296042
14 0,001038961 | 0,005344269 | 0,18358397 | 0,089745054 | 0,126727262 | 3,129612145
15 0 4,76E-06 | 0,123174618 | 0,435199788 | 1,09282277 | 8,94202444
16 0 1,06E-05 | 0,075532196 | 2,043555319 | 2,460438361 | 4,035181409
17 7,20E-17 2,57E-06| 34,1964017
18 0,023240663 | 0,056428721 | 0,877009111
19 0,000243786 | 0,044606633 | 2,170702204
20 0,018318006 | 0,058875303 | 1,08995328
21 0,013181805 | 0,093564852 | 12323,63908
22 0,154855022 | 0,825629261 | 44,94399824
23 7,86E-99 7,86E-99 | 6,87607706 | 256,7179222 | 256,7179222 | 256,7179222
24 5,84E-15| 0,334205444 | 128,7025013 | 1,284858236 | 94,63759692 | 290,8494857
25 1,55E-99 | 0,050401283 | 143,5241452 | 171,944326 | 176,2912644 | 199,3480724
26 4,01E-14 | 0,027620353 | 76,95677008 | 37,02203194 | 93,47011154 | 114,0213455
27 0,235521403 | 0,887585745 | 357,0415607 | 1,764615955 | 2,760001375 444,13578
28 7,86E-99 | 0,000611979 | 255,5072858 | 242,1067122 | 318,4982537 | 433,1918799
29 203,887321 | 205,9082257 | 736,5466817
30 258,0824472 340,77619| 1202,61419

V tabulke (Tab. 6) sa nachadzaju vysledky testovania ABC algoritmu. Z vysledkov je
zrejmé, ze algoritmus podal pri 2 dimenzidch vel'mi dobry vykon. Pri 10 dimenzidch mal
problém najma s Eliptickou funkciou, ¢o bolo spdsobené predovsetkym rotaciou funkcie.
Pri ostatnych funkcidch sa dokazal vo véacsine pripadov uspokojivo priblizit' ku globalne-

mu extrému.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 69

Krabicovy graf ( ABC algoritmus)
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Obr. 21. Krabicovy graf algoritmu ABC pre 10 dimenzii
Na obrazku (Obr. 21) je zobrazeny krabicovy graf vysledkov najlepsich rieseni pre 10 di-

menzii.

8.3 PSO Algorithm

Pocet Castic: 50
Vaha zotrvacnosti: 0,729
Kognitivna vaha: 1,49445
Socialna vaha: 1,49445
Pravdepodobnost’ imrtia: 0,01

Hranice prehl'adavaného priestoru: [-100; 100]
Pocet generacii: 1000

Hodnoty algoritmu boli upravené podl'a odporuc¢enych nastaveni zo zdrojov literatary. [26]
Pocet jedincov a generacii bol zvoleny tak, aby mal algoritmus priblizne rovnaky pocet

ohodnoteni ucelovej funkcie ako ostatné testované algoritmy.
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Tab. 7. Vysledky PSO algoritmu

Najlepsie Priemer Priemer Najlepsie Priemer Priemer
Funkcia | rieSenie najlepsich medidanov rieSenie najlepsich medianov
2D 10D
1 0 4,92E-09 | 69103989,61 | 172,3127436 | 54504,70885 | 16504956,71
2 0 6,16E-09 | 14484416,32 | 0,496217494 | 9380,287819 | 434722974,5
3 0 1,28E-08 | 6956286,674 | 0,01324838|4,229575782 | 2210345,249
4 0 1,47E-20|1,343682251|0,007068994 | 0,147780324 | 109,4461322
5 0 2,00E-14 | 5,030930664 | 19,99976993 | 20,02243208 | 21,03698419
6 0 0]0,256872185|0,000568841 | 2,259504475 | 3,660437493
7 0 0(0,265227734|0,024573294 | 0,103531181 | 2,816300058
8 0 01,831143904 0|1,160784727 | 15,84334051
9 0 053,28227248| 3,53986957 | 127,8303706 | 548,2860629
10 0 0(1,272764579|2,101152549 | 7,334945709 | 34,35378356
11 0]0,010405775|15,13709796 | 7,017284699 | 325,8956974 | 863,5086951
12 0 7,12E-12|5,898675403 | 0,014128477 | 0,081271218 | 4,618400909
13 8,55E-06 | 0,005553526 | 0,400083746 | 0,073816948 | 0,18795724 | 0,85455458
14 4,40E-06 | 0,001117282 | 2,903089495 | 0,041500759 | 0,116911361 | 2,774067746
15 0 0]3676,555371|0,441993686 | 0,922758716 | 61,19005733
16 0 0]0,259264481|1,140734834 | 2,16015674 | 3,300339951
17 1,73E-11|163,7607601 | 102612983,7
18 0,025645595 | 39,04366703 | 385594034,3
19 2,79E-06 | 1,073450551 | 9,167006551
20 0,001396416 | 0,200206746 | 74833167,53
21 0,001236853 | 8,327895269 | 2032317,226
22 0,237199454 | 17,6983478 | 82,87006202
23 7,86E-99 7,66E-14 | 18,47482018 | 256,7179222 | 256,7207337 | 264,8285274
24 7,63E-101 3,28E-15|32,97685441 | 135,2131646 | 230,6904646 | 423,0993415
25 1,55E-99 2,93E-15|12,00358711 | 55,27603789 | 187,0889574 | 191,4684603
26 5,40E-102 2,50E-15|19,40433276 | 106,0495306 | 106,0661229 | 106,3289678
27 1,32E-05 | 0,000689947 | 59,3794941| 0,61737959|1,612956212 |20,17723308
28 7,86E-99 7,86E-99| 187,724181|356,0181835 | 374,4648029 | 430,6778889
29 202,9458404 | 203,7370001 | 7033,658911
30 198,4571047 | 337,6630851 | 4365966,583

Vysledky testovania preukazali schopnost’ algoritmu spolahlivo ndjst’ extrém pri nizkom

pocte argumentov Ucelovej funkcie. Pri 10 dimenziach sa vysledky najlepSich rieSeni tieZ

priblizovali k hl'adanému extrému, najvécsia odchylka je pri prvej Eliptickej funkcii s rota-

ciou. Napriek dobrej schopnosti algoritmu ngjst’ extrém pocas 30 evoltcii, v mnohych pri-

padoch je priemerna hodnota najlepsich rieSeni vel'mi vysoka, ¢o by mohlo sved¢it’ o jeho

nestabilite.
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Krabicovy graf ( PSO algoritmus)
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Obr. 22. Krabicovy graf algoritmu PSO pre 10 dimenzii

Na obrazku (Obr. 22) je zobrazeny krabicovy graf najlepsich rieSeni vSetkych funkcii pre

10 dimenzii.

8.4 Firefly Algorithm

Algoritmus bol testovany pri nasledujticich vstupnych nastaveniach:

Velkost’ populacie: 50
Vypocet atraktivity: odhadom
Distribucia nahodnych cisel: Lévyho lety

Hranice prehl'adavaného priestoru: [-100; 100]
Pocet generécii: 962

Vysledky testov potrebné k Statistickému porovnaniu algoritmu pre ucely tejto prace po-
skytla Bc. Anezka Kazikova, ktord spracovala algoritmus FFA v ramci svojej diplomovej

prace pod nazvom Moderni hejnové algoritmy. [27]
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Vstupné parametre boli nastavené na dané hodnoty, aby algoritmus dosahoval priblizne

rovnaky pocet ohodnoteni ticelovej funkcie ako ostatné testované algoritmy.

Tab. 8. Vysledky FFA algoritmu

Najlepsie Priemer naj- | Priemer me- | Najlepsie Priemer Priemer
Funkcia | rieSenie lepSich didnov rieSenie najlepsSich | medianov
2D 10D
1 2,88E-05 7,13818 7,13818 1601,19 53641,1 53641,1
2 1,09E-06 28,3147 28,3147| 0,00358664 132,636 132,636
3 2,04E-08 40,3832 40,3832 58,0731 217,044 217,044
4 1,54E-30| 0,000277175| 0,000277175 4,42E-05 1,23577 1,23577
5 3,37E-14 1,17E-13 2,21E-11| 0,000290044 7,48331 7,48331
6 -1,41E-05 -1,41E-05 -1,41E-05 0,0159672 0,165723 0,165723
7 0 0,0023011 0,0023011| 0,00739604| 0,0750819| 0,0750819
8 0 0 0 0 2,474 6,83187
9 0 0 0 0 3,94621 9,30462
10 -9,99E-16 0,093652 52,1667 0,0624544 27,3849 52,5243
11 -7,77E-16 0,135275 16,3753 0,0624544 21,2352 147,76
12 3,09E-13 1,43E-12 6,38154 0,0389095 0,331308 2,07699
13 6,84E-05 0,0028265| 0,00353888 0,010486| 0,0271499| 0,0282099
14 0,000297031 0,0226211 0,357571 0,0368677 0,227541 0,937046
15 0 0,0072739 0,873816 0,46128 1,18734 3,9433
16 0 0,0155455 0,31872 0,460891 1,18741 3,50687
17 16,3782 276,24 313,013
18 22,9093 77,2864 77,2864
19 0,136644| 0,522193 1,13463
20 6,3502 19,3883 19,6595
21 8,53228 102,157 134,553
22 0,757878 14,5964 48,6941
23 3,43E-12 1,24E-11 2,25E-09 1,16E-10| 0,0373594| 0,0373594
24 1,68E-13 2,36E-12 4,64E-10 0,2357 71,1373 118,377
25 6,73E-13 2,21E-12 5,06E-10 3,43E-11 49,9741 87,726
26 1,26E-12 1,17E-11 2,12E-09 0,294107 116,021 119,635
27 1,01E-06 7,21E-05 8,25E-05 1,37988 352,817 436,183
28 3,68E-12 1,21E-11 2,09E-09 3,57634 1277,65 1302,88
29 84,0035 300,333 354,37
30 10,4174 219,317 220,635

V tabul’ke (Tab. 8) st uvedené vysledky testovania algoritmu FFA pri 2 a 10 dimenziach.

Algoritmus preukazal pri 2-dimenzidlnom probléme vyborni schopnost najst’ extrém

funkcie. Pri 10 dimenzidch sa vo vacsine pripadov dokazal uspokojivo priblizit’ k extrému,

najvacsiu vzdialenost’ zaznamenal pri Eliptickej funkcii s rotaciou.
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8.5 Porovnanie vSetkych algoritmov

Algoritmy uvedené v predchadzajucich kapitolach budi porovnané pri 10 dimenziéach.
Vzhl'adom na to, Ze algoritmy BA a IBA hl'adaji maximum ucelovej funkcie, vysledné
hodnoty st vsetky zaporné. Pre ucely vzajomného porovnania bude teda pouzita ich abso-
lutna hodnota vzdialenosti od extrému. Hodnoty extrémov pre vSetky testované funkcie st

rovnaké, teda 0.
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Obr. 23. Najlepsie riesenia zo vsetkych evolucii pre vSetky algoritmy

Na obrazku (Obr. 23) je zobrazeny graf pre porovnanie najlepsich rieSeni jednotlivych al-
goritmov zo vSetkych evolucii. Prerusené Ciary zobrazuje graf v pripade, ze dany algorit-
mus dava vysledok 0, o predstavuje najlepSie mozné dosiahnuté rieSenie. V ostatnych

pripadoch plati, Ze ¢im je nizSie polozena krivka, tym lepSie rieSenie algoritmus naSiel.

Z grafu je vidiet’ r6znorodost’ vysledkov pre jednotlivé algoritmy, o podporuje ,,No Free
Lunch Teorém®. Najlepsie vysledky dosahuji ABC a FFA algoritmy, priCom vo vicSine

pripadov sa jedna o r6zne funkcie.
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Obr. 24. Geometricky priemer najlepsich rieseni pre vSetky algoritmy

Na obrazku (Obr. 24) je zobrazeny graf vysledkov geometrického priemeru najlepsich rie-
Seni zo vSetkych evolucii pre vSetky algoritmy. V tomto pripade sa algoritmus ABC stale
odliSuje vyrazne lepSimi hodnotami rieSeni viacerych funkcii oproti ostatnym algoritmom,
len v pripade Kompozitnej funkcie 1 podal jednoznaéne najlepsi vysledok algoritmus FFA.

Vsetky algoritmy maju problém s hl'adanim extrému pri prvej — Eliptickej funkcii.
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Obr. 25. Geometricky priemer medianov poslednych generacii pre vsetky algoritmy

Na obrazku (Obr. 25) je zobrazeny graf pre porovnanie vysledkov geometrického priemeru

medidnov poslednych generacii vSetkych evolucii pre vSetky algoritmy. Vo vécSine pripa-
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dov dosiahol algoritmus FFA najlepsSie vysledky a naopak najhorsie vysledky vykazuje
algoritmus PSO.

Vyhodou algoritmu BA a jeho vylepsenej verzie IBA je schopnost’ sucasného lokalneho aj
globalneho prehl'adédvania. Algoritmus IBA obsahuje zmensovanie prehl'adavanej lokalnej
oblasti, ako aj jej opustenie pri dlhodobom neuspechu, ¢o podporuje rychlejsiu konvergen-
ciu a moze byt prevenciou voc¢i uviaznutiu algoritmu v lokalnom extréme. Nevyhodou

oboch algoritmov je mnozstvo vstupnych parametrov, ktoré je potrebné ladit’.

ABC algoritmus ma silné lokalne aj globalne prehl'adavanie a podal pri testovani vel'mi
dobré vysledky. Jeho nevyhodou moze byt pravdepodobnostny vyber jedincov na lokalne

prehl'addvanie, o mdze spdsobit’, ze budu opustené aj lepsSie rieSenia.

Algoritmus PSO podporuje globalne prehl'adavanie, je rychly a pri viacerych evoliciach
dokazal vyhladat’ dobré rieSenia. Velky rozdiel medzi najlepsim rieSenim, priemerom naj-
lepSich vysledkov a priemerom medianov vSak naznacuju nejednoznacnost’ algoritmu

a jeho pomalu konvergenciu.

Nakol’ko boli vysledky algoritmu FFA dodané z externého zdroja, nemozno posudit’ vplyv
nastavenia pociato¢nych parametrov. Samotny algoritmus v porovnani s ostatnymi preuka-

zal vybornt schopnost’ ngjst’ globalny extrém.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 76

ZAVER

Ulohou tejto diplomovej prace bolo vysvetlit' problematiku modernych rojovych algorit-
Mov, naprogramovat’ vybrany optimaliza¢ny algoritmus, otestovat’ a porovnat’ ho s d’alSimi
rojovymi algoritmami. K tomuto tcelu boli vybrané dva algoritmy — v¢eli algoritmus (BA)
aj s jeho modifikovanou verziou (IBA) a umela véelia kolonia (ABC). Tieto algoritmy boli
naprogramované a otestované v prostredi C#. Vykon algoritmov bol porovnany s d’al§imi

dvomi algoritmami — optimalizacia rojom ¢astic (PSO) a optimalizacia svetluSkami (FFA).

Teoreticka Cast’ prace vysvetl'uje zakladné principy evoluénych algoritmov a optimalizac-
nych technik. Sucastou teoretickej Casti je aj popis niektorych vybranych rojovych algo-

ritmov, optimalizécii v€elim rojom je venovana celd kapitola.

V praktickej Casti st najskor predstavené samotné naprogramované algoritmy aj s popisom
aplikécii na ich ovladanie. V d’alSej Casti su predstavené vysledky jednotlivych algoritmov,

po ktorych nasleduje vzadjomné porovnanie vykonov vsetkych spomenutych algoritmov.

Vsetky algoritmy boli testované na zlozitych optimalizacnych funkciach podl'a IEEE CEC
2014. Vysledky testovania potvrdili pravdivost’ ,,No Free Lunch Teorému®, teda Ze pre
rozne funkcie si vhodné rozne optimalizaéné algoritmy. Ziadny z testovanych algoritmov

sa nepreukazal ako univerzalny nastroj na rieSenie vSetkych funkeii.
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ABC

ABHA

ACO

BA

BCO

BSO

CEC

CS

FFA

HBMO

IBA

IEEE

MBO

PSO

SOMA

Artificial Bee Colony Algorithm.
Artificial Beehive Algorithm.

Ant Colony Optimization.

Bees Algorithm.

Bee Colony Optimization.

Bee Swarm Optimization.

Congress on Evolutionary Computation.
Cuckoo Search.

Firefly Algorithm.

Honey Bee Mating Optimization.
Improved Bees Algorithm.

Institute of Electrical and Electronics Engineers.
Marriage in Honey Bees Optimization.
Particle Swarm Optimization.

Self-Organizing Migration Algorithm.
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ZOZNAM PRILOH

Pl

PII:

Testovacie funkcie

CD s vysledkami testovania a so zdrojovymi kodmi



PRILOHA P I: TESTOVACIE FUNKCIE

Algoritmy boli otestované na sade vybranych testovacich funkcii definovanych v IEEE

CEC 2014. [23]
Pre vSetky funkcie je definovany minimaliza¢ny problém nasledovne:

Min f(x),x = [x1, %3, ..., xp]T (31)
kde D je velkost’ dimenzie, teda poc€et argumentov funkcie.
0;1 = [0i1, 042, -.., 0;p]" predstavuje vektor posunu, ktory je nacitany zo suboru.
Posun funkcie je ur¢eny vzt'ahom:
Fi(x) = fi(x—0)) + F (32)
M; je rotacna matica nacitana zo siboru. Rotécia funkcie je urcena vzt'ahom:

F,(x) = f;(M(x — 0))) + F; (33)

Definicie zakladnych funkcii
Elipticka funkcia
D (34)

fi) = Y (109957

i=1

10

0.8

-10 0

-10
-10 -5 0 5 10 10 -10



Bent Cigar funkcia

10

D

fo(x) =x% + 1062xi2

i=2

-10

-10 -5 0

Discus funkcia

10

D
f3(x) = 10x2 + lez
i=2

10 -—l0

(35)

(36)

le8

le8



Rosenbrockova funkcia
(37)

D-1
£ = D (10062 = x40 + (x; = 1)
i=1

4.000

2.667

1.333

(38)

i=1

10 -10




Weierstrass funkcia

D kmax kmax (39)
fo(x) =) ( ) [a*cos(2mb*(x; + 0,5))]) — D [a® cos(2mb
-0,5)]

a=005b =3 kpg =20

Griewankova funkcia

(40)

2 D
2000 1 1\
=1
h E\: //‘ 4

600 —300

f7(x) =i

=]

o
o
~
o
o




Rastriginova funkcia

(41)

D
fa(x) = ) (x? — 10 cos(2mx;) + 10)
02,

Modifikovana Schwefelova funkcia

N (42)
fox) = 418,9829 X D = > ()
i=1

2z = x; + 4,209687462275036€ + 002

z;sin(|z;]/?), if |z;] < 500

(z; — 500)2
10000D

(z; — 500)?
10000D

(500 — mod(z;, 500)) sin (J|500 —mod(z;, 500)|) - . if z;> 500

9(z) =

(mod(|z],500) — 500) sin(y/|mod(|z;],500) — 500] — ,if z; < =500

=1000 +nnn



Katsuura funkcia

D 32, . , % (43)
_ 10 ) |21xl- - round(zfxl-)|D <10
f10(x)—ﬁ| |(1+lz > -3
i=1 j=1

HappyCat funkcia

D 1

/4 D D
fi1(x) = ZX?—D +(O,52xi2+2xi)/D+0,5
i=1 i=1

i=1

(44)

5.0

7 \




HGBat funkcia

1/ (45)

2 D D
fi2(x) = +(0,52xi2+2xi)/D+0,5
i=1 i=1

D D
Q2D = x?
i=1 i=1

5.0

25

0.0

=25

A

-5.0 -25 0.0 25 5.0

Rozsirena Griewankova plus Rosenbrockova funkcia

fiz3(x) = f7(f4(x1;x2)) + f7(f4(X2;x3))+- .- +f7(f4-(xD—1' xD)) (46)
+ f7(fa(xp, x1))

©
7.00 &

5.25

25

0.0

-2.5

-5.0
-5.0 =25 0.0 2.5 5.0




RozSirena Scafferova F6 funkcia

(sinz(W)—O.S)

(1+0.001(x2+y2))”

Scafferova F6 funkcia: glx,y) =05+

fia(x) = g(xq1, %) + g(x2,x3)+... +g(xp_1,%p) + g(xp, x1) (47)

e
—
< o —
o o

100 -100

Hybridné funkcie

V sade testovacich hybridnych funkcii st premenné ndhodne rozdelené do subkomponen-
tov. Pre jednotlivé subkomponenty st potom vypocitané rozne zakladné testovacie funkcie

podla vztahu:
F(x) = g1(M12z1) + 9:(Maz5)+... +gy(Myzy) + F*(x) (48)

kde  F(x) —je hybridna funkcia

gi(x) — je i-ta zakladna funkcia

N — je pocet zakladnych funkcii

p; — je percentualny podiel g;(x)
Hybridna funkcia 1
N=3
p = [0,3; 0,3; 0,4]
g1: Modifikovana Schwefelova funkcia

g+ Rastriginova funkcia



g3: Elipticka funkcia

Hybridna funkcia 2

N=3

p = [0,3; 0,3; 0,4]

g1: Bent Cigar funkcia

g»: HGBat funkcia

gs: Rastriginova funkcia

Hybridna funkcia 3

N=4

p = [0,2; 0,2; 0,3; 0,3]

g1: Griewankova funkcia

g»: Weierstrassova funkcia

gsz: Rosenbrockova funkcia

gs: Rozsirend Scafferova F6 funkcia
Hybridna funkcia 4

N=4

p = [0,2; 0,2; 0,3; 0,3]

g1 HGBat funkcia

g»: Discus funkcia

g3: Roz8irend Griewankova plus Rosenbrockova funkcia
ga: Rastriginova funkcia

Hybridna funkcia 5

N=5

p = [0,1; 0,2; 0,2; 0,2; 0,3]

g1+ Rozsirend Scafferova F6 funkcia

g.: HGBat funkcia



gs: Rosenbrockova funkcia
g4 Modifikovana Schwefelova funkcia
gs: Elipticka funkcia
Hybridna funkcia 6
N=5
p = [0,1; 0,2; 0,2; 0,2; 0,3]
g1: Katsuura funkcia
g»: HappyCat funkcia
g3: Rozsirend Griewankova plus Rosenbrockova funkcia
g4 Modifikovana Schwefelova funkcia
gs: Ackleyho funkcia
Kompozitné funkcie
Kompozitné funkcie su pocitané podl'a vzt'ahu:
N (49)
F(x) = Z{wi * [A19i(x) + biasi]} + F*
i=1
kde  F(x) — je kompozitna funkcia
gi(x) — je i-ta funkcia pouzita na zostrojenie kompozitnej funkcie
N — je pocet zakladnych funkcii
bias; — definuje, ktoré optimum je globalne
0; — je nova posunuta optimalna pozicia pre kazda funkciu g;(x)
o; — urCuje rozsah kazdej funkcie g; (x)
A; — uréuje vysku kazdej funkcie g;(x)
w; — je normalizovana vaha uréena vztahom w; = w;/ Y, w;

w; — je hodnota vahy uréena pre kazdu funkciu g; (x) nasledovne:



1 2Pk —oy) 50

Wi = 2 EXp( 2Do?
\/ 21 (x —0y) l

1 j=i

Akxzol-,wj:{o P prej=1,2,..N, f(x) = bias; + f~

Lokalne optimum, ktoré ma mensiu bias hodnotu, je globalnym minimom. Globalne mini-
mum vsetkych kompozitnych funkcii je rovné hodnote 0.
Kompozitna funkcia 1

N =5, o = [10; 20; 30; 40; 50]
A=1[1; le—6; le — 26; 1le — 6; 1e — 6]
bias = [0; 100; 200; 300; 400]

g1: Rosenbrockova funkcia s rotaciou

g»: Elipticka funkcia

gz: Bent Cigar funkcia s rotaciou

ga: Discus funkcia s rotaciou

gs: Elipticka funkcia

Kompozitna funkcia 2

N = 3, o = [20; 20; 20]

A=1[1;1; 1]

bias = [0; 100; 200]

g1: Modifikovana Schwefelova funkcia

g>: Rastriginova funkcia s rotaciou

g3: HGBat funkcia s rotaciou

Kompozitna funkcia 3

N = 3, o = [10; 30; 50]

A= 10,25; 1; 1le — 7]

bias = [0; 100; 200]



g1: Modifikovana Schwefelova funkcia s rotaciou
g2 Rastriginova funkcia s rotaciou

g3+ Elipticka funkcia s rotaciou

Kompozitna funkcia 4

N =5, o = [10; 10; 10; 10;10]

A=10,25; 1; 1e — 7; 2,5; 10]

bias = [0; 100; 200; 300;400]

g1: Modifikovana Schwefelova funkcia s rotaciou
g»: HappyCat funkcia s rotaciou

gs: Elipticka funkcia s rotaciou

ga: Weierstrassova funkcia s rotaciou

gs: Griewankova funkcia s rotaciou

Kompozitna funkcia 5

N =5, o = [10; 10; 10; 20; 20]

A= [10; 10; 2,5; 25; 1le — 6]

bias = [0;100; 200; 300; 400]

g1: HGBat funkcia s rotaciou

g>: Rastriginova funkcia s rotaciou

gsz: Modifikovana Schwefelova funkcia s rotaciou
gs: Weierstrassova funkcia s rotaciou

gs: Elipticka funkcia s rotaciou

Kompozitna funkcia 6

N =5, o = [10; 20; 30; 40; 50]

A= 12,5 10; 2,5; 5e — 4;1e — 6]

bias = [0;100; 200; 300; 400]



g1:

g2:

gs:

ga:

Is:

Rozsirena Griewankova plus Rosenbrockova funkcia s rotaciou
HappyCat funkcia s rotaciou

Modifikovana Schwefelova funkcia s rotaciou

Rozsirena Scafferova F6 funkcia s rotaciou

Elipticka funkcia s rotaciou

Kompozitna funkcia 7

N

3, o = [10; 30; 50]

A= [1;1;1]

bias = [0; 100; 200]

g1:

g2:

gs3:

Hybridna funkcia 1
Hybridna funkcia 2

Hybridna funkcia 3

Kompozitna funkcia 8

N = 3, o = [10; 30; 50]
A=1[1; 1; 1]

bias = [0; 100; 200]

g1: Hybridna funkcia 4

g»: Hybridna funkcia 5

gz: Hybridna funkcia 6



