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Abstrakt

W artykule przedstawiona zostata jedna z najnowszych metod inteligencji
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1. Wstep

Problemy optymalizacyjne towarzysza ludzkosci od zawsze. Na przestrzeni dziejow
powstawalo wiele ich matematycznych modeli oraz metod rozwigzywania, lecz
prawdziwym przetomem bylo pojawienie si¢ komputerow, ktore dzieki duzej mocy
obliczeniowej, pozwolity szybko i skutecznie rozwigzywac wiele problemow opty-
malizacyjnych $wiata rzeczywistego.

Metody inteligencji rojowej cieszg si¢ w ostatnim czasie duzym zainteresowa-
niem w dziedzinie rozwigzywania problemoéw optymalizacyjnych. Nasladuja one
czynnosci naturalnych bytoéw, zwlaszcza zwierzat, znanych z tworzenia skupisk lub
stad. Podobnie jak w naturalnych grupach stworzen, tak w algorytmach inteligencji
rojowej wystepuja oddziatywania migdzy poszczegdlnymi osobnikami. Moga by¢ to
zachowania bazujace na wspodlpracy, rywalizacji lub atrakcyjnos$ci. Wynik dziatan
matematycznych symulujacych takie zachowania zalezy czesto od wartosci parame-
trow charakteryzujacych populacje osobnikow i oddziatywania mi¢dzy nimi. Para-
metry te bezposrednio wptywajg na cato§ciowa prace algorytmu, a przez odpowiedni
dobor ich wartosci, mozliwe jest dostrojenie algorytmu do pracy z konkretnymi pro-
blemami optymalizacyjnymi lub ich catymi klasami.

Wsrod najczesciej stosowanych algorytmow inteligencji rojowej mozna wyroz-
ni¢ algorytm mrowkowy (ang. Ant Colony Optimization) [1; 2], algorytm optymali-
zacji rojem czastek (ang. Particle Swarm Optimization) [3], algorytm optymalizacji
zerowania bakterii (ang. Bacteria Foraging Optimization) [4; 5]. Algorytmy te dzia-
aja w nastepujacy sposob:

— Algorytm mréwkowy inspirowany jest ruchem mrowek, z ktorych kazda
wyruszajac z gniazda w poszukiwaniu pozywienia pozostawia za sobg $lad
z feromonow (substancji zapachowych). Gdy mréwce uda si¢ znalez¢ pozy-
wienie, zanosi je do gniazda wracajac po swoim $ladzie 1 wzmacniajac tym
samym jego intensywno$¢. Inne mréwki z wiekszym prawdopodobien-
stwem udadzg si¢ Sciezka majaca silniejszy Slad, z czasem mniej atrakcyjne
slady feromondéw wyparowuja, az w koncu prawie wszystkie mrowki po-
daza najkrotsza droga do zrédta pozywienia. Pojedyncza mréwka reprezen-
tuje potencjalne rozwigzanie problemu, dla ktéorego wartoSci zmiennych

ustalane sg, w kazdej iteracji algorytmu, z prawdopodobienstwem zaleznym
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od intensywnosci feromondw. Intensywnosci feromondéw sg to wagi mozli-
wych do osiggnigcia warto$ci zmiennych wyznaczane na podstawie aktual-
nych wartosci funkcji celu dla rozwigzan reprezentowanych przez wszystkie
mrowki.

— Zasada dziatania algorytmu optymalizacji rojem czastek opiera si¢ na symu-
lacji zachowania spotecznego ptakow. Potencjalne rozwigzanie problemu
reprezentowane jest przez pozycj¢ czastki poruszajacej si¢ z pewna predko-
$cig w roju czgstek. Aktualna predkos¢ czastki jest funkcja jej poprzed-
niej predkosci i najlepszej pozycji osiagnigtej do tej pory oraz najlepszej
pozycji osiggnietej do tej pory przez caty rdj. W kolejnych iteracjach algo-
rytmu pozycje czastek w roju sg aktualizowane na podstawie ich predkosci.

— W algorytmie optymalizacji zerowania bakterii potencjalne rozwigzania
problemu reprezentowane sa przez bakterie, ktore moga wykonywac dwa
rodzaje ruchdéw: ruch w losowym kierunku, co odpowiada tzw. ,,wirowaniu”
bakterii szukajgcej pozywienia, oraz ruch w tym samym kierunku co ruch
poprzedni, co odpowiada ,,ptynieciu” bakterii w kierunku coraz to wiekszej
ilo$ci pozywienia (w naturze bakterie poruszaja si¢ za pomocg wici, aby
przej$¢ do przodu, wic¢ obraca si¢ w kierunku przeciwnym do ruchu wska-
zowek zegara i bakteria ,,ptynie”, podczas gdy obrot wici w druga strong
skutkuje losowym ruchem w nowym kierunku — bakteria ,,wiruje”). Bakterie
najlepiej przystosowane ulegaja podziatowi (reprodukcji) pozostate wymie-
raja. Bakterie, ktore utkng w lokalnych optimach sa eliminowane lub prze-
suwane na inne pozycje.

W niniejszym artykule skupimy si¢ na jednym z najnowszych algorytméw inteligen-
cji rojowej, a mianowicie na algorytmie §wietlikowym (ang. Firefly Algorithm) za-
proponowanym w roku 2008 przez Xin-She Yanga [6; 7; 8]. Omdwiona zostanie
zasada dzialania tego algorytmu, a takze przedstawione i przeanalizowane bedg wy-
niki eksperymentu obliczeniowego, w ktorym zbadany zostat wptyw zmian wartosci
parametrow algorytmu na jego efektywnos¢ i skutecznos¢ w znajdowaniu ekstre-

mow globalnych wybranych nieliniowych funkcji jedno 1 wielomodalnych.
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2. Algorytm Swietlikowy

Swietliki to niewielkie skrzydlate chrzaszcze zdolne do wytwarzania migoczacego
$wiatta za pomoca procesu chemicznego. Swiatlo stuzy $wietlikowi do przyciagania
partnera, komunikacji w celu obrony terytorium oraz odstraszania drapieznikow (in-
formuje, ze owad jest niesmaczny, a moze i trujacy), a takze pomaga w zdobywaniu

pozywienia (przycigga inne owady).
2.1. Zasada dzialania

Algorytm §wietlikowy jest procedura iteracyjng pracujaca z populacja potencjalnych
rozwiazan ($wietlikow). Rozmiar populacji bedzie oznaczany przez m. Potencjalne
rozwigzanie problemu (§wietlik i) jest reprezentowane za pomoca ciggu n liczb rze-
czywistych x; (nazywanego potozeniem $wietlika i), gdzie n jest liczba zmiennych
rozwigzywanego problemu. Z kazdym $wietlikiem i skojarzona jest wielko$¢ nazy-
wana intensywnos$cia $wiecenia I;, wyznaczana na podstawie wartosci funkcji celu,
f (x;); np. dla problemu minimalizacji intensywno$¢ $wiecenia moze by¢ wyrazona
jako odwrotnos¢ funkc;ji celu.

Swietliki o wyzszej jasnosci przyciagaja $wietliki z mniejsza intensywnoscia
$wiecenia. W kazdej iteracji algorytmu, $wietlik i zmienia swojg pozycj¢ x; bioragc
pod uwage swoja poprzednia pozycje, atrakcyjnos¢ jasniejszego od siebie swietlika
j oraz pewien sktadnik losowy. Najlepszy $wietlik w roju porusza si¢ losowo.

Atrakcyjnos¢ jest malejaeg funkejg odlegtosci migdzy swietlikami, 735, 1 wyraza
si¢ wzorem:

—yr2
Bij = Boe V'Y, (1)
gdzie f§, 1 y sa parametrami algorytmu, oznaczajgcymi, odpowiednio, maksimum

atrakcyjnosci i wspolezynnik absorpcji, a odleglos¢ migdzy $wietlikami obliczana
jest jako odleglo$¢ Euklidesowa:

n 2
rij = |l =%l = Zk=1(x“"' — %) - )
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Nowe potozenie swietlika i jest wyznaczane ze wzoru:
x; = x; + By (% — x:) + @, 3)
gdzie ¢ wielkoscig kroku losowego wyznaczong ze wzoru:
¢ = a(rand —0,5), 4)
gdzie a jest wspotczynnikiem kroku losowego, rand jest losowa liczba z prze-
dziatu [0; 1].

Pseudokod zastosowanego algorytmu §wietlikowego zostat przedstawiony na
rysunku 1.

Ustaw wartosci parametréw algorytmu: m, Sy, v, a, §;
Wygeneruj poczatkowa populacje m swietlikow, dla kazdego swietlika oblicz intensywnos¢ §wiecenia,
zapamigtaj potozenie najlepszego swietlika, x;,, i jego intensywno$¢ $wiecenia, [, ;
3 while kryterium stopu nie jest spetnione do:
4 fori = 1tom do:
5 forj = 1tomdo:
6: if [; < [; then:
7
8
9

]|;

Wyznacz odlegto$¢ miedzy $wietlikami: r;; = ||xi — X

2
Wyznacz atrakcyjnosc: Bi; = Boe V' ;
Wyznacz nowe potozenie $wietlika i: x; = x; + f5; (x] - xi) + a(rand —0,5);
10: endif

11: endfor

12: Aktualizuj intensywnos¢ swiecenia [; dla swietlika i;

13: If I, > I, then: x, = x;,I, = I;;

14: endfor

15: Wykonaj ruch dla najlepszego $wietlika: x, = x, + a(rand — 0,5) i oblicz I;
16: Zredukuj warto$¢ wspotczynnika kroku losowego: « = § -oc;

17:  endwhile

Rysunek 1. Pseudokod algorytmu swietlikowego

Jako$¢ dziatania algorytmu §wietlikowego zalezy od ustawien jego parametrow. Pa-
rametry takie jak wspotczynnik absorpcji $wiatta y, wspotczynnik kroku losowego

a i maksymalna atrakcyjnos¢ 5, maja bezposredni wptyw na ruchy $wietlikow.
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Warto$¢ wspotczynnika absorpcji ma zasadniczy wpltyw na wielkos$¢ ruchu §wie-
tlika — jej wzrost powoduje zmniejszanie si¢ atrakcyjnosci, a tym samym zmniejsze-
nie dtugosci ruchu $wietlika. Zalezno$¢ atrakcyjnosci od wartosci wspolczynnika
absorpcji przy ustalonej odleglosci swietlikow ilustruje rysunek 2.
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Wspétczynnik absopcji,y

Rysunek 2. Wptyw wspotczynnika absorpcji $wiatta na warto$¢ atrakcyjnosei (dla Sy = 1
ir=1)

Krok losowy ogranicza mozliwo$¢ wpadania algorytmu w putapki lokalnych ekstre-
moéw. Pozwala na wykonywanie ruchow najlepszemu §wietlikowi oraz pomaga prze-
$cigac go reszcie roju. Poniewaz w poczatkowej fazie pracy algorytm powinien prze-
szukac¢ jak najwigksze obszary przestrzeni rozwigzan, to krok losowy powinien by¢
do$¢ duzy. Z drugiej strony, za duzy krok losowy w fazie koncowej moze wplynaé
negatywnie na zbieznos$¢ algorytmu. Rozwigzaniem problemu jest wprowadzenie
wspotezynnika redukcji § (6 € (0,1]), ktory zmniejsza warto$¢ wspotczynnika kroku
losowego, a, z kazdg kolejng iteracja.

Ostatnim parametrem odnoszacym si¢ do ruchu $wietlika jest maksimum atrak-
cyjnosci By. Gdy By = 0, ruch $wietlika zalezy tylko od kroku losowego. Zwykle
warto$¢ [, zawiera si¢ w przedziale [0,1] 1 w wigkszosci przypadkéw moze by¢

réwna 1.
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Wigkszy rozmiar populacji m, pozwala zazwyczaj lepiej przeszukiwac przestrzen
potencjalnych rozwigzan i zwigksza szanse na znalezienie optymalnego rozwigza-
nia. Niestety, powoduje on rowniez dtuzszy czas dziatania algorytmu.

Jezeli chodzi o kryterium stopu, to moze by¢ nim narzucona z goéry maksymalna
liczba iteracji — zbyt mata warto$¢ sprawi, ze algorytm nie osiggnie ani ekstremum
globalnego ani dobrego ekstremum lokalnego, natomiast zbyt duza moze niepotrzeb-
nie wydtuza¢ jego prace. Roéwniez, algorytm moze konczy¢ dziatanie, gdy nie naste-

puje poprawa rozwigzania przez zadang liczbg iteracji.
2.2. Zastosowania

Mimo ze algorytm $wietlikowy jest stosunkowo nowy, doczekal si¢ juz wielu od-
mian i calkiem sporej gamy zastosowan w rozwigzywaniu problemow optymaliza-
cyjnych $wiata rzeczywistego [9; 10; 11; 12]. Do jego zastosowan nalezg mig¢dzy
innymi: obrobka obrazéw cyfrowych (mapowanie, transformacja, odszumianie,
kompresja), §ledzenie obiektow, grafika satelitarna, wykrywanie twarzy, obrobka
elektrochemiczna, projektowanie konstrukcji stalowych, planowanie bezprzewodo-
wych sieci komputerowych.

Gloéwng zaleta algorytmu $wietlikowego jest to, ze dzieki mechanizmowi spadku
atrakcyjno$ci wraz ze zwigkszaniem si¢ odleglo$ci miedzy §wietlikami, cata populacja
moze podzieli¢ si¢ na mniejsze grupy przeszukujace odrgbne obszary przestrzeni
rozwiazan, zwigkszajac tym samym szanse na znalezienie globalnego ekstremum.

Jesli chodzi o wady, to do najwigkszych nalezy ztozonosc¢ obliczeniowa kwadratowo
zalezna od rozmiaru populacji (zagniezdzone petle w krokach 4, 5 na rysunku 1), ktora
moze by¢ sporym ograniczeniem w rozwigzywaniu trudniejszych zagadnien wyma-

gajacych zwigkszenia liczby swietlikow.
3. Funkcje testowe do optymalizacji

Jakos$¢ algorytmoéw optymalizacyjnych jest czgsto oceniana przy uzyciu standardo-
wych funkcji testowych znanych z literatury. Wystepuja funkcje jednomodalne,
w ktorych istnieje tylko jedno ekstremum oraz wielomodalne posiadajgce wiele ro6z-
nych ekstremow lokalnych. Jezeli chodzi o liczbe wymiardw, to moze ona by¢ §cisle
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okreslona, np. funkcja dwdch zmiennych Himmelblau, trzech zmiennych Wolfe, lub
nieokreslona, np. funkcja n-zmiennych Alpine N. 2 [13].

Do badania algorytmu $wietlikowego opisanego w niniejszym artykule wykorzy-
stane zostaly nastgpujace funkcje testowe: Himmelblau, Rastrigin, Ackley, Salomon,
Sphere, Alpine N. 2 [13]. W tabeli 1 zostaty pokazane wzory funkcji testowych oraz

graficzne wizualizacje ich dwuwymiarowych wersji.

Tabela 1. Badane funkcje testowe

Nazwa . - Wykres dla dwoch
funkcji ML zmiennych¥)
= N
& w
5 f@y) =
: (62 +y = 117 + (x + y% = 7)? v I
= ” X
£ feayenrn) = | |
.- n )
‘E 10 2 { v", / Ly ‘
2 n+ ) (xi —10cos(2mx;))
A i=1 i o |
f(xlr T xn) = )
2 n n
£ _20exp| 02 lz x? | —ex lz cos(2mx;) | +20 -
2 p| 02 N P\5, 1 i Y
i= i= il

+e
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Nazwa . - Wykres dla dwéch
funkcji WAL zmiennych¥)

Salomon
INgl
< :
=N
+
S
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o
2 flxe, 0 xp) = lez gw
2, i=1 -
@
alpinen2fcn
o
Z' n
D .
£ flxq,..,xp) = n,/xism (%)
= i=1
<

*) Wykorzystano rysunki z [13].

W tabeli 2 przedstawione sa ekstrema funkcji, zakresy wartosci zmiennych oraz
liczba wymiarow.

Eksperyment polegat na dziesi¢ciokrotnym uruchomieniu algorytmu dla kaz-
dej z wymienionych funkcji dla 27 r6znych konfiguracji parametrow algorytmu,
co w sumie dato 1620 uruchomien algorytmu. W tabeli 3 znajduje si¢ zestawienie
badanych wartos$ci parametrow.
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Tabela 2. Ekstrema, zakresy warto$ci zmiennych i liczba zmiennych dla badanych funkcji

testowych
Nazwa .
- — Badany zakres Liczba
funkcji Szukane ekstremum (minimum) PP 5
testowej wartoSci zmiennych  zmiennych

0dla(3,2)lub
. 0 dla (—2.805118,3.283186) lub
Himmelblau [-6; 6] 2
0 dla (—3.779310,-3.283186) lub

0 dla (3.584458,—1.848126)

Rastrigin Odlax; =0 [-5,12; 5,12] 4
Ackley Odlax; =0 [-32,768; 32,768] 6
Salomon Odlax; =0 [-100; 100] 6
Sphere Odlax; =0 [-5,12; 5,12] 8
AIITGING? —2,808" dla x; = 7,917 [0; 10] 8
(zanegowana)
Tabela 3. Wykaz badanych wartosci parametrow algorytmu
Wspétezynnik Rozmiar

Wspolczynnik redukcji kroku losowego &

kroku losowego a populacji m

0,8 0,980 90
0,2 0,990 60
0,1 0,998 30

Ze wzgledu na ograniczenia sprzgtowe, maksymalna liczba iteracji zostala uzalez-
niona od rozmiaru populacji. Maksymalna liczba iteracji jest wyznaczona wzorem
maxGen = 8100000/m?. Liczba 8100000 zostata wyznaczona metodg prob i bie-
dow jako warto$¢, dla ktorej kazda funkcja jest w stanie si¢ wykona¢ we wzglednie
przystepnym czasie. Obok maksymalnej liczby iteracji zostaty zastosowane dwa do-
datkowe kryteria konczace pracg algorytmu: maksymalna liczba iteracji bez poprawy
najlepszego wyniku, ustawiona na 50, oraz osiggni¢cie minimum globalnego dla ba-

danej funkcji testowe;j.
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4. Wyniki eksperymentu obliczeniowego

W tym rozdziale przedstawiono i przedyskutowano wyniki przeprowadzonego ekspe-
rymentu obliczeniowego. Tabela 4 przedstawia wykaz skrétow uzytych do opisu otrzy-
manych wynikéw. Szczegotowe wyniki eksperymentu przedstawiono na kolejnych

rysunkach — czerwong przerywang linig zaznaczono warto$¢ minimum globalnego.

Tabela 4. Wykaz skrotow uzytych podczas prezentacji wynikow

Nazwa Opis
POP_SIZE Rozmiar populacji
ALPHA Wspotczynnik kroku losowego o

STEP_DOWN_COEF

Wspodtezynnik redukujgcy wartosé kroku losowego &

MIN_ RESULT Najlepszy wynik osiggniety we wszystkich przebiegach algorytmu
MAX RESULT Najgorszy wynik ze wszystkich przebiegdw algorytmu

AVG _RESULT Sredni wynik dla wszystkich przebiegow algorytmu

STD _RESULT Odchylenie standardowe wynikoéw

AVG_LAST GEN

Srednia liczba iteracji wykonana przez algorytm

MIN_WORK_TIME

Najkrotszy czas pracy algorytmu sposrod wszystkich uruchomien

MAX_WORK_TIME

Najdluzszy czas pracy algorytmu sposrod wszystkich uruchomien

AVG_WORK_TIME

Sredni czas pracy algorytmu

BEST

Warto$¢ badanej funkcji dla najlepszego $wietlika
w biezacej populacji

AVG

Srednia warto$é badanej funkcji dla catej populacji

17
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4.1. Funkcja testowa Himmelblau

Pierwsze testy algorytmu zostaly przeprowadzone z wykorzystaniem funkcji dwoch
zmiennych Himmelblau. Przykladowe przebiegi algorytmu pokazane sa na rysunku 3.
Wida¢ tu, ze juz w pierwszych iteracjach algorytmu najlepszy $wietlik populacji
zblizat si¢ do globalnego minimum. Rysunek 4 przedstawia $rednie wyniki dla 10
przebiegéw algorytmu dla kazdej badanej konfiguracji jego parametréw. Nalezy
zwroci¢ uwage, ze wyniki dla 30 §wietlikow znaczaco odbiegaja od poszukiwanego
ekstremum w przypadku wspoétczynnika redukeji § = 0,98. Pozostate wyniki znaj-
duja si¢ dos¢ blisko poszukiwanej wartosci (czerwona przerywana linia).

W tabeli 5 przedstawiono skuteczno$¢ (w procentach) znajdowania ekstremum.
Nie udalo si¢ osiagna¢ skutecznosci rownej 100% dla zadnego badanego wariantu.
Najlepsza skutecznoscia, rowng 90%, wykazaty si¢ dwa warianty (m; «; §) =

(90; 0,2; 0,998) oraz (m; a; §) = (60; 0,1; 0,998). Dla wigkszosci konfigura-
cji przy zastosowaniu 60 i 90 $wietlikow udato si¢ znalez¢ minimum przynajmniej
jeden raz. Sposrod wszystkich wariantow, osiem uzyskato skuteczno$¢ co najmnie;j
50%. Dla populacji 30 swietlikdw skutecznos¢ jest bardzo niska.

- BEST — AVG

STEP_DOWN_COEF: 0.98 STEP_DOWN_COEF: 0.99 STEP_DOWN_COEF: 0.998
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Rysunek 3. Przykladowe przebiegi algorytmu (przy m = 60) dla funkcji testowej Himmelblau
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Rysunek 4. Srednie wyniki dla funkcji testowej Himmelblau
Tabela 5. Skuteczno$¢ znajdowania ekstremow dla funkcji testowej Himmelblau (w %)
STEP_DOWN_COEF
POP_SIZE ALPHA
0,98 0,99 0,998
0,1 0 0 40
30 0,2 0 0 10
0,8 0 20 10
0,1 0 20 90
60 0,2 30 50 40
0,8 40 30 0
0,1 10 60 60
90 0,2 50 80 90
0,8 70 10 0
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Tabela 6. Szczegdtowe wyniki pracy algorytmu dla funkcji testowej Himmelblau

POP_SIZE [ ALPHA] STEP_DOWN_COEF | MIN_RESULT | MAX_RESULT [ AVG_RESULT[ STD_RESULT| AVG_LAST_GEN | MIN_WORK_TIME | MAX_WORK_TIME | AVG_WORK_TIME

0,980 0,6227 49,6761 11,3241 13,5672 1605,9000 00:00:07 00:00:18 00:00:16

0,1 0,990 0,0015 1,1703 0,4505 0,4092 3228,3000 00:00:24 00:00:34 00:00:31

0,998 0,0000 0,1501 0,0206 0,0456 4919,1000 00:00:16 00:01:25 00:00:44

0,980 0,0144 5,4644 1,6918 1,7148 1578,6000 00:00:09 00:00:19 00:00:16

30 0,2 0,990 0,0003 0,9889 0,2868 0,4283 3586,1000 00:00:07 00:01:09 00:00:33
0,998 0,0000 0,0612 0,0140 0,0218 4539,7000 00:00:03 00:01:25 00:00:42

0,980 0,0001 0,0431 0,0082 0,0129 3290,5000 00:00:16 00:01:23 00:00:30

0,8 0,990 0,0000 0,1664 0,0238 0,0488 2792,0000 00:00:01 00:00:33 00:00:25

0,998 0,0000 0,1514 0,0383 0,0435 6426,9000 00:00:00 00:01:12 00:00:47

0,980 0,0004 0,5611 0,1196 0,1818 1355,9000 00:00:14 00:02:11 00:01:05

0,1 0,990 0,0000 0,1383 0,0324 0,0520 1790,8000 00:00:13 00:02:39 00:01:20

0,998 0,0000 0,0052 0,0005 0,0016 1047,3000 00:00:10 00:02:20 00:01:07

0,980 0,0000 0,0175 0,0040 0,0059 892,1000 00:00:03 00:01:56 00:00:45

60 0,2 0,990 0,0000 0,3416 0,0346 0,1023 1180,9000 00:00:12 00:02:55 00:01:15
0,998 0,0000 0,0027 0,0005 0,0008 1626,6000 00:00:06 00:02:51 00:01:39

0,980 0,0000 0,0094 0,0024 0,0035 956,4000 00:00:02 00:02:05 00:00:50

0,8 0,990 0,0000 0,0091 0,0024 0,0030 1445,6000 00:00:01 00:02:19 00:01:09

0,998 0,0008 0,1887 0,0418 0,0534 2250,0000 00:01:35 00:02:10 00:01:54

0,980 0,0000 0,7038 0,1074 0,2068 840,2000 00:00:28 00:01:35 00:01:17

0,1 0,990 0,0000 0,0013 0,0003 0,0005 535,2000 00:00:14 00:01:32 00:00:49

0,998 0,0000 0,0102 0,0011 0,0030 533,9000 00:00:04 00:01:34 00:00:49

0,980 0,0000 0,0065 0,0011 0,0020 615,9000 00:00:07 00:01:32 00:00:56

90 0,2 0,990 0,0000 0,0007 0,0001 0,0002 413,4000 00:00:07 00:01:31 00:00:38
0,998 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001 252,8000 00:00:03 00:01:28 00:00:22

0,980 0,0000 0,0057 0,0008 0,0017 365,0000 00:00:04 00:01:25 00:00:31

0,8 0,990 0,0000 0,0635 0,0090 0,0183 884,2000 00:00:03 00:01:25 00:01:12

0,998 0,0001 0,0843 0,0260 0,0305 1000,0000 00:01:21 00:01:36 00:01:29

Analizujac wyniki z tabeli 6, mozna zauwazy¢, ze najmniej iteracji, Srednio 253, byto
wykonywanych przy zastosowaniu konfiguracji (m; a; §) = (90; 0,2; 0,998),
natomiast najwiecej iteracji, $rednio 6427, dla konfiguracji (m; a; &)
(30; 0,8; 0,998). Sredni czas pracy algorytmu po wszystkich konfiguracjach
wynosil 53 sekundy. Najkrotsze uruchomienie sposrod wszystkich trwalo 1 sekunde,
a najdtuzsze ok. 3 minuty. Najgorszy wynik rowny 49,6761 oraz najwigksze odchy-
lenie standardowe rowne 13,5672 wystgpity dla konfiguracjii (m; a; &) =
(30; 0,1; 0,98).

4.2. Funkcja testowa Rastrigin
Funkcja testowa Rastrigin zostata poddana badaniu w wariancie dla 4 zmiennych.
Przyktadowe wykresy zbiezno$ci algorytmu pokazane sg na rysunku 5. Przy zasto-

sowaniu wspotczynnika kroku losowego a = 0,8, zaobserwowano duze skoki war-

tosci wynikow w kolejnych iteracjach.
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Na rysunku 6 wida¢, ze $rednie wyniki dla m = 30 oraz § = 0,98 bez wzgledu na
zastosowang warto$¢ o znaczaco odbiegaja od poszukiwanego ekstremum. Jed-
noczes$nie widoczna jest 100% skuteczno$¢ w przypadku zastosowania wspot-
czynnika a rownego 0,8 z wyjatkiem wspomnianej konfiguracji z 30 §wietlikami.

Potwierdzaja to wyniki z tabeli 7. 100% skutecznosci wykazuje réwniez konfi-
guracja (m; a; &) = (90; 0,2; 0,998). Lacznie 9 konfiguracji osiagne¢to skutecz-
no$¢ rowng 100%, a 13 co najmniej 50%.

Tabela 7. Skuteczno$¢ znajdowania ekstremow dla funkcji testowej Rastrigin (w %)

STEP_DOWN_COEF

POP_SIZE ALPHA
0,98 0,99 0,998

0,1 0 0 10

30 0,2 0 0 70
0,8 10 100 100
0,1 10 40 60

60 0,2 10 50 60
0,8 100 100 100
0,1 0 0 30

90 0,2 0 20 100
0,8 100 100 100

Analizujac wyniki zamieszczone w tabeli 8 mozna zauwazy¢, ze najmniej iteracji —
$rednio 40 — byto wykonywanych przy zastosowaniu konfiguracji (m; a; &) =
(90; 0,8; 0,998), natomiast najwigcej iteracji, $rednio 8514, dla konfiguracji
(m; a; §) = (30; 0,1; 0,998). Najkrotszy czas pracy algorytmu wynosit 4 sekundy,
anajdtuzszy ok. 12 minut. Sredni czas pracy dla wszystkich wariantow wynosit 4 min.
Najgorszy wynik (27,1231) z najwigkszym odchyleniem standardowym (3,7664)
wystapit dla konfiguracji (m; a; §) = (30; 0,1; 0,98).
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Tabela 8. Szczegdtowe wyniki pracy algorytmu dla funkcji testowej Rastrigin

POP_SIZE | ALPHA | STEP_DOWN_COEF | MIN_RESULT [ MAX_RESULT [ AVG_RESULT | STD_RESULT | AVG_LAST_GEN | MIN_WORK_TIME [ MAX_WORK_TIME | AVG_WORK_TIME

0,980 12,5081 27,1231 20,0665 3,7664 1993,3000 00:01:17 00:02:07 0:01:27

0,1 0,990 0,3545 9,4085 4,8497 2,8530 3771,9000 00:02:28 00:02:53 0:02:42

0,998 0,0000 2,5978 1,1836 0,6357 8514,3000 00:03:01 00:10:23 0:07:01

0,980 13,3750 23,3056 19,4598 3,2460 2001,7000 00:01:17 00:01:56 00:01:28

30 0,2 0,990 0,1093 6,9838 3,3211 2,4967 3797,8000 00:02:25 00:02:54 00:02:41
0,998 0,0000 1,4534 0,3877 0,6033 6666,1000 00:02:56 00:10:15 00:05:49

0,980 0,0000 4,1150 2,0774 1,8967 1768,0000 00:00:17 00:01:33 00:01:18

0,8 0,990 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 582,0000 00:00:18 00:00:34 00:00:26

0,998 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 655,7000 00:00:04 00:01:10 00:00:38

0,980 0,0000 3,5277 1,3219 1,2299 1906,6000 00:06:02 00:12:07 00:08:11

0,1 0,990 0,0000 1,9036 0,5993 0,6090 2075,9000 00:05:03 00:09:33 00:07:00

0,998 0,0000 2,0851 0,6399 0,8346 1917,3000 00:04:18 00:10:54 00:06:38

0,980 0,0000 5,9032 1,7160 1,9672 1969,1000 00:05:13 00:07:44 00:05:51

60 0,2 0,990 0,0000 3,4328 0,7426 1,1258 2063,8000 00:04:51 00:11:49 00:07:49
0,998 0,0000 2,3685 0,7202 0,9269 1656,2000 00:03:00 00:07:33 00:05:20

0,980 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 203,8000 00:00:07 00:01:22 00:00:51

0,8 0,990 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 320,4000 00:00:55 00:02:00 00:01:19

0,998 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 91,8000 00:00:06 00:00:34 00:00:18

0,980 1,1143 6,9574 3,5675 1,7848 1000,0000 00:06:43 00:06:47 00:06:44

0,1 0,990 0,0126 7,6933 3,0407 2,4217 1000,0000 00:06:43 00:06:51 00:06:48

0,998 0,0000 4,1994 0,8504 1,3173 982,3000 00:06:16 00:07:05 00:06:52

0,980 0,0004 9,7663 3,1944 2,7476 1000,0000 00:06:42 00:06:48 00:06:44

90 0,2 0,990 0,0000 5,4017 1,1002 1,6121 975,9000 00:05:36 00:06:53 00:06:39
0,998 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 662,1000 00:04:01 00:05:59 00:04:58

0,980 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 164,0000 00:01:00 00:01:19 00:01:08

0,8 0,990 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 147,6000 00:00:09 00:01:55 00:01:02

0,998 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 40,0000 00:00:05 00:00:36 00:00:18

4.3. Funkcja testowa Ackley

Funkcja testowa Ackley zostata poddana badaniu w wariancie dla 6 zmiennych. Na
rysunku 7 wida¢ ptaskie przebiegi algorytmu. Rysunek 8 pokazuje, ze najlepsze
$rednie wyniki udawato si¢ uzyskac przy konfiguracji (m; a; §) = (90; 0,8; 0,998).
Jednak algorytm byt zdecydowanie daleki od znalezienia optymalnej wartosci funk-
cji. Wydaje sie, ze zwigkszajac dalej warto$¢ a oraz §, algorytm bylby w stanie zna-
lez¢ poszukiwane ekstremum. We wszystkich badanych konfiguracjach ustawien pa-

rametrow algorytm ani razu nie zdotat znalez¢ minimum globalnego.
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4.4.

Funkcja testowa Salomon

Analizie zostal poddany wariant funkcji Salomon dla 6 zmiennych. Zastosowany tu

algorytm nigdy nie znalazt ekstremum funkcji. Znalezione wyniki oscylowaly w za-

kresie wartosci funkcji rownej 7-9, a poszukiwane minimum to warto$¢ 0. Na pod-

stawie przeprowadzonych badan trudno okresli¢ wptyw innych parametréw algo-

rytmu na skuteczno$¢ jego dziatania. Zmiana tych parametréw nie poprawiata sku-

teczno$ci znalezienia minimum. Przyktadowe przebiegi i §rednie wyniki z 10 prze-

biegdw przedstawione sg, odpowiednio, na rysunkach 91 10.
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Rysunek 10. Srednie wyniki dla funkcji testowej Salomon

4.5. Funkcja testowa Sphere

Analizie zostata poddana funkcja testowa Sphere dla 8 zmiennych. Jest to funkcja
posiadajaca tylko jedno ekstremum. Na rysunkach 11 i 12 wida¢é, ze wysokie warto-
$ci wspolczynnika a sprzyjaty szybszej zbieznosci algorytmu w okolice ekstremum
funkcji oraz wyzszej skutecznosci algorytmu.

Tabela 9 pokazuje, ze dla 5 konfiguracji zostala osiggnieta skuteczno$¢ co najmniej
50%. Wigksza liczba $wietlikow nieznacznie poprawiata skutecznosc, jednak zasadni-
czo do sukcesu przyczynialy si¢ wysokie wartosci parametréw a oraz §. Warto dodac,
ze przy najwyzszych badanych wartosciach o oraz § wzrost skutecznosci algorytmu byt
skokowy. Skuteczno$¢ 100% wystgpita dla konfiguracji (m; a; &)= (90; 0,8; 0,998).
Przy « = 0,818 = 0,998 skutecznos¢ utrzymuje si¢ na wysokim poziomie 90%
réwniez dla mniejszej liczby §wietlikéw (60 i1 30). Potwierdza to rysunek 12, na ktorym
widac, ze $rednie wyniki z 10 przebiegéw algorytmu sg bliskie minimum globalnego
przya = 0,815 = 0,998 niezaleznie od rozmiaru populacji.
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Rysunek 12. Srednie wyniki dla funkcji testowej Sphere
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Tabela 9. Skuteczno$¢ znajdowania ekstremow dla funkcji testowej Sphere (w procentach)

STEP_DOWN_COEF

POP_SIZE ALPHA
0,98 0,99 0,998

0,1 0 0 10

30 0,2 0 0 0
0,8 10 0 90
0,1 0 0 0

60 0,2 0 0 0
0,8 20 60 90
0,1 0 0 0

90 0,2 0 0 0
0,8 30 60 100

Tabela 10. Szczegélowe wyniki pracy algorytmu dla funkcji testowej Sphere

POP_SIZE | ALPHA| STEP_DOWN_COEF | MIN_RESULT | MAX_RESULT | AVG_RESULT | STD_RESULT | AVG_LAST_GEN | MIN_WORK_TIME | MAX_WORK_TIME | AVG_WORK_TIME

0,980 15,5585 30,1525 23,1099 4,4539 2347,7000 00:00:37 00:01:14 00:00:47

0,1 0,990 0,0445 0,4455 0,2064 0,1291 3702,0000 00:01:02 00:01:21 00:01:07

0,998 0,0000 0,0004 0,0002 0,0001 5883,9000 00:01:09 00:01:21 00:01:15

0,980 14,5599 31,4366 22,0666 4,7767 2210,4000 00:00:37 00:01:08 00:00:44

30 0,2 0,990 0,0238 0,1768 0,0840 0,0443 3825,7000 00:00:56 00:01:04 00:01:01
0,998 0,0001 0,0011 0,0004 0,0003 5689,4000 00:00:57 00:01:15 00:01:07

0,980 0,0000 3,9419 0,4409 1,1684 1797,4000 00:00:03 00:00:43 00:00:37

0,8 0,990 0,0001 0,0005 0,0003 0,0001 1647,7000 00:00:18 00:00:39 00:00:26

0,998 0,0000 0,0001 0,0000 0,0000 2110,9000 00:00:01 00:00:08 00:00:06

0,980 0,0316 0,0993 0,0600 0,0209 1895,7000 00:01:59 00:03:50 00:02:20

0,1 0,990 0,0050 0,0444 0,0244 0,0113 2250,0000 00:02:07 00:04:04 00:02:30

0,998 0,0003 0,0196 0,0053 0,0057 2250,0000 00:04:20 00:05:23 00:04:47

0,980 0,0115 0,0830 0,0393 0,0250 1936,9000 00:01:53 00:03:36 00:02:15

60 0,2 0,990 0,0064 0,0329 0,0154 0,0084 2250,0000 00:02:02 00:03:50 00:02:22
0,998 0,0002 0,0022 0,0008 0,0007 2250,0000 00:03:25 00:04:41 00:04:05

0,980 0,0000 0,0004 0,0001 0,0001 897,5000 00:00:05 00:01:16 00:00:54

0,8 0,990 0,0000 0,0003 0,0001 0,0001 729,1000 00:00:05 00:00:44 00:00:21

0,998 0,0000 0,0002 0,0000 0,0001 283,8000 00:00:05 00:00:26 00:00:11

0,980 5,8351 12,6867 9,2513 2,0740 1000,0000 00:02:50 00:03:02 00:02:57

0,1 0,990 2,6218 12,8258 8,6251 3,1628 1000,0000 00:02:53 00:03:10 00:03:01

0,998 0,0079 0,0739 0,0206 0,0187 1000,0000 00:03:15 00:03:23 00:03:19

0,980 0,0194 0,1612 0,0645 0,0384 1000,0000 00:02:51 00:03:00 00:02:55

90 0,2 0,990 0,0065 0,1603 0,0462 0,0426 1000,0000 00:02:57 00:03:10 00:03:04
0,998 0,0013 0,0043 0,0029 0,0009 1000,0000 00:02:10 00:02:53 00:02:33

0,980 0,0000 0,0006 0,0002 0,0002 465,9000 00:00:03 00:01:13 00:00:44

0,8 0,990 0,0000 0,0003 0,0001 0,0001 486,4000 00:00:06 00:00:20 00:00:13

0,998 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 43,0000 00:00:04 00:00:13 00:00:08

Tabela 10 zawiera szczegétowe wyniki dziatania algorytmu dla funkcji Sphere. Ana-
lizujac warto$¢ odchylenia standardowego mozna stwierdzi¢, ze najwigksza zmien-
nos$cig odznaczaty si¢ wyniki dlam = 301§ = 0,98. Jezeli chodzi o czas pracy

algorytmu, to dla (m; a; §) = (90; 0,8 ; 0,998) ekstremum funkcji byto znalezione
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nawet w ciggu 4 sekund. Warto nadmienié¢, ze wysoka wartos¢ ¢ = 0,8 znacznie
poprawia wydajno$¢ algorytmu, gdyz zmniejsza liczbe iteracji ponad dwukrotnie.
Dlam = 60im = 90 jednoczesny wzrost parametru § takze pozytywnie wplywa

na liczbe iteracji.

4.6. Funkcja testowa Alpine N.2

Dziatanie algorytmu §wietlikowego zostato zbadane dla funkcji testowej Alpine N.2
w wariancie z 8 zmiennymi. Na rysunku 13 mozna zobaczy¢, ze dla wartosci @ = 0,1
oraz 0,2 wykresy przebiegu sg najczesciej plaskie, podczas gdy dlaa = 0,8 wyniki
wyraznie zbiegaja w kierunku minimum globalnego. Zachodzi to zwlaszcza dla po-
pulacji o wigkszym rozmiarze, co wida¢ na rysunku 14.

—= BEST" —— AVG

STEP_DOWN_COEF: 0.98 STEP_DOWN_COEF: 0.99 || STEP_DOWN_COEF: 0.998
O- ————————————————— -

-1000 A

-2000

L0 ‘VHdTVY

-3000

B R .. L Lk APL-.

-1000 1
-2000

20 ‘'VHdVY

-3000 A
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400—J - - - - - - - - - dJt- -

-1000 1

-2000 A

80 ‘VHdTVY

-3000

-4000 ++— ——— — —————— ——— © — ——— ———
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

NUMER GENERACJI

Rysunek 13. Przykladowe przebiegi algorytmu (przy m = 60) dla funkcji testowej Al-
pine N.2
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Rysunek 14. Srednie wyniki dla funkcji testowej Alpine N.2

Tabela 11. Skuteczno$¢ znajdowania ekstremow dla funkcji testowej Alpine N.2 (w %)

90

STEP_DOWN_COEF

POP_SIZE ALPHA
0,98 0,99 0,998

0,1 0 0 0

30 0,2 0 0 0
0,8 0 70 100
0,1 0 0 0

60 0,2 0 0 0
0,8 60 100 100
0,1 0 0 0

90 0,2 0 0 80
0,8 90 100 100

30
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Analiza przedstawionych w tabeli 11 wartosci, pokazuje, ze dla o = 0,1 oraz 0,2
skuteczno$¢ wynosita 0% (z wyjatkiem konfiguracji (m; a; §) = (90; 0,2; 0,998)
dla ktorej skutecznos¢ wyniosta 80%). Konfiguracje z o« = 0,8 oraz § = 0,998 zawsze
osiggaty 100% skutecznos$ci. Podsumowujac, 9 konfiguracji miato skutecznos¢ nie
mniejszg niz 50%, z czego 5 rowng 100%. Wigksza liczba §wietlikow poprawiata
nieco skuteczno$¢ w konfiguracjach z a = 0,8 ; 6 = 0,998.

W tabeli 12 wida¢ wyrazne wahania warto$ci odchylenia standardowego w za-
kresie od 0 do 1546,5522. Najwigkszy $redni czas pracy algorytmu zarejestrowany
dla konfiguracji (m; a; §) = (30; 0,2; 0,998) i wyniost ok. 7 minut. Najkrotszy
czas ma warto$¢ mniejsza niz jedna sekunda i1 udato si¢ go osiggna¢ dla konfiguracji
(m; a; §) = (60; 0,1; 0,99). Analizujac $rednig liczbe iteracji, zaobserwowano,
ze warto$¢ a = 0,8 przyczynia si¢ do wczesniejszego zakonczenia pracy algorytmu.
Srednia liczba iteracji dla wszystkich konfiguracji wyniosta 923. Najnizsza $rednia
liczba iteracji rowna 23 wystapita dla konfiguracji (m; a; 6) = (90; 0,8; 0,99),

a najwigksza, rowna 7210, dla (m; a; &) = (30; 0,2; 0,98).

Tabela 12. Szczegotowe wyniki pracy algorytmu dla funkcji testowej Alpine N.2

POP_SIZE | ALPHA | STEP_DOWN_COEF | MIN_RESULT | MAX_RESULT | AVG_RESULT | STD_RESULT | AVG_LAST_GEN | MIN_WORK_TIME | MAX_WORK_TIME | AVG_WORK_TIME

0,980 -0,8376 0,0000 -0,1216 0,2568 511,3000 00:00:00 00:00:45 00:00:10

0,1 0,990 -0,5505 0,0000 -0,1452 0,2245 835,8000 00:00:00 00:01:01 00:00:14

0,998 79,6071 0,0000 -18,3683 29,1929 2737,2000 00:00:00 00:05:34 00:01:29

0,980 11,2615 0,0000 -1,5293 3,3651 577,2000 00:00:00 00:00:59 00:00:12

30 0,2 0,990 55,2545 0,0000 -14,8575 18,5209 1757,1000 00:00:00 00:02:15 00:01:01
0,998 -1409,2112 0,0000 -548,5650 471,9697 7210,0000 00:00:00 00:13:29 00:06:48

0,980 -1966,8737 0,0000 729,3218 611,5715 1586,8000 00:00:00 00:01:48 00:01:30

0,8 0,990 -3866,6861 0,0000 3474,8771 | 1158,3328 913,3000 00:00:00 00:03:26 00:00:52

0,998 -3866,6848 | -3866,1777 | -3866,4356 0,1728 68,7000 00:00:03 00:00:11 00:00:05

0,980 ~13,4500 0,0000 -4,1285 5,5094 888,2000 00:00:00 00:05:23 00:02:09

0,1 0,990 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 51,3000 00:00:00 00:00:00 0:00:00

0,998 -163,9006 0,0000 45,2446 69,3125 710,0000 00:00:00 00:14:45 00:04:10

0,980 60,8702 0,0000 -10,5985 19,2483 729,9000 00:00:00 00:07:08 00:02:33

60 0,2 0,990 -286,5572 0,0000 53,7781 90,8577 935,8000 00:00:00 00:13:04 00:04:12
0,998 -3470,0924 0,0000 -1246,9273 | 1147,6284 1399,6000 00:00:00 00:13:12 00:06:13

0,980 -3866,6879 0,0000 2926,1359 | 1378,8800 569,6000 00:00:00 00:11:03 00:03:21

0,8 0,990 -3866,6879 | -3866,0770 | -3866,4824 0,2188 55,3000 00:00:09 00:00:23 00:00:15

0,998 -3866,6860 | -3866,0169 | -3866,4587 0,2091 40,2000 00:00:04 00:00:11 00:00:07

0,980 23,1124 0,0000 -6,7946 7,6359 624,6000 00:00:00 00:05:05 00:02:42

0,1 0,990 -26,0983 0,0000 -7,3867 11,2978 361,1000 00:00:00 00:07:01 00:02:00

0,998 -515,0918 0,0000 -124,5188 183,1225 443,5000 00:00:00 00:09:35 00:03:40

0,980 -109,5088 0,0000 32,9817 34,3097 723,9000 00:00:00 00:07:33 00:04:16

90 0,2 0,990 -225,6457 0,0000 93,0133 76,1845 715,0000 00:00:00 00:08:30 00:05:35
0,998 -3866,6876 0,0000 3093,1043 | 1546,5522 309,2000 00:00:00 00:04:44 00:02:45

0,980 -3866,6706 | -378,3327 | -3517,6623 | 1046,4432 123,2000 00:00:07 00:08:02 00:00:59

0,8 0,990 -3866,6870 | -3866,0365 | -3866,4069 0,2255 23,3000 00:00:07 00:00:15 00:00:10

0,998 -3866,6870 | -3866,1155 | -3866,4737 0,2219 29,4000 00:00:06 00:00:12 00:00:09
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S.

Podsumowanie i wnioski

W artykule przedstawiono algorytm $wietlikowy oraz sprawdzono jego skuteczno$é

dla wybranych funkcji testowych (Himmelblau, Rastrigin, Ackley, Salomon, Sphere,

Alpine N. 2) dla dwudziestu siedmiu r6znych konfiguracji parametrow. Zmianie

zostawaly poddawane trzy parametry: rozmiar populacji (m), wspotczynnik kroku

losowego (@), wspotczynnik redukcji wartosci a (6).

Przeprowadzone badanie prowadzi do ponizszych wnioskow:

32

Skuteczno$¢ algorytmu §wietlikowego w znajdowaniu ekstremow global-
nych badanych funkcji jest r6zna w zalezno$ci od funkcji. Kluczowym dzia-
faniem dla osiagnigcia wysokiej skutecznosci byt odpowiedni dobor para-
metréw algorytmu.

Szybko$¢ oraz mozliwos$¢ znalezienia ekstremum funkcji byly determino-
wane w glownej mierze przez parametry a i 6. Zwigkszenie ich warto$ci
zwykle poprawialo skuteczno$¢ znajdowania ekstremum. Mimo to, zastoso-
wane konfiguracje parametréw nie zawsze byly wystarczajace do osiagnigcia
ekstremum. Dzi¢ki analizie takich przypadkéw mozna wyznaczy¢ kierunek
do dalszych badan.

Zadna z badanych konfiguracji nie charakteryzowata si¢ 100% skuteczno-
$ciag dla wszystkich funkcji testowych. W wiekszosci przypadkow najlepsze
wyniki dawata konfiguracja (m; a; &) = (90; 0,8; 0,998).

Zwickszanie rozmiaru populacji zwykle zwigkszato skutecznos¢ znajdowa-
nia ekstremum przez algorytm. Jednak ze wzgledu na czas pracy algorytmu
zwigkszanie populacji nie zawsze jest mozliwe.

Minimum zostato znalezione w okoto 21% przeprowadzonych badan. Wy-
nik ten jest spowodowany w glownej mierze stabym dziataniem algorytmu
przy ¢ = 0,1 oraz 6 = 0,98. Réwniez wptynety na to natozone limity na
liczbg wykonywanych iteracji.

Zaimplementowany algorytm radzit sobie najlepiej w znajdowaniu ekstre-
mum funkcji Rastrigin. Na 270 uruchomien ekstremum zostato znalezione
127 razy, a ponadto 100% skuteczno$¢ zostata uzyskana w 9 konfiguracjach
na 27. Ekstrema globalne udalo si¢ osiagna¢ réwniez dla funkcji Himmelblau,

Sphere i Alpine N. 2 — w przypadku dwodch ostatnich niektére konfiguracje
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parametrow algorytmu dawaty 100% skuteczno$¢ znajdowania ekstremum.
Najgorsze wyniki zanotowano dla funkcji Salomon i Ackley, gdzie mini-
mum nie zostato znalezione ani razu. W przypadku funkcji Salomon, stabe
wyniki mozna uzasadni¢ duzym zakresem warto$ci zmiennych, przez co al-
gorytm moégt wpadac¢ w putapke lokalnego minimum. Natomiast dla funkcji
Ackley powodem mogta by¢ charakterystyka funkcji (tzn. liczba i poto-
zenie ekstremow oraz ich otoczenie).

Skuteczno$¢ algorytmu zalezy w duzej mierze od charakterystyki funkcji
oraz liczby zmiennych. Pierwszy wymieniony przypadek dobrze obrazuje
funkcja Himmelblau, w przypadku ktérej algorytm lepiej radzit sobie przy
malej warto$ci wspolczynnika a, gdyz otoczenie ekstremoéw ma warto$é
zblizong do optymalnej. Przyktadem dla drugiego wymienionego przypadku
moze by¢ funkcja Sphere, ktora byta badana dla 8 zmiennych. Minimum dla
tej z pozoru mato skomplikowanej do optymalizacji funkcji zostato znale-
zione tylko 47 razy na 270.
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Using firefly algorithm for global optimization of mathematical test functions

Abstract

The paper presents one of the newest swarm intelligence methods, namely
firefly algorithm proposed by Xin-She Yang in 2008. The analysis of the per-
formance of the algorithm is carried out and the influence of the algorithm
parameters settings on the quality of the solutions is examined using nonlinear

single and multi-modal mathematical test functions.
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