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ABSTRAKT

Ant Colony Optimization (ACO) je moderni algoritmupouzivany pro reSeni
optimalizanich probléni. Algoritmus je inspirovan chovanim skdmgch mravetich
kolonii a je vyuzZivan fevazr pro feSeni diskrétnich problém Prace se zabyva
modifikaci ACO pro spojité systémy. Algoritmus jeapmrogramovan Vv pragdi
Mathematica. Cilem prace je srovnani algoritmu A@alSich dvou algoritin- SOMA
(SamoOrganizujici se Migkai Algoritmus) a DE (Diferencialni Evoluce). Teséon

algoritmi je provedeno na zadanych testovacich funkcich.

Klicova slova: Ant Colony Optimization, optimalizacejoki¢ni algoritmy, mravegi
kolonie, SOMA, SamoOrganizujici se Migm Algoritmus, DE, Diferencialni Evoluce,

Mathematica
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ABSTRACT

Ant Colony Optimisation is a recent algorithm usedsolving optimisation problems. The
algorithm is modelled on the behaviour of real@lbnies, and has traditionally been used
for solving problems in the discrete domain. Tlmesis describes a modification of ACO
for continuous spaces. The algorithm is programmeédahematica environment. The aim
of thesis is comparing AGQalgorithm and another algorithms — SOMA (Self-QOrigang
Migrating Algorithm) and DE (Diferencial EvolutionTesting of algorithms is performed

on given test functions.

Keywords: Ant Colony Optimization, optimization, &wutionary Algorithms, Ant
colonies, SOMA, Self-Organizing Migrating AlgorithnDifferential Evolution, DE,
Mathematica
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UvoD

Optimaliza&ni problémy se vyskytuji v mnoha agvich lidské ¢innosti, jakymi jsou
ekonomie, obchod, strojirenstvi,uprysl nebo medicina. Pro jejich vysokou slozitost a

komplexnost nejsou dostupné Zadné exaktni metoaytujici jejichieSeni.

Vedle tradénich metod optimalizace, mezi které fpabapgiklad numerické metody,
linearni a nelinearni programovani, vana metody nebo dynamické programovani
existuji optimalizani algoritmy, které se daji nazyvat inteligentniea tyto algoritmy
pafti genetické algoritmy, simulované zihani, metodynkdeCarlo nebotizné heuristické

algoritmy.

Tyto algoritmy nachazeji uplatni predevSim fi feSeni probléin na které nezname
exaktni metodueSeni nebo které jsouils slozité a rozsahlé. Tyto metody jsou znamy
jako heuristické algoritmy. Heuristické metody siceezarduji nalezeni globakn
optimalnihoieSeni, ale jsou schopny nalézt kvalitegeni, které se optimu velmi blizi.
Nekteré z algoritmh vyuZivaji znalosti o chovani skdteych biologickych systém

nagiklad mravent, véel nebo bakterii.

Do této skupiny heuristickych metodigeme z#adit i optimaliz&ni metodu Ant Colony
Optimization (ACO). Je to pofmé nova metoda optimalizace, ktera je inspirovana
chovanim skutych mravenich kolonii. Podle jednoduchych pravidel samoorgace,
jimiz se fidi jednotlivy jedinci, vznika komplexni chovanilike schopnéresit slozité
optimaliza&ni Glohy. Algoritmus tohoto typu nelzeégsré zaadit mezi stochastické nebo
deterministické metody, ale jde o &robou.

Cilem prace je srovnani algoritmu ACO a dalSich wvalgoritmi — SOMA
(SamoOrganizujici se Migkai Algoritmus) a DE (Diferencialni Evoluce). Obatay
algoritmy jsou velmi robustni a dokazsit i velmi naréné optimalizani Ulohy.
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1 OPTIMALIZACE

Teorie optimalizace je matematickou disciplinowerétse zabyva éovanim minimalnich
a maximalnich hodnot funkci fip uréitych omezujicich podminkach, tjfeSenim

optimalizanich uloh.

S optimaliz&nimi tlohami nejiiznéjSiho druhu se v praxi setkavame vetfasto. \&tSinou
jsou formulovany slowh a ieSi se na zaklg&dzkuSenosti a intuice. Takovyigtup i
sowasné urovni rozvojeddy a techniky jiz zcela nesfia protoZze neposkytuje objektivni a

védecké podklady préizeni a rozhodovani.

Analyza problému globalni optimalizace ukazujengexistuje deterministicky algoritmus
feSici obecnou ulohu globalni optimalizace v polyr@mnim ¢ase, tzn. problém globalni
optimalizace je NP-obtizny.iftom globalni optimalizace je tloha, kterou je rutesit v
mnoha praktickych problémech, mnohdy s velmi vyzngam ekonomickym efektem,
takZe je nutné hledat algoritmy, které jsou f@®eni konkrétnich problému pouzitelné.

Nemoznost nalézt deterministicky algoritmus okiet#sici Ulohu globalni optimalizace
vedla k vyuziti algoritm stochastickych, které sice nemohou garantovatzealéeSeni v
koneiném pdtu kroki, ale ¢asto pomohou nalézt viifatelném caseteSeni prakticky

pouzitelné.

Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci uhsticky prohledavaji prostor.

Heuristikou rozumime postup, ve kterém se vyuzZaf@oda, intuice, analogie a zkuSenost.

Heuristické metody sice nez&uji nalezeni globakoptimalnihofeSeni, ale jsou schopny
v piiméiené dob poskytnoutreSeni, jez je uspokojivé. Heuristické optimalidametody
se pouzivaji pro optimalizaci mnohaparametrovychkéii s divokym piibéhem, tj. s
mnoha extrémy nebo neznamym gradientem. Takovynkcemi je i ¥tSina &elovych

funkci problént rozvrhovani vyroby.

Standardni gradientové metody nebo negradientow@dyenejsou vhodnymi ifstupy,
protoZe pozadujeme nalezeni globalniho extrémuckiskmnoha lokalnimi extrémy. Tyto
metody obvykle konverguiji jen k extrému blizko gt&niho bodu a tento extrém uz nejsou

schopné opustit.

Stochastické optimalizai metody nuté funguji pomaleji nez jakékoli heuristické
piistupy. Pokud nemame d@&gu zadané podminky pro globalni extrém, nikdy meyi

jestli jsme ho dosahli a mame-li optimalizaci zagtaStochastické optimalizai metody
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v8ak maji i zdsadni vyhody: jsou velmi ob&éormulované a tedy aplikovatelné t&ma
jakykoli problém a dok&zou se dostat z lokalnihtséaxru.

VétSina stochastickych algoritimpro hledani globalniho minima v sobbsahuje proces
uceni. Inspirace k uziti heuristik jsotasto odvozeny ze znalostififpdnich nebo

socialnich proces

Globalni prohledavani a optimalizace

Enumerativni Deterministické

— Greedy

— Hill-Climbing

— Branch & Bound

— Depth-First

— Broadth-First

— Best-First

L Calculus based
Stochastické Smisené
— Random Search-Walk — Matematical programming
— Simulated Annealing — Ant Colony Optimization
— Monte Carlo — Immune System Methods
— Tabu Search — Memetic Algorithms
— Evolutionary Computation — Scatter Search & Path Relinking
— Stochastic Hill-Climbing — Particle Swarm

— Genetic Algorithms

— Differential Algorithms

— SOMA

Obr. 1: Rozdleni optimalizanich algoritmi [3]

SmiSené optimalizai algoritmy edstavuji sms metod deterministickych a
stochastickych, které ve vzajemné spolupraci dgsagbiekvapivé dobrych vysledi.
Ponmerné silnou podmnoZzinou éthto algoritnéi jsou evolgni algoritmy. Algoritmy
smiSeného charakteru jsou robustni, coz znamemigzévisle na p@teEnich podminkach
velmi ¢asto naleznou kvalitnfeSeni, jeZz je reprezentovano obvykle jednimvice
globalnimi extrémy. Jsou také velmi efektivni a eyké, to znamenda, Ze jsou schopny
nalézat kvalitnireSeni Bhem relativé malého potu ohodnoceni ¢elové funkce. Dale
jsou schopné pracovat s problémy tygarna skinka“, tzn., Ze nepoebuji ke sve&innosti

analyticky popis problému.
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1.1 Evoluéni algoritmy

V poslednich desetiletich se s pgnym asgchem pro hledani globalniho minima funkci
uzivaji stochastické algoritmy zejména evolino typu. Tato ifda algoritni ma swj
specificky ndzev a to "evatai algoritmy”. Tyto algoritmy jsou schoprigSit velmi sloZité
problémy tak elegan Ze se staly velmi oblibené a pouZzivané v mnobkanyrskych

oborech.

Evolueni algoritmy jsou zageSujicim terminem préadu gistupa vyuZivajicich modél
evolwnich proces v prirok. Snazi se vyuzitipdstav o hnacich silach evoluce zivé hmoty
pro ely optimalizace. VSechny tyto modely pracuji sodhymi znénami navrhovanych

feSeni. Pokud jsou tato nok€seni vyhodgjsi, nahrazuji fedchazejicteseni.

Evolueni algoritmy byly a jsou fedmétem intenzivniho vyzkumu. Jednim z hlavnich
motiva jsou Fedevsim aplikace v praktickych problémech, ktemgnjii metodami nejsou
feSitelné. DalSimi motivy jsou vyzkum @hé inteligence a teorieceni. Hledaji se nové
inspirace nap v chovatelstvi a Slechtitelstvi, modeluje se s#xiu reprodukce v

populacich nebo chovani mravénc
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2 ANT COLONY OPTIMIZATION

Ant Colony Optimization (ACO) je po#&mné nova metoda optimalizace, ktera je
inspirovana chovanim skut@ych mravetich kolonii. Tato metoda byla apodne
navrzena proreSeni kombinatorickych optimaligsich probléni. Mravergi algoritmy
pati do kategorie rojové inteligence, ktera vychazisrtedia a pozorovani socialniho

chovani hmyzu jako jsou mravenctely, vosy nebo termiti.

Hlavni mySlenkou mraveinch algoritmi je, Ze principy samoorganizace, které utmgpiz

vysoce koordinované chovani realnych mravenmohou byt pouZity pro koordinaci
populaci undlych jedindi, ktefi budou vzajem# spolupracovat n&eSeni vypoetnich

problémi. Rizné aspekty mravéiho chovani jsou itom inspiraci pro zné druhy

mravergtich algoritmi. Mezi tyto aspekty riveme z#adit nagiklad hledani potravy,
stavba mravenist rozdtleni praci nebo spolupracé prepraw véci (potravy apod.).

2.1 Mravendi kolonie

Mravenci pati mezi socialni hmyz, ktery Zije v koloniich. Hldvnnspiraci pro
optimaliza&ni metody je chovani &kterych mravedich druli pii hledani potravy.
Mravenci maji schopnost nalézt nejkratSi cestu nmeaveni&tm a zdrojem potravy a to i

piesto, Ze jsou te#n slepi.

Mravenci pouzivaji zvlastni druh némé komunikace, nazyvané stigmergy, ktetadi
své aktivity. Biologové dokdazali, Zzestdina socialniho hmyzu, ktery Zije v koloniich, se
chova podle uitého modelu a vyuzivarppom pouze nefimé (stigmergy) komunikace.

Pomoci stigmergy komunikace dosahuje hmyz samoaaea

Hlavnimi charakteristikami stigmergy, které je &dii od jinych drufi komunikace, jsou

nasledujici:

» Stigmergy je nefma, nesymbolicka forma komunikace, zptedkovana pomoci
okolniho progtedi - hmyz si vymiuje informace Upravou nebo Znou v jejich

okoli.

» Stigmergy informace je lokalniho razu, je tediispupna pouze hmyzu, ktery

navstivi dané misto nebo jeho blizké okoli, kde lbgto informace vypusta.

Tento druh nefdmé komunikace mezi jedinci je vyuzivaii pledani zdroje potravy a je

zaloZen na pouziti chemikalie produkované mravekdiyz mravenci chodi za potravou
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tam a zpt, vypoustji na zem chemikalii nazyvanou feromon. Tim si d@zfjiacesty
k potra¥ a zgt. Ostatni mravenci vnimajitijpomnost feromot a maji uéitou tendenci
nasledovat cesty, kde je koncentrace feromonu 8&jvyDiky tomuto mechanismu
dokdZzou mravenci transportovat potravu do mravénigbzoruhoda efektivnim

Zpasobem.

2.2 Chovani realnych mravend

Toto mravetii chovani pi hledani potravy bylo prokazano naindysiném pokusu
s argentinskym mraveéim druhemLinepithema humilektery vysétluje chovéni, jak
mravenci naleznou nejkratSi cestu mezi zdrojem apgtra mravenigim. Pokus je

nasledujici.

2.2.1 Experiment s dvojitym mostem (Double Bridge Experinent)

Zdroj potravy je spojen s mrav#m hnizdem pomoci mostu seédva stej@ dlouhymi
vétvemi (Obr. 2. KdyZz pokus z&l, na mostu nebyla Zadna feromonové stopa. Mravenc
si vybrali ndhods, se stejnou pravgodobnosti, jednu&ev a zdali prohledavat okoli

hnizda, dokud nenarazili na potravu.

Pfi chozeni ke zdroji potravy a &pdo hnizda a naopak, ozfla mravenci cestu
feromonem a tim vytudi feromonovou stopu. K&i ndhodnym fluktuacim je jedna
Z Wtvi zvolena vice mravenci nez ta druha a tak jeatkovana o trochu &Sim

mnoZzstvim feromonu. VySSi mnozstvi feromonu na téitvi mostu podgcuje vice

mravend@, aby si ji vybrali. Tento proces vede velmi brajau kolonii k pouzivani pouze
této jedné ¥vtve.

Kolektivni chovani, které z pokusu vyplynulo, jerrfoou autokatalyckého chovani. To
znamena, Z&im vice mravent nasleduje stopu, tim vice se feromonova stopaastav
atraktivni pro dalSi nasledovani. Proces je tedyailtteristicky pozitivni zgnou vazbou,
kdy prav@&podobnost, Ze si mravenec vybere cestuystars pétem mravent, ktefi si

piedtim vybrali stejnou cestu.

NaObr. 2je znazortin most a v grafu potom procento mravignde’i pouzili spodni nebo

horni \&tev.
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Obr. 2: Dvojity most se stejnou délkotw

Experiment byl také proveden pro mostzare dlouhymi délkami wtvi. Pongr délky wtvi
byl nastaven na 2, tedy del&itev byla dvakrat delSi nez krat&itev (Chyba! Nenalezen
zdroj odkazii.). Pro ¥tSinu pokusé vSichni mravenci zvolili pouze kratSétev po rgjake
doke.

Jako v pedchozim fipadt, mravenci opustili hnizdo, aby prozkoumali okolpi@li az
k mistu tveni, kde se museli rozhodnout, kterou cestu zvdjpaiatku se ob vétve
mraven@m jevi jako identické, vyberou si tedy nahédV praméru se @gekava, ze si
polovina mravent zvoli kratSi cestu a druh& polovina delSi cestuavdnci, kté& zvoli
kratSi cestu, dosahnou zdroje potravy jako prvafageji se tive do hnizda. Ale znovu

musi zvolit mezi kratSi a delSétwvi.

VySSi koncentrace feromonu na kratSi €estlivni jejich rozhodnuti pro vyy této cesty.
Feromon se tedy #ae rychleji hromadit na kratSi¢twi, coZ postupé ovliviiuje vybsr

ostatnich mraveriica nakonec vSichni voli kratSi cestu.
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Obr. 3: Double Bridge experiment &znou délkou &tvi

Na Chyba! Nenalezen zdroj odkas. je zobrazen vy kratSi ¥tve mravetii kolonii

Linepithema humileo 4 a po 8 minutach od umist mostu a potravy.

Nutno podotknout, Ze i kdyz je druh&tev dvakrat delSi nez tak kratSi, ne vSichni
mravenci pouZziji kratsi, ale malé procento zvolideiSi. To se vysiluje jako druh
uréitého pizkumnictvi mravenit. NaObr. 4 A. je zobrazen procentudlni vysledekifao
mravend, ktefi si vybrali kratSi cestu. Experiment byl provedeo n=14 pokus, delsi

vétev jer krat delSi nez kratSitev.

A B
100 - 100+
n=14, r=2 n=18, r=2
£ 50 ¥ 504
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Obr. 4:Procentualni vysledky pro most&me dlouhymi ¥tvemi

Druhy graf QObr. 4 B) zobrazuje vysledek experimentu, kdy je do kmomfidana kratSi
cesta mezi hnizdo a zdroj potravy 30 minut po deiBii. Mravenci si tuto kratSi cestu
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nevyberou a stale se drzi delSi cesty, protoze ti@ jsilné oznakovana feromonovou

stopou.

Feromonova stopa neni trvala, ale feromon se §akém case vyp#. Diky tomuto
procesu méh nactjné cesty postugnztraceji feromon a také je pouziva en mer
mravend. Biologické studie dokazuji, Ze feromonové stopguj velmi trvalé. Feromon

zde ZAistane gkolik hodin aZz gkolik mésiai, zalezi také na druhu mraveéra typu dy.

Pti srovnani obou experimanje ve druhém experimentu vliv nahodnych fluktuaaly a
hlavnimi mechanismy, které oviiuji vysledek, jsou stigmergy, autokatalyza zaloZzeaa

feromonu a rozdilné délkatwi.

Je také zajimavé poznamenat, Z&teré mravedi druhy zanechavaji &ité mnoZstvi
feromonu podle toho, jak kvalitni je zdroj potrawtery nalezli. Cesty, které vedou

k nejlepSim zdrd@jm, oznakuji mravenci nejvysSim mnozstvim feronion

2.2.2 Experiment s prekdzkou

Mravenci nejen Ze dokazou nalézt nejkratSi cestwzdrdje potravy do mravené&bez
pouziti vizualnich podti, ale také jsou schopni se lehd&pasobit znénam v prostedi.
Napiklad dokdzou nalézt nejkratSi cestureéstio, Ze fivodni cesta neni jiz vice dostupna
kvili nové pekazce.

KdyZz se na cestobjevi gekazka, ti mravenci, kiejsou €srg u ni, nemohou pokéavat
dal po feromonové stép ale musi se rozhodnout, kterym &em se dat. D4 se
piedpokladat, Ze polovina mravénevoli jeden sriér a druha polovina druhy sm (viz
kap.Chyba! Nenalezen zdroj odkah.). Stejna situace nastane na druhé stpiiekazky.
Mravenci, ktéi zvoli kratSi cestu, rychleji vyt¥dbnovou feromonovou stopu nez mravenci

na delSi cest Diky tomu ot mravenci z&nou pouzivat kratSi cest@pr. 5).
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Obr. 5: Experiment s/gkazkou v ces{18]

2.3 Uméli mravenci

Experiment s dvojitym mostem jasmdokazal, Zze mraven kolonie maji schopnost
optimalizace. Pouzitim pravidel prajgbdobnosti zaloZzenych na lokalnich informacich

dokéazou mravenci nalézt nejkratSi cestu meznavbody ve svém prasdi.

ACO algoritmy jsou zaloZzeny na kolonii (populacimdlych mravend, kterfi jsou
jednoduchymi vyp&etnimi agenty, kié vzajemm spolupracuji a komunikuji skrze

umeélou feromonovou stopu.

Hlavni mySlenky ACO se velmiipsre drzi biologické pedlohy. Proto je mezi skuteymi

a unelymi mravenci spousta podobnosti. SKuke i un€lé mravegi kolonie jsou zalozeny
na populaci jeding ktei vzdjemr spolupracuji, aby dosahli jistého cile. Kolonie je
populace jednoduchych, nezavislych, asynchronnjeimis, ktefi spolupracuji na nalezeni
dobréhoteSeni daného problému. Yipad realnych mravencje problémem nalezeni
potravy, zatimco u udtych mravené je cilem nalézt co nejlep&Seni pro optimalizai
problém. Jediny mravenec je schope®eni nalézt, ale pouze spolupraci mezi jedinaieskr

stigmergy komunikaci Ize dosahnout opravdu nejlepsioznéhdeseni.

Umeli mravenci maji dvoji charakter. Na jedné strgeou abstrakci vzér chovani
skute&nych mravent a jejich schopnosti nalezeni nejkratSi cesty, tnans druhé jsou

obohaceni o &které dalSi schopnosti, které jejichtirpdni dophky nemaji. Ungli
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mravenci tedy maji dkteré schopnosti navic, které jdaji vice efektivnimi a vykonnymi

vypocetnimi agenty.

Realni mravenci vypoudt feromony na cestu, po které jdou, a dokazou heengovat.
Umeli mravenci ziji ve virtualnim ¢, a tak mohou pouze dnit numerické hodnoty
umeélych feromorii. Sekvence hodnot feromiije nazyvana ugiou feromonovou stopou.
V ACO jsou feromonové stopy jedinou moznou komuacikaezi jedinci. Mechanismus,
analogicky k vyp#ovani skuténého feromonu v realnych mrawéch koloniich, umoiuje

umélym mraven@m zapominat historii a zatfit se na nové naghé snéry prohledavani.

Stejre jako skuténi mravenci, urdli mravenci vytvéi reSeni postugnpohybem z jednoho
mista na jiné. Redalni mravenci jednoduSe chodiirajilsner podle koncentrace feromonu
a nahodného vyou. Unmeli mravenci také vytvd reSeni krok za krokem, pohybem po
moznych mistech eSeném problému a nahodnym rozhodovacim proceskaidém

kroku.

Uméli mravenci maji skteré vlastnosti, které nemaji realni mravenci eré&tumo#uji

zlepsSit algoritmy pro optimalizai Glohy.
» Umeli mravenci Ziji v diskrétnim s¥¢ — pohybuji se f&s konénou mnozinu bodl
» Umeli mravenci maji vniini pangt’, kter& zaznamenava doposud vykonané akce
e Uméli mravenci vypou&fi mnoZzstvi feromonu, které je funkci kvality nad@2ho
reSeni
* Vyparovani feromon zaji¥uje algoritmu, aby neuvizl v lokalnim optimu.
Vyparovani také umaiuje pomalu zapomenout horSieSeni a sfovat

prohledavani i do jinych mist. Tim se Ize vyhnotgddasné konvergenci algoritmu

do lokalniho optima.
* Nekteré implementace pouZzivaji dalSi mechanismy,ékteeexistuji u realnych
mravend, nagiklad lokalni prohledavanifedvidani budoucnosti, backtracking

2.4 ACO metaheuristic

ACO miaze byt pouzito praeSeni jakéhokoliv diskrétniho kombiémaého optimalizaniho
problému, pro ktery lze pouzitjakou konstruktivni heuristickou proceduru.

Metaheuristika je mnoZina algoritmickych kondepkteré se jsou pouzitelné na Siroké
spektrum #iznych problém. Je to vSestradmpouzitelna algoritmicka konstrukce, ktera se
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da aplikovat na trzné optimalizani problémy s relativh mélo modifikacemi. Mezi
metaheuristiky pdt algoritmy jako simulované Zihani nebo tabu search

Mravenci pouziti v ACO funguji jako stochastickénktruktivni procedury, které vytiei
feSeni iterativnim fdavanim komponent déast&énéhoreSeni, picemz @i vybéru kazdé
dalSi komponenty uvaZzuji
» Heuristickou informaci areSeném problému, ktera &mje vypaet ke slibnym
feSenim
e ZkuSenosti ziskané vSemi mravenci odcatku vypd@tu, reprezentované

feromonovymi stopami, které sélHem vyp@tu neustale adaptu;ji

Stochasticka slozka uminzje vygenerovani velkého gt riznychieSeni.

2.4.1 Kombinatoricky optimaliza ¢ni problém

UvaZzujme minimalizéni problém (S,Q, f), kde S je mnozina kandidateSeni, f je
objektivni funkce, ktera ma byt minimalizovana,(a je mnozina omezeni. Je dana
mnozina diskrétnich proinnychX; s hodnotami’. ReSenis* 0 Sje globalni optimum,
pokud f(s*) < f(s) pro vdechna/J S.ReSenim kombinatorické tlohy nalezneme aléspo

jedno optimuns*.

Model kombinatorického optimalizaiho problému je pouzit pro popis feromonového
modelu ACO. Hodnota feromong; odpovida kazdé hodriotkomponentyieSenic;.

Mnozina vSech moznych komponéageni jeC.

Umeli mravenci funguji jako konstruktivni procedurdetéd vytvdi feSeni prochazenim
konstrukniho grafu G (V,E), kde V je mnoZina vrchdla E je mnoZina hran (pro Ggin
propojeny graf). Mravenci se pohybuji mezi vrchgisafu po hranich a tim postupn
vytvareji casténé reSeni. Navic mravenci vypoggturcité mnozstvi feromonu na hrany,

po kterych pesli. MnoZstvi feromonu je zavislé na kvalitalezenéhoeSeni.

2.4.2 The Ant Colony Optimization Metaheuristic algoritmus

ACO metaheuristic je popsan v nasledujicim algaritm
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Algorithm 1 Ant Colony Optimization metaheuristic

while termination conditions not met do
ScheduleActivities
AntBasedSclutionConstruction( )
PheromoneUpdate()
DaemonActions() {optional}
end ScheduleActivities
end while

Po pa&éateni inicializaci nasledujiit faze: v kazdé iteraci mravenci zkonstruujiceb
feSeni, tataeSeni mohou byt dale vylepSena pomoci metody Idkalprohledavani a

nakonec se aktualizuje feromon.

AntBasedSolutionConstruction mnozina m un¥lych mravené zkonstruuje reSeni
z hodnot komponet C={c;}, i=1,...,n, j=1, ...|0|. Konstrukce feSeni zapie z
prazdnehocasténéhoeSeni a je postupnrozsteno o dalSi komponenty, které sy
podminky omezeni. Proces konstrukimSeni znamena chozeni po gradd. Vybér

komponenty z mnoziny komponent je stochasticka deetktera je zavisla na feromonu.

PheromoneUpdate cilem aktualizace feromonu je zvySit jeho hodngto dobra a
nadtjna feSeni a naopak snizit hodnotu pro Spa&seni. Toho dosahneme vypaanim

feromon.

DaemonActions zde mohou byt pouzityizné jiné aktivity, nagiklad vylepSeni nového
feSeni pomoci lokalnich prohledavacich technik.

Vyparovani feromonu je wezité pro zabrami priliS rychlé konvergenci algoritmu. Je
implementovano jako forma zapominani a tim sgedpostni prohledavani novych mist

v prohledavaném prostoru.

2.4.3 Problém obchodniho cestujiciho

ACO byl pivodre vymysSlen pro kombinatorické problémy. Prvnim mraven
algoritmem byl Ant System, ktery vznikl na q&ku devadeséatych let. DalSi algoritmy

rychle nasledovaly. Nejpopulaij§i ukazka fungovani ACO metaheuristiky je na péotol
obchodniho cestujiciho (TSP, Traveling Salesmablém).
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Na mag je zvolenoN mést a jejich vzajemna vzdalenost pro kazdou z dvéjioblémem
obchodniho cestujiciho jeditrtakové pdadi navatv jednotlivych nést, aby kazdé #sto
bylo navstiveno pravjednou, vysledna délka cesty byla nejkratSi augiestse vratil zpt

do nBsta, kde cestu 2al.

Cilem je tedy najit uza&enou cestu minimalni délky spojujicimest. Kazdé msto musi
byt navstiveno pravjednou. Pohyb z tista i do ndsta j je dan komponentar) =c; Graf
Ge= (V,E) je definovan jako mnozina bddkde nésta jsou vrcholy a spojeni mezi gsty
jsou hrany grafile. Kazdé hrat nalezi uéitd hodnota feromonuMravenci z&nou budovat
feSeni z nahodnzvoleného vrcholu grafu, poté se postupohybuji po grafu z jednoho

meésta do druhého, dokud nedokokompletni cestu.

Mravenec ve st i vybira dalSi msto, do kterého (de. Vybsr je ovlivneén

pravdpodobnosti, kterd je ®Bma mnozstvi feromonu na dané hran

©

©)
Vv

#@ C®

Obr. 6: Mravenec vybira dalSidsto podle mnoZstvi feromonu na h¥an

Kazdy mravenec udrzZuje v péthsvou cestu grafem, aby neSel do jednoho mistekvat.
V kazdém kroku si mravenec vybere dalSi vrchol eddho, jaké je na hrdamrmnoZstvi
feromonu. Na konci iterace je potom feromon akagslén podle toho, jak dobtéseni

bylo nalezeno.

2.5 ZAakladni druhy mravenc¢ich algoritmi

V literature Ize nalézt mnoZstvi variant ACO algonitmZde budou popsényiit

nejus@srejSi, Ant System (AS) — prvni realizace ACO algotndale MAX -MIN Ant

System MMAS) a Ant Colony System (ACS).
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V nésleduijici tabulce jefphled gkterych uspsnych mravegich algoritni:

Tabulka 1: Vybrané mravehalgoritmy

Algoritmus Autor Rok

Ant System (AS) Dorigo a spol. 1991
Elitist AS Dorigo a spol. 1992
Ant-Q Gambardella &Dorigo 1995
Ant Colony System (ACS) Dorigo & Gambardella 1996
MAX -MIN AS Stlzle & Hoos 1996
Rank-based AS Bullnheimer a spol. 1997
ANTS Maniezzo 1999
BWAS Corddn a spol. 2000
Hyper-cube AS Blum a spol. 2001

2.5.1 Ant System

Ant System byl prvnim algoritmem, ktery publikovaleho hlavni charakteristikou je, Ze
v kazdé iteraci jsou hodnoty feromonu aktualizovaggmi mravenci. Ukladani feromonu

5 pro hranwspojujici néstai aj je nasledujici:
Ti; « (1= p) - 745 + Xy ATf 1)

kde p je faktor vyp@ovani,m je paiet mravent aAr{‘j je mnozstvi feromonu na hran

(i,)). o musi byt mensi nez 1, jinak by se feromon neomekamuloval. Pro mravence

k plati

Ly (2)

Q. s e .. .
AT{‘J- _ { jeslize k — ty mravec pouZzil hranu (i, j)
0 kdyz ji nepouZil

kdeQ je konstantal je délka cesty kterou uraity mravenec.

Pri konstrukciteSeni mravenci prochazi graf a na kazdém vrcholsi omiilat rozhodnuti,
kterou hranou budou pokiavat. Pravépodobnost fechoduk-tym mravencemip pohybu

Zz mestai do mestaj je dana
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%P
—2 3~ pokudc; €N
p:c] = ZC”ENT?]""{; (3)
0 jinak

kde N je mnozina komponeft coZz je mnozina vSech hrdnl), kdel je mésto dosud
nenavstivené mravenceik 7; je viditelnost vyjagena hodnotou #lf , kdy d; je
euklidovska vzdalenost zgstai do meéstaj. a a3 jsou parametry algoritmu, kterécuji

relativni dilezitost feromonu a viditelnosti. Praymbdobnost je p@itana jako kompromis
je zadouci).
252 MAX-MIN Ant System MMAS)

Tento algoritmus je vylepSenimiyodniho algoritmu Ant System. Hlavni 2nou je
aktualizace feromonu, kdy pouze nejlepSi mraveration gidavat feromon a minimalni a

maximalni hodnota feromonu je omezena. Ukladanageduijici:

7« [(1 = p) - 7yj + Arhest | N

Tmin

best

kde Tmax @ Tmin @re horni a dolni mez feromoni;;" je aktualizace feromonu definovana

jako

ij Lpest (5)

best _ — pokud nejlepsi mravenec pouzil hranu (i, )
ATy =
0 jinak

Lpestje délka cesty nejlepSiho mravence. Hodnoty omanérnimalni a maximalni hodnoty

feromonu se Wi empiricky a jejich vylepSeni potom zavisi na dri@Seného problému.
Proces aktualizace feromonuMMAS je ukorten owienim hodnot feromonu, jestli se

nachazi vSechny ve vymezenych mezich:

Tmin pokud T;; < Tpin
Ty =4 Tij pokud Trmin < Tjj < Tmin (6)
Tmax pokud T;; > Tpyn

2.5.3 Ant Colony System (ACS)

Mrivrw s

konené aktualizace feromonu na konci konstrukegeni (offline aktualizace). Lokalni
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aktualizaci feromonu provadi vSichni mravenci pddém kroku a aplikuji ji na posledni
hranu, po které prosli:

Tj=0-¢) 15+¢- 19 (7
kde¢ [J(0,1] je koeficient vypgeni feromonu a, pocateEni hodnota feromonu.

Hlavnim cilem lokalni aktualizace je ro#§prohledavani dalsimi mravenaiteem iterace.
Snizeni koncentrace feromonu na hranach, po ktamrevenec uz iiesel, podpth dalsi
mravence, aby si vybrali jinou hranu a tim vyiliginé feSeni. Tim je zabré&no pipadu,

kdy rekolik mravena vytvori stejnéreSeni Bhem jedné iterace.

Konetna aktualizace feromonu je provedena na konci kakei&dce pouze jednim

mravencem, ktery naSel nejlepdseni. Aktualizace je nasledujici:

(1=p) -7 + p - At;j pokud hrana (i, j) patiinejl. mravenci
ij < (8)

Tjj pro ostatni

DalSi rozdil mezi AS a ACS Ize najit v rozhodovagimavidle Ehem konstrukcéesSeni.
V ACS se nazyva pseudorandom proporcial pravidi@avépodobnost mravenceiip
pohybu z mista do mistg zavisi na nahodné prameéq, ktera ma rovnoné rozaleni
[0,1].
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3 ACO VE SPOJITEM PROSTORU

V minulé kapitole bylo popsano, Zze ACO algoritmus yykonnym a vSestrannym
nastrojem protreSeni @znych kombinatorickych probléim V minulych letech zéli
vznikat prvni algoritmy pro spojité optimaliga problémy, i pesto Ze fima aplikace
ACO metaheuristic na spojité systémy neni moznaniPmavrhy byly sice inspirovany
z ACO, ale nenapbvaly presré stejnou metodologii. V roce 2004 K. Socha publiédov
prvni skutény ACO algoritmus pro spojitou optimalizaci AQO

3.1 ACO algoritmy pro optimalizaci ve spojitém prostoru

3.1.1 Continuous ACO (CACO)

Prvnim pokusem o aplikaci mrawgho algoritmu na spojité optimaligai systémy byl
algoritmus Continuous ACO (CACO) [20, 21]

Mravenci z&inaji lokalre prohledavat své okoli z hnizda umirstho nahodh na ploSe.
Okoli je prohledano pomoct vektomti vedoucich z hnizda. Zpatku jsou vektory
rovnonerné rozmisény uvnit poloméru prohledavani a obsahuji pouze malé mnozstvi

feromonu.

A V; @ Hnizdo

¥  Smér prohledavani

Obr. 7: Paate’ni stav v CACO

Mravenci si vyberou sim pomoci nahodného vyhu - rulety. Na psdatku maji vSechny
vektory stejnou pravgpodobnost vyéru. Podle kvality nalezenéhteSeni je vektdm

pfidana hodnota feromonu, tudiZz nejlepégeni maji potom nejvyssi praypddobnost
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vybéru mravencem. Po v¥bu vektoru mravenci figsk@i na nové misto, kam vektor

ukazuje a lokalé prohleda okoli.

y

® Hnizdo

/ Smeér prohledavani

Oblast lokalniho prohledavani

X

Obr. 8: Priklad prohledavani v CACO

Z noveé pozice se vypda hodnota €elové funkce aifpradi se mnozstvi feromonu. Pokud

je nalezeno lepgeseni, vektor se zini podle aktualni pozice mravence.

Oproti pivodni mySlence algoritmus CACO obsahuje navic palotinizdg kterd se
v pavodnim ACO wibec nevyskytuje.

3.1.2 API

API je pojmenovan podle mravé&iho druhuPachycondyla apicalia je zaloZen na hledani
potravy, ale jejich strategie je odliSna od jinychavergtich druhi. Tito mravenci maji
jednoduchou strategii pro hledaniiisbi, kdy kazdy jedinec lovi sdm a snaZzi se pokryt

celou danou oblast kolem hnizda. [22]

Mravenci tedy prohledavaji prostor nezavisle naé¢salle zd&inaji ze stejného mista
(hnizda). Hnizdo je potom i@miséno kazdou perioduT na sowadnice nejlepSiho
nalezenéhdeSeni. Mravenci ndhodrprohledavaji blizké okoli kolem své oblasti. Pokud
jsou pokusy neusgné a neni nalezeno lep&geni, je tato oblast zapomenuta a naégein
zvolena jina k prohledani. P@gmiseni hnizda do nové lokace je vymazana @@ansech

byvalych oblasti. Mravenci pouzivaji mechanismusrkse nazyvéandem running

Tento algoritmus je moZné pouZit jak pro diskrétai, pro spojité problémy.
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3.1.3 Continuous Interacting Ant Colony (CIAC)

Tretim algoritmem pro spojitou optimalizaci je Comius Interacting Ant Colony

(CIAC). Oproti ostatnim algoritdim obsahuje CIAC novy druh komunikace mezi
mravenci. V ostatnich algoritmech mravenci pouZivegromon jako jediny druh

komunikace. V CIAC se objevuje kra@nkomunikace fes feromon fima komunikace

mezi mravenci. Ta probih& nasledujicinigpbem:

Jeden mravenec poSle zpravu jinému nabodybranému jedinci. Pokud tato zprava
obsahuje lepsi hodnotieélové funkce, fijemce se zme pohybovat k odesilateli. Pokud

neobsahuje lepSi hodnotu, mravenec posle novowwpra

3.2 ACO for Continuous Domain - ACOg

VSechny popsané if@dchozi algoritmy pro spojitou optimalizaci nedagiZpiesnou
puvodni mySlenku ACO. V roce 2004 vznikl algoritmu€®g, ktery se nejvice podoba
ptuvodnimu zaniru ACO.[5]

Z vySe popsanych algorifimpro spojité systéemy byl vybran pkavento algoritmus pro
realizaci v programu Mathematica a nasledné tesfoudlavnim divodem pro vybr
ACOr je jeho nej¥tSi podobnost sigyodnim ACO algoritmem.

Algoritmy pro kombinatorické problémy pouzivaji denonovy model vhodny pro
konstrukci pravépodobnostniho reSeni. Hodnoty feromdn vyjadiuji schopnost
prohledavani. Feromony owviivji konstrukcifeSeni na prohledavaném prostoru nejvice

v mistech, kde jsou nejlep&seni.

ACOg pracuje na principuifristkové konstrukceéeSeni zalozené na praypaddobnostnim
vybéru ieSeni, které je navic ovligno hodnotou feromonu. Feromon je uloZzen do tabulky,
ktera se nazyv&olution archive Ten obsahuje vzdy vSechna finakeSeni problému.

Solution archive je zde to samé jako velikost papelu evolénich algoritni.
Algoritmus je nasledujici:

Jako prvni proghne inicializace solution archivu. Potom v kazdérdti mravenci
pravdpodobnosté zkonstruuji Wity pocet feSeni. TatdeSeni mohou byt dale vylepSena
nagiklad pomoci lokalniho prohledavani nebo gradiattriechnik. Nakonec se provede

aktualizace solution archivu.
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3.2.1 Struktura archivu, inicializace a aktualizace

ACOg uchovéava historii prohledavani a uklatEseni dosolution archivuT, ktery mé
rozmer [T|=k. Za gredpokladu, Ze mame ddmroznerny spojity optimalizaéni problém a
k feSeni, ACQ uklada vT hodnotyn promennych a hodnotu jejich objektivni funkés).
Hodnotai-té prongnné aj-tého ieSeni je vyjatkna jakos}. Na Obr. 9 je zobrazena
struktura solution archiviReseni jsou gazena v archivu podle jejich kvality, riéigad
pro minimaliz&ni problém platf(s;) < f(s;) < - < f(s1) < -+ < f(s21)-

Kazdé ieSeni mé fitazenou vahuwm, kterd zavisi na kvatitieSeni. Vaha je analogii

k feromonu.

Proto plativ; = w, = -+ = w; = -+ = wy.

s, 5| 87 T 5/ v e S I{ST}I iy
5, |87 ST &f S & f(s,) wy)
s |ss| - - |8 - |f fis) | |
t & & # E
5 |s8'|s .o 5! ST 5" fis,) :
G 7 G ) G i G.".'

Obr. 9: Struktura solution archivu

Pred startem algoritmu je archiv inicializov&kmahodnymiteSenimi, to znamena, ze je
vygenerovana p@te:ni populace. V kazdé iteragi mraven@ vytvori novou mnozinum
feSeni a tatdeSeni jsou fidana do archivu. ProtoZe je nyni v archkam feSeni, takm

nejhorSich odstranime, aby archiv néiséal.

Zbyvajicich kteSeni s&adime podle jejich kvality (podle hodnotykelové funkce) a
ulozime jako novy archil. Timto zgisobem prohledavaci procestreg@nosiiuje pouze

nejlepsireSeni nalezen&hem prohledavani.
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ReSeni v archivu jsou vzdy iseena podle jejich kvality, tudiZz nejlep&Seni je vZdy
nahde (na prvnim misttabulky).

3.2.2 Konstrukce reSeni

U ACO je mnozina komponentSeni definovanarpformulaci problému. V kazdém kroku
konstrukceieSeni si mravenci pravgdodobnostd vyberou jednu komponentieSenic;

z mnoziny v8ech komponent. Prava@podobnost kazdéehaeSeni je dana diskrétnim
roz&lenim pravdpodobnostiQbr. 10br. 1@).

Hlavnim znakem u ACR je pouziti spojitého rozdeni pravépodobnosti misto

diskrétniho. Tim dostaneme pra&pddobnostni funkci (probability density function
PDF). VizObr. 1(.

NejvhodrgjSim rozdlenim pro pouziti se zda Gaussovo (normalni) ¢lexd
pravdEpodobnosti. Hlavnimi vyhodami je, Ze je flexibilainema linearni jpb¢h. Diky
nelinearnimu pibéhu Ize nastavit vysSi pragplodobnost #&kolika nejlepSimireSenim,
zatimco vyznamizredukujeme pravghodobnost ostatnich.

plels’) plx|s’)
r'y 'y

CiyCip €y €y Ciy €y Ciy €5 Ciy Cy

a)

Obr. 10: Diskrétni (a) a spojité (b) rodeni pravdpodobnosti

Mravenci provadi konstrukci novélieSeni postugnpro kazdou prognnou. Mravenec Si
vybere pravdpodobnost# jednotfeSeni z archivu. Pragdodobnost vytru feSeni j je dana
rovnici

Wj

pj = 9

— vk
Zr:l Wy

kde ig je vaha (mnozstvi feromonufifazena Keseni.
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Vadha mize byt ufena fiznymi zpisoby, gicemz zalezi nareSeném problému.
NejvhodrgjSi se zda byt ajt Gaussovo rozdeni g(v,0)=9(1,9k).
Véahu potom vypgitame podle vzorce

-(-1)2

e 2a°K? (10)

w; =
J qkv2rm

Stredni hodnota pro Gaussovo rélhi je nastavena na 1, takze nejlefESeni maji

nejvyssi vahu. Semodatna odchylkak je ukena parametry ak.

k je velikost archivu aj je parametr konvergence algoritmu¢uwje rychlost konvergence
k nalezeni optima. Pokud jg malé, preferuji se nejlep§esSeni, pokud jeq velké,

pravdpodobnost vykru feSeni se stava vice rovnénmou.
Jakmile m& mravenec vybraneseni, nMiZze z&it konstruovat novéeSeni. Mravenec hleda

feSeni pro kazdou pramnoui=1, ..., nsamostath Vezme se hodnot#, COZ znamena,

Ze vezmeme pro#gnnou i vybranéhoteSenij a prohledame jeji okoli. To je dano

pravdEpodobnostni funkci. Ta musi splat podminku:
J5 P(x)dx =1 (11)

Stejre jako v ipadt vypoitu vahy, je mozné pouzit vice funkci. @mle pouzijeme

Gaussovo rozileni pravépodobnosti:

—(x=w)?

P(x) = g(x,1,0) = —=e 2’ (12)

Funkce ma dva parametry, které musime definqvato. Kdyz zvazime hOantHji, tak

lze pfifaditues}. 0 se potom vypéita podle vzorce

[st=s]

k-1

0 —EXF, (13)

coz fedstavuje pimérnou vzdalenost mezi vybrandttou prongnnou pros a vsemi

ostatnimii-tymi proménnymi v archivu.

Cely vysledek potom vynasobime parametri&nktery ma efekt podobny k vypavani

s

Cely proces je opakovan pro kazdy r@znsl,...,nkazdym zm mraveng.
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3.2.3 Parametry ACOgr
Rozsahproblému je dan definicicéloveé funkce a je definovan v tzspecimenu
Dimenzeje dana p&tem argumerit Ucelove funkce

Velikost archivu k je dana uzivatelem. Tento paramettuje, kolik jedindg bude tvdit

populaci. Velikost populace by néta byt mensSi nez je get mravena.

Pocet mravenai urcuje uzivatel. Péet by nemdl byt menSi nez dva a zaravéy nengl

piesahnout velikost populace.

Iterace jsou nastaveny uzivatelem. Tento parametr je efl@ntem k parametru migrace
nebo generace z jinych evohich algoritnii. Udava poet kroki, po nichz se vypet

zastavi. V navrhu algoritmu a v samotném progragmouZit ndzev migrace.

ksi & je dano uzivatelem&>0 a mé stejny efekt jako vyfmvani feromonu v ACOCim

vySSi je hodnot§, tim pomaleji algoritmus konverguje k optimu.

g je dano uZivatelem. iBdstavuje rychlost konvergence k nalezeni optimaekué
pouzijeme ¥tSi @, algoritmus prohledava okoli pro vi¢eSeni spiSe nez pro malo
nejlepSich. Prohledavani je vice rdgede a algoritmus je robusjgi na ukor pomalejsi
konvergenci. Pray=0.1 a velikost archivu=50dostaneme nasledujici hodnoty: jedno z 5
nejlepSichreSeni je vybrano s praggbdobnosti 68% a jedno z deseti nejlep&ebeni

s prav@podobnosti 95%.
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4 ALGORITMY SOMAA DE

Cilem prace je srovnani algoritmu ACO s dalSimiémda evolgnimi algoritmy —
algoritmem SOMA a DE. V nasledujicim textu budawdi¢ popsany oba algoritmy. Vice

informaci lze najit v [3].

4.1 SOMA

Algoritmus SOMA (Samo-Organizujici se Migrd Algoritmus) vznikl v roce 1999, je
tedy o par let star§i nez AQQ2004). Jehocinnost je zaloZena na geometrickych

principech.

Pavodni mysSlenka algoritmu spiva v napodobeni chovani skupiny inteligentnichnei
ktefi kooperuji pi feSeni spokného problému, jako je naphledani zdroje potravy. Timto
navrhem se SOMA v mnohém podoba mra¥enkoloniim.

Dulezitou vlastnosti u SOMA algoritmu je samoorgao&aledinci se ovliwji navzajem
béhem hledani lepSihi@Seni, coz rize veést k tomu, Ze v prostoru moznyeBeni vznikaji
skupiny jedin@, které putuji pes prohledavany prostor, nebo se naopak rozpddaji

spojuji. Skupina jedincsi sama organizuje vzajemny pohyb — odtud samoagee.

Princip algoritmu je nasledujici. Na q&ku je vygenerovana nova populace jedinc
Kazdy z nich je ohodnoceniélovou funkci a je zvolen Leader pro nasledujicgnagni
kolo. Leader je jedinec, ktery ma nejlepSi hodnatelové funkce. V dalSim kole se
zanou ostatni jedinci pohybovat grem k Leaderovi pomoci skék Po skoku je
piepcitana hodnota delové funkce kazdého jedince, a pokud je lepsi, jek
zapamatovana. Po uki@sni Ehu se jedinec vraci na pozici, kde byla nalezerkepi

hodnota delové funkce Bhem jeho cesty.

Strategie SOMA algoritmu
AllIToOne(vSichni k jednomu) — vSichni jedinci z populacegymaji k Leaderovi

AllIToAll (vSichni ke vSem) — zde neexistuje Leader. VSidgedinci migruji ke vSem
ostatnim jako v fedchozi verzi s tim, Ze po dok@mi migraci jedinec vraci na pozici, kde

byla nalezena nejlepSi hodnotglové funkce.
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AllToAllAdaptive(adaptivig vSichni ke vSem) — strategie stejna jako AllToAlle jedinec
se esunuje ihned na lepSi pozici nalezenou v aktudligiraci. Z této pozice potom

provadi migraci k dalSim zbyvajicim jediima.

AllToOneRandvsichni k jednomu nahodh — vSichni se jedinci se pohybuji k jednomu

Leaderovi, ktery je po kazdé migraci vybran nakiozipopulace

4.2 DE

Diferencialni evoluce je také p@mmé novy typ evoldniho algoritmu (1995). Jeho princip
je velmi podobny genetickym algoritim, s nimiZ ma spotmé rysy jako naifiklad tvorbu

potomki nebo pouZzivani generaci.

Cilem diferencialni evoluce je v cyklech zvanycimgmce vysSlechtit co nejlepsi populaci
jedinai. Tvorba populace Z&ma vygenerovanim mnoziny jedin@ u kazdého se dir
hodnota delové funkce. Bhem kazdé generace se provadi navic cyklus, ktery
zabezpéuje postupné Slecktti kazdého jedince. Pro kazdého jedince je provedeheni
cyklus. Ten zahrnuje mutaci &keni. Nahod#& se zvoli i jini jedinci z populace. Prvni
dva se od sebe ofteu a tim se ziskdlifererrni vektor Ten se vynasobmutacni
konstantoutim jej zmutuje a dostanenv@hovy difereeni vektor Tento vektor ficteme
ke fretimu vybranému jedinci a ziskarsemovy vektorPoté se fipravi zkuSebni vektor a
z cilového a Sumoveého vektoru se vyberou postypuky a pro tyto dvojice se generuje
nahodn&islo z rozsahu 0 az 1 a porovnava se s konstarfolPGkud je tot@islo mensi
nez CR, pak se do zkuSebniho vektoru umisti prvetkioru Sumového, jinak z vektoru

cilového.

Tim dostaneme zkuSebni vektor a cilovy vektor,clgji hodnoty &telové funkce se
porovnaji a do nové populace vstupuje ten, ktervhownotu lepsi. Tim je zajito, Ze se
do nové generace dostanou pouze jedinci s lepSiastnostmi. Evoldéni cyklus se

opakuje az do Werpani populace. Tak vznikne nova generace paidjekinai).

Diferencialni evoluce ma tu zvlastnost, Ze k t¢onbvého jedince je ptgba ne dvou, ale
¢ty rodic¢u. Ti vytvori potomka, ktery nakonec soupe misto v nové populaci. V procesu
tvorby nového potomka je uplatma ndhoda dvojim fgobem — pomociikZici konstanty
CR a pomoci Sumového vektoru. Diky tomu je difei@n¢ evoluce porérné robustni

algoritmus s porrné vysokou diverzibilitou.
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. PRAKTICKA CAST
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5 POPIS PROGRAMU

Naplni praktickécasti prace je porovnani algoritmu ARG dalSimi d¥ma algoritmy —

algoritmem SOMA a algoritmem DE.

Testovani bude probihat na typickych testovaciatkdich pouzivanych pro testovani
optimaliza&nich algoritni. Oba vySe zniiované algoritmy jsou naprogramovany
v prostedi Mathematica. Toto prdetli bylo zvoleno i pro ACR aby bylo mozné co

nejlépe vyhodnotit a porovnat vysledky.

5.1 Mathematica

Mathematicapiedstavuje integrovany systém umaojci numerické i symbolické vygoy,
praci s daty, grafické zpracovani vyslédk

Silnou strankou tohoto systému je vlastni prograssovazyk na bazi jazyk unmglé
inteligence. Symbolicky jazyk, ktery program vyugivumo#uje representovat data,
funkce, grafy, programy a dokonce i cely dokumesdnptnym zpsobem a to jako
symbolicky vyraz. Tento vyraz e byt matematickou funkci, grafikou, zvukem,
programem i celym Mathematica dokumentemiz®l fungovat jako vstup i vystup jiné
funkce a umoiovat tak strané a jednoduché kdédovani. Toto sjednoceni ma mnoho
praktickych vyhod od jednoduchostii uceni po roz&ovani oblasti pouZzitelnosti kazdé
funkce. [25]

DalSi velkou vyhodou je vyuziti nezavislého intemko dokumentu notebook.
Notebookové rozhrani kombinuje textovy procesorzisgelrt definovanou pedstavou
burgk, které jsou svisle $azeny v rozbalovacim oknako odstavce textu. Bly jsou
velmi dilezité, protoZze vizuakth a funkné odcEluji text na vstupy, vystupy, grafiku,
nadpisy atd. biky jsou fizpasobitelné, aby podporovaly jakykoliv typ a velikastazu,

poskytly jednoduchou Upravu a vloZeni a byly snadzgiitelné.

Diky tomu Mathematicanachazi Siroké uplaini v praxi zejména v oblasteckdecko-
technickych vypétt, statistickém zpracovani dat, firamim managementu atd. Jednotna
koncepce systému uminfe studovat zavislost matematickych madedalnych systéi
na parametrech jak symbolicky tak numericky Tim Mathematica stava mocnym

nastrojem pro vyzkum a vyvoj, ale téZ ndzornou fckou pro vyuku.
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Vyuziti softwaru Mathematica:

e Zpracovani komplexnich symbolickych vy, které obsahuji velké mnozstvi
¢lend

e Zavadni, analyza a vizualizace dat

« Re3eni rovnic, diferencialnich rovnic a minimalizgm®blémi numericky nebo
symbolicky

e Provadni numerickych modél a simulaci, nafklad modelovani reguaich
systénidi, finantnich, slozitych biologickych systé&mchemickych reakci, vlivna
prostedi

» Vyroba profesionakakvalitnich, interaktivnich technickych dokumeént

» llustrace matematickych nebédeckych koncept

5.2 Popis programu

Pro naprogramovani algoritmu AROv prostedi Mathematica bylo pouZzitoékolik
zdrojovych materidl s popisem tohoto algoritmu. Adt@ede uvadi skteré terminy, které
ale byly zm¢nény podle algoritnti SOMA nebo DE pro lepSi orientaci a pochopitelnost

algoritmu.

Napiklad misto terminu iterace je pouzivan termin adgr Pro termin populace je
v ACO zaveden termimolution archiv(piip. jen archiv), coz fize byt rtkdy zavadjici,
proto jsou v programu pouzivanyobznaeni. ACO nezna ani termin jedinec, ale misto
toho je zde termin komponent danéteseni. V programu jei@sto pouZivan termin
jedinec, protoze je vystiZsi a Iépe srozumitelny #eCi evoluwenich algoritni

Program se sklada zkolika casti.

V prvni ¢asti jsou definovany pouzivané knihovny:

<<Statistics " ContinuousDistributions
<<Graphics MultipleListPlot

<<Graphics Graphics’

<<AGO"Functions’

Pro program byly peebactyii knihovny: jedna pro statistiku a &ypro grafické zobrazeni

vysledk.
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Posledni pouzivanou knihovnou je seznam vSechvissith funkci a jejich definic pro
jakékoliv mnozstvi dimenzi. Autorem knihovny je dérg. Ivan Zelinka Ph.D.

V néasledujici tabulceT@bulka 2 jsou popsany jednotlivé kroky algoritmu. Je t&kgsi
sekvence krok, které algoritmus postuprvykonava. Déle v textu budou vSechny kroky
podrobr popsany.

Tabulka 2: Sekvence jednotlivych kiokprogramu

1. Nastaveni parameti
Specimen, dimenze, pet mraveng, velikost archivu (populace), q, ksi
2. Inicializace solution archivu
Vygenerovani nové populace a v¢pbhodnot Gelové funkce
Seaazeni solution archivu podle kvality hodnotietové funkce
Vygenerovani aif‘azeni feromonu jednotlivyifreSenim
3 Konstrukce reSeni
Pro vSechny migrace
Pro vSechny mravence
Mravenec si vybere jedrfeSeni z archivu
Pro vSechny dimenze
Vypocet prav@podobnostni funkce (PDF)
Vzorkovani okoli a hledani nejlepSiho jedince
PridanitesSeni do archivu
Aktualizace archivu, $azeni archivu a vymazani nejhorsteBeni
Konec algoritmu

4.Vysledek = nejlepSi nalezenkeSeni
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5.2.1 Nastaveni parameti

Nastaveni paramétrje poteba ¥novatiadnou pozornost, protoZe jsou pro algoritmus
klicové. Ri Spat® nastavenych parametrech nebude algoritmus sprfungovat. Pro
vSechny testovaci funkce byly nastaveny stejné diydparamettr (kromg specimenu).

Jako vzorové hodnoty pouzijeme nastaveni pro fubleclong 1st.

1 Specimen=Table[{{Real {-5.12,5.11}}},{i,1,100}];
2 CostFunction=DeJonglst;

3 NumberOfAnts=10;

4 Dim=Dimensions[Specimen][[1]];

5 archiv=50;

6 g=0.1;

7 ksi=0.85;

Na prvnim mist musime definovaspecimenSpecimen je vzorovy jedinec, podle kterého

se vygeneruje cela pate:ni populace. Jeho struktura je nasledujici:

Specimen = {{typ, {Lo, Hi}}, {typ, {Lo, Hi}}, - {typ, {Lo, Hi}}} (24)

Ve vzorovém jedinci jsou pro kazdy parametr konkitéd jedince z populace definovany
tiéi parametry. Prvnim je typ pramné (mize byt napiklad cel@iselny, reélny, diskrétni
atd.). Druhym parametrem je hranice intervaluémh se hodnota kazdého parametru
jedince (argumentu funkce)te pohybovat, a to od spodni hraniae po horni hranici

Hi.

Specimen uuje i dimenzi probléemutédek 4) a rozsah testované funkce. Pro vSechny
testy byla pouzita dimenze 100. Rozsah pro tesfoy@nnastavena realné hodnoty

(parametReal ) a rozsalj-5.12,5.11}.

Natadku 2 je definovana testovaci funkce. Diky kniRowRAGO Functions® nemusime

zadavat funkci rovnici, ale pouze pomoci jejiho wéz Nagiklad DeJongist,
Rastrigin, StretchedSine.

DalSi parametNumberOfAnts uréuje, kolik mravent bude pouZito v kazdé migraci pro
prohledavani prostoru. Mravenec si vybere jedegeni z archivu, pro které hleda nové
lepSiteSeni prohledavanim okoli. & mravent je nastaven na hodnotu 10, ktera se zda
byt prijatelna pro dely testovani. V literatie¢ [5,6] bylo pouzito nastaveni sdaiwa

mravenci, nicmé&ivzhledem k velikosti archivu se mi zda tételo nedostataé.
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Nartadku 5 je parametirchiv.  nastaven na 50. Archiv duje velikost populace.

DalSi dva parametry aksi byly popsany v kapitol€hyba! Nenalezen zdroj odkaa.,
jejich nastaveni je @b podle dostupné literatury. Pro vSechny funkcehggnotaq
nastavena 0.1, coz z&we rychlejSi konvergenci k optimu. Wtginy multimodalnich
funkci by n€la byt hodnotag vySSi, aby populacefitis rychle nesklouzla k lokalnimu

minimu.

5.2.2 Popis funkci v programu

Program je roz&len do rekolika funkci, a to hlavé z divoda, aby byl kéd pehledny a

shadno upravitelny.
Vygenerovani nové populace

Na za&atku algoritmu je funcdboPopulation ~ vygenerovana nova populace jedimpomoci
nahodného generatotisel s rovnorrnym rozdlenim. Pro vSechny jedince je vyfithna

hodnota jejich telové funkce dostvalue ).

8 DoPopulation[archiv_, Specimen]

archiv  uréuje velikost populace specimen definuje typ prorinné a rozsah intervalu.
Sdrazeni populace

Funkce serazeni sd&adi pa@ateini populaci podle kvalityreSeni — tzn. podle jejich

hodnoty @elové funkce (fitness) a vratitsgenou populaci.
Pt béhu programu sezeni populace probiha po dokeni kazdého migeaiho kola.
Generovani feromonu

Po vytvdeni p@ateni populace je pro tuto populaci vygenerovan fename funkci
o
2q<k

qu/ﬁe

(10). Feromon je generovan podle normalniho (Gau#srozéleni. Paramety

GenerujFeromon  podle rovnicew; =

uréuje, jak moc bude rozteni stejnomirné. Pro velkéy dostaneme té#& rovnongrné
hodnoty, pro malg je v rozaleni strngjsi.
Vybér reSeni z archivu

Vybér feSeni z archivu zavisi na tom, jak velky
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FunkcevyberReseni  vypccita z hodnoty feromonu pragodobnost vyeru feSeni. Ta je

dana rovnicpj= kaj (9), kdy

r=1®r

pravdEpodobnost ufime podilem feromonuiffazeného k danémiteSeni a saiiu viech
hodnot feromof. Tim dostaneme vektafberzarchivu 0 délce populace s hodnotami
pravdpodobnosti pro kazdé&esSeni. To znamena, Ze na prvnim #jetieSeni, které ma
nej\wetsi prav@podobnost, na poslednim ngige nejhorSiteSeni a maiprazenu nejmensi
pravdEpodobnost. Ve vysledku jsou nejvice preferovéeteni s nejvyssim feromonem, a
tedy s nejvysSi praggodobnosti.

9 soucet=0;

10 pozice=1,;

11 intervaly=Table[soucet+=vyberzarchivu[[i]],{i,1,arc hiv}];

12 nahcislo=Random([];

13 While[nahcislo>intervaly[[pozice]],pozice++];

Proménnésoucet apozice jsSou nastaveny na pateini hodnoty fadek 9,10).

V promeénné intervaly (fAdek 11) je vytvieno rekolik intervali, kde je kazda

pravdpodobnost fiétena k té pedchozi a tim dostaneme getiintervah 1.

Poté je vygenerovano nahodtiélo nahcislo a ukime pozici, do kterého intervalu padlo.

FunkcevyberReseni vraci pra¥ tuhle pozici <¢islo pozice.

Zde je uvedeniklad vybsru pro velikost populace 5:

{0.4, 0.2, 0.2, 0.1, 0.1y — wvektor pravdépodobnosti
pro kazdeé reseni

1 2 3 4 5
N A . .
{0.4, 0.6, 0.8, 0.9, 1.} — urceni intervala

nahodné cislo — pozice2

Obr. 11: Vyler /eSeni z archivu
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5.2.3 Spus&ni béhu programu a simulace

FunkcestartACO aAcotvori hlavni €lo algoritmu. Po spu&ti algoritmu je vygenerovana
nova populaceifkazem

14 pop=DoPopulation[archiv,Specimen ];

15 StartACO[1000]

Potom je spush piikaz startACO , jehoZ parametrem je et migraci.
FunkcestartACO je nasledujici.

Jejim parametrem je migrace, ktera udavéepmigranich kol neboli iteraci algoritmu.
Poté je vygenerovarromon a do prominné populace je uloZzena d@zena populace
podle kvalityreSeni, tj. podle hodnotytélové funkcei@adky 16,17,18)

16 StartACO[migrace_]

17 feromon=GenerujFeromon;

18 populace=Serazeni;

19 bestfit=First[populace][[1]];
20 Dbestfitness={{bestfit}};

V dalSim kroku je do protmnébestiit  uloZzena nejlepsi hodnota fithess za celou migraci.
Hodnotu fitness z kazdé migrace ukldddme pro nésleghodnoceni fibéhu nalezeni
optima. Kwuili naslednému zapisu do souboru a snadnéteni dat ze souboru vlozime

bestfit ~ do dvojitych zavorek a uloZzime do nové pEmmebestfitness

Cyklus tvorby novych populaci zajisti funkce NestLi

21 NestList[ACO,populace,migrace];
Jejimi parametry jsoacq coz je funkce, ve které probihaji veSkeré krokgoztu novych
feSeni,populace je vstupni pronnou do funkceacOa nakonegnigrace udava poet

iteraci algoritmu.
Funkce ACO

V solution archivu (populaci) je uloZzena pro kazd&eni hodnotacélové funkce a jeji
argumenty. V dalSimdhu programu je zapi®bi pracovat pouze &mito argumenty, tedy

Z populace vybereme pouze je a uloZzime do pno@columns .

22 columns=Table[Part[populace[[i]],2],{i,1,archiv}];
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Nasleduje For cyklus, ve kterém jsou vSechny omepm@ovadny postupi pro kazdého

mravence. Postup je nasleduijici:

Mravenec si vybere jednteSeni z archivu, to je uloZzeno do pkamé vyber . Do dalSi
promennéant se uloZi terradek (fitness a jeji argumenty) z archivu, kterymsavenec
vybral. JelikoZz neni pé¢ba pracovat s fitness, tak do ptwmmé individuals uloZzime
pouze argumenty.

23 vyber=VyberReseni;

24 ant=populace[[vyber]];
25 individuals=ant[[2]];

Pro vSechny jedince - argumenty (ty jsou dany dinen kolik je dimenze, tolik je
argument) je prova@no vzorkovani okoli a hledani lepsi hodnoty. Tobpiné v rekolika

krocich.

Prvni musime uit velikost prohledavaného okoli kolem jedince. Wgpocitame podle

st—st
vzorceg « & Z§=1% (13).

archiv
sgma = (1/ (achv  -1)) =ks = Z (Abs[sloupec [[K]] -sSoupec [[wher 111);
26 =1

Do dalSich pronnych uloZzime typ proémné (Real, Integer, atd.) adaeni a konény
interval. Tyto prominné se vyuZiji p prohledavani okoli. Prohledavani okoli je uloZeno
v samostatné funk&amplingOkoli

27 Typ=Specimen[[n]][[1]][[1]];

28 SpecIntFrom=Specimen[[n[[L1[[2]I[[11];

29 SpecIntTo=Specimen[[n]I[[1[[211[[2]];
30 SamplingOkoli[jedinec,sigmal;

Vzorkovani okoli

Vzorkovani okoli probiha ve chvili, kdy ma mravengbrano jedndeSeni z archivu a pro
kazdého jedince se hledaji nové lepSi hodnoty @ jekoli. Vstupnimi parametry do
funkce SamplingOkoli  jsouind asmodch. V proneénnéind je uloZzena hodnota jedince,

v smodch je hodnota sigma — velikost prohledavardodi.

Nejdiive se vygeneruje nahodislo x z intervalu okoli jedince a typu definovanélre
SpecimenuPro toto ndhodnéislo x se spdita fithess a porovna se s fitness jedince. Ten,
ktery ma lepSi hodnotu, se uloZi do pegomeé bestind. Aby ndhodrvygenerovanéislo
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negekratilo povoleny interval funkce, tak je n@dku 35 owfeno, jestli novy jedinec
sphuje podminku omezeni. Pokud ji nasgk, jako nového jedince beremévpdniho
jedince.

31 SamplingOkoli[ind_,smodch_]

32 x=Random[Typ,{ind-smodch,ind+smodch}];

33 cv=CostFunction[{x}];

34 If[CostFunction[{ind}]<CostFunction[{x}],bestind=i nd ,bestind=x];

35 If[bestind>SpecIntTo || bestind<SpecIntFrom, bestl nd=ind];

36 individuals=ReplacePart[individuals,bestind,n];

37 newParameters=individuals;
V promeénné bestind  je nyni hodnota nejlepSiho nalezeného jedince.oTalbZzime do
proménné individuals , kde jim nahradimefipdchoziho jedince. V této prémmé se
nahromadi postugnvSichni novi jedinci pro vSechny dimenze. AZ jelgedavani okoli
hotovo, v dalSi prodnné newParameters jsou uloZeny vSechny nové nalezené nejlepsi

parametry, tedy celé nowvéSeni.

e

Pro toto nové&eSeni je vypéitana hodnota fitness, nov&SeninewSolution  je gidano do
populacepop a ta je opt seazena podle kvalitieSeni a ulozena do prémménewPop.

38 newsSolution={CostFunction[newParameters ],newParame ters};

39 newPop=Sort[AppendTo[pop,newSolution]] ;

Ve chvili, kdy je vyp@et hotov pro vSechny mravence, je v nové popuiaePop 0 tolik
vice novychieSeni, kolik je mraveric Aby po kaZzdém migemim kole nenatstala
populace o tuto hodnotu, je populac&tagspdadana a je smazano tolik nejhorsieBeni,
kolik je patet mravend. Tim je zardeno, Zze po kazdém migram kole jsou nejhorsi
feSeni vymazana a nahrazena novymi a lepséadek 42).

40 indivs=Table[Part[newPop][[i]],2],{i,1,archiv+Number OfAnts}];

41 cost=Table[FirstinewPopl[i]]].{i,1,archivtNumberOfA nts};

42 populace=Delete[MapThread[{#1,#2}&,{cost,indivs}],
Partition[Table[-i,{i,1,NumberOfAnts}],1]];

V promeénné populace je vzdy uloZzena aktualni populacezdé&anigraci.

Ukladani hodnot do souboru
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Kvili vice simulacim je v programu implementovano déai hodnot do soubir Aby
mohly byt vSechny simulace vyhodnoceny a znaaorrdo grafi, je poteba uloZzit vzdy
nejlepSi hodnotu fithess z kazdé populace pro v8echigrace. Zde je kod pro uloZeni
téchto nejlepsSich hodnot do prémmé nejlepsifitness , ktera se ghem simulaci zapiSe
do souboru.

43 bestfit=First[populace][[1]];
44 nejlepsifitness=AppendTo[bestfitness,{bestfit}];

Simulace

Kod pro simulaci vypada nasledavn

45 simulations=100;

46 StartACO[1000];

47 Print["simulace ", sim];

48 vysledky=populace[[1]] ;

49 PutAppend[nejlepsifitness,"DeJonglstFit.txt"];
50 PutAppend|vysledky,"DeJonglst.txt"],

Na fadku 45 je nastaveni @o simulaci. Dale se spusti funkeeartACO s nastavenim
poctu migraci. Po kazdé vykonané simulaci je zobrazeftwamace o tom, kolik simulaci
uz prolghlo. Do proménnévysledky jsou ulozeny vSechny nejlepsi populace pro kazdou
simulaci a ty jsou nasledrzapsany do souboru, zde H&fad do souboriDeJonglst.txt
Kazda nejlepsi fitness za kazdou migraci a pro w$gsimulace je uloZzena do dalSiho

souborupDeJonglstFit.txt

Pro kazdou testovaci funkci jsou sardf@ag soubory pojmenovany podle nazvu této
funkce.

Hodnoty do souboru jsou zapisovanylmzreé po kazdé simulaci.

5.2.4 Zobrazeni grafa

UloZené vysledky Ze vSech simulaci jsou pouZzity pykresleni graf. Vysledné grafy
slouzi pro porovnani vysledis jinymi algoritmy, zde s algoritmem SOMA a DE.

Program zobrazuje dva grafy.

V prvnim je zobrazen pbé¢h hodnot delove funkce pro vSechny migrace.
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Druhym grafem je histogram zobrazujici v procenteedalenost nejlepSihéesSeni od
globalniho optima.
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6 TESTOVACI FUNKCE
Pro testovani algoritmu ACO byly vybrany stejné Kom, které jiz byly pouzity pro
testovani algoritrin SOMA a DE.

Funkce byly testovany pro 100D prostor, u kaZzdéotesi funkce je uvedeno minimum a

maximum ve 100D.

Pro kazdou funkci je zobrazenskolik grafii. Prvni je graf funkce v jednodimenzionalnim
prostoru. Pro d¥dimenze je zobrazen 3D graf a density plot. Natdognafu je minimum

znazorgno ¢ernou barvou.

U nekterych funkci je vice grafpro 2D. Prvni sada grafzobrazuje funkci pro zadané

intervaly, druh& sada potom zobrazuje funkci viegihs.

Rovnice testovacich funkci nebudu ustagro velkou sloZitost udgkterych. Jejich pedpisy

lze nalézt v [23]

6.1 1st De Jong's function

x|
Testovaci interval:  <-5.12; 5.11> 2
Globalni minimum: 0 z
Globalni maximum: 2611.21 s
4 2 2 4

IS

N

o

4 2 0 2 4

Obr. 12: Grafy 1st De Jong's function
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6.2 Rosenbrock's saddle

0 |
m |

Testovaci interval: <-2.048; 2.047> ol

Globalni minimum: 0

Globalni maximum: 357291 0ol

o

N

Obr. 13: Grafy Rosenbrock’s saddle
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6.3 3rd De Jong's function

2 L

Testovaci interval:  <-2.048; 2.047> i

Globalni minimum: 0 1

Globalni maximum: 204.8 05 |
2 1 1 2

2 1 0 1 2

Obr. 14: Grafy 3rd De Jong's function

6.4 4th De Jong's function

025
Testovaci interval: <-1.28;1.27> 02
P .. 015
Globalni minimum: O
01
Globalni maximum: 13556 o
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Obr. 15: Grafy 4th De Jong's function

6.5 Rastrigin's function

&'D,
Testovaci interval: <-5.12;5.11> 400 ¢
Globalni minimum:  -20000 /\ ﬁ /\/\
Globalni maximum:  60706.6 : : A U Y-
/ \/ 2 4

CH @ e

LT D e
olele X B
(N - NsTwlal-N

3
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Obr. 16: Grafy Rastrigin's function
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6.6 Schwefel's function

Testovaci interval: <-512; 511>

Globalni minimum:  -41899

Globalni maximum: 41898

Obr. 17: Grafy Schwefel's function

6.7 Griewangk's function

Testovaci interval: <-100; 100>
Globalni minimum: 0O

Globalni maximum: 251
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Obr. 18: Grafy Griewangk's function

6.8 Stretched V sine wave function (Ackley)

Testovaci interval: <-10; 10>
Globalni minimum: O

Globalni maximum: 708.348
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Obr. 19: Grafy Stretched V sine wave function (&gkl

6.9 Test function (Ackley)

Testovaci interval: <-30; 30>
Globalni minimum:  -246.457

Globalni maximum: 2315.78

Obr. 20: Grafy Test function (Ackley)
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6.10Ackley's function

Testovaci interval: <-30; 30>
Globalni minimum: 0

Globalni maximum: 2207.27

Obr. 21: Grafy Ackley's function
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6.11 Egg Holder

Testovaci interval: <-512:512 >

Globalni minimum:  neznamé

Globalni maximum: neznémé

Obr. 22: Grafy Egg Holder function

6.12 Rana's function

Testovaci interval:  <-500:500 > /\ [\ W0 ¢ /\ /
s e . L. ‘ {\ A nla /A A A ‘
Globalni minimum: nezname zgv v TA(RRY \/zv

Globalni maximum: neznamé v v 00
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Obr. 23: Grafy Rana's function

6.13 Pathological function

Testovaci interval: <-100; 100> _ H

Globalni minimum: neznamé

Globalni maximum: neznamé i

Obr. 24: Grafy Pathological function
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6.14 Michalewicz's function

025
Testovaci interval:  <-0; 1> 05 1 15 2 : 3
025
Globalni minimum:  -100 05
075
Globalni maximum: O 1
125
15

Obr. 25: Grafy Michalewicz's function

6.15Cosine wave function (Masters)

0 L
Testovaci interval: <-5:5> A /\

Globalni minimum:  -99 2 \/ : \/ 2

Globalni maximum: 91 05
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4 2 0 2 4

Obr. 26: Grafy Cosine wave function (Masters)
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7 VYSLEDKY TEST U

VSechny funkce byly testovany ve 100 dimenzionalphostoru. Kazda funkce da tedy
100 argumerit Pro kazdou funkci je vytwen soubor s nastavenim paramet

zobrazenim graf
Patet simulaci byl 100 pro vSechny &lgoritmy (ACO, SOMA, DE).

V tabulce Tabulka 3 uvedeny nejlepsi a nejhorsi hodnotgldvé funkce pro jednotlivé
algoritmy a jsou uvedeny jako procentualni vzdasdnedindgi od globalniho minima. U
nékterych funkci jsou uvedeny absolutni hodnoty,t@fe pro tyto funkce neni znama
hodnota globalniho extrému pro 100D. Vysledky zabjighodnoty nejlepSich a nejhorSich

jedinai vzdy z posledni migrace.

Prvni dva sloupce obsahuji hodnoty ziskané algemimACO, druhé dva sloupce jsou

vysledky algoritmu SOMA a posledni dva sloupce aahji vysledky DE.

V tabulkach s grafy jsou v prvnitfadku grafy ACO, ve druhém SOMA a Jetim DE.

Nastaveni paraméiije pro kazdou funkci zobrazeno u grafu.
V prvnim sloupci jsou gibehy algoritmi, kde je zachycen vyvoj nejlepSicktelbvych
hodnot khem simulace. VSechny simulace jedné funkce jsbuazeny v jednom grafu.

Druhy sloupec grdf zobrazuje procentualni vzdalenost nejlepSiho dsieod skuténého

optima.
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7.1 Zobrazeni vysledk v tabulce
Tabulka 3: NejlepSi a nejhorsi vysledky jednotlivatgoritm: ve funkcich
ACO SOMA DE
NejlepSi | NejhorSi | Nejlepsi | NejhorSi | Nejlepsi | Nejhorsi
vysledky | vysledky | vysledky | vysledky | vysledky | vysledky
% % % % % %

Sphere model, 1stDe | , 150 | g1 0.01 0.11 0.09 0.5
Jong's function
Rosenbrock's saddle 0.57 1.86 0.027 0.055 0.027 0.04
3rd De Jong's function| 3.6x10’ 0.01 0.27 1.46 0.3 2.4
4th De Jong's function| 6.5x10" | 0.00003 | 0.0007| 0.0072 0.005 0.09
Rastrigin's function 2.26 6.86 0.71 1.6 0.8 5.4
Schwefel's function 10.4 17.4 0.02 1.27 0.025 0.12
Griewangk's function 3.9 8.5 0.42 0.525 0.00001 0.04
Stretched V sine wave| 33.4 0.55 247 | 4.2xib| 8x10%
function (Ackley)
Test function (Ackley) 26 39.8 0.0 1.0 1.5 1.75
Ackley's function 47.1 62.8 0.25 3.7 6x10 | 8x10°
Egg Holder -40759 -11374 -52000 -3700(¢ -29000 -250(
Rana's function -24342 -6548 -25000 -22000 -18500 -160(
Pathological function 45 47 25 32 35 37.5
Michalewicz's function| 30.2 41.8 1.8 5.2 0.12 1.6
Cosine wave function 30 45 6.4 14 34 33
(Masters)
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7.2 Grafické zobrazeni vysledk

7.2.1 1st De Jong's function

1st De Jong 's funcion by ACC 1st De Jong 's funcion by ACC
Inteval  (-512, 511 ), Max 261121, Min 0 in 100D, Inteval  (-512, 511 ), Max 261121, Min 0 in 100D,
NR:50, Dim =100, ksi =085, q =01 NR50, Dim =100, ksi =085, q =01
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Obr. 27: Vysledky -1st De Jong's function



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2008

63

7.2.2

Rosenbrock's saddle
Rosenbrock  's sadde by ACC
Interval (-2048, 2047 ), Max 357291, Min O in 100D,
NR-50, Dim =100, ksi =085, q =01

Rosenbrock  's sadde by ACC
Interval (-2048, 2047 ), Max 357291, Min O in 100D,
NR50, Dim =100, ksi =085, q =01
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Obr. 28: Vysledky - Rosenbrock's saddle
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7.2.3 3rd De Jong's function

3d De Jong 's function by ACC

3d De Jong s functon by ACC

Interval (-2048, 2047 ), Max 2048, Min O in 100D, Interval (-2048, 2047 ), Max 2048, Min 0 in 100D,
NR=50, Dim =100, ksi =085, g =01 NR-50, Dm =100, ksi =085, q =01
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Obr. 29: Vysledky -3rd De Jong's function
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7.2.4 4th De Jong's function

4th  De Jong ' s function by ACC : )
Interval (-128, 127 ), Max 13556, Min O in 100D, \ 4"2 l%e 1327“9 )S I\f/lllarfm -4 oAiﬁcloOD
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Obr. 30: Vysledky 4th De Jong's function
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7.2.5 Rastrigin's function

Rastigin ''s funcion

ACC
Interval (-512, 511 ), Max 607066, Min ~ -20000 in 100D,
NR=50, Dim =100, ksi =085, q =01

Rastigin 's function by ACC

Intervel (-512, 511 ), Max 607066, Min ~ -20000 in 100D,

7NP=50, Dim =100, ksi =085, q =01
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Obr. 31: Vysledky Rastrigin's function
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7.2.6 Schwefel's function

Schwefel ' s function by ACC Schwefel s function by ACC
Interval (-512, 511 ), Max 41898, Min  -41899 in 100D, Interval (-512, 511 ), Max 41898, Min  -41899 in 100D,
NR50, Dim =100, ksi =085, q =01 NR50, Dim =100, ksi =085, q =01
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Obr. 32: Vysledky Schwefel's function
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7.2.7 Griewangk's function

Interval

Griewangk 's function by ACC
(-100, 100 ), Max 251, Min O in 100D,

NR-50, Dim =100, ksi =085, q =01

Griewangk ' s function by ACC
Interval (-100, 100 ), Max 251, Min O in 100D,
NR-50, Dim =100, ks =085, q =06
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Obr. 33: Vysledky &riewangk's function
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7.2.8 Stretched V sine wave function (Ackley)

Stretched

V sne wave function (Acdey ) by ACC
(-10, 10 ), Max 708348, Min O in 100D,
=085, q =01

Interval
NP=50, Dim =100, ksi

Stretched

V sne wave function (Ackdey ) by ACC
(-10, 10 ), Max 708348, Min 0 ve 100D,

=085, q =01
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Obr. 34: Vysledky Stretched V sine wave function (Ackley)
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7.2.9 Test function (Ackley)

Test funciion (Ackey ) by ACC ' Test  function (Addey ) by A
Interval (-30, 30 ), Max 231578, Min 246457 in 100D, Interval (—30, 30 )._Max 2315.78, Min 246457 in 100D,
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Obr. 35: Vysledky Test function (Ackley)
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7.2.10 Ackley's function

''s funcon by ACC Acdey ''s funcion A
Interval (-30, 30 ), Max 220727, Min 0 in 100D, Interval (-30, 30 ), Max 220727, Min O in 100D,
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Obr. 36: Vysledky Ackley's function
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7.2.11 Egg Holder

Cost Val ue

Egg Holder by ACC
Interval (-512, 511 ), in 100D,
NR:-50, Dim =100, ksi =085, q =01
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Obr. 37: Vysledky Egg Holder function
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7.2.12 Rana's function

Rana' s function by ACC
Interval (-500, 500 ), in 100D,
NR:-50, Dim =100, ksi =085, q =01
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Obr. 38: Vysledky Rana's function
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7.2.13 Pathological function
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Obr. 39: Vysledky Pathological function
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7.2.14 Michalewicz's function

Mchalewicz ' s function by ACC Mchalenicz ~ ''s fundiion by ACC
Interval (0, Pi ), Max 0, Min  -100 in 100D, Interval (0, Pi ), Max 0, Min  -100 in 100D,
NR50, Dim =100, ksi =085, q =01 NP=50, Dim =100, ksi =085, q =01
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7.3 Zhodnoceni vysledk

Algoritmus ACQ; prokazal velmi dobré vysledky pro jednoduché urdaini funkce (De
Jong 1st, De Jong 3rd, De Jong 4th), kde dokaz#él manimum jiz po rkolika malo
migracich.

s

U slozigjSich funkci jiz byly vysledky horSi. Nejike dopadly vSechny Ackleyho funkce,
kde se ACQ vubec nedokazal anifiplizit k minimu, ale velmi brzy zkonvergoval do

nékterého lokalniho minima.

Pro funkce Rastrigin, Schwefel a Griewangk algougngilis rychle uvizl v gkterém
lokalnim minimu. Jelikoz byl pro vSechny funkce graetrq nastaven na hodno€ul, kdy
jsou preferovani pouze nejlepg&seni, algoritmus ztratil svou robustnostgrohledavani
prostoru. ZvySenim tohoto parametru alesp@ hodnotu0.6 nebo vice by algoritmus
prohledaval i méh nadtjna feSeni a tim by tak rychle neuvizl v lokalnim minimu

Z hlediskatasové a hlavhvypocetni nar@nosti jiz nebyly tyto testy provedeny.

Prekvapivé byly vysledky pro @vvelmi slozité funkce — Egg Holder a Rana. V obou
piipadech ACQ nalezl lepSiteSeni nez DE, a srovnateligSeni jako SOMA. Jak bylo

feceno vyse, nastavenim vysSi hodnoty parametru gdhynbyt vysledky jest lepsi.

U nekterych funkci je z gradf patrné, Ze piet migra&nich kol byl naprosto nedostgici a

algoritmus nestihl nalézt minimum (ri#ddad u funkce Pathological).
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ZAVER

Cilem prace bylo naprogramovat algoritmus Ant Cgl@ptimization (ACO) a provést
testovani a srovnani s dalSimi¢cha algoritmy - algoritmy SOMA (SamoOrganizujici se
Migra¢ni Algoritmus) a DE (Diferencialni Evoluce). Oba tay algoritmy byly

.....

mraverti algoritmus.

Algoritmus ACO byl mvodne vymyslen pro diskrétni optimalizai problémy, ale

s postupenmtasu se vyvinulo mnohoiaznych variant i pro jiné ulohy. V této praci je
podrobré popsano &kolik druhi Ant Colony algoritn pro kombinatorické problémy i pro
spojité systémy. Hlavim ukolem prace bylo provéstdvani algoritmu na spojitych

testovacich funkcich, proto byla zvolena varian@QAalgoritmu pro spojité systémy.

Téchto algoritni jiz existuje celafada, ale pro dely prace byla vybrana jedna
z nejno¥jSich variant — algoritmus AGQ Byl vytvoren v r. 2004 K. Sochou a oproti
jinym variantam pro spojité probléemy se velniegreé drzi pivodni myslenky mraveiiho
chovani. Popis algoritmu zahrnuje princip, na jak®@0O pracuje a jaké postupy vyuziva
a s jakymi parametry pracuje.

Mraverti algoritmy jsou zaloZeny na chovani kolonie mranéea jejich schopnosti nalézt
nejkratsi cestu mezi zdrojem potravy a mraveémst Mravenci vyuzivaji principy

samoorganizace. Tato problematika je velmi podégimpsana v teoretick&sti prace.

Jedna kapitola jeénovana algorittim SOMA a DE, kde je kratce vy&len jejich princip

fungovani.

V praktickécasti je strdny popis matematického prosti Mathematica, ktery byl pouzit
pro naprogramovani algoritmu. Algoritmus je pops&imi podrobg i s ukazkami

zdrojového kodu.

V poslednic¢asti prace jeiedstaveno 15 testovacich funkci. ACByl testovan na vSech
funkcich a u #kterych prokazal velmi dobré vysledky. U sl@@ich multimodalnich
funkci jiz byly vysledky horSi, kdy algoritmus velmychle zkonvergoval do gkterého
lok&lniho minima. Rychlost konvergence a robustradgbritmu g prohledavani se da
ovlivnit nastavenim jeho parametipricemz (i testovani bylo pouzito nastaveni pro velmi

rychlou konvergenci, coz se ukazalo jako Spatnhazol
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CONCLUSION

The aim of this work is programming Ant Colony Opization (ACO) algorithm, realize
testing and compare it with another two algorithmSOMA (Self-Organizing Migrating
Algorithm) and DE (Differential Evolution). Both gdrithms were creating previously in

Mathematica environment, so this environment waseh for ant algorithm.

Algorithm ACO was originated for solving discretptionization problems, but afterwards
was coming up with many different variant of ACOr folving another tasks. Several
types of ACO for combinatorial and continuous pesh$ are closely described in this
work. Main assignment of work was realized a tgstim continuous test functions, thus

ACO for continuous domain was chosen.

There are many different types of ant algorithmgt tor purposes of this work was
selected one recent variant - algorithm ACOR. Is wailt in 2004 by K. Socha and over
against other variants for continuous domain is/\srongly keep original intention of
ant's behavior. Description of algorithm contaimsgples, which ACO work with and

which techniques it uses.

Ant algorithms are based on behaviors of ant colmy their ability to find shortest path
from nest to food source. Ants use rules of sajfaaization. This field is very closely

described in theoretical part.

One chapter is appropriated for SOMA and DE alporg, where is their principles
explained.

In practical part is a brief characterization ofthematical environment Mathematica,
which was used for programming algorithm. Desaniptof algorithm contains examples

of source code.

In the last part are introduced 15 test functioh€O was tested on all functions and
proved very good results for some of them. For desnmultimode functions were worse
results. Algorithm converged very fast to some llonamima. Speed of convergence and
robustness of algorithm can be affected with betttings of parameters. For testing

parameters was set for fast speed of convergergehwas bad idea.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOL U A ZKRATEK

ACO
SOMA
DE
TSP
AS
MMAS
ACS
CACO
CIAC

ksi

ACOr

Ant Colony Optimization.
SamoOrganizujici se Migtai Algoritmus
Diferenciélni Evoluce

Travelling Salesman Problem

Ant System

Max-Min Ant System

Ant Colony System

Continuous ACO

Continuous Interacting Ant Colony
Vypaovani feromonu

Rychlost konvergence algoritmu

ACO for continuous domain
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SEZNAM PRILOH

Pl CD-ROM



PRILOHAP I: CD ROM

Na CD je uloZena diplomova prace ve formatu .dquié

Dale je zde program ve formatu .nb. Pro kazdouowasiou funkci byl vytveéen

samostatny soubor.



