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SYSTEM AND PROCES OPTIMIZATION BY SWARM BASED
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L. FiSerova, L. Raudenska

Summary: Swarm intelligence is based on nature-inspired avedr and is
successfully applied to optimization problems iamasiety of fields. The goal of
optimization is to find the optimum in the smallpsssible amount of iterations
where the optimum means the best among all pasisibilchosen from a
particular point of view (so-called: criterion).
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Uvod

Optimalizani problémy se vyskytuji té¢h v kazdém oboru lidskéinnosti. Kazdodenhje
feSenarada problém, jak nico provést nejlepSim apobem. OvSem ne u vSech metod je
mozZno vyuZit tradinich metod optimalizace, které jsoucemy pedevSim pro exaktni
algoritmy. KdyZ ovSem tento algoritmus neni zna&mjeho reSeni by bylo $liS rozsahlé,
vyuzZivaji se v praxi postupy, které dokazi v kratké&ypaietnim case najit sice ne
nejdokonalejsi, ale velmi kvalitiig€Seni.

V nasledujicich odstavcich jsou rozebrany optinaéliz metody Rojové inteligence, které
jsou inspirovany chovanim skuteych biologickych systétn

1 Swarm-based optimisation - Rojova inteligence

Rojova inteligence je technika @fé inteligence zaloZena na studiu kolektivniho v
samoorganizujicich se systém

Systémy rojové inteligence se obvykle skladaji pysace jeding, ktefi na sebe vzajendn
pusobi a vznikaji také interakce s okolnim pfedtm. Jednotlivci spolu mohou komunikovat
piimo, nebo nefmo pisobenim v mistnim prasdi. Ackoli tyto systémy nemaji Zadnou
centralni kontrolu chovani jednotlitrc vzajemné fisobeni mezi jednotlivci a jednoduché
vzory chovani jednotlivit obvykle vedou k objeveni uhrnného chovéni typického celou
kolonii. Toto miZe byt v pirodé pozorovano najklad u mravent, v¢el, ptaki nebo bakterii.
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Inspirovany chovaniméchto kolonii vznikly algoritmy tzv. Rojové inteligee, které jsou
aspeSre aplikovany naeseni narénych optimaliz&nich uloh.

1.1 GA (Genetic algorithm)

Genetic algorithm(Geneticky algoritmus) hledani zaloZzeny na mechanig¥irozeného
vybéru a genetiky vyuZiva klasické teorie evoluce. @i nesnadné problémy rychle,
spolehli, presre a je Siroce uzivany pi@Seni optimalizénich a aproximénich problén.

Algoritmus z&ind s poateni populaci (tzv. prvni generagiasto vygenerovanou nahadn
Kazdy jednotlivec (nositel genetické informace) opplaci reprezentuje mozn&Seni
problému. Populaci rozumime obecné vigdd pro sled generaci. Hodnota Fitness, sila
jedince v generaci, na které zavisi prguebobnost jeho ieziti, je gidélena kazdému
jednotlivci a provazi ho celym hledanim. VysSi hoidn Fitness dava jedinci vysSi
pravéEpodobnost selekce, tj. v§b jedinal, kteri prezivaji v generaci. Vybrani jedinci
postupuji do genetickéhdgivaeni genetickymi operatory jakdikeni a mutace.
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Obrazek 1: Vyvojovy diagram znaiiajici proces GA



Operator kizeni ndhod# vybere dva jednotlivce jako Radi a vynéni ¢ast jejich genetické
vybavy pro vytvéeni dvou novych jednotlivic V praxi jde i klasické metod o aritmeticky
pramer.

Operéator mutace pouze nahedrybere jednoho jednotlivce z populace Rdda nahoda
zmeéni jeho hodnotu v chromozému (2nma konkrétniho symbolu v chromozomu) a da ho do
obyvatelstva D& V praxi to spoiva v gicteni ndhodného vektoru ke genu (konkrétni
symbol v chromozému),figemz onen nahodny vektor ma ¢ejtji normalni rozdleni, tim

je zargen relativik maly posun hodnot.

Oba operatory (#zeni, mutace) poénu by nely byt peilivé prizpuisobeny ke zlepSeni
vyhledavaciho vykonu, to znamend, Ze kazd4 novérgee by rla prindSet lepSieseni.
Nowvé vygenerované obyvatelstvo - Bise stadva obyvatelstvem Rédiro dalSi generaci a
podstoupi stejny postup znovu.

V praxi se potom simuluje tim apobem, Ze na konci kazdého cyklu (sintofao kroku) se
zrusSi cela stard populace a vytivee nova na jejim podkladu, nebo se necha zmisitgst
populace (nejlépe ta nejméas@EsSna) a jeji misto se vyuzije k mnoZeni zbytku.

Zakladni kroky GA:
1. vygenerovani g@atesniho obyvatelstva

2. zhodnoceni Fittnes vSech jednotlifchromoz6ni) v obyvatelstvu
3. opakovéni nasledujicich kiioklo té doby , nez se dosahne uspokojivi&ieni
a. vybrani Rodii z obyvatelstva podle v¢bového schématu
b. vytvareni Déti (novy jednotlivci) z vybranych Rodli pomoci operatoruikzeni
c. mutovangasti jednotlivé (s nizSi hodnotou vhodnosti) z obyvatelstva
d. vytvareni dalSich generaci s potomstvem
e. zhodnoceni vhodnosti vSech chromo@dmovém obyvatelstvu

Ukon¢eni algoritmu je dano dosazenim uspokojivégeni, coZz znamena, Ze se rozdil mezi
hodnotami Fittnes nejlepSich jednotlivea posledni cykly zgmil jen o malou hodnotu. Nebo
algoritmus zastavime po pevmadaném ptiu iteraci (bez ohledu na dosaZzendespost).

1.2 ACO (Ant Colony Optimization)

Ant Colony Optimization (Mraveti kolonie) je heuristickd metoda inspirovana chdérén
skut&nych mravenich kolonii a jejich schopnosti kolekti&nieSit problémy. ACO se
pouziva praeseni nespojitého optimali@ho problému.

Systém ziskavani potravy v mra¥ekolonii koordinuji stovky tisic jeding kteti pokryvaji
tisice ¢tverenich metéi. Mravenci gi svém pohybu od hnizda ke zdroji potravy a&tzp
zanechavaji na své céderomonovou stopu. Vifpac, Ze je vice moznych cest k potéav
(viz. obrazek 2), pak kazdy mravenec zanecha stemézstvi feromonu na kazdém kroku
bez ohledu na zvolenou cestu (koncentrace ferorktesa s narstajicimcasem). Mravenci
zanechaji vySsi koncentraci feromonu na kratSEcesttoZze za stejnou dobu projdou cestu
vickrat. Ostatni mravenci tak vyuZivaji miru konicace feromonu k @eni nejkratSi cesty ke
zdroji potravy, to jim dava schopnost rychlejSilwra potravy.



Obrazek 2: Feromonova stopa mraviifcaznaeno jakocervené teky) a nalezeni nejkratSi
cesty k potray

V praktickém vyuZiti je ACO aplikaci jednoduchycrapidel, jimiZ setidi jedinci v kolonii,
tedy komplexnim chovanim celku, ktery je schopesit slozité optimalizani Glohy.

Uméli mravenci pedstavujireSeni problému a spélga pandt’ odpovida feromonové stép

1.3 PSO (Particle swarm optimization)

Particle swarm optimization (Partikularni rojovatioplizace) je jednou z poslednich
evoluinich optimalizani technik se stochastickyntiptupem, zaloZena na chovani populace.

PSO je inspirovana vzajemnym socialnifs@benim a komunikaci v hejptaki nebo ryb.
V téchto skupinéach je vzdyadce (jednotlivec s nejlepSim hodnocenim), kt&di pohyb
celého hejna. Pohyb kazdého jednotlivce je zalorenyidci a na jeho vlastnich znalostech.
Celkow muze bytieceno, Ze model PSOrgdpoklada, Ze chovani kazdého jednotlivce je
kompromis mezi jeho jednotlivou p&tha soubornou pagti.

Schéma popisuje algoritmus ve zjednoduSené podob

1. Nastavime pgtetni hodnoty populace s nahodnymi hodnotami pozicggstieSeni) a
rychlost (to jest zrna vzoru/modeldeSeni). Za optimalni gétesni pozici je povazovana
nejlepsi pozice z celého hejna.

2. Kazdy jednotlivec zna svoji pozici a hodnotteldové funkce pro tu pozici. Také si
pamatuje jeho vlastni nejlepSiedchozi pozici a jeho odpovidajici hodnotelave funkce.

3. Vypaiteme vhodnosti vSech jediinca to vypgitanim hodnoty €elové funkce pro kazdého
Gcastnika.

4. Porovname vhodnost kaZzdého jedince s jeho Vlagtorickou nejlepSi pozig;. Jestlize
je jeho vlastni historick& nejlepSi pozige mensi pak ji nahradime n§j&i hodnotou.

5. Porovname nejlepSi momentalni polohy vSech jdistnd s historickou nejlepSi pozici
celého hejnap,i;. Jestlize je historicka nejlepSi pozigei; celého hejna mensi, pak ji
nahradime momentéalni polohou vSech jednailivc



6. Obnovime pozice a rychlosti vSech jednoflidée niZze uvedenych rovnic.

Vigs = Qi FC (P = %) + G (Pyi %)

X =X T Vign

Promgénné:

Xit ... pozice jednotlivcev iteracit (ekvivalent jednohdeSeni problému)

Vit ... rychlost jednotlivce v iteracit (ekvivalent ke zréné vzorutreSeni)

pit ... Nejlepsi pedchozi (mysli se tim nejlepSi pozice ze viaeghozichx; — nejlepsi se
pozna dle hodnoty &lové funkce) pozice jednotlivce v iteracit (zapamatovana
kaZzdym jednotlivcem)

7. Posoudime, zda je kritérium pro ukeni naplgno, jestlize "ano" potom ukdime iterace;

jestlize "ne" vratime se ke kroku (3). Kritérigpro ukorgeni mize byt zadano jako pet
iteraci, hodnota vhodnosti jednotlivéi nemoZznosti dosaZeni optimalniteseni.

PSO ma Sirokou pouzitelnosgtsina z jeho aplikaci se sotefuje na optimalizaci funkci, je
taktéZ aplikovan na kombinatorické optimatimaproblémy.

1.4 The Bees Algorithm

The Bees Algorithm (Veli algoritmus) je zaloZen na chovani populacepdapuije roj el

pii sbéru pylu. Ve svém zéklad algoritmus pedstavuje hledani v okoli kombinovany
s nahodnym hledanim a tre byt pouZzit jak pro kombinatorickou, tak pro fank
optimalizaci.

V¢elstvo je schopno se z&dlem sbirani pylu rozpraét raiznymi snéry do velmi velkych

vzdalenosti (az 10 km), a tim vyuZzit vice zdrpptravy. Na zaklatirozmistni vel clnic se

véelstvu dai soustedit na kvalitni pylové oblasti. Zakladnim prinaipeie mySlenka, Ze
arodna pole s mnozstvim pylu, kteryabe byt nasbiran s menSim asilim, jsou naxgtana

vice Kelami, zatimco mista s m&pylem navstivi ménvéel.

Proces zé&ina vyslanim nejzdatjich el k prohledani okoli. ¥ely se i hledani pohybuji
nahodri. Po navratu do Ulu vyjadji tancem iti zakladni Udaje: kvalitu, sén a vzdalenost
pole. VSechny znalosti o ¥$im prostedi pochazeji pouze z tohoto tance, kteryéasw
umo#iuje Welstvu ohodnotit vhodnostiznych mist podle kvality pylu a energie f&iiné ke
sbru. Poté leti ¥ely prizkumnice na pole spale¢ se elami cdlnicemi, které doposud
¢ekaly v Ulu. Vice vel je vyslano na mista sqapokladanou vysSi kvalitou. Toto unioje
véelstvu shromazdit pyl rychle a efektiun

Proces prozkoumavani terénu se stale opakuje, tafatenace o mistech jsou stale aktualni a
véely jsou dle nich vysilany naipodni gipadré i na Uplré nova mista.

Schéma zjednodusépopisuje algoritmus:

1. definice mista k optimalizaci

2. definice populace (gtu vzorka)

3. vybrani nejkvalit§jSich zastupt z populace



4. nahodné rozmi&ti zastupt
5. sk&r a vyhodnoceni nasbiranych informaci
6. vyslani populace na nejkvakfii mista

V praxi za&ina algoritmus definovanim mista k optimalizaci ygenerovanim populace,
z které se naslednvyberou nejkvalityjSi zastupci — tzv. pzkumnici. Péizkumnici jsou
umiseéni nahod® ve zkoumaném prostoru a je jimi ohodnocena vhadmagstivenych mist.
Poté néasleduje celkové posouzeni azkum se soustdi gedevSim na nejperspektisjdi
oblasti. Tento krok se opakuje, dokud neni dosagamné kvalitativni kritérium.

Exaktni popis ¥eliho algoritmu:

Algoritmus vyZaduje zadani nasledujicich pgamych: n, m, e, ngh, nep a nsp, spolu
s kritériem pro ukogeni.

Proménné:

n..pocet prlizkumniki

m..pocet vybranych stran z n moznych stran
e..pocet nejlepSich stranr stran
ngh...pocateeni velikost mista

nep..pocet el v okoli nejlepSiho bodu
nsp..pocet wel v okoli

Samotny algoritmus Z&na sn prizkumniky, kt& jsou ndhod& umisgni do zkoumaného
prostoru. Hodnota vhodnosti navstivenych strandena v kroku 2.

1. vytvoreni populace s ndhodnymi hodnotami
2. ohodnoceni vhodnosti populace

3. vybrani sndra pro pizkum
4

. poslani piizkumniki na vybrané strany (vice jmkumniki na nejlepSicke stran) a
ohodnoceni vhodnosti

5. vybrani pfizkumnili s nej¥tSi hodnotou vhodnosti

6. pritazeni zbyvajicich fizkumnilka k nahodnému vyhledavani a ohodnoceni jejich
vhodnosti

7. v pripac, Ze neni napkno kritérium zastaveni, vyt¥eni nové populace a navrat na
zatatek algoritmu

V kroku ¢. 3 jsou vybrani ptzkumnici s nejvyssi hodnotou vhodnosti jako ,#vé ely*
a snery jimi navstivené jsou vybrany pro podr@isi prozkoumani jejich okoli. \Etvrtém a
patém kroku algoritmu se provadi hledani v okolbreywych stran a fifazuje se #Si
mnozstvi piizkumnilki pro hledani v nejlepSich misteeh Snery, které wely navstivi,
mohou byt vybrané dle hodnoty vhodnosti. Eventtigéntato hodnota vyuZita pro dani
praveEpodobnosti, Ze bude j@mkumnik vybran. Do blizkosti nejlepSiho &m (sner slibujici
nejlepsi vysledky) je vyslano vicetgkumnila oproti ostatnim oblastem, coZegtavuje
klicovou operaci ¥eliho algoritmu.



V kroku ¢. 5 je pro kazdé misto vybran pouze jedefizkumnik s vysokou hodnotou
vhodnosti k vytveeni dalSi populace. ippodk ovSem takovéto pravidlo neni. Toto pravidlo
slouzi v algoritmu ke sniZeni o mist ke zkoumani. V krok&. 6 jsou zbyvajici
prizkumnici nahod&é prifazeni k novym misim.

Na konci kazdé iterace ma roj &vasti populace — jednotlivce z vybranych mist a idals
prizkumniky utené k hledani.

Tyto kroky jsou opakovanyokud neni napkmo kritérium pro ukoeni algoritmu.

2 Porovnani Swarm-based optimisation algorithms

Predchozi algoritmy byly pouzity v Sesti benchmarkiwmgch funkcich a vysledky zaneseny
do tabulky. P&et iteraci v tabulce byl ziskan jakaiprer 100 nezavislych gteni.

Tabulka: Srovnani metod

GA ACO V¢eli Algoritmus

Nazev funkce | pqgiet |Uspsnost| Paset | Uspsdnost| Poset | Usps&nost

iteraci [%] iteraci [%] iteraci [%]

De Jong 10160 100 6000 100 49 100
Goldstein & Price| 5662 100 5330 100 999 100
Branin 7325 100 1936 100 1657 100
Martin & Gaddy | 2844 100 1688 100 526 100
Rosenblock 10212 100 6842 100 898 100
Hyper sphere 15468 100 22050 100 7113 100
Griewangk 200000 100 50000 100 1847 100

Prvni je De Jongova funkce, pro kterou naS€klV Algoritmus optimum stodvacetkrat
rychleji nez ACO a 207 rychleji nez GA s é@Sposti 100%. Druhou funkci je Goldstein &
Price, kde \eli algoritmus dosahl optimumetrat rychleji nez ACO a GA taktéz se 100%
uspsSnosti. U Braninovy funkce je &¢éli algoritmus o 15% rychlejSi ve srovnani s ACO a
0 77% rychlejSi oproti GA taktéz se 100% &$posti. U modelu Hyper Sphere, ktery je Sesti-
dimenzionalni, pdeboval \keli algoritmus o polovinu mériteraci oproti GA a pouzédtinu
oproti ACO. Posledni funkce Griewangk je deseti@hizionalni, kde ¥eli algoritmus dosahl
optima desetkrat rychleji nez GA atadvacetkrat rychleji nez ACO, &ps UsgSnosti 100%.

3  Zavér
V souwasnosti jsou praeSeni probléiin kde neni znam exaktni algoritmus pro nalezeni

optima ®elové funkce, fevazri pouzivany algoritmy rojové inteligence. Nejefektijsi
algoritmus je takovy, ktery dosahuje uspokojivélysledku v nejmensim gtu iteraci. Podle



benchmarkingovych funkci je nejefektijai Véeli algoritmus, ktery je inspirovan chovanim
véel ve volné pirodk pri sbéru pylu.

V praxi jsou jednotlivé metody vyuzivany wiznych pgipadech. Nafklad Ant Colony
Optimization je s usfghem vyuzivana naeSeni problému obchodniho cestujiciho a
Geneticky algoritmus na VRP (Vehicle Routing Prahe

V budoucnosti by bylo velmi ffnosné zar¥it se na zlepSovani systéma proces
v podnicich pomoci vySe popsanych optimalidan metod. Toto zlepSovani povede jak
k zvySeni kvality, tak i produktivity celého prounz
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