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Agresywna kolonia chwastow jako biomimetyczna metoda
optymalizacji globalnej

Streszczenie. W pracy przedstawiono niedawno zaproponowany algorytm optymalizacji globalnej zainspirowany rozprzestrzenianiem sie kolonii
chwastéw. Opisany algorytm jest zblizony koncepcyjnie do innych wspétczesnych metaheurystyk, tj. roju czastek czy algorytméw genetycznych.
Jego cechy charakterystyczne to m.in. iteracyjny sposoéb dziatania, losowy dobdr populacji poczatkowej, selekcja najbardziej optymalnych
osobnikéw. Dziatanie algorytmu przetestowano na wybranych problemach testowych.

Abstract. In the paper a recently developed algorithm of global optimization, inspired with spreading of weed colonies, is presented. The discussed
algorithm is conceptually close to other contemporary metaheuristics, e.g. particle swarm or genetic algorithms. Its characteristic features are,
among others, iterative mode of operation, random choice of initial population, selection of most prospective individuals. The action of the algorithm

is tested using chosen benchmark problems. (Invasive Weed Colonization as a biomimetic method of global optimization)

Stowa kluczowe: Agresywna Kolonia Chwastéw, biomimetyka, optymalizacja, zadania testowe.
Keywords: Invasive Weed Colonization, biomimetics, optimization, benchmarks.

Wprowadzenie

Przyroda od dawna stanowita zrédto inspiracji dla
badaczy. Wspétczesnie obserwuje sie wiele udanych prob
stworzenia nowych jakosciowo produktdow czy urzgdzen,
imitujgcych rozwigzania stworzone przez Matke Nature [1].
Nowoczesne algorytmy optymalizacji sg czesto inspirowane
przez obserwacje ze $wiata flory i fauny [2-4] W pracy

przedstawiono  niedawno  zaproponowany  algorytm
optymalizacji globalnej IWO (ang. invasive weed
optimization) [5]. W rolnictwie rozprzestrzenianie sie

chwastow stanowi powazny problem [6]. Metody plenienia
sie tych roslin stanowity podstawe do opracowania
algorytmu, ktéry zdaniem jego tworcow przewyzsza
efektywnoscig zaréwno inne biomimetyczne metody, takie
jak algorytmy genetyczne, memetyczne, optymalizacja
rojem czastek, jak tez modyfikacje techniki symulowanego
wyzarzania. Optymalizacja technikg IWO  zostata
wykorzystana m.in. do rozwigzywania zagadnien z teorii
sterowania [7] i chaosu [8], praktycznych zagadnien z
zakresu telekomunikacji [9,10] oraz elektroenergetyki [11].
Sposréd ciekawszych zastosowan tej metody mozna
wymieni¢ zarzadzanie zasobami bezzatogowych obiektéw
latajacych (dronow) [12].
Zasada dziatania algorytmu

Rozwazany algorytm jest zblizony koncepcyjnie do
innych algorytméw meta heurystycznych np. ewolucyjnych.
Aby zasymulowa¢ plenienie sie chwastéw wprowadza sie
do modelu nastepujace cechy charakterystyczne kolonii
tych roslin:

a. skonczong populacje zarodkdw umieszcza sie w
spos6b  losowy w  przestrzeni n-wymiarowej
(inicjalizacja populacji),

b. kazdy z zarodkéw rosnie az do osiggniecia dojrzatosci
i produkuje nastepne zarodki w ilosci zaleznej od
poziomu swojego dopasowania (reprodukcja),

c. wytworzone nasiona sg losowo rozpraszane w
rozwazanej n-wymiarowej przestrzeni i rosng az do
osiggniecia dojrzatosci (rozprzestrzenianie sie w
przestrzeni),

d. proces opisany w punktach poprzednich powtarza sie
dopdki nie zostanie osiggnieta maksymalna liczba
roslin; od tego momentu jedynie chwasty o najlepszym
przystosowaniu mogg sie rozmnaza¢ i tworzyé
potomstwo, pozostate osobniki sg eliminowane
(wykluczanie w wyniku wspotzawodnictwa).

W drugim kroku, oznaczonym jako b., liczba
wygenerowanych osobnikdw potomnych jest zalezna od
wartosci  funkcji dopasowania rodzica, zgodnie ze
schematem przedstawionym na rysunku 1:
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Rys.1. Wyznaczanie liczby osobnikéw potomnych

W trzecim kroku, oznaczonym jako c., potozenie
osobnikéw potomnych w przestrzeni n-wymiarowej jest
losowo wyznaczane na podstawie potozenia rodzica.
Losowos¢ zapewniona jest poprzez wprowadzenie do opisu
funkcji odlegtosci w postaci rozktadu normalnego o $redniej
réwnej zeru i modulowanej w kolejnych iteracjach wartosci
odchylenia standardowego, zgodnie z zaleznoscig

B (iter, s —iter)m ( )
(1) Oiter = it m Opocz ~ Okonc + Oyonc
L ks

gdzie iter,, ., oznacza maksymalng liczbe iteracji, iter to
numer aktualnej iteracji, M jest czynnikiem modulacji,

natomiast o

pocz | Okonc 0ZNaczajg odpowiednio wartos¢

odchylenia standardowego dla poczgtku i konca cyklu
iteracyjnego. Wprowadzenie nieliniowej modulacji danej
powyzszym wzorem sprawia, ze w trakcie kolejnych iteracji
maleje prawdopodobienstwo pojawienia sie osobnika
potomnego w odlegtym obszarze rozwazanej przestrzeni n-
wymiarowej (odpowiada to mniej wigcej zmniejszaniu sig
ruchliwosci osobnikdw w metodzie roju czgstek (Particle
Swarm Optimization), por. [13,14]).

Istotng role w algorytmie IWO petnig dwa mechanizmy
selekgciji:
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e r-selekcja (,zyj szybko, rozmnazaj sie szybko, umieraj
mtodo”) — tego typu mechanizm jest niezbedny, aby
zapewni¢ przekazywanie korzystnych cech
osobniczych potomstwu w niestabilnych i
nieprzewidywalnych warunkach,

e Kk-selekcja (,zyj powoli, rozmnazaj sie powoli, umieraj
staro”) — jest niezbedna, aby cechy bylby
przekazywane w stabilnych, dobrze zdefiniowanych
srodowiskach, w ktorych jest bardzo prawdopodobna
rywalizacja o ograniczong liczbe zasobow pomiedzy
osobnikami dobrze przystosowanymi do tego, aby
podja¢ miedzy sobg walke oraz w sytuacjach, kiedy
rozmiar populacji jest juz zblizony do maksymalnego.

Wybrane zadania testowe

Istnieje wiele zestawéw zadah testowych do oceny
efektywnosci dziatania algorytméw optymalizacji, por.
przyktadowo [15-18]. W pracy przedstawiono wybrane
przyktady o réznym poziomie ztozonosci.
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Rys.2. Funkcja testowa alpine

f (x) =|xsinx+0,1x]

Dziedzina funkcji x€<_100;100>, Minimum globalne
f(0)=0.Na podstawie wykresu funkcji (rys. 2) mozna
stwierdzi¢, ze przebieg funkcji cechuje sie wystepowaniem
wielu miniméw lokalnych.

Wywotanie skryptu:

iwo_1_1('alpine', 4,500,1,4,6,1,3.8,10,0.1,100, - 100, 'off").
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Rys.3. Uzyskane wartosci funkcji celu

Parametry funkcji oznaczajg kolejno: nazwe funkciji,
ktéorg nalezy optymalizowaé¢, poczatkowg liczbe roslin-
rodzicow, wymiar przeszukiwanej przestrzeni, maksymalna
liczbe roslin-rodzicow, maksymalng i minimalng liczbe
nasion (generowanych osobnikéw potomnych), warto$¢

czynnika modulujgcego (por. wyrazenie (1)), poczatkowq i
koncowg warto$¢ odchylenia standardowego, maksymalng i
minimalng wartos¢ zmiennej niezaleznej,
wigczenie/wytgczenie wizualizacji dziatania algorytmu.

Algorytm IWO wywotano 50 razy, wykorzystujgc podany
powyzej zestaw parametrow. Wyniki przedstawiono na
rysunku 3. W 29 przypadkach wyznaczona wartos¢ funkcji
celu wynosita ponizej 10™, natomiast w 12 przypadkach —
ponizej 107°.Najmniejsza wyznaczona warto$¢ funkcji celu
wyniosta 9,4178-10", natomiast najwieksza (najgorszy
przypadek) - 0,051.

e Multimodalna funkcja bird:-

f(Xl, Xy) =sin X exp(l —cos X2)2 +C0S X, exp(l —sin Xl)z +...

(g =x, P
Dziedzina funkcji x13x26<_2;r;2;7>. Minimum globalne

f(4,7011;3,1530) = f (~1,5821;-3,1303) = —106,7645.
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Rys.4. Funkcja testowa bird

Algorytm uruchomiono w trybie wsadowym 40 razy, za
kazdym razem reinicjujgc zarodek generatora liczb
pseudolosowych wykorzystujgc aktualng date systemowag
(rand(‘seed’, now)), aby unikngé ewentualnych problemoéw
zwigzanych z niedoskonatos$cig generatora. We wszystkich
przypadkach warto$¢ funkcji celu znaleziona przez algorytm
przyjeta wartos¢ ponizej -106,7615, co stanowi

stosunkowo dobre przyblizenie rzeczywistego minimum
globalnego. Norma euklidesowa wyznaczona dla
wspotrzednych znalezionych punktéw i najblizszych im
wspotrzednych miniméw globalnych (podanych wyzej) nie

przekraczata 4,5-107°.
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Rys.5. Wartosci funkcji celu podczas kolejnych uruchomien

¢ Rozszerzona funkcja Rosenbrocka

f(X)= 2[100( Xt ) +(xi—1)2]
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Dziedzina funkgc;ji X_e<_5-10>. Minimum globalne
I b

f(1,1...,1) = 0.Przetestowano  dziatanie algorytmu dla

réznych wartosci wymiaru przeszukiwanej przestrzeni. Na
rysunku przedstawiono przyktadowe dziatanie algorytmu dla
n=4. W symulacjach przyjeto, Ze odchylenie standardowe
zmienia sie nieliniowo zgodnie ze wzorem (1), gdzie

Opocz =10, Okone =0,1 natomiast m=2,5. Zatozona liczba
iteracji wynosita 250. Wspétrzedne zlokalizowanego
minimum globalnego wynosity w przypadku
przedstawionym na rysunku

X =(0,8949;0.8049;1,0111;1,0268).

. iteration: 250 - min fitness: 0.014739
T T

+ min value
© mean value
o _max value

fitness value

iteration

Rys.6. Zmiany wartosci funkcji

Rosenbrocka, n = 4.

funkcji dopasowania dla

Podsumowanie

W pracy scharakteryzowano jeden z biomimetycznych
algorytméw optymalizacji globalnej, oparty na emulacji
rozprzestrzeniania sie kolonii chwastéw. Algorytm jest nieco
zblizony koncepcyjnie do innych wspotczesnych meta
heurystyk, np. roju czgstek czy algorytméw genetycznych.
Dziatanie algorytmu przetestowano na wybranych
zadaniach testowych.
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