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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou multikriteridlni optimalizace slozitjch matematickych
funkci a netradi¢nimi pristupy pfi hledani jejich extrémi. Hlavni pozornost je vénovana
algoritmu PSO (Particle Swarn Optimalization), jehoZ implementace je také soucasti prace.
Algoritmus je upraven tak, aby automaticky vytvarel Paretovu mnozinu (nedominantnich)
feSeni. Jeho vykonnost je pak porovnana na nékolika tlohach s genetickym algoritmem
NSGA-IIL.

Abstract

This bachelor work deals with the difficulties of multi-objective optimization of certain
hard mathematical functions and non-traditional approaches for discovering their extremes.
Main attention is given to the PSO (Particle Swarm Optimalization) algorithm, implemen-
tation of which is also part of the bachelor work. The algorithm is modified in a such
way, that it automatically builds Pareto-Optimal Set of the solutions. It’s performance is
compared with NSGA-IT genetic algortihm on several test tasks.
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Kapitola 1

Uvod

Optimalizécia je jednym z mnohych terminov, ktory moze pre roznych Tudi znamenat rézne
veci. Vo vSeobecnosti vSak tento termin zodpovedd nastaveniu parametrov systému do
takého stavu, aby produkoval ¢o najlepsi mozny vystup [4].

.....

.....

tvo pocitacového ¢asu straveného pri ich vypocte. Tieto funkcie mozu obsahovat niekolko
lokdlnych extrémov a tilohou optimaliza¢nych algoritmov je najst ich — podla moZnosti ¢o
najrychlejsie a najefektivnejsie. Vystupom optimalizicie moze byt viacero rovnako dobrych
(navzdjom nedominantnych) rieseni leziacich na tzv. Paretovej mnozine. Preto na takéto
tlohy nie je vhodné ani jednoduché aplikovat Standardné deterministické postupy, ale na-
miesto toho sa pouzivaji metédy stochastické [16]. Tie sa delia predovsetkym na techniky
hard computing a soft computing.

Hard computing techniky st akousi heterogénnou kolekciou tradi¢nych vypoctovych
metdd, kde s presne definované poziadavky, data, vstupy, vystupy a dalsie parametre
systému. Je pre ne typickd presnost, urcitost, rigordznost a na vypocet potrebuji mat
zostrojeny presny analyticky model problému. Realne problémy z praxe st vsak casto
zlozité, je tazké ich definovat presne a preto je pri konstrukcii takychto modelov potrebna
uréitd miera abstrakcie. Prave z tohto dovodu nie je vhodné tieto techniky pouZif na
problémy, ktoré uz vo svojej podstate vyzaduja istit mieru neurcitosti.

Na druht stranu, soft computing techniky sa od tych hard computing znac¢ne odlisuju
mom soft computing sa oznacuje skupina metdd uréenych na rieSenie vypoc¢tovo naro¢nych
tloh, akymi st napr. NP-uplné problémy, ktorych presné rieSenie nemdze byt nédjdené
v polynomialnom ¢ase [2]. Patria medzi ne:

e neurdénové siete,

fuzzy systémy,

e evoluéné vypoctové techniky,

swarm inteligence,
e tedria chaosu ai.

Algoritmus PSO (Particle Swarm Optimization 2) patri do skupiny oznac¢enej ako Swarm
intelligence, a je predmetom tejto prace. Techniky soft computingu pracuji s mnozinou



kandidatnych rieSeni, teda ich vystupom nie je (resp. nemusi byt) jedno konkrétne presné
rieSenie, ale niekolko pribliznych rieSeni. No na druhi stranu si dokdzu poradif so SirSim
spektrom problémovych tloh, a niektoré st dokonca schopné vyvinif kompletne nové rie-
Senia. Patria sem algoritmy ako napriklad NSGA-II, SPEA2, PAES, MicroGA, PSO a
niekolko dalsich.

Mnoho problémov z inZinierskej praxe mozZe byt definovanych ako optimaliza¢né tloha,
napr. najdenie optimalnej trajektorie robota ¢i optiméalnej hrubky steny tlakovej nadoby,
optimdlne nastavenie parametrov regulatoru atd. Inymi slovami, rieSeny problém je mozné
previest na matematicki ilohu dantt vhodnym funkénym predpisom, ktorého optimalizécia
vedie k najdeniu argumentov ucelovej funkcie, ¢o je aj jej cielom [16].

Prikladov existuje mnoho. Riesenie takychto problémov zvycajne vyzaduje pracu s ar-
gumentmi optimalizovanych funkcii, pricom ich defini¢né obory mozu byt roznorodého cha-
rakteru, ako napr. obor celych, redlnych alebo komplexnych ¢cisiel.

Cielom préce je pochopit a vysvetlit problematiku multikriteridlnej optimalizacie, imple-
mentovat upravent verziu algoritmu PSO, vyskusat ju na niekolkych testovacich funkciach
a zhodnotif dosiahnuté vysledky.

Text prace je ¢leneny nasledovne do 7 kapitol. V kapitole 1 sa nachadza vysvetlenie,
preco je optimalizacia potrebnd a pre¢o mé zmysel sa fiou zaoberat. V kapitole 2 je opisany
vznik zakladného algoritmu PSO, st v nej vysvetlené zakladné pojmy, ktoré je potreb-
né v tomto kontexte vedief, a taktiez sa v nej nachddza zjednoduSeny pseudokéd tohto
algoritmu. Dalsia kapitola (3) je teoretickd a zaoberd sa problematikou multikriteridlne;
optimalizacie. Je v nej definované, ¢o sa oznacuje pod pojmom Paretova mnozina, ¢o vSetko
treba zohladnit, ak sa z jednokriteridlnej PSO verzie prechadza na viackriteridlnu, a tiez sa
v nej nachadza jednoduseny popis algoritmu NSGA-II, s ktorym bude na konci porovnana
vykonnost algoritmu PSO. Kapitola 4 je vyhradne venovana implementa¢nym detailom.
Nachéadza sa tu pseudokéd modifikovanej verzie algoritmu PSO pre riesenie multikriterial-
nych problémov. Je v nej vysvetlené, ako cely algoritmus funguje, okrem toho je v nej mozné
najst popis mutdacie, dalej na ¢o slizi parameter crowding distance a je v nej opisany aj
sposob vyberu vodcu pre jednotlivé Castice. V kapitole 5 st definované vsetky testovacie
funkcie, na ktorych bola testovand vykonnost algoritmu a je v nej vysvetlena IGD metrika.
Tiez sa tu nachadzaju grafy optimélnych Paretovych mnozin pre tieto funkcie. Kapitola 6
obsahuje popis experimentov a zhina vsetky dosiahnute vysledky, a nadobudnuté poznatky.
A nakoniec v poslednej 7. kapitole je napisany zavereény komentar.



Kapitola 2

Particle Swarm Optimalization

(PSO)

2.1 Vznik a myslienka

Algoritmus PSO vynasli James Kennedy a Russel C. Ebehart v roku 1995. Autori sa inSpi-
rovali spravanim kfdlov vtdkov, hifov ryb a rojmi v¢iel. Zaujimalo ich, ako je moZné, Ze
kfdel vtékov dokéze zostat pohromade a to napriek tomu, Ze neexistuje ziadny redlny vodca,
dalej preco jedinci do seba nikdy nenarazia, pre¢o ma takéto zoskupenie vicSiu Sancu na
najdenie potravy a tym padom aj na prezitie atd. Pomocou simulédcie na celuldrnych auto-
matoch bolo zistené, Ze takéto globalne spravanie je jednoducho mozné vytvorit na zéklade
niekolkych pravidiel, ktoré zavisia len od lokalnych interakcii jedincov v ich najblizSom
okoli.

Konickom autorov bola a taktieZ aj je socidlna psycholdgia a aj vdaka nej sa im podarilo
tento algoritmus vytvorit. Vychédzali z myslienky, Ze ¢lovek ako taky by sa nikdy nestal
tym ¢éim je dnes, keby nezil v spolo¢nosti a nebol medzi ostatnymi ludmi. Vo svojej knihe [8]
tvrdia, Ze kazdy z nés sa chce stat lep$im a tispesnej$im jedincom a kazdy z nds m4 tendenciu
vyhodnocovat svoje tspechy a porovnavat svoje vlastnosti a schopnosti s vlastnostami
ostatnych Tudi. Ak zistime, Ze niekomu sa dari lepSie nez ndm, je pravdepodobné, Ze ak
by sme napodnili jeho spravanie, mohli by sme tiez dosiahnuf lepsie vysledky. Dokonca
ani nie je potrebné chapat, pre¢o nieco funguje tak, ako to funguje (nepotrebujeme to
vediet do najmensich detailov) a nas vykon sa napriek tomu moze zlepsit. Napodobiiovanie
spavania niekoho iného je jednou z najrychlejsich foriem ucenia [8]. Imitéciu spravania
mozno pozorovat nielen medzi ludmi, ale aj v zivoc¢isnej risi.

Préve kvoli tomuto je mozné tvrdit, ze akysi druh globalnej optimalizacie na zaklade
lokalnych interakcii prebieha priamo vo vnutri nasej spolo¢nosti (a formuje tak vyssi celok -
kultiru). Ludia spolu komunikuji, vymienaju si nazory, sktsenosti a pokial sa im to hodi,
prijimaja tieto myslienky za svoje vlastné — ucia sa jeden od druhého.

Autori algoritmu sa snazili implementovat ¢osi podobné. Na n-rozmernu funkciu, ktorej
extrém chceli ndjst, poslali roj ¢astic, v ktorom kazd4 c¢astica predstavuje jedno kandidatne
rieSenie problému. Castica pozna svoju polohu a doposial najlepsiu najdentt hodnotu, ma
urcéita formu paméite. Okrem toho komunikuje s ¢asticami v jej najblizSom okoli, takze vie,
ako sa darilo ostatnym ¢asticiam (pripadne méze poznat polohu globélne najlepsieho riese-
nia — zalezi od implementacie). Castica je teda schopna podobne ako jedinec v spolo¢nosti
vyhodnotif svoju tspesnost, porovnat ju s spesnostou ostatnych ¢astic a nakoniec upravit



svoje spravanie (smer a rychlost letu) tak, aby sa ¢o najviac priblizila tispesnosti ostatnych
Castic. Pocas tohto hladania sa moze aj ona sama staf najlepSou a zacat k sebe pritahovat
ostatné Castice.

2.2 Porovnanie s evolué¢nymi vypocétovymi technikami

PSO je na populéaciach zalozena stochastickd optimalizaéna metéda, ktora je vo viacerych
ohladoch podobné evoluénym vypocétovym technikdm. Je velmi uzito¢né a efektivna pri
optimalizacii parametrov u spojitych, viacrozmernych funkcii. Bola tspesne aplikovana
v niekolkych oblastiach, ako napriklad pri optimalizacii funkcii, tréningu neurénovych sieti,
pri fuzzy systémoch a mnohych dalsich problémoch z reélneho sveta.

Podobnosti s evoluénymi algoritmami:

e populécia niekolkych kandidatnych rieSeni,

e nahodné rozmiestnenie Castic,

e vypocet fitness hodnoty,

e pravdepodobnostne orientované prehladdvanie priestoru a

e negarantuje uspech.
Niektoré rozdiely voci evoluénym algoritmom:

e PSO v sebe nemé ziadnu funkciu na vyber — selekciu rodi¢ov do dalsej generacie — tento
mechanizmus je nahradeny pouzitim vodcov pri prehladévani priestoru. V podstate
sa da povedat, ze PSO neprodukuje Ziadnych novych potomkov - stale pracuje s tymi
istymi jedincami, ktorym sa len stale meni vektor rychlosti (anglicky velocita —spojeny
termin pre rychlost a smer letu).

e Dalsi rozdiel je v spdsobe, akym sa pouziva operator mutacie. Kym evoluéné algorit-
my pouzivaju typ mutécie, ktory moze potencidlne rieSenie nasmerovat akymkolvek
smerom (teda aj do oblasti, ktoré maju mensiu pravdepodobnost tspesnosti), PSO
pouziva na upravu velocity operator, ktory nasmeruje Casticu Specifickym smerom.
Tento smer je zavisly od tzv. pBest a gBest hodndt. Niekedy to vSak moze sposobovat
problémy, pretoze ak je smer ppest podobny tomu gpest, uhol potencidlnych smerov
ktoré by mohli vzniknif bude maly, ¢o v koneénom dosledku zabrani objavovaniu
SirSich regiénov priestoru, a méZe sposobit uviaznutie castice v lokdlnom optime.



2.3 Zakladné pojmy

V tejto podkapitole st vysvetlené vsetky pojmy, ktoré sa vyskytuju v algoritme PSO. Slova
v zatvorke st ich standardnym anglickym ekvivalentom.

e Roj (swarm) — Populécia, s ktorou algoritmus pracuje. 2.1

o Castica (particle) — Je st¢astou roja. Kazda individualna castica predstavuje jed-
no potencialne riesenie problému. Jej pozicia je urcend rieSenim, ktoré momentélne
reprezentuje.

e pbest (personal best) — Najlepsia pozicia, v akej sa ¢astica doposial nachadzala, t.j.
pozicia, ktord vratila zatial najlepSiu hodnotu pri rieseni problému.

e [best (local best) — Pozicia najlepSej Gastice v okoli danej Castice.
e gbest (global best) — Pozicia globélne najlepsej ¢astice v celom roji.

e Vodca (leader) — Castica, ktord je pouzita k navddzaniu inych ¢astic k lepsim oblas-
tiam prehladévaného priestoru.

o Vektor rychlosti (velocity) — Je to vektor, ktory riadi cely optimalizaény proces —
urc¢uje smer, akym bude ¢astica v dalsom kroku letiet, v snahe zlepsit sicasni poziciu.

e Zotrvacnost (intertia weight) — Ulohou tejto premennej je kontrolovat dopad predo-
Slych rychlosti na stéasnt rychlost danej castice. ViéSia hodnota umoziiuje castici
prehladavat rozlahlejsie ¢asti priestoru, nizsia zase podporuje lokdlne prehladévanie.

e Faktory ucenia — Konstanty C1 a C2 — C1 zodpovedé voli ¢astice doverovat vlastnému
uspechu, C2 zodpoveda voli ¢astice doverovat radsSej uspechu castic v jej okoli.

e Topoldgia okolia (neigborhood topology) — Urcuje mnozinu ¢astic, ktoré sa podielaju
na vypocte Ibest hodnoty danej Castice. Ak sa pri vypocte pouzije parameter crowding
distance, okolie ¢astice ako také nie je potrebné zavadzat.

Obrazok 2.1: Huf ryb, prevzaté z [1].



2.4 Priebeh optimalizacie

V algoritme PSO d¢astice letia hyper-dimenzionalnym priestorom, v ktorom sa snazia néjst
optimum. Zmeny pozicie Castice v ramci tohto priestoru su zalozené na myslienke pocha-
dzajtcej zo socidlnej psycholdgie, a sice ze kazdy jednotlivec sa snazi napodobnit tspech
iného (tspesnejsieho) jednotlivca. Kazda z nich mé tri atribtaty — poziciu, vektor rychlos-
ti a doposial najlepsiu vypocitani hodnotu pbest. Pozicia sa meni na zdklade vlastnych
sktusenosti Castice a jej okolia.

Nech vektor x;(t) zna¢i poziciu ¢astice m v ¢ase t. Pozicia 7 je potom zmenend pripo-
¢itanim velocity v;(t) k sucasnej pozicii, tak Ze:

:El(t) = :L‘i(t—l)—l-vi(t) (2.1)

Vektor rychlosti zodpoveda vymene informécii v socidlnom prostredi a vo vSeobecnosti
je definovany nasledovnym sposobom:

Ui(t) = W’Ui(t — 1) + Clrl(xpBest — xz(t)) + 02T2(ngest — ZCZ(t)) (2.2)

kde 71 a r2 st ndhodné é&isla patriace do intervalu [0, 1]. Castice maju tendenciu byt
ovplyvnené tspechom ktorejkolvek Castice, ku ktorej st pripojené. Tieto Castice sa nutne
nemusia nachadzat v jej najblizSom okoli, mézu to byt castice, ktoré si blizko seba aj na
zaklade definovanej topolégie. Tato topoldgia potom vytvara socidlnu Struktiru roja [8].

2.5 Topoldgie okolia Castice

V tejto podkapitole st opisané rozne typ okoli, v akych sa Castica modze nachadzat. Ako
uz bolo spomenuté vyssie, okolie Castice sa podiela na vypocte hodnoty lp.s a existuje
niekolko vSeobecne zndmych typov, ktoré sa pre tento Ucel pouzivaju. Obrazky 2.2 - 2.6
zobrazuju najcastejSie pripady.

Obrazok 2.2: Kruhova topodgia — topoldgia reprezentuje lp.s; schému, kde okolie i-tej
Castice k; = 2. Tato topoldgia sa pouziva celkom bezne a Castica je ovplyvnena len jej 2
najbliz§imi susedmi.



Obrézok 2.3: Ukazka formy kruhovej topoldgie, kde k; = 4. Castice je napojend na 4 iné
castice v jej okoli.
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Obrazok 2.4: Plne prepojeny graf — kazda castica je prepojend s kazdou. Tato schéma
prepojeni sa vicsinou pouziva pri rieseni funkcii s jednym globalnym optimom.

Obréazok 2.5: Hviezdicova topoldgia — Castice st napojené na vedtcu (tzv. ohniskovi)
casticu a ta je spojend s ostatnymi.

Obrazok 2.6: Stromova topldgia - vSetky Castice su usporiadané do stromu. Kazd4 Castica
v takomto zapojeni je ovplyvnend zatial jej najlepSou poziciou (ppest) a najlepsou poziciou
castice, ktord je v strome priamo nad iou.



2.6 Zakladny algoritmus

V tejto kapitole sa nachadza pesudokdd algoritmu PSO aj s vysvetlivkami. Ako uz bolo spo-
menuté vyssie, samotny algoritmus nie je zlozity a stoji na 3 pilieroch socidlno-kognitivne;j
psycholégie:

e vyhodnotenie,
e porovnanie,
e imitacia.

Toto je len zakladny pseudokdd algoritmu PSO (prevzaty z [8]), ktory sa pouziva pri
vypoctoch funkcii s jednym globalnym optimom a v tejto praci je uvedeny len kvoli iiplnosti.
Cely algoritmus PSO je postaveny na mysSlienke zmeny vektora rychlosti kazdej z castic.
Tato zmena moze smerovat bud hodnote ppgess a podporovat tak lokalne prehladavanie
v blizkom okoli ¢astice, alebo mdZe byt nasmerované ku globalne najlep$ej hodnote gpest.
Nova hodnota rychlosti je vypocitand v kazdom dalSom kroku algoritmu (kazda dalsia
generacia ju ma in).

Algoritmus pouzity na multi-kriteridlnu optimalizaciu vznikne jeho miernou modifika-
ciou, je o nieco zlozitej$i a bude prezentovany v dalSej kapitole.

1 Loop

2 For i = 1 to number of individuals

3 if G(x-i) > G(p-i) then do //G() vyhodnocuje vhodnost
4 For d= 1 to dimensions

5 p-id = x_id //p-id je zatial najlepsia hodnota
6 Next d

7 End do

8

9 g =1 //arbiter

10 For j = 1 to indexes of neighbours

11 if G(p-j) > G(p-g) than g = j //g je index najlepS$e]
12 //Castice v okoli

13

14 next j

15 For d = 1 to number of dimensions

16 compute v_id //podla vys§8ie prezentovaného vzorca
17 check v_id //kontrola , ¢i cdastica neodletela
18 //prilis daleko od oblasti ziujmu
19

20 compute x_id //vypocet novej polohy

21 Next d

22 Next i

23 Until termination criterion is satisfied

Na zaciatku je potrebna inicializacia Castic vSetkych castic. Pre kazdu Casticu sa vypo-
¢ita fitness hodnota danej funkcie pre dany pocet rozmerov. Castica si si¢asni hodnotu
porovnd so svojou doposial najlepSou hodnotou a ak je sti¢asné hodnota lepsia, bude ulo-
zend do ppest- Potom sa vsSetky ziskané hodnoty vzajomne porovnaji a uréi sa globalne
najlepsia pozicia Castice, ta sa stane vodcom. Dalej sa pre kazda éasticu vypocita nova
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hodnota vektoru rychlosti podla vySSie uvedenej rovnice a tiez sa ur¢i jej nova pozicia.
Cely priebeh sa opakuje az do splnenia ukoncovacej podmienky — tou moze byt napriklad
dostato¢ne dobra fitness hodnota, no vi¢sinou sa algoritmus nechéava bezaf pre vopred dany
pocdet iteracii (generacii).

2.7 Inicializacia castic a definicia parametrov

Pozicie a velocity c¢astic st obvykle inicializované nahodne, pricom pozicie si rovnomerne
rozdistribuované kazdym rozmerom a vektory rychlosti st zvolené ndhodne v intervale
[_'Umaxa Umax] .

Dalsou otazkou moze byt, aky pocet ¢astic sa mé pri vipocte pouzif. Odpoved na tito
otazku nie je jednoznacnd, a vSak experimentmi bolo zistené, ze populacia o velkosti 20-50
Castic pracuje obvykle dobre [8].

2.7.1 Vektor rychlosti v,,,,

Algoritmus PSO vykonéava v kazdej iteracii vypocet na zdklade modifikicie vzdialenosti,
ktoru castice prejdu cez kazdy rozmer. Zmeny rychlosti Castic st stochastické a kvoli
tomuto moze niekedy nastat nechcend situécia, ze rychlost sa priblizi az k nekoneénu a
castica sa priliS vzdiali od riesenia problému. Kazda Castica teda vykonava akysi kmitavy
pohyb, a prave preto je tam takéto obmedzenie velocity potrebné.

if vi > Upmar than v; = Umaee (2.3)

else if v; < — Upazr than v; = — Umas

Ak by algoritmus nemal nastavené tieto obmedzovacie podmienky, moZe sa stat to, ¢o
je zobrazené na obrazku 2.7 - a sice, ze Castica rychlo odleti pre¢ do oblasti mimo zaujmu.

6000000000 -
4000000000 —
2000000000 -

0 wY
—-2000000000 - u
—4000000000 —
-6000000000 —|

Obrézok 2.7: Zavislost pozicie ¢astice od parametru rychlosti vy,.,. Obrazok ukazuje stav
po 150. iteracii. (Prevzaté z [8]).

No na druha stranu, obmedzenie rychlosti ¢astice v ramci prehladdvaného priestoru

sposobi, Ze Castica bude s vicdSou pravdepodobnostou prehladdvat dant oblast, ktord néas
zaujima — a sice v okoli optima, tak ako je to ukdzané na obrazku 2.8.
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Obréazok 2.8: Zavislost pozicie Castice od parametru v,,.,. Je vidiet, Ze Castica sa uz
tentokrat nevzdialila od oblasti zdujmu. Prevzané z [8].

2.7.2 Zotrvaénost W

Tento parameter slizi na kontrolu prehladdvacich schopnosti algoritmu. Jeho analégiu
by mohla byt metafora chladnutia teploty pri simulovanom Zihani. Cim je jeho hodnota
viac prehladévaju lokdlne oblasti (exploitation). Do vypoétového vzorca pre upravu velocity
castice bol vloZeny az v roku 1998 a pévodne bol navrhnuty kvoli tomu, aby bolo mozné
eliminovat parameter v,,,, — ale nepodarilo sa mu to uplne. Je to multiplika¢ny parameter
a upravuje hybnost ¢astice tym, Ze ohodnoti prispevok predoslej velocity [10]. Existuja
dva pristupy pri jeho pouziti — moze byt bud konstantny, alebo dynamicky. Dynamicky
moze bud to narastat alebo klesat (¢i uz linedrne alebo nelinedrne). Shi navrhuje, aby jeho
hodnota zacala linedrne klesat od hodnoty 0.9 do 0.4, zatial ¢o Y. Zheng v [17] navrhuje
presne opaéné pouzitie. Podla experimentov Y. Zhenga dosahuje algoritmus PSO lepsie
vysledky.

2.7.3 Dalsie konstanty

Konstanty C7, C5 st nezaporné konstantné ¢isla, ktoré su vzdy pouzité a vynasobené s pse-
udondhodnymi ¢islami r; a 9. C7 je kognitivny parameter, ktory reprezentuje vlastni
volu castice verit svojim doterajsim tspechom a pokracovat v prehlad4dvani priestoru viac-
menej tak, ako zacala. Cy je naopak socidlny parameter, ktory hovori o tom, ako velmi sa
da konkrétna castica ovplyvnif ispechmi inych castic.

Hodnoty oboch parametrov st vic¢sinou nastavena na 1, aby bola v populécii zachovana
rovnorodost medzi jedincami, ktory veria radsej sebe a tymi, ktory radsej sleduju spravanie
ostatnych. Samotné ovplyvnenie ¢i uz tym alebo onym smerom je potom dané prave ich
vynasobenim pseudondhodnym c¢islami 71 a 7s.
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Kapitola 3

Multikriterialna optimalizacia

V tejto kapitole je uvedeny popis definicie matematickych tiloh, ktoré sa bude snazit algorit-
mus vyriesif. Dalej je v nej mozné najst definiciu Paretovej mnoziny, upraveny pseudokéd
PSO pre multikriteridlne tlohy a vysvetlenie, preco je potrebné pocitat hodnotu crowding
distance.

3.1 Definicia problému

Predmetom zaujmu je riesenie problému takéhoto typu:

—

minimalizcia f(Z) = [fi1(Z), f2(Z),..., fu(Z)] (3.1)

vzhladom k:
9i(%) < 04i=1,2,....m (3.2)
hi() = 0i=1,2,....p (3.3)
kde Z = [x1,22,...,2,]" je vektor rozhodovacich premennych, f; : R" — R,i=1,...,k st
objektivne funkcie a g;, h; : R" — R, i =1,...m,j = 1,...,p st obmedzovacie podmienky

(constraints) pre dané funkcie.

3.2 Paretova mnozina

Ak sa pri optimalizécii problémovej tlohy snazime dosiahnut viaceré ciele, v zdsade nam
z toho modze vzniknif mnozina viacerych optimalnych rieSeni (vSeobecne znama ako Pa-
retova mnozina), pricom nedostaneme len jediné riesenie. Ak nemdme k dispozicii Ziadne
dodato¢né informdcie, nemdzeme povedat, Ze jedno rieSenie nachadzajice sa v tejto mno-
zine je lepsSie nez druhé — vsSetky st rovnako dobré vzhladom na obmedzenia parametrov,
ktoré boli na zaciatku stanovené. V praxi obvykle byvaju tieto ciele dost protichodné, hla-
ddme akysi kompromis medzi urcitymi vlastnostami a kvalitami — snahou preto je najst ¢o
najviac takychto rieSeni aby sme sa mohli rozhodntt, ktoré by pre nas bolo najefektivnejsie.

Multiobjektivna optimalizacia sa okrem iného zaobera aj generovanim Paretovej mno-
Ziny, ¢o je v podstate mnozina nedominantnych rieseni, ktoré maju viac nez jeden ciel.
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RieSenie sa nazyva nedominantnym vtedy, ked uz nie je mozné zlep$it hodnotu Ziadneho
parametru rieSenia bez toho, aby sa nezhorsila hodnota nejakého iného parametru.

Cielom multikiteridlnej optimalizacie je teda viest vypocet (resp. prehladavanie pries-
toru) tak, aby bola ndjdend aspon priblizna c¢ast Paretovej mnoziny, a taktiez aby boli
rieSenia v tejto mnozine rovnomerne rozlozené [12]. Rozptyl rieseni je jednym z kritérii na
vyhodncovanie kvality ziskaného riesenia a efektivnosti algoritmu.

Na opis matematického konceptu optiméalnosti, ktorému sa praca venuje, buda predsta-
vené niekolké definicie (podla [13]).

Definicia 1. St dané dva vektory &, % € R* a # # §. Hovorime, Ze # dominuje ¢
(znaéime ¥ < ¥) pokial plati z; < y; prei =1,...,k , a sCasne existuje také i, ze z; < y;.

2 Dominantné rieSenia

fi

Obréazok 3.1: Priklad dvojrozmernej optimalizacie. [13]

Definicia 2. Hovorime, ze vektor premennych 7* € F C R" (F je vhodnost (angl. feasi-
bility) lezi na optiméalnej Paretovej mnozine, ak je nedominantny voéi F.

Definicia 3. Optimalna Paretova mnozina je P* je definované nasledovne:
P* ={ Z € F|Zmav sebe Pareto optidlne riesenia }

Definicia 4. Obyc¢ajnad Paretova mnozina je PF* je definovanda nasledovne:

PF* = {f(®) € R¥|Z e P*} (3.4)

Optimalna Paretova mnozina je zobrazend na obrazku 3.2.

3.3 Multikriteralny PSO

Ako uz bolo spomenuté v kapitole 2, aby bol PSO schopny vyriesit mutlikriteridlne problé-
my, musi byt jeho schéma mierne pozmenena. Pri rieSeni multi-objekivnych problémov sa
vo vSeobecnosti snazime dosiahnut 3 ciele [13]:
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Obréazok 3.2: Paretova mnozina niekolkych rieSeni v priestore dvojkriteridlnych funkcii [13].

e Maximalizovat pocet prvkov v ndjdenej Paretovej mnozine.

e Minimalizovat vzdialenost Paretovho frontu vytreného nasim algoritmom s reSpekto-
vanim hlavnej Paretovej mnoziny.

e Maximalizovat rozptyl najdenych rieseni.

Pri pouziti PSO sa snazime dostat ¢o najviac (rozdielnych) rieseni pocas jedného prie-
chodu algoritmu. Takze, ak chceme PSO rozsirif o multikriteridlnu optimalizéciu, je po-
trebné zaoberaf sa 3 hlavnymi problémami [13] (podobne ako u evoluénych algoritmov):

e Ako vybrat ¢astice (vodcov), aby produkovali nedominantné riesenia pred tymi do-
minovanymi?

e Ako udrziavat nedominantné riesenia pocas hladania tak, aby bolo mozné nahlasit
dalsie riesenia, ktoré budi nedominantné vo¢i vetkym ostatnym najdenym rieseniam
a nie len voci tomu terajsSiemu. Taktiez by bolo dobré, keby boli tieto rieSenia dobre
rozdistribuované po Paretovych mnozinéach.

e Ako udrziavat roznorodost castic v roji tak, aby cely vypocet nekonvergoval len k je-
dinému rieseniu?

Pri optimalizacii tloh s jednym extrémom je vodca Castic uréeny prevazne topoldgiou ich
okolia. Ale pri multi-kriteridlnej optimalizacii si kazd4 Gastica moze vybrat jedného vodcu
z mnoziny viacerych (roznych) vodcov. Takato mnozina je obvykle ulozena na inom mieste,
nez je roj a nazyva sa externy archiv. Je to repozitar, v ktorom st ulozené zatial najlepsie
najdené nedominantné riesenia. Vodca je vybrany vzdy, ked je chce ¢astica zmenit svoju
poziciu (takze v kazdom cykle vypoctu). Velkost archivu je pevne nastavena na zaciatku,
prvkov. Obsah tohto archivu sa pocas behu algoritmu modifikuje, pretoze postupne st
nachadzané ¢oraz lepsie riesenia a v kone¢nom désledku je aj vystupom algoritmu.
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3.4 NSGA-II

NSGA-II je viackriteridlny geneticky algoritmus, ktory vznikol modifikiciou algoritmu NS-
GA. Je zaloZeny na nedominantnom vybere ¢lenov populécie. Je to rychly, efektivny radiaci
algoritmus, vyuzivajuci elitizmus a nepotrebuje Specifické nastavenie ziadnych zdielanych
parametrov ako potreboval jeho predchodca [7].

Populécia je inicializovana na zaklade rozsahu problému a jeho obmedzovacich podmie-
nok, ak tam nejaké existuja. Potom je tato populécia na zdklade nedominancie roztriedend
do réznych frontov alebo vin. Prvéa (najlep$ia) mnozina je t4 mnozina jedincov, ktorej
v stcasnej populdcii nedominuje ziadna ind. Druhej mnozine dominuju jedinci z prvej atd.
Kazdy jedinec v kazdej mnozine je ohodnoteny fitness hodnotou, ktora je odvodena z mnozi-
ny, v ktorej sa nachadza. Napriklad, jedincom z najlepsej mnoziny bude pridelend hodnota
1, z druhej hodnota 2 atd [7].

Dalej je kazdému jedincovi vypoéitany parameter zvany crowding distance. Tento pa-
rameter meria, ako blizko je jedinec k svojim susedom. Cim vyssia je jeho priemerna
hodnota, tym je vii¢sia réznorodost (diverzita) v populécii.

Rodicia stt vybrani z populacie v bindrnom turnaji, ktory vychédza z hodnoty fitness
alebo z parametru crowding distance. Jedinec bude vybrany, ak méa nizsiu hodnotu fitness,
alebo ak je jeho parameter crowding distance vyssi. Na vybranych jedincov st potom apli-
kované operatori kriZzenia a mutacie. Populacia zloZzena zo siCasnej populécie a sucasnych
potomkov bude opif zoradené na zdklade nedominantnych kritérii a n najlepsich jedincov
bude vybranych do dalSej generacie [7].
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Kapitola 4

Implementacia

V tejto kapitole st opisané implementacné detaily algoritmu PSO upraveného na multikrite-
ridlnu optimalizaciu. Nachédza sa tu jeho pseudokdd, popis mutécie, dalej je tu vysvetlend
dolezitost parametru crowding distance a st tu spomenuté aj niektoré dalsie implementacné
detaily.

4.1 Pseudokdéd MOPSO

V tejto podkapitole sa nachadza zakladny pseudokéd algoritmu MOPSO [13]. V tejto pra-
ci bol na implementiciu pouzty velmi podobny kdd, ktory bude podrobnejsie rozobrany
v sekcii zaoberajicej sa implementéciou.

1 Begin

2 Initialize swarm //néhodnéd incializécia
3 Initialize leaders in external archive //1. generécia

4 //nédhodni vodcovia

5 Quality (leaders)

6 g =20

7 While g < g_max

8 For each particle

9 Select leader //vyber vodcu z mnoziny viacerych
10 Update Position //let castic

11 Mutation //aplikdcia mutaéného operédtora
12 Evaluation //vypocet fitness hodonty

13 Update p_best

14 End for

15 Update leaders

16 Quality (leaders) //crodinig distance

17 g+ //dalsia generéacia

18 End While

19 Return archive //archiv obsahuje néjdent

20 //Paretovu mnozinu

21 End

Pseudokéd MOPSO sa od toho pévodného az tak velmi neliSi, no uz na prvy pohlad
je zrejmé, ze je o nieco zlozitejsi, pretoze sem pribudli nové veci, ktoré potrebuji dodato-
¢na réziu. Je potrebné sa zaoberaf externym archivom, ktory obsahuje najlep$ie riesenia,
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usporiadat ho a tieto rieSenia ohodnotif. Tiez treba vyriesit sposob akym sa vyberie novy
vodca pre niektoru z ¢astic. A pribudla aj mutécia.

4.2 Mutacia

Operéator mutacie (niekde sa uvddza pod ndzvom turbulencia) bol do MOPSO zavedeny
kvoli tomu, Ze niektoré funkcie obsahuju niekolko Paretovych mnozin (lokalnych) a ma teda
zabréanit predc¢asnej konvergencii algoritmu do lokdlneho optima [4]. Pri réznych verziach
MOPSO je jej pravdepodobnost aplikicie tohto operatora obvykle nastavena na 60%, ¢o
v praxi znamena, ze mutéicia sa uplatni len pocas prvej polovice generécii (spomedzi vset-
kych), potom uz nie. Zmutovanim sa mysli mierne vychylenie Castice zo svojej stcasnej
pozicie.

Operator mutacie bol prevzaty z evoluénych algoritmov, pri ktorych sa pouzivaji dva
pristupy - rovnorod4 (uniform) a nerovnorodé (non-uniform) mutécia. Pri rovnorodej je po-
voleny rozsah vychylenia Castice od danej pozicie konstantny pocas vSetkych generacii. Pri
nerovnorodej mutacii sa tento rozsah s pribidajicimi generaciami znizuje. V implementéacii
bol pouzity neuniformny pristup.

4.3 Crowding Distance

Crowding distance je mechanizmus, ktory spolu s muta¢nym operatorom udrziava réznoro-
dost nedominantnych rieSeni uloZenych v externom archive. Jej hodnota poskytuje dobry
odhad hustoty inych rieSeni nachadzajtcich sa okoli daného riesenia [6]. Kazdou novou
generaciou Castic sa najdené rieSenia priblizuju ku globalnej Paretovej mnozine a to tak, Ze
aktualizuja svoj vektor rychlosti a nasleduji najispesnejsie castice vo svojom okoli.

Vypocita sa nasledovne: Najprv sa vzostupne zoradia hodnoty objektivnych funkcii
v externom archive. Hodnota crowding distance pre konkrétne riesenie je priemernd vzdia-
lenost od 2 susednych rieseni. Okrajovym rieSeniam, ktoré maji najvyssiu alebo najnizsiu
hodnotu objektivnych funkcii je pridelena najvyssia mozné hodnota, takze buda vzdy vy-
brané. Proces je takto spraveny pre kazda objektivnu funkciu. Finalna hodnota crowding
distance pre dané rieSenie je dana siétom vsetkych tychto hodnét pre kazda objektivnu
funkciu.

4.4 Vyber vodcu

Uz by malo byt zrejmé, ze ak sa PSO rozsiri viac-kriteridlnu optimalizaciu, jednym z hlav-
nych problémov bude, akym sposobom vybrat vodcu pre ¢asticu, ak existuje viac nez jedno
rovnako dobré rieSenie problému. Najpriamociarejsim pristupom by mohlo byt, ak by sa
za nového vodcu povazovalo kazdé nové najdené rieSenie uloZené v externom archive. No
tento pristup ma t0 nevyhodu, Ze velkost archivu pri fiom rastie velmi rychlo.

Pri implementéacii algoritmu pouzitého v tejto praci bola brana do avahy hodnota cro-
wding distance ako jedno z dalsich diskrimina¢nych kritérii (za normdlnych okolnosti je
archiv naplneny len na zéklade Paretovej dominancie). Tento pristup tiez uréuje, ktorych
vodcov by bolo dobré udrziavat pocas viacerych generécii, ak by mala byt alebo uz bola
prekrocené velkost archivu. Kedze Tubovolné ¢astica v archive by sa nemala stat vodcom, je
potrebné definovat aktsi podmnozinu z tych najlepsich ¢astic v archive. Podmnozina bude
urcend na zaklade percentualnej velkosti archivu tak, Ze napriklad 10% z tych najlepsich
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rieSeni bude mozné v nasledujicom kroku oznadif za vodcov. Pri vypocte nového vektoru
rychlosti pre dani ¢asticu bude sice vodca zvoleny ndhodne, no vybrané rieSenia maja
lepsSiu charakteristiku crowding distance , takze zaroven maju vyssiu pravdepodobnost Ze
najdu lepsie riesenie. Lepsiu predstavu, akym spdsobom je to urobené ukazuje nasledujuci
pseudokdd, ktory bol prevzaty z [3].

1 Begin

2 For i = 0 to archive length //ndhodnéd incializéacia

3 compute crowding distance //CD

4 End For

5 Sort archive members according to CD //usporiadanie

6 Create potencial leader set according to given percentage
7 Choose particle in random way

8 Make this particle the leader //vodca bol vybrany

9 End

4.5 Dalsie implementaéné detaily

Algoritmus bol naprogramovany v jazyku C. Implementacia vychadza z kédu prezento-
vaného v [12], ktory bol dostupny pod free licenciou uréenou na akademické tucely z
miery pozmeneny — boli vytvorené struktiary reprezentujice Casticu aj archiv, niektoré fun-
kcie boli upravené a boli pridané nové obsluzné funkcie, medzi nimi aj funkcie na vypocet
statistik, tiez pribudlo rozhranie na spracovanie parametrov ai.

Cely program v podstate funguje na zaklade prace s dvojrozmernymi poliami. Castica je
reprezentovand Strukturou particle, ktora v sebe zahtna jej aktualnu poziciu a fitness hod-
notu, jej doteraz najlesiu dosiahnutii poziciu a fitness hodnotu a vektor rychlosti. Potom
je vytvrené pole takychto struktir o pocte Castic. Externy archiv je tieZ reprezentovany
struktirou a obsahuje v sebe doteraz najlepsie fiteness hodnoty a pozicie. Napriklad pre
fitness hodnoty je vytvorené pole Fit[i/ a jeho parametrom je pocet objektivnych funkcii.
Pre pocet rozmerov (resp. premennych n, pre ktoré sa funkcia poéita) je vytvorené pole
Var/[i], ktorého parametrom je pocet premennych. Priebeh algoritmu vyzera nasledovne:

Na zaciatku st pomocou generatora pseudonahodnych d¢isiel inicializované pozicie a
rychlosti vSetkych Castic v poliach Var a Vel. O to, v akom rozsahu budt rozmiestnené
po prehladdvanom priestore, sa postard funkcia get_ranges(), ktord pozné definiéné obory
vSetkych funkcii pouzitych v programe. Funkcia eval _particles() dosadi pozicie do objek-
tivnych funkcii, tie sa vyhodnotia a tym naplnia pole Fit. V tomto mieste st uz dostupné
prvé pozicie aj hodnoty, ktoré sa na tychto miestach vyskytuji. Funkcia save _best() na-
plni polia BestFit a BestVar, aby bolo mozné v dalsich krokoch porovnévanie a funkcia
insert_pareto() vlozi niektoré riesenia do externého archivu. Nasleduje hlavnd smycka
programu.

Funkcia eval_velocity() vypocita nové rychlosti a nové pozicie. V nej sa tiez nachadza
mechanizmus na nadhodny vyber vodcu z podmnoziny tych najlepsich (ako bolo opisané v
4.4), aj ked o samotné usporiadanie hodnot poli sa zvlast staraju funkcie gsortFit() a
gsortCrowd(), obe volané z funkcie crowding(), ktora okrem toho vypocita aj hodnoty
parametrov crorwding distance. Nasleduje test, ¢i sa Castice prili§ nevzdialili od oblasti
zaujmu — funkcia route_particles() v pripade potreby zmeni vektor rychlosti na opaény.
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Potom prichddza na rad funkcia mutation() ktora v zavislosti od generécie mierne rozptyli
Castice po priestore. Jej tirover je nastavena na 60%, ¢o znamen4 ze, ak ubehne trochu viac
nez polovica z definovaného poétu generécii, tadto funkcia sa uz viacej volat nebude. Znovu
sa zavold funkcia eval_particles(), ¢im sa ziskaji nové hodnoty. Update_archive() vlozi
Casticu z populdcie do archivu ak je lepsia - to ur¢i zase funkcia check_nondom(). Ostava
uz len skontrolovat, ¢i sa boli dosiahnuté lepsie hodnoty ppes: (new_pBest()) a cely algo-
ritmus méze pokracovat az dovtedy, kym sa nedosiahne zvoleny pocet generacii. Vysledky
st zapisané do stborov, jeden z nich obsahuje priebeh vypoétu (pozicie a ich fitness hodno-
ty) tlaceny po nastavenom pocte generécii a dalsi ma v sebe len poslednt generaciu fitness
hodnét z archivu, takZe je ho vhodné pouzit na vykreslenie vysledkov.
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Kapitola 5

Testovacie funkcie a metriky

V tejto kapitole st definované testovacie funkcie, na ktorych bol MOPSO vyskusany a
vysvetlenie pouzitych metrik, podla ktorych boli vyhodnotené vysledky.

5.1 Testovacie funkcie

Algoritmus bol vysktsany na 7 testovacich funkcidch, z toho 1 mala eSte dodatocné obme-
dzovacie podmienky. Boli vybrané nasledovné funkcie: Kita, Kursawre [9], ZDT1, ZDT2,
ZDT3, ZDT6 [18] a funkcia zo Schafferovej studie [15]. Tieto funkcie boli vybrané najméi
preto, lebo mnoho studii zaoberajucich sa algoritmom NSGA-II testuje jeho vykon préave
na nich.

5.1.1 Kitova funkcia

Kita je jedina z funkcii, ktora méa dodatoc¢né obmedzujiice podmienky a ako u jedinej spome-
dzi vSetkych funkcii bolo hladané globalne maximum. Pri vSetkych ostatnych funkciach sa
hladalo minimum. Je to 2-rozmerné funkcia a optimalne rieSenie je mozné vycitat z obrazku
5.1.

n = 2 )
Alx) = —1-27 + Z(iy1)
Z;
fz(fL‘) = 5 + Tg1) + 1 (5.3)
Obmedzujtce podmienky:
1
gi(x) = % + g — 53 (5.4)
Z; 15
g2(z) = S Ham- (5.5)
g3(r) = 5-x1+32—30 (5.6)

5.1.2 Kursawreho funkcia

Dalsia z optimalizovanych funkcii bola Kursawreho funkcia, viz. obrazok 5.2
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Obrazok 5.1: Optimalna Paretova mnozina rieSeni pre Kitovu funkciu.

n 2 (5.7)
n—1
fi(x) Z (—10 - exp <—0.2\/ajz2 + x?“)) (5.8)
=1
fl@) = S |ml™ 45 sin(a?) (5.9)
=1
2 I I I I I
"plot.out” +
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Obrazok 5.2: Optimalna Paretova mnozina rieseni pre Kursawreho funkciu.
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5.1.3 Shafferova funkcia

Najjednoduchsia funkcia z pomedzi vSetkych ostatnych objektivnych funkcii. M4 konvexnu

Paretovu mnozinu a jej rieSenie sa hlad4 iba pre jeden rozmer.

fi(
fa(x) = (z—2)

&
I
8

T T
"plot.out" +

Obrazok 5.3: Paretova mnozina rieSeni pre Schafferovu funkciu.

5.1.4 ZDT1

(5.10)
(5.11)
(5.12)

Vsetky ZDT funkcie pouzité v tejto bakalarskej praci boli pocitané pre 30 rozmerov a
ich optimum bolo néjdené ak z; € [0,1] pre V i. Tento testovaci problém mé konvexni
Paretovu mnozinu [11] a jeho optimalne rieSenie je na obrazku 5.4. Predpis funkcie je

definovany nasledovne:

n = 30
filz) = = ]
N N i
h@) = o)1=/
g(z) = 149 (n—1)
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Obréazok 5.4: Optimalna Paretova mnozina pre funkciu ZDT1

5.1.5 ZDT2

Objektivna funkcia ZDT2 mé konkdvnu Paretovu mnozinu [11] (viditeInt na obrazku 5.5)
a ma definovany nasledujuci predpis:

n = 30 (5.17)
filw) = o (5.18)
el (T2 |
fa(z) = g(x)1 (g(x))] (5.19)
glx) = 149 (n—1) (5.20)
.
M\w\\
\\\‘\

Obrazok 5.5: Optimalna Paretova mnozina pre funkciu ZDT?2
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5.1.6 ZDT3

Tento problém generuje niekolko nespojitych Paretovych mnozin[11] (viz. 5.6) a ma nasle-
dujtcu definiciu:

n = 30 (5.21)

filz) = = (5.22)
= T — i—isin T .

hle) = o) [1= [~ Lsin(ioma) (5.23)

glx) = 149 (1) (5.24)

T T
"plot.out" +

1 _
0.8 \ -
0.6 — —
0.4 B

wa | \ ]
-0.4 F -
| | | | | | | |

-0.8

Obrazok 5.6: Optimalna Paretova mnozina pre funkciu ZDT3

5.1.7 ZDT6

Tento testovaci problém v sebe zahfiia 2 problémy spoésobené nerovnomernym rozlozenim
rieSeni v prehladédvanom priestore. Za prvé, rieSenia z Pjye SO nerovnomerne rozlozené
okolo PFirue a za druhé, hustota rieSeni je najnizSia v okoli PFie a najvyssia daleko
od neho [11]. Tieto problémy a jej nekonvexnd podstata sposobuji, ze mnoho algoritmov
ur¢enych na multikriteralnu optimalizaciu ma problém s jej riesenim.

n = 30 (5.25)
fi(z) = 1—exp(—4x;)sin®(6mz;) (5.26)
_ (@)’
Pla) = o) [1 (g(x)” (5.27)
n 0.25
> (n—1)
gz) = 1+49. :2907 (5.28)
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Obréazok 5.7: Optimalna Paretova mnozina pre funkciu ZDT6
Nekonvexny P Fiy. je vytvoreny prave funkciou g(x) [5].

5.2 Pouzita metrika

Na to, aby bolo mozné kvantitativne vyhodnotit a porovnat vysledky urobenej optimaliza-
cie, je nutné pouzit istd, vopred formélne definovani metriku. V tejto praci bola pouzita
metrika IGD, ktoré slizi na zistenie, ¢i st ziskané hodnoty vo findlnej Paretovej mnozine
rozdistribuované rovnomerne. Jej blizsi popis sa nachadza nizsie v texte.

5.2.1 IGD metrika (Inverted Generational Distance )

Van Veldhuizen a Lamont navrhli GD metriku (Generational Distance) ako spésob odhad-
nutia ako daleko od seba st prvky v Paretovej mnozine vytvorenej algoritmom od tych,
ktoré sa nachadzaju v pravej Paretovej mnozine. Matematicky to vyzera nasledovne:

=9
R

.
I
—

IGD = 1+ — (5.29)

kde n je pocet nedominantnych rieSeni ndjdenych algoritmom ktoré skimame a d; je
Euklidova vzdialenost medzi kazdym z nich a najblizsim ¢lenom v pravej Paretovej mnozine.
Hodnota nula indikuje, ze vSetky prvky néjdené algoritmom sa nachadzaji na skutocnej
Paretovej mnozZine daného rieSenia. A preto kazda in& nenulovéd hodnota hovori o vzdiale-
nosti od skuto¢nej Paretovej mnoziny. Variantou GD metriky je IGD, kde sa so skuto¢nou
Paretovou mnozinou porovnavaji aproximované rieSenia z niekolkych behov vyprodukova-
né algoritmom. Tento spdsob poskytuje lepsi odhad hodn6t a v niektorych pripadoch tiez
zabranuje slabej konvergncii algoritmu [14]. Vypo¢itané hodnoty tejto metriky pre urce-
né mnozstvo c¢astic, st uvedené v tablkich 6.1, 6.2 a 6.3. Potom bol z nich pre kazdu z
objektivnych funkcii vypocitany priemer a rozptyl.
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Kapitola 6

Ziskané vysledky a ich
vyhodnotenie

V tejto kapitole sa nachddza popis experimentov vykonanych s algoritmom a vyhodnotenie
dosiahnutych vysledkov.

6.1 Zakladné nastavenia

Vsetky experimeny pre vsetky funkcie boli robené pre 10.000 evaluacii pri konstantnej
velkosti externého archivu obmedzenej na 500 prvkov. Bola testovana kvalita rieSenia,
v zévislosti od poc¢tu pouzitych éastic a od poctu ich generacii. Inymi slovami — zistovalo
sa, ¢i sa oplati pouzit vii¢Sie mnozZstvo ¢astic a nechat ich prehladédvant dany priestor krats$iu
dobu (po mensi pocet generacii), alebo sa pouzije menej Castic, no priestor sa im dovoli
prehladavat o nieco dlhsie.

Na kazdej funkcii boli urobené 3 experimentny pre 10, 50 a 100 castic. Kazdy z nich
bol kvoli statistickej vyznamnosti zopakovany 5 krat pre dany pocet Castic. Zo ziskanych
vysledkov boli vypocitané metriky opisané v 5.2 a porovnané s vysledkami metrik algoritmu
NSGA-II. Prehlad vysledkov metrik je urobeny v tabulke 6.5 uvedenej nizsie v texte. Vsetky
experimenty boli robené na osobnom pocita¢i ThinkPad R500, ktory mé tieto parametre:
procesor Intel Core 2 Duo P8700 s frekvenciou 2,53 GHz; 2GB DDR3; 64-bitovy operacny
systém Kubuntu 11.04.

priemer |rozptyl
KITA 0.0009 0.0001
KUR 0.0036 0.0002
SCH 0.0033 X
ZDT1 0.0097 0.0019
ZDT2 0.0223 0.0064
ZDT3 0.0155 0.0020
ZDT6 0.0420  |0.0041

Tabulka 6.1: Vysledky metriky IGD pre algoritmus NSGA-II, prevzaté z [14].
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Funkcia/Beh 1 2 3 4 5
KITA 0.00090 |0.00042 |0.00417 |0.00138 (0.00222
KUR 0.00474 |0.00479 |0.00489 |0.00631 (0.00478
SCH 0.00043 |(0.00040 (0.00039 |0.00040 |0.00041
ZDT1 0.00882 [0.00654 |0.01304 |0.00544 |0.01459
ZD0T2 0.00953 [0.02671 (0.02107 |0.00883 |0.03152
ZDT3 0.02913 [0.04591 (0.032664 |0.03913 |0.03238
ZDT6 0.75308 |0.08734 |0.88884 |0.65209 (0.8776l6

Tabulka 6.2: Namerané hodnoty jednotlivych funkcii pre metriku IGD. Priestor prehladé-
valo 10 castic.

Funkcia/Beh 1 2 3 4 5
KITA 0.00094 (0.00440 (0.00099 |0.00081 |0.00030
KUR 0.00454 |0.00537 [0.004159 |0.00300 |0.00451
SCH 0.00038 |0.00040 [0.00036 |0.00035 |0.00042
ZDT1 0.03270 |0.01540 |(0.01780 |0.02200 |0.01660
ZDT2 0.06499 |0.05801 (0.05395 |0.03238 |0.04539
ZDT3 0.05630 |0.05906 |(0.05637 |0.04685 |0.04898
ZDTo 0.62823 |0.651%4 |[0.71800 |0.84918 |0.82147

Tabulka 6.3: Namerané hodnoty jednotlivych funkcii pre metriku IGD. Priestor prehlada-
valo 50 cCastic.

Funkcia/Beh 1 2 3 4 5
KITA 0.00078 |0.00123 |0.00088 |0.00310 (0.00106
KUR 0.00510 |0.00463 |0.00490 |0.00460 (0.00510
SCH 0.00039 |0.00041 |0.00035 |0.00040 (0.00041
ZDT1 0.03089 |0.03124 |0.03265 |0.03483 (0.02452
Z0T2 0.07538 |0.09485 (0.08481 |0.07068 |0.07267
ZDT3 0.05700 [0.05637 (0.06698 |0.07449 |0.05724
ZDTH 0.90437 |[0.80942 (0.86531 |0.95045 |0.93706

Tabulka 6.4: Namerané hodnoty jednotlivych funkecii pre metriku IGD. Priestor prehladé-
valo 100 castic.
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10 castic |30 castic |100 castic|10 castic |50 castic |100 castic

'GD priemer |priemer |priemer |rozptyl |rozptyl |rozptyl
KITA 0.0030  |0.000796 (0.00705 |0.00203 |0.00001 |0.00529
KUR 0.0051 0.004722 (0.00487 |0.00006 |0.00041 |0.00021
SCH 0.0004 0.00039 (0.00039 |0.00000 |0.00000 |0.00000
ZDT1 0.0331 0.0217 0.03082 |0.00721 |0D.00578 |0.00334
ZDT2 0.0195 0.05094 |0.0796 0.00249 |0.01124 |0.03078
ZDT3 0.0426 0.05353 |(0.06241 |0.00249 |0.00471 |0.00720
ZDT6 0.65067 |[0.73376 |0.89332 |0.29529 |0.09438 |0.06224

Tabulka 6.5: Metrika IGD pre implementovany algoritmus - ziskané vysledky.

Jeden experiment pre 10.000 evaludcii netrval dlho, rddovo iba niekolko sekund. Zavise-
lo to vsak od konkrétnej funkcie. Schafferova, Kursawreho a Kitova funkcia boli vypcitané
o niekolko sektund rychlejsie a dokonca aj kvalitnejsie, nez boli funkcie ZDT. Kym prvym
trom spominanym stacilo priblizne 10.000-15.000 evaluacii na najdenie optimalneho riese-
nia, funkcie ZDT1, ZDT2 a ZDT3 ich potrebovali minimalne 25.000-30.000. Funkcia ZDT6
je zo vSetkych najnirocnejsia a Castice mali tendenciu zaseknif sa v lokdlnom optime, ktoré
tazko prekonavali. Na vypocet optiméalnej Paretovej mnoziny tejto funkcie bolo potrebnych
pribliZzne 6 mint.

Z uvedenych metrik vyplyva, Ze tato verzia algoritmu nie je taka efektivna ako je
algoritmus NSGA-II, ale je rddovo horsia. 10.000 evalacii je prili§ méalo na to, aby nasiel
optimalnu Paretovu mnozinu. Pre jednoduchsie a menej rozmerné tlohy akymi sa Kita,
Kursawre a Schafferova funkcia funguje dobre, ale zlyhéva na funkcidch ZDT. Algoritmus je
schopny vypocitat optimélnu Paretovu mnozinu — ved vSetky testovacie data pre optimalne
Paretove mnoziny boli vypocitané tymto algoritmom, ale potrebuje na to vicsi pocet eva-
luécii. Pri funkcidch ZDT1, ZDT2 a ZDT3 dosahuje relativne dobré vysledky po 25.000, az
30.000 evaluaciach. Dokéze vypocitat aj funkciu ZDT6, ale potrebuje na to dokonca este

.....

6.2 Vplyv poctu generacii na kvalitu riesenia

Z obréazkov vyslednych Paretovych mnozin (prilozenych na externom DVD nosi¢i) vyplyva,
pocet generacii), st schopné néjst kvalitnejsie rieSenie, nez by naslo vii¢sie mnozstvo Gastic.
Je to dobre viditelné najmi na funkcidch Z DT, ktoré su zlozitejsie nez Kitova, Schafferova
a Kursawreho funkcia. V zévislosti na pevne danom pocte evaluacii, vic¢sie mnozstvo Castic
prehladdva dant oblast kratsi ¢as a to, ¢i tieto Castice najdu lepsie rieSenie alebo nie, je
tiez zavislé inicializacie ich pociatoénych pozicii. Z experimentov teda vyplyva, Ze ak sa
Casticiam (a nezalezi na ich pocte) dovoli prehladavat priestor objektivnej funkcie dlhsie, po
vicsie mnoZstvo generdcii, su schopné nédjst lepsie rieSenie.
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6.3 Grafy ziskanych Paretovych mnozin

V tejto podkapitole st zobrazené ziskané data (fitness hodnoty) objektivnych funkecii vypro-
dukované implementovanym algoritmom po 10.000 evaluacidch. Na vykreslenie vysledkov
bol puzity volne Siritelny program GNU plot. Z priestorovych dévodov tu st uvedené iba
grafy pre 10 ¢astic. Na obrazkoch 6.1-6.7 je vzdy zobrazeny jeden (ndhodne vybrany) tes-
tovaci beh. Kvalitu vypoétu mozno porovnat s grafmi uvedenymi v kapitole 5. Ostatné
grafy je mozné najst na prilozenom DVD.

8.5
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Obrazok 6.1: Ziskané rieSenie na funkcii Kita.
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Obrazok 6.2: Ziskané riesenie na Schaferovej funkcii.

4.5

. B

Obréazok 6.3: Ziskané riesenie pre 10 Castic na Kursawreho funkcii.
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Obrazok 6.4: Ziskané riesenie na funkcii ZDT1. Optimum je dosiahnuté, ak V vypocitané
body z; lezia v intervale [0, 1] pre obe funkcie.
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Obrazok 6.5: Ziskané riesenie pre funkciu ZDT2 . Optimum je ako pri obrazku 6.4.
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Obrézok 6.6: Riesenie pre ZDT3. Optimum opéf lezi v intervale [0, 1]. Je vidiet, Ze odchylka
uz zacina narastat.
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Obréazok 6.7: ZDT6 pre 10 ¢astic. Optimum lezi tiez v intervale [0, 1]. Paretova mnozina
nebola v tomto pripade vytvorena — algoritmus nenasiel optimélne rieSenie v stanovenom
Case.
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6.4 Vplyv poctu éastic na velkost vyslednej
Paretovej mnozZiny

Tento experiment bol vykonany pre 10.000 evaluacii. Z experimentu vyplynulo, Ze pocet
¢astic nemal skoro ziadny vplyv na velkost vygenerovaného archivu, teda na velkost ziskanej
vyslednej Paretovej mnoziny. Vysledky v tabulke 6.6 jasne ukazuju, Ze nezéleZi na tom,
kolko ¢astic sa v skuto¢nosti pouzije. Pre 10, 50 aj 100 ¢astic bola velkost archivu priblizne
rovnakd. Z toho vyplyva, ze jeho velkost priamotmerne zavisi od poc¢tu vykonanych eva-
ludcii. Pri Schafferovej funkcii (viz. 5.1.3), ktoréd je spomedzi vSetkych funkcii pouzitych
v tejto préaci najjednoduchsia, bol archiv naplneny az do jeho plnej kapacity. Desat castic
sice naslo trochu menej rieSeni, no tento rozdiel nie je statisticky vyznamny.

Na zéklade ziskanych idajov mozno tvrdit, Ze za pouzitia 10-50 castic funguje algorit-
mus dobre. Ak sa pouzije 100 Castic, mnozstvo najdenych rieSeni sa nezvysi, no naroky na
vykon pocitaca buda zbytocne vyssie. Dokonca uz existuje modifikovana verzia nazvana
Micro-MOPSO, ktora pre svoj vypoéet pouziva nizky pocet ¢astic — iba 5 [3].

funkcia/castice 10 50 100
KITA 165.8 180.0 182.8
KUR 177.2 163.4 185.2
SCH 500.0 500.0 500.0

Tabulka 6.6: Zavislost velkosti vysledného archivu od poctu castic.
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Kapitola 7

Z.aver

Algoritmus PSO bol objaveny priblizne pred 15 rokmi a je novym prirastkom do rodiny
algoritmov zaoberajucich sa optimalizaciou. Za tato kratku dobu vsak ukézal, Ze ma naozaj
velky potencial na rieSenie fazkych tloh, a uplatni sa v réznych inZinierskych disciplinach.

Cielom tejto prace bolo zozndmit sa s metédou PSO a pouzit ju na optimalizaciu zlozi-
tych matematickych funkcii. Problematika bola zaroven rozsirena o multi-kriteridlnu opti-
malizéciu, pri ktorej do procesu hladania optima vstupuje viacej objektivnych funkcii, pri-
padne aj viacej premennych. S multi-kriteridlnou optimalizaciou stivisi mnoho dalsich veci,
akymi st napr. tvorba Paretovej mnoziny priamo pocas behu algoritmu, usporiadavanie
ziskanych hodnot v externom archive a vypocet parametru crowding distnace, dalej spdsob
vyberu vodcu pre dant éasticu z tejto mnoziny pri prehladdvani priestoru a mnoho dalsich,
ktoré bolo nutné pri jeho implementéacii zohladnit.

Vysledky mali byt a aj boli porovnané s dal$im netrividlnym algoritmom z oblasti soft-
computingu, s algoritmom NSGA-II. Na tento tcel bol zvoleny preto, lebo sa v podstate
jednd o jeden z najlepsich algoritmov pre vypocet podobnych funkcii a je mu venované
dostato¢né mnozstvo réznych stadii. Skoro kazda stidia s nim konfrontuje svoje vysledky.

S algoritmom boli urobené experimenty pri konstantnom mnozstve evaluacii beriice do
uvahy pocet pouzitych castic a generacii a nasledne boli vyhodnotené podla metriky IGD
opisanej vyssie. Experimenty potvrdili, ze modifikovanej verzii algoritmu PSO pre multik-
v relativne kratkom case (rddovo v minttach) a teda, Ze tento algoritmus je vhodnym néa-
strojom pri rieseni podobnych tloh. No implementovana verzia nie je az takd efektivna,
lebo podla metrik dosiahol algoritmus NSGA-II lepsie vysledky. MozZe to stuvisiet s nasta-
venim parametrov algoritmu, no rovnako aj s jeho implementa¢nymi detailami. Vypocet
optimélnej Paretovej mnoziny mu trva sice dlhsie, ale nakoniec dokazal néjst tieto rieSenia
pre vSetky testovacie funkcie.

Bolo tiez zistené, ze v pripade pouzitia takejto verzie algoritmu (ktory pocita crowding
distance) je idedlne, ak mnozstvo ¢astic hladajtcich rieSenie nepresiahne pocet 50, pre-
toze jeho zvySenim sa uz kvalita ziskaného rieSenia nezvysi, iba by to zbytocéne zatazilo
vypoctovy vykon.

Nakolko ma této problematika zaujala, v blizkej budiicnosti by som sa chcel zoznamit
aj s dalsim optimaliza¢nymi algoritmami (¢i uz z mnoziny PSO alebo inymi) a vyskusat si
ich implementaciu.
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Dodatok A

Obsah DVD

e source - zlozka obsahuje zdrojové kédy konzolovej aplikdcie mypso na vypocet Pa-
retovej mnoziny 7 réznych objektivnych funkcii — jednd sa konkrétne of funkcie Kita,
Kursawre, Schaffer, ZDT1, ZDT2, ZDT3 a ZDT6.

e thesis - tu sa nachddzaju vSetky subory (obrazky, grafy, zdrojové kédy) potrebné na
vygenerovanie tejto bakalarskej prace, napisanej v zackovacom jazyku INTEX.

e DATA - zlozka obsahuje vypoc¢itané data pre jednotlivé pocty castic (10, 50 a 100)
a jednotlivé funkcie z piatich réznzch behov programu. Tiez je v nej mozné néjst
vykreslené grafy Paretovych mnozin.

e readme sk - textovy stibor obsahujici popis adresarovej struktiry DVD nosica v an-
glickom jazyku.

e readme_en - textovy sitbor obsahujtci popis adresarovej struktary DVD nosica v an-
glickom jazyku.

Program je mozné prelozit prikazom make, pricom je nutné mat nainStalovany pre-
klada¢ gee. Program sa potom spusti nasledovnym prikazom: ./mypso -f [funkcia] -c
[pocet_castic] -g [pocet_generacii|. Parameter -f je povinng, ostatné su volitelné. Bez
ich zadania sa program spusti s prednastavenymi hodnotami na pocet_castic = 10 a po-
Cet_generacii = 1000. Ak sa spusti s parametrom -h, na Standartny vystup bude vypisana
jednoducha napoveda.

Priklad spustenia: ./mypso -f KUR alebo ./mypso -f ZDT3 -c¢ 10 -g 2500.
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