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Abstrakt

Prace se zabyva optimalizaci na bazi ¢asticovych hejn. V teoretické Casti je nejprve struéné popsana
problematika optimalizace. Poté se znacna cast vénuje celkovému popisu optimalizac¢niho algoritmu
na bazi casticovych hejn (PSO). Jsou popsany jeho princip, chovani, parametry, struktura
a modifikace. Nasleduje reserSe variant PSO, vcetné hybridizaci PSO. V praktické casti prace jsou
nejprve blize rozebrany dynamické problémy. Poté je popsan nové navrzeny algoritmus pro
dynamické problémy AHPSO (z ¢eho vychazi, ¢im byl inspirovan a jaké prvky pouziva a proc).
Algoritmus je spustén na sadé¢ uloh (Moving peaks benchmark) a porovnan s dosud nejlepSimi

vefejné dostupnymi algoritmy variant PSO na dynamické problémy.

Abstract

This work deals with particle swarm optimization. The theoretic part briefly describes the problem of
optimization. The considerable part focuses on the overall description of particle swarm optimization
(PSO). The principle, behavior, parameters, structure and modifications of PSO are described. The
next part of the work is a recherch¢ of variants of PSO, including hybridizations of PSO. In practical
part the dynamic problems are analyzed and new designed algorithm for dynamic problems AHPSO
is described (what it is based on, what was inspired, what elements are used and why). Algorithm is
executed on the set of tasks (Moving peaks benchmark) and compared with the best publicly available

variants of algorithm PSO on dynamic problems so far.
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1 Uvod

Cilem této prace bylo popsat optimalizaci zalozenou na bazi ¢asticovych hejn — Particle Swarm
Optimization (PSO) — a jeji varianty, pot¢ navrhnout a implementovat vlastni variantu algoritmu PSO
a nakonec jeho vykon porovnat s dosud nejlepsi vefejné dostupnou variantou PSO. Navrzena varianta
je vhodna na feseni dynamickych problému, proto je prakticka ¢ast prace zaméfena pravé na tyto
problémy. K porovnani kvality algoritmu byly vybrany ty varianty, které dosahovaly skvélych
vysledk v dynamickém prostfedi. Novy algoritmus byl pojmenovan AHPSO (adaptivni hybridni
PSO).

Optimalizace je termin pro proces nalezeni optimalniho feSeni daného problému. Pokud je
problém reprezentovan funkci, jejiz parametry odpovidaji hledanému feseni tohoto problému, pak
optimalizace ma za cil nalézt extrémy této funkce (minimum nebo maximum).

Existuje velké mnozstvi ruznych algoritmii pro optimalizaci. Jednou velkou skupinou jsou
algoritmy nachazejici inspiraci v pfirodé. Do této skupiny patii pravé PSO, ktery je analogii chovani
zvitecich druhu ve skupiné v pfirodé (hejna ptaka, ryb, ...). Ne moc inteligentni jedinci vykazuji ve
skupin¢ inteligentni chovani, které je zplsobeno lokalnimi interakcemi mezi témito jedinci ve
skuping. Jedinci se tedy vice ¢i mén¢ ovliviuji. Diky ziskavani informaci ze spolecenstvi a schopnosti
uceni dokazou jedinci spolu fesit pomérné slozité problémy.

Mezi hlavni vyhody algoritmii zalozenych na inteligenci hejna patfi jejich robustnost,
flexibilita a jednoducha implementovatelnost. Za nevyhodu lze povazovat fakt, Ze nemusi byt vzdy
nalezen optimalni vysledek, protoZze algoritmus pracuje s prvkem nahody. To lze ovSem jednoduse
eliminovat vicenasobnym spusténim algoritmu.

V kapitole 2 je podrobnéji popsana podstata optimalizace a ukazano mozn¢ rozd€leni
optimalizacnich algoritmil. Dale je zminén No Free Lunch teorém, ktery souvisi s vybérem nejlep§iho
optimalizac¢niho algoritmu. Nakonec je v kapitole ukazano, podle ¢elo 1ze klasifikovat funkce a do
jakych kategorii.

V kapitole 3 je popsan samotny PSO. Je uvedeno, na ¢em je PSO zalozeno, jeho principy
a samotna matematicka definice. Je pfibliZzena zakladni verze PSO i s jeho drobnymi modifikacemi,
které se staly pozdéji standardem. Rovnéz jsou popsany parametry a typy sousedstvi a topologii
a jejich souvislosti na chovani celého algoritmu. Jsou vybrany uspésné varianty PSO, které mnohdy
zakladni verzi PSO prekonavaji ve vykonu a rychlosti, a vice ¢i méné rozebrany jejich modifikace.
Nekteré varianty se liSi svoji pouze drobnou upravou stéZejni rovnice, jin¢ zavadéji pomérné
drastick¢ zmény do celého algoritmu, nicméné stale vychazeji ze zakladniho principu. Vysledné
varianty PSO se 1isi i co se ty¢e vhodnosti na konkrétni typy funkci. Uréité varianty jsou u¢inné napf.

na funkce s vice optimy, jiné varianty dosahuji dobrych vysledkt u dynamickych problémi a jesté



jing u vice-kriterialnich problému. Nakonec jsou pfedstaveny nékteré hybridizace PSO, tedy spojeni
PSO s jinym algoritmem za ucelem kombinace vyhod obou pfistupt s cilem zlepSit vykon.

Ctvrta kapitola je zaméfena na popis navrzeného algoritmu AHPSO na dynamické problémy.
Podrobnéji jsou popsany dynamické problémy i pfistupy, které se k jejich feseni v algoritmech PSO
pouzivaji. V prostfedni ¢asti je navrzen novy algoritmus. Nejprve je naznaceno, z ¢eho navrzZeny
algoritmus vychazi a pro¢, a poté jsou rozebrany jednotlivé prvky samotného algoritmu i motivace,
pro¢ byly tyto prvky aplikovany. Jsou zminény i pfistupy a algoritmy, kterymi byly ¢asti navrzeného
algoritmu inspirovany. V posledni ¢asti je zobrazen vyvojovy diagram nové vytvoreného algoritmu
a zapsan jeho pseudokod.

Kapitola 5 obsahuje informace tykajici se implementace algoritmu AHPSO.

Kapitola 6 se vénuje experimentim a jejich vysledkim. Nejprve je vysvétleno, jaka sada uloh
byla pouzita a jaké kritérium bylo zkoumano. Poté byl zkouman a popsan vliv jednotlivych novych
parametri na chovani algoritmu. Na zaklad¢ téchto experimentu byly parametry nastaveny tak, aby
algoritmus AHPSO dosahoval nejlepsich vysledki.

Predposledni sedma kapitola porovnava vysledky dosazené algoritmem AHPSO s vysledky
nejlepsich vetejné dostupnych algoritmi na dynamické problémy na nékolika testovacich tlohach.
Nakonec jsou dosazen¢ vysledky zhodnoceny.

Z¢ semestralniho projektu byly pfevzaty prvni tii teoretické kapitoly.



2 Optimalizace

Podle [1] je optimalizace termin, ktery je pouzivan v odvétvi pocitacovych véd zabyvajici se nalezeni
,nejlepsiho™ feseni. , Nejlepsi® znamena dostateéné dobré feseni, které muze byt absolutné nejlepsi
feseni nebo jedno z nékolika kandidatnich feSeni. Charakteristiky a pozadavky problému udavaji, zda
uplné nejlepsi feSeni muze byt nalezeno.

Kazdy optimalizacni problém se sklada z nckolika slozek. Kazda optimalizace ma tucelovou
(fitness) funkci, ktera musi byt optimalizovana tak, Ze jeji vysledek je bud’ maximalni, nebo
minimalni. Podle toho, jestli se hleda maximum, nebo minimum. Jakoukoli funkci, ktera hleda
maximum (minimum), lze zménit na hledani minima (maxima) pouhym vynasobenim funkce
hodnotou -1.

Dale optimalizace obsahuje mnozinu neznamych proménnych, které ovlivituji hodnotu
ucelové funkce. Pokud x reprezentuje vektor proménnych, pak f{x) udava hodnotu tucéelové funkce
fkandidatniho feseni x.

Posledni slozkou optimalizace je mnozina omezeni, ktera ohrani¢uje prohledavaci prostor
problému. Jedna se o omezeni hodnoty, kterou miize nabyt neznama proménna. Tato omezeni
definuji mnozinu pfipustnych hodnot proménné. Omezeni mohou byt i vice komplexni, kdy naptiklad
celé kandidatni feseni miize byt na zakladé téchto omezeni penalizovano.

Ucelovou funkci je nutné nejprve vytvofit. Je snaha, aby co nejvice odpovidala fesenému
problému. Hledaji se takové hodnoty parametra, aby vystupy optimalizacniho modelu odpovidaly
vystupum realného problému pfi stejnych vstupech.

Optimalizace je stale aktivni oblast vyzkumu. Mnoho realnych optimaliza¢nich problému se
stava vice a vice sloZitymi, proto je vzdy potieba ziskat lepsi optimalizacni algoritmus. Optimalizaéni
problém bez omezeni muze byt formulovan jako D-dimenzionalni minimalizacni problém

fnasledovné:
min f(x)' X =[x1l X2, ---;xD] s (2'1)

kde D je pocet parametrii k optimalizaci [2]. Tedy pokud je X mnozZina vSech kandidatnich feSeni

funkce f, pak y € X je optimalni feseni, pokud Vx € X: f(y) < fix).

2.1  Optimalizacni (a heuristické) algoritmy

Vétsina problému inzenyrské praxe muze byt definovana jako optimaliza¢ni tlohy, kde feseny
problém lze prevést na matematickou ulohu danou vhodnym funkénim predpisem. Obvykle se tyto
algoritmy pouzivaji tam, kde je feseni dan¢ho problému analytickou cestou nerealné nebo nevhodné,

tzn. feseni je mozné, ale znacné komplikované a zdlouhavé [3].



Optimaliza¢ni algoritmy jsou prohledavaci metody, které maji za cil najit feSeni
optimalizovaného problému. Toto feSeni musi byt dostateéné dobré a musi se nachazet v dané
mnoziné omezeni. Optimalizaéni algoritmy musi &elit mnoha problémam. Reseni miize obsahovat
kombinaci ruznych datovych typa (celociselné, realné, komplexni,...), nelineari omezeni
prohledavajiciho prostoru, muze existovat mnoho kandidatnich feSeni, charakteristiky problému se
muzou ménit s postupem ¢asu nebo muze existovat nékolik protichudnych poZzadavka na feseni [1].

Tedy jednoduse feceno, optimalizacni algoritmy slouzi k nalezeni minima dané ucéelové funkce

tak, ze hledaji optimalni numerickou kombinaci jejich argumenta.

2.1.1 Rozdéleni optimaliza¢nich algoritmi

Optimalizacni algoritmy lze rozdélit podle principu jejich ¢innosti, podle slozitosti algoritmu, podle
tfid problému, pro které jsou ,preduréeny®, atp. Nazory na jejich klasifikaci se mirn€ lisi. Razné
pohledy na klasifikaci optimalizacnich algoritmii demonstruji obrazky 2.1 a 2.2, které i pfres
spole¢nou linii maji n¢které odliSnosti. Jednotlivé tfidy algoritmt predstavuji obecné zpusoby feseni
daného problému metodami s riznym stupném efektivity a slozitosti. Podle jejich vlastnosti se d€li
algoritmy do téchto kategorii [3]:

e Enumerativni. Algoritmy provadi vypocet vSech moznych kombinaci danc¢ho
problému (vhodné pouze pro problémy s diskrétnimi parametry malé¢ho rozsahu).

e Deterministické. Algoritmy jsou postaveny pouze na rigoroznich metodach klasické
matematiky (vhodné pro linearni, konvexni unimodalni funkce s malym a souvislym
poctem moznych feseni).

e Stochastické. Algoritmy jsou zaloZzeny na vyuziti nahody, kde se nahodné hledaji
hodnoty argumentii ucelové funkce a vysledkem je celkové nejlepsi dosud nalezené
feSeni (vhodné pro hruby odhad).

e SmiSené. Algoritmy spojuji metody deterministické a stochasticke, jejichz spolupraci
je dosazeno dobrych vysledkt, jsou robustni, efektivni a vykonné. Hlavni prednosti
jsou: nezavislost na pocatec¢nich podminkach, nalezeni kvalitniho feseni béhem malého
poctu ohodnoceni ucelové funkce, témer Zadna potreba informaci o feSeném problému,
neni potfeba analyticky popis problému.

Priklady algoritmu patficich do jednotlivych kategorii jsou uvedeny na obrazku 2.2.
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2.2 No Free Lunch Teorém

Byly snahy o vytvofeni univerzalniho fesitele (algoritmu) razné skaly problému. Existuje ale jista
statisticky vyznamna skutec¢nost, kterd se nazyva No Free Lunch Teorém, ktery tvrdi, Ze zadny
algoritmus nemuze byt lepsi nez jiny v feSeni uplné vSech moznych funkei [5], neboli existuje

podmnozina problému, pro které je algoritmus A lepsi nez algoritmus B a naopak.



Na zakladé tohoto teorému nelze tedy ocekavat, Zze lze pouzit jakykoliv algoritmus na fesSeni
libovolného problému; spiSe rizné algoritmy se hodi k feSeni riiznych problémii. Nelze na zakladé
vysledki experimentii nad velkym mnozstvim testovacich funkci oznacit za ,,matematickou pravdu*
napft. to, Ze jeden algoritmus je obecné zcela nepouzitelny, jelikoz zakonité musi existovat naopak
trida takovych problémi, které bude tento algoritmus fesit velice uspésné [3].

Riazné optimalizacni techniky a algoritmy jsou vhodnéj§i na rizné typy problému
(unimodalni/multimodalni, linearni/nelinearni,...), proto je pii optimalizaci ucelové funkce velmi
dalezité vybrat spravnou optimaliza¢ni metodu. Tento vybér Casto zavisi na zkuSenostech feSitele
a mnohdy ani nelze predem odhadnout vhodny algoritmus. Nicméné mnohé smisené algoritmy jsou

natolik robustni, Ze dokazou nalézt dostate¢né dobré reSeni za relativné kratkou dobu.

2.3 Klasifikace problémi (funkci)

Kazdy problém lze definovat matematickou funkci. Jsou snahy, aby vytvofena ucelova funkce co
nejvice odpovidala fesenému problému. Dosahnout toho oviem neni vzdy jednoduchy proces. Cim
,hekvalitngjsi™ ucelova funkce je, tim jsou vysledky optimalizace mén¢ relevantni, protoze se fesi
(optimalizuje) trochu jiny problém. Uéelovou funkci vytvaii asto odbornik z praxe, ktery feSenému
problému dobie rozumi.

Problémy a jejich odpovidajici ucelové funkce lze rozdé€lit podle thlu pohledu do nékolika

trid:

Podle poctu dimenzi.
o Jednodimenzionalni. V ucelové funkci je jen jedna proménna, jejichz
hodnotu optimalizace hleda.
o Vicedimenzinalni. V ucéelové funkci je vice proménnych. Optimalizacni
algoritmy pracuji pravé s obecné n proménnymi.
e Podle poctu extrému.

o Unimodalni. Funkce ma na daném intervalu jen jeden extrém.

o Multimodalni. Funkce ma vice extrému. Hodnoty téchto extrému se bud’
rovnaji — funkce ma nékolik globalnich extrému, nebo jsou rizné — funkce ma
jeden (pfipadné vice) globalni extrém a nckolik lokalnich extrému.

e Podle stability ucelové funkce.
o Statické. Hodnoty ucelové funkce se v ¢ase nemeni.
o Dynamické. Uéelova funkce se méni v Gase, extrém se tedy miize posunovat.
e Podle poctu kritérii (ucelovych funkci).
o Jedno-kriterialni. Problém je charakterizovan jednou ucelovou funkci.
o Vice-kriterialni. Problém je charakterizovan vice Gcelovymi funkcemi, které

jdou casto proti sob€, tzn., Ze hodnoty téchto funkci pro stejné kandidatni



feSeni jsou hodn€ odlisné (pro jednu funkci je feseni dost dobré, pro druhou
dost Spatné).

Resi se to napf. skalarizaci, kdy se vSechny kritéria kombinuji do jedné
skalarni hodnoty. Pouziva se predevSim agregacni funkce, kde se pomoci
nastaveni vah urcuji preference jednotlivych ucelovych funkci. Jelikoz mohou
byt kritéria sémanticky odli$na, je potfeba provést normalizaci.
kompromisu, ktery hleda takova feSeni, ktera jsou Pareto optimalni. Pareto
optimalita je zaloZzena na Pareto dominanci. Pareto dominantnich feSeni muze
byt vice, tato feSeni se nachazi na tzv. Pareto front€ a jsou vSechna stejné dobra
(jsou vigi sobé indiferentni). Reseni je Pareto optimalni, pokud neexistuje
7adné feseni, které by ho Pareto dominovalo. Reseni a Pareto dominuje feseni
b, pokud pro Vi €1,..., ng fi(a) = f;(b) azaroven Fi € 1,..., ng fi(a) > f;(b),
kde nyje pocet ucelovych funkei k optimalizaci [6].
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3 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization neboli Optimalizace na bazi asticovych hejn (zkracené¢ PSO) je
smiSeny optimalizacni algoritmus s prvky determinismu a nahody. Puvodni PSO vyvinuli jiz v roce
1995 socialni psycholog Dr. James Kennedy a elektricky inZenyr Dr. Russel C. Eberhart a je zaméfen
na vypocetni inteligenci vyuzivajici analogii socialni interakce, zejména analogii ptacich hejn
hledajicich kukufici. Diky své robustnosti a flexibilit¢ je dodnes PSO povaZovan za silnou

optimalizac¢ni metodu [7].

3.1 Inspirace pFrirodou

Skupinové formace byly vypozorovany u mnoha druht zvitat. Nékteré zvireci druhy nebo skupiny
jsou ovladany vudcem, napriklad u Ivii, pavianu nebo jelenu. V nékterych spolecenstvich je chovani
jedincu silné ovlivnéno socialni hierarchii.

Zajimava jsou i samo-organizacni chovani druhl Zijicich ve skupinach, kde neni Zadny
vudce, napf. ptaci, ryby nebo ovce. Uvnitf té€chto skupin jedinci nemaji zadnou znalost globalniho
chovani celé¢ skupiny ani globalni informaci o prostiedi. Naproti tomu maji schopnost se
shromazd’ovat a pfemistovat spoleén¢ na zakladé lokalni interakce mezi jedinci. Pomoci téchto
lokalnich interakci mezi jedinci skupina vykazuje komplexni kolektivni chovani. Kolektivni chovani

bylo vypozorovano napt. u ptakd, ryb, velryb, opic nebo Zraloka [8].

3.2  Obecny princip

PSO je zalozeno na sociologicko-psychologickém modelu spolecenského vlivu a uceni. Jedinci
v hejnu ¢astic nasleduji velmi jednoduché chovani: berou do uvahy uspéch sousednich jedincu.
Kolektivni chovani zptsobi prohledani optimalni oblasti ve vysoce dimenzionalnim prohledavacim
prostoru.

PSO ma nékteré spolecné vlastnosti s jinymi evolu¢nimi vypocetnimi technikami, jako jsou
napt. genetickymi algoritmy, které jsou hodné rozsifené. Systém je inicializovan skupinou nahodné
vygenerovanych feseni (jedincu). S pribyvajicim poétem generaci kazdy jedinec hleda lepsi feseni,
nez je jeho soucasné. Kvalita feseni se zjiStuje dosazenim parametri, které jedinec reprezentuje, do
udelové funkce. Cim vyssi/nizsi hodnota ucelové funkce, tim l1épe. Na rozdil od genetickych
algoritmti PSO neobsahuje operatory kfizeni ani mutace. Jedinci nasleduji jedince s dosud optimalnim
feSenim [9].

PSO algoritmus simuluje chovani ptaciho hejna. Skupina ptaka prohledava oblast a hleda

nejvyssi vrchol. Hejno nevi, kde se vrchol nachazi, ale po kazdé iteraci vi, kdo nasel zatim nejvyssi
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misto. Tedy kazdy jedinec reprezentujici feseni ,,prolétava™ skrz mnoho-dimenzionalni prohledavaci
prostor, kde kazda jeho dalsi pozice je upravena podle jeho vlastni zkusenosti o jeho sousedech. U¢i
se tedy ze svych predchozich pozic a od svych Iépe postavenych sousedu.

Kazdy jedinec je charakterizovan svou pozici a rychlosti. Nova pozice je dana novou
rychlosti. Pravé rychlost se v case méni na zaklad¢ predchozich pozic jedince a vymény informace ze
sousedstvi. Rychlost udava i smér nasledujiciho pohybu jedince.

Pozice je dana vektorem, jehoZ velikost odpovida poétu dimenzi feSen¢ho problému. PSO
tedy pracuje s vektorem realnych Cisel, a tedy odpada problém zakdédovani jedinct. PSO je tedy

vhodné¢ pro feseni problémiu, které pracuji s realnou reprezentaci proménnych.

3.2.1 Explorace a exploitace

Pro cely PSO je esencialni udrzet rovnovahu mezi exploraci a exploitaci. Existuji rizné problémy,
kde u n¢kterych je vyhodnéjsi se zamérit na exploraci (multimodalni funkce) a u jinych na exploitaci
(unimodalni funkce).

Explorace (exploration) je v kontextu PSO vyraz pro prohledani ¢i prozkoumani co nejSirsi
oblasti prohledavaciho prostoru. Tento prostor sice neni prohledan nijak do hloubky, ale hejno ma
zato povédomi o velkém prostoru. Castice se musi vyhnout uvaznuti v lokalnich extrémech, aby byla
udrzena diverzita (rozmanitost), a proto je snaha o exploraci, tedy o prekonani lokalnich oblasti
a prohledani jinych, mnohdy hodn¢ vzdalenych.

Exploitace (exploitation) je naopak vyraz pro podrobné prozkoumani urcité¢ konkrétni oblasti.
Jde sice o maly prostor, ale zato poradné prozkoumany, a tedy sledovana ,.stopa™ je maximalné
vyuzita a potencialni optimalni feseni nalezeno. Castice se nemiize chaoticky ¢ nahodné pohybovat
po prohledavacim prostoru, musi postupn¢ konvergovat k jednomu feSeni, a proto je snaha
o exploitaci.

Udrzeni diverzity snizuje miru konvergence, ktera sniZzuje pravdépodobnost stagnace ve
Spatném lokalnim optimu, a to mize vést k nalezeni lepsiho kone¢ného feseni. Na druhou stranu nizsi
konvergence vede ke zvysSeni Casu potfebného prohledavacim procesem k nalezeni kone¢ného

vysledku.

3.3  Princip puvodniho PSO

V zakladnim PSO jsou jedinci (Castice) umistény do prohledavajiciho prostoru néjakého problému
nebo funkce. Kazda castice vypocita ucelovou (fitness) funkei v tomto misté. Poté urci sviij pohyb na
zaklad¢ historie své vlastni pozice a dosud nejlepsi pozice jednoho nebo vice ¢lent hejna. Dalsi
iterace se provede, az je presun vSech castic dokoncen. Nakonec se hejno jako celek pravdépodobné

piesune blizko k optimu fitness funkce.
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Kazda ¢astice uchovava v paméti tfi D-dimenzionalni vektory: soucasna pozice x (souradnice
v prostoru), dosud nejlepsi ¢astici nalezena pozice pBest a rychlost v. V kazdé iteraci je vypocitano
nov¢ x (feSeni problému) a nové v (l1ze povazovat za velikost kroku). Pokud je toto nové x dosud pro
¢astici nejlepsi, soutadnice se ulozi do pBest. Cilem je neustale zlepSovat pBest.

Komunikaci ¢astic se zvySuje uspésnost PSO — od interakce se odviji individualni chovani
¢astic. Populace je organizovana podle néjakého druhu komunikacni struktury (topologie, socialni
sit), tvori se sousedstvi (obousmérné). Kazda castice komunikuje s jinymi ¢asticemi a je ovlivnéna
dosud nejlepsim nalezenym feSenim gBest (jakymkoli ¢lenem svého sousedstvi). Druhy socialnich
siti mohou byt rizné, v praxi se ale objevuji jen urCité¢ typy. Protoze je v kazdém cyklu ménéna
rychlost kazdé Castice, ¢astice osciluje kolem bodu pBest a gBest [7].

Cely princip je snadno implementovatelny, jak ukazuje nasledujici kapitola.

3.3.1 Algoritmus piuvodniho PSO

Jak uz bylo popsano vyse, kazdy jedinec je charakterizovan svou pozici a svou rychlosti, ktera udava

smér, kterym se bude jedinec v dalsi iteraci ubirat. Nova pozice je dana rovnici

kde x; je vektor udavajici pozici jedince i, v; je vektor rychlosti jedince i a ¢ je aktualni generace; x;(0)
je nahodné Cislo z intervalu X, a Xpar, Kd€ X, @ Xinax jsou hranice prohledavajiciho prostoru.

Nova rychlost jedince je dana vztahem
v+ 1) = v;() + ¢y () [pBestij(t) — Xj (t)] + cp1y () [gBestj () — x5 (t)] , (3.2)

kde proménné maji nasledujici vyznam:
e v;j(t+1) -rychlost jedince i v dimenzi j v nasledujici iteraci #+/
e v;;(t) - rychlost jedince i v dimenzi j v aktualni iteraci ¢
e x;;(t) - pozice jedince i v dimenzi j v aktualni iteraci ¢
e pBest;;(t) - dosud nejlepsi nalezena pozice jedince i v dimenzi j v aktualni iteraci ¢
e gBestj(t) - dosud nejlepsi nalezena pozice v celé populaci (nebo [Best;(t) v sousedstvi
jedince i, viz kapitola 3.4) v dimenzi j v aktualni iteraci ¢
® (4,Cy - ucici faktory (akceleracni koeficienty)
® 77j,72j - ndhodna Cisla z intervalu 0 az 1 v dimenzi j
Rovnice 3.2 naznaduje, ze kazdy jedinec ma tendenci pokraovat v prozkoumavani
prohledavajiciho prostoru tfemi sméry. Jedinec jde svym vlastnim individualnim smérem, zarover
bere do uvahy navrat ke své dosud nejlepsi pozici a taktéz nasleduje jedince s dosud nejlepsi pozici.
Tento princip je znazornén na obrazku 3.1. Poté, co jedinec nalezne novou pozici na zakladé rovnic

3.2 a 3.1, se na ni presune. Spocte se hodnota ucelové funkce a cely cyklus se opét opakuje [8].
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Protoze rovnice (3.2) obsahuje prvek nahody, neni zaruéeno, Ze algoritmus pokazdé nalezne

spravny vysledek. Tento problém lze eliminovat vicenasobnym spusténim algoritmu.

. pBest
¢astice .

rychlost

Obrizek 3.1 Znazornéni skute¢ného pohybu Castice

3.3.2 Parametry PSO

Pro spravné fungovani algoritmu PSO je poticba spravné nastavit nékteré parametry. Zadny zaruéeny
postup, na jakou hodnotu tyto parametry nastavit, neexistuje. VSe je zavislé na feSeném problému.
Nastaveni parametriit muze ovlivnit prubch a vysledek feSeni. Nckteré parametry jsou dany piimo

podstatou problému, nékteré¢ musi uzivatel nastavit na zaklad¢ testovani [8].

3.3.2.1 Akceleracni koeficienty

Akceleraéni koeficienty ¢; a ¢, urcuji, jak velky vliv budou mit pozice pBest; a gBest na zménu
rychlosti (kterym smérem se jedinec bude vydavat). Ucici faktor ¢, predstavuje pamét’ Castice a dava
prednost k navratu na dosud svou nejleps§i pozici. Ucici faktor ¢, predstavuje kooperaci mezi
Casticemi a preferuje posun k dosud nejlepSimu feSeni. Vliv téchto parametrt neni ale Gplny, protoze
vSe zavisi 1 na ndhodn¢ vygenerované hodnot¢, ktera je nasobena s uéicim faktorem. Priority jedince
se tak mohou v jakékoli iteraci i obratit (dochazi k vytvoreni nerovné cyklické trajektorie). Tim je
zajisténa dostatecna nahodnost [7].

Spravné definované akceleracni koeficienty c;, ¢, mohou zabranit explozi nebo mohou pfimét
Castice konvergovat do lokalniho optima. Aplikovani omezujicich koeficientu dovoluje fizeni nad
dynamickymi charakteristikami hejna Castic, véetné explorace vs. exploitace [10].

Tedy v globalu se spolu se zménami hodnot téchto ucicich faktort radikalné méni chovani
PSO. Zména téchto parametri maze ucinit PSO nestabilni (nekontrolovatelné zvySovani rychlosti):
mala hodnota omezuje Castice, velka hodnota miiZze zpusobit divergenci. Obecné se nastavuje ¢; = ¢,

= 2.0 (prim&ma hodnota obou stochastickych faktort je tedy 1.0, tzn., Ze Castice preleti bod, ke
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kterému sméfuje, v poloviné pfipadu prohledavani). Se zvySujici se ¢ = ¢; + ¢, stoupa Cetnost
oscilaci kolem optimalniho bodu. Pro menSi ¢ se vzor trajektorie podoba sinusoidalnimu prabéhu. Pro

hodnotu ¢ > 4.0 jde trajektorie do nekonecna [8].

3.3.2.2 Stanoveni maximalni rychlosti

Vsudypritomné pfijaté nastaveni akceleracnich koeficienti na ¢; = ¢; = 2.0 vnasi zminénou
nestabilitu, proto bylo zavedeno omezeni rychlosti do rozsahu (-Viu, Vi) Pokud Eastice v néjakém
sméru prekro¢i rychlost V.. je ji vygenerovana rychlost nova, nebo je rychlost v daném sméru
nastavena na hodnotu +V,,,,,.

Prili§ nizka hodnota V,,,,, vzhledem k rozsahu prohledavané oblasti vede k tomu, Ze jedinec se
moc nepohne od své pocatecni pozice. Prohledana oblast timto jedincem je piili§ mala, ale zato
dikladn¢ prozkoumana, nicmén¢ globalni extrém nemusi byt nalezen. Prili§ vysoka hodnota
Vinax Zpusobi nekontrolovatelnou (nevyzpytatelnou) trajektorii a cCasty vyskyt jedince mimo
prohledavaci oblast, protoze ¢astice maji tendenci svou rychlost neustale zvySovat a brzy se mohou
dostat na pozici mimo prohledavaci prostor. Pokud se tak stane, je ¢astici vygenerovana nova pozice.
Pokud se nova pozice generuje prili$ Casto, stava se z algoritmu nahodné prohledavani prostoru feseni
[8].

Velikost V,,,. ma vliv na rovnovahu mezi exploraci a exploitaci. Pokud se V,,, v prib¢hu
provadéni algoritmu postupné zmensuje, pak dochazi k postupnému prechodu od explorativniho
k exploitativnimu chovani hejna; nicméné porad je kvuli V,, tlumena dynamika [7]. Takové
dynamické zmény mohou byt provadény podle rovnice V,u = X — Xuin)/Ni, kde N; je pocet
intervalt v k-t€¢ dimenzi vybrany uzivatelem a X, X, jsou krajni hodnoty dosud nalezen¢ ¢asticemi

[11].

3.3.2.3 Ukoncujici podminka

Ukoncujici podminkou muze byt naptiklad minimalni rozdil fitness hodnot nejlepsi a nejhorsi castice,
nebo nemeénici se rozdil nejlepSich castic v po sob¢ jdoucich iteracich. Nékdy to maze trvat hodné
dlouhou dobu, tak se také udava maximalni pocet iteraci nebo maximalni pocet funkcnich

ohodnoceni, po nichz se algoritmus zastavi [8].

3.3.24 Dimenze
Je dana problémem, ktery je optimalizovan. Vétsinou jde o pocet parametrii uéelové funkce. Cim je
dimenze vyssi, tim se prohledavaci prostor exponencialné zvétSuje. Vektor rychlosti a vektor pozice

ma tolik argumenti, kolik je ¢islo dimenze prohledavaného problému [8].

3.3.2.5 Rozsah

Rozsah udava hranice prohledavaciho prostoru v jednotlivych dimenzich. Kazda dimenze ma obecné

jiny rozsah. Rozsah je dan samotnym problémem [8].
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3.3.2.6 Pocet ¢astic

Tento parametr udava pocet jedincu, ktefi budou feseni hledat. Pocet je v pribéhu celé optimalizace
konstantni, nijak se neméni. Cim vice jedincii, tim hustdji bude prohledavaci prostor prohledan, ale
Casova naro¢nost bude vyssi. Typicky staéi kolem 20 — 50 jedincu. Nékteré obtizné problémy ale
vyzaduji 1 mnohem vice (200 a vice), tedy obecné pro vice dimenzionalni problémy je lepsi vétsi

populace [8].

3.3.2.7 Pseudokod algoritmu

Algoritmus PSO je nasledujici [8]:

for kazda c¢astice do

inicializace castice - vygenerovani ndhodné pozice a nahodné
rychlosti;

end

repeat

for kaZda Castice do
vypoc¢ite] fitness soucasné pozice;
if fitness soucasné pozice Jje leps$i neZ fitness dosud
nejlepsi pozice pBest then
souc¢asnou pozici nastav jako pBest;
end
vyber c¢astice s nejlepsi fitness a tu nastav jako gBest;
for kaZda Castice do
vypoc¢ite] rychlost Castice pomoci rovnice 3.2;
vypoc¢ite] pozici Castice pomoci rovnice 3.1;
end

until ukoncovaci podminka je splnéna;

3.3.3 PSO s vahou setrvacnosti

Kwvili neustale zvySujici se rychlosti jedince, diky cemuz muze castice divergovat (blizit se
nekonecénu), byla zavedena setrvacnost, ktera Iépe kontroluje rozsah hledani a snizuje dilezitost V...
Jde o mirnou upravu rovnice rychlosti. Tento parametr se znaéi w, jeho hodnota je z intervalu 0 az 1
aje jim vazena predchazejici rychlost jedince. Tedy rychlost jedince se méni pomaleji, je fizena
tendence Castice pokraovat ve stejném sméru. Mala hodnota w podporuje hledani v lokalnich
oblastech, velka hodnota w podporuje prohledavani na vétSim prostoru. Rovnice 3.2 je pak upravena

na
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vt +1) = wr(t) + cq7q(0) [pBestij () — x;j (t)] + cp1y () [gBestj ) — xij(t)] . (33

Bylo objeveno, ze nejlepsi vykony PSO vykazuje, kdyz je hodnota w linearné snizovana
(TVIW). Nejprve je prostor prohledavan po velkych skocich a postupné se kroky zmensuji. Vaha w je
nastavena na hodnotu w,,,, a snizuje se k hodnoté w,,;,, vétSinou w,, = 0.9 a w,,;, = 0.4. Nevyhodou
ovSem je, ze pokud jednou w klesa, hejno ztraci schopnost hledat nové oblasti. Pro w,,, > 1 je PSO
nestabilni, postupné se dostava do stabilni oblasti (zavislost i na ¢; a ¢;) [12]. V kazd¢ iteraci ma

w jinou hodnotu, ta je dana vztahem

_ (Wmax—Wmin)act_iter

W= Wmax num_iter ’ (3.4)
kde act_iter je aktualni iterace a num_iter je celkovy pocet iteraci [8].
Velmi dobré vysledky vykazuje i PSO s nahodnym w (RANDIW), které je dano
T
w =05+ - (3.5)

kde r € (0, 1). Primérna hodnota w je tedy 0.75. Tato modifikace byla inspirovana omezujicim
faktorem y, jehoz optimalni hodnota je 0.7289 (viz nasledujici kapitola), coz zhruba odpovida
pramérmné hodnoté w. Proto je RANDIW pouzivan s ¢; = ¢, = 1.494 (viz nasledujici kapitola) [13].
Vhodné w, ¢; a ¢, mohou ucinit PSO mnohem vice stabilni (parametr V,,, byt pfitomny
nemusi, nebo jeho hodnota mize byt vysoka). Pravé stabilita dynamiky ¢astic byla zkoumana (i se
vSemi stochastickymi parametry) pomoci pouziti metody analyzy Lyapunovy  stability a konceptu
pasivnich systému, aby byly uréeny dostateéné podminky pro asymptotickou stabilitu a konvergenci

k rovnovaznému bodu. Aby byla dynamika systému stabilni, je potfeba, aby byla splnéna podminka

2(1-2w+w?)
1+w

c< , (3.6)

kde ¢ =¢; + ¢;, w < 1 aw # 0. Nestabilita (hejno utece z dané oblasti) roste s c. Pfi zvySeni w je pro
zajisténi stejné urovné stability potfeba snizit c. Mensi pocet nestabilit se vyskytuje u spiSe mensiho
w a vétsiho c. Pokud ma byt udrZena stejna iroven explorace a konvergence, mélo by se s klesajicim
w (0 < w < 1) zvySovat c¢. Pro lokalni prizkum je nezadouci, pokud -1 < w < 0 vykazuje stabilitu
a trajektorie ¢astic maji stfidava znaménka, ktera vedou k velkym skokiim v pohybu ¢astic (rychlost

diky zapomému w méni kazdou iteraci znaménko) [14].

3.34 PSO s omezujicim faktorem

Pozdé¢ji pokracovaly experimenty s omezenim rychlosti, protoze néjaky druh tlumeni dynamiky Eastic
je nezbytny (jelikoz tradi¢ni verze algoritmu ma nezadouci dynamicke vlastnosti). Neomezenim by se

rychlost dostala do neakceptovatelnych urovni béhem par iteraci. PredevSim byly zkoumany
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akceleracni koeficienty a vysledkem bylo, Ze pokud ¢; + ¢, € (0.0, 4.0), pak trajektorie
nestochastickych 1-dimenzionalnich ¢astic obsahovaly zajimavé pravidelnosti. Byla navrzena
strategie pro umisténi omezujiciho faktoru, ktery jednotné ovlivituje predchozi rychlost a akceleracni
koeficienty. Tim je pak fizena konvergence ¢astic, brani se explozi rychlosti a eliminuje se V. [7].
Existuje mnoho zpusobu, jak implementovat omezujici faktor y. Nejjednodussim zptisobem je

vynechani vahy setrvacnosti w, tedy nova rovnice rychlosti je
v;it+1) = ){(vij () + ¢1715(0) [pBestij () — x5 (t)] + cp1y () [gBestj ) — xij(t)]) , (3.7

kde

2

x= c—2+Vc2-4c’ (3.8)

kde ¢ = ¢; + ¢, > 4. Nejlepsi vysledky byly dosazeny pfi ¢; = ¢; = 2.05 a y = 0.7298. PSO bude
konvergovat, ale lepSi pristup je pojistit se i nastavenim limitu pro V,, na X, (rozsah kazdé
proménné v kazdé dimenzi). Vysledkem je PSO s zadnymi problémové zavislymi parametry. PSO
s omezujicimi koeficienty je algebraicky ekvivalentni s PSO s vahou setrvacnosti, kde jsou pak
parametry nasledujici: w = 0.7298, ¢; = ¢, = 1.49618.

Obecn¢ y zlepSuje konvergenci ztlumenim oscilaci, pokud se castice zaméii na bod
v optimalni oblasti. Nevyhodou muze byt, Zze pokud je pBest daleko od gBest (jsou v ruznych
oblastech), tak ¢astice nemusi konvergovat (opisuji §irsi cykly).

PSO jen s V.. je schopné najit optimalni oblast, ale uz nema prostfedky k tomu, aby byl
schopen konvergovat do optima. Techniky s omezenimi pfinuti hejno ke konvergenci. Varianty
S Ve zaostavaly za variantami s omezujicimi podminkami. Tyto modifikace garantuji konvergenci,

kterou tradi¢ni algoritmus s V,,,, negarantuje [10].

3.4  Sousedstvi a topologie v PSO

Prvni PSO (kapitola 3.3) bylo vyvinuto ze simulace hejn ptaki, které je popsano v [15]. V tomto
modelu je trajektorie kazdého letu ptaka zménéna aplikaci nékolika pravidel, predevsim vlivem ptaka
z fyzického okoli. To, o jaké konkrétni Castice (ptaky) v PSO pujde, zavisi na volb¢é topologie
a sousedstvi. Topologie urcuje, s kym kazda jednotliva ¢astice bude komunikovat. Tyto komunikujici
Castice pak tvori sousedstvi, ve kterém se navzajem ovliviiuji. Kazda ¢astice ma své sousedstvi,
z tohoto svého sousedstvi vybere nejlepsi Castici — gBest. Kazda Castice ma obecné jiné sousedstvi.
V zavislosti na tom, od kterého jedince informaci pfevezme, muze algoritmus vykazovat mirné
odlisné chovani v rychlosti a kvalit¢ nalezeného reseni.

Topologie ovliviiuje prohledavani na niz§i urovni. Castice ze stejného sousedstvi tihnou

k prohledavani stejné oblasti. Definici vztahti mezi lokalnimi sousedstvimi lze ovlivnit hledani na
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vyS$Si trovni. Socidlni sit¢ mazou byt charakterizovany svymi daji, jako jsou informace o struktufe
arychlost komunikacniho toku. Kdykoli castice objevi dobrou oblast prostoru, pfimo ovlivni jen
primé sousedy (spojeni jednou hranou). Soused¢ spojeni pies dvé hrany budou ovlivnény az poté, co
se vliv projevi u pfimych sousedu. Tedy informace proudi grafem se zpozdénim [5].

Puvodni PSO topologie byly zaloZzeny na blizkosti v prohledavaném prostoru (geografické
sousedstvi). V tomto sousedstvi vyvstava problém s definici hranic vzdalenosti, kdy jedinec patfi do
sousedstvi a kdy uz ne. Bohuzel tento druh komunikaéni struktury m¢l (kromé vypocetni naro¢nosti)
nezadouci konvergencni vlastnosti, a proto tato euklidovska sousedstvi byla brzy opusténa (az na
vyjimky).

Jiné (v soucasnosti pouzivané) topologie jsou zalozeny na socialnim sousedstvi. Jedinci jsou
sousedy bez ohledu na to, kde se v prohledavacim prostoru nachazeji. O jejich prislusnosti do
sousedstvi rozhoduje pouze ,,pofadové Cislo™ jedince. Toto sousedstvi se pouziva nejcastéji. Je taky

nutno definovat pocet jedincu v sousedstvi.

34.1 Staticka sousedstvi

Pouzivaji se predev§im dva druhy statickych sousedstvi. Prvnim je globdlni sousedstvi (Global Best
topologie), jez je reprezentovano pln¢ propojenym grafem, ve kterém kazdou castici ovliviiuje
nejlepsi soused z tplné celé populace. Jedinec se moc nediva kolem sebe, ale vzdy ma tendenci se
presunout k doposud nalezenému globalnimu extrému. U této varianty hrozi, ze se algoritmus zasekne
v lokalnim extrému, protoze pfi nalezeni tohoto lokalniho extrému se jedinci kolem néj shromazdi
a existuje zvySena Sance, ze uz se od n¢j nechnou. Vyhodou je, ze u funkci s jednim vyraznym
globalnim extrémem konverguje hodné rychle.

Druhym pouzivanym sousedstvim a pro socialni sousedstvi relevantnéjsi je lokdlni sousedstvi
(Local Best topologie). V tomto sousedstvi se vétSinou pouziva jako proménna pro nejlepsi nalezené
feSeni v sousedstvi v rovnici (3.2) [Best misto gBest. Nejcastéjsi topologie je kruhova mifizka, kde
kazdy jedinec je pfipojen k obéma sousednim ¢lentiim populacni fady (kruhu, K = 2). Obecné K > 2,
kde K je pocet sousedii. Vymeéna informace uvnitf sousedstvi jedincti odrazi lokalni znalost prostiedi.
Jednotliva sousedstvi nejsou odd€lenymi jednotkami, ale jsou navzajem propojena a mohou se
navzajem ovliviiovat. Vyhoda této topologic je v moZnosti paralelniho prohledavani, protoze
jednotlivé populace mohou konvergovat v odlisSnych oblastech prohledavaciho prostoru. Je tedy
stabilni pro vice stejn¢ dobrych optim. Ackoli toto sousedstvi konverguje pomaleji nez globalni
sousedstvi, je mén¢ zranitelné na uvaznuti v lokalnim optimu [7][8].

Byly zkoumany razné komunikacni struktury (kruh, hvézda, pyramida, vonNeumann,
nahodné pfifazeni hran) na rizné problémy, ale zadna nebyla obecné lepsi nez jina. Priklady topologii

lze vidét na obrazku 3.2. Lehce lepsi byla von Neumannova topologie (sousedstvi na mfizce, K = 4).
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Vykony se liSily s testovanou funkci. Vyjmuti samotné ¢astice ze svého sousedstvi nemélo témér
zadny vliv na chovani hejna.
Obecné pro unimodalni problémy jsou vhodné vysoce propojené topologie, pro multimodalni

fidce propojené topologie [7].

; : ﬁnl Paoint I | | ‘
(a) ib) ic) (d) (e}

Obrazek 3.2 Priklady topologii hejna [16]. (a) Globalni. (b) Kruh. (¢) Hvézda. (d) Pyramida. (¢) Von Neumann.

3.4.2 Dynamicka sousedstvi

Dynamické (adaptivni) topologie, které vychazeji ze statickych, mohou byt nékdy vyhodné. Jak bylo
popsano vyse, lokalni sousedstvi lépe prohledava prostor, zatimco globalni sousedstvi konverguje
rychleji. Proto byla navrzena technika, kde hejno castic nejprve prohledava prostor s lokalni kruhovou
miizkou s malym poctem sousedu, v prib¢hu se pomalu zvySuje velikost sousedstvi, az na konci
b&hu je populace pln€ propojena a sousedstvi maximalni.

Dalsi moznosti je topologie, kde jsou soused¢ definovani svou blizkosti v prostoru a pocet
sousedu se dynamicky zvySuje béhem bchu. Pozdéji byla pouzita knalezeni souseda vazena
euklidovska vzdalenost. Kazd¢ Castici je prifazen jako soused jedinec s nejvyssi hodnotou poméru
fitness aktualni a sousedské castice k jejich vzdalenostem v dané dimenzi. Algoritmus pouziva
globalni sousedstvi. Tim je zajisténo, Zze vybrany soused je dobry predstavitel a zaroven nelezi ve
vzdalené oblasti prostoru (pro vSechny dimenze nemusel byt vybran stejny soused).

Dalsi technika pracuje stim, ze se nejprve vytvori vice nahodnych populaci velikosti
n a prilezitostn¢ se nahodné¢ méni vSechny spoje. Byly ziskany dobré vysledky na multimodalnich
problémech s n = 3 a se zménou struktury topologie po kazdych 5 iteracich.

Dobry vykon byl ziskan i usporadanim castic do dynamické hierarchie, kazda castice byla
ovlivnéna svym dosud nejlepsim vysledkem a &astici pfimo nad sebou. Castice s lepsi fitness jsou
v hierarchii posunuty nahoru (maji vétsi vliv na horsi castice).

Kvalitni vysledky dosahuje i bezparametricky Particle Swarm systém nazvany TRIBES, ve
kterém se detaily topologie a velikost populace vyvijeji v Case v zavislosti na vykonu. Populace je
rozdélena na vice menSich populaci, kde kazda obsahuje vlastni poradi a strukturu. Pro vykonné
kmeny (tribes) muze byt vyhodné odstranit jejich nejslabsi ¢len (uZ maji dobré feseni problému

a mohou si dovolit zredukovat populaci), pro nevykonné kmeny je lepsi pribrat nového ¢lena (zvysi
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moznost zlepSeni). Nové ¢astice jsou nahodné generovany. Modifikace populacni struktury se provadi

v kazdé L/2-té iteraci (L je pocet spojeni v populaci) [7].

3.5 Varianty PSO

Zakladni algoritmus podstoupil mnoho uprav, které vyustily k lepSimu vykonu (obecnému nebo jen
u konkrétnich druhti problému). Varianty 3.5.1 a 3.5.2 pracuji sjinou nez realnou reprezentaci
problému. Ve variantach 3.5.3 a 3.5.4 castice interaguji s mnoha ¢asticemi najednou. Varianty 3.5.4 -
3.5.9 obsahuji zmény pro podporu diverzity hejna. Varianty 3.5.9 - 3.5.12 se zaméfuji spise na
konvergenci, aby se hejno v priibc¢hu vykonavani nezastavilo. Ve variantach 3.5.13 a 3.5.14 je vyuzita
operace kfizeni znama z genetickych algoritmii. Varianty 3.5.14 - 3.5.18 byly vyvinuty pro feseni
multimodalnich problému. Varianta 3.5.18 je typickym zastupcem pro feseni dynamickych problémi.
Varianty 3.5.19 - 3.5.21 se zam¢fuji na feSeni multi-kriterialnich problému. (Dalsi varianty na multi-
kriterialni problémy lze nalézt napf. v [17].) Mnoho variant (3.5.2, 3.5.16, 3.5.18, 3.5.21 - 3.5.24)

vyuziva vice-rojovy pristup, kde jednotliva hejna spolu kooperuji.

3.5.1 Diskrétni PSO

Pro diskrétni problémy byla vyvinuta varianta diskrétniho (celo¢iselného) PSO. Jednou z moznosti je
pouziti klasického PSO se zaokrouhlenim realnych hodnot. U tohoto pfistupu se predpoklada
souvislost dvou po sob¢ jdoucich cisel [18].

Nejbézngjsi pristup rozSifeni PSO na kombinatorické problémy je zaloZen na principu
permutaci. V téchto algoritmech je pozice ¢astice konkrétni permutace a rychlost se stava operator
vymény, ktery méni jednu permutaci v druhou. Piiklad konkrétniho algoritmu na kombinatorické
problémy je popsan v kapitole 3.5.2.

Specialnim pfipadem diskrétnich problémi jsou binarmi problémy, jejichz feseni obsahuji jen

Cislice 0 a 1 (fetézce bitu). Takoveéto problémy fesi binarni PSO.

3.5.1.1 Pavodni binarni PSO
PSO pro problémy s binarni reprezentaci zachovava koncept socialniho a kognitivniho uceni, ale
meéni zpusob upravovani vlastnosti ¢astic. Slozky vektoru polohy mohou nabyvat pouze hodnot 1
nebo 0. Rovnice rychlosti zistava nezménéna kromé toho, Ze x;, pBest; a gBest; mohou nabyvat
hodnot O nebo 1.

Rychlost je pouzita jako prah pravdépodobnosti pro stanoveni nové pozice. Toho je dosazeno

pomoci sigmoidalni funkce

sig(vij) = =5 (3.9)
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Rovnice pro vypocet nové pozice je nasledujici (rand € (0, 1)): Pokud rand < sig(v;), pak x; = 1,
jinak x; = 0. Aby se vyhnulo tomu, Ze prah (sig) bude pfili§ blizko 0.0 nebo 1.0, je V... typicky
nastaven na 4.0; to zaruci, Ze nejmensi pravdépodobnost bude sig(V,,..) = 0.018 [18].

Algoritmus dosahoval na nahodnych binarnich problémech lepsich vysledku nez rizné druhy

genetickych algoritmul.

3.5.1.2 Binarni PSO s novymi operatory

Dalsi technika binarni PSO (BPSO) predstavila nové operatory pro aktualizaci rovnic rychlosti
a pozice. V této technice je kazdé potencialni feseni reprezentovano svou pozici a rychlosti, coz jsou

d-bitové binarni fetézce, a jsou aktualizovany podle rovnic:

v;(t+ 1) = wy;(t) or a'(pbesti(t) xor pi(t)) or B(gbest;(t) xor p;(t)) (3.10)

pi(t+1) =p;t) xor v;(t + 1), (3.11)

kde w je vaha setrvacnosti (obecné mensi nez 1) a a, B jsou parametry fidici konvergenéni rychlost
algoritmu (autory nastavené¢ na w = 0.729, o = f = 1.94). V rovnicich jsou pouZity pro praci
s binarnimi fetézci operatory or a xor.

Nové rovnice jsou analogii k pivodnim rovnicim standardni PSO pro spojité problémy;
operator or nahradil operator plus a operator xor operator minus. Prubéh algoritmu odpovida prubéhu
u standardniho PSO. Algoritmus prokazoval na ,knapsack® problému lepsi vysledky nez geneticky
algoritmus [19].

3.5.2 Kooperativni PSO pro kombinatorické problémy

V kooperativnim PSO pro kombinatorické problémy (CCPSO) se kazdé teseni jako obvykle sklada
z n¢kolika Casti (= dimenzi), kazda ¢ast je reprezentovana jinou ¢astici a tyto ¢astice tvori hejno [20].
Tyto hejna pak tvori jedno velké hejno. Kazda ¢ast mize nabyvat urcity pocet konkrétnich diskrétnich
hodnot daného kombinatorického problému. Tyto hodnoty jsou reprezentovany statickymi ¢asticemi
(atraktory), které nejsou soucasti zadného hejna. Tyto atraktory, které¢ ovliviiuji pohyb castic
v prostoru, jsou na sebe ortogonalni a tvoii multidimenzionalni prostor. Pozice kazdé¢ ¢astice se méni
pohybem v tomto prostoru, vektor pozice ma tedy tolik polozek, kolik je atraktorti. Podle uspésnosti
atraktort, ktera je dana ucelovou funkci kandidatniho feSeni, které dany atraktor obsahuje, je
upravovana jejich pfitazlivost pro konkrétni castice. Tato pfitazlivost je pak promitnuta do rovnice
rychlosti a tedy i do rovnice pozice. V rovnici rychlosti je pBest nahrazena nejlepSim feSenim
nalezeném dosud v hejnu a gBest nejlepSim fesenim nalezenym v mnoziné hejn, které jsou sousedy

daného hejna (zalezi na topologii). Kandidatni feseni je pak sestrojeno z odpovidajicich castic, které
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reprezentuji hodnoty nejlepSich (nejpritazlivéjSich) atraktort (je kooperativné dekddovana pozice
kazd¢ cCastice pro tu danou Cast feseni).

Na tento algoritmus lze nahliZzet jako na hejna (= analogie castic) v hejné. Kazdé hejno
poskytuje po kazdé iteraci jedno kandidatni feSeni (Castice v hejné reprezentuje jednu dimenzi),
s témito feSenimi se pracuje z pohledu pBest a gBest stejné jako s feSenimi ve standardnim PSO.
Pocet hejn vétsSinou odpovida poctu astic ve standardnim PSO.

Toto rozd€leni feseni na Casti, kde kazda ¢astice prohledava jednu cast vektoru, dovoluje
dukladné nastaveni kazdé casti, protoze Sablona kandidatniho feSeni se neméni v jedné iteraci.
Nestava se to, ze je prozkoumano feseni, az kdyz se zméni vSechny casti (dimenze) v prostoru jako
u klasické PSO. Algoritmus m¢l lepsi vysledky nez zaokrouhlovani vysledki spojitych hodnot nebo
diskrétni PSO na problému Side-chain Packing proteind.

3.5.3 PIné informovany PSO

V pln¢ informovaném PSO (FIPS) byl upraven zpusob, jakym ¢astice interaguji se svymi sousedy.
Zatimco v tradi¢nim algoritmu je kazda Castice ovlivnéna sebou a nejlepSim dosud nalezenym ve
svém sousedstvi, ve FIPS je cCastice ovlivnéna vSemi svymi sousedy (n¢kdy bez vlivu svého
predchoziho tspéchu pBest) [5].

Ve standardnim PSO neni zaruceno, Ze nejlepsi soused nasel lepsi oblast nez druhy nebo tieti
nejlepsi soused. Dulezita informace o prostoru je tedy zanedbana zaméfenim se pouze na jednoho
souseda. Jak bylo naznadeno v kapitole 3.3.4, omezujici koeficient y je odvozen z hodnot

akceleracnich koeficientii ¢; a ¢, resp. jejich soucet ¢ urcuje y. To zestrucnilo rovnici rychlosti na
Vigr = X + c(Pim — %1)) (3.12)

kde

__ ¢y rypBestitc,r,-gBest
Pim =

C1 rt+Cy 1y (313)
a kde je akceleracni vaha ¢ = ¢; + ¢, je rozdélena mezi pBest; a gBest. Rovnice 3.12 je ekvivalentni
k rovnici 3.7. Prohledavani ¢astice i konverguje do bodu p,,, v prostoru.

Variabilita je zavedena n¢kolika zptusoby. Jednak je bod vazen nahodnym cislem; to ovSem
nezabrani, aby se rychlost limitné nebliZila nule (napf. pokud p;, - x; = 0, rychlost se bude blizit nule).
Tedy dokud se bude pozice ¢astice lisit od predchozi nejlepsi pozice, ¢astice se bude stale pohybovat.
Dokud budou nalezeny lepsi body v prostoru a ménit se p,,, diky gBest, rychlost ¢astice neustane. Pro
konvergenci je dulezité, aby p,, (gBest) zustalo fixni. Dale je pro variabilitu dualezity rozdil mezi
pBest; a gBest. Nahodné vazeni drzi hledani mezi a za t€mito body. Limity pro tyto dvé rovnomé&mé
rozdé€leni (pro pBest; a pro gBest) jsou obvykle stejné, proto je celkova vaha ¢ rozdélena do dvou

rovnajicich se Casti — ¢; a c¢,. Je nezbytné, aby soucet té€chto hodnot odpovidal omezujici vaze y.
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Algoritmus bude probihat konvergencné a rozpinavé spravng, at” uz bude ¢ rozd€leno do dvou, tfi,

nebo N ¢asti. A tak byl odvozen alternativni vypocet p;,, ktery po zobecnéni rovnice 3.13 je

_ ZkenW(K)Cik'pBest

Pim Yken W(K)cik (3.14)
kde c; je akceleracéni koeficient, ktery udava, jak moc ¢astice i nasleduje ¢astici k, a ma tvar
C
coe =rand (0,5) Vk €N (3.15)

a kde N je mnozina sousedu Castice k a pBest; je nejlepsi pozice nalezena Castici k. W je funkce,
popisujici néjaky aspekt Castice, ktery je povazovan za dulezity (fitness nejlepsi nalezené pozice
Castice k, vzdalenost dan¢ a aktualni Castice, konstanta). Protoze vSichni soused¢ pfispivaji ke zméné
rychlosti, ¢astice je pln¢ informovana. FIPS neni radikalni odklon od pfedchozich verzi. Standardni
PSO s dvéma nejlepsimi pozicemi (své a globalni) je chapano jako specialni pripad FIPS.

V obyéejném PSO plati, ze ¢im pocetnéjsi sousedstvi, tim lepsi Castice je pravdépodobné
vybrana. U FIPS to neplati. Velikost sousedstvi urCuje, jak rozmanité bude prohledavani. VéEtsi
diverzita prinasi rozfedéné hledani (misto zlepSeného).

Nejlepsi vysledky dosahovala FIPS s kruhovou nebo von Neumannovou topologii s 3 — 5
sousedy, kde funkce W reprezentovala fitness pBest,. FIPS ve vSech méfenych ohledech prekonal

standardni PSO.

3.54 PSO s uplnym ucenim

PSO s uplnym ucenim (CLPSO) pouziva novou strategii uceni, kde pBest vSech ostatnich Castic je
vyuzita k aktualizaci rychlosti ¢astice [2]. Tato strategic umoziuje zvySit diverzitu hejna, aby se
predeslo predcasné konvergenci. Kromé predCasné konvergence to muze feSit i dal§i problém:
Jelikoz fitness hodnota cCastice je uréena hodnotami vSech D parametra (D je pocet parametri
problému), castice, ktera objevila oblast odpovidajici globalnimu optimu v néjakych dimenzich, mize
mit malou fitness kvili $patnému feseni v jinych dimenzich.

V této strategii se rychlost aktualizuje nasledujici rovnici:

v «w-vd+c rand? - (pbest]‘?i(d) —x1), (3.16)
kde f; = (fi(1), f(2), ..., f(D)) definuje, které pBest ze vSech castic by m¢la Castice i nasledovat
v jednotlivych dimenzich. V zavislosti na pravdépodobnosti uceni Pc je pBestﬁ(d)d bud’ odpovidajici
dimenze pBest jakékoli jingé ¢astice, nebo odpovidajici dimenze vlastniho pBest. Pro kazdou dimenzi
Castice i se tedy generuje nahodna hodnota. Pokud je tato hodnota vétsi nez Pc;, odpovidajici dimenze
se bude ucit z vlastniho pBest, jinak se bude ulit z pBest jiné Castice.

Byla pouzita procedura turnajové selekce, kdy se dimenze Castice uci z pBest jiné castice

nasledovné: Nahodné jsou vybrany dvé Castice z populace (sebe nebere v potaz). Porovnaji se fitness
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hodnoty pBest téchto Castic a vybere se lepsi z nich. Vitézovo pBest je pouzito jako exemplar, od
kterého se ucit pro danou dimenzi. (Pokud je pro vSechny dimenze vybrana vlastni pBest, pak se
v nahodn¢ dimenzi vybere jina Castice.)

Vsechny tyto pBest; muzou generovat nové pozice v prostoru pouzitim informace odvozené
od historicky nejlepSich pozic riznych castic. K ujisténi, ze castice se bude ucit od dobrého
exemplafe, a k minimalizaci zbyteéného casu, ktery se stravi Spatnym sméfovanim, je dovoleno
¢astici se ucit od jednoho exemplare jen ur¢itou dobu. Pokud se Castice nezlepSuje po urcity pocet
iteraci, ktery se nazyva obnovovaci propast m, pak se ¢astici znovu pfifadi jiné f;. Tedy misto uceni se
v kazdé iteraci ze dvou riznych exemplara (pBest a gBest) stejnych pro vSechny dimenze (klasické
PSO) se kazda dimenze ¢astice uci od pravé jednoho exemplare po nékolik iteraci (kazda dimenze se
uci od jin¢ho pBest).

Pokud se ve standardnim PSO dostane pBest ke gBest, kter¢ je jen lokalnim optimem, uz
nikdy se nemusi Castice dostat z oblasti lokalniho optima. AvS§ak v CLPSO ma ¢astice diky uéeni se
od jiné castice schopnost vyskoCit z lokalniho optima pres kooperativni chovani celého hejna.
Strategic CLPSO dava vétSi potencialni prohledavaci prostor nez puvodni PSO. ZvétSenim
potencialniho prohledavaciho prostoru kazdé Castice se zvySuje diverzita. Protoze pBest kazdé Castice
je potencialn¢ dobra oblast, prohledavani CLPSO neni ani slepé ani nahodné. CLPSO prohleda vice
slibnych oblasti, aby nalezl globalni optimum.

Rizné Pc pro kazdou castici dava podobné vysledky u unimodalnich i multimodalnich
problému. Proto je vhodné, aby kazda Castice méla jiné Pc. To ma pak kazda Castice jinou troven
exploracnich a exploitacnich schopnosti a jsou schopny feSit rozmanité problémy. Empiricky byl
vyvinut vyraz pro vypocet Pc; pro kazdou ¢astici i, napt. ¢im vysSi poradové Cislo ¢astice, tim vyssi
hodnota Pc; (napf. Pc; proi z {1, ..., 30} nabyva postupn¢ hodnot z (0.05, 0.5)). Pokud je m = 0, je
dosazeno rychlejsi konvergence rychlosti a lepSich vysledki na koulovitych funkcich. Na jinych
testovanych funkcich se ziskalo lep§ich vysledkd, pokud m = 7.

Diky vice exemplaru, od kterych se ¢astice uci, ma ¢astice vétsi potencialni prostor kam letét.
Ucici strategie dovoluje vyuzit informaci v hejnu efektivnéji a generovat kvalitnéjsi feSeni Castéji.
Vysledky demonstruji dobry vykon nad multimodalnimi problémy v porovnani s jinymi souc¢asnymi
variantami PSO (PSO s vahou setrvacnosti (kapitola 3.3.3), PSO s omezujicim faktorem (kapitola
3.3.4), unifikovany PSO, CPSO-H (kapitola 3.5.24), FIPS (kapitola 3.5.3)). Naopak je CLPSO trochu

horsi pro unimodalni problémy.

3.5.5 PSO se soustiednym prostorovym rozsiienim

Dalsi variantou je PSO zalozené na soustfedném prostorovém rozSifeni (CSE-PSO). V tomto
schématu se kombinuje prostorové rozSifeni a soustfedné fazeni potomstva [21]. Soustfedné fazeni

potomstva je znam¢ napf. z mravencich kolonii a jde o chovani, jez vede k jednomu shluku
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potomstva, ktery tvori soustfedné kruhy jednotlivych potomku, kde nejmlads$i jsou uprostied
anejstar$i na kraji shluku. Cim je pozice okrajovéjsi, tim bude mravenec pravdépodobné diive
nakrmen.

V PSO s prostorovym roz§ifenim (SE-PSO) ma kazda castice prostorovy objem, ktery je
definovan polomérem r. V zakladnim PSO se se zvySujicim se poétem iteraci ¢astice shlukuji prilis
tésné kolem optima, které muze byt lokalni. To maze zplsobit stagnaci hejna, které nema schopnost
utéct z tohoto lokalniho optima. Aby nedochazelo k tomuto shlukovani a zvysSila se diverzita hejna,
kazda castice obsahuje toto konstantni prostorové rozsitfeni, diky kterému se Castice odrazeji jedna od
druhé. Dvé castice i a j koliduji, pokud |[x; - x;|| < (r/+r;). Pokud doslo ke kolizi (Castice se prekryvaji
a pravdépodobn¢ prohledavaji stejné oblasti), ob& Castice se odrazi na druhou stranu. Nova pozice

a rychlost odrazené Castice se vypocita podle

x’id(t + 1) = xid(t + 1) -2 'U,:d(t + 1) (317)

U,id(t + 1) = _Uid(t + 1) . (318)

V PSO se soustfednym prostorovym rozsifenim (CSE-PSO) se oproti SE-PSO vyuziva
i schématu soustfedného fazeni potomstva v mravencich koloniich (popsaného vyse) pro adaptivni
zménu poloméru, protoze vykon algoritmu kriticky zavisi na vybéru poloméru kazdé ¢astice. Polomér
se prizpusobuje na zaklad€ vzdalenosti od stfedu shluku. Za stfed shluku se povaZzuje gBest pozice.
Tedy ¢im dale je castice od gBest, tim vice neznamy prostor je prohledan. Naopak ¢im blize ke gBest,
tim vice prostoru kolem znamého gBest je dikladn¢ prohledan. Proto ¢astice dale od gBest maji vEtsi
polomér a Castice blize gBest mensi polomér. Polomér ¢astice i muze byt spocitan

llxi(t+1)—gbest(@®)]|

n(t+ 1) = Pl ) —gbest @

(3.19)

kde L je nejdelsi thlopficka moznych oblasti a p € (0, 1). CSE-PSO umozni n¢kterym ¢asticim
prohledat jin¢ oblasti prostoru, zatimco ostatni zdstanou u optima, aby nalezli jest¢ lepsi feSeni
(kompromis mezi exploraci a exploitaci).

CSE-PSO vykazuje lepsi vysledky nez SE-PSO sr» = 0.01L. Maximalni polomér kazdé
¢astice v PSO je nastaven také na r = 0.01L, tedy p = 0.01. CSE-PSO ma v¢tsi konvergencni rychlost

nez SE-PSO. CSE-PSO ma také presnéjsi optimalni feSeni na vSech testovacich funkcich.

3.5.6 PSO s vyhybanim se lokialnimu optimu

PSO s vyhybanim se lokalnimu optimu (LOAPSO) znacn¢ piekonava standardni PSO tim, ze se umi
vyhnout zachyceni v lokalnim optimu a ma lepsi konvergenéni vykon [22]. PSO casto trpi pfedc¢asnou

konvergenci na problémech s mnoha lokalnimi optimy. Kvili tomu mtze hejno uviznout v lokalnim
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minimu a uZz neprohleda slibné oblasti v upln¢ jinych castech prostoru. Je tedy potfeba najit
rovnovahu v prohledani soucasného lokalntho minima dtkladné¢ skrz rychlou konvergenci
a v prohledani jinych oblasti.

Aby se prekonal problém uviznuti v lokalnim minimu, byla navrzena strategie zaloZena na
vyhybani se lokalnimu optimu a na zvySovani diverzity. Populace je rozd€lena na dvé ¢asti pomoci
nové proménné y, ktera se nazyva mira vyhybani. Pokud ¢ < 0.75%,.., pak y(f) nabyva nahodné
hodnoty z intervalu (0, 1), jinak y = 1 (¢, je maximalni pocet iteraci). Necht’ N je pocet Castic, pak
yN je pocet Castic, které upravuji rychlost pomoci standardni rovnice (3.3), a (1- y)N je pocet Castic

upravujici rychlost podle
vi(t+1) = wv;(t) — L(O)[cyry (pBesti(t) - xiL(t)) + c,1y (gBest(t) - xi(t))] ,  (3.20)

kde L(?) je koeficient vyhybani, ktery je vybran iterativné podle L(¢¥) = 2(1-#/t,,.,). Prvni skupina
sméfuje smérem k nejlepSimu feseni, druha smétuje pry¢ od nejlepsi ¢astice prvni skupiny — vyhybani
se lokalnimu minimu a zvyseni diverzity.

Testy ukazuji, z2 LOAPSO dosahuje lepsSich vysledku nez standardni PSO a CPSO (kapitola
3.5.24). V porovnani s CLPSO (kapitola 3.5.4) bylo LOAPSO lepsi jen na poloviné testovacich

funkei.

3.5.7 Dissipativni PSO

Algoritmus zavadi do modelu negativni entropii, aby stimuloval PSO. Tim se vytvafi disipativni
struktura, ktera brani pred predcasnou stagnaci. Negativni entropie zavadi chaos do rychlosti a pozic
¢astic nasledovné: Pokud rand < c,, pak vy = rand- V.4, @ pokud rand < c,, pak x;; = Rand(l;, u,),
kde rand, c,, c, jsou nahodné ¢isla z intervalu {0, 1) a Rand(l,, u,) je nahodné Cislo z intervalu (/,, u,).
Chaos zabrariuje systému, aby se dostal do rovnovazného stavu. Samo organizace disipativnich

struktur a nelinearni interakce v hejné vedou ke kolisani castic [16].

3.5.8 PSO s pasivnim shromaZd’ovanim

Pasivni shromazd’ovani je mechanismus, ktery dovoluje zivoéichum se shlukovat do skupin. Tento
algoritmus chrani PSO pred uvaznutim v lokalnim optimu a zlepSuje jeho presnost a konvergencni
rychlost. K rovnici rychlosti pricita jesté c¢; - r; - (X - xi(t - 1)), kde c¢; je koeficient pasivniho
shromazd’ovani, r; je nahodné Cislo z intervalu (0, 1) a X je nahodn¢ vybrana ¢astice z hejna. Neni

specifikovana hodnota c; ani jeji vliv na vykon [16].

3.5.9 PSO s ménicimi se akcelera¢nimi koeficienty v ¢ase

V PSO s ménicimi se akceleracnimi koeficienty (PSO-TVAC) byly navrzeny strategie automatizace

parametrd. Hlavnim cilem je zlepSit vykon po preddefinovaném poctu iteraci. Krom¢é ménici se
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w v ¢ase (TVIW) podle rovnice (3.4) se v ¢ase méni i koeficienty ¢; a c¢,. Obecné v optimalizaé¢nich
metodach zaloZzenych na populaci je Zzadouci podporovat, aby se castice v brzkych fazich
optimalizace pohybovaly skrz cely prohledavaci prostor bez shlukovani se kolem lokalniho optima
a aby se v pozd¢jsich fazich zvysila konvergence hejna ke globalnimu optimu. Proto byl zaveden
TVAC. Cilem je nejprve zvysit globalni prohledavani a po Case zvysit konvergenci smérem ke
globalnimu optimu [13].

Zmeénou c; a ¢, se redukuje kognitivni a zvySuje socialni slozka. Na pocatku je socialni slozka
mala a kognitivni slozka velka, Castice se pohybuji po celém prostoru. Ke konci je socialni slozka
velka a kognitivni slozka mala, ¢astice konverguje ke globalnimu optimu. Tato metoda bézi s TVIW.

Tedy c; a ¢, se v Case meéni podle

(cip—capact_iter

Cl = Cli + (3.21)

num_iter

(cap—cap)act_iter

Cy = Cyi + N (3.22)

num_iter
kde act_iter je aktualni iterace, num_iter je celkovy pocet iteraci a ¢, ¢, ¢ a ¢ jsou konstanty.
Nejlepsi vykon byl pfi snizovani c¢; od 2.5 do 0.5 a pfi zvySovani ¢, od 0.5 do 2.5. Na vétsSiné funkcei
byl nejlepsi HPSO-TVAC (kapitola 3.5.9.2), na par funcich MPSO-TVAC (kapitola 3.5.9.1) nebo
PSO-RANDIW (kapitola 3.3.3 s rovnici (3.5)) Porovnavani prob¢hlo jesté s PSO-TVIW (kapitola
3.3.3), PSO-TVAC, MPSO-FAC (fixni akceleracni koeficienty) a HPSO-FAC.

3.5.9.1 MPSO-TVAC
Prvni variantou PSO-TVAC je PSO-TVAC smutaci (MPSO-TVAC). V pozdgjSich fazich

optimalizace mnohdy chybi diverzita (pfed¢asna konvergence k lokalnimu optimu). Ke zvySeni
moznosti globalniho prohledavani je poskytnuta dodatecna diverzita pomoci operatoru mutace. Bylo
vypozorovano, ze PSO rychle najde dobré lokalni feseni, ale nékdy zustane v lokalnim optimu znaény
pocet iteraci bez zlepSeni. Tedy pouzitim operatoru mutace lze toto ridit, tim se zvySi globalni
prohledavani. (To je koncepéné blizké operatoru mutace v GA.)

Tedy pokud se globalni optimalni feseni nezlepSuje béhem zvySujiciho se poctu iteraci, je
nahodné¢ vybrana castice a jeji nahodn¢ zvolené slozce (dimenzi) vektoru rychlosti je
s pfeddefinovanou pravdépodobnosti (pravdépodobnost mutace) pridana nahodna perturbace - zmatek
(velikost kroku mutace). Velikost kroku mutace je nastavena proporcionalné k maximalni povolené

rychlosti. Lze tak krok mutace ménit v Case.
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3.5.9.2 HPSO-TVAC
Druhou variantou PSO-TVAC je samo-organizacni hierarchické PSO-TVAC (HPSO-TVAC). Pro

komplexni multimodalni funkce fizeni diverzity populace s linearni TVIW muaze vést cCastice
k predéasné konvergenci do lokalniho optima. Proto v této strategii se v rovnici pro vypocet rychlosti
bere do uvahy pouze kognitivni (pBest) Cast a socialni (gBesf) Cast a upln¢ chybi ¢ast s predchozi
rychlosti, resp. pfedchozi rychlost je nastavena na nulu.

V takovych pfipadech se ovSem castice rychle presunou k lokalnimu optimu a stagnuji kvili
absenci hybnosti, tedy optimalni feseni siln€ zavisi na inicializaci populace. S touto stagnaci se
algoritmus vyporadal tak, ze pokud k ni dojde a rychlost ¢astice v urcité dimenzi je nula, pak se
rychlost vtéto dimenzi znovu inicializuje na nahodnou rychlost (reinicializa¢ni rychlost je
vynasobena ¢&islem z (0, 1)). Velikost reinicializaéni rychlosti je nastavena proporcionalné

k maximalni povolen¢ rychlosti. Lze taky velikost reinicializacni rychlosti ménit v Case.

3.5.10 Gaussovo PSO

Klasicky PSO hleda uprostied gBest a pBest. Hledani a konvergence hejna v optimalni oblasti tedy
zavisi na tom, jak budou parametry (w, c¢;, ¢;) nastaveny. K odstranéni tohoto problému je pouzita
Gaussova funkce, ktera fidi pohyb c¢astic. V nové navrzené rovnici se misto konstant objevuje
nahodné Cislo s Gaussovym rozdélenim. Diky témto zménam je prevazné prohledavana oblast mezi
gBest a pBest. Jakmile se gBest a pBest k sob&é blizi, tak klesa odchylka a prohledavaci oblast
konverguje [16].

Byla navrzena dals$i varianta Gaussova PSO, ktery ma rovnici pro zménu rychlosti nasledujici
v;(t) = rand; - (pBesti —x;(t — 1)) + rand, - (gBest — x;(t — 1)), (3.23)

kde rand; a rand, jsou kladn¢ nahodné hodnoty z Gaussova rozdéleni abs(N(0, 1)). Neni potfeba

specifikovat zadny dalsi parametr. Navic u Gaussova PSO neni potieba ani V.

3.5.11 PSO s garantovanou konvergenci

Pokud x; = pBest; = gBest, pak rychlost zavisi pouze na wv,. Pokud je pfedchozi rychlost ¢astic blizka
nule, pak se ¢astice prestanou pohybovat, az dozenou gBest, coz muze vést k predéasné konvergenci
algoritmu. Algoritmus dokonce nemusel najit ani lokalni optimum, pouze nejlepsi dosud nalezené
feSeni. Proto byla upravena rovnice rychlosti pro castici, ktera reprezentuje nejlepsi dosud nalezené
reSeni, na

vg(t + 1) = —x4(t) + pBesty(t) + wyy (t) + p(6)(1 — 2r(1)) , (3.24)

kde p je Skalovaci faktor a r € (0, 1). Vyraz —x,(f) resetuje aktualni pozici €astice (v rovnici pro

vypocet pozice) na pozici pBest,(t). K této pozici je pridan vektor reprezentujici soucasny smér
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prohledavani (wvy(#)). Posledni ¢ast generuje nadhodnou vzdalenost (vzorek) az do velikosti p(f) na
obé¢ strany, to zpuisobi nahodné prohledavani kolem pBest,.

p se meéni v kazdé iteraci nasledovné: Pokud #successes > s., pak p(t+1) = 2 p(f); pokud
#failures > f., pak p(t+1) = 0.5p(?); jinak p(t+1) = p(r). #successes je pocet po sobé jdoucich uspéchi,
kdy fipBest,(t)) # flpBest,(t-1)). #failures je pocet po sob& jdoucich neuspéchu, kdy f(pBest,(1))
= fipBest,(t-1)). p(0) = 1. Pokud #successes(t+1) > #successes(t), pak #failures(t+1) = 0. Pokud
#failures (t+1) > #failures (), pak #successes (t+1) = 0. s. a f, jsou prahy, jejich optimalni hodnota
zavisi na ucelové funkci. Napft. pii f. = 5 a s. = 15 algoritmus rychleji tresta $patné nastaveni p, nez
ocenuje uspésnou hodnotu p.

Alternativné optimalni hodnoty f, a s. mohou byt nastavovany dynamicky. Napf. s, mize byt
pokud se nezdary objevuji Casto. To chrani pred rychlym kmitanim p. Pokud urcité p opakovang usti
v uspéch, vétsi objem vzorku je vybran ke zvySeni maximalni vzdalenosti dosaZitelné v jednom
kroku. Naopak pokud p produkuje f. po sob¢ jdoucich neuspéchii, objem vzorku je piili§ rozsahly
a musi byt zmensen [23].

V naprosté vétsing pripadic GCPSO dosahl lepsich vysledkii nez standardni PSO.

3.5.12 Vyvazené PSO

Necht lokalni oblasti kolem dobré pozice (= LEA) jsou D-dimenzionalni hyperkostky. Tyto dobré
pozice jsou lokalni nejlepsi pozice nalezené hejnem. Mira prohledavani LEA v iteraci ¢ je dana:
r(f) = Ne()/N, kde Ng je pocet ¢astic, které jsou uvnitif LEA E, a N je pocet vSech castic. Standardni
PSO (N = 10+2D"*) ma r(r) nizké. Se zvysujicim se podtem iteraci se r(f) zvySuje jen velmi lehce,
kdyz hejno konverguje. Priméma hodnota r(¢) rychle klesa se zvySujicim se poétem dimenzi. To usti
v nevyvazené PSO, které skutecné netézi danou oblast (nevyuziva ji maximalné k nalezeni optima).
Je proto navrZena varianta pro zlepSeni takového PSO.

Vyvazené PSO (BPSO) je upravené PSO tak, aby se zvySila mira prohledavani oblasti kolem
dobré pozice. Zakladni myslenkou je pfinutit n¢jaké castice k pohybu smérem k danému LEA. Lze to
chapat jako jisty druh lokalniho prohledavani. Pristup obsahuje nové parametry.

Pravdépodobnost a, ktera udava, s jakou pravdépodobnosti bude ¢astice vybrana k premisténi
do n¢které LEA. Druhy parametr urcuje, do které ¢asti LEA bude vybrana ¢astice pfesunuta (do
sttedu, na nahodnou pozici srovnomémym rozdélenim, na nahodnou pozici s Gaussovym
rozd¢lenim). Treti parametr urcuje, do které¢ LEA bude Castice pfesunuta. Posledni parametr p udava,
jak velka kazda LEA bude. Pokud p = 0.5, pak hranice jedné¢ LEA se dotyka s hranici vedlejsi LEA.
Pokud p = 1, pak hranice jedné LEA protina stied vedlej§i LEA. Hodnota p mize byt konstantni,
adaptivni (pokud se r(f) zvysi, p se snizi), alternativni {1/N, po}, nahodné s rovnomémym rozdélenim

(0, po) nebo nahodné s Gaussovym rozdélenim (1/N, py) [24].
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Volba a = 0.5, vzdy prfesun do LEA snejlepsi Castici (gBest) na nahodné (rovnomémé
rozd€leni) vybranou pozici uvnitf této LEA a p = {1/N, po} (kazda hodnota vybrana
s pravdépodobnosti 0.5; pp = 0.5) vzdy ukazala lepsi vykon nez standardni PSO.

3.5.13 PSO s Laplacovym kriZenim pro sdileni informace

V této varianté byla navrzena metodologie ke sdileni informace mezi dvéma casticemi pouzitim
Laplacova operatoru navrzeném z Laplacovy funkce hustoty pravdépodobnosti. Dvé castice sdileji
svoji informaci o pozici v prohledavacim prostoru a jejich kfiZzenim je vytvorena nova castice. Tato
Castice nazvana Laplacova castice nahradi nejhorsi castici v hejné€. Jsou navrzeny dva algoritmy —
PSO s Laplacovym kfiZzenim a s vahou setrvacnosti (LXPSO-TVIW) a PSO s Laplacovym kfiZzenim
s omezujicim faktorem (LXPSO-C) [25].

Algoritmus zahrnuje operator kfizeni, ktery rozviji model sdileni informace mezi dvéma
nahodn¢ vybranymi ¢asticemi. Toto PSO s kfizenim pouziva Laplacovo rozlozeni. Tento rodicovsky
centralni operator se nazyva Laplacuv operator kfizeni (LX). Funkce hustoty pravdépodobnosti pro

Laplacovo rozlozeni je

|x—al

f(xla,b)=%exp(— - ),—00<x< o, (3.25)

kde a je parametr umisténi a b > 0 je parametr Skaly. Oba vznikli potomci jsou umisténi symetricky
s ohledem na pozici rodica. Pro mensi b jsou potomci blize rodicim a naopak. Pro neménné
parametry a a b LX rozd€luje potomky proporcionalné s rozpétim rodi¢t: Pokud jsou rodice blizko
sebe, ocekava se, ze potomci budou taky blizko sebe, a pokud jsou rodi¢e daleko od sebe, pak
potomci budou taky pravdépodobné daleko od sebe. Vytvoreni potomku y; a y, se provadi podle
yi=xi+fi|xi-xz| a y,=x;+f]x;-x2|, kde p; udava, jak daleko bude potomek od rodice, a ziska se
z rovnice hustoty pravdépodobnosti (3.25) a z nahodného cisla u; € {0, 1) po upravach nasledovné

a—>b-loge (1 —2u;), u; <

Bi = (3.26)

N[RN[R

a—>b-log,2u; — 1), u; >

V algoritmu se nejprve provedou rovnice pro upravu rychlosti a pozice. Poté¢ po vytvoreni
dvou potomkii pomoci Laplaceova operatoru znahodné vybranych rodi¢t je ten lepSi potomek
vybran a je nazvan Laplaceova cCastice. Tato Castice nahradi bud’ jednoho z rodi¢t, nebo nejhorsi
Castici v hejné. ProtoZze je graf Laplaceovy funkce hustoty pravdépodobnosti podobny Gaussove
funkci, f; bude ve vice pripadech spise mensi nez vétsi, a tedy potomek bude generovan spise blize
rodici.

Testovani ukazalo, ze LXPSO-C dava nejlepsi vysledky. Porovnavalo se s LXPSO-TVIW,
PSO-C (kapitola 3.3.4) a PSO-TVIW (kapitola 3.3.3).
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3.5.14 PSO s pBest kiizenim

V této varianté¢ je PSO chapan jako systém se dvéma populacemi: Populace tvofena soucasnymi
pozicemi a populace tvofena pBest pozicemi. Nové navrzeny algoritmus vyuziva kfizeni k vytvoreni
novych feseni. Stejné jako u GA jsou vybrany z mnoziny nejlepSich feSeni (populace pBest) rodice
k procesu kfizeni [26].

Do PSO se prida pouze jeden novy parametr, ktery znaci ¢etnost kifizeni. Oproti dfivéjSim
pristupim, kde se kfizily soucasné pozice ¢astic, dochazi ke kfizeni dosud nejlepSich nalezenych
pozic. Tento pfistup vychazi z algoritmu, kde se v urCitych intervalech resetovala pozice ¢astice a ta
se vratila na své pBest. Od této techniky uz je to jen kousek ke kfizeni pBest dvou jedincu, jelikoz jde
taky zasti o reset (kiizi se pBest a ne soucasn¢ pozice). V porovnani se¢ standardnim PSO je novy
pristup vice exploitativni (diky resetiim) i vice explorativni (diky kfizeni).

Na zaklad¢ parametru Cetnosti kiizeni je v uritych iteracich proveden krok kfizeni. V tomto
kroku jsou tradi¢ni rovnice pro zménu rychlosti a pozice nahrazeny jedinou operaci — kfizenim. Tato
operace nahradi souCasnou pozici kazdé ¢astice novou pozici pouzitim vztahu x; =
(pBest; + pBest,,,q) | 2, kde pBest,...q je pBest nahodn¢ vybrané Castice. Parametr Cetnosti kiizeni
ovliviiuje to, jestli se algoritmus bude chovat spise jako standardni PSO, nebo jako extrémné
nenasytny GA, kde algoritmus nestihne konvergovat k optimu.

Aby mohlo hejno pln¢ konvergovat k lokalnimu optimu, je potfeba omezit diverzitu. Protoze
kfizenim se Castice dostane do upln¢ jiné vzdalené pozice, a tedy je zvySena rychlost ¢astice, bylo
potfeba upravit omezujici faktor y. Experimenty ukazaly, Ze nejlepsi vysledky algoritmus dosahuje
pii x = 0.95 - 0.792 = 0.752 a kfizeni se provadi jednou za 100 iteraci. Oproti standardnimu PSO je
dosazeno zlepSeni na vétSiné multimodalnich prohledavacich prostort, kde nova feseni dosazena po
kfizeni mohou pomoci algoritmu uniknout z lokalniho optima. ZlepSeni oproti PSO s kfiZzenim
aktualnich pozic (x) je konzistentni na mulitmodalnich problémech, dokonce vyrazné na
unimodalnich vysoce dimenzionalnich problémech. Celkovy vykon (na vice funkcich) je lepsi u PSO

s pBest kiizenim nez u locust swarm PSO (viz kapitola 3.5.16).

3.5.15 PSO s vychylenim, rozpinanim a odpory

Navrzena technika ma za cil pomoci PSO (jakozto jedna zmetod inteligentnich hejn) efektivné
spocitat vSechna globalni optima ucelové funkce. Pfistup zahmuje pouziti vychyleni, rozpinani
aodporu v mistech detekované¢ho optima [27]. Tyto techniky v kontextu PSO usti v efektivni
algoritmus se schopnosti vyhnout se predchozimu detekovanému optimu, a tedy nalézt vSechny
globalni optima funkce (napf. vypocitani Nashova ekvilibria). Vychyleni a rozpinani jsou techniky
pro prekonani lokalnich minim, které se spoléhaji na koncept transformace ucelové funkce tak, Ze

v jeji nové podobé je zarazena znalost predchozich nalezenych optim. Odpory jsou techniky pro
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odrazeni ¢astic pry¢ od jiz lokalizovaného minima. Mnohem lepsi vysledky dosahovala tato varianta

PSO s omezujicim faktorem nez s vahou setrvacnosti.

3.5.15.1 Technika vychyleni

Necht' x;, i =1, ..., m, kde m je pocet nalezenych minim. Potom technika vychyleni je definovana
F(x) =Ty (6 %], A) 7 o T O %3, Am) ™1 f(X) (3.27)

kde Z;,i=1, ..., m jsou volitelné parametry a T, ..., T,, jsou odpovidajici funkce takove, ze vysledna

funkce F ma uplné stejné minima jako f, kromé bodu x;°, ..., x,, . Jakékoli sekvenci bodu {x;}o”

konvergujici k n&jakému minimu x; se jiz ve funkci F bod x = x; nejevi jako minimum. Tuto vlastnost

splituje napft. funkce

T; (x; x;, A;) = tanh (A;]|x — x; ) - (3.28)

Nastaveni parametru A ovliviiuje tvar transformované funkce. Pro vétsi hodnotu /4 je efekt
vychyleni na ucelovou funkci relativné mirny (zvysi funkéni hodnotu jen malému poctu sousednich
bodu). Pokud 4 < 1, vysledkem je funkce F's velkymi funkénimi hodnotami v sousedstvi vychyleného
minima (zvysi funkcni hodnotu velkému poctu sousednich bodd - mize dokonce puisobit na hodnoty
sousedniho minima). Tato transformace zavadi nova lokalni minima po obou stranach vychylen¢ho
minima (tvori kolem n¢j , mexicky klobouk®).

Tato technika by neméla byt pouzita samotna na funkci f; jejiz globalni minimum je O (F by
m¢la taky nulovou funkéni hodnotu). To 1ze fesit pomoci f = f+c, kde ¢ > 0 je konstanta. Lze to feSit

taky pomoci pouZiti odporu.

3.5.15.2 Technika rozpinani

Tato technika se sklada ze dvou fazi transformace ucelové funkce. Prvni faze je rozpinani ucelové
funkce nahoru, tim se eliminuji v§echny minima s hodnotami vét§imi nez hodnota ziskaného minima.
V druhé fazi transformace je detekované minimum preto¢eno na maximum. VSechny minima s nizsi
hodnotou uéelové funkce zustavaji nezménéné. Necht' x” je ziskané minimum uéelové funkce f, pak

rozpinani je definovano novymi ucelovymi funkcemi

G(x) = f(x) + y1llx — x*||(sign(f (x) — f(x)) + 1) (3.29)

sign(f)-r(x")+1
tanh (u(6(x)-G(x")))’

Hx)=G(x)+y, (3.30)

kde y;, 72 a u jsou voliteln¢ parametry a sign() je signoidalni funkce. Parametr y; fidi rozpinani
smérem nahoru. Vys$i hodnoty y; jsou pouzity ve vicedimenzionalnich problémech k ujisténi, Ze

lokalni minima s funkéni hodnotou vyssi nez detekované minimum budou eliminovany. Parametry
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y,a u uruji rozsah a silu vyvySeni. Cim vys§i 7, tim vétsi oblast kolem lokalniho minima je
ovlivnéna. Cim niz§i g, tim extrémngj§i (vy$si) jsou funkéni hodnoty.

Tato technika ovliviluje vSechna minima, ktera maji vyssi nebo stejnou funkéni hodnotu nez
ziskané minimum. To funguje spravné na lokalni minima, ale pokud je to aplikovano na globalni
minimum, vS§echny ostatni globalni minima (s funkcni hodnotou stejnou jako ziskané minimum) jsou
zvySena. 1 zde se objevuje efekt ,mexického klobouku®. To lze fesit bud’ spravnym nastavenim
parametra (to je mnohdy obtizné), nebo pomoci pouziti odport. Odpory brani hejnu konvergovat

k jednomu z lokalnich minim, ktera byla uméle vytvorena efektem , mexického klobouku®.

3.5.15.3 Technika odporu

Transformace pouzit¢ na ucelovou funkcei f zavadi nova lokalni minima v ,mexickém klobouku* —
vytvarovana oblast vysledné funkce. Neni tedy jisté, Ze hejno nebude konvergovat k sousedstvi
jednoho zuz detekovanych minim. Pouziti odporu fesi tento problém. Po detekci minima a po
aplikaci vychyleni nebo rozpinani je aktivovan algoritmus pouziti odporti. Ten zajisti, ze pokud se
Castice premisti smérem k jiz detekovanému minimu, bude odpuzena pry¢.

Nejdriv se vypocitaji nové pozice vSech ¢astic. Pokud uz bylo detekovano néjaké minimum,
tak se zkontroluje, zda néjaka castice lezi uvnitf oblasti kolem néjakého minima. Oblast je dana
polomérem r, které je spise malé (pii velkém » mize byt minimum uvnitf tohoto poloméru). Pokud
Castice lezi uvnitf této oblasti, je odpuzena pry¢. To je dano pomoci

_ xi+p(xi—xj)
*

X=X
=)

) (3.31)

i

kde p je konstanta uréujici silu odporu a x;” je j-t¢ detekované minimum. Konstanta p by méla byt

dostate¢né velka, aby odrazila ¢astici dostateéné daleko od minima (napt. » = 0.5 a p =0.8.).

3.5.16 Locust Swarm PSO

Hejna kobylek (Locust Swarms) je vicehejnovy systém na bazi PSO, ktery byl navrZzen na feSeni
multimodalnich problému [28]. Algoritmus ma dv¢ faze: prozkoumavajici proces, ktery ma za ukol
nalézt dobré pocateéni pozice pro castice, a proces vykonavani jednotlivych hejn, kdy je
prohledavana podrobn¢ konkrétni oblast. Prvni hejno a jeho prohledavani je provedeno nad celym
prohledavacim prostorem, nasledujici hejna zacinaji n¢kde kolem optima nalezeného predchozim
hejnem. Kazda faze zabere priblizné stejné mnozstvi funkénich ohodnoceni.

V kobylkovém hejnu je prohledavani fizeno ,sezranim a prest€éhovanim®. V této strategii
poté, co hejno . sezere” relativné malou oblast prostoru, aby nalezlo lokalni optimum, jsou vypusténi
prizkumnici, aby nalezli novou slibnou oblast k , prestéhovani®. K prest¢hovani dojde, aZz se hejno
dostane k bodu, kdy je nepravdépodobné dals§i zlepSovani. Proces prozkoumavani se odehrava

v dostatecné vzdalenosti od optima, aby doslo k exploraci. Prizkumnici jsou generovani nahodné nad
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prostorem, nejlepsi feSeni jsou pouzity jako pocatecni hodnoty pro dalsi hejno. Nové pocatecni
rychlosti mifi pry¢ od optima, to vede k rozmanitosti.

Tato strategie oddéluje prohledavaci proces na fazi intenzivniho prohledavani (exploitace)
a fazi vysokého prozkoumavani (explorace). Kompromis je tedy nahrazen stfidanim dvou nezavislych

mechanismu.

3.5.17 PSO s redukci shlukovani

Nejlepsi dosud nalezené pozice vSech ¢astic mohou rychle konvergovat. To se déje, pokud pBest
prvni castice je gBest pro druhou astici a tato druha ¢astice prepiSe své pBest hodnotou, ktera se
nachazi blizko své gBest (pBest prvni Castice) To je zadouci pro unimodalni problémy, ne pro
multimodalni. Proto byla navrzena varianta, kde je tato konvergence redukovana tak, Ze jsou
aktualizovany ty pBest, ke kterym je ¢astice pfitahovana (gBest), a ne vlastni pBest ¢astice [29].

Pokud dva nebo vice jedincu jsou blizko sebe, dochazi ke shlukovani (snizeni diverzity
a schopnosti explorace). Lze se tomu vyhnout napf. tak, ze nové kandidatni feSeni nahradi jedno
z dvou podobnych feseni; tim se nevytvoii shluk (redukce shlukovani).

Pfi situaci popsané vyse, kde jedno pBest ovliviluje druhé pBest tak, Zze jsou nakonec tato
pBest hodn¢ podobna, se formuji shluky. K redukci shlukovani se nejdfive zkontroluje, zda
potencialné nové pBest (f(x;) > fipBest,)) je blizko gBest. Pokud je vzdalenost nové pBest a gBest
mens$i nez prah, jsou porovnany a potencialné je toto gBest upraveno. Potencialni uprava spociva
v piepsani gBest novou pozici, pokud je nova pozice lepsi nez toto gBest, a puvodni pBest zustane
nezménéné. (Pokud je nova pozice blizko pBest i gBest, je prepsana ta blizsi.) Je tedy pouzita prahova
funkce k fizeni minimalni potfebné diverzity. Hejno jako celek si stale pamatuje nejlepsi znamou
pozici (gBest), ale vice udrzuje diverzitu v populaci sloZzené ze vSech pBest. Velikost prahu se snizuje
v prubchu vykonavani algoritmu.

Jin¢ strategic pro udrzeni diverzity zalozené na nikach (rozd€leni celé¢ populace do nékolika
mensich populaci, kde kazda prohledava oblast kolem odlisné¢ho lokalniho optima) a shlukovani jsou
bud’ vypocetn¢ narocné, nebo nachylné na ,.chyby nahrazeni* (porovnava se jen urcitd podmnozina
jedinci). Tento navrh zlepSuje exploraci udrzenim diverzity a je pfitom vypocetné nenaroény. To
vede k znaénému zlepSeni vykonu v multimodalnich problémech. Klicem je snadna identifikace
existujiciho jedince, s kterym nové feSeni muze vytvorit shluk.

Na unimodalnich funkcich se tato varianta nechovala konzistentné, na multimodalnich

dosahovala vyrazného zlepseni oproti standardnimu PSO.

3.5.18 PSO na dynamické problémy

Hlavni myslenkou je rozdélit populaci ¢astic na interagujici hejna. Tato hejna komunikuji lokalné

pomoci parametru vylouceni a globalné skrz novy anti-konvergencéni operator. Kazdé hejno udrzuje
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diverzitu pouzitim nabitych nebo kvantovych ¢astic. Tento vice-rojovy algoritmus se pouziva pro
feseni riznych problému s n¢kolika dynamickymi (pohybujicimi) optimy [30].

Pokud se dynamicky zméni problém (funkce), informace ulozena v paméti (nejlepsi feseni
ajeho fitness) nemusi byt pravdiva a muaze tedy byt zavadéjici — zastarala pamét. Protoze se
konvergujici hejno smr§tuje kolem optima (ztrata diverzity), vyrazny posun tohoto optima daleko od
hejna zpusobi to, ze hejno bude kmitat kolem $patnych atraktorti (hejno nema rychlost uniknout).

Celé hejno je rozdéleno do nékolika mensSich hejn s cilem umistit kazdé takové hejno na
odlisny slibny vrchol krajiny. Avsak jednoduché rozbiti sousedstvi a rozdéleni globalniho hejna do
nckolika nezavislych hejn pravdépodobné nebude efektivni, protoZe hejna by neinteragovali. Jsou
aplikovany dv¢ formy interakce: vylouceni a anti-konvergence.

Vylouceni: Pokud je hejno rozdéleno do nékolika malych hejn, muze se stat, ze se Castice
z raznych hejn shluknou kolem jednoho vrcholu. To je nezadouci, protoze motivace je mit ruzné
hejna na ruznych vrcholech. Aby se toho dosahlo, je pouZivana jednoducha soutéZ mezi hejny, které
jsou blizko sebe. Vitéz je hejno s nejlepsi funkcéni hodnotou ve svém atraktoru hejna (gBest).
Porazeny je vyloucen a znovu inicializovan v prostoru (vitéz zustava). Hejna jsou povazZovana, ze
jsou blizko sebe (prekryvaji se), pokud jsou jejich hejnové atraktory uvnitf vylu¢ovaciho poloméru
Texe- Vylouceni tedy pfedstavuje mistni interakci mezi kolidujicimi hejny.

Anti-konvergence: Hejno konverguje, pokud je prostorovy rozsah (nejvétsi vzdalenost
slozek mezi jakymikoli dvéma casticemi) neutralniho hejna mensi nez polomér konvergence r.,,,.
Pokud je pocet hejn mensi nez pocet vrcholu a vSechny hejna konverguji k n¢jakému (odlisnému —
vylouceni) vrcholu, systém ztrati schopnost detekovat vrchol. Proto kdykoliv vSechny hejna
konverguji, anti-konvegence vylouci nejhorsi hejno z jeho vrcholu a znovu ho inicializuje v prostoru.
Vysledkem je nejmini jedno hejno vyhliZejici nové vrcholy. Anti-konvergence je globalni operator,
protoze se predpoklada, Zze kazdé hejno si je v€domo konvergencniho statusu ostatnich hejn —
informace je sdilena mezi hejny. Naopak aktualizace atraktoru hejna (gBest) je informace sdilena
mezi ¢asticemi ve stejném hejne.

Nabité nebo kvantové Castice: Aby byly hejna schopné sledovat pohybujici se vrchol, je
nutng, aby byla diverzita mezi ¢asticemi uvnitf hejna. To fesi nabité PSO (CPSO) obsahujici kromé
neutralnich i nabité ¢astice. Diverzita ¢astic je udrzovana odpory mezi nabitymi ¢asticemi. Mira této
diverzity je rovna prostorové velikosti nabit¢ho hejna. Avsak kvili chaotické povaze ob&znych drah
velikost nabitého hejna kolisa. To muze mit nevyhody v multi-CPSO, kde je zadouci najit hejna
kolem lokalizovaného optima. Navic CPSO trpi kvadratickou slozitosti, protoze jsou pocitany odpory
mezi vSemi pary ¢astic v nabitém hejné. Proto je spiSe pouzivano kvantové PSO (QPSO) obsahujici
kvantové hejno (misto nabitého), které je zalozeno na jednoduché randomizaci nabitych castic
v oblasti kolem neutralniho hejna. Tato oblast je tvaru koule s polomérem r,,, s centrem v atraktoru
hejna. Toto jednoduché pravidlo odpovida rovnomérnému pravdépodobnostnimu rozloZeni. Rychlost

nabité Castice je irelevantni a nabité¢ Castice nejsou vyloudeny od jinych nabitych castic nebo
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pritahovany k zadnym atraktorim. AvSak pokud diky svym nahodnym pozicim kolem atraktoru
naleznou dobrou pozici, muze to byt uzite¢na informace pro neutralni hejno. Multi-QPSO je zaloZeno
na tomto principu — jedina interakce, ktera se objevi mezi témito hejny, je vylouceni, kdyz hejna
koliduji.

Po inicializaci algoritmus iteruje pres hlavni smycku s péti fazemi: test konvergence, test pro
vylouceni, test pro zménu stavu, aktualizace Castic a aktualizace atraktort. Nejdfive testuje, zda
vSechny hejna konverguji, pokud ano, tak vyber nejhorsi hejno pro randomizaci. Vylouceni testuje
vSechny pary hejn, zda jsou blizko sebe, a pokud ano, vyber hor§i pro randomizaci. Pokud je
detekovana zména prostiedi, vSechny pBest ¢astic se znovu vyhodnoti, randomizace zrusi a ¢astice
jsou znovu inicializovany nebo pouze aktualizovany. Kazda castice obsahuje index n, ktery odkazuje
na hejno, kam patfi (Castice n;je Castice i hejna n). Aktualiza¢ni pravidlo je definovano v zavislosti na
tom, zda je Castice neutralni, nabita nebo kvantova. Pozice neutralni je aktualizovana jako standardni
PSO. Pozice kvantové Castice je dana nahodnym cislem z rovnomérného rozdéleni z mnoziny bodu
uvnitf D-dimenzionalni koule s centrem v gBest,. Pozice nabité Castice je dana jako standardni PSO
plus d,;, které se ziska z Coulombova zakona o pusobeni nabitych ¢astic na sebe.

Hejna interaguji jak lokalné (vylouceni), tak globalné (anti-konvergence). Nové parametry
JSOU Terets Feony @ Q (nabit€) nebo repq (kvantové). Celé hejno je slozeno bud’ z neutralnich (&)
anabitych (N') &astic nebo zneutralnich (N) a kvantovych (N?) &astic. Vhodna reprezentace
konfigurace celého multi-hejna je M(N+N") nebo M(N+N?), kde M je pocet hejn v celém multi-hejné.

Tento pfistup je velmi vhodny pro dynamické problémy, je velmi robustni a prekonava
predchozi pfistupy. Slaby vykon se objevuje, jen kdyz je pocet vrcholi mnohem mensi nez pocet hejn
(fesi se to samo-adaptaci poc¢tu hejn). Celkove je lepsi QPSO nez CPSO. Na statickych problémech
QPSO a CPSO piekonavaji standardni PSO. Na dynamickych problémech je QPSO vyrazng lep$i nez
standardni PSO s inicializaci casti populace po posunu vrcholi (nejlepsi vysledky pfi znovu

inicializaci 50 — 90 % populace).

3.5.19 Multi-kriterialni PSO

V této varianté je do PSO zahrnuta Pareto dominance, aby tato heuristika pomohla fesit problémy
s n¢kolika ucelovymi funkcemi. Algoritmus pouziva vedlej$i hejno castic (archiv Castic), které
pomaha casticim z hlavniho hejna uréovat jejich vlastni let. Je zahmut také specialni mutacni
operator, ktery urCuje rozpinavé moznosti algoritmu. Algoritmus je zaloZeny na uloZeni dosud
nejlepsich nedominovanych feSeni do archivu, tato feSeni lezi na Pareto fronté (vice o Pareto
dominanci a Pareto front¢ viz kapitola 2.3). Pouzitim mechanismu globalni pfitazlivosti, kterou
poskytuje samotné¢ PSO, a archivu predchozich nalezenych nedominovanych vektori se podniti

konvergence smérem ke globaln¢ nedominovanym fesenim [31].
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Pfi inicializaci se pozice vSech Castic nastavi nahodné po prohledavacim prostoru a jejich
rychlosti se nastavi na nulu. Kazda castice se ohodnoti a pozice castic, které reprezentuji
nedominované vektory, se ulozi do archivu. Vygeneruje se mfizka, ktera je sloZzena z hyperkostek.
Dimenze této mfizky odpovida poctu ucelovych funkei. Soufadnice této miizky odpovidaji fitness
hodnotam jednotlivych ¢astic v danych ucelovych funkcich. Pamét” (pBest) vSech Castic je nastavena
na aktualni pozici.

Béhem kazdé iterace se provadi nasledujici kroky: Vypocita se rychlost ¢astic podle

v; = w - v; + rand, - (pbest; — x;) + rand, - (archy, — x;) , (3.32)

kde w je nastavena na hodnotu 0.4. rand; a rand, jsou nahodna Cisla z intervalu (0, 1). pBest; je
nejlepsi pozice castice i. arch, je hodnota z archivu z hyperkostky /. Hyperkostka i je vybrana
nasledujicim zptusobem: Tém hyperkostkam, které obsahuji vice neZ jednu Castici, je prifazena
fitness, ktera je rovna vysledku déleni jakéhokoli ¢isla x > 1 (je pouzito x = 10) poctem castic, které
tato hyperkostka obsahuje. Tim se snizi fitness té kostky, ktera obsahuje vice ¢astic (Ize vidét druh
sdileni fitness). Pak se aplikuje vybér pomoci ruletového kola pouzivajici tyto fitness hodnoty
k vybéru hyperkostky, ze které se vezme odpovidajici ¢astice. Kdyz je hyperkostka vybrana, nahodné
se vybere ¢astice uvnitf ni.

Nova pozice se vypocita stejné jako u klasického PSO. Pokud je nova pozice ¢astice mimo
danou ohrani¢enou oblast, je dana slozka pozice nastavena na hrani¢ni hodnotu a rychlost je
vynasobena -1, tim ¢astice v tom sméru ziska opacnou rychlost. Pot¢ se vyhodnoti vSechny ¢astice.
Pokud je nova pozice Castice lepsi nez pozice v paméti (pBest), nova pozice se ulozi do paméti misto
té puvodni.

Pot¢ se aktualizuje obsah archivu spolu s geografickou reprezentaci ¢astic uvnitf hyperkostek.
Archiv se sklada ze dvou ¢asti: kontrolér a mfizka. Kontrolér rozhoduje, zda by urcité feSeni mélo byt
pridano do archivu nebo ne. Nedominované vektory nalezené v kazdé iteraci v hlavni populaci jsou
porovnany kazdy s kazdym s ohledem na obsah archivu, ktery je na pocatku prazdny. Pokud je archiv
prazdny, aktualni feSeni je akceptovano (vlozeno do archivu). Pokud je nové feSeni dominované
¢astici uvnitf archivu, je takové feSeni automaticky vyfazeno. Jinak pokud Zadna castice z archivu
nedominuje vstupujici castici, je takova castice uloZena do archivu. Pokud jsou néjaka tfesSeni
v archivu, ktera jsou dominovana novou vstupujici ¢astici, je tato feSeni z archivu odstranéna. Pokud
archiv dosahne své maximalni kapacity, je vyvolana procedura adaptivni mfizky.

K produkci dobfe distribuovanych Pareto front je pouzita variace adaptivni mfizky. Prostor
ucelovych funkci je rozdélen do oblasti (hyperkostek). Pokud lezi jedinec, ktery je vkladany do
archivu, mimo soucasné hranice mfizky, pak mrizka musi byt pfepocitana a kazda ¢astice uvniti musi
byt pfemisténa. Hyperkostka ma tolik sloZek, kolik je uéelovych funkci. Kazda hyperkostka maze byt
interpretovana jako geograficka oblast, ktera obsahuje urcity pocet jedinct. Hlavni vyhodou adaptivni

mfizky je jeji vypocetni narocnost (je nizsi nez u nik). Pokud by byla mfizka pfepocitana kazdou
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iteraci, je jeji Gasova slozitost O(N?) (stejna jako u nik). Adaptivni miizka je pouzita k rovnomémému
rozdéleni co nejvétstho mozného mnozstvi hyperkostek; k tomu je nezbytné poskytnout a ziskat
urcitou problémové zavislou informaci.

Vysoka konvergenéni rychlost PSO muze byt Skodliva v kontextu multikriterialni
optimalizace, protoze algoritmus muze konvergovat k falesné Pareto fronté¢ (ekvivalence k lokalnimu
optimu v globalni optimalizaci). Mutani operator je aplikovan na vSechny ¢astice na zacatku
prohledavani, poté se rapidné snizuje pocet Castic, které jsou timto operatorem ovlivnény. Mutacni
operator je aplikovan nejen na castice hejna, ale také na rozsah v prostoru, do kterého jsou Castice po
zmutovani umistény. To usti v pokryti celého rozsahu kazdé proménné na zacatku prohledavani, pak
se zuzuje rozsah pokryti v ¢ase (pouzitim nelinearni funkce). Tedy ze zacatku je chovani v algoritmu
vysoce explorativni. Pfi stoupajici iteraci vliv mutace klesa — klesa pocet zasazenych castic 1 rozsah,

do kterého jsou tyto zmutované ¢astice umistény.

3.5.20 PSO s dynamickym sousedstvim

PSO s dynamickym sousedstvim byl vyvinut pro feseni vice-kriterialnich probléma. PSO je upraven,
aby lokalizoval Pareto frontu.

Vice kritérii je rozdéleno do dvou skupin — F; a F,. F; je definovana jako kritérium
sousedstvi, F, jako optimaliza¢ni kritérium. Vybéry F; a F, jsou libovolné. V kazdé iteraci kazda
Castice definuje své sousedstvi vypoCtem vzdalenosti ke vSem ostatnim c¢asticim a vybérem
M nejblizsich sousedu. V tomto pripad€ je vzdalenost chapana jako rozdil mezi fitness hodnotami pro
prvni skupinu fitness funkci. Jakmile bylo uréeno sousedstvi, je mezi sousedy nalezena nejlepsi
lokalni hodnota jako fitness hodnota druhé skupiny funkci. Aktualizace globalni nejlepsi pozice je
provedena, pouze kdyZz feSeni dominuje soucasné pBest hodnoté. PSO parametry se nastavi na
cr=c,=1.494, w € (0.5; 1.0) [32].

Rozsifena pamét’ pro uloZeni vSech Pareto optimalnich feseni v souCasné generaci byla

navrzena ke sniZeni vypocetniho Casu.

3.5.21 Vektorové ohodnocené PSO

Vektorové ohodnocené PSO je zalozen na konceptu vektorové ohodnocenych GA. K prohledavani
prostoru jsou pouzity dvé nebo vice hejn. Kazdé hejno je vyhodnocovano podle jedné ucelové funkce
a informace si mezi sebou predavaji. Vysledky téchto informaci z jinych hejn jsou pouzity k vedeni
trajektorie ¢astic smérem k Pareto optimalnim bodiim. Rovnice pro upravu rychlosti pro M-kriterialni

problém je
vl +1) =

xU! (WU]‘Ui(t) + ¢ () [pBestiU](t) — xi(t)] + 1y (t) [gBest[s](t) — xi(t)]) , (3.33)

39



kde j = 1, 2, ..., M definuje &islo hejna, i = 1, 2, ..., N odpovida &islu &astice, pBest”’ je nejlepsi
pozice nalezena &astici i hejna j a gBest’ je nejlepsi dosud nalezena pozice hejnem s. Pokud je
pouzita kruhova topologie, pak s je nastaveno nasledovné: Pokud j = 1, pak s = M. Jinak pokud j = 2,

3, ..., M, pak s =j — 1. Existuje i paralelni verze tohoto algoritmu [33].

3.5.22 Agentni paralelni PSO

Agentni paralelni PSO (APPSO) je zalozen na dvou typech agentl: koordinacni agent (CA) a n¢kolik
rojovych agenti (SA). Hejno je rozdéleno na vice mensSich hejn, jedno mensi hejno pro kazdého
agenta. Rojovi agenti provadéji vypocty, koordinacni agent fidi ostatni véci. Mensi hejna bud’ pracuji
spolu na hledani jednoho globalniho optima, nebo se rozd¢li po prostoru pro nalezeni riznych
globalnich/lokalnich optim (multimodalni funkce) [34].

SA bud’ komunikuji s CA, nebo spusti PSO svého hejna. CA fidi rozd€leni ¢astic mezi SA.
SA nekomunikuji sami se sebou, pouze s CA. CA fidi vyménnou strategii podle toho, ktery SA
poskytuje a zada své Castice.

CA rozliSuje mezi tfemi stavy: pocateéni stav, ne€inny stav a vyménovaci kolo. V pocateénim
stavu CA inicializuje systém SA, rozesle fitness funkci a nastaveni parametru. Poté se CA prepne do
necinného stavu. Uvnitf vyméniovaciho kola CA koordinuje nabidky SA.

Pot¢, co CA rozesle detaily optimalizace (parametry, pocet Castic, oblast inicializace), kazdé
SA spusti své PSO. Jakmile prvni SA dokonci vypocet po predem daném poctu iteraci, CA zahaji
vyménovaci kolo. Na zakladé vyménovacich parametri a poctu ohodnoceni, které¢ byly provedeny
v posledni poéitaci fazi, CA urci pro kazdé SA, kolik ¢astic musi byt koupeno a prodano. Poté, co SA
spocitaji seznam castic na prodej, CA posle seznam vSech dostupnych ¢astic vSem SA a ¢eka na
nabidky. Na zaklad¢ nabidek CA rozd¢li a rozesle dostupné Castice.

To, jaké Castice se koupi a prodaji, ovlivni chovani jednotlivych hejn. Pokud si hejna vyméni
sveé nejlepsi ¢astice, chovaji se tato hejna jako jeden celek. Pokud je koupena ¢astice lepsi nez nejlepsi
v hejné, dojde ke konvergenci smérem k této nové Castici. Pokud se SA rozhodne zaméfit na urcitou
niku (vyklenek v prostoru, shluk), proda castici s nejdelsi vzdalenosti od stfedu tohoto shluku a koupi
¢astici, ktera je blize. Razné strategie vymény castic SA mohou fidit chovani odpovidajicich hejn.

Bylo dosazeno lepsich vysledkii v porovnani se standardnim PSO.

3.5.23 Hierarchicky dualni PSO

Jde o variantu, kde se automaticky ladi parametry pro dosazeni zvySeni vykonu. Je pouzivan
hierarchicky dualni PSO systém s vysoko troviiovym PSO, ktery ladi parametry jiného PSO, jenz
hleda optima funkce. Mezi tyto ladéné parametry patii omezujici faktor y, akceleracni koeficienty

c; a c; a velikost hejna [35].
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Zkouma se pocet iteraci, ktery algoritmu potiebuje k dosahnuti urcité chyby od optima,
nejlepsi dosazena hodnota funkce po uréitém daném poctu iteraci a celkovy pocet funkcénich
ohodnocenich. Protoze se hleda optimum 4 parametra, je vysokourovitové PSO (super PSO, sPSO)
Ctyf-dimenzionalni. Kazda castice super hejna definuje parametry PSO pro optimalizaci funkce
(funkéni PSO, fPSO). Rozsah prostorti jednotlivych parametrii jsou: Velikost hejna Ny € [20, 80],
x €10.4, 0.9], ¢;, c; € 0.5, 2.5]. sPSO pouziva standardni parametry: N; = 20, y = 0.729,
¢y =c¢,=2.05. Protoze pocatecni pozice ¢astic ovliviiuji vykon PSO, je tento vliv minimalizovan tim,
ze se jednotlivé fPSO béhy nastavily na stejné pocatecni pozice. Fitness hodnota ¢astice v super hejné
je vypocitana pouzitim prumérné¢ho vykonu fPSO. Tento vykon se vypocita jako prumér nékolika
béhi, kde v kazdém béhu je vynasobena hodnota fitness s velikosti hejna fPSO a s poétem iteraci
vykonanych k dosaZeni urcité fitness (prah chyby). To vSechno bere do uvahy vykon — kvalita feSeni
a vypocetni cena.

Negativem je vySSi naroCnost algoritmu, protoze je provedeno mnohonasobné vice
ohodnoceni. Pozitivem je moznost pro urcitou tfidu fitness funkci podobné povahy pouzit jednu

mnozinu optimalizovanych PSO parametrti.

3.5.24 Kooperativni PSO

Algoritmus vyuziva nckolik hejn k optimalizaci riznych komponent (dimenzi) vektoru feseni.
Kooperativni chovani téchto hejn znaéné zlepsuje vykon. Prohledavaci prostor je explicitné rozdéleny
rozdélenim vektoru feseni na mensi vektory. Takto jsou navrzeny dva nové algoritmy CPSO-S
a CPSO-H [36].

V algoritmu CPSO-S je hejno n-dimenzionalnich c¢astic rozdéleno na n hejn jedno-
dimenzionalnich ¢astic, kde kazdé hejno optimalizuje jednu komponentu vektoru feseni. Vypocteni
fitness funkce kazdé castice je provedeno tak, Ze kazdé hejno dosadi do funkce jen ten parametr, ktery
zastupuje, za ostatni parametry jsou dosazeny konstanty. Tyto konstanty jsou gBest z odpovidajicich
hejn. To podporuje kooperaci mezi jednotlivymi hejny, protoze ony vSechny prispivaji k sestrojeni
vektoru pouzit¢ho do fitness funkce. V Case je ménéna jen jedna komponenta, a tedy mnoho
kombinaci ruznych ¢astic z riznych hejn je vytvofeno. To usti v jemné prohledavani a ke zvyseni
diverzity feseni.

Problém muize nastat s korelovanymi proménnymi. To se fesi hejny s vice dimenzemi, které
reprezentuji pravé korelované proménné. Takovy algoritmus se nazyva CPSO-Sy, kde vektor pozice
je rozdé€len na k ¢asti (misto 7).

Algoritmus CPSO-H; kombinuje PSO a CPSO-S;. Tyto dva algoritmy si po kazdém svém
b&hu vymeéni informace svych nejlepsich feseni (kooperace). Funguje to tak, ze jednu iteraci CPSO-Sy
nasleduje jedna iterace PSO. Po jedné iteraci CPSO-Si ¢asti (prvni polovina algoritmu CPSO-Hy) se

pozici nejlepsiho feseni (sklada se z gBest jednotlivych hejn) prepiSe nahodné vybrana ¢astice v PSO

41



¢asti (druha polovina algoritmu CPSO-H,). Nasleduje jedna iterace PSO ¢asti, jejimz vysledkem bude
jeji novy gBest vektor, ktery bude rozdélen do nékolika menSich vektort (podle dimenzi
odpovidajicich hejn), které prepiSou pozice nahodné vybranych castic v odpovidajicich hejnech.
Vsechny tyto nahodné vybrané castice nemohou byt ty nejlepsi v danych algoritmech. Pokud je
mechanismus vymény informaci prilis ¢asty, je zpomalen pokrok algoritmu (v§echny castice by mély
pozici globalné nejlepsiho — sniZeni diverzity). To lze fesit napf. pomoci omezeni poctu ¢astic, které

se muzou zucastnit vymény informace (napf. polovina ¢astic populace).

3.5.25 Adaptivni PSO

Byl navrZen adaptivni PSO (APSO), jenz je zaloZen na strategii, ktera provadi zménu velikosti hejna,
vahy w a velikosti sousedstvi za béhu [37]. Algoritmus je zménén pfidanim indexu zlepSeni pro

Castice, ktery se vypocita nasledovng:

s =
kde f(x,(r)) je fitness hodnota ¢astice i v iteraci . &(x;) se porovna s prahem, aby se urcilo zlepSeni
Castice i. Prah je na zacatku definovan jako 1 — fie/fiors, POt je v prubéhu upravovan (pokud se
generuji a odebiraji ¢astice nebo pokud se méni velikost sousedstvi).

Zmeéna velikosti hejna: Pokud se Castice dost zlepSila a zaroven je to nejhorsi ¢astice ve svém
sousedstvi, pak se tato Castice odstrani. Naopak pokud se Castice dost nezlepsila, ale je nelepsi ve
svém sousedstvi, generuje se nova castice.

Zména vahy w: Cim vice se astice zlepsila, tim mensi oblast tato astice musi prohledat.
Pokud se Castice nelepsi, pak musi zvétSit svuj prohledavaci prostor. Velikost prohledaného prostoru
urcuje praveé vaha w.

Zménu velikosti sousedstvi: Pokud je castice nejleps$i ve svém sousedstvi, ale dost se
nezlepsila, pak ¢astice potfebuje vice informaci a velikost sousedstvi se musi zvétsit. Pokud se castice
zlepsila uspokojiveé, pak nepotiebuje moc sousedu a velikost sousedstvi se muze zmensit.

APSO poskytlo spolehlivéjsi optimalizaci nez standardni PSO.

3.6 Hybridizace PSO

Existuje nékolik hybridizaci PSO. Hybridizace je oznaceni pro proces kombinace nékolika
podobnych (¢i riznych) algoritmu za ucelem zlepseni vykonu celého algoritmu. Tohoto zlepSeni je
dosazeno vyuzitim vyhod jednotlivych pristupti. Hybridni PSO je PSO, které vyuziva technik

znamych z jinych algoritmil, pfedev§im evolucnich.
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3.6.1 PSO s genetickym algoritmem

Tento algoritmus kombinuje vyhody inteligence hejna z PSO a mechanismu pfirodniho vybéru
z genetickych algoritmi (GA), aby se zvySil pocet vysoce ohodnocenych jedincti a zaroven snizil
pocet nizce ohodnocenych jedinct v kazdém iteraénim kroku. Tedy nejen Ze je mozné uspéSné menit
sou¢asnou prohledavaci oblast pomoci pBest a gBest, ale také je mozné skakat zjedné oblasti do
druhé selekénim mechanismem, coz usti ve zvysenou rychlost konvergence celé¢ho algoritmu.
Algoritmus zahrnuje aspekt klasického GA pristupu — reprodukéni systém, ktery modifikuje
pozici i rychlost nahodné vybranych ¢astic, aby se zlepsil potencial PSO dosahnout optimum, podle

rovnic

child,(x) = p - parent,(x) + (1 — p) - parent,(x) (3.35)

parent, (v)

child,(v) = (parent,(v) + parent,(v)) (3.36)

parent,(v)+parent,(v) ’
rovnice pro child, jsou analogické, kde p je nahodné Cislo z intervalu (0, 1), parent, »(x) reprezentuje
vektory pozic ndhodné vybranych astic, parent;(v) jsou odpovidajici vektory rychlosti kazdého
rodice a child; »(x) a child; ,(v) jsou potomci rozmnozovaciho procesu [38].

Muze se pouzit také nahrazeni jedinct s nizkymi fitness jedinci s vysokymi fitness podle
hodnoty selekce S7. Tim se udrzi zavislost na vysoce ohodnocenych jedincich.

Dalsi moznosti hybridizace PSO a GA je, Ze se v prubéhu provadéni po nckolika stovkach
iteraci tyto algoritmy vyméni. Ukazalo se, Ze nejlepsi vysledky ma prechod z PSO na GA, protoze
PSO efektivngji prohledava cely prostor pro nalezeni nejlepsi oblasti a GA je efektivni v hledani

optima, az kdyz populace konvergovala do ur€ité jedné oblasti.

3.6.2 PSO s evolucni strategii (s evolu¢nim programovanim)

Do PSO, jehoz parametry jsou upravovany pomoci evolucni strategie (ES), je zaClenéna metoda
turnajového vybéru, ktery se pouziva v evoluénim programovani (EP) [39]. V tomto pfistupu
zustavaji aktualiza¢ni rovnice stejné, pouze se méni vybér Castic. Fitness hodnota kazdé castice je
porovnana s k jinymi ¢asticemi a zaznamena se bod pro kazdou ¢astici s horsim fitness. Populace je
pak sefazena na zaklad¢ téchto bodu. SoucCasné pozice a rychlosti nejhorsi poloviny hejna jsou
nahrazeny pozicemi a rychlostmi nejlepsi poloviny. pBest kazdé Castice hejna (nejlepsi 1 nejhorsi
poloviny) ziastavaji nezménéné. Tedy v kazdé iteraci je polovina jedinci pfesunuta na pozice
v prostoru, které jsou blize k optimalnimu feseni nez predchozi pozice (presto si ponechaji své pBest).
To klade duraz na mechanismus exploitativniho hledani oproti klasickému PSO. Toto by m¢lo

pomoci nalézt optimum vice disledné.
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Navic k selekénimu mechanismu jsou pfidany samo-adaptaéni moznosti hejna zménou
mnoziny strategickych parametrii (vah). Obecné schéma zahmuje replikaci (kazda castice je
replikovana r-krat), mutaci (kazda castice zmutuje své vahy), reprodukcei (kazda zmutovana castice
generuje potomky na zaklad¢€ pravidla pohybu ¢astice), vyhodnoceni (kazdy potomek ma fitness
hodnotu) a selekci (stochasticky turnaj pro vybér nejlepsi castice, ktera prezije do dalsi generace).

Rovnice rychlosti je tedy upravena na

vi(t) =wj vt —1)+w;, - rand, - (pBesti —x;(t— 1))
+wj; -rand, - (gBest* — x;(t — 1)), (3.37)

kde wy = wy + Trand a rand je Gaussovo rozlozeni (N(0, 1)). gBest je taky zmutovana rovnici gBest"
= gBest + 1 rand, kde t a 7° jsou ucici parametry, které¢ mohou byt bud’ neménné, nebo se mohou

dynamicky ménit. Z hlediska vykonu mél tento algoritmus (EPSO) pfevahu nad klasickym PSO.

3.6.3 PSO s diferenc¢ni evoluci

V této hybridizaci (DEPSO) jsou pouzity prvky z diferencni evoluce (DE). Rovnice pro vypocet
rychlosti a pozice z pivodni PSO jsou vykonany v lich¢ iteraci; v sudé iteraci je vykonan operator
mutace algoritmu DE na pBest Castice, kde je bod T; = pBest; pro d-tou dimenzi odvozen nasledovng¢:

Pokud rand < CR nebo d = k, pak T;; = gBest,q + 24, kde k je ndhodna celociselnd hodnota
z intervalu (1, n), coz zajisti, Ze mutace bude alespon v jedné dimenzi, CR < 1 je konstanta kfizeni
ad, = (X, "A)/2, kde 4 je rozdil pBest dvou nahodné vybranych &astic. Pokud je T; lepsi nez pBest;,
pak ho T; nahradi. Poté, co je DE operator aplikovan na vSechny Castice, vybere se gBest standardné
jako nejlepsi ze vsech pBest. To poskytne moznost socialniho uceni, ktera muze urychlit konvergenci
[40].

V jinych ptipadech je DE pouZita pro feseni problému nastaveni vah (w, ¢;, ¢;). Nejprve jsou
vahy vygenerovany nahodné, poté se v prub¢hu algoritmu stfida faze PSO a faze DE, ktera aplikuje
své operatory na vahy. Hodnoty vah s nejlepsimi vysledky jsou uchovavany [16].

Ve vétsing pripadu byla DEPSO lepsi nez samotné PSO nebo samotna DE.

3.6.4 PSO s lokalnim Pattern Search

Tradi¢ni PSO je vylepSen pfidanim Local Pattern Search (PS) — PSPSO - za ucelem urychleni
konvergence. PS ma schopnost efektivniho lokalniho prohledavani v hranicemi ohranicenych
optimalizac¢nich problémech. PS je jednoducha pfima metoda. Klasicky PS algoritmus pohybuje
kandidatnim feSenim podél os (nebo jinych uZivatelsky definovanych mnozin) s uréitym krokem, aby
zlepsil existujici feseni ,.greedy™ zpusobem. Velikost kroku 4 je zmenSovana (typicky na polovinu),
pokud neni v Zadném sméru nalezeno zlepsSeni. PSO je pouzito jako globalni prohledavaci metoda, PS

jako lokalni prohledavaci metoda [41].
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PS je provedeno po aktualizaci pozice a rychlosti, aby vylepS$il pozici Castice. Krok je
inicializovan na 4,. Dokud neni splnéna ukonéovaci podminka PS (max. pocet iteraci), vypocte se pro
kazdou dimenzi funkéni hodnota feSeni x; + 4 a x; - 4. Pokud je toto nové feseni lep$i, nahradi
puvodni feSeni x;. Pokud neni dosazeno zlepSeni pro zadnou dimenzi, pak Ay, = 4 / 2 (zkraceni
kroku na polovinu), a pokud Ai.; = Asierance pak Air; = Ay (resetovani kroku).

Experimenty ukazaly, ze PS zlepSilo vykon PSO algoritmu. AZ na par vyjimek bylo PSPSO

lepsi nez samotné PSO nebo PS.

3.6.5 Binarni PSO s imunitnim klonovym algoritmem

Tento pristup zavadi novou strategii pro aktualizaci vektoru pozice v binarnim PSO (BPSO), ktery se
dale kombinuje s klonovanim z imunitnich systému pro zlepSeni schopnosti optimalizace [42].

Um¢ly imunitni systém je inspirovan pfirodnim imunitnim systémem, diky kterému jsou lidé
chranéni (pouzitim protilatek) pred vniknutim Skodlivych latek (antigenu). Klonovy selekéni pfistup
je typ adaptivniho imunitniho systému, ktery je sméfovan proti specifickému antigenu a ktery
obsahuje dva hlavni typy lymfocyti — B-buiky (bilé krvinky odpovédné za produkci protilatek)
a T-buniky (bilé krvinky odpovédné za detekci antigent). Tyto dva hlavni typy jsou zahrnuty
v procesu identifikace a odstranéni antigenu. Zakladni myslenka tohoto pfistupu spociva v klonovani
aktivovanych B-bun¢k, které jsou vhodné na urcity antigen (dokaZzou jej rozpoznat). Klony jsou
zmutovany za ucelem zlepSeni vhodnosti na antigen, nejlepsi buiiky jsou udrZzovany v paméti
a bunky, které¢ nejsou schopny rozeznat antigen, jsou odstranény. Pro udrzeni diverzity jsou
generovany nahodni jedinci.

Binarni PSO s imunitnim klonovym algoritmem (NPSOCLA) kombinuje upraveny BPSO,
klonovy selek¢ni algoritmus a podmnozinu nahodné populace s cilem dosazeni rovnovahy mezi
exploraci a exploitaci. Pozice je aktualizovana bez pouziti rychlosti; krok smérem k pBest a gBest je
fizen pomoci logickych operatorii. Pomoci operatoru xor se vypocita vzdalenost mezi aktualni pozici
a pBest, invertuje se volitelny (parametrem dany) pocet téch bita aktualni pozice, ve kterych se
aktualni pozice a pBest lisi (vysledek xor je 1) (pokud se invertuji vSechny takové bity, Castice se
dostane na pozici pBest), a s uréitou pravdépodobnosti se zmutuje jeden bit; tim se ziska jeden
mezivysledek. Druhy mezivysledek se ziska podle stejného postupu, jen je pBest nahrazen gBest.
Nova pozice je dana: prvni mezivysledek xor druhy mezivysledek.

Pokud se gBest nezméni v uréitém poctu iteraci, provede se klonovy selekéni algoritmus.
Vyberou se z populace jedinci s nejvétsi pBest. Kazdé takové pBest se nékolikrat naklonuje, pocet
klont je pfimo umémy fitness pBest. Kazdy klon je zmutovan nepfimo umérné k jeho fitness.
Nakonec se tyto vysledné klony ohodnoti, usporadaji a vyberou se ty nejlepsi do dalsi generace (bez
redundance). Uplné nova populace se tedy sklada z nejlepsich jedinca téchto tii populaci: ze staré

PSO populace, nové nahodné¢ vygenerované populace a klonové selek¢ni populace.
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Na vsech testovanych funkcich byl NPSOCLA lepsi nez PSO.

3.6.6 PSO s diferencni evoluci a pravdépodobnostnim

algoritmem EDA

Tato hybridizace v sobé zahrnuje vice-rojovy systém kobylkovych hejn (kapitola 3.5.16) a prvky
diferen¢ni evoluce (DE) a pravdépodobnostniho algoritmu EDA (UMDA), ve kterém jsou jedinci
generovani podle odhadnutého pravdépodobnostniho rozlozeni (UMDA-PSO) [43]. Vice-rojovy
systém vyuziva ruzna hejna k rovnovaze (kompromisu) mezi exploraci a exploitaci. Kazd¢ hejno se
zam¢fi na jednu oblast, ktera je poradné prohledana (exploitace), a tyto hejna jsou umisténa po celém
prohledavacim prostoru. To, jak jsou hejna premistovana po prostoru (explorace), zavisi na
specifickych metodach pro rozmanitost. Ve vice-rojovych systémech je dosazeno lepSich vysledki,
pokud pocatecni pozice a pocatecni rychlosti nejsou nahodné.

V kobylkovém hejnu je prohledavani fizeno ,sezranim a prest€éhovanim®. V této strategii
poté, co hejno . sezere™ relativné malou oblast prostoru, aby nalezlo lokalni optimum, jsou vypusténi
prizkumnici, aby nalezli novou slibnou oblast k pfest¢hovani®. Pravé proces prozkoumavani
(nahodné prohledavani) a vybér pocatecni rychlosti (sméfovani pry¢ od predchoziho optima) jsou
klicov¢ Casti, které hybridni systém zlepSuje. Nahodné prohledavani je nahrazeno technikou UMDA,
ktera provadi optimalizaci béhem prohledavani. UMDA, ktera obsahuje jen navzajem nezavislé
proménné, je nejjednodussi varianta algoritmu EDA. K lepSimu vyuziti gradientni informace ziskané
pomoci UMDA jsou pouzity diferenéni vektory z DE k uréeni pocatecnich rychlosti.

Pocatecni vektor rychlosti je vypoéitan vztahem v, = F(x, — x;,), , kde x,, x, jsou nahodn¢
vybrana feseni z mnoziny zvolenych UMDA feseni (x, ma lepsi fitness nez x;,) a F'je Skalovaci faktor
z DE zintervalu (0, 1). UMDA je standardni implementace pouzivajici Gaussovy funkce hustoty.
V kazdé iteraci je odhadnuta stfedni hodnota a standardni odchylka pro kazdou proménnou. Tato
stfedni hodnota a odchylka jsou pouzity ke generovani inverzni Gausovy funkce, ktera je pak
vzorkovana, aby Gplné nahradila predchozi populaci.

Cely algoritmus se sklada z n€kolika cyklu. Kazdy cyklus je rozdélen do dvou fazi: zesileni
aobména. Kazda ztéchto fazi obsahuje UMDA k nalezeni pocatecnich pozice, DE k nastaveni
pocateCnich rychlosti a PSO prohledavani s témito nastavenimi. Kazda faze zafina kolem optima
nalezeného predchozi fazi. Rozdil mezi fazemi zesileni a obmény je rozsah dolni a horni hranice
oblasti, na které¢ je UMDA spusténa. Tyto hranice urcuji interval kolem predchoziho optima, ktery
bude prohledan. Hranice omezuje pouze generovani UMDA feseni, ¢astice z PSO se mohou normalné
za tyto hranice dostat. Faze zesileni ma tuto hranici uzsi, faze obmény Sirsi. Tyto hranice jsou na
zacatku celého algoritmu rovny prohledavacimu prostoru, postupem cykld jsou hranice ¢im dal
mens$i, tedy prohledavaci oblasti v pozdéjSich cyklech jsou vice omezené - to vede

k postupnému jemnéj§imu hledani.
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UMDA-PSO v naprosté vétsin€ pripadi dosahoval lepsi vysledky nez samotny locust swarm
PSO, klasické PSO nebo UMDA.

3.6.7 PSO s umélou vceli kolonii

Pro feseni dynamickych problému byla navrzena hybridizace PSABC, ktera spojuje dva pfistupy:
PSO a umélou vceli kolonii (ABC) [44]. ABC je jeden z vcelich algoritmii, ktery je zaloZen na
populaci, je tak velice blizky PSO. Kolonie obsahuje tfi druhy véel: délnice, vyckavaci vcely
a prizkumnici. Algoritmus vychazi z chovani v&el. Redeni je reprezentovano pozici zdroje potravy
a mnozstvi nektaru ve zdroji potravy odpovida hodnoté fitness funkce. Pocet d€lnic je roven poctu
feSeni. Kazda vcela je charakterizovana svou pozici v prohledavacim prostoru feseni a své nejlepsi
feSeni si uklada. Dé€lnice se pohybuji v prostoru. Poté, co se délnice dostanou na nové pozice, jsou na
tyto pozice premistény vyckavaci vCely (vice vyckavacich véel jde pfimo umémeé na lepsi feseni).
Vyckavaci vcely prohledavaji okoli kolem fe$eni délnice, a pokud se objevi lepsi feseni, je na néj
délnice premisténa (d€lnice se diva jen na feSeni svych vyckavacich véel). Prizkumnici nahodné
prohledavaji prostor. Pokud délnice po urcitou dobu nezlepsi své feseni, stava se z ni prizkumnik
[45].

V PSABC ABC i PSO pracuji se stejnou populaci. V kazdém cyklu po vypocitani fitness
vSech vcel jsou oznadeny délnice, které zlepsi své feSeni pomoci PSO. Kolem délnic jsou umistény
vyckavaci véely. Pokud jsou nalezeny lepsi pozice, jsou na n¢ délnice premistény. Opét se na tyto
pozice d€lnic aplikuje PSO. Prizkumnici neustale hledaji nova nahodna feseni. Uklada se nejlepsi
feseni. Cyklus se opakuje. Tim se zvySuje schopnost prohledavani.

Na dynamickych funkcich v naprosté vétsin€ pripadu dosahoval PSABC nejlepsich vysledki.
Porovnavan byl s algoritmy adaptivni mQPSO, adaptivni CPSO, mQPSO (kapitola 3.5.18) a RPSO

(s odpory).

47



4 Novy algoritmus pro dynamicke

problémy AHPSO

V této kapitole je podrobng popsan nové navrzeny algoritmus AHPSO. Nejprve je naznaceno, z ¢eho
algoritmus vychazi, poté¢ jsou rozebrany jednotlivé prvky samotného algoritmu i motivace, pro¢ byly
tyto prvky aplikovany. Jsou zminény i pfistupy a algoritmy, kterymi byly ¢asti navrzeného algoritmu
inspirovany. Algoritmus byl vytvofen pro dynamické problémy, proto je popsano i1 chovani

dynamického prostredi.

4.1 Dynamické problémy

Jak bylo naznaceno v kapitole 2.3, problémy a jejich odpovidajici ucelové funkce 1ze rozdélit mimo
jiné 1 podle jejich stability. Z tohoto thlu pohledu lze problémy dé¢lit na statické a dynamické. Jak
znazvu téchto tfid problému vyplyva, statické problémy jsou ty, které neméni hodnoty ucelové
funkce v Case, a dynamické jsou logicky naopak ty, jejichZ extrémy se v ¢ase pohybuji.

Lze fici, Ze dynamické problémy jsou typicky charakterizovany ménici se ucelovou funkei.
Obecné se ucelova funkce méni libovolné v Case, tzn., Ze ve dvou riznych ¢asovych okamzicich je
funkéni hodnota totoznych proménnych riznd, tedy pokud ¢; # ¢ pak neplati vztah
Ju(xs, x2, .., X0) = fo(x1, X2, ..., X,), protoze fi;, f;» mohou predstavovat jiné funkce.

Casto se stava, ze udelova funkce se neméni libovolné nahodng, ale v pravidelnych
intervalech, kdy je po uréitou neznamou dobu ucelova funkce neménna. Pokud je zména ucelové
funkce extrémné cCasta, je t€émér zbyteéné pouzivat optimalizacni algoritmy. V takovém pripad¢ se
optimalizace pak rovna nahodnému prohledavani, které by bylo samotné vhodnéjsi. Pfi pfiméfené
frekvenci zmény funkce ma algoritmus relativné ¢as opét najit globalni extrém.

Optimaliza¢ni algoritmy pro dynamické problémy musi byt pruzné a prizptisobivé. Pfedevs§im
musi byt schopné detekovat jinou ucelovou funkci a reagovat v co nejkrat§im ¢ase na tuto zménu
prostredi. Detekce zmény se vétSinou provadi pomoci znovu ohodnoceni jiz znamého bodu (pfipadné
vice bodu). Pokud tento bod nabyva jiné funkcni hodnoty, da se uspésné predpokladat zména tcelové
funkce. Reakce na zménu byva rizna v zavislosti na pouzitém algoritmu. Obecné musi mit algoritmus
povédomi o prohledavaném prostiedi. Pokud by algoritmus tento alespont minimalni prehled nemél,

rovnala by se optimalizace obycejnému restartu algoritmu po kazdé zmén¢ funkce.
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4.2 PSO v dynamickych problémech

V dynamickych problémech ma PSO dva zasadni problémy. Tim prvnim je ten, ktery je spolecny pro
vétSinu optimalizacnich algoritmi a byl jiz zminén v predchozi kapitole: Pokud se zméni problém,
informace ulozena v paméti v podob¢ gBest nemusi byt pravdiva, a mize tedy byt zavadéjici. Jedna
se o zastaralou pamét’ ¢astic. Druhym problémem je ten, Ze pokud hejno konverguje, pak se hejno
smr§tuje v mife urené omezujicim faktorem, vahou setrvacnosti nebo akceleracnimi koeficienty
a lokalnim prostfedim kolem optima. Tedy v PSO se s vy$Sim poctem iteraci vytraci diverzita.

Napt. pokud se optimum posune v prostoru jen o kousek v ramci sousedstvi, je optimalizace
efektivni. Naopak pokud je optimum posunuto vyznamné daleko od hejna, ztrata rychlosti castic
znemozni jeho sledovani a hejno bude kmitat kolem Spatnych atraktort.

Aby se PSO dokazal adaptovat na optimalni vysledky v dynamickych problémech, je potieba,
aby algoritmus znal dobu zmény v prostfedi. Tu vétSinou neznd, a tak se zména detekuje — opét se
vypocita ucelova funkce bodu, ktery je uloZzen v paméti. Problém zastaralé paméti je obvykle feSen
bud’ nastavenim pbest na soucasnou pozici (smazani paméti), nebo znovu vyhodnocenim pbest
a nechat v pbest lepsi hodnotu (bud’ pbest, nebo soucasnou pozici).

Ukazalo se, z¢ PSO muze sledovat pomalu se ménici optimum beze zmény. OvSem neni
uplng jasné, o jakou frekvenci zmén se jedna.

Dal$im moZnym fesenim je zména vahy o na nahodné ¢islo z intervalu (0.5, 1.0). To vychazi
z ivahy, ze pokud se sleduje jedno dynamické optimum, nelze predpovédét, zda bude v daném Case
vhodnéjsi explorace nebo exploitace.

V nasledujicich kapitolach jsou naznaceny techniky v feseni dynamickych problému PSO. Tyto

techniky jsou shrnuty v [7] a [30].

4.2.1 Strategie pro zvySeni diverzity

Dale 1ze dynamické problémy fesit zvySenim diverzity, napf. randomizaci celé nebo ¢asti populace.
Bud’ jako odpovéd’ na zménu funkce, nebo v pravidelnych intervalech. Problémem je, Ze randomizace
implikuje ztratu dosud sesbiranych informaci a Ze je tézké odhadnout spravnou miru randomizace —
moc velka pfipomina restart, moc mala nefesi konvergenci.

Diverzitu lze udrzovat za béhu zavedenim odport. Napf. jejich vyuziti v prostoroveé
roz§ifenych casticich a nasledné feSeni jejich kolizi, aby se vyhnulo konvergenci. Nebo pouziti
odport, aby se udrzely ¢astice pry¢ od uz detekovan¢ho optima [27].

Jiny pristup zavadi nabité ¢astice do hejna. Tyto ¢astice se navzajem odpuzuji a krouZzi kolem
jadra neutralnich castic. Neutralni Castice lze povaZovat za klasické konvergencni hejno. Ob&zné
drahy nabitych castic jsou spiSe chaotické nez eliptické. Pravé hejno nabitych castic udrzuje

populacéni diverzitu, pfinegjmensim uvnitf prostorového rozsahu ob&znych drah nabitych castic. Diky
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tomu je zm¢na funkce ihned automaticky zaznamenana a hejno se dokaze adaptovat. Hejno
normalnich ¢astic mezitim pokracuje v detailnim prohledavani sousedstvi optima. To dobfe funguje
v unimodalnich problémech [46].

Diverzitu lze zvysit 1 pomoci pouziti mfizky jako lokalniho sousedstvi, coz redukuje tlak
pohybovat se smérem ke globalnimu optimu [47], nebo pouziti hierarchické struktury sousedstvi
(naznacena v kapitole 3.4.2). Hierarchicka struktura sousedstvi je vhodna na unimodalni dynamické
problémy. V zavislosti na dosud nejlepSich nalezenych pozicich se castice pohybuje v hierarchii
nahoru a dola. Dobré ¢astice vysoko v hierarchii maji vétsi vliv na hejno [48].

Diverzita se udrzuje i pomoci zavedeni Gprav do rovnic rychlosti a pozice [16][49].

4.2.2 Vice-rojové metody

Vyse zminéné strategie (restart, zvyseni diverzity) jsou méné uspésné v situacich, kdy se méni nejen
pozice vrcholu, ale 1 jeho maximum. Zménou maxima se muze stat nejvys§im vrcholem ten, ktery lezi
v upln¢ jiné oblasti prohledavajiciho prostoru. Nasledkem tedy je velka zména v pozici globalniho
optima. K tomu miize dochazet v dynamickych multimodalnich prostorech. Lokalni extrém se muze
zm¢énit na globalni a naopak. V téchto situacich se vyhodné jevi vice-populacni pristupy. Pokud se
hejna ve vice-rojovém modelu umisti na odlisné vrcholy, pak bude se zménou sub-optimalniho
vrcholu na optimalni moct hejno ihned zacit se znovu optimalizaci.

Na vice-rojovy pristup lze nahliZzet i z pohledu sousedstvi (viz kapitola 3.4). Kazd¢ hejno
predstavuje lokalni sousedstvi, kde ¢astice uvnitf tohoto hejna komunikuji pouze se svymi sousedy.

Vice-rojovym modelem je napfiklad varianta, ktera je podrobnéji popsana v kapitole 3.5.18,
vyuzivajici vyluCovaci princip za ucelem zabranéni soupereni vice hejn o jeden stejny vrchol
a anti-konvergenci k ziskani diverzity multi-hejna jako celku.

Jiny takovy model dynamicky méni pocet a velikost roju usporadanim ¢astic do tzv. druha
(puvodné navrzené pro hledani optima v multidimenzionalnich problémech). Hejno je rozdéleno na
n¢kolik menSich hejn na zaklad€ jejich podobnosti. Kazdy druh se shromazdi kolem dominantni
éastice [50].

Vice-rojové modely se pouzivaji i na multimodalni funkce — napf. mechanismus nik v PSO.
Z jednoho velkého hejna se vytvori vice menSich hejn pomoci sledovani fitness hodnot jednotlivych
Castic. Algoritmus vyuziva mimo jiné i PSO s garantovanou konvergenci (viz kapitola 3.5.11).
Mechanismus nik v PSO je uspésny na statické multimodalni problémy, ale neumi se moc pfizpusobit
dynamickym problémum [51]

V jiném pfistupu se zavadi pojmy rodi¢ a potomek. V tomto vice-rojovém pristupu je jedno
hejno rodi¢ a zbyla hejna jsou potomci. Rodi¢ slouzi k prozkoumani prohledavaciho prostoru
(explorace) a potomci k podrobnému prozkoumani slibnych oblasti (exploitace), které¢ rodic¢ nalezl.

K udrzeni diverzity uvnitf potomka je pouzito nahodné lokalni prohledavani [52].

50



4.2.3 Hybridizace

Kromé¢ vice-rojovych modeli byly na dynamické problémy pouzity rizné¢ hybridizace PSO s jinym

algoritmem, napt. s umélou vceli kolonii (kapitola 3.6.7) nebo s fuzzy shlukovanim [53].

4.2.4  Noisy fitness funkce

Specialni podkategorii dynamickych problému jsou tzv. noisy fitness funkce obsahujici Sum. Na tyto
funkce se narazi v problémech realn¢ho svéta. V téchto problémech (na rozdil od vyse popsanych)
zustava fitness funkce stejna, ale pokud PSO objevi stejnou pozici vice nez jednou, fitness hodnota se
muze lisit. Bylo zjisténo, ze PSO zistava efektivni i v pfitomnosti Sumu, dokonce je PSO schopné se
vyhnout zachyceni v lokalnim optimu.

Byla také navrZzena Sumu odolna varianta PSO, ktera spociva vtom, Ze vicenasobné
vyhodnoceni stejn¢ho feseni je agregovano (slouc¢eno) do lepsiho vyhodnoceni fitness tohoto feseni

[7].

4.3  Vychozi algoritmus mQPSO

Nov¢ navrzeny algoritmus pro feSeni dynamickych problému vyuZziva vice-rojového pristupu, ktery
byl poprvé vyuzit v algoritmech mQPSO nebo mCPSO popsanych v kapitole 3.5.18. Vice-rojovy
model byl zvolen z divodu feseni obecnych dynamickych problémi, které mohou obsahovat nékolik
lokalnich extrému. Vyhoda tohoto pfistupu tkvi ve zmapovani a obsazeni vice extrému soucasn¢,
proto trva mén¢ Casu opét nalézt globalni extrém po zméné tcelove funkce.

V dynamickych funkcich obsahujicich vice vrcholu (lokalnich nebo globalnich) je dynamika
vyjadfena malou zménou pozice, Sitky a vySky vrchola. Pokud dojde k situaci, kdy se zméni vysky
n¢kolika vrcholu natolik, Ze se extrém objevi v tplné jiné ¢asti prostredi, nez byl pfedtim, jedno hejno
ma jen malou moznost se k tomuto novému optimu rychle dostat. Vice roji ma vétsi Sanci, ze rychleji
najde nové optimum, protoze ty lokalni extrémy, které¢ maji nejvyssi pravdépodobnost, ze budou nové
globalni extrémy, jsou obsazeny prave témito jinymi roji.

Vice-rojovy pristup je tedy zaloZzen na tom, Ze hejna nahodné prolétavaji prohledavacim
prostorem; pokud hejno nalezne volny vrchol, podrobné prohleda jeho okoli. Pokud je vrchol jiz
obsazen jinym hejnem, ostatni hejna putuji po prohledavacim prostoru dale a hledaji dalsi neobsazené
vrcholy. Toho je dosazeno mechanismem exkluze (vylouceni). Pokud jsou dvé hejna v prohledavacim
prostoru moc blizko sebe, da se predpokladat, Ze prohledavaji stejny vrchol, a to horsi hejno s horSim
atraktorem je opét nahodné rozmisténo do prostoru (znovu inicializovano). Tedy nezalezi na tom,
které hejno bylo u vrcholu dfive a které pozdéji.

Muze dojit k situaci, Zze v prostoru je vice vrcholi nez hejn. V takovém pfipad¢ neni

vylouceno, Ze vSechna hejna se shluknou kolem rtiznych lokalnich extrémi a globalni extrém ziistane
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nepokryty. To je nezadouci chovani, a proto byla zavedena anti-konvergence. Ta funguje tak, Ze
pokud je vice vrchola v prohledavaném prostiedi nez hejn a pokud vSechna hejna nalezla svuj vlastni
vrchol, ktery prohledavaji, a konverguji, tak je hejnu, které prohledava nejhorsi vrchol (oblast),
pfikazano, aby se znovu inicializovalo v celém prohledavacim prostoru. Tim se otvira moznost
obsadit neobsazeny globalni extrém.

Pokud se pri zméné funkce extrém neobjevi na uplné jiném misté v prostoru, ale jen se
posune o kousek od své predchozi pozice, je nutné, aby bylo hejno prohledavajici tento vrchol
schopné reagovat na tento posun. Pokud by byly ¢astice tohoto hejna prili§ blizko sebe, hejno by se
hure vyporadalo s jakoukoli dynamickou zménou. Proto byla v tomto pfistupu zavedena technika pro
udrzeni diverzity mezi ¢asticemi uvnitf hejna. Tato technika spociva v tom, ze krom¢ obycejnych
¢astic se v hejné vyskytuji i nabité nebo (novéji) kvantoveé Castice. Tyto Castice se nahodné vyskytuji
v urcité vzdalenosti od atraktoru, nemaji rychlost a nejsou atraktorem pritahovany. V kazdé iteraci se
tyto Castice nahodn¢ pifemisti, ovSem stale v uréit¢ vzdalenosti od atraktoru, aby byly schopné
detekovat posunuty extrém [30][54].

StéZejni prvky vice-rojového algoritmu mQPSO jsou vylouceni, anti-konvergence a kvantové
Castice. Nové navrzeny algoritmus pro dynamické problémy vychazi pravé ztohoto algoritmu

mQPSO z vyse popsanych diavodu.

4.4 Navrzeny algoritmus AHPSO

Nov¢ navrzeny algoritmus pro dynamické problémy je nazvan Adaptivni hybridni PSO (AHPSO)
avychazi z algoritmu mQPSO. Vyuziva zaklad tohoto algoritmu, ale v mnohych vécech se lisi.
mQPSO je vysoce neefektivni v tom ohledu, ze nékdy zbyteéné¢ ohodnocuje neperspektivni body
v prostoru. Tim se zmenSuje prileZitost ohodnotit relevantni body blizko extrému, a tedy neni cas
presné nalézt globalni extrém kvuli (protoze jde o dynamicky problém).

Ze ctyt hlavnich pilitt mQPSO navrzeny algoritmus vyuziva plné jen vice hejn a techniku
vylouceni; anti-konvergence je vyuZita v upravené verzi a kvantové ¢astice jsou vynechany uplné —
pro udrzeni diverzity jsou pouZity jiné prvky.

V nasledujicich kapitolach jsou popsany prvky, které algoritmus AHPSO obsahuje, a duvody
jejich zavedeni. Jedna se o prvky, na které lze pohliZzet jako vnitini a vnéjSi interakce aktivnich clenu
algoritmu. Vnitfni probihaji na urovni ¢astic, kde castice spolu komunikuji uvnitf hejna (krok
algoritmu (kapitola 4.4.9), pfesunuti nezlepSujicich se ¢astic (4.4.6), presunuti ¢astic po zmén¢ funkce
(4.4.10)); vn&jsi interakce probihaji na Grovni hejn, kde si hejna mezi sebou predavaji informace
(vylouceni (4.4.1), anti-konvergence (4.4.2), pfidavani a ubirani hejn (4.4.2 a 4.4.4), uspani hejn
(4.4.7), urCeni faze hejn — PSO nebo SOMA (4.4.8)).

Byla snaha nastavit rovnovahu mezi exploraci a exploitaci, mezi diverzitou a konvergenci

(viz kapitola 3.2.1). Diverzitu je potfeba udrzovat mezi ¢asticemi (pfesun ¢astic po zméné funkce
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(4.4.10)) i mezi hejny (exkluze (4.4.1), anti-konvergence (4.4.2)). Konvergence je zajiSténa
samotnym tradi¢énim PSO s omezujicim faktorem a algoritmem SOMA. Tim, Ze je v pripadé poticby
1épe pokryty prostor (zvySovani hejn (4.4.2), prohledavaci Castice (4.4.3)), je splnén pozadavek na
exploraci. Pritomnost vice hejn a jejich schopnost lokalniho prohledavani, predev§im u hejna kolem
globalniho extrému (zména pozice nelepSicich se c¢astic blize k nejlepSimu (4.4.6 a 4.4.8)),

napomahaji exploitaci.

4.4.1 Vylouceni (exkluze)

Jak jiz bylo n¢kolikrat zminéno, vylouéeni se pouziva k tomu, aby se vice hejn neshluklo kolem
stejného vrcholu (extrému, optima), ale aby kazdé hejno prohledavalo jinou oblast. V. mQPSO pokud
se dvé hejna dostanou moc blizko sebe, pak je hejno s hor§im gBest znovu inicializovano v prostoru.
Dv¢ hejna jsou blizko sebe, pokud je vzdalenost jejich gBest mensi nez polomér vylouceni r,,,;.

V mQPSO je polomér vylouceni odvozen vztahem

(maxCoord—minCoord)

1
> , 4.1

Texcl = T
pD
kde minCoord a maxCoord jsou hranice prohledavaciho prostoru, p je pocet vrcholu v prostoru a D je
pocet dimenzi problému. ProtoZze v rovnici (4.1) je pouzity parametr poctu vrcholi, potfebuje
algoritmus mQPSO v této podob¢ externi informaci o zkoumaném problému.

Vzdalenost dvou hejn se pocita podle vztahu

disty, = \/23=1(xkd — X14)? (4.2)

kde k, [ jsou hejna a D je pocet dimenzi problému.

Aplikace vylouceni na 2 hejna v 1D prostoru je zobrazena na obrazku 4.1.

gBest lepsiho hejna

fx) Dveé hejna jsou fx) | Horsiz nich je znovu
piilis blizko sebe / nicializovano v
prostfedi /
- o
gBest horsiho hejna |
E x x
S{ZE < Taxel S{Z€ > faxel

Obrazek 4.1 Zobrazeni pouziti vylou¢eni v 1D prostoru

V AHPSO je pouzita stejnd rovnice pro vypocet poloméru exkluze, jen parametr poctu

vrcholi je nahrazen parametrem pravdépodobného pocétu vrcholu (probNumOfPeaks). Ten se
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v prab¢hu optimalizace méni vétSinou podle poctu hejn (viz kapitoly 4.4.2, 44.4 a 44.11). Timto
zobecnénim neni dopredu potfeba znat pocet vrcholu a je vhodnéjsi pro realné problémy, kde se

Castokrat nevi, kolik je tam lokalnich nebo globalnich extrému.

4.4.2 Anti-konvergence a zvySovani poctu hejn

Anti-konvergence je prospésna, pokud ma funkce vice vrchola nez je pocet hejn. Pokud je pocet hejn
mens$i nez pocet vrcholi a vSechna hejna konverguji k n¢jakému (z divodu vylouceni riznému)
extrému, je potieba, aby jedno hejno stale prochazelo prostor. Tim je mozné zachytit vrchol, ktery se
po zméné stane maximem a ktery zaroven neni obsazen zadnym hejnem.

V mQPSO hejno konverguje, pokud je jeho velikost mensi nez r.,. Pritom plati, Ze
Feonv < Texel, Protoze v opacném piipad¢ by hejno nikdy nekonvergovalo (nestihlo by to). Velikost
hejna je dana nejvétsi vzdalenosti mezi jakymikoli dvéma casticemi tohoto hejna a vypocita se podle

vztahu

) 2
size = maxij\/zgzl(xid — xjd) , (4.3)

kde i, j jsou Castice hejna a D je pocet dimenzi problému. Pokud vSechna hejna konverguji, vybere se
to nejhorsi a to se znovu inicializuje v prostoru. Nejhorsi hejno je takové, jehoZ gBest je nejhorsi.

Pristup v mQPSO neni dostatecny, protoze pii vétSim poctu vrcholu je prohledavani celého
prostoru jednim hejnem pomalé. Znovu inicializované hejno miize pfi velkém poctu vrcholu lehce
konvergovat k neglobalnimu extrému. V takovém piipad¢ se musi ¢ekat, nez hejno zkonverguje a to
nejhorsi je znovu inicializované. Tato situace se miize nékolikrat opakovat.

Ztoho duvodu je v AHPSO anti-konvergence trochu upravena. Pokud vsSechna hejna
konverguji a pokud je pocet hejn mensi nez maximalni pocet hejn (maxNumOfSwarms), ptida se
n¢kolik (numAddSwarms) hejn navic. Pokud je v prohledavacim prostoru uz maximalni pocéet hejn
(maxNumOfSwarms), provede se stejna véc jako v mQPSO - znovu se inicializuje nejhorsi hejno.

Od této zmény se ocekava lepsi pokryti prostoru. Pokud vSechna hejna konverguji, je
pravdépodobné, Ze je v prostoru vrcholil vice nebo rovno poctu hejn; proto je pocet hejn navysen. Po
zméng funkce je zachyceno vice vrcholl nez v algoritmu mQPSO.

Maximalni pocet hejn je omezen, protoze nelze zvySovat pocet hejn donekonecna. Vice hejn
znamena vice &astic a tedy i vice ohodnoceni. Cim vice ohodnoceni za jednu iteraci, tim méné iteraci
probéhne, nez dojde ke zméné funkce. Proto se v urcitém okamziku nevyplati neustale zvySovat pocet
hejn. I z toho divodu AHPSO pfi dosazeni maximalniho poctu hejn snizi pocet castic v kazdém hejné
o urcity pocet (numOfDelParticles).

Pokud je pocet vrcholt mensi nebo roven poctu hejn, 1ze predpokladat, ze kazdy vrchol je jiz
hejnem obsazen a neni potfeba posilat nejhorsi hejno prohledavat prostor. V takovém pfipad¢€ je anti-

konvergence vypnuta.
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Kdyz pfi maximalnim povoleném poctu hejn dojde ke konvergenci vsech hejn, existuje
pravdépodobnost, ze je v prostiedi dal§i nepokryty vrchol. Proto je inkrementovan parametr
reprezentujici pravdépodobny pocet vrcholu (probNumOfPeaks), ktery se vyuziva ve vztahu (4.1) pro
uréeni poloméru vylouceni.

Pripad zvyseni poctu hejn v 1D prostoru je vizualné zobrazen na obrazku 4.2.

viechna hejna konverguji -> je pfiddno nové hejno q\
f(x)

K L K= = X
si7e < Teony < oo si7e < Teony S178 < Tepny

Obrazek 4.2 Zobrazeni situace, kdy dojde ke zvyseni po¢tu hejn, v 1D prostoru

4.4.3 Prohledavaci ¢astice

Krom¢ pokryti multimodalniho prostoru s vice vrcholy vice hejny se navic v kazdé iteraci posle
n¢kolik ¢astic (numOfSearchParticles) nahodn¢ do celého prostoru. Pokud je funkéni hodnota néjaké
z téchto Castic vEtsi nez gBest nejhorsiho hejna, stava se prave tato ¢astice gBest tohoto nejhorsiho
hejna. Tzn., Ze hejno bude pritahovano touto lepsi pozici — timto atraktorem.

Dusledkem je, Zze algoritmus neceka, az budou vSechna hejna konvergovat, ale pfi objevené
lepsi oblasti se nejhorsi hejno ihned premistuje. Pocet téchto prohledavacich ¢astic nesmi byt prili§
velky, aby se neplytvalo ohodnocenimi, ktera by mohla byt vyuZita ¢asticemi hejn kolem extrémi.
Pokud se jedna o problém unimodalni nebo pokud je pocet vrcholtt mensi nebo roven poctu hejn, da
se predpokladat, ze kazdy vrchol je obsazen jednim hejnem, a proto nejsou v takovém pripadé
prohledavaci ¢astice nutné — nejsou vibec vypustény (nejsou tedy povoleny).

Tyto prohledavaci Castice se daji povazovat za ekvivalenty skaut v algoritmu um¢lé véeli
kolonie (ABC), ktefi také nahodné prohledavaji prostor, aby nasli lepsi feSeni, nez dosud nalezly
délnice. Témito skauty byly prohledavaci ¢astice inspirovany.

Vyuziti prohledavajicich ¢astic je zobrazeno na obrazku 4.3.
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Obrazek 4.3 Zobrazeni vyuziti prohledavacich ¢astic v 1D prostoru

4.4.4  Snizovani poctu hejn

V multimodalnim prostfedi, kde se vyskytuje velky pocet vrcholi, se vyuziva technik zvySovani hejn,
anti-konvergence a vyslani prohledavacich ¢astic. Naopak pokud je problém unimodalni, pfipadné je
pocet vrcholt mensi nebo roven poctu hejn, je zbyteéné, aby v prostiedi bylo hodn¢ hejn. V takovém
pfipad¢ je vhodné sniZovat jejich pocet.

V kazdé iteraci se porovnavaji funkéni hodnoty nejlepsich Castic (gBest) jednotlivych hejn
s funkéni hodnotou nejlepsi castice nejlepsSiho hejna; tedy porovnavaji se atraktory téchto hejn. Pokud
je po urcitou dobu (po urcity pocet iteraci) (maxNumlterForDeleteSwarm) rozdil téchto funkénich
hodnot dostatecné velky (vétsi nez prah) (distSwarmFromBestThreshold), da se predpokladat, ze to
hejno, které se porovnava s nejlepsim, nemuze nalézt vrchol, ktery by dukladné prohledal, a jen se
potuluje ve Spatnych mistech nebo hodné nizkych vrcholech. Je tedy vysoce pravdépodobné, Ze
v prostoru uz zadny neobsazeny vrchol neni. Takové toulavé hejno je zbyteéné, protoze jen ubira
ohodnoceni casticim téch hejn, které prohledavaji skutecné vrcholy. V takovém pfipadé je hejno
odstranéno.

Pocet iteraci (maxNumliterForDeleteSwarm), po ktery je rozdil funkénich hodnot atraktoru
dvou hejn dostateén¢ velky, musi byt vhodné zvolen. Pokud je tento pocet maly, muze dojit
k nespravnému odstranéni prili§ mnoha hejn. Pokud je tento pocet prili§ velky, hejna mohou byt
odstraiiovana prili§ pomalu a pfinos snizovani poétu hejn je eliminovan.

Dostatecné velky rozdil funkénich hodnot dvou atraktort (distSwarmFromBestThreshold)
(prah) musi byt taky vhodné¢ nastaven. Prili§ velky zapficini, Ze se pocet hejn snizovat nebude; prilis
maly zase odstrani hejna i z n¢jakého vrcholu. Vhodna je alespon okrajova znalost prostiedi, jaké jsou
zhruba nejniz§i a nejvys$si hodnoty. Pokud znalost prostfedi neni, je vhodnéjsi konzervativnéjsi
pristup, a to nastavit pocet iteraci a prah spiSe vyssi, tim se hejna odstranuji opatméji — leps$i je mit
vice hejn nez moc malo. Vychozim nastavenim prahu by méla byt primérna hodnota nejvyssi

a nejnizsi hodnoty fitness funkce nebo vyssi
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distSwarmGromBestThreshold = w s “4.4)

kde best a worst jsou nejlepsi a nejhorsi feseni problému.

Pokud je odstranéno i jen jedno hejno, je vypnuta anti-konvergence a nejsou do prostoru
posilany prohledavaci Castice, protoze se nepredpoklada, ze je v prostoru jest¢ néjaky neobsazeny
vrchol. Kdyz by anti-konvergence nebyla vypnuta, nejhor§i hejno by bylo znovu inicializovano
a mohlo by dojit k tomu, Ze by toto hejno nebylo schopné dostatecné rychle najit sviij puvodni vrchol
a bylo by po urcité¢ dob€ nespravné odstranéno.

S odstranénim hejna se snizi o jedna i parametr udavajici pravdépodobny pocet vrchola
v rovnici pro vypocteni poloméru vylouceni (probNumOfPeaks).

Zobrazeni piipadu, kdy dojde ke sniZeni hejn, je na obrazku 4.4.

fx) Nejlepdi éastice nejlepiiho hejna

il (eBast! 2 =Bestd) < pra
//—’\\ Tﬂ}zéjlgﬂast" a gBest? < prah Tﬂm‘ﬂ (eBast a"B‘___:_A'_ ‘p.ﬂh

T —
pféh\‘[/ //v'i\ - e 1 (Best 2 Bty > a_h//(- ’1 \
/ | 7 s roadi rha ast?) > pr. u
/ ~_F 0 ©

hejno 3 bude odstranéno

hejno 1

)

Obrizek 4.4 Zobrazeni snizeni po¢tu hejn v 1D prostoru

4.4.5 Prohledavani kolem nejlepSiho hejna

K efektivnimu prohledani nejperspektivngjsi oblasti — oblasti kolem nejlepsi ¢astice v nejlepsim hejnu
— bylo navrzeno dalsi prohledavani. Prohledavani kolem nejlepsi Castice celého multi-hejna neni
upln¢ nahodné, ale vychazi z pozic ostatnich ¢astic v nejlep§im hejné.

Tento pfistup vychazi z algoritmu Umé¢lé vceli kolonie (ABC), kde vyckavaci vcely zkoumayji
oblasti kolem d€lnic, zda nenajdou lepSi pozici. Vyckavaci vcely si vyberou délnice proporcionalné
k jejich fitness funkcim — ruletovy vybér. Délnice s lepsi fitness funkei maji vEtsi pravdépodobnost,
ze budou vybrany. V AHPSO v této ¢asti tyto ,,vyCkavaci vCely™ prohledavaji oblast jen kolem té
uplné nejlepsi Castice, takze zadny ruletovy vyber neni potieba. V jiné ¢asti AHPSO se prohledavaji
oblasti vSech ¢astic nejlepsiho hejna, tam uz se ruletovy vybér vyuziva (viz kapitola 4.4.8).

Nejlepsi ¢astice nejlepsiho hejna se n¢kolikrat (numOfHelpParticlesAroundBest) v této iteraci
podiva na néjakou nahodnou pozici, kterd se nachdzi mezi soucasnou nejlepsi pozici a pozici néjaké
jin¢ nahodné castice v hejné. Pokud je nova pozice pBestNew; lepsi nez dosud nejlepsi pBest;, pak se

na ni nejlepsi Castice presune. Vypocet nové zkoumané pozice kolem nejlepsi Castice je dan vztahem
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pBestNew;; = pBest;; +rand;(—1,1) - (pBest;g — Xkq)» 4.5)

kde i je nejlepsi Castice, pBest je nejlepsi dosud nalezena pozice nejlepsi Castice, tedy gBest celého
hejna (pBest; a gBest jsou totozné), a k # i je nahodna ¢astice z tohoto (nejlepsiho) hejna.

Na tuto cast lze nahlizet jako na poslani né¢kolika (numOfHelpParticlesAroundBest)
pomocnych ¢astic do oblasti té tiplné nejlepsi Castice.

Vizualni ukazka prohledavani kolem nejlepsiho hejna je zobrazena na obrazku 4.5.

fix)| Prohledavani kolem nahodnd hodnota £(x)
nejlepiiho hejna mezi gBest a ymou noveé Presumuti gBest.
fC) / (nahodnou) éastici fC) sBest  protoze flA) < fiC)
fa) = nghodné fa) staré ~P
gBest vybrand gBest
astice z
hejna »
Al B x A ¢ %

C=rand(A, B)

Obrizek 4.5 Vizualni ukazka prohledivani kolem nejlepsiho hejna v 1D prostoru

4.4.6  Presun ¢astic, které se nezlepSuji

Je pravdépodobng, Ze Castice, ktera se premistuje urditym smérem a po nékolik iteraci nemiize najit
lepsi pozici, leti $patnym smérem nebo ma malou rychlost. Takové castici dlouho trva, nez se dostane
do oblasti kolem gBest nebo pBest, ktera je perspektivni a vhodna pro detailni prohledani.

Pro kazdou castici kazdého hejna plati, ze pokud se uréity pocet iteraci
(maxNumOfSamePBest) nezlepsi jeji pozice, je premisténa do blizkosti své pBest. V kazd¢ dimenzi je

nahodn¢ zvolena pozice kolem pBest pomoci vztahu

Xiq = randg(pBest;; — distFromPBest, pBest;; + distFromPBest), (4.6)

kde i je castice, jejiz pBest se n¢kolik iteraci neméni, d je dimenze a distFromPBest je maximalni
vzdalenost od pBest, na kterou se &astice i piesune. Castice se na nové pozici neohodnoti, tzn.. Ze se
presune, i kdyz se jeji pozice zhorsi.

Tento pfistup byl inspirovan klonovanim s hypermutaci v umélych imunitnich systémech.
Castice je nahrazena klonem nejlepsi &astice, na ktery je pouZita mutace — posun v jednotlivych
dimenzich prostoru.

Po presunu se také vynuluje rychlost.
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4.4.7 Uspani hejn na neglobalnich (lokalnich) extrémech

Kazdé hejno se po urcitém Case shlukne kolem néjakého vrcholu. Pokud ne, pak je odstranéno (viz
kapitola 4.4.4). Pokud je hejno dlouhou dobu jen na lokalnim extrému, tzn., Ze nejde o nejlepsi hejno
v multi-hejné, pak v ném neni az tak potfeba délat krok algoritmu uplné¢ kazdou iteraci, protoze pfi
zmén¢ funkce se vrchol stejné€ posune, a tedy neni potieba mit pfesn€ nalezeny tento lokalni extrém.

Z tohoto duvodu hejno, které se shluklo pouze kolem lokalniho extrému a tento extrém je
lokalni po delsi dobu (maxNumOfConstLocalPeaks), jednou za ¢as vynecha svuj krok. Da se fici, Ze
hejno se na jednu iteraci uspi. Tim se usetfi n€kolik evaluaci, které se vyuziji napf. pro prohledavaci
castice (kapitola 4.4.3) nebo pro prohledani oblasti kolem nejlepsi castice nejlepsiho hejna (kapitola

4.4.5).

4.4.8 Pouzité techniky, pokud se nejlepSi hejno nezlepSuje

Idealni situace je, pokud se nejlepsi hejno — hejno shromazdéné kolem globalniho extrému — neustale
zlepsuje, tedy ze efektivné vyuziva Cas, ktery je mu dan na nalezeni feSeni dynamického problému.
Muze se lehce stat, Ze hejno se delsi dobu nezlepsSuje, Ze jsou jeho Castice zaseknuté v urcité oblasti
a nemohou z ni vybfednout. Pokud tato situace trva delsi dobu, je vhodné hejnu i néjak pomoci.
Z tohoto duvodu byly zavedeny prvky, které by mély hejnu pomoci najit lepsi pozici.

Pokud se nejlepsi Castice nejlepsiho hejna nezlepsi po urcity pocet iteraci, pouziji se techniky,
které jsou trochu jiné nez obycejné PSO a které by mély pomoci hejnu vylepsit svoji pozici.

Prvni technikou, kterda se pouzije, pokud se nejlepsi hejno nékolik iteraci
(maxNumOfSameGBestToSendHelp) nezlepsi, je ta, kterda je popsana v kapitole 4.4.5. Jde
o prozkoumani urcité¢ oblasti jinym zpusobem — technikou znamou z algoritmu ABC. Rozdil od
prohledavani oblasti kolem nejlepSiho hejna v kazd¢ iteraci (kapitola 4.4.5) tkvi vtom, Ze ted se
nezkouma oblast pomocnymi ¢asticemi (numOfHelpParticlesAroundAll) kolem nejlepsi Castice
v hejnu, ale proporcionalné se prozkoumaji oblasti kolem vSech ¢astic v hejnu — vice se prozkouma
oblast kolem ¢astice s lepsi fitness funkci. Je to naprosto stejny zpusob, ktery vyuzivaji vyckavaci
vcely algoritmu ABC. Zkoumana pozice je vypoctena podle vztahu (4.5), kde tentokrat i neni nejlepsi
Castice, ale Castice vybrana nahodné (proporcionaln¢) na zakladé fitness funkce — ruletovy vybeér.
Pravdépodobnost pr;, Zze bude vybrana ¢astice i pro prohledani jeji oblasti, je

pr; = % : (4.7)
kde fje fitness funkce problému a N je pocet Castic.

Tim se dosahne prohledani prostoru, ktery je mezi ¢asticemi nejlepsiho hejna, do kterého se

¢astice oby¢ejnym PSO krokem nedostane, protoze ty sméfuji jen k pBest a gBest.
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Dalsi technikou, ktera by méla fesit nezlepSujici se nejlepsi hejno, je pouziti algoritmu
SOMA. Pokud se nejlepsi hejno po nckolik iteraci nezlepsi (maxNumOfSameGBestToSOMA), je
v nasledujici iteraci jednou pouzit algoritmus SOMA. V tomto algoritmu kazda castice jde s urcitou
pravdépodobnosti po pevné danych krocich smérem k nejlepsi Castici a v kazdém tomto kroku
zkouma, zda je tato nova pozice lepsi nez dosavadni pozice této ¢astice. Pokud ano, pozici si ¢astice
ulozi jako svou novou aktualni pozici a zkouma, zda je lepsi nez dosud nejlepsi pozice Castice. Pokud
je i tohle pravda, pak si novou pozici ulozi i do své pBest. Castice jde nejen k nejlepsi astici, ale jde i
za ni (viz kapitola 4.4.9).

Rozdil od predchoziho pristupu (prohledani okoli podle ABC) spociva v tom, Ze oba pfistupy
prohledavaji trochu jiné oblasti a SOMA nemusi jit k nejlepsi ¢astici pfimo, ale v né¢jaké dimenzi

muze zustat stat na svém puvodnim miste.

449 Krok algoritmu (PSO nebo SOMA)

V kazdé iteraci Castice provede jeden krok. V zavislosti na stavu daného hejna je to bud” krok PSO,
nebo krok SOMA. Castice krok neprovede jen v piipadé popsaném v kapitole 4.4.7.

Pokud ma castice vykonat fazi PSO, jsou pouzity klasické rovnice pro novou rychlost (3.7)
a pro novou pozici (3.1). Jde tedy o PSO s omezujicim faktorem (viz kapitola 3.3.4), kde y = 0.7298
ac; =c;=2.05 V AHPSO PSO pouziva pro zménu rychlosti globalni sousedstvi mezi ¢asticemi.
Tedy topologie je pln¢€ propojeny graf, ve kterém kazdou castici ovlivituje nejlepsi soused z uplné
celé populace (viz kapitola o statickych sousedstvich 3.4.1). Maximalni rychlost V,,,, je nastavena na
¢tvrtinu rozsahu prohledavajiciho prostoru. Pokud tedy rychlost v;; > Vi, pak vig = Viaro- Pokud se
Castice dostane v urcité dimenzi mimo prohledavaci prostor, je v této dimenzi ¢astice znovu
inicializovana. Tradi¢n¢, pokud je nov¢ nalezena pozice aktivni ¢astice lepsi nez jeho pBest, tato nova
pozice se stava novym pBest.

Pokud castice vykonava fazi SOMA, je pro urCeni nové pozice pouZzit vztah

xNew;; = pBest;; + (gBestj - pBestij) 7+ PRTVector j, (4.8)

kde r = step, 2-step, 3-step, ..., pathLength. Step je pevny krok, po kterém castice jde k nejlepsi
¢astici, urCuje ,,zrnitost™, s jakou bude mapovana cesta aktivni Castice. PathLength je celkova délka
cesty, po které cCastice jde, urCuje, jak daleko se aktivni Castice zastavi za vedouci Castici, obvykle

pathLenght > 1. PRTVector se generuje kazdou iteraci a jde o vektor jedni¢ek a nul takovy, Zze

PRTVector — {1, rand;(0,1) < PRT 49
ectori =10, jinak , (4.9)
kdej=1, ..., D, kde D je pocet dimenzi, a PRT znamena perturbace a udava, zda se aktivni jedinec

bude pohybovat pfimo k vedoucimu jedinci ¢i ne. Pokud je PRT = 1, pak se jedinci pohybuji pfimo

k nejlepsi Gastici [3]. Cim je step mensi, tim je podrobndji prozkoumana oblast, ale tim je taky
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optimalizace pomalejsi, protoZe je spotfebovano mnoho evaluaci v jedné iteraci. Pokud je pathLength
< 1, pak castice az ke gBest nedojde; pokud je pathLength > 1, Castice jde za gBest. Pokud napft.
pathLenght = 2, pak se ¢astice zastavi za gBest v takové vzdalenosti, v jaké stoji pred ni.

V AHPSO ve fazi SOMA c¢astice nezkouma prostfedi smérem k nejlepsi Castici od své
aktualni pozice, ale od své dosud nejlepsi pozice, jak Ize vidét v rovnici (4.8). Pokud je v néjakém
z téchto kroku (step) nalezena lepSi pozice (xNew;), nez je aktualni pozice aktivni ¢astice (x;), Castice
se na tuto pozici pfesune. Pokud je zaroven tato nova pozice lepsi nez pBest;, je na tuto novou pozici
xNew; zménéno i pBest;.

Jeden krok algoritmu SOMA je zobrazena na obrazku 4.6.

fix)| Castice 1 jde flx)| Castice 1 fx)) Je &?.-'bréna
od své pBest zkoums po nova gBest
a7 za gBest krocich fix) fel
gBest /
pBesty] Eaktice je
gBes gBest piesumita
| D | D |
pBest) pBest)
F————>¢asticejde x i ;
pathLength afza EEJSESt step step step * *

Obrazek 4.6 Zobrazeni jednoho kroku algoritmu SOMA v 1D prostoru

Algoritmus SOMA se musel trochu pfizpusobit PSO, protoze v originalnim SOMA nejsou
zadn¢ pBest ani gBest. V puvodni SOMA r nabyva i hodnotu 0. To je zbytecné, protoze tim se testuje
pozice, na kter¢ ¢astice uz je, proto r nabyva az hodnoty step a vyssi. Tim se uSetfi evaluace.

Po jedné iteraci faze SOMA se faze automaticky prepina opét na PSO. Po zméné z faze
SOMA do faze PSO je vynulovana rychlost.

At je provedena faze PSO nebo faze SOMA, vzdy se na konci iterace algoritmu urci nejlepsi

Castice gBest ze vSech pBest ¢astic v hejné.

4.4.10 Zména funkce (prostiedi)

AHPSO si uchovava pozici a fitness funkci nejlepsi ¢astice. Pokud je v néjaké iteraci pozice nejlepsi
Castice stejna, ale hodnota fitness funkce jina, doslo ke zmén¢ funkce. Jakmile je zména funkce
detekovana, jsou znovu ohodnoceny nejlepsi pozice (pBest) vSech Castic.

Protoze jak algoritmus postupuje, hejna konverguji, nachazi se po urcitém poctu iteraci
Castice realitné blizko sebe. To je v dob¢é zmény funkce nezadouci, protoZze jak se posune hejnem
okupovany vrchol, tak piili§ shluklé ¢astice nemusi byt schopné adekvatné zareagovat. Z toho divodu

je potieba zavést dodateénou diverzitu do hejna.
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V AHPSO jakmile dojde ke zméné prostiedi (funkce), vSechny castice vSech hejn se
presunou nahodné do ur€ité vzdalenosti (distFromGBest) od svého atraktoru (nejlepsi ¢astice daného

hejna) — vzdali se od n¢j. Nova pozice je tedy vypocitana podle vztahu

Xiq = randg(gBesty; — distFromGBest, gBest, + distFromGBest), (4.10)

kde i je Cislo Castice, d je dimenze, gBest je nelepsi Castice hejna, ve kterém se nachazi Castice i,
a distFromGBest je maximalni vzdalenost od GBest, na kterou je Castice i pfesunuta. Tyto nove
pozice se neohodnocuji, tudiz se ¢astice mohou dostat do horsich pozic, nez byly predtim. To nevadi,
protoze jiz nové ohodnocené pBest vSech Castic zastavaji stejné.

Rychlosti vSech castic se vynuluji.

Presun castic po zméné funkce a ztoho plynouci vyhoda zvySeni diverzity v hejné je

zobrazen na obrazku 4.7.

fx) Pred zménou fix)] Pozméné fx)|  Presun viech
funkce funkce Edstic od své
gBest

shiuk kolem
glébalniho
e.'\;T'ému

— ebezpeéizhhukar T .|
kolem lokalniho x rand, |
optima

posun finkce

Obrazek 4.7 Zobrazeni prresunu ¢astic po zméné funkce v 1D prostoru

4.4.11 Adaptace poctu hejn na pocet vrcholu

Jak bylo popsano v kapitolach 4.4.2 a 4.4 .4, algoritmus AHPSO na dynamické problémy je schopny
po svém spusténi ménit pocet hejn na zakladé predpokladaného poctu vrcholi. Algoritmus pocet
vrcholi nemusi znat, presto ho dokaze odhadnout. Z toho plyne, Ze je AHPSO obecné pouzitelny na
unimodalni i multimodalni dynamické problémy.

Nepotiebou znat predem pocet vrcholu se algoritmus AHPSO lisi od algoritmu mQPSO, ze
kterého vychazi. Algoritmus mQPSO vyuziva znalost poétu vrcholti v rovnici (4.1) pro vypocet
poloméru vylouceni a k tomu, zda pouzit anti-konvergenci. AHPSO misto n¢j pouziva parametr
predpokladaného poctu vrcholi (probNumOfPeaks), ktery je nejprve roven poctu hejn a poté, co
dosahne maximalniho poctu hejn (maxNumOfSwarms), se zvySuje o jedna pii kazdé situaci, kdy
vSechny hejna konverguji.

Tedy tento parametr vypovida o pravdépodobném pocétu vrcholi jen do doby, nez je

v prostoru maximalni pocet hejn. Jakmile je v prostoru vice vrcholil, nez je maximalni mozny pocet
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hejn, pak vSechna hejna budou vzdy konvergovat a parametr pravdépodobného poctu vrcholua se bude
vzdy zvySovat. UZ to tedy moc nevypovida o poétu vrcholi. To ale nema zadny velky vliv, protoze
tento parametr je pouzit pouze do rovnice poloméru vylouceni, na kterou nema pfi velkém poctu
vrchola radikalni vliv.

Parametry pro snizeni hejn (maxNumliterForDeleteSwarm a distSwarmFromBestThreshold)
se musi nastavit hodné citlivé, protoze pokud je jednou odstranéno néjaké hejno, uz nikdy jejich pocet
nebude navySen, protoze se vypina anti-konvergence, tzn., Zze 1 kdyz budou vSechna hejna
konvergovat, nic se nestane. Naopak pokud se v jedné iteraci pfida i vice hejn najednou, lze je
v dal§ich iteracich postupné odstrafiovat az na pozadovany pocet. Navic se po odstranéni i jen
jednoho hejna vypina nahodné prohledavani prostoru. Jak je popsano v kapitole 4.4.4,
konzervativnéjSim pristupem je nastaveni téchto parametru spiSe vySsi neZ niz§i a prah nastavit podle
rovnice (4.4).

Nejvice jsou tedy parametry pro snizeni poétu hejn ohroZeny problémy obsahujici méné nez
10 vrcholi, protoze vychozi pocet hejn algoritmu AHPSO je 10 (viz dale). Multimodalnich problému
s po¢tem vrcholu vétsim nez 10 se pravdépodobné mechanismus snizovani poc¢tu hejn tykat nebude.

Schopnost algoritmu AHPSO se adaptovat na predem neznamy pocet vrcholu jej déla

mnohem efektivnéj§im, nez je tomu u algoritmu mQPSO s fixnim poétem hejn.

4.5 Konkrétni tvar algoritmu AHPSO

4.5.1 Vyvojovy diagram algoritmu AHPSO

Vyvojovy diagram algoritmu AHPSO se nachazi na obrazku 4.1.

63



Inicializace hejn
Poval anti-kanvergenci
Povol nahodné prohledavani

& splnénz . ]
Kanec ukontujici — | fakaZ ”a.h?df“? ZakaZ anti-konvergenci
aodminka prohledavani
\ ¥
Ay
N, |
Y YES
AN _ ———— Odstran toto hejno
,
o N,
‘ Ohodnot vEechy pBest Eéﬁgt;r;;ﬁ._z, \\ .
| NO \\
Pfide] diverzitu
upravenim pozice

Jna a nejlepiiho hejna je p
nékalik iteraci po sobé

dostatedné velky
kaZdé ¢astice do

uréité vzdalenosti
kolem jeji gBest

Uspi toto hejno
dhékoli dvd
_——fejna jsou moc
_——"vEs  bigkosebs
—
Znovu inicializuj to

hor&i hejno -

ks zapnuta ani

kaonvergence
Wsechna hejna

kanverguji

prostoru’je

Nejhorsi hejno
znovu inicializu

.r/ I
Prohlede] okoali
nejlepi Eastice

Prohlede] okoli

Eastic nejlepdiho
o - hejna nebo pfepni 1
| ho h \ |
e T na SOMA fézi \
1 3
Plide] hejnado | Fod i
prostoru i

Sniz viem hejnim |
potet Edstic

L NO

Tato Eastice se i Pogli Eastice | vES
stane gBest AsliC nahodné do fg—
nejhoriiho hejna ' prostoru

K povoleria
nahodné
ohledavarr

[b)lepsi hejno ™
nékolik iteraci po

B //
Probud hejno

Vypotite] kroky _| Aktualizuj pozice, Pfepni na

SOMA pBest a gBest PSO fazi /fr |

I

/ |

"NO |
I LA Casiice S;‘“m Presufi Eastici na
I?:Ipotc'l &l pDhZI,C,E? H!—\Iﬂualizuj pBest a gBest }—D—a\ nezlengila R, uréitou vzdalenost

rychlasti vsech castic "“\\\Fl// YES od své pBest

Obriazek 4.8 Vyvojovy diagram algoritmu AHPSO
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4.5.2 Pseudokod algoritmu AHPSO

Pseudokdd algoritmu AHPSO je nasledujici:

Inicializace;
repeat
if gBestp.st(t) == gBestp.s:(t-1) and
f(gBestpest (t) ) # f(gBestpest(t—1)) then
Detekovana zména prostredi;
Test exkluze;
if anti-konvergence Jje povolena then
Test anti-konvergence;
Prohledani okoli nejlepsiho hejna;
if ndhodné prohledavani je povoleno then
Nahodné prohledavani;
Krok algoritmu;
Test stavu nejlepsiho hejna;
Test stavu vsSech ostatnich hors$ich hejn;
Test poctu hejn;
t =t + 1;

until je dosaZeno urc¢itého poctu evaluaci;

Jednotlivé metody pseudokodu AHPSO jsou rozvedeny v nasledujicich kapitolach.

4.5.2.1 Inicializace:

povol anti-konvergenci;

povol nadhodné prohledavani;

numOfParticles = initNumOfParticles;

vytvo¥ numOfSwarms hejn;

for kazdé hejno s do
vytvo?r numOfParticles Castic o D dimenzich;
for kaZd4 castice i do

Xis

rand(minCoord, maxCoord):;

S

v;o = 0;

samePBest;® = 0;



4.5.2.2 Detekovana zména prostiedi:

for kazdé hejno s do
for kazda castice i do
vypocite] f(pBest;);
if f(pBest;®’) > f(gBest’) then
gBest® = pBest;®;
for kazda castice i do

x;° = rand(gBest®-distFromGBest, gBest®+distFromGBest) ;

v;° 0;

4.5.2.3 Test exkluze:

vypocite] rexe; podle rovnice (4.1);
for kazdé dvé hejna s, t do
vypo&itej vzdilenost dist®® hejn s, t pomoci rovnice (4.2);
if dist®® < r...; then
if f(gBest®) > f(gBest') then
znovu inicializuj hejno t;
else

znovu inicializuj hejno s;

4.5.2.4 Test anti-konvergence:

for kazdé hejno s do
vypocitej velikost hejna size® podle rovnice (4.3);
if Vs € {s;, Sz, v Spumofswarms}: Size® < Ieon, then
if numOfSwarms < maxNumOfSwarms then
numOfSwarms = numOfSwarms + numAddSwarms;
probNumOf Peaks = numOfSwarms;
else
for kazdé hejno s do
if f(gBest®) < f(gBest™"") then
worst = s;
znovu inicializuj hejno worst;
if numOfParticles == initNumOfParticles then
for kazdé hejno do
numOfParticles = numOfParticles -

numOfDelParticles;
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if probNumOfPeaks < 200 then

probNumOfPeaks = probNumOfPeaks + 1;

4.5.2.5 Prohledani okoli nejlepSiho hejna:
for kazdé hejno s do
if f(gBest®) > f(gBest’®’) then
best = s;

for numOfHelpParticlesAroundBest do

vyber nejlepsSi c¢astici i z hejna best;

nahodné vyber castici k # i z hejna best;

vypo&itej novou pozici gBestNew ' podle rovnice (4.5);

if f(gBestNew’®") > f(x;°*°) then

x;7°" = gBestNew"***;

if f(gBestNew ") > f(gBest’®’) then

gBest’®t = gBestNew""';

samePBest;® 0;

else

samePBest;”® samePBest;® + 1;

4.5.2.6 Nahodné prohledavani:
for kazdé hejno s do
if f(gBest®) < f(gBest™" %) then
worst = s;

for numOfSearchParticles do

prohledavaci c¢astice i se nahodné umisti

if f(x;) > f(gBest™ ") then

worst

gBest = Xii

4.5.2.7 Krok algoritmu:

for kazdé hejno s do
if hejno s je uspané then
hejno s probud;
else
if hejno s je ve fazi PSO then

for kazda castice 1 do

vypocitej rychlost v;° podle

if v;° > V., then

s — -
Vi - Vmaxr

do prostoru;

rovnice

(3.
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vypocitej pozici x;° podle rovnice (3.1);
if x;° € (minCoord, maxCoord) then

znovu inicializuj ¢astici i v prostoru;
if f(x;°) > f(pBest;°) then

S

pBest;® = x;°;

samePBest;® 0;

else

samePBest;”® samePBest;® + 1;
if samePBest;® 2 maxNumOfSamePBest then
samePBest;® = 0;
vi® = 0;
vypocitej pozici x;° podle rovnice (4.6);
if hejno s je ve fazi SOMA then
for kazda castice i do
for Vr € {step, 2-step, .., pathLength} do
vypoc¢ite] PRTVector podle rovnice (4.9);
vypocitej novou pozici xNew;® podle
rovnice (4.8);
if f(xNew;®) > f(x;°) then
x;° = xNew;®;
if f(x;°) > f(pBest;°) then
pBest;® = x;°;
samePBest;® = 0;
else
samePBest;® = samePBest;® + 1;
zmén fazi hejna s na PSO;
for kazda castice i do
if f(pBest;®’) > f(gBest®) then

gBest® = pBest;®;

4.5.2.8 Test stavu nejlepSiho hejna:
for kazdé hejno s do
if f(gBest®) > f(gBest’®’) then

best = s;
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if f(gBest’®*(t)) < f(gBest’®*(t-1)) then

sameGBest’®t = sameGBest’**t + 1;
else
sameGBest’**t = 0;
if sameGBest’®*' == maxNumOfSameGBestToSendHelp then

for numOfHelpParticlesAroundAll do
for kazda c¢astice i z hejna best do
best

vypoc¢ite] pravdépodobnost pr; vybéru c¢astice i

pouZitim rovnice (4.7);

best yyber ndhodné

ruletovym vybérem nad hodnotami pr;
¢astici i z hejna best;
ndhodné vyber &&stici k # i z hejna best;
vypo&itej novou pozici gBestNew’' podle rovnice (4.5);
if f(gBestNew™ ") > f(x;"*°") then

x;7%t = gBestNew’®®';

if f(gBestNew’®®") > f(gBest’**") then

gBest’®" = gBestNew’*%;

samePBest;® = 0;
else
samePBest;® = samePBest;® + 1;
if sameGBest’®*' == maxNumOfSameGBestToSOMA then

nastav hejno best do faze SOMA;

4.5.2.9 Test stavu vSech ostatnich horSich hejn:
for kazdé hejno s do
if f(gBest®) > f(gBest’®’) then
best = s;
constLocalPeak’ " = 0;
for kazdé hejno s do

if s # best then

constLocalPeak® = constLocalPeak® + 1;
if constLocalPeak® == maxNumOfConstLocalPeak then
constLocalPeak® = 0;

hejno s uspi;



4.5.2.10 Test poctu hejn:
for kazdé hejno s do
if f(gBest®) > f(gBest"™ ") then
best = s;
for kazdé hejno s do
if |f(gBest®) - f(gBest’®®") | > distSwarmFromBestThreshold then

numIterForDeleteSwarm® = numIterForDeleteSwarm® + 1;

else

numIterForDeleteSwarm® 0;
if ds € {s;, Sz, -1 Snumofswarms} :
numIterForDeleteSwarm® 2 maxNumIterForDeleteSwarm then
odstran hejno s;
probNumOfPeaks = probNumOfPeaks — 1;

zakaZ anti-konvergenci;

zakaZ nadhodné prohledavani;
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5 Implementace

Algoritmus AHPSO byl implementovan v programovacim jazyce Java. Pfi implementaci bylo vyuZito

vyvojové prostiedi NetBeans. Vysledny program byl nazvan AHPSO APP. Jazyk Java byl vybran

diky jeho univerzalnosti, program lze bez problému spustit na kazdém stroji, kde je nainstalovan Java

RE (Java Runtime Environment).

Aplikace se sklada z 6 zdrojovych souboru (tfid):

Zdrojové soubory obsahuji celkem asi 2400 fadku kodu. Velikost vysledného programu je 130 kB.

AHPSO_APP. java — okno obsahujici prvky GUI;

ParametersPanel. java — panel s nastavitelnymi parametry;

GraphPanel . java — panel se zobrazujicim se grafem;

AHPSO. java — samotny algoritmus spoustéjici se v novém vlakng;

Swarm. java — jedno hejno;

Particle. java — jedna Castice.

Po nastaveni parametra algoritmu AHPSO a tlohy s pohybujicimi se vrcholy se po spusténi

aplikace zobrazi vysledky a grafy offline chyby (viz kapitola 6.1.1) a/nebo pruimérné hodnoty offline

chyby v n¢kolika bézich. Na obrazku 5.1 je vidét uzivatelské rozhrani programu.

= — — —— =
| AHPSO i
HJH \|u i Adaptive Hybride Particle Swarm
[LE/NEY Optimization in Dynamic
UE% Environments (AHPSO)
e I — T
Algorithm AHPS0: Moving Peaks Benchmark: Algorithm PSO:
numoOfSwarms 10 numberOfPeaks 10 Acceleration coefficient c1 2.05
numoOfParticles 5 Acceleration coefficient c2 2.05
Conv 0.0 frequencyOfChange 2000 Constriction factor x 0.7298
maxNumOfSwarms 30 heightSeverity 7.0
numAddSwarms 4 .
widthSeverity 1.0
numoOfDelParticles 2 heightseverity
numOfHelpParticlesAroundBest 25 peakShape ! Parametr udava, o kolik se maximalné zméni wika
numofSearchParticles 5 shiftl_ength 1.0 jednotiivich vrchold pfi zméné funkce
maxhlumosamer Best il numofDimensions s Standardni hodnota: 7.0
distFromPBest 0.25
a 30.0
PRT 0.7
pathLenath >0 maximalHeight 70.0
step 0.77 1.0
maxNumOfSameGBesiToSendHelp |5 120 Results:
numOfHelpParticlesAroundAll K Peaks: 10 Frequency of change: 5000
MaxNUMOTGBesIToSOMA 1 standardHeight 500 wtual e 0
maxNumOfConstLocalPeaks 13 standardWidth 0.0 Offline error; 0.9933099090470082
distFromGBest 1.0 aceRange 0.0 Actual nurnber of swarms: 8
distSwarmFromBestThreshold 150.0 ) Average offline error: 0.9933099090470082
maximalSpaceRange 100.0
maxhumiterForDeleteSwarm 14 Average number of swarms: 9.0
L
! Reset
2 [ Reset |
F2g Rozlieni grafu
24
F2
16
F1,2
los
o4

Obrizek 5.1 Uzivatelské rozhrani aplikace algoritmu AHPSO
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6 Experimenty

Bylo provedeno nékolik experimentu s cilem nalézt optimalni hodnoty nastavitelnych parametra
algoritmu AHPSO. Experimenty probihaly na uloze pohybujicich se vrcholi (Moving Peaks
Benchmark). Nejprve bylo tfeba urcit, jaké kritérium (metrika) se bude na dynamickych pohybujicich

se vrcholech zkoumat (méfit).

6.1 Metriky pro dynamické problémy

Protoze dynamicky problém je charakteristicky svou ¢astou zménou tuéelové funkce po uréitém poctu
evaluaci, nema smysl sledovat fitness hodnotu nejlepsSiho jedince v populaci. Vysledna hodnota
fitness funkce nejlepsiho jedince celého algoritmu hodné zavisi na tom, kdy je algoritmus ukoncen.
Pokud je algoritmus ukoncen ihned po zméné funkce, pak nejlepsi jedinec nema dobrou fitness
hodnotu, protoze pozice nejlepsi Castice jesté odrazi feSeni predchozi funkce.

Navic udaj o fitness hodnoté na konci provadéni algoritmu neodrazi schopnost algoritmu se
rychle pfesunout na nejlepsi pozici po zméné funkce. Je potieba néjak sledovat nejlepsi hodnotu
v prab¢hu celého provadéni algoritmu, ktery teoreticky bézi nekonecné dlouho.

Tento problém fesi offline chyba (viz kapitola 6.1.1), coz je globalni parametr kvality

optimalizac¢niho procesu.

6.1.1 Offline chyba

vvvvvv

offline chyba (offline error). Offline chyba je definovana

Coff = %ZZ=1(f(glObal(t)) — f(gBest’** (1)), (5.1

kde T je celkovy pocet evaluaci, f je ucelova funkce v evaluaci ¢, global je skute¢né optimum funkce
fa gBest”™ je nejlepsi dosud nalezené feseni nejlepsim hejnem best.

Offline chyba je tedy definovana jako prumér vsech chyb (odchylek od optimalni hodnoty)
dosazenych pfi koneéném poctu evaluaci. Pocet evaluaci by mél byt teoreticky nekonecny, aby se
eliminoval vliv prvotni nahodné inicializace jedincu na zacatku algoritmu, kdy je offline chyba

nejvetsi. Po urcitém poctu evaluaci by se méla offline chyba ustalit kolem konkrétni hodnoty.

6.1.2  Casovy priibéh icelové funkce

Samotna hodnota ucelové funkce po skonceni algoritmu je nic nefikajici, ale jeji Casovy prubeh (nebo

prab¢h chyby) podava detailni  graficky nahled o dynamice evoluce. VétSinou se pro kazdou
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generaci vynasi nejleps$i dosazena fitness hodnota (nebo nejmensi dosazena chyba). Teoreticky
Casovy prubch fitness hodnoty nejlepsi Castice je zobrazen na obrazku 6.1. Na ném lze vidét
pravidelné nahlé zhorSeni fitness hodnoty v takovém ohodnoceni, ve kterém dojde ke zméné funkce.
Po tomto drastickém propadu nasleduje postupné zlepSovani, jak pracuje optimalizace, az do

optimalni fitness hodnoty.

Hodnota fithess funkce

LI i

Ohodnoceni

Obrizek 6.1 Teoreticky ¢asovy pribéh fitness hodnoty nejlepsi ¢astice

V redlu neni graf ¢asového prub¢hu tak pravidelny, protoze v algoritmu vystupuje prvek
nahody, ktery ovliviiuje pozice ¢astic. Jak vypada realny Casovy prab¢h fitness hodnoty nejlepsi

¢astice, je zobrazeno na obrazku 6.2.

Hodnota fithess funkce

TTTT T T T

T
-
-

Ohodnoceni

Obrizek 6.2 Reilny ¢asovy prubéh fitness hodnoty nejlepsi Castice
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6.2 Moving Peaks Benchmark

Naprosta vétSina vefejnych volné dostupnych algoritmti na dynamické problémy pouziva k testovani
sadu uloh s pohybujicimi se vrcholy (Moving Peaks Benchmark). A aby bylo mozné porovnat
vysledky jednotlivych algoritmu a algoritmu AHPSO, byla pro ucely testovani vykonu algoritmu
AHPSO pouzita pravé tato sada. Implementace Moving Peaks Benchmark v jazyce Java je volné
dostupna napriklad na webové strance [55].

V tuloze pohybujicich se vrcholu 1ze nastavit pocet vrcholu v prostiedi a pocet evaluaci, po
kterém se ucelova funkce pokazdé zméni. Zména spociva v posunuti, zméné Sitky a vysky vsech

vrchold. Priklady 2-dimenzionalniho prostfedi pohybujicich se vrcholu 1ze vidét na obrazku 6.3.

Obrizek 6.3 Priklady uloh pohybujicich se vrcholu [52][53][56]

Uloha pohybujicich se vrcholi ma velké mnozZstvi nastavitelnych parametri. Standardni

nastaveni parametri pouzité pii testovani a jejich vyznam je uvedeno v tabulce 6.1.

Parametr Hodnota Vyznam

number of peaks 10 pocet vrcholu funkce

frequency of change kazdych 5000 | pocet ohodnoceni funkce, po kterych dojde k jeji

ohodnoceni zméné
height severity 70 0 kohko sejnaxim?lne zméni vyska jednotlivych
vrcholu pfi zméné funkce
widh severity 1.0 o kolik se maximaln¢ zméni §itka jednotlivych

vrcholu pfi zméné funkce
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peak shape kuzel typ funkce (standardni funkce, kuzel, koule)

shift length 1.0 0 kgh}( se maximaln¢ posunou jednotlivé vrcholy pfi
zméng funkce

number of dimensions 5 pocet dimenzi funkce

minimal height 30.0 minimalni vyska jednotlivych vrcholi

maximal height 70.0 maximalni vyska jednotlivych vrcholi

minimal width 1 minimalni §itka jednotlivych vrcholi

maximal width 12 maximalni §itka jednotlivych vrcholu

standard height 50 standardni Vyskq YI‘CI}OI}J (pri O. je ’Vy§ka’ ?ahodna
hodnota mezi minimalni a maximalni vyskou)

standard widih 0 standardni 51fka .Vleh’Oh,l’ (pri 0 je srlfk’avrrlahodna
hodnota mezi minimalni a maximalni Sifkou)

search space range 0-100 rozsah prohledavajiciho prostoru ve v§ech dimenzich

Tabulka 6.1 Vychozi hodnoty parametria ulohy pohybujicich se vrcholi a jejich vyznam

6.3 Experimenty s nastavitelnymi parametry

Protoze algoritmus AHPSO obsahuje relativné velké mnozstvi nastavitelnych parametri, byla
provedena sada experimentu, které mély za cil tyto parametry optimalizovat. K ladéni parametri byly
pouzity pravé ulohy s pohybujicimi se vrcholy. Jejich parametry byly nastaveny tak, jak je uvedeno
v tabulce 6.1, jen pocet vrcholu se ménil.

Pocet vrchola byl v jednotlivych tilohach pro testovani nastaven na hodnoty 1, 10 a 100. Byly
zvoleny pravé tyto hodnoty, aby byl vidét vliv parametrti v ruznych situacich — unimodalni problém,
multimodalni probémy se stejnym poctem hejn jako vrcholli a s mnohem vétSim poctem vrcholi.

Pii testovani riiznych hodnot jakéhokoli parametru AHPSO zistaly ostatni parametry
konstantni. V testech neslo o absolutni hodnoty offline chyb, ale o porovnani vysledkii (pfi riznych
hodnotach zkoumaného parametru) mezi sebou, o vliv parametru na algoritmus. Proto byly pro
zobrazeni vysledki upfednostnény grafy pred tabulkami s konkrétnimi hodnotami. Jako dostatecna
ukoncovaci podminka bylo nastaveno milion evaluaci. VSechny vysledky testu jsou prumérné

hodnoty z 50 b&hd.

6.3.1 Pocet hejn a pocet Castic

Nejprve je potieba vhodné¢ nastavit vychozi pocet hejn a ¢astic, s kterymi se algoritmus pousti do

optimalizace. Vliv po¢tu hejn na vykon je na grafu 6.1 a vliv poctu ¢astic na grafu 6.2.
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Graf 6.1 Zivislost offline chyby na vychozim poctu hejn

2,5 — 100 vrcholt

———10 vrcholt

1,5 -é\é /
1 1 vrchol

offline chyba

vychozi pocet ¢astic v hejné

Graf 6.2 Zavislost offline chyby na vychozim poctu ¢astic v kazdém hejné

V tloze se 100 vrcholy je optimalni pocet hejn 30. S vys$sim poctem hejn dochazi prekvapive
ke zhorSeni, 1 kdyz by napft. pfi 100 hejnech byl teoreticky pokryty kazdy vrchol. Naopak v tlohach
s 1 a 10 vrcholy je nejvhodnéjsi vychozi pocéet hejn nepiekvapivé rovny poctu vrcholt. Pii velkém
poctu hejn je vykon drasticky horsi.

V ulohach s 1 a 100 vrcholy ma algoritmus témér shodné vysledky, pokud je pocet Castic
v hejné 3 nebo 5. V uloze s 10 vrcholy ma algoritmus daleko nejleps$i hodnotu offline chyby s 5
vychozimi ¢asticemi v hejné. S vys$Sim vychozim poctem ¢astic v hejné se zhorSuje vykon algoritmu
na vsech ulohach.

Byl zvolen kompromis — vychozi pocet hejn 10 a vychozi pocet ¢astic v kazdém hejné 5.
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6.3.2  Teony

Parametr polomér konvergence r.,, slouzi k urCeni, zda hejno konverguje. Pokud je velikost
n¢jakého hejna mensi nez r,,,,, pak toto hejno konverguje (viz kapitola 4.4.2). Vliv tohoto parametru

na offline chybu je vidét v grafu 6.3.
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°© 1
1 vrchol
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0 1 2 5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

rconv

Graf 6.3 Zavislost offline chyby na parametru r.,,,

Z.ngj 1ze vycist, ze bez anti-konvergence je algoritmus slaby na tloze se 100 vrcholy. To se
dalo predpokladat, protoze pfi r.o,y = 0 nikdy nedojde na zvySovani poctu hejn, a tedy zistane vétSina
vrcholt nepokryta. Naopak v uloze s 10 vrcholy, protoZe je pocet hejn na zacatku nastaven na 10, tak
neni potfeba anti-konvergence — zvySovat pocet hejn nebo neustale nejhorsi hejno inicializovat.

Protoze je zlepsSeni pfi 100 vrcholech pii zapnuté anti-konvergenci evidentni a v ostatnich

dvou pripadech jen nepatmé, bylo zvoleno r,,, = 10.

6.3.3 maxNumOfSwarms

Parametr maxNumOfSwarms udava maximalni mozny pocet hejn, ktery se muze v algoritmu objevit.
Pokud je zapnuta anti-konvergence a vSechna hejna konverguji, mize dojit ke zvysSeni poctu hejn. To,
zda se pocet navysi, nebo ne, uruje pravé tento parametr (viz kapitola 4.4.2). Vliv tohoto parametru
na vykon algoritmu lze vidét v grafu 6.4.

Jde vidét, Ze pokud je maximalni pocet hejn 10 jako na zacatku algoritmu, tedy pocet se
nezvysuje, algoritmus ma mirné lepsi vysledky pfi 10 vrcholech a vyrazné horsi pfi 100 vrcholech.
Na 1 vrchol nema parametr vliv, protoze v takovém pfipad¢ se o zvySovani poctu hejn vibec
neuvazuje (vibec k nému nedojde). Od uréité¢ hodnoty (30 az 40) je zvySujici se pocet hejn pii 100
vrcholech neefektivni. Ziejmé pozitivni vliv velkého pokryti prostoru nevynahradi negativni vliv

vysokého poctu evaluaci za jednu iteraci.
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Graf 6.4 Zavislost offline chyby na parametru maxNumOfSwarms

Jako optimalni hodnota bylo zvoleno maxNumOfSwarms = 30.

6.3.4 numAddSwarms

Parametr numAddSwarms urCuje, kolik hejn najednou v jedné iteraci se prida, pokud ma dojit ke
zvySeni poctu hejn (vSechna hejna konverguji, anti-konvergence je povolena a pocet hejn neni

maximalni) (viz kapitola 4.4.2). Vliv parametru na celkovy algoritmus je vidét na grafu 6.5.
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Graf 6.5 Zavislost offline chyby na parametru numAddSwarms

Vliv nepridani zadného hejna na jednotlivé ulohy je stejny jako v predchozich pripadech
(grafech), protoze se dosahne (nastavenim riznych parametrin) stejné¢ho (podobného) efektu — hejna
se nepiidavaji. Uloh s 1 vrcholem se tento parametr opét netyka. V uloze s 10 vrcholy je vykon
algoritmu horsi se zvySujicim se numAddSwarms. Divodem je to, Ze ¢im vice se v jedné iteraci prida

novych hejn, tim vice zabere iteraci je snizit opét na 10. ZbyteCné ohodnocovani neperspektivnich
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oblasti zapfi¢ini zpomaleni, a tedy zhorSeni algoritmu. V tuloze se 100 hejny je vliv parametru
numAddSwarms od uréité hodnoty (asi 4) zhruba stejny.

Kompromisem mezi jednotlivymi ilohami je nastaveni numAddSwarms = 4.

6.3.5 numOfDelParticles

Parametr numOfDelParticles urcuje, o kolik se v kazdém hejné snizi pocet Castic ve chvili, kdy je
dosazeno maximalniho poctu hejn (viz kapitola 4.4.2). Vliv parametru numOfDelParticles 1ze vidét

v grafu 6.6.
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Graf 6.6 Zavislost offline chyby na parametru numOfDelParticles

Na ulohu s 1 a 10 vrcholy parametr nema vliv, protoze k jeho pouziti vibec nedojde
(v prostredi nikdy nebude maximalni pocet hejn). V tloze se 100 vrcholy je algoritmus mirné lepsi,
pokud se snizi pocet Castic v hejné€, nez kdyz se jejich pocet necha na vychozi hodnot¢ (5). Pokud je
tedy prostiedi pokryto hodn¢ hejny, neni potreba tolik ¢astic v kazdém hejné. Prili§ nizky pocet Castic
v hejné (2) jiz zhorSuje offline chybu.

Kvili mirn€ lepsim vysledkam byl nastaven parametr numOfDelParticles = 2.

6.3.6 numOfHelpParticlesAroundBest

Parametr numOfHelpParticlesAroundBest urcuje, kolik castic se v kazdé iteraci posle k nejlepsi
Castici nejlepSiho hejna, aby prohledaly jeji okoli (viz kapitola 4.4.5). Vliv parametru na vykon
algoritmu lze vidét na grafu 6.7.

Pokud se nebudou posilat zadné pomocné castice kolem nejlepsi Castice, algoritmus se
viditelné zhorsi ve vSech tlohach. I prilis velky pocet takovych castic (30 a vice) ma negativni vliv na

vykon (nejspisSe z divodu prili§ mnoha zbytecnych evaluaci).
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Graf 6.7 Zavislost offline chyby na parametru numOfHelpParticlesAroundBest

Nakonec byl zvolen pocet pomocnych castic numOfHelpParticlesAroundBest = 25.

6.3.7 numOfSearchParticles

Parametr numOfSearchParticles uréuje, kolik ¢astic se kazdou iteraci posle nahodn¢ do prostoru, aby
nalezly potencialn¢ dobrou oblast pro prohledani. Na tyto dobré oblasti se pfesune nejhorsi hejno (viz

kapitola 4.4.3). Vliv tohoto parametru na cely algoritmus je vidét na grafu 6.8.
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Graf 6.8 Zavislost offline chyby na parametru numOfSearchParticles

Na ulohu s 1 vrcholem tento parametr nema zadny vliv, protoze se prohledavaci ¢astice vibec
nevyuziji. Viloze se 100 vrcholy je s navySujicim se poctem prohledavacich ¢astic vykonnost
algoritmu nizsi. Nejspi§ jsou ty nejlepsi oblasti prostoru jiz dobie obsazeny hejny, a proto neni
potfeba né¢jak moc prohledavat prostor jinak. Jde tedy vidét, ze prohledavaci Castice nejsou nijak

zvlast prinosné vylepseni.

80



Z divodu mirmného zlepSeni algoritmu vuloze se 100 vrcholy bylo zvoleno

numOfSearchParticles = 5.

6.3.8 maxNumOfSamePBest a distFromPBest

Parametry maxNumOfSamePBest a distFromPBest spolu souvisi. Pouzivaji se pro presun
nezlepSujicich se ¢astic. Pokud se castice maxNumOfSamePBest iteraci po sob& nezlepsi, je presunuta
na nahodnou vzdalenost od své pBest, maximaln¢ vSak do vzdalenosti distFromPBest (viz kapitola

4.4.6). Vliv téchto parametrii na algoritmus je vidét na grafech 6.9 (100 vrchola), 6.10 (10 vrchol)
a6.11 (1 vrchol).
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Graf 6.9 Zavislost offline chyby na parametrech maxNumOfSameBest a distFromPBest v iloze se 100 vrcholy
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Graf 6.10 Zavislost offline chyby na parametrech maxNumOfSameBest a distFromPBest v iloze s 10 vrcholy

Ve vSech tulohach lze vidét, Ze umisténi Castice na své pBest nebo pfilis daleko od ngj

zhorsuje optimalizaci algoritmu. Nejlepsi vysledky jsou dosaZzeny, pokud se s posunem castice neceka
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prili§ mnoho iteraci bez zlepsSeni. V ulohach s 1 a 10 vrcholy je nejlepsi presunout ¢astici, pokud se

ijen jedenkrat nezlepsi; v uloze se 100 vrcholy jsou vysledky témér srovnatelné, pokud se Castice

jedenkrat ¢i dvakrat nezlepsi. Vynechani tohoto prvku (nepfesunovat ¢astice viibec) ma za nasledek

horsi vysledky — jde tedy o vylepSeni.
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Graf 6.11 Zavislost offline chyby na parametrech maxNumOfSameBest a distFromPBest v uloze s 1 vrcholem

Nakonec byly parametry nastaveny na maxNumOfSamePBest = 1, tedy castice se musi

v kazdé iteraci zlepsit, jinak je pfesunuta, a distFromPBest = 0.25.

6.3.9  PRT, pathLength a step

Parametry PRT, pathLength a step se pouzivaji v algoritmu SOMA, ktery je pouzit, pokud se nejlepsi

hejno urcitou dobu nezlepSuje (viz kapitola 4.4.9). Vliv nastaveni téchto parametri na algoritmus

AHPSO je vidét na grafech 6.12 (100 vrcholi), 6.13 (10 vrcholu) a 6.14 (1 vrchol).
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Graf 6.12 Zavislost offline chyby na parametrech PRT, pathLenght a step v uloze se 100 vrcholy
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Graf 6.13 Zavislost offline chyby na parametrech PRT, pathLenght a step v uloze s 10 vrcholy
0,31
——pathLength = 1, step = 0.51
0,3 ——pathLength =2, step = 0.77
© / - pathLength = 2, step = 0,66
£ 0,29
£ / —— pathLength = 3, step = 1.49
()
£ == ———pathLength = 1, step = 0.33
° ’3\ S \‘ < ——pathLength = 3, step = 0.88
0,27 / = pathLength = 2, step = 0.44
athLength =4, step = 0.51
0,26 T T T T 1 p g p

0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 pathLength = 3, step = 0.51
PRT pathLength =2, step = 0.22

Graf 6.14 Zaivislost offline chyby na parametrech PRT, pathLenght a step v uloze s 1 vrcholem

Hodnoty téchto parametri udavaji, kolik evaluaci algoritmu SOMA se provede v jedné

iteraci. Pfi dlouh¢ cesté¢ a malém kroku se pocet evaluaci zvySuje. Pro kazdou ulohu je nejlepsi jiné

nastaveni. Nicméné vét§inou jsou vysledky jednotlivych nastaveni ve vSech ulohach hodn¢ tésné.

Hodnoty parametru byly zvoleny PRT = 0.7, pathLength =2 a step = 0.77.

6.3.10 maxNumOfSameGBestToSendHelp a

numOfHelpParticlesArnoundAll

Parametry maxNumOfSameGBestToSendHelp a numOfHelpParticlesAroundAll uréuji, zda a kolik

¢astic bude vyslano ke vSem ¢asticim nejlepSiho hejna, které se delsi dobu nezlepS$ilo, aby mu
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pomohly najit leps§i pozici (viz kapitola 4.4.8). Vliv téchto parametrii na algoritmus je vidét na

grafech 6.15 (100 vrcholt), 6.16 (10 vrcholti) a 6.17 (1 vrchol).
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Graf 6.15 Zavislost offline chyby na parametrech maxNumOfSameGBestToSendHelp a numOfHelpParticlesAroundAll

v uloze se 100 vrcholy
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Graf 6.16 Zavislost offline chyby na parametrech maxNumOfSameGBestToSendHelp a numOfHelpParticlesAroundAll
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Graf 6.17 offline chyby na parametrech maxNumOfSameGBestToSendHelp a numOfHelpParticlesAroundAll v wloze

s 1 vrcholem
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Lze fici, ze ¢im Castéji se posila velké mnozstvi pomocnych castic, tim jsou vysledky horsi.
Mnozstvi poslanych ¢astic nema radikalni vliv, pokud se posilaji, az pokud se hejno delsi dobu
nezlepsi. Je to zfejmé z toho divodu, Ze k takovym situacim pfili§ ¢asto nedochazi, tedy hejno se
témer porad zlepSuje. Odstranénim tohoto prvku se algoritmus jen nepatmé zhorsi, nejde tedy
o n¢jaké zasadni vylepseni.

S ohledem na vSechny 3 ulohy bylo nastaveno maxNumOfSameGBestToSendHelp = 5
a numOfHelpParticlesAroundAll = 5.

6.3.11 maxNumOfSameGBestToSOMA

Parametr maxNumOfSameGBestToSOMA urcuje, kolik iteraci se nejlepsi hejno musi nezlepsit, aby
doslo k prepnuti na SOMA fazi, tedy Ze v pristi iteraci provede nejlepsi hejno SOMA algoritmus (viz
kapitola 4.4.8). Vliv tohoto parametru lze vidét v grafu 6.18, kde je pfidana i tloha s 5 vrcholy.
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Graf 6.18 Zavislost offline chyby na parametru maxNumQOfSameGBestToSOMA

Drasticky negativni vliv ma ¢asté (kazdou iteraci, kdy nedojde ke zlepSeni) provadéni SOMA
algoritmu na tlohu s 1 vrcholem. V tlohach s 10 a 100 vrcholy je mimé lepsi, pokud se SOMA
algoritmus provede pokazd¢, kdy nedojde ke zlepseni. Naopak v ulohach s 1 a 5 vrcholy je lehce lepsi
nastaveni parametru na 4.

Z vySe popsanych skutecnosti je parametr nastaven na maxNumOfSameGBestToSOMA = 1,
apokud dojde kodstranéni i1 jen jednoho hejna, je hodnota parametru zménéna na

maxNumOfSameGBestToSOMA = 4.
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6.3.12 maxNumOfConstLocalPeaks

Parametr maxNumOfConstLocalPeaks urcuje, kolik iteraci za sebou se nesmi hejno kolem néjakého
vrcholu stat nejlepsim hejnem, aby bylo na jednu iteraci uspano — krok algoritmu by se u tohoto hejna

neprovedl (viz kapitola 4.4.7). Vliv tohoto parametru je vidét na grafu 6.19.
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Graf 6.19 Zavislost offline chyby na parametru maxNumOfConstLocalPeaks

V ulohach s 10 a 100 vrcholy ma algoritmus pfi nastaveni parametru na 0 drasticky horsi
vysledky. Je to z divodu uspani vSech hejn po celou dobu provadéni algoritmu, tedy optimalizace se
ucastni jen jedno hejno (proto to nema na ulohu s 1 vrcholem vliv). Vypnuti tohoto prvku ma mirné
horsi vysledky. Vysledky jednotlivych nastaveni se li§i maximalng o desetinu.

Nakonec bylo zvoleno maxNumOfConstLocalPeaks = 13.

6.3.13 distFromGBest

Parametr distFromGBest urCuje, na jakou maximalni vzdalenost od nejlepsi ¢astice ve svém hejné se
nahodné premisti kazda ¢astice po zméné funkce (viz kapitola 4.4.10). Vliv tohoto parametru je vidét
na grafu 6.20.

Mimé lepsi vysledky algoritmus dosahuje, kdyz je parametr nastaven na hodnotu v rozmezi
0.25 — 1. Pfi nepfesunovani ¢astic po kazdé¢ zmeéné funkce ma algoritmus mimé horsi vykon. I pfesun
na maximalni vzdalenost 10 je lepsi nez nepfesunovat vibec. To je z toho diavodu, ze bez presunuti
nema hejno dostate¢nou diverzitu, aby mohlo adekvatné reagovat na zménu funkce.

Parametr byl nastaven na distFromGBest = 1.
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Graf 6.20 Zavislost offline chyby na parametru distFromGBest

6.3.14 distSwarmFromBestThreshold a

maxNumlterForDeleteSwarm

Parametry distSwarmFromBestThreshold a maxNumliterForDeleteSwarm urcuji, zda a kdy bude
n¢jaké hejno odstranéno. Pokud bude rozdil fitness hodnot zkoumaného hejna a nejlepsiho hejna po
dostateén¢ dlouhou dobu dostatecné velky, bude toto hejno odstranéno (viz kapitola 4.4.4). Vliv
téchto parametri je vidét na grafech 6.21 (100 vrcholi), 6.22 (10 vrcholu), 6.23 (5 vrcholu) a 6.24

(1 vrchol). Testovano bylo i1 5 vrcholu, protoze ony jsou pfimo ovlivnény snizovanim poctu hejn.
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Graf 6.21 Zavislost offline chyby na parametrech distSwarmFromBestThreshold a maxNumlIterForDeleteSwarm v
uloze se 100 vrcholy
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Graf 6.22 Zavislost offline chyby na parametrech distSwarmFromBestThreshold a maxNumlIterForDeleteSwarm v
tloze s 10 vrcholy
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Graf 6.23 Zavislost offline chyby na parametrech distSwarmFromBestThreshold a maxNumlterForDeleteSwarm v
uloze s S vrcholy
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Graf 6.24 Zavislost offline chyby na parametrech distSwarmFromBestThreshold a maxNumlterForDeleteSwarm v
uloze s 1 vrcholem
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Vysledné hodnoty v tloze se 100 vrcholy nejsou nijak jednoznac¢né, protoze by zde nemélo
dochazet ke snizovani poctu hejn. V tloze s 5 a 10 vrcholy jde vidét, Ze pii velkém prahu nedochazi
ke snizovani poc¢tu hejn a vysledna offline chyba je podobna.

Dale pro 10 vrcholu plati, ze pfi nizSim prahu je potifeba vice iteraci, aby byly vysledky
srovnatelné s témi, ve kterych je prah vysoky. Pfili§ nizky prah totiz zpasobuje pfili§ rychlé sniZeni
poctu hejn, tedy mnohem horsi vysledky. Pocet iteraci nesmi byt v této uloze moc velky, jinak
nedojde po piipadném zvySeni poctu hejn k jeho snizeni, a tedy k vypnuti anti-konvergence
a prohledavacich ¢astic.

Pro tulohy s 5 vrcholy plati, Ze pfi nizkém prahu a malém poctu iteraci dojde k odstranéni
témé&t viech hejn a algoritmus se vyrazné zhorsi. Cim vétsi prah, tim je mozné nastavit méné iteraci.
S narustajicim poctem iteraci zacina dochazet k tomu, Zze se Zadna hejna neodstrani, a vysledky se
tedy blizi k t¢ém s vysokym prahem.

V ulohach s 1 vrcholem pro kazdy prah plati, Ze s rostoucim poctem iteraci roste offline
chyba. A ¢im menSi prah, tim lepsi vysledky. To je pro 1 vrchol pochopitelné, protoze je snaha co
nejdrive odstranit vSechna nepotiebna hejna a toho se dosahne co nejniz§im prahem a pocétem iteraci.

Podle rovnice (4.4) by se prah nastavil na hodnotu asi 135. S ohledem na tlohy s riznymi
pocty vrcholu a spiSe opatrnéjSim odstrafiovanim hejn bylo nastaveno distSwarmFromBestThreshlod

= 150 a maxNumlterForDeleteSwarm = 14.

6.4 Skutefna adaptace poctu hejn na pocet

vrcholu

Jak bylo popsano v kapitole 4.4.11, pocet hejn se v prabéhu vykonavani algoritmu AHPSO
prizpusobuje poc¢tu vrcholi. AHSPO informaci o poctu vrcholil nepotiebuje, sam si ji pokusi odvodit.
Idealni stav je, kdyz se na konci algoritmu rovna pocet hejn poctu vrchola. To plati diky parametru
maxNumOfSwarms jen do urcitého poctu vrcholu (viz kapitola 4.4.2 a 4.4.11). Pro pocet vrchola
vétSich nez maxNumOfSwarms se jiz pocet hejn nezvySuje a zustava maxNumOfSwarms = 30 (viz
kapitola 6.3.3). Usp&snost adaptace poétu hejn na pocet vrcholi je vidét v tabulce 6.2.

Z tabulky je vidét, Ze se pocet hejn relativné dobte adaptuje na pocet vrcholu.

BEEEl |y 2 3 4 5 10 15 20 25 30 50
vrcholu
pocet
hojn | 100 | 198 | 3.00 | 400 | 498 | 916 | 17.26 | 22.00 | 2536 | 29.06 | 30.00

Tabulka 6.2 Skuteény pocet hejn na konci algoritmu po adaptaci na pocet vrcholi (primér z 50 béhu)
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6.5  Prubéh fitness hodnoty v Case

Pro ilustraci chovani algoritmu AHPSO je v grafu 6.25 zobrazen priib¢h fitness hodnoty nejlepsi
Castice v Case (prumér z 50 béhu). Prub¢h algoritmu je ocekavany, kazdych 5000 evaluaci dojde ke
zméné funkce a tedy ke zhorseni fitness hodnoty. Dynamika optimalizace se tedy neli§i od jinych

algoritmu na dynamické problémy.
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Graf 6.25 Prubéh fitness hodnoty nejlepsi Castice v ¢ase v tloze s 10 vrcholy (prvnich 30000 evaluaci, priumér z 50
béhi)
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7 Porovnani s jinymi PSO variantami

Algoritmus AHPSO byl porovnan s nékolika jinymi variantami PSO algoritmu na dynamické
problémy. Pro porovnani byly vybrany nejlep$i vefejné dostupné varianty PSO: mQPSO 10(5+5%)
(viz kapitola 3.5.18) — vice-rojovy model, ze ktercho AHPSO vychazel, obsahujici 10 hejn
a v kazdém hejn¢ 5 normalnich a 5 kvantovych ¢astic [30]; PSABC (viz kapitola 3.6.7) — hybrid PSO
a ABC [44]; FCMPSO - PSO s fuzzy shlukovanim [53]; Kamosi — vice-rojovy pfistup s rodicem
a potomky [52]; FTMPSO - vice-rojovy pristup s upravenymi rovnicemi rychlosti a pozice [49].
Vsechny tyto porovnavané varianty jsou relativné noveé (rok 2012 — 2013).

Byly porovnavany offline chyby 8 uloh, kazda s jinym poctem vrchola (1, 5, 10, 20, 30, 50,
100 a 200), s ruznou rychlosti zmény funkce (po 500, 1000, 2500, 5000 a 10000 iteracich). Celkem
byl tedy algoritmus AHPSO porovnan s nejlepsimi nalezenymi algoritmy na 40 dynamickych
ulohach. Vysledné offline chyby vSech algoritmu na jednotlivych ilohach jsou vidét v tabulkach 7.1 —
7.5. Tucné jsou zvyraznény nejlepsi hodnoty. U algoritmu PSABC bylo autory nastaveno

maximalWidth = 5 (misto standardniho 12), coz se projevuje mimng¢ lepsimi vysledky.

Vlr’gfgltﬁ AHPSO ir(‘)%i%% PSABC | FCMPSO | Kamosi | FTMPSO

1 1.14 33.67 2.77 4.81 5.46 176

5 2.61 11.91 i 4.95 5.48 2.93
10 3.79 9.62 3.42 5.16 5.95 3.91
20 5.40 9.07 3.12 5.81 6.45 4.83
30 5.92 8.80 3.69 6.03 6.60 5.05
50 5.12 8.72 3.22 5.95 7.04 4.98
100 5.45 8.54 3.01 6.08 7.39 531
200 5.74 8.19 3.16 6.20 7.52 5.52

Tabulka 7.1 Offline chyby jednotlivych algoritmu pii zméné funkce po 500 evaluacich
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Vlr’g}fgltﬁ AHPSO ir(‘)%i%% PSABC | FCMPSO | Kamosi | FTMPSO
1 0.69 18.60 1.68 2.72 2.90 0.89
5 1.40 6.56 : 2.99 3.35 170
10 2.57 5.71 3.23 3.87 3.94 2.36
20 3.33 5.85 3.40 4.13 433 3.01
30 3.73 5.81 3.28 4.12 4.41 3.06
50 3.14 5.87 2.67 4.11 457 3.29
100 3.32 5.83 3.08 426 477 3.63
200 3.20 5.54 3.01 421 4.76 3.74

Tabulka 7.2 Offline chyby jednotlivych algoritmu pi zméné funkee po 1000 evaluacich

Vlr’g}fgltﬁ AHPSO ir(‘)%i%% PSABC | FCMPSO | Kamosi | FTMPSO
1 0.31 7.64 0.01 1.06 1.10 0.39
5 0.72 3.26 : 1.55 1.68 0.91
10 1.48 3.12 0.18 2.17 2.33 1.21
20 1.79 3.58 0.79 2.51 2.79 1.66
30 2.07 3.63 2.23 2.61 2.88 1.87
50 1.76 3.63 3.12 2.66 2.97 2.09
100 1.99 3.58 3.02 2.62 3.00 2.22
200 1.84 3.30 3.14 2.64 2.99 222

Tabulka 7.3 Offline chyby jednotlivych algoritmi pri zméné funkce po 2500 evaluacich
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Vlr’g}fgltﬁ AHPSO ir(‘)%i%% PSABC | FCMPSO | Kamosi | FTMPSO
1 0.18 3.82 2.25 0.53 0.56 0.18
5 0.41 1.90 : 1.05 1.06 0.47
10 1.00 1.91 2.13 131 1.51 0.67
20 1.08 2.56 2.07 1.69 1.89 0.93
30 1.42 2.68 1.88 1.78 2.03 1.14
50 1.27 2.63 1.91 1.95 2.08 1.32
100 1.46 2.52 1.89 1.95 2.14 1.61
200 1.38 2.36 1.87 1.90 2.11 1.67

Tabulka 7.4 Offline chyby jednotlivych algoritmu pii zmén€ funkee po 5000 evaluacich

Vlr’g}fgltﬁ AHPSO ir(‘)%i%% PSABC | FCMPSO | Kamosi | FTMPSO
1 0.13 1.90 2.67 0.25 0.27 0.09
5 0.27 1.03 : 0.57 0.70 0.31
10 0.76 1.10 0.90 0.82 0.97 0.43
20 0.79 1.84 0.66 1.23 1.34 0.56
30 1.03 2.00 0.77 1.39 1.43 0.69
50 1.06 1.99 0.81 1.46 1.47 0.86
100 132 1.85 0.83 1.38 150 1.08
200 1.13 171 0.85 136 1.48 1.13

Tabulka 7.5 Offline chyby jednotlivych algoritmu pii zméné funkce po 10000 evaluacich

Z¢ 40 testovanych uloh byl AHPSO nejlepsi 14x, PSABC 15x a FTMPSO 12x. Navic byl
AHPSO druhy nejlepsi na 13 ulohach a tfeti nejlepsi rovnéz v 13 pripadech. AHPSO tedy dosahoval
podobnych hodnot offline chyb jako nejlepsi dostupné algoritmy na dynamické problémy.

AHPSO prekonal algoritmus QPSO, ze které¢ho vychazel, na vSech testovacich ulohach.
Zmény provedené na QPSO tedy byly ku prospéchu. AHPSO také piekonal na vSech ulohach
algoritmy FCMPSO a Kamosi. V porovnani s algoritmem FTMPSO jsou vysledky vyrovnané, v 18
piipadech byl lepsi AHPSO, v 18 piipadech FTMPSO a ve 2 ulohach byly dosazeny stejné vysledky.
V porovnani s algoritmem PSABC byl AHPSO lepsi 17x, PSABC 18x a u 5 uloh nebylo mozné

srovnani.
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S Zaveér

V této praci byla popsana optimalizace na bazi ¢asticovych hejn (PSO). Po nezbytném uvedeni do
problematiky optimalizace byl detailn¢é vysvétlen princip chovani PSO. Predevsim je popsano, z ¢eho
algoritmus vychazi, jak se jedinci pohybuji v prostoru kandidatnich feSeni a jaky je vyznam
jednotlivych nastavitelnych parametra, vcetné typu sousedstvi a topologii. Pfiblizeny jsou
i jednoduch¢ zakladni modifikace prvniho PSO pfidanim vahy nebo omezujiciho faktoru.

Je uvedeno, jaky vliv maji tyto parametry, sousedstvi a zakladni modifikace na konvergenci
algoritmu a udrZeni diverzity v prohledavacim prostoru. Aby dochazelo ke kompromisu mezi
konvergenci a diverzitou je potfeba udrZzovat rovnovahu mezi explorativnim a exploitativnim
chovanim algoritmu.

Protoze je PSO robustni a flexibilni, dokaze relativné rychle nalézt kvalitni feSeni na
odlisnych typech problému. Drobnou nevyhodou tohoto pfistupu miize byt pfitomnost prvku nahody,
ktery nemuze zarucit spravny vysledek v kazdém béhu algoritmu; to je ale problém vSech evoluénich
vypodetnich technik. Resenim je vicenasobné spusténi algoritmu. Na druhou stranu pravé nahoda
v kombinaci s determinismem, ktery odrazi inteligentni chovani celého hejna, vytvaf ucinny
a efektivni algoritmus.

Dale byla vytvorena reserSe variant algoritmu PSO. Byly vybrany a vice ¢i mén¢ popsany
uspésné varianty. Nékteré zahmuji jen drobné tipravy puvodniho algoritmu, jiné naopak drasticky
meéni celé rovnice a sousedstvi a zavadeéji nové parametry a zpusoby chovani; nicméné vSechny
varianty se drzi zakladniho principu a idey. Ruzné varianty byly vyvinuty, aby dosahovaly lepsich
vysledkt na rizné typy funkci. N¢které varianty jsou vhodné na multimodalni, n¢které na vice-
kriterialni a nékteré¢ na dynamické problémy: jiné varianty slouzi k udrzeni diverzity hejna po celou
dobu provadéni. Jsou popsany 1 varianty vyuzivajici vice hejn, které spolu komunikuji.

Také byly popsany nékteré hybridizace PSO, kter¢ kombinuji principy PSO s jinymi
evoluénimi vypocetnimi technikami. Cilem kombinaci podobnych ¢i riznych pfistupl je zlepsit
vykon celého algoritmu.

Prakticka c¢ast prace se vénuje navrzeni nové varianty algoritmu PSO na dynamické
problémy, ktery byl pojmenovan AHPSO. Jde o vice-rojovy algoritmus vychazejici ze znamého
algoritmu QPSO. Z puvodniho algoritmu piebira techniky vylouceni a anti-konvergence, kterou
upravuje. Dale zavadi do algoritmu dals$i techniky jako lokalni prohledavani, nahodné prohledavani,
zvlastni presun Castic a algoritmus SOMA. N¢které tyto techniky nasly inspiraci v jinych algoritmech
(napft. v algoritmu ABC).

Vyznamnym prvkem AHPSO je adaptace poctu hejn na pocet vrcholi. Algoritmus v prib&hu
sveho provadéni zvySuje nebo snizuje pocet svych hejn na zakladé predpokladaného poctu vrchola.

Algoritmus informaci o poctu vrcholi viibec nepouziva, tedy nemusi ji znat a prakticky nezna,
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a presto je schopen relativné uspéSné zménit pocet hejn tak, aby se prizpusobil poctu vrcholi. V tom
je hlavni rozdil oproti QPSO, ktery tento idaj o poctu vrcholt vyuziva. Diky adaptaci poctu hejn na
pocet vrcholi dosahuje algoritmus dobré vysledky na ulohach s 1 i napf. 100 vrcholy beze zmény
hodnoty jakéhokoli jeho parametru a bez znalosti tohoto poctu vrcholt.

Nevyhodou algoritmu AHPSO muze byt relativné velké mnozstvi nastavitelnych parametra.
Na druhou stranu vSechny parametry maji své opodstatnéni. Jiné podobn¢ tspésné algoritmy maji
rovnéz vice nastavitelnych parametra.

Algoritmus byl porovnan s vychozim algoritmem i nejlepSimi volné¢ dostupnymi (relativné
novymi) algoritmy na dynamické problémy (celkem porovnan s 5 algoritmy). Jako testovaci ulohy
byly zvoleny ulohy s pohybujicimi se vrcholy (Moving peaks benchmark), které vyuzivaly vSechny
algoritmy na dynamické problémy pro své testovani. Sledované kritérium byla offline chyba, coz je
standardni metrika k uréovani kvality algoritmu v dynamickych prostredich.

AHPSO dosahoval lepsich vysledku na vsech testovanych ulohach nez algoritmus QPSO,
z né¢hoz vzesel, takze jej naprosto piekonal. V porovnani s ostatnimi algoritmy dosahoval AHPSO
nejlepSich vysledku asi v tfeting testovacich tloh. Vsechny vysledky AHPSO byly zhruba v téch
rozmezich, ve kterych se pohybovaly hodnoty zbylych algoritmii.

Dalsi vyvoj by mohl smérovat ke zlepseni algoritmu. SniZzovani a zvySovani poc¢tu hejn je jen
omezené. Algoritmus zatim neni schopen reagovat na dynamickou zménu poctu vrcholt v prabéhu
provadéni algoritmu, protoze pokud snizi pocet hejn, uz jej nemiize navysit (naopak to neplati). Dalsi
moznosti je zjednodusSit algoritmus — snizit pocet jeho nastavitelnych parametri odstranénim téch
prvki, které maji jen Gplné minimalni vliv na offline chybu.

Algoritmus je vhodny na dynamické problémy, kdy si udrzuje informaci jen o Gplné nejlepsi
pozici. Vyvoj by mohl spocivat v udrzovani informaci o vSech lokalnich extrémech s cilem feseni
statickych multimodalnich problému. V takovém pfipadé by nemohl byt omezen maximalni pocet
hejn a musely by se nékteré prvky algoritmu odstranit (pfesun castic, uspani hejn na lokalnich

extrémech).
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Priloha A: Obsah prilozeného CD

Na CD, kter¢ je prilozeno k této praci, maji adresare nasledujici obsah:

Dokumenty

DP.pdf (pisemna zprava)
DP.docx (zdrojovy tvar pisemné zpravy)
Dokumentace.pdf (uzivatelska prirucka aplikace)

Data xlIsx (vysledky experimentu v tabulkach)

Programy

AHPSO_APP jar (hlavni program)

run.bat (davka pro spusténi programu z prikazového fadku)

Zdrojové kody (vSechny zdrojové kody jsou ve formé projektu vyvojového prostiedi NetBeans

IDE 7.0.1)

AHPSO_APP (obsahuje vSechny zdrojové soubory)
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