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Abstrakt

Préce se zabyva popisem algoritmu particle swarm optimization (PSO) a demonstraci jeho ¢innosti na
vybranych optimaliza¢nich ulohach. PSO byl pfevazné navrzen pro spojitou optimalizaci a fadi se
mezi algoritmy hromadné inteligence. Prace obsahuje Gvod do problematiky optimalizace a teoreticky
popis algoritmu. Po teoretické ¢asti nasleduje ¢ast prakticka, ktera se vénuje implementaci algoritmu
a hledani vhodného nastaveni jeho parametrii. Resené ulohy jsou shlukovani, problém obchodniho

cestujiciho a hledani minima vicerozmérnych funkci.

Abstract

In this document we describe the Particle Swarm Optimization (PSO) and discuss its performance in
solving optimization tasks. PSO is stochastic population-based computational method mainly focused
on continuous optimization. We give an introduction to the field of optimization and provide a
theoretical description of the PSO method. We have implemented the method in C/C++ and
investigated the best working parameter set. The implementation is evaluated on clustering, travelling

salesman problem, and function minimization case studies.
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1 Uvod

Optimalizace je dnes dulezitym procesem pro mnoho oboril lidské cinnosti. Celou fadu
problému z nejriznéjSich odvétvi, od primyslu po ekonomii, Ize formalné prevést na optimalizacni
Gilohy fesitelné vypodetni technikou. Ukolem optimalizace je pak danou ¢innost v co nejvétsi mozné
mife zefektivnit. Optimalizaénich metod a pfistuplil existuje velmi mnoho. Nékteré metody jsou
zalozeny na fyzikalnich principech, n¢které se opiraji o silny matematicky aparat a nckteré jsou
inspirovany piirodou. Jednou ztakovych metod je i particle swarm optimization® (zkracené PSO),
jehoz popis, implementace a nasledné experimentovani s parametry algoritmu jsou cilem této prace.

Prace je rozdélena na Cast teoretickou a na ¢ast praktickou. Prvni kapitola se zabyva pojmy
Z oblasti optimalizace. Oblast optimalizace je, co se ty¢e vyuzivanych metod a technik, velmi rozsahla
a tato kapitola si neklade za cil podat jejich hlub$i rozbor. Jejim Ukolem je podat toliko nezbytny
teoreticky zaklad pro popis principu PSO. Nazvy nékterych zde uvedenych pojmua se ¢asto zdroj od
zdroje lisi. Protoze PSO spada do umélé inteligence, prace se drzi nazvoslovi pravé z tohoto oboru.

Druha teoreticka kapitola je vénovana samotnému PSO. Pfestoze variant a modifikaci tohoto
algoritmu existuje cela fada, tato kapitola se jimi zcela zamérmé pfili§ nezabyva a diskutuje pouze
jednu, Vv literatufe nejéastéji popisovanou, variantu. Protoze vSak popisovand varianta nema vsechny
prvky striktné dany a umoziuje fesit ruzna tskali vice zpusoby, kapitola nabizi na feSeni nékterych
aspektt spojenych s PSO vice pohledi. Mimo tyto aspekty, které je nutno pfi implementaci zohlednit,
ma& na samotnou ¢innost algoritmu zasadni vliv hned nékolik parametrt. I témto parametrim a jejich
vliviim na b&h PSO je zde vénovan Siroky prostor.

Posledni teoretickd kapitola se vénuje definicim vybranych optimaliza¢nich uloh. Vybrané
tlohy pro demonstraci PSO jsou shlukovani, problém obchodniho cestujiciho a problém hledani
minima vice rozmérnych funkci. Zejména pro problém obchodniho cestujiciho, ktery je diskrétnim
problémem, bylo nutno popsat vSechny zmény oproti PSO z ptedchozi kapitoly, protoze PSO byl

puvodné navrzen pro problémy spojité.

! Cesky termin pro algoritmus je optimalizace rojem &astic, le¢ v daldim textu je pouzivan termin anglicky.



Prvni kapitola praktické ¢asti je zaméfena na popis implementa¢niho vystupu této prace. Zde
je uvedena struktura aplikaci, jejich popis a problémy spojené s implementaci. Vysledky experimenti

s parametry implementovaného algoritmu jsou pak prezentovany v posledni kapitole.



2 Optimalizace

Optimalizace je matematicka disciplina zabyvajici se hledanim nejleps§iho mozného teSeni
dané ulohy. To znamend, Ze cilem optimalizace je najit takové parametry ulohy, které davaji nejlepsi
vystup. Napiiklad z hlediska statiky je dobré, aby konstrukce mély minimalni hmotnost, poddajnost a
napéti pfi maximalni tuhosti, pticemz nekteré z téchto kritérii jsou navzajem v rozporu. Optimalizace
takovéto ulohy bude spocivat v nalezeni vyhovujici kombinace vySe zminénych parametra [11].
Z matematického pohledu se hledaji takové hodnoty definiéniho oboru funkce, kterym odpovidaji

optimalni hodnoty z oboru hodnot.

2.1 Pojmy

2.1.1 Optimum

Nejlepsi feSeni Glohy je posuzovano vzhledem k zadanym kritériim F = {f}, f2, f3, -, fn}-
Kritérium f je funkce a pro jednokriteridlni optimalizaci |F| = 1 je problém vyjadien jako hledani
minima ¢i maxima (obecné optima) této funkce. Hledani minima funkce f je ekvivalentni k hledani
maxima funkce —f [1].

Protoze u uloh, kterymi se tato prace zabyva, je za optimum povazovano globalni minimum,
pojem optimalizace se bude v tomto textu vztahovat k hledani globalniho minima. Optimalizaéni
problém lze formalné zadat nasledovné: Je dana funkce f : X — Y. Najdi takové X € X, pro které
plati f(¥) < f(x) Vx € X.

Je-li |F| > 1, hovoii se o vicekriteridlni optimalizaci. Pro ucely této prace bude pouZito
zjednoduseni takové, ze F(x) = w1f1(x) + w,f5(x) + w3 f3(x) + -+ w,fr(x) . Tedy Ze vysledna
funkéni hodnota je ddna vazenym souétem funk¢nich hodnot vSech kritérii. Potom pro hledané

minimum X' € X plati F(X') < F(x) Vx € X.



2.1.2 Objektivni funkce

Funkce f se nazyva objektivni funkce. Jeji definiéni obor tvoii N-dimenzionalni prostor vech
moznych feSeni, tzv. stavovy prostor. Objektivni funkce nemusi byt vzdy matematicky vyraz. Muze jit
o algoritmus provadéjici komplexni simulace apod. [2]. Cilem vypoétu je zobrazeni stavového
prostoru do prostoru funkénich hodnot f : R™ — R tak, aby kazdému prvku stavového prostoru byla

pfifazena pravé jedna hodnota tzv. cena. Cena pak udava optimalnost feseni [1].

2.1.3 Stavovy prostor

Na stavovy prostor objektivni funkce mohou byt kladeny dodate¢né omezujici podminky
plynouci z logiky feSené ulohy nebo z praktickych duvodi. Prvky stavového prostoru spliujici
omezujici podminky se nazyvaji kandidatni feSeni. N-dimenziondlni stavovy prostor obsahuje
kandidatni feseni v podobé vektori o N prvcich. Jinymi slovy je kandidatni feSeni kombinace N
parametrd a cilem optimalizace je najit takovou kombinaci parametrti, kterd vyhovuje podminkdm
optimality.

Stavovy prostor 1ze rozdélit na spojity a diskrétni. Diskrétni stavovy prostor se vyznacuje
kone¢nou mnozinou kandidatnich feSeni. Navzdory tomu cena téchto kandidatnich feSeni neni
omezena pouze na celo¢iselné hodnoty, ale miiZze nabyvat i hodnot realnych. Spojity stavovy prostor

se sklada z nekone¢né mnoziny kandidatnich feseni.

2.2 Optimalizacni algoritmy a jejich klasifikace

Obecné lze optimalizaéni algoritmy rozdélit do dvou zakladnich tfid, a to na algoritmy

deterministické a algoritmy stochastické.

2.2.1 Deterministické algoritmy

Problémy, u kterych je pfedem znama souvislost objektivni funkce s kandidatnimi feSenimi,
jsou fesitelné pomoci deterministickych algoritm@. Tyto algoritmy déavaji pro dany problém vzdy
stejné optimalni feSeni. AvSak pro problémy, jejichz stavovy prostor je prili§ velky ¢i objektivni

funkce neni prili§ znama, prestavaji byt efektivni.
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2.2.2 Stochastické algoritmy

Vyse zminénd tskali do zna¢né miry fesi druha skupina algoritmt. Zde hraje urcitou roli
nedeterminismus. Tyto algoritmy se snazi vlivem nahody a heuristickych znalosti 0 problému vybrat
co nejmensi pocet kandidatnich feSeni k prozkoumani. Pravé diky tomuto omezeni stavového prostoru
se dafi nalézt feSeni v kratSim Case. Nalezené feSeni mize byt pro kazdy béh algoritmu jiné a nemusi
byt vzdy nejlepsi. MiiZze se takovému feSeni pouze blizit. Nicméné pro rtizné problémy muize byt i
malo optimalni feSeni vyhovujici, protoze byva prednéjsi nalézt dostate¢né optimalni feSeni v kratkém
Case, nez Cekat na nejlepsi vysledek dlouhou dobu [2].

Stochastické algoritmy jsou déle déleny na dalsi podskupiny algoritmt. Jednou z téchto skupin
je skupina heuristik vyuZivajici kolektivni neboli hromadnou inteligenci. Pravé do této skupiny patii i

particle swarm optimization, o kterém bude vedena diskuze v kapitole €. 3.

2.2.3 Hromadna inteligence

Kolektivni inteligence je jedna z disciplin umélé inteligence. Zaméfuje se na multi-agentni
systémy, které se vyznacuji tim, Ze nemaji centralni fizeni. Celkové chovani systému je urCovano
spolupraci jednoduchych entit. Ta probihda na zakladé vzord, které byly v pfirodé vypozorovany

z chovani riznych socialnich zvifat a hmyzu (napf. mravenci, vcel, ryb, ptakd, ...) [3].

11



3 Particle Swarm Optimization

Jde o stochasticky populacné zamétfeny algoritmus pro globalni optimalizaci inspirovany
socialnim chovanim ptéku a ryb. Algoritmus byl vyvinut v roce 1995 a jeho autory jsou Dr. Eberhart
a Dr. Kennedy. Particle swarm optimization (dale jen PSO) se tadi mezi algoritmy hromadné
inteligence.

V prubéhu let byl PSO uspésné aplikovan v mnoha oblastech. Naptiklad v robotice pro
planovani tras, ve strojovém uceni, v meteorologii pro ptedpovéd pocasi, v pocitacové grafice pro
zpracovani obrazu a videa, apod. I pfesto, ze puvodni algoritmus byl definovan pro problémy se
spojitym stavovym prostorem, se PSO uplatiiuje i pii feSeni kombinatorickych, tedy diskrétnich
problémi, jakymi jsou napiiklad problém obchodniho cestujiciho nebo problém pléanovani tras
vozidel [12]. Davoda tspésnosti PSO je nékolik. Algoritmus je odolny vici velikosti a komplexnosti

feSenych problému. Dokaze konvergovat a najit optimalni feSeni i tam, kde jiné metody selhavaji.

3.1 Princip

Jak bylo feCeno v nadfazené kapitole, PSO je zaloZzeno na chovani hejna ptaki nebo ryb. Pri
pozorovani socidlniho chovani ptakt v hejnu bylo zjisténo, ze pokud jeden ¢len hejna objevi dobrou
cestu (napf. za jidlem, ochranou, atd.), vSichni dalsi jedinci jsou schopni ho rychle nasledovat i pres to,
ze se vyskytuji na opa¢ném konci hejna. Nicméné neni zadouci, aby ho celé hejno nasledovalo po
stejné stope€. Aby byl prostor prohledavan efektivnéji, jedinci se pohybuji s ur¢itou mirou vlastni vile
a nezavislosti. Jejich smér letu tak neni ovlivnén pouze hejnem [4].

V terminologii PSO se jedinci oznacuji jako Castice. Kazda Castice se pohybuje po stavovém
prostoru a vzdy se nachazi na jednom kandidatnim feSeni. Algoritmus pracuje cyklicky a uchovava
v paméti v jednom Case vSechny Castice, které byly na za¢atku nahodné rozmistény po prostoru. Kazda
Castice si udrzuje informace o své rychlosti, o své dosud dosazené nejlepsi pozici, o nejlepsi pozici
dosazené jinou Castici v ramci sousednich ¢astic nebo v rdmci celého hejna a o své aktualni pozici.
Pozice je reprezentovana kandidatnim feSenim. Podle cen kandidatnich feSeni jsou urCovany nejlepsi

12



pozice jednotlivce i celého hejna. VSechny tyto informace se podili na vypoc¢tu nové pozice. Protoze
mohou mit obecné ruznou duleZitost, jsou jim pomoci konstant pfitazeny vahy [1].

Béhem kazdé iterace jsou pomoci objektivni funkce vyhodnocena vsechna kandidatni feSeni,
nad kterymi se nachazi Castice. Podle vysledkil se zméni smér pohybu castic. Protoze algoritmus nema
zadné informace o prubéhu objektivni funkce mimo ¢astice a kromé zapamatovanych nejlepSich pozic
nema zadné informace o predeslych vypoctech, cely cyklus vyhodnoceni se opakuje pro nové pozice
Castic 1 v ptipadé, Ze jiz byla pozice vyhodnocovana diive pro jinou ¢astici.

Algoritmus popsany v této préci pfipousti moznost vyskytu dvou a vice ¢astic na stejném
kandidatnim feSeni. V takovém piipadé je jedno kandidatni feSeni vyhodnoceno v dané iteraci
vicekrat, coz zaroven snizuje prohledavaci schopnost hejna. Jednou z pfi¢in této udalosti mize byt
nahodné setkéani. V takové situaci se Castice od sebe v dalSich iteracich pravdépodobné rozlétnou.
Zajimavéjsi ptipad muze nastat, kdyZ je jednou z ¢astic nalezeno velmi dobré kandidatni feSeni,
pricemz ostatni Castice nejsou schopny po delsi dobu nalézt lepsi. Hejno se postupem casu zacne
slétavat pravé k této pozici, az na ni vSechny Castice skoné¢i. Potom se hovoii o tzv. konvergenci.
Kandidatni feseni, ke kterému algoritmus takto dospé€l (dokonvergoval), 1ze z dGvodu Uplné ztraty
jakékoliv dalsi prohledavaci schopnosti povazovat za vysledek optimalizace. Je-li toto FeSeni pouze
lokalnim optimem, jednd se o predCasnou konvergenci. Opacnym jevem ke konvergenci je tzv.
exploze roje, tedy jev, pii kterém Castice ziskavaji stale vétsi rychlost a nekontrolovatelné se od sebe

rozleti.

3.2 Formalni model

3.2.1 Pohyb castic

Matematické vyjadieni pohybu &astic ukazuji rovnice (3-1) a (3-2). Prvni rovnice ukazuje
vypocet nové polohy ¢astice, druha vypocet nove rychlosti. Rovnice (3-3) znazornuje vypocet nejlepsi
osobni pozice. Vypocet proménné ﬁ?t) v rovnici (3-2) je dan zvolenym topologickym modelem. O
topologiich a rovnicich pro jejich vypocet pojednava kapitola 3.2.2. Geometricky vyznam rovnic (3-

1) a (3-2) ve dvourozmérném prostoru je na obrazku 3-1.

13



Xern) = X + V0 3-1)

Vean) = WU( + 111 (B ) — %) + 212By — i) (3-2)
By € Foy Xy - K-} f Bipy) = min(f F o)) f E ), 0 f Ry 1)) (3-3)

Pro vSechny rovnice obsazené Vv této kapitole plati, Ze horni index i oznacuje i-tou ¢astici a
spodni index t vyjadiuje ¢asovou posloupnost, tedy pocet dosud provedenych iteraci cyklu.

V rovnici (3-1) je pozice ¢astice dana vektorem X. Vektor obsahuje soufadnice kandidatniho
feSeni ve stavovém prostoru. Vektor ¥ reprezentuje rychlost a udava zménu pozice.

Rovnice (3-2) je rozd€lena na t¥i Casti, které ovlivituji chovani ¢&astice. (Z hlediska
vektorového souctu se jedna o téi vektory, jejichZz souétem vznikne vysledna rychlost tak, jak je
ukazano na obrazku 3-1.). Prvni &ast wv je setrvacnost, kde w je vaha setrvaénosti. Setrvaénost
reprezentuje snahu &astice pohybovat se Vnezménéném sméru. Cast c¢;rq (P —X) vyjadiuje
individualni pamét, ktera uchovava pozici, kde Castice nalezla nejlepsi feSeni p ze vSech pozic, které
navstivila. Castice se snaZi k této pozici vracet. Posledni ¢ast c,7,(p9 — %) udava socialni vliv okoli.
P9 je nejlepsi ze vech pozic kdy navstivenych ostatnimi &asticemi v okoli astice nebo v ramci celého
hejna. | k této pozici je ¢astice pfitahovana. Okolim ¢astic se zabyva kapitola 3.2.2. Konstanty c; a ¢,
se nazyvaji kognitivni a socialni vaha a udavaji miru dilezitosti individualni paméti a socialniho vlivu.
71 @ 1, jsou nahodné hodnoty rovnomérného rozdéleni pravdépodobnosti z intervalu (0,1) [5].

! — =i
Vi) ’ a2 (B — X(p)
Y

21

wvm

21

0

Obr. 3-1: Geometricka interpretace pohybovych rovnic.
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3.2.2 Topologie

Topologie neboli sousedstvi Castic je dalSi faktor, ktery se vyznamné podili na vysledku
algoritmu. Nejlepsi ze vSech pozic sousednich ¢astic ovliviiuje pohyb ¢astice, proto je dulezité jej
vhodné zvolit. Obecné existuji dva modely topologie. Oba modely jsou vyjadieny v rovnicich (3-4) a
(3-5). Rovnice predstavuji vypocet nejlepsi socialni pozice. Plati, Ze béhem vypoctu je pouzita pouze
jedna z nich tedy bud'to rovnice (3-4) pro vypocet nejlepsi globalni pozice, anebo rovnice (3-5) pro

vypocet nejlepsi pozice v ramci lokalniho okoli ¢astice, a to v zavislosti na zvoleném topologickém

modelu.

iy € Ewyp Xy X }f Bly) = min(f @) f @(y)s 0 f F ) (3-4)
—)l —>'—l —>'—l 1 —)’ l — . —>'—l —>'—l 1 —>' l

By € B X Xy W Bl = min(f K ) f Ry e f @ ))) (3-5)

Rovnice (3-4) odpovida globalnimu sousedstvi tzv. gbest modelu. V tomto modelu jsou
propojeny vSechny Castice navzajem a jsou pfitahovany ke stejné nejlepsi pozici. VSechny Céstice tedy
sdileji stejnou informaci. Vyhodou je mensi vypocetni naro¢nost, protoze nejlepsi sousedni pozice
nemusi byt pocitana pro kazdou castici zvlast’. Algoritmus rychle konverguje, nicméné snadno uvizne

v lokalnim minimu. Model A na obrazku 3-2 odpovida globalnimu sousedstvi. [9].

A) E) C)

Obr. 3-2: Typy topologii.

Druhym modelem je lokalni sousedstvi, kterému odpovida rovnice (3-5). Zde jsou mezi sebou
propojeny pouze urité Castice. Tento model se zkracené oznaCuje jako Ibest. Kazda Castice ma
nékolik sousedd, od kterych Cerpa informace a vybird si z nich jednu nejlepsi pozici. Sousednost

ovSem neni ur¢ovana podle blizkosti ¢astic ve stavovém prostoru, ale podle pofadového Cisla Castice
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v rovnicich tedy podle proménné i. Divodem je mensi vypocetni naroc¢nost, protoZze neni tieba
provadét zadné shlukovani ¢astic. [10]. Z programatorského pohledu feceno, jsou Castice sefazeny
Vv jednorozmérném poli. Pak proménna [ v rovnici (3-5) udava pocet sousedll nalevo a napravo od
Castice. Pro celkovou velikost lokalniho sousedstvi N; (pocet vSech sousedu ¢astice) plati N; = [ * 2.
Srostouci velikosti sousedstvi roste rychlost konvergence algoritmu a zaroven se zvySuje riziko
uvaznuti v lokalnich minimech. Globalni sousedstvi 1ze povaZzovat za specialni ptipad lokalniho, kdy
plati N; = N, kde N je velikost celé populace. Schéma B na obrazku 3-2 je sousedstvi pro N; = 4

V literatufe oznacované jako von Neumannovo. Sousedstvi C na obrazku je pro N; = 2.

3.2.3 Parametry

Na rychlosti a na vysledku vypoétu se vyznamnou meérou podili parametry. Pii Spatné
zvolenych parametrech se algoritmus muze stat nestabilnim. Muze dojit k explozi roje, uvaznuti
Vv lokalnich minimech apod. Mezi zakladni parametry algoritmu patii velikost populace N, velikost
sousedstvi [, maximalni pocet kroku K, kognitivni vaha c; a socialni vaha c, a konstanta setrva¢nosti
w. Ideélni hodnoty téchto parametri se mohou pro rizné typy tloh lisit. Praktickd ¢ast prace se bude
zabyvat hledanim vhodnych hodnot parametri pro feSené ulohy a naslednym porovnanim ziskanych
vysledki s referenénimi hodnotami. Referen¢ni hodnoty parametra a jejich pfedpokladané vlivy na
vysledek vypoctu budou diskutovany v nasledujicich odstavcich.

Od velikosti populace se odviji doba vypoctu. S ptibyvajicimi ¢asticemi roste doba vypoctu,
ale také se zvétSuje prohledavaci schopnost algoritmu, proto je doporu¢eno pro problémy s velkym
stavovym prostorem nebo pro problémy s velkym poétem lokdlnich minim pocet ¢astic zvysit. Jako
referenéni hodnota pro primérné problémy se uvadi N = 20 [10].

Konstanta setrva¢nosti v piivodnim navrhu PSO chybéla. Pozdé€ji se ukazalo, ze je dulezitym
faktorem pro konvergenci algoritmu. Vhodné zvolena setrvacnost zlepsuje rychlost konvergence.
Piili§ vysoka setrvaénost vede kexplozi roje a ksouvisejici ztraté prohledavaci schopnosti.
V literatuie se uvadi, Ze jiz hodnota w > 1 vede k Casté nestabilit¢ algoritmu. Dale bylo zjisténo, ze
pro rychlejsi konvergenci je vyhodné mit na zac¢atku béhu spise vyssi hodnotu konstanty setrvacnosti a

ke konci hodnotu niz$i. Ze zacatku algoritmus nema zadné informace o piiblizné pozici optima. Vyssi
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hodnota setrva¢nosti umoziuje prohledat vétsi prostor, coZ je pro zacatek vyhodné. Za piedpokladu,
ze algoritmus postupem Casu konverguje k optimu, je vhodné prohleddvany prostor zmenSit. Snizi se
tak riziko oscilace kolem hledaného optima. Zmensenim hodnoty setrvaéni konstanty se na vypoétu
rychlosti vice projevi vliv zbylych dvou ¢asti rychlostni rovnice, disledkem c¢ehoz se zuzi
prohledavany prostor. Tyto poznatky byly vyuzity v jedné z modifikaci PSO, kdy se hodnota setrvaéni
konstanty snizuje dynamicky za b&hu. Jako optimalni rozsah hodnot je uvadén interval w € < 0.4,
0.9 > [10].

Socialni a kognitivni vaha jsou souhrnné nazyvany akcelera¢ni konstanty. Ob¢ tyto konstanty
se podileji na pohybu castic a jejich hodnoty maji podobny efekt na pribéh vypoctu jako konstanta
setrvacnosti. PFili§ vysoké hodnoty vedou k nestabilité, ptili§ nizké k pomalé konvergenci. Aby se
predeslo cyklickému opakovani drah ¢astic, byly zavedeny nahodné proménné r; a r,. Pro socialni a
kognitivni vahu bylo experimentalné zjiSténo, ze ma platit ¢; + ¢, = 4.

Maximalni pocet krokdi nema na samotny pribéh algoritmu vliv. Ovliviiuje ale vysledek
vypoctu. ProtoZe tento parametr stanovuje, kdy se ma PSO zastavit a vratit svoje dosud nejlepsi
nalezené feSeni jako vysledek optimalizace, jeho nizka hodnota mize vést k vraceni neoptimalnich
vysledku a jeho pfili§ vysoka hodnota vede ke zbyte¢nému prodluzovani doby vypoétu, a to zejména
v piipadech, kde jiz nastal stav konvergence. Proto je vhodné zavést dalsi koncovou podminku, ktera
je splnéna v moment¢, kdy se jiz Zzadné ¢astice nehybou.

Vliv topologie byl probiran v kapitole 3.2.2. Podle [6] je pro vétSinu probléml nejvhodnéjsi
von Neumannovska topologie [ = 2, kde je dosaZeno dobrého poméru mezi rychlosti konvergence a

odolnosti na uvaznuti v lokélnich optimech.

3.2.4 Omezeni

Algoritmus popsany Vv piedchozich kapitolach Zadnym zptisobem neomezuje pohyb ¢astic. Ty
se tak mohou dostat mimo stavovy prostor. Metody, které se pouzivaji, jsou dvojiho druhu. Lze pouZit
urcity druh zdi nebo omezit maximalni rychlost ¢astice.

Pfi omezovani maximalni rychlosti ¢astice se do vypoctu rychlosti ptidava rovnice (3-6).

73(it+1) = min(ﬁ(lﬁl)l Vinax) (3-6)
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Rovnice (3-6) fika, Ze rychlost ﬁét +1) Spotitana podle (3-2) je nahrazena Vinaz plati-li 17(it +1) > Vinan-
Zadna &astice se tak nemiize pohybovat rychleji neZ je maximalni rychlost Vmax. Problém nastava pti
zvoleni Vmax. Piili§ nizkd hodnota maximalni rychlosti vede ke sniZeni prohledavaci schopnosti a
veétsimu riziku uvaznuti v lokalnich minimech. Pfili§ vysoka hodnota omezuje pohyb nedostatecné.

Proto se maximalni rychlost odvozuje od velikosti stavového prostoru, jak ukazuje rovnice (3-7), kde

Xmax» Xmin JSOU hranice stavového prostorua € € (0,1 > [13].

I73max = g(fmax - J_C)min) (3-7)

Protoze piedchozi metoda nezarucuje, Ze se ¢astice nedostanou mimo prostor, podle [8] byva
vhodnéj$im feSenim pouzit ur€ity druh zdi zabrafujici Casticim opustit stavovy prostor
optimalizovaného problému. Castice, ktera opousti prostor, je vracena zpét piepo¢itanim jeji polohy a
rychlosti tak, aby ve stavovém prostoru zistala. Obrazek 3-3 ukazuje rizné typy zdi a zpusob, jakym
zachazeji s ¢astici opoustéjici prostor.

Absorpcni zed zcela pohlti a vynuluje rychlost ¢astice pro dimenzi, ve které ¢astice opousti
prostor. Rozdil mezi odrazovou zdi a zdi tlumici je ten, ze zatimco odrazova zed posle castici
V opa¢ném sméru, tlumici zed’ zméni rychlost v dané dimenzi podle nahodné proménné r z intervalu
(0,1). Nejzajimavéjsim typem zdi je zed’ neviditelnd. Ta nechd ¢astici vylétnout mimo prostor. Zde se
nevyhodnocuje objektivni funkce a ¢astice se pozvolna vraci zpét piitahovana svoji individualni
paméti a socialnim vlivem za podminky vhodné zvolené konstanty setrva¢nosti. Vyhodou tohoto
ptistupu je mensi vypocetni naro¢nost, protoZze neni nutno piepocitavat nové pozice a rychlosti pro
castice, které vylétly mimo prostor. Posledni dva typy zdi na obrazku 3-3 jsou kombinace neviditelné

zdi s odrazovou zdi a neviditelné zdi s tlumici zdi [13].

18



y A ey y A Xty

-8 0
) - Jrv(tj‘ - [vx’ T.?y] ) j,“-’fﬁét) = [T.?x, I?y]
¥ ” =i -
X - i . .
(t+1) g .. 2/ (t+1) g i
o 4, X(t+1) o* 0. Xe+1)
| -~
| Se
I =y _ U -‘._‘_\ i
¥ Ve = 10,7y ] a Flly = [~vg, vy ]
> >
X X
(2) Absorpéni zed’ (b) Odrazova zed’
=i S
¥ ‘. X(t} y l x(t}
-8 0
) - 7 v(t} - [I?x, v)’] _ ‘_,*zf v(t] = [I?x, I?y]
(t+1) -~ Xiee1) -~
I
( ’r‘“ .‘ ............. 4.. x(:ﬁ+1)
.‘”:;i oz N ‘I:'-'”; _ [—T ‘v, T?y]
Uity = Vir) 450
> >
X X
() Weviditelna zed' (d) Thumici zed’
‘ J_C)i l j—cu'
Y (t} ¥ (t)
= o
1] et
=i -
4 (t} =[—7 vy, vy ]
> >
X X
(€) Neviditelna / Odrazova zed' (f) Neviditelns / Tlhunici zed’

Obr. 3-3: Typy zdi.

3.3 Pseudokéd

PSO algoritmus pro kazdou ¢astici zac¢ina nahodnym vybérem startovni pozice a inicializaci
rychlosti na nulu nebo nahodnou hodnotu, ktera nesmi byt ptili§ velka, aby se ¢astice nedostaly mimo
stavovy prostor hned po prvni iteraci. V dalsich cyklech se pro kazdou ¢astici vyberou nejlepsi pozice
podle (3-3), (3-4) nebo (3-3), (3-5) a vyhodnocuji rovnice (3-1) a (3-2) az do splnéni koncové

podminky. Konec optimalizace nemusi byt omezen pouze na maximalni pocéet kroki, které ma
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algoritmus provést. Lze ptidat i dalsi koncové podminky, které¢ béh ukon¢i napiiklad po nalezeni

vyhovujiciho feSeni nebo v ptipadé dosazeni stavu konvergence. Posloupnost vyse popsanych akci

provedenych algoritmem ukazuje nasledujici pseudokdd s jedinou koncovou podminkou ukonéujici

algoritmus po dosazeni urcitého poctu iteraci.

While K-- //
foreach i in N do //
if £(X;) < f£(p,) then //
ﬁiz Xi;
end

foreach i in N do

lbest update (i) ; //
velocity update (i) ; //
position update (i) ; //

end

end

K pocet
N pocet

rovnice

rovnice
rovnice

rovnice

kroku
castic

(3-3)

(3-4) nebo (3-5)
(3-2)
(3-1)
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4 Ulohy

4.1 Shlukovani

Shlukovani nebo také shlukové analyza ,,patfi mezi metody uceni bez ucitele. Jejim cilem je v
dané mnozin¢ objektti nalézt jeji podmnoziny — shluky objektd — tak, aby si ¢lenové shluku byli

navzajem podobni, ale nebyli si pfili§ podobni s objekty mimo tento shluk* [citovano z 15, str. 1].

4.1.1 Algoritmus PSO pro shlukovani

Shlukovani je chapano jako spojity problém. Jako pro kazdy problém je zcela zasadni
definovat stavovy prostor, objektivni funkci a vyznam jednotlivych kandidatnich feSeni. Zde probirany
postup potiebuje ke svému béhu znat navic informaci o poétu shlukt K. Jedno kandidatni feSeni, tedy
pozice Castice, se sklada z vektort é, jejichz pocet je roven poctu shluka K. Kazdy vektor é
reprezentuje jeden stied shluku. Obsahuje soutfadnice stedu shluku v D-dimenzionalnim prostoru, kde
kazda dimenze ptedstavuje urcitou vlastnost shlukovanych objektil. Jinak feCeno pozice jedné Castice
reprezentuje jedno mozné rozestaveni stfedi shluki a jeji hodnota odpovida soufadnicim v matici o

K tadcich a D sloupcich. Definici objektivni funkce ukazuje rovnice (4-1).

f(Xét)) = w amax (Xét)) + w; (Rmax - dmin (Xét))) + W3E(X€t)) (4-1)
, Sh=1Zvn e, d(C) /N

E(Xpy) = — (4-2)

szax (Xét)) = maxkel,z,...JC{ZaneC’k d(ﬁj: ék)/Nk} (4-3)

dmin(Xét)) = minp,qe1,2,...,7(/\p¢q{d(cp:Cq)} (4-4)

d(a: b) = \/(axl - bxl)2 + (axz - bxz)z +-t (axi) - be)z (4-5)

Z definice objektivni funkce vyplyva, Ze jde o vicekriteridlni optimalizaci. Jednotliva kritéria jsou
chyba shlukovani (4-2), primérna vzdalenost objektt od stiedu shluku (4-3) a vzdalenost mezi stiedy
shlukt (4-4). Vysledna objektivni funkce je vaZenym souctem téchto téi kritérii, pfiemz wy, wy, ws

jsou jednotlivé vahy.
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Pro vSechny rovnice plati, ze Xét) je pozice Castice i v Case t reprezentujici matici se
soufadnicemi v8ech stiedt shlukd X Et) = [51,52, ...,ék], 7 je objekt, Vy je pocet objektil patiici ke
shluku k, d(a, b) je funkce k vypoétu euklidovské vzdalenosti mezi dvéma body v D-dimenzionalnim
prostoru viz rovnice (4-5). Dale plati, Ze objekt patii ke shluku, k jehoz stfedu ma nejblize a R, 4, j€
nejveétsi hodnota ze vSech vlastnosti, kterou nabyva néjaky objekt neboli nejvzdalenéjsi kladna

soufadnice obsazena ve shlukované sadé objektt [17].

4.2 Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujiciho (anglicky Travelling Salesman Problem), déle jen TSP, je
uloha diskrétni kombinatorické optimalizace a patii do mnoziny NP-uplnych problémt. Pro problémy
této tfidy neni znam algoritmus, ktery by je dokazal fesit s polynomialni ¢asovou slozitosti. Proto je
TSP feSen algoritmy, které vzdy nedavaji optimalni feSeni, ale snazi se k nému v rozumném case
priblizit. Pro mensi instance problému lze pomoci téchto algoritmti opravdové optimalni feSeni nalézt.
Je vSak nutno dokazat, ze zadné lepsi feseni neexistuje.

Uloha je zadana nasledovné: obchodni cestujici ma za tikol navitivit pravé jednou kazdé
z m&st na map¢ a vratit se do mista, odkud vychazel. Optimalizacnim tkolem je, aby jeho cesta byla
co nejkrat$i. Formalngji feeno se hleda nejkrat$i hamiltonovska kruznice v ohodnoceném grafu [14].
TSP ma nékolik variant. Zde se uvazuje varianta, kdy z kazdého mésta vede symetricka cesta do vSech

ostatnich.

4.2.1 Algoritmus PSO pro TSP

Kandidatni feSeni (pozice Castice) jsou posloupnosti mést setazenych podle poradi, v jakém
maji byt navstivena. Napiiklad f(it) = [1,2,3,4,5] znamend, Ze prvni bude navStiveno mésto cislo
jedna, poté mésto ¢islo dva atd. Objektivni funkci je pak soucet vzdalenosti mezi sousednimi mésty
v dané posloupnosti. Protoze jde o diskrétni problém a PSO bylo ptivodné navrzeno pro problémy
spojité, operatory a rychlost v rovnicich (3-1) a (3-2) musi byt pfetizeny. Rychlost bude chapana jako
seznam dvojic mést, ktera maji byt navzajem prohozena a + v rovnici (3-1) znamené aplikace tohoto
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prohozeni. Naptiklad je-li %(;y = [1,2,3,4,5] a B(,y = [(1,4), (2,5)], tak {,) + By = [4,5,3,1,2].
Vysledkem operatoru — v rovnici (3-2) je seznam dvojic mést, ve kterych se operandy odliSuji. Po
aplikaci + z rovnice (3-1) na vysledny seznam a na jeden z operandti, budou oba stejné; napiiklad
pokud [1,2,3,4,5] —[1,3,2,5,4] =[(3,2),(54)], tak [1,3,2,4,5]+[(3,2),(54)] = [1,2,3,4,5].
Posledni Upravou je operator + zrovnice (3-2). Zde se jedna o konkatenaci dvou seznami napf.
[(1,2), 3,4)] + [(3,2),(54)] =[(1,2),(3,4), (3,2),(5,4)]. Uvedeny postup se nachazi v [18] a [19].
Noveho vyznamu nabyvaji i konstanty z rovnice (3-2). Protoze se implementacni vystup prace v tomto
bod¢ jiz neshoduje s vySe zminénymi zdroji a jde svoji vlastni cestou, bude o nich zminka v kapitole

5.3 s popisem implementace.

4.3 Minimalizace funkci

Jedna se o problém spojité optimalizace slouzici pievazné k testovani vlastnosti
optimalizaénich algoritmti. Uloha spo¢ivd v hledani minima spojitych funkci o N-proménnych.
V tomto piipadé PSO neni nutné nikterak upravovat. Funkéni pfedpis minimalizované funkce je
objektivni funkci a pozice castice je bod z jejiho defini¢niho oboru. Funkce pouzité v praktické casti
jsou na obrazku 4-1 [16].

Testovaci funkce Ize podle [16] rozdélit do nekolika skupin podle obtiZnosti jejich feSeni
optimaliza¢nimi algoritmy. V prvni skupiné jsou funkce unimodalni (s jednim optimem), konvexni,
obecné vicerozmérné. Mohou zde byt funkce ,,p€kné*“ i funkce s ,,divokym pribéhem* Do druhé
skupiny patii funkce dvourozmérné, multimodalni s malym pocétem lokalnich optim a jednim
globalnim optimem. Obé& tyto skupiny se pouzivaji na testovani béznych optimaliza¢nich procedur.
Z hlediska inteligentnich algoritmtl, kam spadd i PSO, jsou zajimavéjsi posledni dvé skupiny, a to
funkce dvourozmérné multimodalni s velkym mnozstvim lokalnich i globalnich optim a funkce
vicerozmérné multimodalni s velkym mnozstvim lokalnich i globalnich optim. Pravé tyto funkce jsou
doporuceny pro testovani inteligentnich algoritmi. Funkce A z obrdzku 4-1 patii do prvni skupiny a

funkce B z obrazku patii do tieti skupiny.
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A) Funkce Goldstein-Price

1e+06
800000 -
600000

400000

B) Funkce Rastrigin

25888883

Obr. 4-1: Grafy funkci.

Funkce A — Goldstein-Price z obrézku 4-1 je definovéna:
f,y)=[1+&+y+1)?%-(19 — 14x + 3x% — 14y + 6xy + 3y?)] - [30 + (2x — 3y)? - (18 —
32x + 12x% + 48y — 36xy + 27y?)]

Definice funkce B — Rastrigin:

f(x,y) =10-2+ [x? — 10 cos(2mx)] + [y? — 10cos(2my)]
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5 Realizace

Tato kapitola popisuje jak navrh a implementaci samotného algoritmu PSO, tak i aplikaci pro
jeho pouZiti a vizualizaci pfi feSeni zadanych Gloh. ProtoZe k implementaci uZivatelského rozhrani
bylo vyuzito sluzeb Windows API, stava se aplikace platformé neptenositelnou. Proto byly vytvoieny
dv¢ varianty aplikace vyuzivajici stejné zdrojové kody: varianta s grafickym uZzivatelskym rozhranim
schopna vizualizace béhu algoritmu a pienositelna konzolova varianta poskytujici pouze numerické
vysledky. DalSim divodem vytvofeni dvou variant byl fakt, Ze vizualizace shora omezuje
dimenzionalitu problému. Ptitom hlavni zasadou implementace bylo kladeni dirazu na schopnost
algoritmu fesit obecné instance zkoumanych problému (naptiklad minimalizovat funkce o tech a vice
proménnych) a na schopnost algoritmu fesit i jiné problémy. Samotny PSO algoritmus byl vytvoten
jako soubor knihovnich funkci, které ob¢ varianty vyuzivaji. Knihovna je sama o sob¢ nezavisla na
feSené optimalizacni Uloze, ale je k ni potieba dodat modul s definici ulohy a s objektivni funkci.
Navzdory tomu se povaha feSenych tloh v této praci navzajem odliSuje natolik, Ze musely vzniknout
tii razné alternativy algoritmu PSO, a to: diskrétni PSO pro TSP, PSO optimalizované na préaci
s maticemi pro shlukovani a klasické spojité PSO pro minimalizaci funkci. Jejich obecnym popisem se
zabyva nasledujici kapitola.

Jako implementacni jazyk praktickych vystupt byl zvolen jazyk C/C++. Knihovna PSO a
konzolova varianta aplikace jsou naprogramovany ¢isté v jazyku C a GUI grafické varianty aplikace je

realizovano v C++.

5.1 Navrh implementace algoritmu PSO

Z&kladni datovou strukturou algoritmu je struktura Particle, ktera reprezentuje jednu Castici a
uchovdva v sobé vsechny proménné popsané v teoretické &asti: aktualni pozici, rychlost, nejlepsi
sousedni pozici spolecné s jeji cenou a nejlepsi individualni pozici také s cenou. Pole téchto struktur
tvoii hejno. Castice v tomto poli jsou &islované od 0 do N-1, kde N je velikost populace. Knihovna
pouziva nékolik privatnich proménnych. Kromé samotného hejna ps jde predevsim o konstanty
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probirané v kapitole 3.2.3. Jmenovité: kognitivni vaha c1, socialni vaha c2, konstanta setrvacnosti w,
velikost populace N a parametr K udavajici koncovou podminku v podobé poctu krokd, po jejichz
provedeni algoritmus skonc¢i. Déle je zde instance struktury Function f, kterd obsahuje polozky pro
definici objektivni funkce, a to: ukazatel na samotnou objektivni funkci, hranice defini¢niho oboru a
dimenzi defini¢niho oboru.

Parametry z piedchoziho odstavce musi byt nastaveny jednorazové pomoci funkce pso_init(),
kterd inicializuje hejno. DuleZitou soucasti jsou privatni funkce realizujici vypocty podle rovnic
z kapitoly 3.2.1 (popt. 3.2.2). Funkce position_update() odpovida rovnici (3-1), rovnici pro rychlost
(3-2) fesi funkce velocity_update() a na vypoctu socialniho vlivu se podle rovnice (3-5) podili funkce
Ibest_update(), ktera odpovida topologickému modelu lbest s I = 2. Tyto privatni funkce jsou volany
z funkce pso_step(), ktera zaroven pocita rovnici (3-3) pro nejlepsi personalni pozici. Funkce
pso_step() tvoii vypocetni jadro celého algoritmu a odpovida ji pseudokod z kapitoly 3.3.

Cely proces optimalizace za¢ina inicializaci hejna funkci pso_init(). V této fazi jsou Castice
nahodné rozmistény po stavovém prostoru. Rychlost ¢astic je nulova a jejich nejlepsi osobni pozice a
nejlepsi sousedska pozice jsou rovny aktualni pozici. Po inicializaci je mozno provést jeden krok
algoritmu pomoci funkce pso_step() nebo vice krokt funkci pso_run(). Poéet provedenych kroku je
urcovan parametrem K, ktery je zadan pii inicializaci. AKtudlni stav optimalizace lze v kterékoliv fazi
ziskat zavolanim funkce pso_getBest(). Tato funkce vraci index castice s nejmensi cenou nejlepsi
osobni pozice. Nejlepsi osobni pozice takto ziskané ¢astice je jinymi slovy nejoptimalnéjsi feSeni,
které bylo algoritmem dosud nalezeno. Algoritmus implicitné nedisponuje zadnou ukoncujici
podminkou, avSak pomoci funkci pso_getBest() a pso_run() ¢i pso_step() lze snadno néjakou

realizovat.

5.2 Implementace algoritmu pro shlukovani

Zatimco klasicka varianta PSO uvedena v teoretické ¢asti uvazuje pozice ¢astic a rychlost za
vektory obsahujici soufadnice jednoho bodu v prostoru, varianta pro shlukovani pracuje s nékolika

body zaroven. Jejich soufadnice jsou uspofadany do matic, proto algoritmus pracuje s abstraktnim

26



datovym typem matice - Matrix. Knihovna pro préaci s maticemi realizuje operace potfebné pro
vypocet rychlosti a pozice Castice. Dale byl implementovan typ tlumici zdi, kdy se nova pozice
vypocita ndhodné i pro dimenze, ve kterych Castice neopustila prostor.

Aby byla zarucena obecnost algoritmu, veskeré operace souvisejici s nacitanim dat ze
souboru, zafazovanim dat do shluki, pocitanim ceny apod. jsou implementovany v modulu Cluster.
Shlukované objekty jsou sdruzeny v matici, jejiz kazdy fadek tvoii jeden objekt sloZeny z vlastnosti,
podle kterych se shlukuje. Kazd4 vlastnost se nachazi v jednom sloupci. Pocet sloupct vyjadiuje
dimenzionalitu problému. Podle téchto udaji jsou vymezeny hodnoty stavového prostoru problému.
V kazdé dimenzi je stavovy prostor omezen minimalni a maximalni hodnotou obsazenou v datech. Pro
uplnou definici stavového prostoru je tfeba zvolit pocet shlukli. Tim padem se vymezi pocet fadkt
v maticich kandidatnich feSeni. Objektivni funkce ma jeden argument, a tim je pravé jedno mozné
rozestaveni sttedd shlukti (kandidatni feseni). V této funkci jsou data ptifazena k dodanym shlukim a
je spocitana cena podle rovnice (4-1). VAhy v rovnici jsou pevné stanovené na zaklad¢é pokusi a to:
wy; =1, w, = 0.1 a wy = 2. Objektivni funkce kromé ceny vraci matici ptifazeni, kde se nachazi

informace o tom, ktery objekt je pfitazen k jakému shluku.

5.2.1 Formét dat pro shlukovani

Algoritmus pro shlukovani nacita shlukované objekty ze souboru. Objekty jsou definovany

svymi soufadnicemi pro kazdou dimenzi. Zavazny format téchto souborti je vidét na nasledujicim

prikladu:

3, 2 // poCet objektu, podet dimenzi
[

0, 1; // prvni objekt

1, 2; // druhy objekt

2, 1 // ttreti objekt
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5.3 Implementace algoritmu pro problém obchodniho cestujiciho

Oproti obecnému navrhu popsanému v kapitole 5.1 byly do implementace pfiddny nové
funkce realizujici potiebné operace z kapitoly 4.2.1. Jednd se o funkce swap() a diff(). Prvni
jmenovana prohazuje dvé zadana mésta v cesté. Druha funkce vybira rozdilna mésta ve dvou pozicich
a postupné vytvari seznam meést, kterd maji byt prohozena. Protoze pamétovy buffer pro vysledek ma
zna¢né omezenou kapacitu a protoze neni pfedem znamo, kolik vysledny seznam bude mit prvki,
funkce diff() nevybira vsechny rozdily. Nékteré zcela nahodné zamitne. Zamitnutim rozdilu se zaroven
simuluje vliv konstant r; a ry, které jinak ve vypoctu nefiguruji.

StéZejnim bodem implementace PSO pro TSP je vypocet rychlosti neboli seznamu mést
k prohozeni. Seznam rychlosti je slozen ze tii menSich podseznami. Prvnim znich je seznam
vytvoreny z ndhodné vybranych prvkl z ptedeslé iterace. Jde tedy o reprezentaci setrvacnosti. Druhy a
tieti seznam tvoii nejlepsi osobni pozici a nejlepsi socialni pozici. Oba jsou vytvoreny funkci diff().
Vysledny seznam rychlost ma konstantni velikost a plati, Ze soucet podseznamu je roven velikosti
vysledného seznamu rychlosti. O tom, jak velka Cast z kapacity rychlostniho seznamu bude ptidélena

jednotlivym podseznamiim, rozhoduji konstanty w, ¢; a ¢, podle nasledujicich piedpist:

w_size = (domLength / (w + ¢y + ;) * w * VEL_SIZE_RATE (5-1)
ci_size = (domLength / (w + ¢y +¢3)) * ¢, * VEL_SIZE_RATE (5-2)
c,_size = (domLength /(w + ¢; + ¢;)) * ¢; x VEL_SIZE_RATE (5-3)

Ve vySe uvedenych rovnicich odpovidaji w_size, ¢, _size a c,_size velikostem pfislusnych
podseznamu, domLength je pocet mést obsazenych v feSené instanci problému a VEL_SIZE_RATE
udava, o kolik ma byt rychlostni seznam vétsi nez pocet mést. VEL_SIZE_RATE je na zaklad€ pokusi
pevné nastavena na hodnotu 2. Z vySe uvedeného dale vyplyva, Ze obé akceleracni konstanty i
konstanta setrvac¢nosti by mély byt celociselné.

Protoze kazd4 nova pozice Castice vznikd prohazovanim mést, neexistuje moznost vylétnuti
¢astic mimo stavovy prostor. Z tohoto divodu nebylo nutné implementovat zadnou zed nebo jina
omezeni. Nicméné musela byt implementovana jind Uprava. Algoritmus byl velmi nachylny na

pfedcasnou konvergenci, kdy se vSechny ¢astice zcela zastavily, proto byl zaveden mechanismus na
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detekci a zabranéni zpomalovani castic. Tento mechanismus, zjisti-li, ze n&jaka Castice zpomaluje,
tedy Ze prestava vyuzivat kapacitu seznamu rychlosti, injektuje do volnych mist seznamu nahodné
vybrand mésta k prohozeni. Céstice se tak nikdy nezastavi, ani v piipadé nalezeni opravdového
optima.

Jako v ptedchozim piipadé i zde jsou funkce pro praci s daty a objektivni funkce umistény
mimo modul s vlastnim algoritmem. Teoreticky tak Ize Fesit i jiny kombinatoricky problém. Modul tsp

obsahuje objektivni funkci pocitajici délku cesty a parser pro cteni dat ve formatu TSPLIB.

5.3.1 Format dat pro TSP

Data jsou programu piedkladany ve formatu knihovny TSPLIB [20]. TSPLIB je volné
dostupnd datova knihovna obsahujici mnoho instanci TSP. Tato data specifikuji typ pouzitého
soufadného systému, soufadnice mést, mozné cesty mezi mésty, ceny téchto cest apod. Specifikaci
v TSPLIB existuje cela fada. Aplikace pracuje pouze S témi druhy instanci, které obsahuji soutadnice
Vv euklidovském dvourozmérném prostoru a obsahuji pouze soufadnice mést, cesty jsou symetrické,

pticemz vedou implicitné mezi vSemi mésty a jejich cena je euklidovskou vzdélenosti mezi dvéma

body.

5.4 Implementace algoritmu pro minimalizaci funkci

Algoritmus pro minimalizaci funkci vyuziva neviditelnou zed’. Jinak je shodny s navrhem i
teorii. Modul s minimalizovanymi funkcemi objectives implementuje jejich funkéni piedpisy a
definuje defini¢ni obory. Prestoze tomu tak byt nemusi, jedna se o dvourozmérné funkce s defini¢nim
oborem v obou rozmérech omezenym na interval <-5,12; 5,12>, jak bylo doporuceno v [16].

Dvourozmérné funkce byly vybrany z diivodu prehlednéjsi vizualizace.
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5.5 Popis aplikace

V této kapitole budou popsany vizualizacni mechanismy a dalsi stézejni prvky souvisejici
piedevsim s grafickou variantou aplikace. Podrobny popis ovladacich prvkd — stejné tak jako seznam
parametru piikazové fadky pro konzolovou variantu — je dispozici v piiloze.

Krom¢ vizualizace feSenych problémi poskytuje aplikace moznost vytvaret nové instance
TSP a shlukovani pomoci grafického editoru. Protoze se v obou piipadech definuji body ve
dvourozmérném prostoru, li§i se tvorba instanci pro obé tlohy pouze zplsobem uloZeni. Jsou-li
soufadnice bodl uloZeny jako instance TSP, editor k nim automaticky pfida potfebné metainformace
tak, aby bylo vyhovéno pozadavkiim formatu TSPLIB. V piipad¢, Ze je definice bodl ulozena jako

instance shlukovani, editor vytvori soubor objekti podle formatu z kapitoly 5.2.1.

5.5.1 Vizualizace

Na obrazku 5-1 je okno s vizualizaci shlukovani. Cerné body znazoriuji stiedy shlukd,
barevné body objekty pfifazené k t€émto shlukiim. Dilezité je, ze vzdy je vidét pouze jedna, a to
nejlepsi Castice. Jinymi slovy feceno, vzdy je vidét pouze nejlepsi mozné rozestaveni stiedii shlukl a
k nim pfifazené objekty.

Load ||three.txt Epochs: 800 } 10000 Best: 100567287 Clusters #: |3 j
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Obr. 5-1: Vizualizace shlukovani.
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Na obrdzku 5-2 je zobrazen problém obchodniho cestujiciho. Body zde zastupuji mésta a use¢ky mezi

nimi tvoii moznou cesta. Stejné jako v predchozim ptipadé, vzdy je vidét pouze ta nejlepsi.

Load ||my1 4.tsp Epochs: 0/ 10000 Best: 192 :I

Obr. 5-2: Vizualizace problému obchodniho cestujiciho.

BEpochs: G/71000G Best=2.009279 "

Obr. 5-3: Vizualizace hledani minima funkeci.
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Obrézek 5-3 zobrazuje minimalizaci funkce (konkrétné Rosenbrockovi funkce). Na rozdil od
ptedchozich dvou ptipadl, zde jsou zaroven vidét vSechny Castice — Cerné ohrani¢ené bile body. Na
funkci je pohlizeno z vrchu. Funkéni hodnoty jsou podle velikosti zatfazeny do barevnych skupin.

Nejvetsi hodnoty jsou Cervené, nejmensi bile.

5.5.2 Struktura

Jak jiz bylo feceno v ivodu paté kapitoly, obé varianty aplikace vyuZzivaji stejné moduly.
Jadro tvofi moduly s implementaci PSO, a to: pso — spojité PSO, dpso — diskrétni PSO a xpso —
maticové PSO. Dalsi nedilnou soucasti jsou pak moduly s definici problémi: objectives -
minimalizace funkci, cluster - shlukovani a tsp — problém obchodniho cestujiciho. Modul objectives
mimo jiné obsahuje i definici struktur Function, DFunction a XFunction, které umoziuji mapovat
problémy, jejich objektivni funkce a stavové prostory na pozadovany format PSO knihoven. Aplikace
dale obsahuje pomocné moduly random pro generovani nahodnych ¢&isel, matrix pro praci s maticemi
a utilities, kde jsou implementovany dalsi pomocné funkce. Graficka varianta navic vyuziva moduly

implementujici jednotliva okna grafického uzivatelského rozhrani.
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6 EXxperimenty

Tato kapitola se zabyva experimenty s PSO a vhodnym nastavenim jeho parametrii pro
jednotlivé dlohy. Testy probihaly v konzolové verzi aplikace.

Testy vychazeji ze zakladniho nastaveni parametri ¢; = 2, ¢, = 2, w = 0.4 (popf. w =1 U
TSP), N = 20 al = 2. Neni-li uvedeno jinak, méni se pouze hodnota zkoumaného parametru. Tato
hodnota pak jednoznaéné identifikuje test. Zbylé parametry zlstavaji neménné. Protoze se PSO fadi
mezi stochastické algoritmy, vysledky pouze jednoho spusténi testu nelze povazovat za smérodatné,
proto jsou ziskané hodnoty ve vétsing ptipadi primérem z vicenadsobného béhu testu. Z divodu vyssi

Casové slozitosti pro nékteré parametry a ulohy se pocet opakovani test od testu rtizni.

6.1 Testovaci funkce

Pro demonstraci problému byly zvoleny funkce goldstein-price (obrazek 4-1 A) a funkce
rastrigin (obrazek 4-1 B). Na prvni z nich byly testovany vlivy parametri c¢;, ¢, a @. Druha funkce se
vyznacuje vyskytem velkého mnozstvi lokalnich optim, proto je vhodné pro ukdzku vlivu parametru
N.

Vysledky testl jsou ukazany na grafech konvergence, vyjadtujici nejlep$i nalezenou hodnotu
optimalizace v zavislosti na Case (pocet iteraci od zaCatku vypoctu), a v tabulkach uspésnosti. Ty
procentualné vyjadiuji, kolik spusténi PSO v ramci jednoho testu naslo optimum funkce pfed koncem

vypoctu. Konec vypoctu byl stanoven na k = 100 a jeden test byl spustén stokrat.
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6.1.1

Cena

Experiment ¢. 1 — setrvacnost

w=09 ]

) Uspésnost [%)]
0.9 28
0.4 100
0.1 97
2 0
0
1 4

Tabulka 6-1: Uspé&nost - test

setrvacénosti.
1DD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 a0 B0 70 80 90 100
iterace
Graf 6-1: Konvergence - test setrva¢nosti.
6.1.2 Experiment ¢. 2 — kognitivni vaha
10° . . . . . . . . —s
ol =01 |3
. cl =04 |4
10 f ci=1 { C1 Uspésnost [%]
! cl=4 |3
'n o 0.1 99
4G
1o i E 0.55 10
"| ] 1 99
2 1} | .
2 '*. E 4 14
T
44 8 1
ok .
] Tabulka 6-2: Uspé&nost - test
o'l ] kognitivni vahy.
x, 3
1DD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 a0 B0 70 80 0 100
iterace

Graf 6-2: Konvergence - test kognitivni vahy.
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6.1.3 Experiment ¢. 3 —socialni vaha

cena

10 T T T T T T T T T E
2=0.1 |
i £2=05 |
10" b 2=1 4
; =4
c2=8
10tk 3
0k ".H
10k \
\
10k .
1DD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
O 10 20 30 40 S0 60 70 80 90
iterace

Graf 6-3: Konvergence - test socialni vahy.

100

6.1.4 Experiment ¢. 4 — kognitivni vaha a socialni vaha

cena

cl=15c2=25]
1=25e2=15 ]

cl=3c2=4
cl=1c2=1

cl1=04c2=05 ||

cl=06c2=04

cl=36c2=24(

30

40

1
a0
iterace

B0

70

=N a0

Graf 6-4: Konvergence - test kognitivni a socialni vahy.

100

Cy Uspésnost [%)]
0.1 24
0.5 93

1 96

8

Tabulka 6-3: Usp&snost - test
socialni vahy.

c1 | ¢; | Uspé$nost [%)]
15]25 100
25115 99
1
1 1 93
0406 93
06|04 79
36|24 16

Tabulka 6-4: Usp&nost — test
kognitivni a socialni vahy.
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6.1.5 Experiment ¢. 5 — velikost populace

N=5
N=10
——MN=15 N Uspés 0
- spéSnost [%]
N=25 5 31
N=730
- 10 69
. 15 88
2 20 94
25 98
30 99
100 100

Tabulka 6-5: Uspé&nost - test

. i : : : i velikosti populace.
30 40 a0 60 70 80 a0 100

iterace

Graf 6-5: Konvergence - test velikosti populace.

6.1.6 Zhodnoceni

Z experimentu ¢. 1, €. 2, €. 3 a ¢. 4 1ze vyvodit, Ze nejlepSich vysledki algoritmus dosahuje pii
kombinaci parametrti, kdy plati, ze ¢; + ¢; =2 a w < 1. Tato kombinace odpovida doporucené
kombinaci parametrii uvedené v kapitole 3.2.3 v teoretické ¢asti prace. Déle se potvrdil vliv velikosti
populace (parametr N) pii feSeni problému s velkou koncentraci lok&lnich optim. U takovych

problému se s rostouci populaci snizuje riziko uvaznuti, jak ukazuje experiment €. 5.

6.2 Probléem obchodniho cestujiciho

Pfi experimentovani s PSO pro TSP byl nejdiive zkouman vliv riznych kombinaci parametrti
na rychlost, s jakou algoritmus nalezne optimalni cestu pro vyfeSenou instanci problému se 14 mésty.
Druhy experiment hleda souvislosti mezi rychlosti konvergence k optimu, poftem mést a velikosti
populace. Kazdy test byl zopakovan desetkrat. Optimum vSech pouzitych instanci bylo pfedem zndmé
a po jeho nalezeni se algoritmus se zastavil. Vysledky jsou prezentovany v tabulkach. Ve sloupci

iterace jsou zaneseny pocty krokd, které algoritmus provedl, nez dospél k optimalni ceste.
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6.2.1 Experiment ¢. 1 — parametry

) 1 Cy N iterace
1 2 2 100 546
4 2 2 100 770
1 4 2 100 585
1 2 4 100 634
1 2 2 200 446
1 2 2 300 338
1 2 2 400 312
2 3 4 100 776
4 2 3 100 791
3 4 2 100 1103
Tabulka 6-7: Kombinace parametri.
6.2.2 Experiment ¢. 2 — pocet mést
Pocet mést N iterace

5 50 0

8 50 9

11 50 100

14 50 865

17 50 8794

20 50 15419

23 50 66405

5 300 0

8 300 4

11 300 74

14 300 338

17 300 2162

20 300 7132

23 300 40760

Tabulka 6-8: Doba vypoétu v zavislosti na poétu mést.

6.2.3 Zhodnoceni

Ackoliv je vyznam parametri u PSO pro TSP odliSny od spojitych implementaci, experiment
¢. 1 ukazal, Ze mirn€ lepsich vysledki dosahovala kombinace parametrt, kdy opét platilo, ze ¢; +
¢, =2 aw < 1. Zde je nutno podotknout, ze pro w < 1 vykazuje algoritmus nedefinované chovani.
Je proto tfeba volit celo¢iselné hodnoty parametri. Nejlepsi hodnota konstanty setrvacnosti je tedy

nejmensi mozna a to w = 1. Nicmén€ parametry c¢q, ¢, @ w jsou zastinéné parametrem N. Pfi nalézani
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optima hraje podle tabulky 6-8 nejvétsi roli pravé velikost populace. Experiment ¢. 2 ukazal, ze tato
implementace PSO problém obchodniho cestujiciho v polynomialnim &ase nevyiesi. Jak plyne

z tabulky 6-8 doba vypoctu roste s poctem mést exponencialng.

6.3 Shlukovani

Protoze skutecné nejlepsi feSeni u shlukovanych instanci neni znamo, cilem testl je najit
takovou kombinaci parametrii, se kterou nalezne algoritmus lepsi feSeni nez s ostatnimi kombinacemi.
Testy byly provadény nad dvéma instancemi. Prvni obsahovala 121 objekti v 5 shlucich a druha
obsahovala 397 objektd po 8 shlucich. Vysledky pro prvni instanci jsou v tabulce 6-9 a pro druhou

v tabulce 6-10. Jeden test probéhl patnactkrat a pocet provedenych krokt byl stanoven na k = 10000.

6.3.1 Experiment¢. 1

w | ¢; | ¢ | N | Nejlepsi nalezené feSeni w | ¢; | ¢ | N | Nejlepsi nalezené feSeni
04 2 2 20 81.356895 041 2 2 20 144.779865
071 2 2 20 81.641831 071 2 2 20 142.974064

1 2 2 20 81.999987 1 2 2 20 148.047512

4 2 2 20 82.169119 4 2 2 20 148.033059
04(15]25]| 20 81.384355 04115|25]| 20 146.041553
0413505 20 81.723251 0413505 20 150.272848
1.7] 4 2 50 81.020469 1.7] 4 2 50 126.694826

2 2 4 | 50 81.000288 041 2 2 50 120.172486
04| 2 2 | 100 80.995140 04| 2 2 | 100 111.675522
041 2 2 | 200 80.994960 041 2 2 | 200 111.551332
04 2 2 | 300 80.991747 041 2 2 | 300 111.478732

Tabulka 6-9: Vliv kombinace parametri na feSeni Tabulka 6-10: Vliv kombinace parametri na feSeni
instance shlukovani se 121 objekty. instance shlukovani s 397 objekty.

6.3.2 Zhodnoceni

Z experimenttt  vyplyva, Zze dilezitost vhodného nastaveni parametri roste s poctem
shlukovanych objekti. Dale l1ze vyvodit zavér, ze i shlukovani patfi mezi problémy, kde PSO muze
snadno uvaznout v lokalnich optimech. Dukazem jsou lepsi vysledky pro testy s Vét§im poctem ¢astic,
i pfes nevhodnou kombinaci zbylych parametrt, u které neplati doporuceni z kapitoly 3.2.3. Tento jev

je patrny v tabulce 6-10. Velikost populace vyrazné ovlivituje vypocetni Cas, proto je tfeba udrzovat

38



jeho hodnotu v rozumné mife. Z tohoto hlediska se testy pro N =200 a pro N = 300 jevi jako

nadbytecné, protoze nalezené feSeni neni pfili§ rozdilné od testu s N = 100.
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[ Zavér

V prvni kapitole teoretické casti byl vybudovan pojmovy aparat, ktery mél za cil uvést ctenare
do oblasti optimalizace a poskytnout teoreticky z&klad k pochopeni ¢innosti optimalizaénich
algoritmil. Tyto pojmy jsou pak vyuzity v kapitole €. 3, kde jsou s jejich pomoci vysvétleny principy
algoritmu PSO a vyznam jeho parametra.

Na zaklad¢ teoretickych kapitol ¢. 3 a ¢. 4, kde jsou definovany vybrané Glohy, byl ve dvou
variantdch implementovan program pro demonstraci ¢innosti PSO a nezavisla knihovna poskytujici
funkci algoritmu. Tato knihovna je vypocetnim jadrem aplikaci a na rozdil od nich je napsana obecné
a s jeji pomoci lze fesit libovolny problém, je-li implementovan.

V posledni kapitole je pak zhodnocena kvalita implementace porovnanim chovani algoritmu
pro ruzné kombinace parametrd s referencnim chovanim nastudovanym v literatufe. Zejména pro
problém hledani minima vicerozmérnych funkci se algoritmus chova tak, jak je v literatufe
pfedpokladano. Na druhou stranu se algoritmus pfili§ nehodi pro feseni problému obchodniho
cestujiciho. U instanci TSP s 26 a vice mésty se z hledani nejkratsi cesty stava takika nahodny proces,
a to z toho divodu, ze Castice maji tendenci zpomalovat a v pozdé&jSich fazich béhu se na vypoctu
podili pouze mechanismus na zabranéni zpomaleni, ktery vytvari pozice ¢astic ¢ist€ ndhodné. Doba
vypoctu pak roste nade vSechny meze.

O poznani lépe si algoritmus vedl pii feSeni shlukovani. Protoze numerické vysledky nemaji
Vvtomto piipadé dostatecné¢ vypovidajici hodnotu, v ptiloze jsou k dispozici vizualni vysledky
shlukovani. Z téch plyne, ze algoritmus nejlépe pracuje s instancemi, ve kterych jsou vSechny shluky
kruhovitého tvaru a piiblizné stejné velké, nebo dostate¢né daleko od sebe. Je-li tomu jinak, vysledek
se vyrazné lisi od intuitivniho rozdéleni shlukti. Tento jev neni ovSem zplsoben algoritmem jako
takovym, nybrz pouZitou objektivni funkei, ktera je zaloZena jen na vzdalenostech bodii v prostoru.

Nejpozitivngji z vystupt této prace hodnotim c/c++ knihovnu implementujici klasické spojité
PSO. Pifinosem je hlavné jeji obecnost. Pfi realizaci bylo zamérem, aby algoritmus dokazal fesit

libovolné problémy. Ackoliv nakonec vznikly tii varianty algoritmu pro tii rizné ulohy, tento cil byl
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splnén alesponn pro spojité problémy, a to v piipadech, kde je dodrzen format kandidatnich feseni
vV podobé vektorti. Je nutné si uvédomit, ze PSO pro shlukovani se riizni od klasického predevsim
pouzitym formatem pro kandidétni feSeni. Kandidatni feSeni jsou zde matice a algoritmus pro praci
snimi pouziva jiny datovy typ’. Nicméné jde spiSe o zalezitost definice Glohy. Jina definice
shlukovani mize pfevést matice do vektoru a splnit tak pozadovany format kandidatnich feseni pro
PSO klasické. U TSP je situace odlisna. Zde bylo nutno algoritmus zcela zménit a vytvofit tak jeho
modifikaci pro diskrétni problémy.

Pro dalsi vyvoj knihovny by bylo vhodné knihovnu do budoucna rozsifit o nékolik dal$ich
moznosti. Jedna se zejména o moznost ménit topologicky model hejna, o0 moznost vybéru jedné ze zdi
a o moznost prace s vice hejny zaroven. Dal§i mozné vylepSeni by mohlo spocivat v pfidani riznych
modifikaci PSO, které sice nebyly pfedmétem této prace, ale pfi studiu problematiky se jim nelze
vyhnout. Co se ty¢e experimentl, zajimavé by bylo provést porovnani ¢innosti PSO s dal§imi
algoritmy z tfidy hromadné inteligence a s algoritmy zaméfené na konkrétni problém, konkrétné u

shlukovani napft. s k-means apod.

2 Knihovna je implementovéna v jazyce C a postrada tak vyhody objektové orientovaného programovani.
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A. Grafické vysledky shlukovani

P50 - Clustering

Load | Ith,cg_m Epochs: 10000 /10000 Best: 98.476430 Error: 24.648133 Clusters #: |3 |

T

ol

P50 - Clustering

Load | Ifive_tx‘t Epochs: 10000 {10000 Best: 81.006233 Error: 18.732471 Clusters #: |5 |

Obr. A-1: T¥i shluky - rovnomérné.
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Pa0 - Clustering
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Obr. A-2: Pét shluki - rovnomérné.
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Obr. A-3: Osm shlukii - daleko od sebe.
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Epochs: 10000 {10000 Best: 143.839301 Error: 33.829905  Clusters #: |3 |
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Obr. A-4: T¥i shluky - nepravidelné .
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Obr. A-5: Cty¥i shluky - nepravidelné.
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Obr. A-6: Dva shluky — nekulaté.
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B. Uzivatelska prirucka

Navod K instalaci

Pro pouziti ve Windows jsou Kk dispozici binarni tvary jak grafické tak konzolové varianty
aplikace pieloZzené na 32 bitové architektuie pod Windows XP.

Pro pouziti v UNIXové orientovanych systém je piilozen ptislusny Makefile, ktery po zadani
ptikazu make zkompiluje aplikaci. V tomto ptipadé je k dispozici pouze varianta konzolova.

Vsechny instance shlukovani musi byt ulozeny ve sloZzce cluster_data a vSechny instance TSP
ve slozce tsp_data. Obé tyto sloZky se musi nachazet ve stejném adresaii jako spustitelny soubor
aplikace. Spole¢né s nimi zde také musi byt pfislusny konfiguraéni soubor conf.txt. Obé slozky a

konfiguracni soubor jsou soucasti baliku.

Parametry prikazové radky

Mezi parametry ptikazové fadky patii vSechny parametry algoritmu jako takového jmenovité:
-c1 — kognitivni vaha, -c2 — socialni vaha, -w — vaha setrva¢nosti, -n — velikost populace, -k — pocet
cykld. Dalsi parametry specifikuji typ ulohy a konkrétni instance téchto tloh. Jedna se o parametr -
prob, ktery miiZze nabyvat hodnot tsp, cluster a fun podle typu Glohy, a o parametr -src specifikujici
jméno souboru s instanci TSP ¢i s objekty pro shlukovani. V piipadé minimalizace funkci parametr -
src obsahuje nazev funkce, ktera vSak musi byt implementovana. Znamé nazvy funkci jsou: rastrigin,
goldstein, rosenbrock, branin, himmelblau, sixhump. Pro shlukovani je dale nutno zadat pocet shlukt
parametrem -K. VSechny tyto uvedené parametry jsou povinné. Jedinym volitelnym parametrem je
parametr -steps, ktery stanovuje, po kolika krocich ma byt vypisovan pribézny vysledek optimalizace.
Implicitn€ je jeho hodnota 1. Je-li nastaven na 0, je po provedeni vSech krokli vypsan az kone¢ny

vysledek.
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Grafické uzivatelské rozhrani

K nastaveni parametrt algoritmu a K jeho ovladani slouzi kontrolni panel, ktery je pro vSechny

tii typy tloh stejny. Kontrolni panel je na obrazku B-1.

PSO - Control panel

Cognitive weight
’27
Social weight:
’27
Inertia weight:

o

Population size:

T

Max Epochs:

10000

Init
Run { Pause
One step

Obr. B-1: Kontrolni

panel.

Aby se projevila zména v nastaveni parametrii, je nutné
pouzit tladitko Init. Timto se hejno restartuje s novymi parametry. Ke
spuSténi a zastaveni algoritmu slouzi tlac¢itko Run/Pause. Aplikace
také dovoluje krokovat beh algoritmu pomoci tlacitka One step.
Kontrolni panel neni jedinym ovladacim prvek. V oknech s problémy
se nachazi tlacitko Load, které okamzit¢ nahraje novou instanci
problému podle zadaného jména souboru a znowvu inicializuje hejno.
V ptipadé minimalizace funkci je potieba napsat jméno pozadované
funkce. Znamé nazvy funkci jsou: rastrigin, goldstein, rosenbrock,
branin, himmelblau, sixhump. Je-li zadan neznamy soubor ¢i funkce,
aplikace zachova stavajici instanci problémi. V okné se shlukovanim
je navic pole Clusters # pro zadani po¢tu shlukd. Zde se zména

projevi po nové inicializaci hejna tla¢itkem Init.

Aplikace také disponuje editorem, ktery umoziuje vytvaret instance problému TSP a

shlukovani. Pomoci mysi lze vytvaiet body v prostoru. Poté je nutno zadat nazev cilového souboru a

kliknout na tla¢itko Save matrix pro vytvofeni instance shlukovani nebo pouzit tlacitko Save tsp pro

vytvoreni instance TSP.

V sekci Settings l1ze ménit rychlost prace algoritmu.
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