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Abstrakt

Tato prace se zabyvd dvéma optimalizatnimi problémy, problémem obchodniho
cestujictho a shlukovou analyzou. ReSeni téchto optimalizaénich problémd je
aplikovano na potieby spolecnosti INVEA-TECH. Prace dale stru¢né popisuje
problematiku optimalizace a nékteré optimalizac¢ni techniky. Podrobnéji se zabyva
inteligenci roje, piesnéji inteligenci ¢asticovych hejn. Césti prace je reSerSe variant
optimalizacnich algoritmi na bazi casticovych hejn. V druhé ¢asti jsou popsany
varianty algoritmu PSO feSici problém shlukovani a problém obchodniho cestujiciho a

popis jejich implementace v jazyce Matlab.

Klic¢ova slova

TSP, shlukovani, inteligence roje, optimalizace, PSO

Abstract

This work deals with two optimization problems, traveling salesman problem and
cluster analysis. Solution of these optimization problems are applied on INVEA-TECH
company needs. It shortly describes questions of optimization and some optimization
techniques. Closely deals with swarm intelligence, strictly speaking particle swarm
intelligence. Part of this work is recherché of variants of particle swarm optimization
algorithm. The second part describes PSO algorithms solving clustering problem and

traveling salesman problem and their implementation in Matlab language.
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TSP, clustering, swarm intelligence, optimization, PSO



Bibliograficka citace mé prace:

VESELY, F. Aplikace optimalizacni metody PSO v podnikatelstvi. Brno: Vysoké udeni
technické v Brn¢, Fakulta podnikatelska, 2010. 66 s. Vedouci diplomové prace doc. Ing.
Petr Dostal, CSc.



Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze ptedlozena diplomova prace je pivodni a zpracoval jsem ji samostatné.
Prohlasuji, ze citace pouzitych pramenti je Uplna, ze jsem ve své praci neporusil
autorska prava (ve smyslu Zakona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském a o pravech

souvisejicich s pravem autorskym).

V Brné dne 28. kvétna 2010

Filip Vesely



Podékovani

Dé&kuji vedoucimu diplomové prace doc. Ing. Petru Dostalovi, CSc. za cenné naméty,

pfipominky a rady pfi zpracovani této diplomové prace.



I UVOeiiiitii e 9
2 Cile prace a metody ZPraCOVANT......c..eeuiruieriiriinieieeteseete ettt 11
3 Charakteristika podnikatelského Subjektu ..........c.coooveviieriiniiiiniiiieecee, 12
4 OPtIMALIZACE ....veevieeiieiiecie ettt ettt e e e s e esbeessbeebeeesbeesseessseenseennseas 18
4.1 Optimalizacni teChNIKY ......ccooviiiiiiieiiececcc e 18
4.2 Optimalizacni ProblEMY .......cc.eeeeiiieiiieeiiieeee e e e 19
4.2.1 Problém shlukovani (ClUStEring)..........cccveerieriieenieeiieieeieeee e 19
422 Problém obchodniho cestujiciho (TSP) ......cccccvveviieciieniiiiieieeeeee, 23

5  Optimalizace na bazi ¢asticovych hejn.........ccceeviiiiiiciiiiieiceccee e, 26
5.1 Podobneé algoritmy .......cccoviiiiiiieiie et 26
5.2 Zakladni princip PSO......ccooiiiiiiiiiiiiiceeee e 28
5.3 BINANI PSO .o e 32

6  Varianty algoritmu PSO........cooiiiiiiiiiiiieeeeceeeeeee et 34
6.1 HybIidni PSO ..ot 34
6.2 Adaptiviii PSO ....ooiiiiiii e 36
6.3  PSO v komplikovaném prostiedi..........ccceeviriiieniieiiieriieieeieeieeee e 37
6.4  DalSi varianty PSO........cccoioiiiiiiiiieiieeee e 39

T RESENY PIODICII ..o 46
7.1 Algoritmus PSO pro shluKovANI ..........cccceveriiniiiiiiniiecec 46
7.2 Algoritmus PSO Pro TSP.......oooiiiiiiiieee et 47
7.3 SHrUKtUra PrOGIAMU .....ccuvieiieeiieiieeteeeieeeieeteeeteesteeeaeesseessseeseessseenseessseenseens 50
7.4 OVIAdANT PrOGIAMU .....veiiiiieiiiieeiie et ettt e etee e s e e e saeeessaeeesbeeesseeenns 53

8  Testy a dosazené VysledKy.......oooiiiiiiiiiiiiiiieie e 55
O ZAVET et ettt et et sa et et ae s 60
1S 1101 DO OSSP P SRR 61
SezNam OBTAZKIU .........ooiuiiiiiiiii et 63
Seznam tabulek ........c.ooiiiiiiii e 63
Seznam symbolll @ ZKIatek ........c.cooiieiiiiiiiiiieieceee e 64

SeZNAM PITLON ..ottt et e e b enes 66



1 Uvod

Kazdy ekonomicky subjekt, ktery plisobi na trhu, musi neustale analyzovat svou ¢innost
a vysledky, kterych dosahl. Aby podnik neztratil své postaveni na trhu, poptipad¢ jej
zlepsil a mohl tak byt dale konkurenceschopny, je nutné aby neustale provadél drobné
inovace. Tyto inovace se vétSinou dé&ji pomoci optimalizace stavajicich firemnich
procest, predevsim na strané firemnich vydaji a fikdme jim optimaliza¢ni ulohy.

Pomoci um¢lé inteligence se optimalizacni ulohy vétSinou fesi tak, ze je na dany
problém aplikovan urcity postup (algoritmus), jehoz sekvencni provadéni vede
k vyteSeni ulohy. Jednotlivé kroky tohoto algoritmu jsou navrzeny tak, aby se vypocetni
proces neustale priblizoval k nalezeni spravného feseni.

Rojova inteligence vSak pracuje na jiném principu, ktery je inspirovan chovanim
spoleCenstvi zvifat (pfedevSim hmyzu). Dany problém je feSen pomoci vice
jednoduchych prvki, které se navzdjem bud piimo nebo nepiimo ovlivituji. Chovani
chovani. Pokud jsou tyto jednotky spravné navrzeny, jejich vzniklé kolektivni chovani
prevysuje svymi schopnostmi pouhé sjednoceni schopnosti jednotlivych prvki.

Mezi hlavni vyhody systémil zaloZenych na rojové inteligenci je jejich robustnost
a flexibilita. Tedy jsou schopny pokraCovat i pfi selhdni nékterych jednotek a jsou
schopny pracovat i za ménicich se podminek. Dalsi pfednosti je také pomérné snadna
implementace dana jednoduchou architekturou jednotek.

Kapitola 2 strucné shrnuje cile této diplomové prace. Kapitola 3 piedstavuje
spolecnost INVEA-TECH, pro kterou byla tato prace zpracovéana. Stru¢né popisuje
historii a pozadi vzniku firmy. Dale popisuje organizacni strukturu firmy, jeji
hospodaiské vysledky a analyzuje jeji soucasny stav. Kapitola 4 popisuje podstatu
optimalizace a optimaliza¢nich problémli a uvadi obecny princip optimalizanich
technik. Také jsou zde podrobné popsany dva optimaliza¢ni problémy, jejichZ feSenim
se tato prace zabyva. Kapitola 5 predstavuje samotny algoritmus optimalizace na bazi
Casticovych hejn. Je zde uveden detailni matematicky popis algoritmu PSO a jeho
binarni verze. Také je zde popsano nékolik podobnych algoritmi. Kapitola 6 popisuje

jednotlivé varianty algoritmu PSO.



V 7. kapitole je detailné popsan feSeny problém, algoritmy tento problém feSici,
jejich implementace a také je zde uveden popis vytvofené¢ho programu. Posledni,
8. kapitola, obsahuje podrobny popis provadénych experimentt a jejich vyhodnoceni.

Vysledky experimenti jsou prehledné graficky znadzornény.
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2 Cile prace a metody zpracovani

Cilem této prace je optimalizovat prubéh cest obchodnich zastupci a servisnich
technikl spole¢nosti INVEA-TECH k zékaznikiim. Na tomto problému bude ukéazana
vyuzitelnost optimalizaéni techniky zaloZené na ¢asticovych hejnech (PSO). Flexibilita
této metody bude demonstrovana na dvou zcela rozdilnych optimalizacnich
problémech. Jsou jimi problém shlukovani a problém obchodniho cestujiciho.

Ukolem tak bude navrhnout a implementovat srozumitelny a piehledny program
fesici vySe popsané optimalizacni problémy. Tento program by mél spliiovat pozadavek
na Casovou a uzivatelskou nenarocnost. Také musi podéavat dostatecné piehledné
grafické znézornéni vysledného feSeni. Program proto bude vytvofen v programovém

prostiedi a jazyce Matlab.
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3 Charakteristika podnikatelského subjektu

Vybranym podnikatelskym subjektem, pro ktery je tato diplomova prace zpracovana, je
INVEA-TECH a.s. Spole¢nost je zaméfena na vyvoj feSeni pro vysokorychlostni sitové

aplikace.
== INvea

obrazek 3-1: Logo spole¢nosti INVEA-TECH

Firma sidli v prostorach Jihomoravského inovac¢niho centra, v Technologickém

inkubatoru VUT.

Popis spole¢nosti

Spole¢nost INVEA-TECH je univerzitni spin-off, zaméfeny na vyvoj nejmodernéjsich
feSeni pro vysokorychlostni sitové aplikace. Spolecnost byla zaloZzena v roce 2007
v Brné. Zakladateli jsou fyzické osoby, technologicky partner UNIS, Masarykova
univerzita a Vysoké uceni technické v Brné€. Skupina zakladateldi pochazi z Masarykovy
univerzity, Vysokého uceni technického a sdruzeni CESNET. Sdruzeni CESNET je
vedoucim hra¢em ve vyuzivani programovatelného hardwaru pro vysokorychlostni sité.
Jeho vyzkumny tym Liberouter, zabyvajici se vyvojem téchto technologii, vznikl v roce
1997 a jeho hlavni vyzkumni pracovnici se stali zakladateli firmy INVEA-TECH. Tato
spolecnost méd proto vice nez desetileté zkuSenosti v oblasti programovani FPGA
a mnohaleté zkuSenosti s monitorovanim vysokorychlostnich mezinarodnich patefnich

linek [8].

Pravni forma a predmét podnikani

tabulka 3-1: Vypis z obchodniho rejstriku

Datum zépisu 6. cervna 2007

Obchodni firma INVEA-TECH a.s.

Sidlo Brno, Zaboviesky, U Vodarny 2965/2, PSC 616 00
Identifikacni ¢islo 277 30 450
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Pravni forma

Akciova spolecnost

Pfedmét podnikani

- poskytovéni software a poradenstvi v oblasti
hardware a software

- vyzkum a vyvoj v oblasti pfirodnich
a technickych véd nebo spolecenskych véd

- vyroba a opravy

elektrickych  stroju

apfistrojt  a elektronickych  zafizeni
pracujicich na malém napéti a vyroba
elektrického vybaveni

- velkoobchod

- specializovany maloobchod a maloobchod

se smiSenym zbozim

Statutarni organ - pfedstavenstvo

pfedseda predstavenstva

RNDr. Rostislav Vocilka, CSc.

mistopfedseda predstavenstva

Ing. Pavel Celeda

Clen pfedstavenstva

Ing. Pavel Valenta

Jednani jménem spole¢nosti

Jménem spolecnosti jednaji vzdy dva clenové
predstavenstva spole¢né, kde jeden z nich musi byt
vzdy predseda predstavenstva.

Podepisovani za spoleCnost se d&je tak, ze
k vyti§téné nebo napsand firmé spolecnosti piipoji
svlj podpis spolecné dva Clenové predstavenstva,
kde jeden znich musi

byt vzdy predseda

predstavenstva.

Dozor¢éi rada

predseda dozor¢i rady

Bc. Jifi Tobola

¢len dozor¢i rady

Ing. Pavel Jura, CSc.

¢len dozorci rady

RNDr. Ivana Cerna, CSc.

Akcie: 2000 ks kmenové akcie na jménov listinné
podobé ve jmenovité hodnoté 1 000,- K¢
Zéakladni kapital 2 000 000,- K¢
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Pravni forma podnikani spolecnosti INVEA-TECH je akciova spole¢nost. Tato forma je
vhodné;jsi pro vétsi firmy, ale spolecnost INVEA-TECH ocekéava rychly riist a na rozdil
od mnohych spole¢nosti s ru¢enim omezenym, predstavuje spolehlivéjsiho obchodného
partnera. Zakladny vklad spolec¢nosti je 2 000 000 K¢. Zakladni kapital je rozdéleny na
2000 akcii. Kazda z nich ma hodnotu 1 000 K¢. Pievoditelnost akcii je omezena.
Akcionafi spolecnosti maji k akciim, jezZ maji byt pfedmétem pievodu, predkupni pravo
[14].

Hlavnim oborem pusobeni spole¢nosti INVEA-TECH je vyuziti technologie
programovatelného hardware (FPGA) v oblasti bezpecnosti a monitorovnani
vysokorychlostnich siti se zaméfenim na gigabitovy a desetigigabitovy Ethernet.
Spole¢nost nabizi spektrum produktii a sluzeb zaméfenych na analyzu a bezpecnost
sitového provozu. Déle spole¢nost nabizi feSeni, kterd pomahaji zékaznikiim ptedchazet
obtizim s vypadky sité¢ ¢i snizenou dostupnosti a pomalou odezvou kritickych aplikaci

(podnikové systémy, VolP).

obrazek 3-2: FlowMon sonda - stéZejni produkt spolecnosti

Mimo tento hlavni obor spole¢nost poskytuje nastroje a technologicka zatizeni
pro vyvoj FPGA aplikaci. Vyuzivani FPGA technologie umoZiiuje zdkaznikiim snadno
upravovat jejich produkty a feSeni v zavislosti na meénicich se pozadavcich trhu.
INVEA-TECH nabizi své bohaté zkuSenosti s technologii FPGA a bohatou fadu
IP cores, ¢imz umoznuje svym zékaznikim vyvijet jejich aplikace s maximalni

efektivitou.
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Organizaéni struktura
Firma v soucasnosti zaméstnava jen 10 zaméstnancl, ale béhem nejblizSich let je
ocekavan personalni rist. Hlavnim diivodem nizkého poctu pracovnikl jsou vysoké
pozadavky na né kladené. Firma si totiz zaklada na tom, zZe kazdy z jejich zaméstnanci
je Spickovym odbornikem.

Vrcholnym organem spolecnosti je valnd hromada, kterd se skldda ze vSech
akcionafi. Majoritnim vlastnikem akcii je spoleénost UNIS. Ridicim organem
spoleCnosti je predstavenstvo, jeho predseda je zaroven feditelem spolecnosti INVEA-

TECH. Dozor¢i rada je kontrolnim organem firmy.

Valna hromada

Pfedstavenstve - — — — Dozoréirada
Vykonny feditel
spoleénosti
Usek zakaznické Usek vyvoje Obchodni usek Ekonomicky
podpory usek
| | o L -
Vyvoj Vyvoj Externi uéetni |
hardwaru softwaru | spoleénost

obrazek 3-3: Organiza¢ni schéma spolecnosti

Hospodareni spole¢nosti
Od roku 2007 kdy, byla zalozena, zaznamenéava firma rapidni ekonomicky rust.
N¢kolikanasobné rostou prodeje a tedy i obrat spole¢nosti. Firma neustale piijima nové

zaméstnance, coz Ize vysledovat znarGstajicich mzdovych néakladd. Piehled

vvvvvv

15



tabulka 3-2: Pi‘ehled vyvoje hospodareni spole¢nosti (idaje jsou v celych tisicich K¢)

Rok 2007 2008 2009
Kratkodoby fin. majetek 1119 2443 -
Pohledavky 284 839 -
Zavazky 302 884 -
Personalni naklady 508 1256 3543
Obrat 911 6115 12 000
Zisk -824 1420 2 664

Z rostouciho mnozstvi pohledavek a zavazka lze usuzovat, Ze se zvySuje pocet
zakézek spolecnosti. To je potvrzeno také rapidné rostoucim obratem. Ten béhem dvou
let narostl dvanactinasobné. V roce 2010 dosahla firma obratu 12 miliontl, tedy stejného

obratu jako za cely rok 2009, jiz v mésici kvétnu.

Soucasny stav

Pro zhodnoceni soucasného stavu firmy je velmi vhodnym nastrojem SWOT analyza. Je
to zakladni nastroj pro celkovou analyzu vnitfnich i vnéjsich Cinitelti. S jeji pomoci je
mozné komplexné vyhodnotit fungovani firmy, nalézt problémy spole¢nosti nebo nové

moznosti rastu.

tabulka 3-3: SWOT analyza

Silné stranky Slabé stranky

Vice nez desetileté zkusenosti v oblasti. Mlada firma, bez historie a jména.
Siln¢ akademické zazemi - vyzkum. Neni ucelena nabidka produktt.
Dominantni pozice na ¢eském trhu. Slaby marketing.

Mlady flexibilni tym.

Spi¢kovy odbornici.

Firma nabizi komplexni feSeni.

Prilezitosti Hrozby

Slaba konkurence. Nezvladnuti expanze a rustu firmy.
Expanze na zahranicni trhy. Financ¢ni krize.

Pomérné novy stéle rostouci trh. Vznik nové konkurence.

Ptijeti vyhlasky €. 485/2005. Legislativni zmény.
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Mezi hlavni silné stranky firmy patfi provazanost s akademickou pudou, kterad pro
firmu zajist'uje vyzkum novych technologii. Firma z akademické ptudy vzesla a proto
maji jeji zaméstnanci velmi bohaté zkuSenosti v oboru. Trh, na kterém spole¢nost
pusobi, je velmi mlady, diky ¢emuz firma rychle dosahla dominantniho postaveni na
tomto trhu. Konkurence na trhu sice jiz existuje, ale Zadn4 jina spolecnost nenabizi takto
rozsahla a kompletni feSeni jako INVEA-TECH. Za zminku jist¢ stoji, Ze mezi
zakazniky firmy patii takové spole€nosti, jako napf. Seznam, Grisoft, Sloane Park, ale
také Fakulta podnikatelskd na Vysokém uceni technickém v Brné.

V soucasné dob¢ firma prochéazi rapidnim rustem. ZvétSuji se objemy zakazek
a obchodnich jednani po celé CR. Se zvySujicimi se prodeji izce souvisi také zvétsujici
se pocet servisnich zasahli, Skoleni apod. Spole¢nost musi uspokojovat potieby
zakaznikl, jejichz pocet nékolikanasobné roste ne kazdym rokem, ale kazdym mésicem.
Jiz nejsou vyjimkou nékolikadenni sluzebni cesty po celé CR. Proto vznika nutnost tyto
cesty k zdkaznikiim optimalizovat, aby nevznikaly Casové ztraty kviili zbyte¢nému
cestovani a také aby byly uspokojeny vSechny pozadavky v co mozna nejkrat§im case.

Narok 2010 je planovana expanze na zahrani¢ni trhy. Pravé nezvladnuti této
expanze je v soucasnosti nejvetsi hrozbou firmy. Proto se na tento projekt musi zamétit
velky pocet pracovnikli firmy. Z tohoto divodu musi byt obsluha stavajicich zékaznika
automatizovdna a zvladnuta co nejmensim poctem zaméstnanci. To opét vede

k nutnosti optimalizace stadvajicich pracovnich cest k zdkaznikiim.
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4 Optimalizace

Ukolem optimalizace je uréeni hodnot mnoziny parametrt ilohy tak, aby byly splnény
podminky optimalnosti feSeni. Optimalizace je velmi diilezita v mnoha oblastech lidské
¢innosti, napiiklad ve fyzice, chemii, ekonomii ¢i strojirenstvi. V&dci pouzivaji
optimalizacni techniky pfi praci s nelinearnimi kiivkami a aproximaci modelii. Vyuziva
se pfi maximalizaci produkce, minimalizaci nakladi nebo naptiklad pro zasobovani
a prerozdé¢lovani zdroji. Nékteré tyto problémy lze popsat linedrnimi modely, jiné vSak
pouze nelinearnimi modely. Tyto nelinearni optimaliza¢ni problémy jsou pro feSeni
velmi slozité [2].

Nejjednoduseji se optimalizacni problém vyjadiuje jako minimalizace (nebo
maximalizace) dané ucelové funkce f{x):A—R. Ukol minimalizace funkce f je

ekvivalentni maximalizaci funkce —f, proto se nadale v textu nerozlisuji.

4.1 Optimaliza¢ni techniky

V literatufe lze nalézt velké mnozstvi metod, které za urcitych podminek fesi
optimalizacni problémy. Tyto metody rozliSujeme dle prohleddvaného prostoru
(A< R") a tceloveé funkce f. Nejjednodussi technikou je linedrni programovani, které
uvazuje linearni funkci f a mnozinu 4 omezenou pouze pomoci linedrnich rovnic
anerovnic. Obecné¢ vSak ucelova funkce, omezujici funkce nebo ob& maji v sobé
nelinearitu. To zvySuje dulezitost optimalizaéni techniky zvané nelinearni
programovani, ktera je vyzkumniky pro feSeni problému velmi vyuzivéana.

Jelikoz je nelinedrni programovani velmi rozsahla oblast, odbornici jej d€li na
nekolik piipadii. Pomérné dobie prozkoumanou oblasti je linearné omezené
programovani, kde omezujici podminky jsou urceny linedrné. Pokud je navic ucelova
funkce kvadraticka, je tento optimalizacni problém nazyvan kvadratické programovani.

Optimaliza¢ni ulohy jsou deterministicky definované se vSemi znamymi
parametry, ale ve skuteCnosti téméi vzdy nékteré parametry nezndme. Proto bylo
vytvofeno stochastické programovani, které do formulace problému zavadi
pravdépodobnostni  distribu¢ni  funkce jednotlivych proménnych. Nejobecnéjsi
stochastickd technika se nazyvd dynamické programovani. Ackoli je matematicky

dokadzano, ze metoda dynamického programovani najde optimalni feSeni, ma také
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nekolik nevyhod. V mnoha pfipadech je totiz vyfeSeni algoritmu dynamického
programovani nemozné. Dokonce 1 numerické feSeni potfebuje ohromujici mnoZzstvi
vypocetniho vykonu, které roste exponencidln€¢ s poctem dimenzi problému. Tyto
omezujici podminky vedou k tomu, ze algoritmus ma malou schopnost predpovédi
a nalezené feSeni je suboptimalni. Navic stupeni slozitosti stoupa jesté vic, pokud se
z roviny kone¢nych problémil pfesuneme do roviny nekone¢nych problémd.

Resenim t&chto problémii by mohly byt na inteligenci zalozené vypoletni
techniky, jako napi. genetické algoritmy nebo optimalizace na bazi ¢asticovych hejn
(PSO). Geneticky algoritmus je vyhledavaci technika pouzivana v informatice
a strojirenstvi k nalezeni ptiblizného vysledku optimalizaéniho problému. Genetické
algoritmy predstavuji zvlastni tfidu evolu€nich algoritmii, které vyuzivaji techniky
inspirované evolu¢ni biologii jako dédicnost, mutaci, pfirozeny vybér a kiizeni. Ackoli
dokézi rychle najit dobré feSeni i pro velmi slozité problémy, maji také nékolik
nedostatkl. Pokud neni fitness funkce dobfe definovana, miize mit geneticky algoritmus
tendenci konvergovat do lokalniho optima namisto globdlniho. Dale nedokazi dobte
pracovat s dynamickymi daty a pro nékteré optimaliza¢ni problémy davaji, za stejny

vypocetni Cas, horsi vysledky nez jednodussi optimaliza¢ni algoritmy [19].

4.2 Optimalizacni problémy

Optimaliza¢ni problém je kazdd vypocetni tlloha, jejiz zadani obsahuje minimaln¢ tyto
atributy. Univerzum vSech potencidlnich feSeni, omezujici podminky, které urcuji
podmnozinu vSech piipustnych feSeni a ulelovou funkci, kterd ptifazuje kazdému
moznému feSeni jeho hodnotu. VyfeSenim ulohy pak rozumime nalezeni takového
piipustného feseni, které dosahuje optimalni hodnoty ucelové funkce [6].

Typickych optimaliza¢nich uloh je celd fada. Naptiklad optimalizace vyroby,
problém baleni batohu, hledani minimdalni kostry grafu nebo maximalniho toku, SAT

problém a mnoho dalSich. BliZze popiSeme dv¢ z nich.

4.2.1 Problém shlukovani (clustering)

Problémem shlukovani, nebo téZ shlukovou analyzou rozumime soubor optimalizacnich
problémt a metod slouzicich k tfizeni zkoumanych objekti do skupin tak, aby si

objekty nalezici do stejné skupiny byly podobnéjsi, nez objekty ze skupin raznych.

19



Shlukovéa analyza je typicky piiklad ueni bez ucitele, protoze nepotiebuje zadné
pfeddefinované tfidy ani trénovaci mnozinu ptiklada [5].

Shlukové analyzy se vyuziva vSude tam, kde je potieba provést segmentaci dat,
rozd¢lit data do tfid nebo rozpoznat vzory v datech. Nejvétsi uplatnéni naléza v biologii,
mediciné a marketingu, kde se pouziva pro rozdéleni zédkazniku do skupin pro ucely
marketingového vyzkumu. Dale se naptiklad pouzivad pfi zpracovavéani obrazu, data

miningu, socialnich analyzach apod.

ﬁﬁ
B & _
B . . _
b x}{x +
= ;ﬁ%cx:xxx ﬁﬁx?(ﬂ:'— :,: =|= .
o
% e H#+ .+
Rk ;%g* =
! 2 oA
. 41_.‘+ -bﬁ'-_'_
W T+
1 1 1 1 1 LR -ll__#_-:_+ 1

obrazek 4-1: Mozny vysledek shlukové analyzy.

Metod shlukové analyzy je cela fada; tyto metody délime podle cile, ke kterému
smeiuji, na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické shlukovani je sekvence
vnofenych rozkladi, kterd na jedné stran¢ zacina trividlnim rozkladem, kdy kazdy
objekt dané mnoziny objekti tvoii jednoprvkovy shluk, a na druhé stran¢ konci
trividlnim rozkladem s jednim shlukem obsahujicim vSechny objekty. Formalnéji
feceno je hierarchické shlukovani systém navzijem riznych neprazdnych podmnozin,
v némz prunikem kazdych dvou podmnozin je bud’ jedna z nich nebo prazdna mnozina
a v némz existuje alespoinl jedna dvojice podmnozin, jejichZ prinikem je jedna z nich.
Podle sméru postupu pii shlukovani délime metody hierarchického shlukovani na

aglomerativni a divizivni.
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Nehierarchické shlukovani je systém navzajem raznych neprazdnych podmnozin,
v némz prunikem kazdych dvou podmnoZin neni Zadna z nich a tento prinik je prazdny.
Jedné se tedy o disjunktni mnoziny. Proto se metoddm nehierarchického shlukovani
n¢kdy téz fika metody zalozené na rozdélovani. Tyto metody lze opét roz¢lenit na dva
zéakladni typy, na metody zaloZzené na centralnim bodu (k-means) a metody zalozené na
reprezentujicim objektu (k-medoids).

Jednim ze zékladnich problému shlukové analyzy je pojeti vzajemné podobnosti
objektli a kvantitativni vyjadieni této podobnosti. Tedy stanoveni vhodného ptedpisu d
pritazujiciho kazdé dvojici objektt (i, j) ¢islo d(i, j), které budeme povazovat za miru
podobnosti objektt, tak, aby byly splnény pozadavky nezapornosti a symetrie. Tj. d(i,
J)= 0 a d(i, j) = d(j, i). Dale by mira podobnosti pro dva stejné objekty méla nabyvat
maxima z oboru hodnot d. V praxi se vSak Casteji pouzivd nepodobnost objekti neboli
vzdalenost. V tom ptipadé by d(i, j) pro i = j mélo nabyvat minimalni hodnoty, t;.
hodnoty nula [10].

Jeden z nejbéznéjsich zplisobl vyjadieni podobnostnich vztahli mezi objekty jsou
metriky vychazejici z geometrického modelu dat.

Euklidovska vzdalenost

o 2 2 2
d(l,]): ‘xil —xﬂ‘ +‘x[2 —x_/.z‘ ot |xX, =X, (4-1)
Manhattanovska vzdalenost
d(l’ ]) = ‘xil - x_/l‘ + ‘X[Z - x_/Z‘ ..t ‘xm - xjn ’ (4-2)
Minkowského vzdalenost
L. q q q |4
di, j)=x, —xﬂ‘ Jr‘xl.2 —sz‘ ot x, X, , (4-3)
kde i = (xiz, Xi2, ... , Xin) aj = (Xj1, X;2, ... , Xjn) jsou dva n-dimensiondlni prvky

Mezi dals$i mozné vzdalenostni funkce patii koeficient asociace, korelacni

koeficient, mira asymetrie, kosinus vektort, chi-kvadrat apod.

K-means

Tento algoritmus byl poprvé publikovan Jamesem MacQueenem vroce 1967.
Algoritmus je zalozen na piedpokladu, Zze n-rozmérné vektory x = (x;, x2, ... , X,) tvofi
v n-rozmérném prostoru shluky, a Ze kazdy shluk i je reprezentovan fiktivnim

WV W VGG

centralnim bodem (vektorem ,téziste“ shluku). Metoda dale predpoklada, ze pocet
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shlukii kje pfedem dany, a ze do shlukli musi byt rozdéleno vSech p vektort x.
Standardni k-means vyuZiva jako podobnostni funkci Euklidovskou vzdéalenost.
Algoritmus:
1. Inicializuj k£ centralnich bodii w (ndhodné zvolené vektory z oblasti fesSeni).
2. Kazdy vektor x, ptitad’ do shluku C;, jehoz centralni bod w; ma od vektoru x,

nejmensi vzdalenost,

d(x,,w)<dx,w,). i,j (LK) (4-4)

které jsou k danému shluku pfifazené,

fo
w, =2 (4-5)

J
n;

kde n; je pocet vektorti x ve shluku C;
4. Vypocitej aktudlni chybu shlukovani E,
k
E=Y Sdlx,w,). (4-6)
j=1 x,eC;
5. Pokud chyba E klesla, nebo pokud byl n€ktery z vektorti x pfifazen k jinému
shluku C, vrat’ se na bod 2. Jinak konec [20].

Vyhodou tohoto algoritmu je, Ze je velmi jednoduchy a tvoti velmi kvalitni feSeni,
pokud data tvoii kompaktni shluky. Navic m& pomérné nizké vypocetni naroky. Mezi
nevyhody patfi, Ze je tato metoda citliva na Sum a odlehlé hodnoty, 1ze ji pouzit pouze
pro metricka data a také ze miiZe nalézt vice feSeni v zavislosti na pocate¢ni inicializaci

(tzn., ze nemusi existovat jediné ,,spravné‘ feseni).

K-medoids

Tato metoda principidlné vychdzi z k-means. Hlavni rozdil je vtom, Ze shluk neni
reprezentovan fiktivnim centralnim bodem, ale jednim z prvk, ktery je nejblize stiedu
daného shluku. Tato metoda se tak daleko lépe vyrovnava se Sumem a odlehlymi
shluku nahrazen jinym prvkem. To znamend, ze musime urcit, jak by se zménilo
rozdeleni prvkl do tfid a primérnd vzdalenost objektli od reprezentujiciho prvku a na

zéaklad¢ tohoto vypoctu provést €i neprovést tuto zménu.
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Algoritmus:
1. Inicializuj k centralnich bodii w (ndhodné zvolené vektory z mnoziny prvki).
2. Kazdy vektor x, ptifad’ do shluku C;, jehoz centralni bod w; ma od vektoru x,,
nejmensi vzdalenost (4-4).
3. V kazdém shluku C; proved’ ndhradu centralniho bodu w; kazdym
nereprezentativnim vektorem x,, a vypocitej chybu shlukovani E (4-6).
4. Vyber konfiguraci centralnich bodi w s nejnizsi chybou E.
5. Pokud byl nektery ze stfedt shlukit w zménén, vrat’ se na bod 2. Jinak konec.
Jak jiz bylo zminéno vyhodou této metody je robustnost vii¢i Sumu a odlehlym
hodnotam. Nevyhodou pak vétsi vypocetni nadro¢nost. Proto se tato metoda hodi spise

pro mensi pocet rozdélovanych prvki [16].

4.2.2 Problém obchodniho cestujiciho (TSP)

Problém obchodniho cestujiciho, v angli¢tiné Traveling Salesman Problem (TSP) je
obtizny diskrétni optimalizani problém, matematicky vyjadiujici a zobeciiujici ulohu
nalezeni nejkrat$i mozné cesty prochézejici vS§emi zadanymi body na mapé. Neformalné
1ze problém popsat takto. Mame zadano n mést, kterymi musi projet obchodni cestujici.
Kazdé mésto navstivi pravé jednou a nakonec se vraci do vychoziho mésta. Hledame
takovou posloupnost mést, ktera bude reprezentovat nejkratSi moznou cestu [7].

Problém nespoc€ivé ani tak ve stanoveni postupu nalezeni nejkratsi cesty — jeden
takovy postup je totiz skoro samoziejmy: sta¢i jednoduse prohledat vSechny mozné
uzaviené cesty mezi danymi mésty a vybrat nejkrat$i z nich. Problémem vSak je, Ze
s rostoucim poctem mest (¢i uzlt grafu) pocet moznych cest velice rychle narista, a tim
se doba potiebna k propoctu hrubou silou na pocitacich stdva zcela netinosnou uz pii
nékolika malo desitkach uzld. KliCova obtiz je tedy v nalezeni Casové efektivniho
algoritmu hledani nejkratsich cest.

Historie TSP problému sahd do prvni poloviny 19. stoleti, kdy byla v dile irského
matematika Williama Rowana Hamiltona popsdna hra nazvana The Icosian Game. Tato
hra spocivala v pospojovani vSech vrcholii pravidelného dvanactisténu tak, aby byl
kazdy wvrchol pouzit pravé jednou (viz obrazek 4-2). Podle toho wvznikl pojem

hamiltonovska kruznice jako kruznice, ktera projde pravé jednou vSemi vrcholy grafu.
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W. R. Hamilton splou s britskym matematikem Thomasem Penyngton Kirkmanem

polozili zaklad oboru matematiky, ktery se nazyva teorie grafi.

obrazek 4-2: Jedno z moZnych feSeni The Icosian Game.

Soucasny tvar TSP problému byl predstavem videfiskym matematikem Karlem
Mengerem v roce 1930. Od té doby se neustdle zvySuje pocet mést, pro néz byl TSP
problém vytesen (od padesatych let predevsim diky schopnostem vypocetni techniky),
avSak podstata matematického problému je dosud neobjasnéna. V roce 2000 byl
Crayovym institutem v USA =zafazen mezi sedm nejdiskutovangjSich problémul
matematiky 21. stoleti. Na jeho feSeni, pfesnéji dokdzani ¢i vyvraceni, zdali plati
P = NP, byla vypsana odména 1 mil. USD.

Formaln¢ 1ze problém popsat pomoci teorie grafii. Uvazujme uplny ohodnoceny
neorientovany graf G = (U, H, c¢), kde U = {ul,uz,...,un} je mnoZina uzll,
H = {{u,v}| u,velUAnu +# v} je mnozina hran (hranu spojujici uzly u; a u; zna¢ime
zkracené jako hj) a ¢: H — R je cenova funkce, kterd ur¢uje ohodnoceni hran. V tomto

grafu budeme  hledat hamiltonovskou  kruznici  vyjadienou  permutaci

TC ot :(ul,uz,...,un)el'[, kde u, e U pro vSechnai=1, 2, ..., n a Il je mnoZina vSech

hamiltonovskych kruznic daného grafu. Pro x,,, plati

n-l1

ﬂ:opt = ( arg mi?n[zc(hiiﬂ )+ c(hnl )j 4 (4-7)
Up,ly ..Uy, JE i=1

Uzly odpovidaji méstlim, hrany ptedstavuji cesty mezi mésty a ohodnoceni hran

je dano vzdalenostmi mést. Existuje i asymetrickd varianta TSP problému, kde

vzdalenosti mezi mésty nejsou symetrické. V tomto ptipadé je nutno definovat graf G
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jako orientovany. Dal$i moznosti je, ze neexistuji cesty mezi nékterymi mésty, v tomto

ptipadé je pak graf G netplny [21].

obrazek 4-3: Ukazka zadani a feSeni TSP problému.

Obtiznost tlohy je dana velkym stavovym prostorem, protoze kompletni graf s n
uzly obsahuje 2 (n -1)! hamiltonovskych kruznic. Z teorie sloZitosti lze vyvodit, Ze TSP
je NP-tplny problém a neni tedy zndm algoritmus, ktery by jej dokazal feSit
v polynomidlnim ¢ase. K feSeni menSich instanci TSP mulZeme vyuZit néktery
z algoritmii pro hledani pfesného feSeni. Pro vétSi pocet mést se vSak pouzivaji
heuristické algoritmy. Tyto metody nezarucuji nalezeni skute¢né optimalnich feSeni
a jde tedy o kompromis mezi kvalitou feSeni a vypocetni ndro¢nosti. Ziskana feseni se
vSak cCasto velmi blizi idedlnim feSenim pifi rozumnych vypocetnich Casech. Mezi

vhodné heuristické metody pro feSeni TSP patii napiiklad simulované zihani, genetické

algoritmy nebo algoritmus umélé mravenci kolonie (ACO).
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5 Optimalizace na bazi casticovych hejn

PSO je evoluéni vypocetni technika vyvinuta Eberhartem a Kennedym v roce 1995,
ktera je inspirovana socialnim chovanim ptaich a rybich hejn. Tato metoda ma své
koteny jak v umélé inteligenci ¢i socidlni psychologii, tak 1 v pocitacovych veédach
a inzenyrstvi. PSO vyuziva populace castic, které prolétaji prohleddvanym prostorem
problému urcitou rychlosti. V kazdém kroku algoritmu je tato rychlost pro kazdou
¢astici urCena individualné, a to podle nejlepsi pozice Castice a nejlepsi pozice Castic
v jejim okoli v dosavadnim pribehu algoritmu. Nejlepsi pozice Castic se urci za pomoci
uzivatelem definované fitness funkce. Pohyb kazdé castice pfirozené smétuje
k optimalnimu feSeni nebo k feSeni blizkému optimu. V anglictiné pouzivany vyraz
»swarm intelligence* (inteligence roje) vychazi z nepravidelného pohybu c¢éstic
v prohledavaném prostoru, pfipominajici spiSe pohyb komarti nez ryb nebo ptakda.

PSO je na inteligenci zaloZena vypocetni technika, ktera neni pfili§ ovliviiovana
velikosti nebo nelinearitou problému a dokaze konvergovat k optimalnimu feSeni i tam,
kde vétSina analytickych metod selhavd. Navic ma4 PSO vyhody i oproti jinym
podobnym optimalizacnim technikam, napt. genetickym algoritmim. Je jednodussi na
implementaci a nastavuje se u né¢j mén¢ parametr simulace. Kazdé castice si pamatuje
svoji predchozi nejlepsi hodnotu a nejlepsi hodnotu svych sousedii, proto ma
efektivné)si praci s paméti nez geneticky algoritmus. Také uc¢innéji udrzuje rozmanitost
v populaci, protoze Castice vyuzivaji informace od nejlepsi Castice ke svému zlepSeni,
kdezto u genetického algoritmu nejslabsi feSeni zanikaji a pouze ty nejlepsi ziistavaji do
dalsi iterace. To vede k populaci jedinct, ktefi jsou velmi podobni tomu nejlepSimu

[19].

5.1 Podobné algoritmy

Celularni automaty (CA)

D4 se ftici, ze ve skutecnosti je PSO jistym rozSifenim celularnich automatti. Hejno
Castic lze reprezentovat jako bunky, jejichz stav se méni na mnoho mistech najednou.
Spole¢né vypocetni atributy PSO a celularnich automat jsou nasledujici. VSechny

castice (bunky) jsou aktualizovany paraleln¢. Kazda nova hodnota Céstice (buiky)
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zavisi pouze na jeji predchozi hodnoté a na predchozi hodnoté jejich sousedt. VSechny

aktualizace se dé€ji podle stejnych pravidel [19].

Optimalizace pomoci mravenci kolonie (ACO)

Je to jeden z algoritml zaloZenych na rojové inteligenci. Byl vyvinut Marcem Dorigem
v roce 1992. Je to pravdépodobnostni technika pro feseni vypocetnich problémda, které
jdou pfevést na hledani spravnych cest v grafu. Je inspirovand chovanim mravenci,
kteti hledaji cestu od mravenisté k potravé. Ve skutecnosti se na pocatku mravenci
nahodné prochéazeji. V momenté¢ kdy najdou jidlo, se s nim vrati do mravenisté, pticemz
za sebou zanechdvaji feromonovou stopu. Pokud néjaky mravenec na tuto feromonovou
stopu narazi, vyda se radéji podle ni, nez aby chodil ndhodné. Pokud na ni nalezne jidlo,
tak se po ni neustale vraci a tim tuto feromonovou stopu zesiluje. Casem se viak zaéne
feromonova stopa vypafovat, ¢imZ ztraci svou atraktivitu. Cim je tedy trasa delsi, tim
déle trva mravenci prejit ji celou tam i1 zpét a tim padem je vice Casu na odpafeni
feromonu. Naopak krat§i cesty jsou prochdzeny rychleji, a protoZe je nova vrstva
feromonu pokladdana rychleji nez se staci vypafit, jeho intenzita ziistava vysoka. Takze
kdyz jeden z mravenctl nalezne kratkou cestu z mravenisté k potrave, tedy dobré feseni,
ostatni mravenci toto feSeni nasleduji, coz teoreticky vede k tomu, ze na konci
algoritmu vSichni mravenci chodi po stejné cesté. Vyparovani feromonti také pomaha
zabranit tomu, aby feSeni konvergovalo k lokalnimu optimu. Pokud by k vypafovani
vibec nedochéazelo, cesty nalezené prvnimi mravenci by byly pro ostatni pfilis
atraktivni. Mravenci by prochazely pouze tyto cesty, nevytvarely by nové, a tedy by byl
prohleddvany prostor feSeni omezen.

Idea algoritmu mravenci kolonie je napodobovat toto chovani simulovanymi
mravenci, ktefi se prochdzi grafem reprezentujicim feSeny problém. Tento algoritmus
ma oproti simulovanému zihani nebo genetickému algoritmu vyhodu v tom, ze graf se
mize dynamicky ménit. Algoritmus mravenc¢i kolonie totiz muize béZet nepfetrzité,

protoze se dokaze zménam piizplsobit v redlném case [7].
Stochastické rozptylené prohledavani (SDS)

Dalsi z metod rojové inteligence, kterd je zalozena na populaci a porovnavani vzord.

Byla ptedstavena v roce 1989 Johnem Markem Bishopem. Tato metoda je vhodna pro

27



optimalizacni problémy, které lze rozdélit na nékolik dil¢ich nezavislych problému
(acelovych funkei).

Populace je tvofena agenty, kde kazdy agent prosazuje néjakou hypotézu. Ta je
iterativné testovana vypoctem nahodné zvolené dil¢i ucelové funkce, které je
parametrizovana agentovou hypotézou. Informace o uspésnosti hypotéz si agenti mezi
sebou osobné predavaji, ¢imz jsou rozptyleny napii¢ celou populaci. Casem se agenti

dohodnou na jediné hypotéze, kterd predstavuje kvalitni feSeni daného problému [17].

Uméla véeli kolonie (ABC)
Algoritmus byl piedstaven roku 2005 Dervisem Karabogou. Vyuziva tifi skupin vcel,
pracujicich, divajicich se a zvédd. Mozné feSeni optimalizovaného problému je
reprezentovano jako zdroj potravy, kvalita tohoto feSeni (fitness) je dana mnozstvim
nektaru. Nahodna mozna teSeni problému tvoii populaci a jejich pocet je roven poctu
pracujicich v¢el. Na zacatku algoritmu kazda pracujici vcela leti ke svému zdroji
potravy, prozkoumd jeho okoli a vybere to misto, kde je nejvic nektaru. S touto
zapamatovanou pozici leti zpét do hnizda, kde ,,zatan¢i*. Kazda divajici se vcela si na
zéklad¢ téchto tanct vybere jeden zdroj potravy a leti k nému. Opusténé zdroje potravy,
kam zadna vcela neletéla, jsou nahrazeny novymi zdroji, které objevili zvédi. Nejlepsi
zdroj potravy je zaznamendn. To se opakuje, dokud tento nejlep$i zdroj nesplituje
pozadavky na feSeni problému [9].

Algoritmus umeélé vceli kolonie kombinuje lokdlni prohleddvaci metody
(reprezentovany pracujicimi v€elami) a globalni prohledavaci metody (zvedi), ve snaze

udrzet v rovnovaze proces vyhleddvani a proces vyuzivani [1].

5.2 Ziakladni princip PSO

Kazdé mozné teSeni daného problému lze reprezentovat jako castici, ktera se pohybuje
prohleddvanym hyperprostorem. Pozice kazdé castice je dana vektorem x; a jeji pohyb

je dan rychlosti v;.
%,(0)= % (e =1)+7,(). (5-1)

Informace dostupné kazdé ¢astici je zaloZena na jeji vlastni zkuSenosti a znalosti

chovani ostatnich castic v jejim okoli. Protoze dtlezitost téchto dvou faktord se muze
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menit, je vhodné, aby na kazdy z nich byla aplikovana jind ndhodnéd vaha. Rychlost

castice se pak urci nasledovné
V.(6)=9(t=1)+c, -rand, -(p, =% (t =1))+ ¢, -rand, - (p, — %, (1)), (5-2)

kde c; a ¢, jsou kladna ¢isla a rand; a rand, jsou ndhodna cisla v rozmezi 0-1.

Z rovnice aktualizace rychlosti ¢astice (5-2) je patrné, Ze se sklada ze tii hlavnich
Gasti. Prvni ¢ast (v,(r—1)) se nazyva setrvagnost. Predstavuje snahu &astice pokracovat
v ptvodnim sméru pohybu. Tento parametr mize byt nasoben néjakou vahou. Dalsi
¢asti rovnice je pfitazlivost k nejlepsi nalezené pozici dané Castice p;, hodnota fitness
funkce na této pozici se znai ppey. Tato pfitazlivost je ndsobena nahodnou vahou
c,-rand, a nazyva se paméti Castice. Posledni tfeti Casti rovnice je pfitaZlivost
k nejlepsi nalezené pozici jakékoliv ¢astice p,, odpovidajici hodnota fitness funkce se
znaCi gpesr. Tato pfitazlivost je opét nasobena ndhodnou véhou c, -rand, a nazyva se

sdilenou informaci, nebo téz spole¢nou znalosti [19].

(1)

obrazek 5-1: Vektorové znazornéni aktualizace pozice ¢astice.

Samotny algoritmus PSO Ize shrnout nasledovné:

1. Inicializace hejna. Kazdé Ccastici je pfifazena ndhodnd pozice
v prohledavaném hyperprostoru.

2. Pro kazdou ¢astici je vypocitana hodnota fitness funkce.

3. Porovnani soucasné hodnoty fitness funkce Castice s jeji ppes. Pokud je
soucasnd hodnota lepsi, je oznacCena za pp.s a do p; je ulozena soucasna
poloha ¢astice.

4. Nalezeni ¢astice s nejlepsi fitness funkci. Tato hodnota je oznacena za gy

a jeji poloha za p,.
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5. Aktualizace pozic a rychlosti ¢astic dle rovnic (5-1) a (5-2).
6. Opakovani krokli 2-5 dokud nejsou splnény podminky ukonceni. Tedy
dokud neni dosazen maximalni pocet iteraci algoritmu nebo neni nalezena

dostateéné€ dobra hodnota fitness funkce.

Topologie

PSO muizZe fungovat se dvéma zdkladnimi druhy sousedstvi. Je to bud’ globalni
sousedstvi, pfi kterém jsou castice pfitahovany k nejlepSimu nalezenému feSeni z celého
roje. To si lze predstavit jako plné€ propojenou sit’, kde ma kazda Castice ptistup ke vSem
informacim (viz obrazek 5-2(a)). Druhou moznosti je lokalni sousedstvi, kde jsou
Castice pfitahovany k nejlepSimu feSeni vybiraného pouze z jejich bezprostiednich
sousedi. U tohoto pristupu existuji dvé nejCastéjsi varianty. Jednd se o kruhovou
topologii (viz obrazek 5-2(b)), kde je kazda Castice propojena se dvéma sousedy, nebo
o centralizovanou topologii (viz obrazek 5-2(c)). Zde jsou jednotlivé Castice od sebe

oddéleny a veskeré informace jsou shromazd’ovany v hlavnim jedinci.

(&) (b) {c) {d)

obrazek 5-2: Topologie roju.

Piedpoklada se, Zze plné propojena sit’ konverguje k feSeni rychleji, avSak muize
uvaznout v lokalnim optimu. Zatimco pfistup s omezenym sousedstvim ma vétsi Sanci
nalézt optimalni feSeni, ale pomaleji. Dale se pfedpoklada, ze nejlepSich vysledkl by

mél dosahovat roj s von Neumannovskou topologii (viz obrazek 5-2(d)).

Nastaveni parametru

Pii implementaci PSO je tfeba mit na zfeteli n€kolik predpokladii, aby byla zajisténa
konvergence algoritmu a nedoSlo k tzv. explozi roje. Mezi tyto ptedpoklady patii
maximalni rychlost Castic, sprdvné nastaveni konstant pro pfitazlivost (zrychleni)

a nastaveni setrvacnosti.
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Pti kazdém kroku algoritmu je kazdé cCastici vypocitana rychlost pro kazdy
rozmér hyperprostoru feSeni. JelikoZ je rychlost castice ndhodna proménnd, miZze
nabyvat jakychkoliv hodnot a castice se tak miize pohybovat chaoticky. Aby k tomu
nedochazelo, je vhodné nastavit dolni a horni limit rychlosti ¢astice. Tyto limity je
nutno nastavovat empiricky v zavislosti na feSeném problému. Pokud by maximalni
povolena rychlost Castice byla pfili§ vysokd, ¢astice by mohly pieskakovat dobra feseni.
Naopak, pokud by byla piili§ nizka, byl by pohyb castic omezen, algoritmus by
konvergoval velmi pomalu a nikdy by nemuselo byt nalezeno optimalni feseni. Vyzkum

naznacuje, Ze nejlepsim feSenim je dynamicky se ménici maximalni rychlost (Viax)-

4 = (xmax _xmin )/N’ (5-3)

max

kde N je uzivatelem zvoleny pocet intervalll v daném rozméru, X,. a Xmin j€
maximalni a minimalni hodnota soufadnic dosud nalezenych ¢asticemi.

Akceleracni konstanty c; a ¢, fidi pohyb ¢astic smérem k nejlepsi pozici Castice,
respektive k nejlepsi celkové pozici. Nizké hodnoty téchto konstant omezuji pohyb
Castic, zatimco vysoké hodnoty mohou vést k divergenci algoritmu. Bylo provedeno
nékolik experimenti s jedinou ¢astici v jednorozmérném prostoru. V tomto piipade byla
akceleracni konstanta uvazovana jako jedina, protoze nejlepsi pozice ¢astice 1 celého
roje je stejna. Tedy ¢ = ¢; + c2. Pro nizké hodnoty ¢ méla trajektorie charakter
sinusoidy. Pfi vys$Sich hodnotich se zacaly objevovat cyklické trajektorie a pfi
hodnotéach vyssich nez 4 mifila draha ¢astice do nekonecna. Po zavedeni nahodnych vah
rand; a rand,, zamezujicich cyklickému opakovéani drahy castic, 1ze obecné fici, ze
vhodna velikost akceleracni konstanty je praveé 4. Tedy ¢; + ¢, = 4, neboli ¢; = ¢, = 2.
Samoziejmé c¢; a ¢, nemusi mit stejnou velikost, opét zalezi na feSeném optimaliza¢nim
problému.

Zkusenosti ukdzaly, Ze 1 kdyz jsou maximalni rychlost a akcelera¢ni konstanty
spravné nastaveny, muze i tak dojit k explozi roje. V soucasnosti existuji dvé metody
snazici se tento problém fesSit: omezujici faktor a konstanta setrvacnosti.

Prvni z metod je omezujici faktor, coz je konstanta, kterou se ndsobi prava strana
rovnice aktualizace rychlosti ¢astice (5-2). Tato konstanta () se pouziva, pokud je

nastaveno c; + ¢; > 4. Vypocita se jako:
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(5-4)

2
x= .
‘2—<0—\/(p2 —4-<0‘
Vysledna rovnice aktualizace rychlosti se pak zapiSe:
v, (t)z x: {\Z (t—1)+ ¢, -rand, -(ﬁi —fci(t —1))+ c, -rand, -(ﬁg — X, (t—l))}. (5-5)

Obecné omezujici faktor zlepSuje konvergenci ¢astic tim, ze tlumi oscilaci ¢astic,
jakmile se zaméfi na nejlepsi pozici v oblasti. Nevyhodou je, Ze ¢astice nikdy nemusi
konvergovat, pokud jejich nejlepsi pozice p; je piili§ vzdalena od celkové nejlepsi
pozice hejna p,.

Druhd metoda pracuje s parametrem, ktery ndsobi pouze setrvacnost (v, (t—l))

ane celou pravou stranu jako omezujici faktor. Tento parametr se zna¢i ¢;.. Rychlost
Castice se v tomto ptipade vypocita jako:

v.(t)=p, - V,(t-1)+c, -rand, -(p, - %,(t=1))+c, -rand, -(ﬁg —)?i(t—l)). (5-6)

Konstanta setrva¢nosti mize byt implementovana jako konstantni, nebo se mtze
meénit v prubéhu algoritmu. Tento parametr v podstat¢ kontroluje detailnost
prohleddvani prostoru optimalizatniho problému. Na pocatku algoritmu je tato
a tedy rychleji konverguji ke globalnimu optimu. Jakmile je nalezena optimalni oblast,
tato vaha se nastavi na nizsi (obvykle 0,4). Tim je zvétSena detailnost prohledavani, coz
napomaha nalezeni opravdového optima. Nevyhodou je, Ze jakmile je jednou tato vaha
snizena, roj ztraci schopnost prohledavat nové oblasti. To muze vést k uvaznuti

v lokélnim optimu.

5.3 Binarni PSO

V tomto specifickém piipadé PSO, muze kazda Castice nabyvat bindrnich hodnot TRUE
= 1 nebo FALSE = 0. V souladu se socialnim piistupem PSO, lze pravdépodobnost

rozhodnuti ¢astice pro 1 nebo 0 zapsat ndsledovné:
P(Xidzl):f(Xid(t_l)’Vi (t_l)’pid’pgd)' (5-7)
V tomto modelu je pravdépodobnost, ze d-ty bit i-t¢ ¢astice nabude hodnoty 1,
funkci predchoziho stavu tohoto bitu a mirou sklonu ¢astice k zvoleni si 1 nebo 0. Tento

sklon je odvozen od individualniho a spole¢ného chovani Castic. Proto pravdépodobnost
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P(X l.d :1) nepiimo zavisi 1 na pi a pg. Vi si lze piedstavit jako prah
pravdépodobnostni funkce, a proto by se jeho hodnota méla pohybovat v rozmezi

<O - 1> . Toho 1ze dosahnou pomoci sigmoidalni funkce.

1

L+exp(-V,) 9

Sig(Vid ) =

Pak namisto klasické rovnice aktualizace pozice Ccastice definujeme

pravdépodobnostni rovnici:

1 jestlize p., < sig(V,

de(t):{o .] eld Slg( 1d)’ (5_9)
jinak

kde pis je ndhodné Cislo z rozsahu <O - 1> .

Tato funkce je iterativné vyhodnocena pro vSechny dimenze d a vSechny castice i.

Rovnice pro aktualizaci rychlosti ¢astic v bindrnim hejnu je definovdna nasledovné:
Via (t): Via (t_1)+cl -rand, '(pid _Xid(t —1))+02 -rand, '(pgd _Xid(t _1))- (5-10)

Tato funkce odpovida klasické funkci aktualizace rychlosti Castic (5-2), bez
modifikaci jako je omezujici faktor nebo konstanta setrvac¢nosti. AvSak tyto modifikace,

stejné jako vétSina ostatnich, jsou aplikovatelné 1 na binarni PSO [19].
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6 Varianty algoritmu PSO

6.1 Hybridni PSO

Pfirozenym vyvojem algoritmu PSO byly pokusy zkombinovat jej s jinymi evolucnimi
vypocetnimi technikami. Mnoho autorti zkousi zaclenit do PSO algoritmu vybér,
mutaci, ktizeni a diferencialni evoluci. Hlavnim cilem je zvySeni pestrosti populace,
bud’ pomoci samo ptizptisobujicich se parametri, jako je omezujici faktor, akceleraéni
konstanty nebo konstanta setrvacnosti, anebo tim ze zabranime Casticim, aby se
pohybovaly pfili§ blizko u sebe. Vysledkem téchto snah bylo vytvofeni nasledujicich

algoritmu.

Kombinace genetického algoritmu a PSO (GA-PSO)
Tento algoritmus kombinuje vyhody rojové inteligence a mechanismli piirozeného
vybéru tak, ze zvySuje pocet dobie hodnocenych castic, tim ze vkazdém kroku
algoritmu sniZuje pocet Spatn¢ ohodnoceny cCéstic. Nejen Ze 1ze ménit prohledavané
oblasti za pomoci ppess @ Zresr parametrti, ale je mozné i skdkani mezi oblastmi diky
mechanismu vybéru. To vede ke zvySeni rychlosti konvergence celého algoritmu.

Jednim z moznych pfistupi jak vylepsit algoritmus PSO, je aplikace reprodukce,
ktera undhodné¢ zvolenych ¢astic méni jak pozicni vektor, tak vektor rychlosti.
Naptiklad takto:

child, (x parent,(x),

| parent, (v]
| parent, (v)+ parent, (v] ’
child,(x)= p- parent,(x)+(1— p)- parent,(x),
| parent, (vl

| parent, (v) + parent, (vl ’

= p- parent, (x)+ (l p

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

(6-1)

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

kde p je nahodné ¢islo z rozsahu (0-1), parent; ,(x) reprezentuje pozi¢ni vektor
nahodné¢ zvolenych castic, parent; ;,(v) ptedstavuje odpovidajici vektor rychlosti téchto
¢astic a child; »(x) a child; »(v) jsou potomci genetického procesu.

Takto vzniklymi Céasticemi se pak nahradi Castice s nizkou hodnotou fitness

funkce.
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Kombinace evoluéniho programovani a PSO (EPSO)

Evoluéni PSO pfidavd nejen mechanismus vybéru, ale také schopnost parametrl se
samo pfizpusobit. Jednou zmoznosti je napiiklad zavedeni turnajového vybéru
pouzivaného v evoluc¢nim programovani. Rovnice aktualizace zlstavaji stejné jako
v klasické verzi PSO. Nejprve se vypocita hodnota fitness funkce vSech c¢astic. Pak je
kazda ¢éstice porovnana s n ndhodnymi ¢éasticemi a zapocita se ji bod pokazdé, kdyz je
hodnota jeji fitness funkce vétsi. Poté je populace sefazena podle tohoto skore.
Soucasna pozice a rychlost horsi poloviny ¢éstic je nahrazena hodnotami lepsi poloviny,
avSak neni nahrazena jejich nejleps$i znama pozice. Tedy v kazdém kroku algoritmu je
horsi polovina ¢astic pfesunuta na pozice lepsi poloviny s tim, Ze si zachovaji svoji
pamet’.

Rozdil mezi timto ptistupem a pivodnim PSO algoritmem je v tom, Ze je kladen
vétsi diraz na exploatacni fazi algoritmu. Diky tomu je globéalni optimum nalezeno
mnohem diislednéji. Ramcovée Ize algoritmus EPSO popsat takto:

e kazda Castice je r-krat zkopirovana,
e kazdé Castici jsou mutaci zménény vahy,
e 7z kazda castice je vytvoieno potomstvo, dle rovnice pohybu Castice,
e kazdy potomek je ohodnocen fitness funkei,
e nalezeni nejlepSich ¢astic, které preziji do dalsi generace, turnajem.

Rovnice pro polohu ¢éstic je nezménéna, rovnice pro aktualizaci rychlosti je:

\7.(1‘): wi*l -Gi(t—l)Jr wl.*2 -rand, -(ﬁi —)?i(t—l))+ w; -rand, (ﬁ; —)?i(t—l)l

. (6-2)
w, =w, +7-rand.
Celkova nejlepsi nalezena pozice je také zménéna mutaci:
p; =p, +7' -rand, (6-3)

kde 7 a 7’ jsou ucici parametry, které mohou byt konstantni nebo se dynamicky

meénit a wy, jsou strategické vahy (konstanty zrychleni a setrvacnosti).
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Kombinace diferencialni evoluce a PSO

Operator diferencidlni evoluce lze pro zlepSeni plivodniho PSO pouzit dvojim
zpusobem. Lze jej aplikovat na nejlepSi nalezenou pozici Céstice, tak aby neuvizla
v lokalnim optimu (DEPSO), nebo na nalezeni optimalnich vah algoritmu (C-PSO).

V predchozich uvedenych algoritmech se vahy algoritmu (@, c; c¢z) urcuji
systtmem pokus omyl. Kompositni PSO (C-PSO) je algoritmus, ktery vyuziva
diferencialni evoluci pro feSeni tohoto problému nastaveni vah. Lze jej popsat
nasledovné:

1. Inicializace proménné ¢ (aktudlni krok algoritmu) na 1. Nastaveni
maximalniho poctu krokl 7. Vygenerovani nahodného hejna castic, tj. pozic
¢astic x(0) a jejich rychlosti v(0). Vygenerovani parametri X = (@i, c¢;, ¢2),
jejichz pocet je roven velikosti populace.

2. Vypocitani v(z) a x(¢) podle vzorcu (5-6) a (5-1) pro kazdé¢ X. Ohodnoceni
kazdé castice fitness funkeci.

3. Aplikace operatorti diferencialni evoluce (mutace, kfizeni a vybéru) na X.
Nahrazeni X nejlepSim vytvofenym X'. Tento krok se mize ndkolikrat
opakovat.

4. Opakovani krokl 2 a 3, dokud neni dosazeno podminek zastaveni algoritmu

(dostatecn¢ kvalitni feSeni, maximalni pocet iteract).

6.2 Adaptivni PSO

Dal§imi moznymi vylepSenimi algoritmu je napiiklad aplikace fuzzy logiky, Q-
learningu nebo pouziti druhého PSO pro nalezeni optimalnich vah prvniho PSO,
feSictho dany optimalizacni problém. Dal§im problémem, ktery je nutno feSit, je
nalezeni optimalni velikosti populace hejna a také zvoleni vhodné velikosti sousedstvi.

Tento problém by mél fesit index zlepSeni, vyuzivajici fitness funkci Céstice i
v Case t, f(xi(t)):

1705,0,)~150)
)= ©

Dale je definovany prah zlepSeni, coz je limit minimalniho pfijatelného zlepSeni.

Existuji tii pravidla adaptivni strategie, pro velikost hejna, pro velikost sousedstvi a pro

setrvacnost. I kdyz Castice projevuje dostatecné zlepSeni, ale je nejhorsi ve svém okoli,
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je odstranéna. Naopak pokud neprojevuje dostatecné zlepSeni, ale je nejlepsi ve svém
okoli, je vytvofena nova castice. Tim se reguluje velikost hejna. Pokud je Castice
nejlepsi ve svém okoli, ale dostatecné se nezlepSuje, je patrné, Zze potiebuje vice
informaci, a proto by se mé¢lo zvétsit jeji sousedstvi. Pokud se vSak zlepSuje dostate¢né,
nemusi kontrolovat tolik ostatnich ¢astic, a proto 1ze velikost jejiho sousedstvi zmensit.
Cim vétii je zlepSeni ¢astice, tim mensi okoli je potieba prohledat a tim mensi by méla
byt setrvacnost této ¢astice. Opacné pokud je zlepSeni ¢astice nedostatecné, tim vétsi by
meéla byt jeji rychlost a tedy i setrvacnost.

Z tohoto principu vychazi PSO zalozené na tfidach (SBPSO). V této metod¢ je
populace rozdélena na nékolik tfid podle podobnosti ¢astic. V kazdé tride je jedna
nejlepsi dominantni ¢éstice, tzv. semeno. V kazdém kroku algoritmu jsou nalezena tato
semena a oznacena jako nejlepsi Castice v okolni skuping ¢astic. To na konci algoritmu
vede k nalezeni n€kolika lokalnich optim, z kterych je vybrano to nejlepsi a oznaceno za

hledané globalni optimum.

6.3 PSO v komplikovaném prostiedi

Viceucéelové PSO (MOPSO)

Viceucelové optimalizacni problémy sestavaji z vice cill, kterych je nutno dosdhnout
soucasné. Jednim z moznych feSeni téchto problémi je shrnuti vSech cili do jediné
ucelové funkce s vdhami, které jsou konstantni nebo dynamicky se ménici. Hlavnim
problémem tohoto piistupu je, ze ne vzdy je mozné nalézt spravné vyvazenou funkeci.
Navic je n€kdy nutné nalézt vhodny kompromis mezi jednotlivymi cili, tedy Pareto
optimalni fesent.

V posledni dobé bylo predstaveno nc¢kolik MOPSO algoritmii zalozenych na
Paretové optimu. V téchto algoritmech je hlavnim problémem vybér spravnych
nejlepsich individualnich hodnot ¢astic (ppes) @ hodnotu nejlepsi castice (gpes) tak, aby
zaruCovaly konvergenci algoritmu do nejslibn&jsi Paretovy oblasti a zaroven byla
zachovana rozmanitost populace. Tento vybér lze provést dvojim zpisobem. Bud’
nahodné, nebo podle n&jakého algoritmu, ktery nevyuziva nahody, naptiklad Paretovy
klasifikace, metody sigma nebo podarovitového stromu.

Jednou z metod feSici viceucelové optimalizacni problémy je PSO s dynamickym

sousedstvim (DN-PSO). V tomto algoritmu se cile rozdéli do dvou mnozin, cil skupiny
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(F1) a optimalizac¢ni cil (F,). Pficemz toto rozdéleni je libovolné. V kazdém kroku si
kazda castice definuje své okoli tak, Ze si spocitd vzdalenost k ostatnim ¢asticim a zvoli
si M nejbliz§ich sousedd. Vzdalenost mezi Casticemi je spocitana jako rozdil
v hodnotach fitness funkce prvni skupiny ucelovych funkci. Poté je v takovémto
sousedstvi nalezena Castice s nejlepsi hodnotou fitness funkce druhé skupiny ucelovych
funkei.

Dalsi metodou je vektorové ohodnocené¢ PSO (VEPSO), které je zaloZeno na
principu vektorové ohodnoceného genetického algoritmu (VEGA). V algoritmu VEPSO
je pro prohledavani prostoru feSeni pouzito dvou a vice hejn. Kazdé hejno je
ohodnocovano dle jedné ucelové funkce, pfiCemz si mezi sebou vymeénuji informace.
Diky informacim ziskanym z jinych hejn se upravuje trajektorie Castic. Ty potom
sméfuji k bodu Paretova optima. Rovnice aktualizace rychlosti pro M-tucelovou funkci

pak muize byt definovéna takto:

A A1) - rand, (-3, 1)

1

. , 6-5
+c, -rand, -(pi” —xl.(t—l)) (63)

kde index j pfedstavuje ¢islo hejna, index i odpovida ¢islu ¢astice v hejné.
Tento algoritmus je mozno snadno implementovat na paralelnich pocitacich,

v tom ptipadé se pak algoritmus nazyva paralelni VEPSO.

Prace s omezenimi v PSO

Skute¢né optimalizacni problémy casto obsahuji riznd omezeni, kterd vymezuji
prohleddvany prostor feseni na néjakou vhodnou malou oblast. Zpisoby jak nakladat
s témito omezenimi jsou dva. Jednou z moZnosti je zahrnout tato omezeni do fitness
funkce. Druhou moZznosti je feSit omezeni a fitness oddélen¢.

Vyhodou druhého piistupu je, ze nezavadi do PSO algoritmu dal$i proménné
anavic neni pocet ani format téchto omezeni nijak omezen. Zakladni rovnice pro
aktualizaci pozice a rychlosti zistavaji nezménény. Poté co je Castici vypocitana nova
pozice, overi se, zda tato pozice patii do pripustného prostoru feseni. Pokud ne, tak je
¢astice bud’ znovu inicializovana, nebo pfesunuta na jeji nejlepsi znamou pozici p;, nebo

se pocitd dal i1 s timto nepfipustnym feSenim, ale neaktualizuje se hodnota pp..
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Nevyhodou této metody je problém s feSenim optimalizac¢nich uloh, které maji velmi

malou oblast ptipustnych feseni.

PSO v dynamickych ulohach
Klasicky optimalizacni algoritmus zalozeny na bazi casticovych hejn se ukazal pii
feSeni statickych optimaliza¢nich tloh jako velmi efektivni. AvSak tato metoda uz
nemusi byt tolik efektivni pro feSeni dynamickych systémt, kde se optimalni hodnota
rychle méni. Proto byly vytvofeny pfizpisobivé modifikace PSO algoritmu. Tyto
modifikace pracuji jak s nahodnym pienastavenim castic, tak s dynamicky se ménicimi
parametry samotné¢ho PSO algoritmu.

V literatute se vyskytuji dvé metody pro rozpoznani zmény prostiedi, ménici se
Zrest hodnota a stald gp., hodnota. Prvni metoda v kazdém kroku algoritmu vypocita
hodnotu fitness funkce pro p,. Pokud p, odpovida stéle stejné Castici, ale hodnota fitness
funkce se 1i$i od gp.s, pak lze pfedpokladat, ze se systém dynamicky zménil. Protoze
vSak tento pfedpoklad nemusi nutné platit pro vSechny dynamické systémy, existuje
druha metoda, kterd sleduje pozice dvou nejlepsich castic hejna. Pokud se totiz jejich
pozice za urCity pocet iteraci nezméni, algoritmus piedpoklada, Ze nalezl optimum.
Existuje fada zpusobt, jak se stémito dynamickymi zmeénami systému vyporadat.
Naptiklad nahodné pfenastavit ur€ity pocet castic (10%, 50%, 100% populace),
reinicializovat nékteré ¢astice, ndhodné ménit p, a g, nebo kombinace predchozich
zpisobi.

Jinym algoritmem pro dynamické systémy je PSO s malou velikosti populace
(SPPSO). Tento algoritmus vyuZziva populace péti a méné c¢astic, které se kazdych N
krokd znovu vygeneruji. VSechny castice, kromé nejlepsi, jsou nahrazeny. Navic jsou

¢asticim predany hodnoty pj a ppes, aby byla zachovana pamét’ algoritmu.

6.4 DalSi varianty PSO

Gaussovo PSO (GPSO)

Klasicky PSO algoritmus provadi vyhledavani uprostted mezi globalni a lokalni
nejlepsi pozici. Zpisob jakym je toto prohledavani provadéno, stejné jako konvergence
hejna do optimalni oblasti, zdvisi na tom, jak jsou nastaveny parametry algoritmu. Pro

odstranéni této slabiny byla pro fizeni pohybu ¢astic do PSO implementovana Gaussova
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funkce. V této variant¢ PSO jiz neni potiebnd konstanta setrva¢nosti. Akceleracni
konstanty jsou nahrazeny ndhodnym ¢islem z Gaussova rozlozeni.

Rovnice aktualizace rychlosti je pak definovana jako:

|v(t):GRand-(l—Cl)-‘pi(t—l)—pg(t—l)‘ when rand > C,,
|v(t] = GRand -(C, )-‘pi (¢ —1)—pg (¢ —lj when rand <C,, (6-6)
v(t)= |v(tx -Rand(0),

kde ‘ D, (t—l)— P, (t—l)‘ je vzdalenost mezi globalni a lokalni nejlepsi pozici,

pokud jsou oba body shodné, je nastavena na 1, C; je konstanta v rozmezi (0-1).
Predstavuje diaveéru v globalni nejlepsi pozici. C, je op€t konstanta v rozmezi (0-1).
Stanovuje bod mezi pe(?) a pi(t), ktery je jejich smérodatnou odchylkou, GRand(y) je
nahodné cislo z Gaussova rozlozeni se smérodatnou odchylkou y, rand je ndhodné cislo
mezi nulou a jednickou zrovnomérného rozlozeni a Rand(6) je nahodny vektor
s velikosti jedna, uhel je mezi nulou a 2.

Diky této modifikaci je pfevazné prohleddavana oblast mezi lokalni a globalni
nejlepsi pozici. Cim jsou si tyto pozice blize, tim mensi je smérodatna odchylka, a tim

se prohleddvané oblasti pfiblizuji.

Rozptylené PSO (DPSO)
DPSO pro zlepSeni algoritmu PSO zavadi do modelu zépornou entropii, coZ vytvaii
rozptylené struktury, které zabranuji pred¢asné stagnaci algoritmu. Negativni entropie

dava rychlosti ¢astice dodate¢nou ndhodnost takto:

If(rand < cv) then v, =rand-V_,_, (6-7)
kde ¢, a rand jsou ndhodna ¢isla v rozmezi (0-1).
Stejnym zplisobem je pfidana ndhodnost pozice ¢astice

If(rand <c¢,) then x, = Rand(l,u), (6-8)

kde Rand(l,u) je ndhodné cCislo vrozmezi daném dolnim limitem / a hornim

limitem u.
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Nahodnost dodand negativni entropii zabranuje algoritmu dospét do stavu
rovnovahy. Samoorganizace rozptylenych struktur spole¢né s vrozenou nelinearni

interakci ¢astic v hejné vede k trvalému kolisani feseni.

PSO s pasivnim shromazd'ovanim (PSOPC)
Pasivni shromazd'ovani je jedna zmoZnosti jak zabranit uvaznuti algoritmu PSO
v lokalnim optimu a navic zlepSuje pfesnost a rychlost jeho konvergence. Zahrnutim
pasivniho shromazd'ovani do algoritmu PSO se zméni rovnice aktualizace rychlosti
c¢astice na:

v, (t) =@,V (t - 1)+ ¢, -rand, -(pi —xl.(t —1))+ ¢, -rand, ~(pg —xl.(t —1))

+c, -randy -(X —x,(t—1)), (6-9)

kde c; je koeficient pasivniho shromazd’ovani a X je ndhodné zvolena Castice

z hejna.

obrazek 6-1: Aktualizace pozice ¢astice u algoritmu PSOPC.

Bohuzel zatim neni zjiSténo nakolik tato metoda zlepSuje chovani algoritmu, ani

jaka je vhodna velikost koeficientu pasivniho shromazd’ovani.

Rozpinavé PSO (SPSO)
Schopnost konvergence algoritmu za pfitomnosti lokalnich optim je jednim z hlavnich
problému optimalizac¢nich technik. Mlze se stat, ze feSeni uvazne v lokalnim optimu,
u kterého zapocalo prohledavani prostoru feSeni. Proto bylo vyvinuto rozpinavé PSO,
které je zaméteno na nalezeni opravdového globalniho optima.

Tato metoda ptidava do konceptu PSO techniky ohybu, rozpinani a odpuzovani.

oy e

nalezené optima. Posledni technika zarucuje, Ze se castice nebudou pohybovat smérem
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k jiz nalezenym optimim. Diky tomu se algoritmus dokdze vyhnout jiZ nalezenym

feSenim a tedy mé vétsi Sanci nalézt globalni optimum tcelové funkce.

G(x)= f(x)+7,[x— - (sgn(/ (x)- /(%)) +1), (6-10)

H(x)=G(x)+ 7, ;ir;(é ((’2 ;)f_(fG)z)_j);) (6-1)

kde y;, 72, a i jsou ndhodné zvolené kladné konstanty.

Uvedené rovnice provadi dvoufizovou transformaci fitness funkce. Prvni
transformace (6-10) méni fitness funkcei f(x) na funkci G(x) tim, Ze eliminuje vSechna
lokalni minima, ktera jsou vétsi nez f(x ), kde x predstavuje pravé nalezené lokalni
minimum. Druhd transformace (6-11) roztahuje sousedstvi x a pfifazuje vétsi funkéni

hodnoty bodiim v tomto rozsifujicim se sousedstvi.

Spolupracujici PSO (CPSO)

Tato metoda vyuziva spolupréci vice hejn castic k vyznamnému zlepSeni zékladniho
PSO algoritmu. Kazdé z pouzivanych hejn optimalizuje jinou ¢ast vektoru feseni. Stejné
jako u kooperativniho koevolu¢niho genetického algoritmu (CCGA), je prohledavany
prostor jasné rozclenén rozdélenim vektoru feSeni na nc€kolik menSich vektorti. Na
tomto principu pracuji dva algoritmy, CPSO-S a CPSO-H.

U CPSO-S je hejno n-rozmérnych vektorti rozdéleno na n hejn jedno-rozmérnych
vektorti. Kazdé hejno se pak snazi optimalizovat jednu cast vektoru feSeni. Pro
ohodnoceni jednotlivych €astic se pouZiva mechanismus divérného piedani. Vyhodou
CPSO-S algoritmu je, Ze soucasné je modifikovana pouze jedna ¢ast. Tudiz je mozno
vytvofit mnoho kombinaci pomoci riznych c¢astic z rtiznych hejn. Tim je zajiSténo
podrobné prohledavani a ptitom i zvySeni rozmanitosti populace.

PSO algoritmus mé véEtsi Sanci uniknout z lokalniho optima, zatimco CPSO-S ma
rychlejsi konvergenci. Algoritmus CPSO-H kombinuje tyto dva ptistupy tak, ze nejprve
provede jeden krok CPSO-S algoritmu a poté jeden krok PSO algoritmu.

Dal$im moznym pfiistupem ve spolupracujicich PSO algoritmech je konkuren¢ni
PSO (CONPSO). Tento algoritmus pouzivd dvou hejn, kterd konkurenéné prohleddvaji
prostor feSeni. Tato dvé hejna si vSak Casto vyménuji informaci o nejlepsi nalezené

pozici. Tyto pristupy lze také kombinovat. Napiiklad vytvofenim algoritmu, ktery
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pouziva dvé konkurencni hejna, ktera prohledavaji prostor pomoci algoritmu CPSO-S

nebo CPSO-H [19].

PSO s uplnym ucéenim (CLPSO)
V této uprave PSO algoritmu je rovnice pro aktualizaci rychlosti ¢astice zménéna na:

d d

vi(t)=p, vi(t—1)+ @ rand, - (pbest./‘é(d) —x(r- 1)), (6-12)

kde d je index rozméru a f;(d) definuje které Castice py.;s mé Castice i nasledovat.

(-1 w(t-1)
x,(t-1) X {t-1)
(1) & Fica
0. .

{a) {b)

obrazek 6-2:Aktualizace pozice ¢astice u algoritmu CLPSO.

Pro kazdou dimenzi d ¢astice i je vygenerovano ndhodné ¢islo. Pokud je toto Cislo
vEtsi nez hodnota pravdépodobnosti uceni této ¢astice (Pc;), pak bude ¢astice nasledovat
své vlastni pp, viz obrazek 6-2 (a). Jinak bude nasledovat ps. jiné Castice, viz obrazek
6-2 (b). Tato castice se ur¢i turnajem, a to tak, ze se nejprve ndhodné¢ vyberou dvé
Castice z hejna a pouzije se ta Castice, jez ma vétsi hodnotu py.s. Aby bylo zajisténo, ze
se Castice uci jen z dobrych ptikladii a nesméfuji Spatnym smérem, je uc¢eni umoznéno
az po predem daném poctu iteraci algoritmu m.

Parametry ¢, Pc a m se v algoritmu CLPSO musi vyladit. Parametr Pc je vhodné
nastavit pro kazdou castici jinak a tim zajistit, ze Castice maji riznou schopnost
detailniho prohledavani. Vyhodou tohoto pfistupu je, ze vSechny céstice jsou
potencionalnimi viidci hejna. Tim je snizena Sance uvaznuti v lokalnim optimu. Navic
je zvySena rozmanitost populace diky tomu, ze v kazdém rozméru je jako vzor pouZita

jind castice [11].
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Kvantové PSO (QSO)

Kvantova casticova optimalizace vychazi z atomového modelu. V tomto modelu jsou
vSak orbity elektronli nahrazeny kvantovym mracnem. Jednd se v podstaté
o pravdépodobnostni distribu¢ni funkci urcujici, kde se béhem méteni elektron naléza.
M¢éfeni mizeme nazyvat evaluaci. Kvantové Castice se potom nahodné nalézaji

v hyperkouli o poloméru 7.4, se sttedem v globalnim optimu p,.

obrazek 6-3: Aktualizace pozice ¢astice algoritmu QSO.

Rychlost téchto ¢astic se nebere v ivahu a rovnice aktualizace pozice Castice je

velmi jednoducha:
‘;éi (t) € B(rcloud ) (6- 1 3)

Tyto Castice nejsou odpuzovany od ostatnich ¢astic ani nejsou ni¢im piitahovany.
Proto se tento algoritmus nepouziva samostatné, ale slouzi pro podrobné prohleddvani

prostoru kolem globalniho optima, nalezeného jinou variantou PSO algoritmu.

Kombinace PSO a QSO (QPSO)
Jak bylo uvedeno v ptfedchozi podkapitole, kvantova optimalizace na bazi ¢asticovych
hejn se obvykle nepouzivd samostatné, ale jako doplnék jiného prohledavaciho
algoritmu PSO. Vyuziti QSO miize byt dvoji. Bud 1ze QSO pouzit pro podrobné
prohledavani okoli nejlepSiho feSeni nalezené¢ho klasickym PSO, ¢i nékterou z jeho
variant. V této aplikaci je nejprve nalezeno hrubé optimum a poté se kolem néj vytvori
kvantové mra¢no o malém poloméru 7,4, které mize optimum nalézt presnéji.

Druhou moznosti jeho vyuziti je sledovani optima v dynamickych ulohéch.
V tomto ptipad¢ algoritmus pracuje tak, Ze je hejno rozdéleno na dvé Casti (nemusi byt
stejné velikosti). Jedna ¢ast je tvofena normalnimi ¢asticemi, tj. ¢asticemi chovajicimi
se dle rovnic (5-5) a (5-1). Druha cast je tvofena kvantovymi casticemi. Tyto hejna

pracuji soub&zn€, normdlni c¢astice hledaji optimum funkce a kvantové castice sleduji
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jeho pohyb v Case. Pokud se optimum pohne o mens$i vzdalenost nez je repous, je
pravdépodobné, Ze toto nové feSeni bude pokryto kvantovym mracnem. To vede
k tomu, Ze tento algoritmus najde nové feSeni v dynamickych tlohach rychleji nez jiné

varianty PSO algoritmu (Blackwell8).

O O

O O

O

obrazek 6-4: Algoritmus QPSO (plné kruhy predstavuji kvantové ¢astice,

prazdné kruZnice predstavuji normalni ¢astice).
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7 Re$eny problém

Resenym problémem je optimalizace cest obchodnich zastupcti a servisnich techniki
spolecnosti INVEA-TECH k zakazniktim. Je to typicky ptiklad TSP problému. My vSak
budeme fesit obecnéjsi problém, jelikoz mame k dispozici vice vozidel. Pokud by bylo
vozidlo jen jedno, jedna se o bézny TSP problém, pokud je jich vSak vice, je nutno
ulohu rozlozit na n€kolik dil¢ich TSP problémii. Tento rozklad provedeme shlukovou

analyzou, kdy pocet shluku je stejny jako pocet vozidel.

+ Dédin Egjupa, .IJM

* .
(sti nad Labem 1 " M=

*
Mladi Bokesav
Hradec Krilové 4

* Praha

# Pardubice

- # S L ]
¢ Fiibram Havlitkin Brod # Olomatc # Fryekek-Mistick

* Py
@ Jihlava Posiir

* ,

#Bmo Vet # flin
# Tiehit Uhershé HradiSté
Hodorin #

* Ingjme

obrazek 7-1: Mapa zakazniki spolecnosti INVEA-TECH

Existuje pfedpoklad (nejen u tohoto konkrétniho ptikladu), ze vozidla budou
vyjizdét z n¢jakého centralniho mista, kde vozidla parkuji. Tato cesta z centraly neni
v ptikladu uvazovana. V podstaté by to vSak znamenalo, Ze jeden bod by byl spolecny
vSem shlukim. Vozidla vyjedou zcentrdly, navstivi mista pfidélena shlukovou

analyzou v poradi ur¢eném feSenim TSP problému a opét se vrati.

7.1 Algoritmus PSO pro shlukovani

Algoritmus PSO pro shlukovou analyzu je klasickym PSO algoritmem. Jediné ¢im se

li$i je struktura castic a fitness funkce. Informace o kazdé cCastici se skladd z osmi
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vektorti. Jsou to x a y pozice ¢astice, rychlost ¢astice v x a y sméru, dale hodnota fitness
funkce pro danou pozici ¢astice a nakonec nejlepsi zndma x a y pozici ¢astice a hodnota
fitness funkce na této pozici (ppes). Délka vektorti je rovna poctu shlukd, tedy k. Tedy
pozice castice se sklada z k pozic stfedl shlukt a kazdy stfed shluku ma sviij vektor
rychlosti.

Fitness funkce je pak klasickd chyba shlukovani, jak ji zname naptiklad z metody
k-means, rovnice (4-6). Kazda Castice roje tak predstavuje jednu moznou konfiguraci
fiktivnich sttedd shluk.

Algoritmus:

1. Inicializace hejna. Kazdé ¢astici jsou ndhodné ptitfazeny pozice stredt shlukt
v prohledavaném prostoru a ndhodny vektor rychlosti.

2. Pro kazdou castici je vypocitdna hodnota fitness funkce. Tj. pro kazdou
¢astici jsou prvky rozdéleny do shlukli a vypocitana soucasna chyba
shlukovéani E.

3. Porovnani soucasné hodnoty fitness funkce Castice s jeji ppes. Pokud je
souCasnd hodnota lepsi, je oznaCena za pp.s a do p; je ulozena soucasna
poloha ¢astice.

4. Nalezeni c¢astice s nejlepsi fitness funkci. Tato hodnota je oznaCena za gp.s
a jeji poloha za p,.

5. Aktualizace pozic a rychlosti ¢astic dle rovnic (5-1) a (5-6).

6. Opakovani krokti 2-5 dokud nejsou splnény podminky ukonceni. Tedy
dokud neni dosaZzen maximalni pocet iteraci algoritmu. Poloha ¢éstice p, pak
udava pozice fiktivnich stiedt shlukd, pro néz je chyba shlukovani nejmensi.

Tento algoritmus je tak kombinaci klasického algoritmu PSO (s pouzitim

konstanty setrvac¢nosti) a shlukové metody k-means.

7.2 Algoritmus PSO pro TSP

Algoritmus PSO pro feSeni problému obchodniho cestujiciho je v mnoha ohledech

vvvvvv

Jako vSechny varianty PSO, i diskrétni PSO vyzaduje nadefinovat né¢kolik zakladnich
sloZek. Jsou jimi stavovy prostor ptipustnych feSeni, pozice Castice, rychlost ¢astice

a jeji pohyb a v neposledni fad¢ ucelova funkce.
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Pozice ¢éastice a stavovy prostor

Necht G = {E G VG} je ohodnoceny graf, ve kterém hleddme Hamiltonovskou kruznici.
Es je mnoZina ohodnocenych hran a Vg je mnoZzina vrcholl. Vrcholy grafu jsou
oc¢islovany od 1 do N, takZe kazdy element mnoziny V' mizeme oznacit indexem i,
ic (1,2,...,N). Kazdy prvek mnoziny E je trojice (i,j, W, ),i,j eVs,w,; € R*. Jelikoz
hledame cyklus, uvazujme sekvenci N vrcholli, kde kazdy vrchol je jiny. Takovouto

sekvenci vrcholii ozna¢ime N-cyklus a nazveme jej pozice Castice x. A stavovym

prostorem pak rozumime kone¢nou mnozinu vSech N-cykli.

Uéelova funkce

Podle predchozi definice je pozice ¢asticex = (n,,n,,...,ny),n; € V., N-cyklus. Tento
cyklus je ptipustny pouze pokud existuji vSechny hrany (n;,n,,,). To znamena, Ze graf
musi byt Gplny. Pokud tomu tak neni, musime vytvofit fiktivni hranu, jejiz ohodnoceni
w bude natolik vysoké, abychom meéli jistotu, Ze tato virtualni hrana nikdy nebude

soucasti optimalniho feseni. Po zavedeni tohoto opatfeni maji vSechny hrany grafu své

ohodnoceni a pak mize definovat Gcelovou funkci jako

f(x): Wn,-,nHl + Wnl,nN : (7-1)

i

Il
—_

Tato ucelova funkce ma kone¢ny pocet hodnot a jeji globalni minimum odpovida

nejlepsimu feSeni TSP problému.

Rychlost ¢astice a jeji pohyb

Nyni musime definovat operator rychlosti v, coz je pravdépodobné nejslozitéjsi cast
algoritmu. Pozice ¢astice (N-cyklus) je vlastné permutaci N vrcholi grafu G. Operator
rychlosti pak bude provadét prohozeni prvki v této permutaci tak, Ze po jeho provedeni

dostaneme jinou pozici ¢astice. Rychlost v je potom seznam dvojic vrchold, které budou

prohozeny a |v| je delka tohoto seznamu.

V= ((il5j1)’(i15j1)9""(i\v‘9jM » IysJy €V (7-2)

Zkracen¢ budeme rychlost v zapisovat jako v = ((ix, jx)), coz znamena prohozeni

vrcholt (i;, j;), potom vrcholl (i, j») atd. az na nakonec vrcholl (IM, jM)' Operace
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s¢itani rychlosti ¢astice v; + v, pak chapeme jako konkatenaci dvou seznamti. Naptiklad
vi=((1,3),(2,5)), v2=(3,5), pak v=v; + v2=((1,3),(2,5),(3,5)).

Pohybem ¢éstice rozumime aktualizaci pozice ¢astice dle rovnice (5-1). V nasem
pfipad¢ to znamena, Ze provedenim sekvence prohozeni vrcholil v N-cyklu x dostaneme
N-cyklus x ‘. Naptiklad mé&yme pozici Castice x = (2,5,4,1,3) a rychlost v = ((2,1),(1,4)).
Pak nova pozice ¢astice bude x ‘= (4,5,1,2,3).

Posledni operaci nutnou pro algoritmus PSO pro feSeni TSP je rozdil dvou pozic
¢astic. Tedy operator opacny rychlosti [15]. Jinak feceno, vysledkem rozdilu dvou pozic
je rychlost x,-x; = v a pohybem castice z pozice x; rychlosti v se dostaneme do pozice
X2, x;+v = x,. Napftiklad pozice x; = (2,5,4,3,1) a pozice x, = (2,4,3,5,1), pak rychlost v =
x-x; =((5,3),(3,4)).

Algoritmus
Samotny algoritmus PSO je velmi podobny tomu, jak jsme si jej piedstavili jiz diive.
Rovnice aktualizace pozice Céstice je v podstaté stejnd jako u klasické varianty, ale

rovnice aktualizace rychlosti ¢astice se zméni na
ﬁi(t): ﬁi(t _1)+ a (Z’z _)_éi(t _1))+B.(ﬁg _)_éi(t _1))' (7'3)
Jak je patrno, jedinou zménou jsou parametry @ a ,B . Jsou v8ak zménou velmi

podstatnou. Jsou to totiz vektory ndhodnych Cisel v rozmezi (0-1). Tyto vektory maji
stejny pocet prvkil jako je délka rychlosti mezi p; a x, respektive mezi p, a x. Pokud je
nahodné Cislo pro dan¢ prohozeni dvojice vrcholil nizsi nez zadany prah, toto prohozeni
se pii aktualizaci rychlosti Castice neuvazuje. To zabezpecuje, Ze se neprovedou
vSechna prohozeni rozdilnych vrcholti castice s jeji nejlep$i pozici, nebo nejlepsi
globalni pozici, a tudiZ se pozice Castice pouze piiblizuje nejlepSim znamym feSenim
a nepromeénuje se v né. Tim je zaruCena diverzita populace.

Problémem vSak miiZze byt, Ze pocet prohozeni dvojic vrcholii neimérné stoupa.
Uvédomme si, ze v kazdém kroku je zachovana ptedchozi rychlost (pocet prohozeni)
akni jsou neustdle ptfidavany dalsi dvé sekvence zamén vrcholi. To by mohlo vést

k netnosnym vypocetnim ¢astim. Proto je vhodné omezit maximélni pocet prohozeni,

tedy maximalni délku seznamu |v| parametrem v, Zde by opét mohl nastat problém,

protoze bychom mohli zachovévat pouze rychlost z predeslého kroku a neaktualizovat
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pohyb smérem k nejlepSim feSenim. Z tohoto divodu je lepsi omezovat parametrem
Vmay, kKazdou €ast rovnice (7-3) zvlast. Tim je implementovéana i jistym zplsobem
modifikovana konstanta setrvacnosti, protoze do dalSiho kroku algoritmu se nepiedava
celé rychlost ¢astice v, ale jen jeji Cast.

Algoritmus PSO pro TSP pak vypada nasledovné:

1. Inicializace hejna. Kazdé castici je pfifazena ndhodnd permutace vrcholil
grafu a nahodny seznam dvojic vrcholil k prohozeni (rychlost v) o délce v

2. Pro kazdou ¢astici je vypocitana hodnota fitness funkce dle rovnice (7-1).

3. Porovnani soucasné hodnoty fitness funkce castice s jeji ppes. Pokud je
soucasna hodnota lepsi, je oznaCena za pp.; a do p; je uloZena soucasna
poloha castice.

4. Nalezeni castice s nejlepsi fitness funkci. Tato hodnota je oznacena za gpes
a jeji poloha za p,.

5. Aktualizace rychlosti ¢astic dle rovnice (7-3) a pozic ¢astic dle rovnice (5-1).

6. Vypocet rozdilu novych a starych pozic ¢astic, tzn. novych rychlosti ¢astic
a jejich omezeni na délku v,y

7. Opakovani krokti 2-6 dokud nejsou splnény podminky ukonceni. Tedy
dokud neni dosaZen maximalni pocet iteraci algoritmu. Poloha ¢astice p, pak

udava N-cyklus vrchola grafu s nekratsi cestou a gy, udava jeji délku.

7.3 Struktura programu

Program byl implementovan v prostfedi Matlab 7.1 a sklada ze z téchto zdrojovych

souboru:

gui.m, gui.fig

Zde je implementovano grafické uzivatelské rozhrani programu. Toto prostfedi bylo

vytvofeno pomoci nastroje Matlab GUI design environment (GUIDE), viz obrazek 7-2.
Dale jsou zde implementovany funkce pro nacteni dat z xls souboru, nacteni

parametrt simulace a také kod, ktery rozd€luje nactend data pro TSP podle vytvorenych

shlukii. Samoziejmé je zde také implementovano vykresleni vysledki simulace.
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clusteringPSO.m

V tomto souboru, jak ndzev napovid4, je implementovan algoritmus PSO pro shlukovou

analyzu. Vystupem tohoto souboru jsou soufadnice stiedti shlukii.

calculate.m

Toto je pomocny soubor, kde je implementovan vypocet fitness funkce algoritmu

PSO pro shlukovou analyzu. Tzn. suma vzdalenosti bodu od stiedt shlukd.

‘Ef gui.fig L._JLE'J@
File Edit “iew Layout Tools Help
D= : $EH O
- i
(Gl PSO Shlukovani
= Pocet shlukf (1-10)

Poget Eastic (1-100): 2

]
[ =
Maximalni rychlost Wmax: I_E
[ 2
[ 2
[ os

Konstanta o1 (0-10):

Konstanta c2 (0-10):
Setrvatnost (0-1) drawpanel

Poget iteract 100

Start |

PSOTSP
Poget &4stic (1-100); [
Fonstanta Alfa (0-1) W
Konstanta Beta (0-1): [T
Maximalni rychlost (1-20): [ 3

Potet iteraci: 00

Start

Macist data

obrazek 7-2: Nastroj GUIDE

TSP_PSO.m

Implementace algoritmu PSO pro TSP, vraci optimdlni cestu mezi zadanymi mésty.

Tedy mezi mésty patiicich do jednoho shluku.

calculate2.m

Opét pomocny soubor simplementovanym vypoctem fitness funkce, tentokrat

algoritmu PSO pro TSP. Vraci délku cesty vstupni permutace mést.
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Format vstupnich dat

Jak jiz bylo zminéno, program pracuje s daty ve formatu xls. Je vSak nutno ukazat jak
pfesné tato data maji vypadat, aby byl program schopen zpracovat. NejdilezitéjSim
faktem je, Ze se data skladaji ze dvou ¢ésti, to znamenad, ze jsou data umisténa na dvou
samostatnych listech v jednom xIs souboru. Prvni c¢ast se nachazi na listu
pojmenovaném ,,I.okace a jedna se o soufadnice mést (bod). V nasem ptipad¢ to jsou
GPS soufadnice jednotlivych mést CR, v kterych se v soucasné dobé nachazeji sidla
zakaznikl spole¢nosti INVEA-TECH, pievedené na stupné. Tato ¢ast dat je potiebna

pro vykresleni jednotlivych mést a pro shlukovou analyzu.

A B C
1 |Brno 16 BOE7 49 2032
2 Cesks lipa 14 5407 a0 Ba37
cll'es Budéjavice 14 4779 43 9738
4 |DE&in 14 2039 a0 ,7751
5 |Frydek-Mistek 18,3422 49 5799
B |Havifov 18,4309 49 7308
7 |Havl. Brod 15 5802 49 ROES
8 |Hodonin 17,1174 43 8519
9 Hr. Kralove 15,8315 50,2108
10 | Chomutow 13,4050 a0,45383
11 |Jablonec n. Misou 15 1623 50,7225
12 | Jihlava 15 A348 49 3972
13 | Katlowy Wary 123812 50,2336

obrazek 7-3: Format dat listu Lokace

Druhé c¢ast dat je ulozena na listu ,,Vzdalenosti“ a obsahuje tabulku vzdalenosti
mezi jednotlivymi misty. Tato data jsou nutna pro ¢ast programu fesici TSP problém. Je
nutné si uvédomit, Ze zadana vzdalenost je silni¢ni. Proto nelze tyto vzdéalenosti odvodit
pfimo v programu ze soufadnic mist. Pro zjednoduSeni lze uvazovat i nejkratsi
vzdalenosti mezi dvéma body, tzn. letecké. Jedna se o obycejny vypocet Euklidovskeé
vzdalenosti dle vzorce (4-1), coz hravé zvladne vypocitat program Microsoft Excel, ¢i

jiny tabulkovy procesor, ze zadanych soufadnic bodu.
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A B C D E F E H I

1 Brno Ceska lipa & Budéjow DECIn Frydek-mMisHavifow  Havl. Brod Hodonin

2 |Brno 29599 258 216 312 160 174 105 70
3 |Ceski lipa 258 29909 223 36 357 358 152 31
4 |C. Budgjovice 216 223 29909 248 72 387 127 279
5 |DEcin 312 e 248 99995 393 324 189 374
6 |Fridek-Mistek 160 357 ar2 353 99999 15 2R2 166
7 |Havifow 174 358 387 354 15 99599 276 180
8 |Hawl. Brod 104 152 127 189 252 276 999599 168
9 |Hodonin 70 321 279 374 166 180 168 99955
10 |Hr. Kralove 142 126 209 163 230 233 g2 21
11 |Charmutov 297 102 2 7g 453 453 208 360
12 |Jablonec n. Misou 256 B4 221 g4 319 321 150 319
13 |Jihlava g9 178 123 232 245 250 2B 152
14 [ Karlowy Wary 330 151 211 127 486 501 241 393

obrazek 7-4: Format dal listu Vzdalenosti

Jak bylo teceno v kapitole 7.2, vS§echny hrany grafu museji byt ohodnoceny a to
1 ty, kde ve skute¢nosti spojnice mezi dvéma misty neexistuje. V takovém ptipad¢ musi
byt dosazena dostatecn¢ vysoka hodnota, aby tato spojnice nikdy nebyla vybrana
v optimalnim feSeni. Je vhodné takto také ohodnotit vzdalenost zbodu do n¢j
samotného, aby se ndhodou v optimalni cest¢ nenachdzely smycky zacyklené na jednom
misté. V naSem pripadé byla tato hodnota zvolena jako ¢islo 99999, ale velikost tohoto

Cisla zalezi na ostatnich vzdalenostech a je pln¢ v rezii uzivatele.

7.4 Ovladani programu

Okno programu (viz obrazek 4-1) si lze pro jednodussi popis ovladani rozdé€lit na tii
casti. Vprvni casti je vykreslovaci plocha programu a tlacitko pro nacteni dat,
se kterymi se bude provadét vypocet. Tyto data musi byt ve spravném formatu, tak jak
bylo popséno v ptedchozi kapitole. Po nacteni dat se zobrazi jednotlivd mista jako
modra kolecka.

Druhé ¢ast je oznaCena jako ,,PSO Shlukovani“ a slouzi pro zadani parametr
PSO algoritmu feSictho problém shlukovani. Za nazvem parametru témét vzdy
nasleduje zavorka, ve které je uveden doporuceny rozsah hodnot daného parametru.
Nastavitelnymi parametry jsou pocet shluki, pocet Castic hejna, maximalni rychlost
Castic a konstanty c;, ¢, a konstanta setrvac¢nosti. Pro Uplnost, parametr ¢, pfedstavuje
ptitazlivost k nejlepsi pozici Castice a parametr c, pfitazlivost k nejlepsi cEastici.
Konstanta setrvacnosti se zadava jako desetinné ¢islo v anglickém formatu, tj. oddélené

teCkou. Poslednim parametrem je pocet kroka (iteraci) simulace. Po stisknuti tlacitka
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Start v této Casti okna programu se provede vypocet shlukové analyzy a do okna pro

zobrazeni vysledku se vykresli cervené kiizky znazornujici stfedy shluki.

i SEX|
—PSO Shlukovani 508 . . . .
Potet shlukd (1-10): 4
Poitet S4stic (1-100): 20 S0E - ki
Maximalni rychlost Vimax: 10
Kanstanta c1 (0-10): 2 S 7
Konstanta c2 (0-100: 2
a80.2 - B
Setrvacnost (0-1) 05
Focet iteract: 100
50 B
498 ]
- PSO TSP
Pocet dastic (1-1000: a0 495 |
Konstanta Alfa {0-1): 03
Kanstanta Beta (0-13 03 494 - T
Maximalni rychlost (1-200: 3
Pocet iterach: 1000 492 - —
48 - B
| Start
BB I 1 1 1 1 1
12 13 14 15 16 17 18 19
Natist data

obrazek 7-5: Uzivatelské rozhrani programu

Tteti a posledni ¢ast okna programu nese nazev ,,PSO TSP* a je ur¢ena pro zadani
parametrt PSO algoritmu feSiciho problém obchodniho cestujiciho. Témito parametry
jsou pocet Castic hejna, konstanty Alfa a Beta, maximalni rychlost ¢astic a pocet iteraci
algoritmu. Konstanty Alfa a Beta predstavuji prah pfitazlivosti k nejlepsi pozici Castice
a k nejlepsi Castici. Musi byt zadany jako desetinné ¢islo v rozmezi (0-1), kde 0 znaci,
ze Castice k t€émto pozicim neni ptitahovana vibec (tj. neprovadi se zddné prohazovani
vrcholl) a 1 pfedstavuje maximalni pfitazlivost (tj. provadi se vSechny zamény vrchold,
az do maximalni délky seznamu dvojic vrcholl neboli maximalni rychlosti ¢astice). Po
stisknuti tlacitka Start v této ¢asti okna programu se provede vypocet TSP problému a

v okné pro zobrazeni vysledk se vykresli modré spojnice mist.
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8 Testy a dosazené vysledky

Pti testovani optimaliza¢nich algoritmi nas vétSinou zajima Casova zavislost vypoctu na
velikosti vstupu. Lepsi nez zjistovat dobu vypoctu jednotlivych piipadi, je zjistovat
pocet iteraci algoritmu. Tento ukazatel je mnohem univerzalnéj$i a neni zavisly na
hardwaru, na kterém testy probihaji. Z tohoto divodu je v ndsledujicich testech vzdy
udan pocet iteraci, pfi kterych algoritmus doséhl optima. Samoziejmé, jako u vSech
optimalizacnich metod pracujicich s faktorem ndhody, je pfi kazdém béhu programu
tento vysledek jiny. Proto jsou vysledné hodnoty v tabulkdch vzdy primérem z deseti

béhl programu.

Shlukovani

Pti shlukové analyze pomoci algoritmu PSO nemusime vzdy dosédhnout optimalnich
pozic stiedii shluki, ale vzdy dosdhneme optimalniho rozdéleni prvka do shluki. Proto
nemusime hledat optimalni feseni, ale sta¢i ndm feSeni dostate¢né¢ kvalitni. Pfi testovani
shlukové analyzy zkoumame dobu vypoctu vzhledem k poctu ¢astic a vzhledem k poctu
shluk.

Pro smérodatné vysledky testll, je také spravné nastaveni parametri algoritmu
PSO. Podrobné se touto problematikou zabyva kapitola 5.2. Parametry pfitazlivosti
k nejlepsi znamé pozici Castice a k nejlepsi Castici ¢; a c¢;, byly nastaveny dle vysSe
popsanych doporuceni. Hodnota maximalni rychlosti nema v tomto ptipad¢ na vypocet
ptili§ velky vliv, slouzi pouze k tomu, aby cCastice neprohledavaly zbytecné velky
prostor fesSeni. Jeho velikost se ur¢i podle rozsahu zadanych hodnot. Pocet ¢astic je dle

experimentalnich vysledkd vhodné nastavovat v rozmezi 20-50.

tabulka 8-1: Nastaveni parametru testu shlukové analyzy

Parametr Hodnota Popis

n 20 Pocet ¢astic.

Vmax 1 Maximalni rychlost ¢astice.

cl 2 Ptitazlivost k nejlepsi pozici ¢astice.

c2 2 Ptitazlivost k nejlepsi ¢astici.
setrvacnost 0.5 Snaha pokracovat stale stejnym smérem.
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Potiebny pocet iteraci je predmétem zkouméni. Jak je z nasledujicich vysledkt

ziejmé, jeho hodnota neptekroci hranici tisic iteraci.

tabulka 8-2: Vysledky testu shlukové analyzy

Pocet mést |5 7 10 15 20 25 30 35
Pocet shluku

2 185 229 264 334 286 299 367 342
3 336 388 438 427 367 327 363 348
4 373 412 490 535 553 584 513 453
5 603 504 573 674 745 723 754 715

Z vysledki je patrné, ze rostouci pocet prvki nema na dobu vypoctu piilis velky

v

Kvalitniho feSeni shlukové analyzy jsme ve vSech testovanych ptipadech dosahli do 750

iteraci algoritmu. Paradoxné nejproblémovéjSim piipadem je, pokud je pocet Castic

stejny jako je pocet shluk.

Pocet
iteraci

800
BO0 -}~
400 -4

200

= Pocet shlukii
10

Pocet prvka 25 a0

obrazek 8-1: Vysledky testu shlukové analyzy
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Z grafu je zretelné, ze s rostoucim poctem prvka se doba vypoctu zvysSuje jen
mirng, zato vliv poctu shlukii je velmi velky. Velky vliv na dobu vypoctu shlukové
analyzy ma také vliv kvalita prvki, tj. jak dobré shluky prvky tvoii. Tento vliv vSak
nebyl testovan, nebot’ program bude vyuZivan pro rozdélovani mést Ceské Republiky,

¢1 jinych mist. Takovato data obecné dobré shluky netvofi.

Problém obchodniho cestujiciho
Pti testovani algoritmu PSO pro feSeni problému obchodniho cestujiciho zkoumame
zavislost doby vypoc€tu na pocCtu mést a také zkoumame vliv jednoho parametru
algoritmu. Konkrétné je timto parametrem maximalni rychlost castic, ta ma totiz
u diskrétni varianty algoritmu PSO mnohem vétsi vliv neZ u varianty spojité. Pokud je
maximalni rychlost ¢astic vysokd, algoritmus konverguje rychleji, ale nemusi vzdy
nalézt spravné tfeSeni. Pokud je naopak maximalni rychlost nizka, spravné feSeni je
nalezeno vzdy, ale vypocet trva delsi dobu. To je zohlednéno i1 v néasledujici tabulce, kde
konfigurace kdy nebylo vZdy dosazeno optimalniho feSeni v rozumném Ccase, jsou
oznaceny hvézdi¢kou. Toto je neduh vétSiny ,,chytrych algoritmi®, kdy je nutno pro
nalezeni optimélniho nebo alespoil suboptimalniho feSeni provést nékolik beha vypoctu.
Pro spravné vysledky testli je opét nutné definovat spradvné nastaveni parametr
algoritmu PSO pro feSeni problému TSP. Pocet castic byl zvolen stejny, jako
u shlukovani. Nutno podotknout, Ze pro feseni ulohy s vétsim poctem mést je vhodné
nastavit vétSi pocet ¢astic. Pro zachovani jednotnosti vysledki, byl vSak ponechan stale
stejny pocet Castic, ale test prob&hl dvakrat. Jednou pro dvacet Castic, podruhé pro
padesat. Parametry o a B byly nastaveny dle literatury [12]. Nastaveni parametru

maximalni rychlosti ¢astic je pfedmétem zkoumani.

tabulka 8-3: Nastaveni parametru testu PSO algoritmu pro TSP

Parametr Hodnota Popis

n 20/50 Pocet ¢astic.

o 0.3 Prah ptitazlivosti k nejlepsi pozici ¢astice.
B 0.3 Prah pftitazlivosti k nejlepsi castici.
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tabulka 8-4: Vysledky testu PSO algoritmu pro TSP pro 20 ¢astic

Pocet mést 5 7 10 15 20 25 30 35
Max. rychlost

1 1 19 166 1225 3844 | 6466 10897 |34681
3 1 13 295 1635 4122 |6171 10979 26125
5 1 21 488 2090 [3261* |6166* |9342*% |21324%*
10 1 15 466* 1050* [2160* |4857* |6831* |8125*

Vysledky test ve velké mitfe potvrdili predpoklady, ze pii vysSi maximalni

rychlosti Castic, ma algoritmus problémy s nalezenim optimalniho feSeni. Zajimavym

zjisténim je, Ze pii malém poctu mést algoritmus nalezne feSeni rychleji pii nizké

maximalni rychlosti. To je pravdépodobné zplisobeno malym prostorem feSeni, ktery

pomalejsi castice snadné€ji prohledaji. Obecné nejvyhodnéjSim nastavenim parametru

Vmax je hodnota 3. Pro tuto hodnotu byl sestaven nasledujici graf.

Pocet iteraci

20000

25000

20000

15000

10000

5000

35 40

Pocet mést

obrazek 8-2: Vysledky testu PSO algoritmu pro TSP pro Vmax =3, n =20

Z tohoto grafu je ziejmé, ze doba vypoctu algoritmu se s rostoucim poctem mést

rychle zvySuje. Stale vSak roste o hodné pomaleji, nez kdybychom problém obchodniho

cestujiciho fesili ,,hrubou silou®.
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tabulka 8-5: Vysledky testu PSO algoritmu pro TSP pro 50 ¢astic

Pocet mést 5 7 10 15 20 25 30 35
Max. rychlost

1 1 10 161 1033 2799 | 7464 11340 |38797
3 1 3 140 1185 3733 6124 10531 |25916
5 1 5 416 1782 |3415* |5814* |8647* |19943*
10 1 8 334%* 1164* |1687* |4461* |5617* |7651*

Vysledky tohoto testu jsou obdobné jako u piedchoziho ptipadu. Potvrdilo se, Ze
kdyZ je pocet Castic vétsi snizil se pocet iteraci vypoctu, ale ne jeho doba. Protoze je
v kazdé iteraci potieba ohodnotit vice Castic, prodlouzila se doba vypoctu jedné iterace.
Takze celkové k uspote ¢asu nedochézi. Opét se jako nejvyhodné;jsi velikost maximalni

rychlosti Castice jevi hodnota 3.

Pocet iteraci
30000

25000 4
20000 /
15000 /
10000 +

5000 //

T T T T T T

0 = 10 15 20 25 30 35 40
Poéet mést

obrazek 8-3: Vysledky testu PSO algoritmu pro TSP pro Vmax =3, n =50

Algoritmus pro feSeni TSP problému pracuje dostatecné rychle a piesné pro mensi
pocty mést. Pokud je mést vice, doba vypoctu se zna¢né prodluzuje, ale stale ne tak moc
jako u nekterych jinych metod. Problémem je, Ze ne vzdy tato metoda nalezne optimalni
feSeni, ale nalezne alespon feSeni pomérné kvalitni. Pokud je pozadovano skute¢né

optimalni feSeni je nutno béh programu nékolikrat opakovat.
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9 Z.avér

Diplomova prace se zabyvala implementaci algoritmii feSicich problém obchodniho
cestujiciho a problém shlukovani. Spojenim téchto dvou algoritmti dohromady vznikl
program, ktery tes$i problém obchodniho cestujiciho pro vice vozli, neboli feSeni
problému vice obchodnikl cestujicich zaroven. V praci byly nejprve tyto optimaliza¢ni
problémy podrobné popsany a pak byly navrzeny algoritmy zaloZzené na optimalizace na
bazi ¢asticovych hejn (PSO). Tim také bylo ukézano, ze optimalizacni metoda PSO je
obecné pouzitelnd na Sirokou fadu optimalizacnich problémi.

Navrzené algoritmy byly implementovany v softwarovém nastroji Matlab, kde
také byly dikladné testovany. Tim bylo zjiSténo optimdlni nastaveni parametrii
algoritmu, aby bylo nésledné feSeni zadanych problému co nejefektivnéjsi. Vytvoieny
program je tak obecné vyuzitelny vSude tam, kde je nutna optimalizace logistickych
tras, naptiklad rozvazka materialu, zboZzi, poSty ¢i penéz nebo objizdéni zakaznikd.

Diky vytvofenému programu mohou obchodni zéastupci €i servisni technici
spole€nosti INVEA-TECH cestovat k zdkaznikiim mnohem efektivnéji neZ tomu bylo

doposud. Tim dochazi jak k uspoie cestovnich nékladd, tak i k rychlejSimu obslouzeni

vvvvvv
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Seznam symbolu a zkratek

ABC
ACO

Ci

c2

C3
C-PSO
CA
CCGA

CLPSO
CONPSO
CPSO
CPSO-H
CPSO-S
DEPSO
DN-PSO
DPSO
EPSO
GA-PSO
&best
GPSO
MOPSO
mPSO
mQPSO
mQPSOPC
Npop

Dhest

Pg

artificial bee colony - uméla vceli kolonie

ant colony optimization - optimalizace pomoci mravenc¢ich
kolonii

akceleracni konstanta fidici pohyb k nejlepsi pozici ¢astice
akceleracni konstanta fidici pohyb k pozici nejlepsi castice
akceleracni konstanta fidici pohyb k pozici ndhodné ¢astice
composite PSO - kompositni PSO

cellular automata - celularni automat

cooperative coevolutionary genetic algorithm - kooperativni
koevolu¢ni geneticky algoritmus

comprehensive learning PSO - PSO s uplnym ucenim
concurrent PSO - konkuren¢ni PSO

cooperative PSO

CPSO hybrid - hybridni CPSO

CPSO split - rozdélujici CPSO

differential evolution PSO - PSO s diferenciélni evoluci
dynamic neighborhood PSO - PSO s dynamickym sousedstvim
dissipative PSO - rozptylené PSO

evolutionary PSO - evolu¢ni PSO

genetic algorithm PSO - kombinace genetického algoritmu a PSO
hodnota fitness funkce nejlepsi Castice

Gaussian PSO - Gaussovo PSO

multiobjectiv PSO - viceucelové PSO

multiswarm PSO - vicerojové PSO

multiswarm quantum PSO - vicerojové kvantové PSO
multiswarm quantum PSOPC - vicerojové kvantové PSOPC
velikost populace Castic

nejlepsi hodnota fitness funkce jedné Castice

pozice nejlepsi Castice (sdilend informace)
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PSO

PSOPC

QPSO
QSO
Veonv
Feloud

Vexcl

SAT

SBPSO
SDS
SOMA

SPPSO
SPSO
TSP

<l

Vm ax

VEGA

VEPSO

=1

¢ic

pozice nejlepsi hodnoty fitness funkce dané ¢astice (pamét’
Castice)

particle swarm optimization - optimalizace na bazi ¢asticovych
hejn

PSO with passive congregation - PSO s pasivnim
shromazd’ovanim

quantum PSO - kombinace PSO a QSO

quantum swarm optimization - kvantova rojova optimalizace
polomér anti-konvergence

polomér kvantového mra¢na

polomér exkluze

Boolean satisfiability problem - problém splnitelnosti
booelovskych formuli

species-based PSO - PSO zalozené na tiidach

stochastic diffusion search - stochastické rozptylené prohledavani
self-organizing migration algorithm - samoorganizujici se
migracni algoritmus

small population PSO - PSO s malou populaci

stretching PSO - rozpinavé PSO

traveling salesman problem - problém obchodniho cesetujiciho
vektor rychlosti ¢astice

maximalni rychlost ¢astice

vector evaluated genetic algorithm - vektorové ohodnoceny
geneticky algoritmus

vector evaluated PSO - vektorové ohodnocené PSO

vektor pozice Castice

prah udavajici pravdépodobnost s jakou bude ¢astice ptitahovana
k jeji nejlepsi pozici

prah udavajici pravdépodobnost piitahovani k nejlepsi ¢astici
akceleracni konstanta

konstanta setrvac¢nosti

omezujici faktor
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Priloha A: Obsah prilozeného CD

Na CD, které¢ je piiloZeno k této praci, maji adresare nasledujici obsah:

Dokumenty
- Diplomova prace.pdf (Elektronické verze diplomové prace)
- Diplomova prace.doc (Zdrojovy tvar diplomové prace)

Program
- Zdrojové soubory programu v jazyce Matlab (calculate.m, calculate2.m,

clusteringPSO.m, gui.m, TSP_PSO.m)

- Datovy soubor s lokacemi mést Ceské republiky (CR.xIs)
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