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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je analyza globalni optimalizaéni techniky
PSO- optimalizace hejnem ¢astic a jeji vyuziti v hydrologii. V prvni ¢asti se
zabyvam popisem a rozdéleni optimalizaci, dale jsou v praci popsany testo-
vaci optimalizacni Glohy, které slouzi k ovérovani vykonnosti algoritmd. V
dalsi ¢asti je popsan samotny algoritmus optimalizace hejnem castic. Na-
sledné jsou vybrany nékteré modifikace algoritmu a jejich popis. V posledni
¢asti prace jsou uvedeny priklady pouziti v hydrologii a popis implementace
algoritmu v hydrologii.

Kli¢ova slova
optimalizace, globalni optimalizace, optimalizace rojem castic



Abstract

The aim of this thesis is to analyze the global optimization technique,
to be more precise particle swarm optimization and its application in hydro-
logy. The first part deals with description and distribution of optimization,
furthermore, the paper describes the benchmark functions, which are use to
verify the performance of optimization algorithms. The next section descri-
bes particle swarm optimization itself. Subsequently, several modifications
of algorithm are selected and described. The thesis concludes with providing
the examples of application of PSO in hydrology.

Key words
optimization, global optimization, particle swarm optimization
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Kapitola 1

UVOD

Optimalizace je proces, jenz nas ma dovést k tomu nejlepSimu moznému
feSeni konkrétniho problému, jde o vybér nejlepsi varianty z dané mnoziny
variant. Optimalizace se vyuziva v rliznych procesech, odvétvich a védnich
disciplinach az po bézné procesy lidské ¢innosti, napr. Gnikovy plan bodovy-
nalezeni nejoptimalnéjsi cesty nebo tvorba skolniho rozvrhu. Optimalizaéni
algoritmy jsou velmi vyznamnym nastrojem pro reSeni problém{ inzenyrské
praxe. VétSinou se vyuzivaji tam, kde je reSeni daného problému analytickou
cestou nevhodné ¢i nereélné. ( , )

Optimaliza¢ni tlohy maji sviij plvod v historii, jiz v antice byly reSeny
Glohy o nalezeni nejvétSich ¢i nejmensich hodnot. Mezi nejznaméjsi patfi
Didonina uloha, ktera je spjata s povésti o zalozeni Kartaga. V 17. stoleti
Johann Bernoulli publikoval tzv. Glohu o brachystochronég, kde je Gkolem najit
tvar krivky spojujici body A a B, po které se téleso dostane z bodu A do bodu
B za nejkratsi dobu. V roce 1687 napsal Isaac Newton knihu "Metematické
zaklady prirodni filozofii"a tim pfriséspél k rozvoji optimaliza¢ni problema-
tiky. Velky rozvoj nastal po druhé svétové valce, kdy se optimaliza¢ni Glohy
vénovaly hlavné ekonomice. ( , ).

Vzhledem k tomu, Ze do tohoto procesu vstupuje mnoho proménnych,
Jje to proces velmi obsahly a obtizny. Neda se vzdy pouZit jednoznacné re-
Seni. Optimalizac¢ni proces neni nikdy konecny a stoprocentni, nepodava nam
pravdu o skutecnosti, ale jen se nam ji snazi co nejvérnéji vykreslit.

V hydrologii je optimaliazce uzite¢na hlavné pfi predpovédi povrchového
odtoku, kvality vody, kalibraci hydrologického modelu, meteorologické pred-
povédi nebo k posouzeni srazkovo-odtokového procesu. PSO byla aplikovana
v celé fadé hydrologickych studii, napf. k predpovédi povodné ( , ),
ke kalibraci hydrologického modelu hydroPSO ( ,

) , ke studii srazko-odtokového procesu.

V moji bakalarské praci se budu zajimat o optimalizaci hejnem ¢astic
(dale jen PSO- z anglického prekladu particle swarm optimization) a jeji
vyuziti v hydrologii. V moji praci se budu snazit zjistit na kolik se tato opti-
malizace priblizuje skute¢nosti, jakym zplisobem je mozné zlepsit a o kolik se
tyto optimalizace lisi. Cilem prace je reSerSni zpracovani optimalizace hejnem
¢astic a Jeji vyuziti v hydrologii. Prace je rozdé€lena na Ctyri Casti. V prvni
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¢asti jsou popsany optimalizace, jsou zde uvedena rozdéleni a na konci jsou
vybrany nékteré testovaci funkce. Druha ¢ast popisuje algoritmus PSO, dale
Jsou uvedeny priklady modifikaci PSO a nakonec pouziti PSO v hydrologii.



2.1

Kapitola 2

OPTIMALIZACE

Uvod

Predmétem matematické optimalizace je minimalizovat nebo maximalizovat
funkce mnoha proménnych za pripadnych omezujicich podminek. Do této
definice se da zahrnout mnozstvi Gloh z inZenyrské praxe a prirodnich véd.
Optimalizaci je mozné pojmenovat i jako matematické programovani, Ize
Ji zaradit do oboru aplikované matematiky, lezici na pomezi matematické
analyzy, linearni algebry a informatiky. Problém ktery ma byt vyreSen, je
nutno prevést do matematického modelu ( zvolit proménné, Gcelovou funkci
a omezeni). ( , )

Optimaliza¢ni Glohy Ize formulovat jako hledani minima dané realné funkce
na dané mnoziné:

Mingex f(x) (2.1)

Kde funkce f je funkce Gcelova, mnozina X je mnozina pripustnych re-
Seni, prvky mnoziny argminyecx jsou optimalni reSeni.

Ulohy vedouci k vypoctu extrému funkci vice proménnych se ¢asto zis-
kavaji jako matematické formalizace technickych nebo ekonomickych pro-
blém(, v nichz jde o vybér nejlepsi varianty z dané mnoZiny variant. Jed-
notlivé varianty jsou v této formalizaci charakterizovany n-tici Cisel (bodem
X =[x, Xx2,...,Xy]) @ ohodnoceni varianty je dano hodnotou funkce funkcef
v tomto bodé X. Bod ve kterém funkce nabyva maxima nebo minima, repre-
zentuje potom hledanou nejlepsi variantu ( , ).

Postup hledani minima a maxima funkce je rovnocenny. Pojmy minima-
lizace, maximalizace a optimalizace jsou lehce zaménitelné. Optimaliza¢ni
tlohu definujeme funkci f a n-dimenzionalnim prostorem R".

f:R"—R (2.2)

Matematicky model se vSak nikdy nerovna skuteCnosti, dava nam jen
pribliznou predstavu o situaci.
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2.2

Rozdéleni optimalizaci

Optimaliza¢ni metody Ize rozdélit podle mnoho kritérii. V nasledujici podka-
pitole je uvedeno par priklad( jejich rozdéleni.

Optimaliza¢ni algoritmy vyhledavaji minima Gcelové funkce, tak ze hledaji
optimalni numerickou kombinaci jejich argumentl. Tyto algoritmy lze roz-
délit podle principi jejich ¢innosti, podle slozitosti algoritmu atp. Algoritmy
Ize rozdélit do tri skupin: enumerativni, deterministické a stochastické.

e Stochastické algoritmy, kam patri i PSO, nahodné prohledavaji hod-
noty argument( a vysledkem je nejlepsi rfeseni. Tyto algoritmy nejsou
vhodné pro presny odhad, vétSi prohledavané Gzemi a jsou pomalejsi.

e Deterministické algoritmy maji pokazdé stejné vysledky, jsou tedy
predvidatelné. Vysledek je jedno reseni.

e Enumerativni algoritmy vypocitava vSechna mozna reSeni daného
problému. Je vhodny pro problémy, kde jsou argumenty Gcelové funkce
diskrétniho charakteru a nabyvaji nizkych hodnot. Pokud by byl pou-
Zit obecné, zcela realné by mohl potrfebovat na Gspésné ukonceni cas,
ktery je delsi nez existence naseho vesmiru. ( : )

( , ) se také zabyva rozdélenim optimalizaci. Globalni optima-
lizace déli na deterministické a pravdépodobnosti. Deterministické algoritmy
Jjsou predvidatelné, vysledkem je vzdy jen jedno reSeni. Pravdépodobnosti
algoritmus ma vysledek pokazdé jiny. Rozhoduje se nahodné. Dale optima-
lizace déli podle rychlosti reseni na online a offline optimalizace. Online op-
timalizace se pohybuji v rozmezi milisekund az minut a offline optimalizace
se pohybuji v rozmezi nékolika dn(l, tudiz zde ¢as nehraje roli. Rozdéleni je
zobrazeno 2.1

Dalsi mozné rozdéleni uvadr ( , ), kde optimalizacni metody
rozdé€luje na exaktni, heuristické a metaheuristické.

1. Exaktni
Linearni programovani
Dynamické programovani
Metoda rozdél a panuj

2. Heuristické

Metoda pokus omyl

Nelder- Meaddiv algoritmus



Geneticky
algaritmus

Uitied ksifikadni
systdm [LES)

r . P & i )’
. o Evoluni Evolutnf
Evaluni vipoley se— algoritmus programovin
Optimalizace Diferencidlnl
mraventich Evolufni strategie me— evolice
haloniii
" i 3
Optimalizace Genetickd
hejnem Hstie programovini

Memetic
algoritmus

Harmonicky
algoritmus

Horalezecky
algoritmus

Monte Carlo
Nahodnd simulace

Talu Search

Annealing

Parallel Tenpering

Stochastic

Tunneling

L ;
Direct Mante

Carlo Samgpling

Obrazek 2.1: Rozdéleni podle (\Weise, 2008)
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Obrazek 2.2: Rozdéleni podle (Riget — Vesterstrom, 2002)

3. Metaheuristické
Deterministické

Pravdépodobnosti

Dalsi mozna rozdéleni optimalizaci jsou zobrazena na obrazcich 2.2 a
2.3.
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Obrazek 2.3: Rozdéleni podle (Zelinka et al., 2009)



2.3

2.3.1

Testovaci funkce

Testovaci funkce se pouzivaji na ovérovani efektivnosti a zlepSovani genetic-
kych algoritm{. Testovani optimalizacnich algoritm@ mdize probihat dvéma
zplsoby, za prvé se vyuzivaji Glohy, které jiz byly reSeny jinym algoritmem
a tudiz se vysledky porovnaji. Za druhé, se vyuZiva mnozina umélych tes-
tovacich funkci. Testovaci funkce jsou zde rozdéleny na neomezené multi-
modalni, neomezené uni-modalni a funkce omezené hranicemi a z kazdé
kategorie jsou uvedeny vybrané konkrétni funkce s grafickym znazornénim a
definici.

Testovaci funkce jsou obvykle pouzivany k vyhodnoceni efektivnosti roz-
dilnych prohledavajicich algoritm(@. Nicméné, vysledky vyhodnoceni jsou za-
vislé na testovacich problémech tak, jako jsou na algortitmech které jsou
subjektem srovnani.

Testovani je uzite¢ny nastroj pro porozuméni, jak a proc algoritmy fun-
guji. Napriklad testovani mize zmérit jak vykon algoritmu zavisi na Gcelo-
vych funkci, ke kterym patfi napfiklad dimenze, pocet lokalnich minim, stu-
pen zavislosti parametru, dynamicky rozsah parametri, omezeni, kvantovani
nebo zvuk. Testovani také mize ukazat, pro ktery kontrolni parametr kom-
binace je nejefektivnéjsi a to se stava velmi efektivnim, kdyz je vyhledavani
efektivni sady kombinaci kontrolnich parametrii multi-objektivni optimali-
zacni problém, ve kterém jsou rychlé a spolehlivé konvergence konfliktimi
cily. Testovanim algoritm{ miZeme | porovnat jednotlivé vykony agoritmdi
mezi sebou. Navic ,testovanim dochazi k novym poznatkiim, které nasledné
slouzi ke zlepseni optimaliza¢niho vykonu. ( , )

Neomezené multi-modani testovaci funkce

Ackleyho funkce

Aeckleyova funkce je jedna z nejvice citovanych multi-modalnich testovacich
funkci. Zejména je vyuzivana pro horolezecy algoritmus a algoritmy, kterym s
vysokym rizikem uviznuti v lokalnim minimu. Funkce je zobrazena na obrazku
2.4,

1 @ 1 @

f(x)=—aexp - xl? —exp(aZcos(cxi))+a+exp(1) (2.3)
i=1 i=1

x; € [~32.768,32.768] (2.4)

Griewangkova funkce
Tato funkce je podobna Rastriginové funkci, z obrazku 2.5 je patrné, ze ma



Ackley Funclion

2 40" 40

x1

Obrazek 2.4: Ackleyova funkce

mnoho rozsahlych okalnich minim, ackoli jsou minima pravidelné rozdéleny.
Viz. rovnice 2.5 a 2.6.

Dim x; Dim xl? 5 s

= - — 1 .
f(x) z=l_[l cos \2/;+ z=21 2000+ (2.5)
x; € [~600, 600] (2.6)

Rastriginova funkce

Rastringova funkce ma nékolik lokalnich optim usporadanych na strané velké
deprese ve tvaru misy. Tato funkce je oddélitelna a lehce resSitelna metodami,
které mohou vyuzivat rozlozitelné funkce. To je mnohem té&zsi vyresit, kdyz
se stridaji. Rastriginova funkce je zobecnénim dvou-dimenzionalni funkce a
symetrickd okolo svych vysledki. Optimalizatory prohledavajici sousedtsvi
priimérnych vektorovych populaci, bude dobre fungovat, jelikoz populace je
zde dobre rozloZena. Je to neomezena multi-modalni testovaci funkce.Viz.
obrazky 2.6 a 2.7( , )

N
f(xiliz,n) = (N#10) + | Y (x — 10cos(2mx;) (2.7)
i=1

xi € [5.12,5.11] (2.8)
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Obrazek 2.5: Griewangkova funkce

=2 o
-2 -1 0 1 2

Obrazek 2.6: Rastriginova funkce. Bod uprostred reprezentuje pozici global-
niho extrému



2.3.2

[y

Obrazek 2.7: Rastriginova funkce

Neomezené uni-umodalni testovaci funkce

Vseobecna Rosenbrockova funkce

Originalni Rosenbrockova funkce byla pouze dvou-dimenzionalni, ale poz-
déji byla generalizovana na multi- dimenzionalni verzi. Hrbet na obrazu 2.8
ukazuje, ze je tato uni-modalni funkce nekonvexni. Tato funkce ukazuje limi-
tovany parametr zavisly na pozici problému pro mnoho optimizér(i. nékteré
studie pouZivaji [-2.048, 2.048] a nékteré zase [-5.12, 5.12] pro vychozi hra-
nice parametru. (Price et al., 2005)

oy =100 (32— x2)* + (1 = x1)? (2.9)
x; € [-5.12,5.12] (2.10)
€ [~2.048,2.048] (2.11)

De Jongovy funkce
Mezi nejpouzivanéjsi testovaci funkce lze zaradit De Jongovu prvni funkci



[y

4000

3000

2000,

1000

Obrazek 2.8: Rosenbrockova funkce

( , ) , kterd je standardem pro méreni vykonnosti genetickych
algoritm(. Je to jednoducha funkce testujici lokalni optimaliza¢ni rychlost
prohledavaci metody a méni rozméry. Je to funce spojita a konvexni.

De Jongliv model testovaci funkce byl modifikovan a byl vyuZit pro sesta-
veni souboru benchamrkovych funkci. Tento testovaci set obsahuje rozdilné
charakteristiky, které mohou mit vliv na vykon algoritmu. Tento set nikdy
neslouzil jako "zlaty standart", ale spiSe byl navrhnut, aby ilustroval Sirokou
G¢innost genetickych algoritm( pro rozdilné zakladni typy parametrl opti-
malizacnich problému. ( , ).

Nasledujici rovnice zobrazuji de Jongovy funkce, 2.12 unimodalni funkce,
2.14 nelinearni funkce, 2.16 nespojita funkce, 2.18 noisy funkce, 2.20 mul-
timodalni funkce s nékolika lokalnimi optimy ( , ).

f(xili= 13):i X7 (2.12)

x; € [-5.12,5.11] (2.13)



f(xili=1,2) = 100 (3 —x2)2 + (1= xp)?

Xx; €[—2.048,2.047]

5
Fxili=1s) =D [xi]
i=1
x; € [-5.12,5.11]

30

f(xili=1,30) = [Z ix;

i=1

+ Gauss(0,1)

xi €[-1.28,1.27]

25 2

-1

1 . 6

0.002 + - X;—ai
jZ:1]+Zi:1 (xi J) l

flxihe2)=

X; € [-65.536,65.535]

W0 0

.....................

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

Obrazek 2.9: Prvni de Jongova funkce. Bod uprostred reprezentuje pozici

globalniho extrému.



Obrazek 2.10: Prvni de Jongova funkce

2.3.3 Testovaci funkce omezené hranicemi

Schwefelova funkce
Tato funkce ma pouze jeden lokalni extrém, viz. obrazek 2.11.

DIm

Y —x,-sin(\z/lxil)
i=1
X; € [-512,512]

Michalewiczova funkce

(2.22)

(2.23)

Tato funkce je pravdépodobné nejobtiznéjsi z testovacich funkci z pohledu
optimalizace, ma minimalni informaci z gradientu funkce a to pouze v okoli

lokalnich a globalniho extrému, viz. obrazek 2.12 (Pohl et al., 2014).

d ix?
fx) ==Y sin(x;)sin®” (71)

i=1

(2.24)



(1,52

Obrazek 2.11: Schwefelova funkce

Obrazek 2.12: Michalewiczova funkce






Kapitola 3
PSO

PSO je stochasticka optimalizac¢ni technika, ktera byla vyvinuta v roce 1995
Jamesem Kennedym a Russellem Eberhartem.Technika je zaloZena na po-
zorovani spolecenského chovani zvirat jako napt. hejna ptak, roje vcel nebo
ryb. PSO vyhledava nejvhodnéjsi oblasti v prohledaveném Gizemi za pomoci
vzajemnych vztaht mezi Casticemi. (Kennedy — Eberhart, 1995)

PSO algoritmus simuluje chovani ptac¢iho hejna. Predpokladejme nasle-
dujici scénar: Skupina ptak( prohledava oblast a patra po nejvyssim vrcholku.
Skupina nevi, kde vrchol je, ale po kazdé iteraci vi, kdo nasel zatim nejvyssi
misto. Jak tedy najit vrchol? Nejlepsi strategii by bylo nasledovat toho ptaka,
ktery je v nejvysi nadmorské vysce. (Zelinka et al., 2009)

Systém je inicializovan populaci nahodnych feseni (jedincii) obdobné jako
u genetickych algoritmi a hleda optimalni reSeni vytvarenim novych, lep-

Obrazek 3.1: Hejno. llustra¢ni obrazek.
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3.1

Sich generaci. PSO vsak nepracuje s evolu¢nimi operatory, jako je krizeni
¢i mutace narozdil od genetickych algoritm{. Potencialni reSeni nasleduji v
feSeném prosotru trajektorie téch castic, které maji nejlepsi vhodnost.
PSO vychazi ze studia vzajemného chovani a interakci organismi, kteri
vytvareji roje, Ziji v hejnech. Mnoho organism@ tim, Ze vytvareji hejna, na-
chazi potrebné zdroje pro preziti. PSO vychazi z Reynoldsova popisu vzajme-
nych interakci organismt v hejnu (inteligence hejna) ( , ). Jeho
popis organizace skupiny organism( je spojen nasledujicimi mechanismy:

e separace Clenova hejna zachovavaji vzajemné postaveni tak, aby pri
hledani optima v parametrickém prostoru nedochazelo k nezddoucimu
prekryvani

e orientace vzajmené postaveni ¢lend hejna je smérovano k nejlepSimu
Clenu hejna

e koheze nové postaveni pri iteraci je ovlivnéno blizkym okolim v hejnu

(Maca, 2015).

Popis algoritmu

Algoritmus je presny popis specifikujici sled pozadovanych krok( k vyreseni
problému. V PSO kazda castice prohledava multidimenzionalni prostor re-
$eného problémii. Castice ma svoji polohu a rychlost a tyto informace si
ponechava, aby se nasledujici generace priblizila hledanému optimu. Castice
vzajemné spolupracuji a na zakladé jejich spoluprace dochazi k pokroku ve
vypoctech.

Castice je nahodné umisténa v prostoru, ma svoji rychlost a pozici, které
jsou definovany jako vektor. Rychlost a pozice i-té Castice predstavovana
jako

Vi = Vi1, Vi2,...ViDim (3.1)

Xi=xi + V™! (3.2)

Vykon kazdé castice je odhadnuty prostrednictvim specifického problému
"goodness—of — fit" méritka, ktery je zakladem pro zlepSeni X; . Nejlepsi
znama pozice i-té Castice (personal/previous best) je predstavovana jako
Pi=pi1 ,pi2, -.-Pipim @ nejlepsi znama pozice uvnitF sousedstvi se nazyva

localbest a je znazorhovana jako

G:gl;gZ’---!gDim- (33)



Rychlost a pozice i-té ¢astice je vylepSena dle nasledujich rovnic:

‘/lt-l-l:w‘/lt+clUlt®(Pf—Xlt)+C2U2t®(Gt_Xlt) (34)

XM =X{+Vit+1 (3.5)

kde znamenad i =1,2,3,...,Dim a Dim je rovno velikosti hejna, t=1,2,3,...,T
a T je rovno maximalnimu poctu iteraci. w je vaha setrva¢nosti, kterad vSak
nebyla v plvodni verzi zahrnuta. ¢y, ¢, jsou koeficienty charakterizujici kon-
gitivni a socialni chovani. U; a U, jsou nezavislé a rovnomérné rozsirené
vektory v rozmezi [0,1].

Z rovnic lze usoudit, Ze jedinci své hledani mohou ubirat tfemi sméry:
individualni- pokracuji svou cestou, konzervativni- vraceji se na svou dosud
nejlepsi pozici, prizplsobivy- nasleduji jedince, ktery zatim naSel to nejlepsi
reseni. ( , ) Na obrazku 3.2 jsou znazornény tyto tendence
a skutec¢ny pohyb Castice.

Poté, co se castice premisti na svou novou pozici, proces se opakuje
znovu. Rychlost Castice je vS8ak omezena maximalni rychlosti Vimax), po
presahnuti této rychlosti se vygeneruje nova rychlost nebo se vektor rych-
losti ve sméru, kde byla hodnota prekroCena, snizi na V4. Pfedchazi se
tak tomu, aby se zabranilo ¢asticim prudce zvySovat svou rychlost a nasled-
nému presahnuti hranice prohledavané oblasti, kdyz se tak stane Castici se
vygeneruje jeji nova pozice.

Pro spravné fungovani PSO je dllezité vhodné nastavit tyto parametry:
dimenze, rozsah, pocet Castic, Vy,qx, UCICT faktory ¢ , ¢ a setrvacnost.

e Dimenze urcuje problém, ktery optimalizujeme. Predstavuje pocet ar-
gument( Gcelové funkce, vektory pozice a rychlosti ¢astice maji takovy
pocet argument(, jako je Cislo dimenze.

e Rozsah velikost prohledavané oblasti

e Pocet castic neboli velikost populace. Celkovy pocet jedinci, kteri
prohledavaji prostor, ¢im vice &astic obsahuje, o to bude prostor hustéji
prohledan a tim i naro¢nejsi na vypocet a delsi dobu pro vypocet. Polet
Castic by se mél pohybovat okolo 10x Dim, obvykle 20 - 40 ¢astic. Pri
vétSim poctu by nalezeni trvalo podstatné delSi dobu.

® Vax Maximani rychlost omezujici rychlost &astic
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nova pozice ¢astice
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Obrazek 3.2: Pohyb castice ovlivnény jejimi tendencemi( ,

), upraveno

e Faktory ¢y, ¢, ridi kongitivni a socialni uceni. Jsou to konstatnty, které

urcuji, nakolik je rychlost Castice v kazdé iteraci ovlivnéna hodnotami
P;a G.

Konstrikéni faktor ukazuje, jak spravné nastavit proménné w, ¢; a ¢y,
aby zarucily konvergenci a umoznily vynechat zpomalovaci proménnou
Vimax. ( , ) porovnavali chovani hejna, kdyz jedno
vyuzivalo hodnotu V,,4x a druhé faktor omezeni. Faktor omezeni sice
konvergoval rychleji, ale obcas uvizaval v lokalnim optimu. Nakonec se
rozhodli pro vyuzivani faktoru omezeni i se zpomalenim.

Vaha setrvacnosti w v pivodni verzi PSO nebyla setrva¢nost jesté
zavedena, az v roce 2001 v praci. Ve své praci se snazi nastavit tuto
hodnotu, pohybujici se v rozmezi [0,1.4] a nejlepsi hodnoty se po-
hybuji okolo hodnoty 1. Vaha setrva¢nosti byla navrzena ke zlepSeni
kontrolovatelnosti dynamiky hejna a aby snizila dllezitost téZzko nasta-

MS3A0LNYV ILSONIITOdS NIMNAOUd WIAOMNAA IA ONJYOALAA



vitelné maximalni rychlosti. KdyZ je w < 1, tak rychlost Castice klesa a
vyhledava lokalni extrémy a naopak vyssi hodnota vyhledava globalni
extrémy. V posledni dobé dochazi k novym navrhiim, jak tuto promén-
nou vylepsit, napr. fuzzy systém nebo nadhodné nastaveni (

).

Spatné nastaveni téchto parametri miize zplsobit nestabilitu celého al-
goritmu. Pfili§ vysoké hodnoty téchto parametrii mohou zp(sobit, Ze Castice
nekontrolovatelné zrychli namisto toho, aby dlikladné&ji prohledavaly prostor
v okolich svych hodnot P; a G. Naopak pfilis nizké hodnoty zvySuji nachylnost
algoritmu k uvéznéni v lokalnim optimu ( , ).

Zde je napsan algoritmus PSO v pseudokdédu, je to variace, kdy Castice
neprekroci maximalni rychlost ani neprekroci prohledavnou oblast:



e vstup
iterace: maximalni pocet iteraci
Castice: pocet castic p;
gBest: nejlepsi nalezené reSeni v populaci

pBest: nejlepsi nalezené reSeni konkrétni ¢astice

e for j=< pocet Castic do
begin
pj = rand;

end

e for i< iterace do
begin
for j=< pocet castic do
begin
(vypocitej rychlost Castice podle)
(uprav pozici ¢astice podle)
vhodnost = F,s (pi)
if vhodnost < pBest
then begin pBest=vhodnost
end
if pBest < gBest

then begin pBest=gBEst
e end

e end



3.2

Topologie

Mezi dvé nejznaméjsi topologie patfi tzv. gbest a lbest. 3.3 V gbest popu-
laci jsou trajektorie kazdé ¢astice ovlivnény nejlepsi polohou od kazdé ¢astice
z populace. Vyhoda této topologie spociva v rychlejsi konvergenci a v jednom
feSeni z celé populace, tzv. nejlepsi globalni ¢astice nebo-li atraktant, ktera
k sobé pritahuje ostani ¢astice. Nevyhodu ma vsak, kdyzZ je tato jedna &as-
tice nespravnym reSenim. U Ibest topologie je trajektorie ¢astice ovlivnéna
pouze svymi dvéma sousedy, tzv. metoda lokalniho prohledavani prostoru.
K=2.

Obé topologie mohou byt vnimany jako "socialni"sousedstvi, protoze
vztahy mezi Casticemi nezavisi na jejich pozici v prohledaveném prostoru,
ale na "vnéjSich"vztazich, které nejsou zavislé na problému, ktery se resi.
Sousedstvi Ize charekterozovat z hlediska dvou faktor(:

e K stupen propojitelnosti

e C mnozstvi shlukovanim, méfi pocet sousedl Castice (

: )

Mezi dalsi pouZivané topologie patfi: von Neumann, nahodna, pyramida,
hvézda a heterogenni topologie. 3.4

e von Neumann publikovali Kennedy a Mendes. Castice jsem propojeny
pres dvourozmérnou miizku, kazda castice ma tedy 4 sousedy, K=4 (
nahore, dole, vlevo, vpravo). MoZnost konvergence je zde pomalejsi.

e pyramida trojdimenzionalni trojahelnikova mrizka K=3

e hvézda Hvézdicova topologie pripommina gbest topolgii, vybere se
jedna Casice, terd je ve stfedu a na ni jsou poté napojeny vsechny
ostatni Castice. M{ize zde dochazet k pedcasné konevrgenci.

e heterogenni Castice jsou rozdéleny do nékolika seskupent.

Mimo vSech kladl, které PSO ma, ma i své slabé stranky. Obvykle se
stava, ze rychlost ¢astic je pfriis rychle vygenerovana a Castice se potom pfrilis
vzdaluji od nejlepsSiho reSeni. Pri slozitéjSich problémech s nékolika optimy
dochazi k predcasné konvergenci.



Obrazek 3.3: Grafické znazornéni gbest a lbest topologie

Obrazek 3.4: Grafické znazornéni topologii zleva: von Neumann, hvézda,
trojrozmérnna von Neumann, pyramida
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Kapitola 4

MODIFIKACE PSO

Od doby, kdy byl algoritmus PSO v roce 1995 vydan byla vyvinuta snaha
o zlepSeni jeho optimaliza¢ni schopnsoti, napr. uz zminovana vaha setrvac-
nosti, ktera se objevila o Sest let pozdéji. V nasledujici kapitole bych rada
uvedla par priklad nékteré z modifikaci algoritmu PSO.

Celularni optimalizace hejnem castic

Slouceni celularni automaty (dale jen CA) s optimalizaci hejnem castic bylo
publikovano v ¢lanku ( : ), je zde navrZeno, aby se mecha-
nismum CA integroval do rychlosti a modifikoval trajektorie Castic, aby se
¢astice vyhnuly uviznuti v lokalnim minimu. Byly zde predstaveny dvé verze,
CPSO- vnitrni a CPSO- vnéjsi.

CPSO- vnitrni pouziva infomace uvniti hejna Castic ke spolupraci tak,
tim Ze zvazuje kazdou c¢astici jako bunku, kdezto CPSO- vnéjSi umoznuje
bunkam, které patfi do hejna komunikovat s buinkami mimo hejno. Kazdé
potencialni rfeseni je oznaceno jako inteligentni bunka.

Ackoli CA a PSO jsou rozdilné, presto se v nékolika prvcich shoduji. Oba
dva algoritmy jsou slozeny z fady jedincl-bunky a Castice a také u obou
probihd vzajemna komunikace k predani potrebné informace. U CA, kazda
bunka komunikuje se svymi sousedy a zméni sviij stav bunek s prihlédnutim
k souCasnému stavu bunek, takovato komunikace probiha | mezi ¢asticemi
v hejnu.

Byly navrzeny tri typické mrizkové struktury CA, které byly pouZzity jako
sousedstvi, umozniujici ¢asticim komunikovat uvnitf hejna. Byla také navr-
Zena nova strategie CA, ktera je zalozena na principu "inteligetni- bunka"a
¢astice zaméstnavaji informace z vnéjSku hejna. Teoretické studie byly udé-
lany k analyze konvergence CPSO a vypocetni experimenty jsou provadény
k porovnani navrzeného algoritmu s jinymi variantami PSO. Podle vysledkd
experimentu byla navrzena metoda lepsi nez ostatni varianty PSO.
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4.2

4.3

4.4

Centralni optimalizace hejnem castic

V dalSi studii je predstaven algoritmus centralni optimalizace hejnem &astic
(CenterPSQ), kde stfedova castice je zahrnuta do liniearné klesajici vahy
PSO ( LDWSPO- z angl. Linearly weight particle swarm optimization). Na
rozdil od béznych ¢astic v LDWSPO , stfedova ¢astiice nema zadnou expli-
citni rychlost a je nastavena na stred hejna v kazdé iteraci. Ostatni aspekty
stfedové Castice jsou stejné jako u bézné Castice. Jelikoz stred hejna je pri-
zniva pozice, stfedova castice ma dobrou fitness hodnotu. Jesté dllezitéjsi
Je, Ze vzhledem se Casto vyskytuje jako nejlepsi ¢astice hejna, pritahuje dalsi
Castice a vede vyhledavani sméru celého hejna. Navic jsou Center PSO a
LDWPSO jsou porovnavany jako trénujici algoritmy neuronové sité. Center-
PSO je ve vysledcich vykonégjsi nez LDWSPO ( , ).

Adaptivni optimalizace hejnem castic

( , ) ve své studii predstavuji lepsi vyhledavaci G¢innost nez
je v klasické PSO. Adaptivni PSO ( dale jen APSO. z anglického- Adaptive
Particle Swarm Optimization) se sklada ze dvou dulezitych krokl. Mozna
jesté dilezité)si nez Gcinnost vyhledavani je, Ze je schopna provést prohleda-
vani v celém prostoru s vyssi rychlosti konvergence. Prvni krok APSO je, Ze
vyhodnoti rozloZeni populace &astic a fitness hodnoty. Vysledky dokazuji, ze
podstatné zvysuje vykon paradigmatu PSO, hlavné co se tyka rychlosti kon-
vergence, globalni optimality a presnosti a spolehlisvosti algoritmu. APSO
predstavuje dva nové parametry PSO.

Optimalizace Multi-hejnem

Optimalizace multi-hejnem optimalizace je dalsi varianta PSO, ktera vyuziva
misto jednoho hejna vice sub-hejn, kazdé toto sub-hejno se zaméruje na
jiny prohledavaci prostor. Multi-swarm PSO je specialné uzplsobené pro
optimalizaci na multi-modalni problémy, kde existuje vice lokalnich optim.
Pri rfeSeni multi-modalnich problém( je dilezité dosahnout rovnovahy
mezi exploraci a exploataci a pravé tuto rovnovahu se snazi poskytnout
multi-swarm. Explorace znamena prohledavani reSeného prostoru s cilem
nalézt vhodné optimum. Exploatace je dlikladné prohledavani predbézné na-
lezenych optim s cilem je presné lokalizovat ( , ). Snazi se
vyvazit vztah mezi exploraci a exploataci, aby nedochazelo k oslabeni pro-
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cesu vyhledavani. Postup multi-hejna je rozdé€len do nékolika fazi.Kazda faze
je vice zamérena bud na exploataci nebo exploraci.

Koordinace sub-hejn zavisi na specifické diverzifikacni metodé, kterou
zavadi metoda multi-hejna. Hlavnim bodem této optimalizace je, ze poca-
te¢ni rychlost a poc¢atecni pozice nejsou vybrany nahodné, ale ponechavaji
si informace z predchozich trajektorii ¢astic.

Dalsi vybrané modifikace PSO

e Druhova PSO (Speciation PSO) V populaci jsou &astice odlisné,
kazda castice jiny druh (species). Odlisuji na zakladé morfologie nebo
biologie. Po prvni iteraci jsou vybrany nejlepsi ¢astice ze svych skupin
a stavaji se viidci, jsou nazyvany "seminka"(seeds). Po kazdé iteraci
se viidci mohou strfidat. INPSO (Independent Neighbourhoods PSO)
rozdéluje hejno do nékolika mensich hejn, ktera jsou na sobé nezavisla.

e Hybridni PSO kombinuje INPSO s evolu¢nim algoritmem GPEA (
Geometrical Place Evolutionary Algorithm). Regenf je nalezeno za delsi
cas.






Kapitola 5

PSO V HYDROLOGII

Matematické modely jsou uzite¢né v rlznych védnich a inZzenyrskych obo-
rech, jako je biologie, fyzika, chemie, enviromentalni védy, medicina a ekono-
mie ( , ). V hydrologii slouzi PSO a jiné optimaliza¢ni metody
k odhadu parametrii hydrologickych model(, které se pouzivaji k predikci
odtoku, posouzeni srazkovo-odtokovych procesti, meterologické predpovédi.
Zvoleny model by mél co nejvérnéji napodobovat skute¢nost, k tomu je di-
lezité spravné nastaveni parametr a urcit optimalizacni kritérium.

( , ) schematicky vymezuji ramec studia hydrologického
systému atributy zobrazenymi na obrazku 5.1. Popis vzajemnéh vztahu mezi
hydrologickym systémem povodi, jeho redlnym vstupem a skute¢nym vyystu-
pem vody je provadén prostrednictvim popisu vztahu mezi mérfenym vstupem
vody, modelem hydrologického systému, modelovnym a mérenym vystupem
vody. Hlavnim cilem je kalibrace hydrologického modelu, jejiz vysledkem je
co nejbliz§i mozné priblizeni modelované a pozorované Casové rady fyzikalni

veli¢iny, které charakterizuji odtok z povodi.( , )
true true observed
input response @“ response
2z
3
observed simulated
input response time

prior info —— parameters <—————— optimize .—‘

@ measurement

Obrazek 5.1: Kalibrace hydrologického modelu?

aPrevzato z ( , )
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5.1

5.2

Aplikace na povodi

( , ) se zabyva presnou predpovédi vodni hladiny, kterad je velmi
dllezitou pri vydavani varovani pred hrozici povodni a naslednou evakuaci
v pripadé potreby. Stavajici metody vcetné modelovani srazko-odtokového
procesu nebo statisticych technik nesou exogenni vstupni data spole¢né s po-
¢tem predpokladli. Vyuziti modelu umélych neuronovych siti se ukazalo jako
hospodarna technika, ale jejich trénovani, obvykle na algoritmu se zpétnou
propagaci chyby, ma pomalou konvergenci a Zde je predstaven model PSO,
ktery je pripraven trénovat perceptrony. Pristup je aplikovan k predpovédi
vodni hladiny na rece Shing Mun v Hong Kongu s rliznymi ¢asy na zakladé
méreni na hornim proudu feky nebo jsou pouzita data z rliznych stanic.

Dle vysledki studie je pravdépodbné, Ze je mozné dosahnout vétsi pres-
nosti za kratsi ¢as narozdil od metody zpétného vybéru (back- propagation).
Z trénovani a ovérovani simulace je zrejmé, ze vysledky predpovédi vodni
hladiny jsou presné&jsi nez bézné pouzivany vychazejici perceptron (based
perceptron). Vychozi vysledek ukazuje, Ze technika PSO mize vystupovat
Jako alternativa trénujiciho algoritmu pro model umélé neuronové sité. Toto
Je autorova pilotni studie, diikladnéjsi studie budou zpracovany v budoucich
pracich.

( , ) pouzili PSO pro kalibraci parametrt modelu
HIMS (hydroinformatic modeling system). Ve své studii srovnavaji zakladni
algoritmus PSO s metodami vyuzivajici komplexy a michani. Model HIMS ma
dohromady devét parametrd napr.: infiltracni koeficient, evapotranspira¢ni
koeficient, parametr obohocovani podzemnich vod , které se musi optimali-
zovat. Studie byla provadéna na povodi feky Liu v Ciné. Viysledky této prace
dokazji, ze kdyz se PSO rozdéli do nékolika mensich sub-hejn, vyrazné se
zvysi vykonnost modelu a je spolehlivym nastrojem pro kalibraci parametrf

hydrologického modelu. ( , )
Dalsi studii provedli Mauricio Zambrano-Bigiarini a Rodrigo Rojas v roce
2013 ( , ), kde navrhli balicek hydroPSO.

Vice o této studii je uvedeno v nasledujici kapitole.

HydroPSO

HydroPSO je software pouZzivany ve vypocetnim programu R, ktery vynalezl
Mauricio Zambrano-Bigiarini a Rodrigo Rojas v roce 2012. Je to software,
ktery je hlavné zaméren na analyzu citlivosti, kalibraci parametri hydrolo-
gického modelu nebo vyhodnoceni vysledk( kalibrace pro zivotni prostredi.



5.2.1

HydroPSO zavadi nékolik nejmodernéjsich zlepSeni a zdokonaluje nastaveni
PSO algoritmu. ( , )

R je software, ktery se pouziva pro analyzu dat. Je vyuzivan hlavné pro
statistiku, vizualizaci dat (grafy) a pro matematické modelovani. Obsahuje
vSechny standartni statistické metody a vétSina nové vzniklych statistickych
a modelovacich technik vznika pravé v R. Tento software je nabazi open-
source, tudiz je mozné jej stahnout a uzivat zdarma. Byl vytvoren v roce
1993 Ross lhakkou a Robertem Gentlmanem.

Popis baliku hydroPSO

HydroPSO je multi-OS a na modelu nezavisly balik, ktery byl navrhnut,
aby umoznil uzivateli vytvorit analyzu citlivosti (udava, jak se zméni vy-
sledek, kdyz dojde ke zméné odhadu vstupnich predpoklad(i, modelovani a
stanoveni rizika), kalibraci modelu a vyhodnoceni vysledkd. HydroPSO neni
omezen poctem hydrologickych model(i, mlize byt propojen s rliznymi mo-
dely s pomérné nizkou namahou, je plné komaptibilni s kalibra¢nimi nastroji
uplatnujici PEST jako predlohu a umoznuje podobnost.

Jediné, co hydroPSO potrebuje znat jsou parametry modelu, ktery ma
byt kalibrovan, kam maji byt zapsany a odkud. Kalibrace hydroPSO komuni-
kuje s nékolika modely pres ASCII slozky nebo R obalové (wrapper) funkce,
které nactou vstupy a vystupy a vypocitavaji vykon modelu, pokudalgoritmi,
Je vyzadovan.

Ve studii bylo aplikovano deset testovacich funkci na Sesti optimalizacnich
algoritmech, byly zvoleny tak, aby vysledky nebyly zkresleny smérem k dané
mnoziné povrchi odezvy a zhodnotily vykon algoritmd, kdyZ neni optimum
lokalizovano v plivodnich souradnicich. Zde jsou vypsany algoritmy:

e Gauss- Marquardt-Levenberg (GML) ( : ).

e Shuffled Complex Evolution (SCEUA) ( : ),

e Diferencialni evoluce (DE) ( , )

e Differential Evolution Adaptive Metropolis (DREAM) ( :
)

e SPS0O-2011 (Clerc, )

e hydroPSO.

Funkce byly anlyzovany v 10-, 20- a 30- rozmérném prostoru. Zde je prehled
objektivnich funkci:
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Sphere function
Rosenbrockova funkce
Rastriginova funkce
Griewangkova funkce
Ackley function
Schafferova F6 funkce
Shifted Sphere function
Shifted Griewank function
Shifted Ackley function

Shifted Rastrigin function

Z vysledk(l srovnani je patrné, ze zadny algritmus neni ten nejlepsi, avsak
algoritmus hydroPSO se projevil byt vice (€inéjSi nez ostatni algoritmy, uka-
zalo se ze je efektivnési nez ostatni algoritmy v 9 z 10 funkci a také se
njevice priblizuje k hledané optimalni hodnoté.

Funkce hydroPSO

Mezi vlastnosti funkcionality hydroPSO patfi:

lhoat zafazuje funkci Latin Hypercube One-facotr-At-a-Time (LH-
OAT) pro citlivostni analyzu. Lhoat() vytvari poradi parametrl. Para-
metr s nejvétsim vlivem ziska oznaceni 1 a ostatni, s mensim efektem,
ziskaji oznaceni podle celkového poctu parametrd.

hydromod je jedna z klicovych slozek hydroPSO. Spousti uZivatelem
nadefinovany model, ktery ma byt kalibrovan- optimalizovan a vrati
hodnotu googness-of-fit jako méritko vykonu modelu porovnanim po-
zorovanych dat se simulovanymi

hydroPSO kalibrace kéd modelu v redlném prostredi state-of-the-art
verze PSO,

plotresults vykresluje grafy na zakladé vysledkd z hydroPSO



e vertification spousti model a ziskava hodnotu goodness-of-fit porov-
nanim simulované hodnoty a pozorovani pro optimalni nastaveni para-
metrd nalzenych optimalizaci

e PEST2hydroPSO import vychozich slozek PEST (.pst, tpl., ins.) do
hydroPSO

e hydroPSO2PEST export obashu vychozich slozek hydroPSO do PEST

e testfunctions testovaci funkce bézné pouzivané jako benchmark pro
globalni optimalizace

e readresults

5.2.1.2 Pripadové studie

HydroPSO byl aplikovan ke kalibraci hydrologického modelu SWAT-2005.
SWAT (akronym pro Soil and Water Assessment Tool) je model, ktery byl
vyvinut pro predpovéd vlivu ptdniho usporadani na vodu, sediment a ze-
meédélské pesticidy ve velkém méritku rozvodi s rliznymi ptdami, land-use s
ohledem na dlouhou ¢asovou periodu ( , ). Dale byl apli-
kovan na model MODFLOW-2005.

Algoritmus hydroPSO byl aplikovan na dvé Gzemi. V prvnim pripadé se
Jjedna o povodi reky Egy ve Spanélsku a ve druhé studii je aplikovan na
zvodén Pampa del Tamarugal v Chile.

Algoritmus hydroPSO byl pouzit pro kalibraci hydrologického modelu
SWAT na povodi rfeky Egy, ktera je pritokem reky Ebro v provincii Navarra,
Spanélsko. Rozloha je 1445 km? a nadmorska vy&ka v rozmezi 300 az 1400
m.n.m. Na zrelalizovani hydroPSO bylo vybrano vyssi povodi Egy, které ma
rozlohu 808 km?, primérné ro¢ni srazky jsou 818 mm a priimérny dennf
priitok méfeny v Estelle je 12,5 m3/s méfeny v Casovém rozmezi 1961-
1990.

Druha studie, kde algoritmus hydroPSO kalibruje hydrologicky model
proudéni podzemni vody MODFLOW pro zvoden Pampa del Tamaragal v
Chile. Zvoden lezi v pousti Atacama a rozklada se na 5000 km? hydroPSO
zde bylo puzito pro kalibraci modelu MODFLOW- 2005, 30 parametri bylo
propojeno, aby obnovily evapontranspiraci, transpiraci, stav hranic a hydrau-
lickou vodivost.

Vysledky obou studii dokazuji, Ze hydroPSO je efektivni model s velmi
dobrymi optimaliza¢nimi schopnostmi.



HydroPSO ukazuje nékolik inovativnich aspektl, napf. moznost vykona-
vani citlivostni analyzy pouZivajici stejny balik a automatizaci vykreslovani
grafli pro analyzu vysledk(. Vysledky studie zd(raziuji vyznam spravného
vybéru goodness-of-fit méritka. Pripadové studie ilustruji vynikajici stabilitu
zvladnout nékolik problém{ najednou.

Verze hydroPSO, ktera je zde popsana, funguje zatim pouze jako jedno-
GcCelova, vicelcelova optimalizace a analyzy globalni citlivosti jsou predmé-
tem dalSiho vyvoje. Aplikace se tykaji pouze hydrologickych modeli, avsak
na zakladé pruznosti tohoto softwarového nastroje je mozné jej aplikovat na
Sirsi tridu modeld. ( , )



Kapitola 6

DISKUSE

Tato literarni reSerSe shrnuje obecné poznamky ohledné optimalizacnich al-
goritm( a popis optimalizacniho algoritmu PSO, jeho modifikaci a imple-
mentaci v hydrologii. Rozdéleni optimalizacnich algoritm( neni jednoznacné,
Jelikoz nékolik autor(i ma pokazdé jiné rozdéleni, v této praci jsem se sna-
Zila o srozumitelné rozdéleni a je zde uvedeno nékolik typl na rozdéleni dle
rliznych autord.

Popsani zakladniho algoritmu PSO nebylo slozité, avsak rizné modifi-
kace tohoto algoritmu byly celkem rozsahlé. Modifikaci tohoto algoritmu
se objevuje v poslednich letech stale vice a ve studiich autofi | nadale po-
kracuji ve vylepSovani, ikdyz ve vétSine studiich dosahoval tento algoritmus
dobrych vysledki, je to perspektivni optimaliza¢ni metoda vyuZivana nejen v
hydrologii.
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Kapitola 7

7ZAVER

Cilem této prace bylo reSersné zpracovat optimaliza¢ni metodu PSO. K po-
rozumeéni, jak funguji optimalizacni metody, hlavné PSO, byl popsan zakladni
algoritmus PSO, princip na kterém pracuje a dale, jak byl vylepSovan a mo-
difikovan, aby se predchazelo nechténym chybam, aby bylo jasné k ¢emu
je mozné PSO vyuzit v hydrologii, jsou v posledni ¢asti uvedeny nékteré
konkrétni implementace v hydrologii.

V prvni ¢asti je prezentovano rozdéleni optimalizaci a testovacich funkci,
které slouZzi k ovérovani vykonnosti, vyhod a hlavné pomahaji ve vylepSovani
algoritmi. Jelikoz PSO byla popsana jiz v roce 1995, bylo od té doby zpra-
covano mnoho modifikaci ve snaze vylepsit vykonnost, vybrané modifikace
Jsou uvedeny ve ctvrté kapitole. Celularni PSO, kde jde o spojeni PSO a
celularni automaty, se snazi vylepsit zabranéni uviznuti v lokalnim minimu a
v testovani se tato modifikace ovérila. Jedna z dalSich modifikaci je cenrtalni
PSO, ktera byla srovnana s LDWSPO a prokazala se byt vykonéjsi.

V zavéru byla popsana implementace PSO v hydrologii, je zde popsan
software hydroPSO, ktery je urlen na citlivostni analyzu, kalibraci modelu
a vyhodnoceni vysledk(i. HydroPSO byl pouzit pro kalibraci hydrologického
modelu SWAT a v druhé studii byl vyuzit na kalibraci hydrologického modelu
proudéni podzemni vody MODFLOW. Vysledky obou studii hodnoti hyd-
roPSO jako efektivni model s velmi dobrymi optimalizacnimi schopnostmi a
ve srovnani s ostatnimi algoritmy byl nejlepsi.

Béhem zpracovani bakalarské prace jsem ziskala prehled o optimalizacich,
Jejich Sirokém vyuziti a neustalém vylepsovani PSO. Dalsi studie o PSO
budou pravdépodobné rozsireny v diplomové praci.
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