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Abstrakt 
Cílem t é t o p r á c e je vývoj knihovny umožňuj íc í řešení op t ima l i začn ích ú loh p o m o c í technik 
P S O . P r á c e p ř e d s t a v u j e knihovnu implementovanou za t í m t o úče lem v jazyce K o t l i n , navr­
ženou s ohledem na rozš i ř i te lnos t a použ i t e lnos t . Součás t í p r áce je n á s t r o j i m p l e m e n t o v a n ý 
v Py thonu za p o m o c í technologie Jupyter Notebook, k t e r ý umožňu je s ta t i s t i cké zpracován í 
e x p e r i m e n t ů p rovedených p o m o c í d a n é knihovny. V p rác i je tak v y t v o ř e n sys t ém, k t e r ý 
poskytuje v h o d n é p r o s t ř e d í pro pokusy se současnými a vývoj nových var iací algori tmu 
P S O . 

Abstract 
The a im of this thesis is to develop a l ibrary that is able to solve opt imizat ion tasks using 
P S O . The l ibrary is implemented using K o t l i n and is designed to achieve high extensibili ty 
and usability. Moreover, a tool for processing and statist ical analysis of experiments per­
formed using the l ibrary is implemented by means of the Jupyter Notebook environment. 
The ut i l iza t ion of these tools creates a setup suitable for experimenting wi th the current 
and developing new variations of the P S O algori thm. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Optimalizace je snaha o na lezení v h o d n ý c h hodnot m n o ž i n y p a r a m e t r ů , k t e r á reprezentuje 
s p r á v n é nebo nejlepší řešení d a n é h o p r o b l é m u . Jednou z možnos t í , jak tyto p r o b l é m y ře­
šit , jsou algori tmy insp i rované p ř í r o d o u . J e d n á se o t ř í d u s tochas t i ckých a lgo r i tmů , jejichž 
princip spoč ívá v n a p o d o b e n í ně jakého p ř í r o d n í h o jevu, n a p ř . evoluce (evoluční algoritmy) 
nebo chování zvířecího spo lečens tva (mravenců , včel, ryb apod.). 
Optimalizace p o m o c í hejna čás t ic (z angl ického Part ic le Swarm Opt imiza t ion , dá le jen 
P S O ) je algoritmus insp i rovaný chován ím hejna p t á k ů . M e z i typické p ř ík l ady využ i t í p a t ř í 
p l ánován í tras [25] [19], p l ánován í časových r o z v r h ů [21] nebo n á v r h d i m e n z í p o d p ě r n ý c h 
t r á m ů [16]. Algor i tmus lze aplikovat i na p r o b l é m b a r v e n í grafů, p o m o c í k t e r é h o m ů ž e m e 
modelovat n a p ř í k l a d alokaci C P U reg is t rů , p ř i ř azován í r ád iových frekvencí nebo p r o b l é m 
ba rven í map. Dalš í m o ž n o u ap l ikac í je p r o b l é m o b c h o d n í h o cestuj íc ího, k t e r ý lze uplatnit 
n a p ř . k opt imal izaci d r á h y n á s t r o j e př i v r t á n í desek p lošných spojů . 
Cí lem t é t o p r á c e je implementovat knihovnu umožňuj íc í využ i t í P S O v různých var iacích na 
r ů z n é op t ima l i začn í p rob lémy. K n i h o v n a umožňu je uživate l i snadnou konfiguraci algori tmu 
i rozší ření o v l a s tn í obměny . V následuj íc í kapitole jsou p o p s á n y současně d o s t u p n é nás t ro j e 
zabývaj ící se touto problematikou. K a p i t o l a 3 vysvět lu je pr incip fungování P S O a dů lež i té 
komponenty algori tmu. K a p i t o l y 4 a 5 se zabývaj í n á v r h e m knihovny a popisuj í r o z h r a n í 
pro rozší ření knihovny a detaily implementace. V pos ledn í kapitole jsou shrnuty p rovedené 
experimenty d o p l n ě n é o s ta t i s t i cké zp racován í výs ledků . 
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Kapitola 2 

Přehled současných nástrojů 

Tato kapi tola poskytuje obraz o volně d o s t u p n ý c h kn ihovnách , k t e r é se zabývaj í op t ima l izac í 
p o m o c í hejna čás t ic . Vzhledem k i m p l e m e n t a č n í m u j azyku p ráce , p o p s a n é m v sekci 5.1, je 
tato sekce z a m ě ř e n a p ř e d e v š í m na knihovny d o s t u p n é v ekosys t ému Javy (Java 1 , K o t l i n 2 , 
Sca la 3 ) . Volně d o s t u p n ý c h knihoven s ř á d n o u d o k u m e n t a c í nen í mnoho. D o nás leduj íc ího 
p ř e h l e d u byly zahrnuty pouze ty, k t e r é obsahuj í a l e spoň s t r u č n ý už iva te l ský m a n u á l a jsou 
do j i s t é m í r y rozš i ř i te lné a použ i t e lné na r ů z n é op t ima l i začn í problémy. 

2.1 Ekosystém Javy 

JSwarm-PSO 

Tato knihovna 1 je n a v r ž e n a pouze pro p rác i s r eá lnými čísly. Z už iva te l ského hlediska po­
skytuje velmi l imi tované možnos t i konfigurace. Lze nastavit z á k l a d n í parametry algori tmu 
a definovat v l a s tn í op t ima l i začn í p r o b l é m . K n i h o v n a nab íz í podporu pro N d imenz ioná ln í 
p rob lémy. K dispozici je t a k é z á k l a d n í zob razen í statistik, k t e r é ovšem nefunguje bez před­
chozí konfigurace a nen í in tegrováno n a p ř í č ce lým algori tmem. Bez da lš ího rozší ření tedy 
nen í m o ž n é logy b ě h ů algori tmu j e d n o d u š e statist icky zpracováva t a vyhodnocovat. Součás t í 
knihovny je i j e d n o d u c h é grafické už iva te lské rozh ran í , k t e r é nab íz í m o ž n o s t vizualizace čás­
tic v p r o h l e d á v a n é m prostoru v p r ů b ě h u algori tmu. Dokumentace ke k n ih o v n ě je p o m ě r n ě 
s t r u č n á a popisuje pouze z á k l a d n í p ř ík l ad už i t í a v ý z n a m j edno t l i vých konf igurovate lných 
p a r a m e t r ů . 

Z pohledu a rch i t ek ton ického n á v r h u je hierarchie t ř í d velice d o b ř e n a v r ž e n a a p ř e d s t a ­
vuje kva l i tn í z ák l ad p ř i p r avený na rozšíření . S te jně jako pro už iva te l skou čás t v šak chybí do­
kumentace a implementace var iací algori tmu je tedy p r o b l e m a t i c k á . Pos ledn í verze knihovny 
byla v y d á n a v roce 2009 a od t é doby už dalš í vývoj n e p r o b í h á . I m p l e m e n t a č n í m jazykem 
je Java. 

MOEA Framework 

M O E A Framework ; ) je k o m p l e x n í knihovna umožňuj íc í experimenty s algori tmy mul t ik r i -
t e r i á ln í optimalizace. K r o m P S O nab íz í celou ř a d u dalš ích evolučních a lgo r i tmů . Součás t í 

1https://www .java.com/en/  
2https://kotlinlang.org/  
3https://www.scala-lang.org/  
4http://jswarm-pso. sourceforge.net/  
5http: / / moeaframework.org/ 
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knihovny je grafické uživate lské rozh ran í , k t e r é slouží pro v ý b ě r a konfiguraci algori tmu a 
pro vizual izaci výs ledků . Vzhledem k š i rokému z a m ě ř e n í knihovny zahrnuje pouze dvě va­
riace P S O . M á však kva l i tn í dokumentaci a d o b ř e n a v r ž e n é ap l ikačn í r o z h r a n í a umožňu je 
tedy snadnou implementaci dalš ích a lgo r i tmů . I m p l e m e n t a č n í m jazykem je Java. 

2.2 Python 

Pyswarm 

Pyswarm 6 je j e d n o d u c h á knihovna, u r č e n á pro opt imal izaci N d imenz ioná ln ích p r o b l é m ů ve 
s t avovém prostoru s r eá lnými čísly. Jej í h l avn í v ý h o d o u je jednoduchost použ i t í . K n i h o v n a 
nabíz í pouze zák l adn í verzi algori tmu a s p u š t ě n í experimentu tedy vyžadu je m i n i m á l n í kon­
figuraci. Uživa te l v šak n e m á m o ž n o s t m ě n i t chování a lgori tmu více než p o m o c í zák ladn ích 
p a r a m e t r ů , z čehož vyp lývá , že h l avn í využ i t í bude jako d e m o n s t r a č n í n á s t r o j . K tomuto 
účelu by bylo v h o d n é využ i t í grafického už iva te l ského rozh ran í , k t e r é knihovna p o s t r á d á . 
Pyswarm nenab íz í m o ž n o s t logování statistik ani z h o d n o c e n í výs ledků b ě h ů algoritmu. 

Za j ímavou funkcí je m o ž n o s t paralelizace v y h o d n o c e n í op t ima l i zované funkce a urych­
lení v ý p o č t u . K n i h o v n a nen í u r č e n a pro rozš í ření a implementace nových funkcí a var iací 
algori tmu by znamenala v ý r a z n é zásahy do současného k ó d u . I m p l e m e n t a č n í m jazykem je 
Py thon . 

Pyswarms 

K n i h o v n a Pyswarms 7 je sada n á s t r o j ů v y t v o ř e n á pro s n a d n é e x p e r i m e n t o v á n í s r ů z n ý m i va­
r iantami P S O . Umožňu je uživate l i š i rokou šká lu konf iguračních m o ž n o s t í a m n o ž s t v í var iací 
algori tmu. Jako jedna z m á l a nab íz í i m o ž n o s t optimalizace d i sk ré tn ích p r o b l é m ů , k o n k r é t n ě 
p o m o c í implementace b i n á r n í h o P S O . K n i h o v n a zahrnuje n á s t r o j na s ta t i s t i cké zpracován í 
výs ledků e x p e r i m e n t ů , dokáže z b ě h u algori tmu vygenerovat grafy a vizualizovat p r ů b ě h 
optimalizace. Da l š ím z n á s t r o j ů je o p t i m a l i z á t o r hyper p a r a m e t r ů , k t e r ý dokáže p o m o c í 
zvolené strategie vybrat pro k o n k r é t n í op t ima l i začn í p r o b l é m v h o d n é parametry algori tmu. 
Pyswarms m á kva l i tně n a v r ž e n é ap l ikačn í rozh ran í , k t e r é umožňu je snadno p ř i d á v a t a upra­
vovat čás t i a lgori tmu. D íky obsáh lé dokumentaci, k t e r á ukazuje několik p ř í k l a d ů využ i t í a 
návod na rozš í ření knihovny o v l a s tn í implementaci, a výše z m í n ě n ý m funkcím je knihovna 
Pyswarms v h o d n ý m n á s t r o j e m pro v ý z k u m a e x p e r i m e n t o v á n í s P S O . I m p l e m e n t a č n í m 
jazykem je Py thon . 

2.3 C / C + + 

V jazyc ích C a C + + existuje celá ř a d a n á s t r o j ů , k t e r é imp lemen tu j í algoritmus P S O . Vět­
š ina z t ě ch to p r o g r a m ů nen í n a v r ž e n a jako knihovna ale spíš jako d e m o n s t r a č n í aplikace a 
sous t ř ed í se na několik m á l o var iací algori tmu. Jednou ze za j ímavých je n a p ř í k l a d knihovna 
pso n a p s a n á v jazyce C 8 fungující jako modul , k t e r ý m ů ž e bý t p o u ž i t ý pro opt imal izaci spo­
j i tých funkcí. Tato knihovna však neposkytuje r o z h r a n í pro o rgan izované logování statistik 
a jejich v y h o d n o c e n í . Dalš í podobnou knihovnou je P S O L i b 9 , n a p s a n á v jazyce Objective-

6https: / / pythonhosted.org/pyswarm / 
7https: / / pyswarms.readthedocs.io / en/latest / 
8https://github.com/kkentzo/pso  
9https: //github.com/IvanRublev/PSOLib 
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C , z a m ě ř e n á na platformy i O S a O S X . Ste jně jako p ředchoz í knihovny nenab íz í n á s t r o j na 
v y h o d n o c e n í statistik. Jej í p ř e d n o s t í je d o b ř e n a v r ž e n é ap l ikačn í r o z h r a n í a s n a d n á m o ž n o s t 
rozšíření . 
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Kapitola 3 

Optimalizace pomocí hejna částic 

Optimalizace p o m o c í hejna čás t ic je algoritmus kopíruj ící chování skupin, k t e r é nemaj í 
ž á d n é h o v ů d c e . Tato spo lečens tva nema j í ž á d n é cel is tvé p o v ě d o m í o p ros t ř ed í , ve k t e r é m 
se nacház í . Veškeré informace získávají pouze z pozorován í omezené čás t i svého okolí a 
z interakce s o s t a t n í m i jedinci ve spo lečens tvu . D íky tomu jsou pak schopna h r o m a d n ě se 
pohybovat a dosahovat spo lečných cílů - nejčastěj i lov, p ř e s u n a h l edán í potravy. 
P S O využ ívá t ě c h t o k o n c e p t ů k na lezení g lobá ln ího e x t r é m u ( p ř í p a d n ě více různých , s te jně 
d o b r ý c h řešení) op t ima l i zované funkce. Mot ivac í k využ i t í P S O je př í l i šná časová n á r o č ­
nost j iných a lgo r i tmů , k t e r é jsou tud íž na složité p r o b l é m y nepouž i t e lné . P ů v o d n í forma 
algori tmu pub l ikovaná v roce 1995 [12] je p o p s a n á v následuj íc í kapitole. 

3.1 Základní model P S O 

M o d e l se sk l ádá z hejna čás t ic , k t e r é n a z ý v á m e popu lac í . K a ž d á čás t ice v r á m c i populace 
reprezentuje po t enc i á ln í řešení p o m o c í svých N s o u ř a d n i c v N - d i m e n z i o n á l n í m prostoru. 
Čás t i ce se pohybu j í v prostoru na zák ladě informace o své p ředchoz í nejlepší pozic i a in ­
formace o pozici a k t u á l n ě nejlepší čás t ice ze svého okolí. Velikost okolí, z k t e r é h o získávají 
informace m ů ž e zahrnovat celou populaci , nebo pouze její čás t , po tom m l u v í m e o tzv. gbest 
P S O a lbest P S O (globální a lokální P S O ) . K v a l i t a a k t u á l n í pozice se h o d n o t í p o m o c í fit­
ness funkce, je j ímž vstupem je vektor s o u ř a d n i c čás t ice a v ý s t u p e m reá lné číslo - hodnota 
op t ima l i zované funkce v d a n é m b o d ě . Označ íme- l i x jako pozic i čás t ice , v jako její rych­
lost a t jako čas , k t e r ý reprezentuje j edno t l ivé iterace algori tmu ( jedná se tedy o d i sk ré tn í 
vel ič inu) , potom pro k a ž d o u iteraci p l a t í následuj ící : 

Xi(t + 1) = Xi(t) + Vi(t + 1) pro tel..N (3.1) 

Rychlost čás t ice v je, s te jně jako její pozice, r e p r e z e n t o v á n a p o m o c í N - d i m e n z i o n á l n í h o 
vektoru a je ak tua l i zována k a ž d o u iteraci dle rovnice 3.2. 

Vi(t+1) = Vi(t)-w+ri-ci-(gbesti(t)-Xi(t))+r2-C2-(pbesti(t)-Xi(t)) pro i G 1..N (3.2) 

Vektor gbest obsahuje sou řadn i ce nej lepší čás t ice v okolí, pbest p ř eds t avu j e dosud nej­
lepší pozic i d a n é čás t ice , koeficienty r\ a ri jsou n á h o d n á čísla z r o v n o m ě r n é h o rozložení 
(0,1), gene rovaná pro k a ž d o u souřadn ic i čás t ice zvlášť, k t e r á do algori tmu př ináš í stochasti-
c i tu a zaručuj í jeho nede t e rmin i s t i cký p r ů b ě h . Koeficienty c\ a C2 jsou už iva te l em n a s t a v e n é 
parametry u r č e n é k ov ládán í kogn i t ivn ího a soc iá ln ího komponentu algori tmu, tedy zda čás­
tice budou mí t tendenci směrova t spíš k v l a s tn í doposud nejlepší pozici , nebo spíš k nejlepší 
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pozici v r á m c i celého hejna. Vektor rychlosti z p ředchoz ího k roku iterace, k t e r ý se k h o d n o t ě 
v a k t u á l n í m kroku př ič í t á , n á s o b í m e konstantou w, jejíž hodnota je zpravidla m e n š í než 1. 
T í m doc í l íme efektu se t rvačnos t i . Nový vektor rychlosti čás t ice je tedy složen ze 3 v e k t o r ů 
- vektor směřuj íc í s m ě r e m ke g lobá lně nejlepší část ic i , vektor směřuj íc í k nej lepší p ředchoz í 
pozici d a n é čás t ice a vektor zachovávající s m ě r čás t ice v předchoz í i teraci. Ilustrace z m ě n y 
pozice čás t ice je zobrazena na o b r á z k u 3.1. 

y 

x 

O b r á z e k 3.1: V ý p o č e t vektoru rychlosti a aktualizace pozice čás t ice [14] ( Z n á z o r n ě n o jako 
př ík lad optimalizace ve d v o u r o z m ě r n é m s t avovém prostoru.) 

3.2 P r ů b ě h algoritmu 

Zák ladn í verze algori tmu [12] se ř íd í t í m t o postupem. 

1. Inicializace už iva te l em n a s t a v e n ý c h p a r a m e t r ů w, c\, C2, m a x i m á l n í h o p o č t u i te rac í , 
velikosti populace a volba op t ima l i zované funkce. 

2. Inicializace populace a n a s t a v e n í n á h o d n ý c h v e k t o r ů pozic a rychlos t í pro k a ž d o u 
část ici . 

3. P ro k a ž d o u část ic i v populaci : Vypočí te j hodnotu fitness funkce. P o k u d je lepší než 
hodnota v pbest, aktualizuj sou řadn ice pbest na a k t u á l n í pozic i . P o k u d je fitness lepší 
než hodnota v gbest, nastav sou řadn i ce gbest na a k t u á l n í pozici t é t o čás t ice . 

4. P o k u d je sp lněna ukončovací p o d m í n k a ( p o d r o b n ě p o p s á n a v kapitole 3.5), ukonči 
simulaci. J inak p o k r a č u j . 

5. P ro k a ž d o u část ic i v populaci : Vypočí te j novou rychlost podle vztahu 3.2. Aktua l izu j 
pozici čás t ice podle vztahu 3.1 

6. P o k u d číslo a k t u á l n í iterace je menš í než m a x i m á l n í p o č e t i te rac í , vrať se na krok 3. 
J inak ukonči simulaci. 

Následuj íc í sekce popisuj í aspekty, k t e r é byly z k o u m á n y a p r o k á z a l y v l iv na chování algo­
r i tmu. 
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3.3 Inicializace populace 

N a z a č á t k u b ě h u algori tmu je t ř e b a vy tvo ř i t hejno čás t i c a k a ž d é čás t ic i p ř i ř a d i t něja­
kou pozici a rychlost. Rychlost se zpravidla generuje n á h o d n ě (s omezen ími p o p s a n ý m i 
níže v sekci 3.4) nebo se n a s t a v í na 0 - pro k a ž d o u čás t ic i dojde p r v n ě k v ý p o č t u nové 
rychlosti podle rovnice 3.2 a teprve p o t é k aktualizace pozice podle rovnice 3.1, t a k ž e ne­
hrozí , že by čás t ice zůs t a ly na m í s t ě . Ž á d n ý z t ě c h t o p ř í s t u p ů nenab íz í znatelnou v ý h o d u . 
Exper imenty p r o k á z a l y [4], že n ě k t e r é pokroč i lé strategie generování p o č á t e č n í rychlosti 
v kombinaci s k o n k r é t n í topologi í hejna dosahuj í na tes tovac ích funkcích lepších výs ledků 
než t r a d i č n í p ř í s t u p n á h o d n é h o generování . Vo lba p o č á t e č n í c h pozic čás t ic hraje v ý r a z n ě 
větš í ro l i v kval i tě a lgori tmu než v ý b ě r p o č á t e č n í c h rychlos t í . H l a v n í m cí lem př i t v o r b ě 
heuristiky pro volbu p o č á t e č n í c h pozic je co ne j rovnoměrně j i p o k r ý t p r o h l e d á v a n ý s t avový 
prostor. Ačkoliv generování n á h o d n ý c h pozic poskytuje r e l a t i vně kva l i tn í p o k r y t í , p o m o c í 
n ě k t e r ý c h metod [4] [18] lze d o s á h n o u t s t a r t o v n í konfigurace, k t e r á ze jména v p r o b l é m e c h 
s ve lkým p o č t e m d imenz í p ředč í n á h o d n o u s t a r t o v n í konfiguraci. Z m í n ě n é metody na dru­
hou stranu t a k é p ř ináš í zvýšenou v ý p o č e t n í n á r o č n o s t př i generování populace. 

3.4 Omezení rychlosti 

Rychlost čás t ice se v k a ž d é i teraci a lgori tmu s t a n d a r d n ě v y p o č í t á podle rovnice 3.2. K r o m ě 
pozice čás t ice , nej lepší pozice čás t ice a pozice nejlepší čás t ice v populaci na n i ma j í v l iv i 
konf igurovate lné parametry c\,C2 a u>. P o m o c í t ě c h t o p a r a m e t r ů lze tedy regulovat rychlost 
do p o ž a d o v a n ý c h mezí , ale ne vždy je to dostačuj íc í . N a p ř í k l a d m ů ž e nastat situace, kdy 
čás t ice m á příl iš vysokou rychlost, z í skanou kvůl i její vysoké vzdá lenos t i od gbest, a gbest 
"přeletí", t í m p á d e m se ocitne opě t ve velké vzdá lenos t i . Tato interakce sice př i sp ívá k pro­
z k o u m á v á n í vě tš í čás t i s t avového prostoru, ale pokud se v n í ocitne z n a č n á čás t populace, 
hrozí , že se všechny čás t ice budou pohybovat vysokou rychlos t í a ke konvergenci a na lezení 
opt ima n ikdy nedojde. A b y c h o m vyrovnal i p o m ě r p r ů z k u m u nových ob las t í a de ta i ln ího 
p roh ledáván í okolí již na lezených d o b r ý c h řešení (exploration/exploitation), č a s to za­
v á d í m e omezen í na m a x i m á l n í rychlost čás t ice , k t e r é m ů ž e d o s á h n o u t . V h o d n á hranice je 
p ř e d m ě t e m k diskuzi a v j edno t l i vých i m p l e m e n t a c í c h se liší. Označ íme- l i m a x i m á l n í rych­
lost jako vmax, rychlost v (zde v a vmax r ep rezen tu j í velikost rychlosti jako ska lá rn í veličinu, 
ne vektor rychlosti) po tom u p r a v í m e podle vztahu: 

V — Vmax pVO V ^ Vmax 

V = -Vmax PVO V < -Vmax (3.3) 

v = v jinak 

3.5 Ukončovací podmínky 

Důlež i tou součás t í a lgori tmu je volba v h o d n é ukončovací p o d m í n k y . P ř i j e j ím š p a t n é m 
nas t aven í m ů ž e doj í t k z b y t e č n ý m i t e r ac ím algori tmu a v y h o d n o c o v á n í fitness funkce a 
nebo naopak k p ř e d č a s n é m u ukončen í simulace, což m ů ž e způsob i t zvýšenou v ý p o č e t n í 
n á r o č n o s t nebo získání n e p ř e s n é h o řešení . Ve vě tš ině i m p l e m e n t a c í a lgori tmu byla p o u ž i t a 
jedna z následuj íc ích ukončovacích p o d m í n e k . 

• U k o n č e n í na z á k l a d ě p o č t u p r o v e d e n ý c h i t e r a c í 
Tato p o d m í n k a se vě t š inou použ ívá jako d o p l n ě k k ně jaké dalš í ukončovací p o d m í n c e . 
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Hlavní mot ivac í pro její zavedení je ukončen í b ě h u algori tmu v p ř í p a d e c h , kdy se po­
pulaci nezda ř í v r o z u m n é m p o č t u i te rac í naplnit h l avn í ukončovací p o d m í n k u , n a p ř . 
konvergovat k ně j akému bodu nebo na j í t d o s t a t e č n ě d o b r é řešení . N a s t a v e n í m maxi ­
m á l n í h o p o č t u i te rac í tak z a b r á n í m e teoreticky n e k o n e č n é m u cyk lu . Dalš í použ i t í je 
v p ř ípadech , kdy chceme b ě h algori tmu časově l imitovat a za j ímá n á s nejlepší na lezené 
řešení v o m e z e n é m časovém úseku. 

• U k o n č e n í , pokud se populace p ř e s t a n e d o s t a t e č n ě z l e p š o v a t 
Tato p o d m í n k a m ů ž e bý t i m p l e m e n t o v á n a někol ika způsoby. P o k u d algoritmus n e m á 
ně jakou mechaniku, kterou by podporoval pohyb čás t ic a p r o z k o u m á v á n í prostoru i 
po na lezení loká ln ího opt ima, celá populace ve vě tš ině p ř í p a d ů konverguje k něja­
kému řešení kdy všechny čás t ice jsou t é m ě ř ve s t e j n é m b o d ě a už neexistuje šance , 
že bude nalezeno v ý r a z n ě lepší řešení . Tento stav m ů ž e m e detekovat n a p ř í k l a d měře ­
n í m p r ů m ě r n é vzdá lenos t i mezi čás t icemi , m ě ř e n í m p r ů m ě r n é rychlosti populace nebo 
m ě ř e n í m vzdá lenos t í mezi pozicemi čás t ice v j edno t l i vých i te rac ích . Dalš í m o ž n o s t í je 
uchovávání si informace o kval i tě g lobá lně nej lepšího řešení v j edno t l i vých i te rac ích 
a pokud se tato hodnota po u r č i t o u dobu nezmění , lze b ě h algori tmu ukonč i t . Tato 
metoda však nezaruču je , že došlo ke konvergenci populace. P o k u d je parametr určující 
poče t i te rac í , j a k ý m u s í p r o b ě h n o u t bez zlepšení , v h o d n ě zvolen, lze j í detekovat b ě h y 
algoritmu, k t e r é budou p r a v d ě p o d o b n ě n e ú s p ě š n é a včas je ukonč i t . 

• U k o n č e n í p ř i n a l e z e n í d o s t a t e č n ě d o b r é h o ř e š e n í 
U n ě k t e r ý c h specifických p r o b l é m ů řešených p o m o c í P S O m ů ž e m e p ř e d e m z n á t hod­
notu opt ima (nap ř . p r o b l é m b a r v e n í grafů, více v kapitole 3.8.1), p ř í p a d n ě hranici 
hodnoty fitness funkce, kterou m u s í m e d o s á h n o u t . V t a k o v é m p ř í p a d ě je pak v h o d n é 
simulaci ukonč i t hned, jakmile je nalezeno řešení vyhovuj íc í t ě m t o p o ž a d a v k ů m . 

3.6 Stavový prostor 

P S O lze aplikovat na p r o b l é m y s o h r a n i č e n ý m i n e o h r a n i č e n ý m [23] [22] s t a v o v ý m pro­
storem. P ř i opt imal izaci v n e o h r a n i č e n é m s t avovém prostoru nen í p o t ř e b a zavádě t ž á d n é 
speciá ln í p o d m í n k y . P o k u d však m á m e nastaveny hranice, za k t e r ý m i se ne smí n a c h á z e t na­
lezené řešení , je p o t ř e b a definovat chování čás t ic tak, aby tato p o d m í n k a nebyla p o r u š e n a . 
K tomu se použ ívá několik metod p o d r o b n ě p o p s a n ý c h v l i t e r a t u ř e [5]. 

• O d m í t n u t í č á s t i c mimo prostor 
N e j j e d n o d u š í m ře šen ím je vy řazen í čás t ic , k t e r é se dostanou mimo s tavový prostor, 
z populace a jejich n a h r a z e n í n á h o d n ě gene rovanými jedinci . Tato strategie je v h o d n á , 
ze jména pokud se p roh l edávaný s t avový prostor sk l ádá z více v z á j e m n ě nep ropo j ených 
úseků, p ro tože dovolí čás t i c ím opustit oblast, v k t e r é se op t imum p r a v d ě p o d o b n ě 
nenacház í (jinak by se čás t ice nedostala za hranici t é t o oblasti , naopak by v ní zůs t a l a ) 
a nová čás t ice m ů ž e p r o z k o u m á v a t j inou oblast. 

• O d m í t n u t í pozic mimo prostor jako gbest a pbest 
Pokud se ně j aká z čás t ic dostane mimo s tavový prostor, její paměť pro svou v las tn í 
nejlepší pozici se n e m ě n í a z ů s t a n e nastavena na pozici , k t e r á se nacház í v povo leném 
prostoru. Čás t i ce t a k é n e m ů ž e bý t o z n a č e n a jako nejlepší v r á m c i populace. Pozice 
gbest a pbest v ý r a z n ě ovlivňují směr , k t e r ý m se čás t ice bude pohybovat, a tato 
strategie garantuje, že se d a n é pozice nacház í v povo leném s t avovém prostoru. T í m 
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zaručuje , že pokud se n ě k t e r á čás t ice př i p roh l edáván í dostane mimo s t avový prostor, 
bude p o s t u p n ě n a s m ě r o v á n a zpě t mezi zvolené hranice. Čás t i ce mimo s tavový prostor 
t a k é n e m ů ž e ovlivni t o s t a t n í čás t ice , p ro tože n e m ů ž e bý t o z n a č e n a jako gbest. 

• N e u m o ž n i t č á s t i c í m p ř e k r o č i t hranice 
P ř i z m ě n ě pozice k a ž d é čás t ice lze urč i t , zda se cílová pozice nacház í mimo s tavový 
prostor. V t a k o v é m p ř í p a d ě pak m ů ž e m e vektor rychlosti čás t ice upravit někol ika způ­
soby, k t e r é zaručí , že čás t ice skončí ve s t avovém prostoru. Hran ic i si m ů ž e m e před­
stavit jako s t ěnu , jak lze v idě t na o b r á z k u 3.2. Ne jp ros t š ím z p ů s o b e m je vynulován í 
rychlosti čás t ice ve směru , ve k t e r é m n a r a z í na s t ěnu s tavového prostoru. Výsled­
kem bude pohyb r o v n o b ě ž n ý se s t ěnou . Dalš í m o ž n o s t i je simulovat odraz čás t ice 
od p o m y s l n é s t ěny s tavového prostoru. Odraz m ů ž e bý t de te rmin i s t i cký , př i k t e r é m 
se čás t ice od raz í s p ře sně stejnou velikostí vektoru rychlosti ale do o p a č n é h o s m ě r u 
v d a n é dimenzi a nebo m ů ž e bý t její nová rychlost gene rována n á h o d n ě . 

• Penalizace č á s t i c mimo s t a v o v ý prostor 
Pokud čás t ice proh ledáva j í více n a v z á j e m nep ropo j ených regionů, je žádouc í , aby mezi 
n imi mohly cestovat. Zároveň však chceme čás t ic odradit od se t rváván í v prostoru, 
o k t e r é m v íme , že se v n ě m řešení nenacház í . Jednou z m o ž n o s t í je zaveden í pena l i začn í 
funkce, k t e r á je ap l ikována na d a n é čás t ice a snižuje hodnotu jejich fitness, pokud se 
nacház í mimo l imi ty p r o h l e d á v a n é h o prostoru. 

(a) Absiirhiiig Walls 

V - - s 
I ) 

Parameter 2 

(b) Rcflccting Walls 

Parameter 2 

<c) Imisibk Walfc 

V — . S 
L a l i 

Parameter 2 

na ftfcwts 

O b r á z e k 3.2: P ř í k l a d m o ž n é h o chování čás t ice na h ran ic ích p r o h l e d á v a n é h o s t avového pro­
storu podle [20] př i opt imal izaci dvou p a r a m e t r ů , (a) S t ě n a absorbuje rychlost v d a n é d i ­
menzi, (b) Čás t i ce se od raz í z p á t k y do s tavového prostoru, (c) Čás t i ce cestuje mimo s tavový 
prostor ale nen í dá le z a h r n o v á n a jakou součás t populace, dokud se nev rá t í . 

3.7 Další rozšíření technik P S O 

K r o m ě výše zmíněných možnos t í , jak modifikovat algoritmus P S O , exis tuj í i da lš í z n á m é 
varianty, k t e r é up ravu j í P S O . T y t o varianty jsou pokroč i lé , p ro tože m ě n í pr incip algori tmu 
do větš í m í r y a zavadí do něj nové koncepty. 
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Struktura populace 
Jako s t rukturu populace označu jeme skupiny čás t ic , k t e r é mezi sebou komuniku j í a navzá­
jem se ovlivňují . P r o t o ž e interakce a adaptace čás t ic je h l avn í myš lenkou algori tmu, zvolená 
s truktura m á v ý r a z n ý v l iv na p r ů b ě h algori tmu a jeho schopnost konvergovat k d o b r é m u 
řešení . P ů v o d n í a ne j j ednodušš í myš lenkou P S O byla j e d n o l i t á s t ruktura všech čás t ic , na­
zývaná jako gbest PSO nebo star ( hvězda ) . V tomto u s p o ř á d á n í komunikuje k a ž d á čás t ice 
s k a ž d o u a populace h l edá op t imum jako jedno hejno. Hlavn í v ý h o d o u t é t o s t ruktury je 
rych lá konvergence čás t ice k jednomu řešení - všechny jsou ovl ivňovány stejnou gbest čás­
t icí . Rych lá konvergence m á však za nás ledek n e d o s t a t e č n é p r o z k o u m á n í s tavového prostoru 
a čas t é uvězněn í čás t ic v loká ln ím opt imu. R o z d í l n ý m p ř í s t u p e m je lbest PSO. Rozděle­
n í m populace do menš ích skupin zachováme myš l enku v z á j e m n é komunikace a učen í se od 
o s t a t n í c h a zároveň doc í l íme důk ladně j š ího p roh l edáván í s tavového prostoru. Jednou z myš­
lenek je rozdělení populace do někol ika nezávis lých hejn. Čás t i ce mezi sebou komuniku j í 
v r á m c i hejna a j edno t l ivá hejna si p ř enáš í informace mezi sebou. Tento p ř í s t u p b y l ú spěšně 
apl ikován na ř a d u s t a n d a r d n í c h tes tovac ích op t ima l i začn ích p r o b l é m ů [24]. V ý h o d o u něko­
l ika hejn je m o ž n o s t na j í t více nezávis lých řešení a proto jsou jejich h l avn í ap l ikac í p rávě 
problémy, p ř i k t e r ý c h p o t ř e b u j e m e z ískat více než jedno řešení . Dalš í m o ž n o s t í je zave­
den í logicky t vo řené sociální struktury. Čás t i ce komunikuje pouze s čás t í populace, k t e r á 
je zvolena na zák l adě p ř e d e m definovaných pravidel . Studie t ě c h t o tzv. topologi í p r o k á z a l a 
v ý r a z n ý dopad na výkon algori tmu [11]. 

Predátor a kořist 

Modifikace p r e d á t o r a kořis t [1] rozděl í čás t ice do dvou skupin. P r v n í skupina, o z n a č e n á jako 
kořis t , s te jně jako v p ů v o d n í verzi p r o z k o u m á v á s t avový prostor, avšak nav íc je o d p u z o v á n a 
od p r e d á t o r ů . D r u h á skupina, p r e d á t o ř i , je p ř i t a h o v á n a k ne j lepš ím j e d i n c ů m ve skup ině 
kořis t í . T y t o nové síly maj í za nás l edek zaveden í nové dynamiky. Hejno kořis t í , konvergující 
kolem nejlepší čás t ice v hejnu, je rozp tý l eno p ř í c h o d e m p r e d á t o r a a je nuceno p r o z k o u m á v a t 
dalš í čás t i s t avového prostoru. 

3.8 Diskrétní P S O 

Algor i tmus P S O by l p ů v o d n ě n a v r ž e n pro p rác i s r eá lnými čísly. Mot ivac í k vy tvo řen í 
d i sk ré tn ího P S O byla ř a d a op t ima l i začn ích p rob l émů , definovaných v d i s k r é t n í m stavo­
v é m prostoru, jako n a p ř í k l a d p r o b l é m b a r v e n í grafů, p r o b l é m o b c h o d n í h o cestuj íc ího nebo 
p r o b l é m n dam. P o m o c í někol ika z m ě n ve z p ů s o b u reprezentace pozice a rychlost i čás t ic , 
definici o p e r á t o r ů v zák ladn ích rovnicích P S O a dalš ích ú p r a v m ů ž e m e d o s á h n o u t adaptace 
p ů v o d n í h o P S O na z m í n ě n é problémy. K o n k r é t n í c h z p ů s o b ů implementace d i sk r é tn ího P S O 
existuje celá ř a d a , p ro tože k a ž d ý ze zmiňovaných d i sk ré tn ích p r o b l é m ů m ů ž e vyžadova t j i ­
nou reprezentaci pozice čás t ic a spec iá lně u p r a v e n é rovnice pro z m ě n u pozice. Spec iá ln í verzí 
d i sk ré tn ího P S O je b i n á r n í P S O [13], p ř i čemž tato varianta byla vyv inu ta pro opt imal izaci 
v b i n á r n í m s t avovém prostoru. 

Problém barvení grafů 

Jako graf o značu j eme v teorii grafů objekt, k t e r ý reprezentujeme p o m o c í m n o ž i n y vrcholů 
a m n o ž i n y hran spojuj ících n ě k t e r é z vrcholů . P ro p r o b l é m b a r v e n í grafů se budeme ža­
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O b r á z e k 3.3: Skupina dvou p r e d á t o r ů působ í na skupinu kořis t í . [1]. 

býva t pouze obyče jným n e o r i e n t o v a n ý m grafem s konečnou m n o ž i n o u vrcholů . Přesně jš í 
matematickou definicí je: [8] 

Gra f G je u s p o ř á d a n á dvojice (V, E ) , kde V je ně j aká n e p r á z d n á m n o ž i n a a E 
je m n o ž i n a d v o u b o d o v ý c h p o d m n o ž i n m n o ž i n y V . P r v k y m n o ž i n y V se jmenu j í 
vrcholy grafu G a p rvky m n o ž i n y E hrany grafu G . 

Grafem m ů ž e m e reprezentovat n a p ř í k l a d m ě s t a a cesty mezi j e d n o t l i v ý m i m ě s t y nebo 
skupinu lidí a jejich v z á j e m n é vazby (k teř í se n a v z á j e m zna j í ) . P r o b l é m b a r v e n í grafů se 
zabývá p ř i ř a z e n í m barvy k a ž d é m z vrcholů tak, že ž á d n é dva vrcholy spo jené a lespoň jed­
nou hranou nema j í stejnou barvu. Cí lem je p ř i t o m graf vybarvi t za použ i t í co ne jmenš ího 
p o č t u barev. Jako barevnost grafu (nebo t a k é chromatické číslo) označu jeme ne jmenš í 
p ř i rozené číslo x ( G ) , pro k t e r é existuje oba rven í grafu G p o m o c í x ( G ) barev. O b a r v e n í m 
grafu G p o m o c í k barev mys l íme l ibovolné zob razen í [6]: 

c:V (G)^{l,2,...,k} 

t akové , že k a ž d é dva vrcholy spo jené hranou dostanou r ů z n é barvy, tj c(u) Ý 
c{v) pro všechny u, v G E(G). 

P r o b l é m b a r v e n í grafů se ř a d í do i V P - ú p l n ý c h p r o b l é m ů [17]. J e d n á se o t ř í d u p r o b l é m ů , 
pro k t e r é lze v p o l y n o m i á l n í m čase ověři t sp r ávnos t řešení ale (za t ím) nelze v po lynomiá l ­
n í m čase s p r á v n é řešení na léz t . Jednou z možnos t í , jak tyto p r o b l é m y řeš i t , jsou evoluční 
algoritmy. P ř e s t o ž e evoluční algori tmy nezaruču j í na lezen í řešení i pokud existuje, p ro tože 
jsou nede te rmin i s t i cké , s t á le jsou v ý r a z n ě lepší m o ž n o s t í než n a p ř í k l a d p roh l edáván í hrubou 
silou. T í m t o p ř í s t u p e m bychom pro graf o n vrcholech za použ i t í k barev museli provést 
(v ne jho r š ím p ř í p a d ě ) kn p ř i ř azen í barev a kontrol, zda se j e d n á o s p r á v n é oba rven í . D a l ­
š ím z a j í m a v ý m p ř í s t u p e m je hladové barvení (greedy coloring). P o m o c í tohoto algori tmu 
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lze na j í t řešení pro k a ž d ý graf, ne vždy je v šak řešení r o z u m n ě kval i tn í . H ladové ba rven í 
p rocház í p o s t u p n ě všechny vrcholy grafu a k a ž d é m u p ř i ř ad í ne jmenš í m o ž n o u barvu (barvy 
jsou čas to r ep rezen továny jako celá čís la) , k t e r é nepo rušu j e p o d m í n k y oba rven í grafu. Po­
ř ad í vrcholů , k t e r é si zvol íme, tedy v ý r a z n ě ovlivní c h r o m a t i c k é číslo grafu, k t e r é algoritmus 
v y p o č í t á . Tato situace je i l u s t rována o b r á z k e m 3.4. H ladové b a r v e n í je v ý p o č e t n ě n e n á r o č n é 
a dalo by se použ í t n a p ř í k l a d jako součás t n ě k t e r é metody inicializace populace (metody 
inicializace p o p s á n y v kapitole 3.3). 

O b r á z e k 3.4: U k á z k a dvou různých o b a rv en í s t e jného grafu př i z m ě n ě p o ř a d í v rcholů za 
použ i t í h l adového ba rven í . V p r v n í m p ř í p a d ě jsme získali ch roma t i cké číslo x = 2, v d r u h é m 
X = 4. P ř í k l a d p ř e v z a t z [7]. 

3.8.1 PS O pro barvení grafů 

Jedna z m o ž n ý c h modif ikací klas ického P S O na d i sk ré tn í byla n a v r ž e n a pro p r o b l é m ba rven í 
grafů. K o n k r é t n í i m p l e m e n t a č n í detaily, z p ů s o b reprezentace grafu, čás t ic a ú p r a v a rovnic 
pro aktual izaci pozice čás t ic , vycházej íc í z l i teratury [10] [9], jsou p o p s á n y v následuj íc í 
kapitole. 

Graf 

Z mnoha z p ů s o b ů , j a k ý m i se d á graf reprezentovat, pro P S O pos t ač í ne j j ednodušš í repre­
zentace. G r a f m ů ž e m e zapsat jako seznam všech hran. Jeden z á z n a m v seznamu p ředs t avu je 
jednu hranu a obsahuje informace o dvou vrcholech - z k t e r é h o hrana vycház í a v k t e r é m 
končí ( jedná se o obyčejný neor i en tovaný graf, t a k ž e na p o ř a d í v rcho lů v záp i su nezáleží ) . 
J edno t l i vé vrcholy jsou r ep rezen továny ce lými čísly, poč ína je od jedničky, jde pouze o p ros t é 
číslování, aby šlo na vrcholy ně jak odkazovat. 
Gra f na o b r á z k u 3.5 tedy zap í šeme jako: 

• hrana 1 2 
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• hrana 1 5 

• hrana 2 3 

• hrana 2 4 

• hrana 2 5 

• hrana 3 4 

• hrana 4 5 

Tento z p ů s o b záp i su n á m u m o ž n í mimo j iné snadno kontrolovat, zda je graf sp rávně 
obarvený. S tač í iterovat p řes d a n ý seznam hran, a pro k a ž d o u ověři t , zda oba její vrcholy 
maj í rozd í lnou barvu. 

O b r á z e k 3.5: U k á z k a j e d n o d u c h é h o grafu. P ř í k l a d p ř e v z a t z [2]. 

Stavový prostor 
Stavový prostor p ř e d s t a v u j e všechny m o ž n é pozice, na k t e r ý c h se mohou j edno t l ivé čás t ice 
v p r ů b ě h u b ě h u algori tmu vyskytovat. Snažíme- l i se obarvit graf z o b r á z k u 3.5 p o m o c í t ř í 
barev, s t avový prostor č í t á 3 5 tedy 243 m o ž n ý c h s t a v ů . J e d n á se tedy o konečnou množ inu , 
na rozdí l od p ů v o d n í h o P S O s r eá lnými hodnotami. O b e c n ě lze tedy p o č e t k o m b i n a c í vy­
j á d ř i t jako kn kde k je poče t barev a n je p o č e t v rcholů grafu. Reprezentaci j edno t l i vých 
čás t ic ve s t avovém prostoru se věnuje následuj íc í kapitola. 

Pozice částic 

Pozic i čás t ice zapisujeme jako vektor celých n e z á p o r n ý c h čísel. Vektor m á v ž d y dé lku p rávě 
n, kde n je p o č e t v rcholů grafu. Čísla, k t e r á se mohou vyskytovat, začínaj í od 0 a ma­
x i m á l n ě mohou n a b ý v a t hodnoty k — 1, kde k je ch roma t i cké číslo, k t e r é h o se snaž íme 
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b a r v e n í m d o s á h n o u t . Tato čísla reprezen tu j í j edno t l ivé barvy a p o ř a d í čísel souhlas í s po­
ř a d í m očís lovaných vrcholů grafu, t a k ž e takto z a p s a n á pozice určuje k o n k r é t n í oba rven í 
grafu (ve sku t ečnos t i se ne j edná o j ed iné k o n k r é t n í oba rven í , pro pozic i využívaj íc í k barev 
existuje k\ r ů z n ý c h p e r m u t a c í z t éhož zápisu , jde však pouze o z m ě n u p o ř a d í barev a to je 
z hlediska b a r v e n í grafů i re levantn í ) . 
N a o b r á z k u 3.6 lze v idě t graf s n = 6 a / c = 3. Čás t ic i p ředs tavu j í c í zob razené oba rven í 
bychom zapsali n a p ř í k l a d jako (0,1, 2, 0, 2,1). 

Rychlosti částic 

Rychlost čás t i c je, p o d o b n ě jako jejich pozice, zap i sována p o m o c í vektoru celých čísel dé lky 
p rávě n , av šak m ů ž e n a b ý v a t i z á p o r n ý c h hodnot. P ř i p o m e ň m e , že rychlost určuje , o jakou 
vzdá lenos t (a k t e r ý m s m ě r e m ) se v d a n é dimenzi čás t ice v a k t u á l n í m kroku algori tmu 
posune. P r o t o ž e se pohybujeme v d i sk ré tn ích číslech, je p o t ř e b a rovnici v ý p o č t u rychlosti 
upravit tak, aby je j ím výs l edkem byla d i sk ré tn í hodnota. Ú p r a v a rovnice je p o p s á n a níže. 

Hodnocení částic 

Čás t i ce h o d n o t í m e p o m o c í fitness funkce. H o d n o c e n í m m ů ž e m e urč i t kva l i tu řešení , k t e r á 
a k t u á l n í pozice reprezentuje. Ve vě tš ině p rob l émů , na k t e r é lze P S O aplikovat, p ř e d e m 
n e z n á m e opt imum, v í m e pouze, že se s n a ž í m e d o s á h n o u t co nejnižš ího ( p ř í p a d n ě co nejvyš-
šího, záleží, jak si zvol íme fitness funkci) o h o d n o c e n í . P r o b a r v e n í grafů definujeme v ý p o č e t 
fitness funkce tak, že hodnota 0 znač í g lobáln í opt imum, tedy k o r e k t n ě o b a r v e n ý graf. Tento 
způsob p ř eds t avu j e velkou v ý h o d u zvlášť pro volbu koncové p o d m í n k y , jak je p o p s á n o v ka­
pitole 3.5. Označ íme- l i celkový p o č e t hran, k t e r é ma j í oba vrcholy o b a r v e n é stejnou barvou 
jako confictEdges a celkový p o č e t vrcholů , k t e r é náleží a l e spoň k j e d n é h r a n ě , k t e r á m á 
oba vrcholy o b a r v e n é stejnou barvou jako conflictVertices, o h o d n o c e n í čás t ice v y p o č í t á m e 
podle rovnice 3.4 [10]. 

/ = a x conflictVertices + confictEdges (3-4) 

Konstanta a je poz i t ivn í koeficient, zpravidla n a s t a v e n ý na hodnotu větš í než 1. U grafů 
s vysokou hustotou hran (vysokém p o m ě r u hrany/vrcholy) č a s to dojde k tomu, že poče t 
v rcholů s konfliktem je t a k é v ý r a z n ě větš í než p o č e t hran s konfliktem a n e m á t í m p á d e m no 
hodnotu fitness funkce velký v l iv . V y n á s o b e n í m konstantou a d o s á h n e m e větš í rovnováhy 
a r o v n o m ě r n é h o v l i v u obou fak torů . 

Upravené operace algoritmu 

Jak již bylo řečeno, pro apl ikaci P S O na ba rven í grafů m u s í m e upravit n ě k t e r é rovnice 
algori tmu a up ře sn i t n ě k t e r é operace. Rovnice v ý p o č t u rychlosti 3.2 m u s í produkovat vek­
tor celých čísel, proto použ i j eme celočíselné zaokrouh len í . Výs l edná rovnice po tom bude 
vypadat takto: 

Vi(t+1) = INT(vi(t)-w)+INT(rl • c l • (gbesti(t)-Xi(t))) + INT(r2-c2 • (pbesti(t) -Xi(t))) 
(3.5) 

pro i G 1..N 
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A l t e r n a t i v n í m o ž n o s t í implementace v ý p o č t u rychlosti je strategie za ložená na prav­
d ě p o d o b n o s t i . Vektory generované generované s t a n d a r d n í rovnic í pro v ý p o č e t rychlost i se 
stanou vektory p r a v d ě p o d o b n o s t i , k t e r á určuje zda čás t ice v d a n é dimenzi z m ě n í pozici . 

Rovnice 3.1 popisuj íc í aktual izaci pozic čás t ic pak m ů ž e z ů s t a t s te jná . Jakou vstup 
dostane vždy celá čísla a p rovád í pouze sč í tán í , v ý s t u p e m budou tedy vždy t a k é celá čísla. 
Sč í tán í a o d č í t á n í rychlos t í a pozic dodržu je pravidla p r á c e s vektory, s te jně jako n á s o b e n í 
rychlosti konstantou. 

O b r á z e k 3.6: G r a f o 6 vrcholech b a r v e n ý p o m o c í 3 barev. P ř e v z a t o z [10]. 
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Kapitola 4 

Návrh knihovny kipso 

Tato a následuj íc í kapi tola popisuj í j á d r o p r á c e - n á v r h a implementaci knihovny kipso. 
Součás t í t é t o kapi toly je popis p o ž a d a v k u na navrhovanou knihovnu. P o ž a d a v k y vycház í 
z p o t ř e b cílové uživate lské skupiny a z n e d o s t a t k ů o d h a l e n ý c h př i rešerši současných ná­
s t ro jů p o p s a n ý c h v kapitole 2. N a zák ladě jejich ana lýzy je pak p rezen tován n á v r h dekom­
pozice knihovny. 

4.1 Specifikace požadavků 

Hlavní cílové uživate lské skupiny pro v y t v á ř e n o u apl ikaci jsou studenti a výzkumníc i v ob­
lasti P S O a lgo r i tmů . K n i h o v n a by m ě l a sloužit p r i m á r n ě jako n á s t r o j pro e x p e r i m e n t o v á n í 
s P S O . P r o použ i t í za t í m t o úče lem mus í poskytovat p ř e d e v š í m následuj íc í funkčnost . 

• Tes tování aplikace algori tmu na l ibovolné op t ima l i začn í úlohy. 

• Implementace v las tn ích op t ima l i začn ích ú loh. 

• Možnos t konfigurace algoritmu. 

• Možnos t implementace v las tn ích var iac í algori tmu a už i t í l ibovolných kombinac í t ě ch to 
variací . 

• Sbě r statistik z e x p e r i m e n t ů . 

• Možnos t v y h o d n o c e n í statistik a jejich interpretace a s rovnán í výkonos t i j edno t l i vých 
var iací algori tmu. 

• S rozumi t e lné a kva l i tně z d o k u m e n t o v a n é ap l ikačn í rozh ran í . 

4.2 Moduly 

N á v r h rozdělení do m o d u l ů by l z a m ě ř e n na použ i t e lnos t a rozš i ř i te lnos t . Implementace 
algori tmu P S O m u s í bý t logicky o d d ě l e n á od dalš ích čás t í knihovny, k t e r é posky tu j í po­
m o c n é funkce. D íky tomuto rozčlenění d o s á h n e m e nízké p rovázanos t i mezi j á d r e m a zbyt­
kem knihovny. To je žádouc í , p ro tože umožňu je ú p r a v y v n i t ř n í logiky j edno t l i vých čás t í 
bez nutnosti z á sahu do implementace o s t a t n í c h komponent. Dalš í v ý h o d o u t é t o s t ruktury 
je m o ž n o s t testovat j edno t l ivé čás t i oddě leně . Ve zby tku t é t o sekce je p o p s á n n á v r h roz­
dělení do m o d u l ů , z n á z o r n ě n ý na o b r á z k u 4.1, a vysvě t len v ý z n a m a závislost i k a ž d é h o 
z m o d u l ů . 
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core 
Cílem bylo vy tvo ř i t ú s t ř e d n í modu l implementu j í c í algoritmus P S O , k t e r ý je do největš í 
m o ž n é m í r y izolovaný od zby tku knihovny. Tento modu l z a p o u z d ř u j e veškerou funkcio­
nal i tu algori tmu. Bal íček core se sk l ádá z j e d n é h l avn í komponenty, k t e r á je a b s t r a k c í 
algori tmu P S O , a o s t a t n í c h komponent, k t e r é reprezen tu j í j edno t l ivé logické celky v r á m c i 
algori tmu. Ú s t ř e d n í komponenta je po tom t v o ř e n a kompoz ic í o s t a t n í c h komponent. Tento 
vz tah rozděl í algoritmus do čás t í , k t e r é mohou bý t nezávis le na sobě n a h r a z o v á n y r ů z n ý m i 
implementacemi. Deta i ly implementace modulu jsou p o p s á n y v kapitole 5.3. 

task 

Tento bal íček obsahuje k o n k r é t n í op t ima l i začn í úlohy. T y jsou č leněny do dvou p o d ř a z e n ý c h 
bal íčku discrete a real podle charakteru d a n é úlohy. Jeho jedinou závis lost í je bal íček 
gcp-

gcp 

Balíček gcp je j e d n o d u c h á nezávis lá jednotka, k t e r á poskytuje p o t ř e b n é n á s t r o j e k p rác i 
s grafy. Je využ íván ba l íčkem task, k t e r ý s jeho p o m o c í formuje p r o b l é m b a r v e n í grafů 
jako op t ima l i začn í ú lohu . N a h r a z e n í m tohoto modulu i m p l e m e n t a c í specifickou pro j iný 
op t ima l i začn í p r o b l é m lze snadno vy tvo ř i t p r o s t ř e d k y pro řešení d a n é h o p rob l ému . 

random 

Balíček random poskytuje funkcionali tu pro generování n á h o d n ý c h čísel. Tato komponenta 
je v y u ž i t a pro kompozici a lgori tmu P S O - k a ž d ý v y t v o ř e n ý algoritmus m á v l a s tn í g e n e r á t o r 
n á h o d n ý c h čísel. P r o v e d e n é experimenty jsou po tom snadno r e p r o d u k o v a t e l n é . Komponenta 
nen í součás t í ba l íčku core, p ro tože se ne j edná o konf igurovate lný prvek, k t e r ý by b y l p ř í m o u 
součás t í a lgori tmu P S O , ale spíš o n á s t r o j , k t e r ý je modulem core využ íván . 

helper 

Pro u s n a d n ě n í p r á c e s knihovnou existuje bal íček helper. Obsahuje funkcionalitu, k t e r á 
je spo lečná pro implementaci n ě k t e r ý c h komponent v ba l íčku core a m ů ž e tedy bý t znovu 
p o u ž i t á př i rozší ření knihovny. Dá le t a k é obsahuje p o m o c n é nás t ro j e , p o m o c í k t e rých lze 
snadno p rovádě t experimenty. 

utils 

Balíček u t i l s poskytuje obecné nás t ro j e , k t e r é nesouvis í s P S O ale jsou v k n ih o v n ě využí­
vány n a p ř í k l a d pro logování a nebo validaci. 

statistics 

J e d i n ý m v ý s t u p n í m bodem knihovny je bal íček s t a t i s t i c s , pod k t e r ý p a t ř í dvě kompo­
nenty. P r v n í z nich p ř i s t u p u j e do core a z r e levan tn ích komponent extrahuje data o p r ů b ě h u 
algori tmu. Je z o d p o v ě d n á za zp racován í t ě ch to dat a jejich agregaci do p o d s t a t n ý c h metrik. 
Z p r a c o v a n á data p ř e d á v á d r u h é k o m p o n e n t ě , k t e r á formuje v ý s t u p knihovny ve zvoleném 
fo rmá tu . Ten m ů ž e bý t dá le l ibovolně zp racován - to už je mimo kompetenci knihovny 
kipso. 
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evaluation 
N a rozdí l od předchozích , evaluation nen í součás t í knihovny kipso. Č t e v ý s t u p y vy tvo řené 
modulem s t a t i s t i c s a p rovád í jejich v y h o d n o c e n í , s rovnán í a vizual izaci . Je pouze j e d n í m 
z p ř ík l adů , jak lze v ý s t u p knihovny využ í t . 
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Kapitola 5 

Implementace 

Tato kapi tola popisuje p r o s t ř e d k y zvolené pro implementaci knihovny. Dá le rozeb í rá navr­
žené ap l ikačn í r o z h r a n í a funkcionali tu jej ích kl íčových komponent. 

5.1 Implementační jazyk 

V d a n é oblasti , jak vyp lývá z popisu současných n á s t r o j ů v kapitole 2, s t a n d a r d n ě v ý r a z n ě 
dominuje P y t h o n . P r o implementaci knihovny kipso b y l zvolen K o t l i n . Tento p o n ě k u d ne­
t r a d i č n í jazyk v oblasti umě lé inteligence b y l zvolen z někol ika d ů v o d ů . K o t l i n je mult iplat-
formní . Umožňu je kompilaci do j avovského b a j t k ó d u , javascriptu a do n a t i v n í h o s t ro jového 
kódu , podporu j í c í všechny z h lavn ích platforem 1 . K n i h o v n a kipso tak m ů ž e po tenc i á lně 
naj í t u p l a t n ě n í v široké škále apl ikac í . K o t l i n je k o m p a t i b i l n í s Javou a umožňu je použ íván í 
jakékol iv j avovské knihovny. K dispozici je tak obrovský ekosys t ém v y b u d o v a n ý za dlouhou 
dobe existence Javy a celá ř a d a n á s t r o j ů , k t e r á m ů ž e bý t v y u ž i t a k rozš í ření knihovny. 
V nepos ledn í ř a d ě knihovna i m p l e m e n t o v a n á v K o t l i n u t a k é p ř eds t avu j e al ternat ivu pro 
uživate le , k t e ř í nema j í s Py thonem zkušenos t i . 

5.2 Uchovávání dat 

K n i h o v n a produkuje př i b ě h u několik t y p ů dat. J e d n í m z v ý s t u p ů jsou logovací informace. 
P r i m á r n í m úče lem logovacích zp ráv je l aděn í aplikace a p o d á v á n í informací o a k t u á l n í m 
p r ů b ě h u experimentu. K n i h o v n a využ ívá logovací knihovnu Logback, k t e r á je p lně konfigu­
rova te lná a umožňu je několik t y p u u k l á d á n í dat 2 . Vzhledem k povaze knihovny jsou tyto 
v ý s t u p y dů lež i t é p ř e d e v š í m př i vývoji a proto je vě t š inou nen í p o t ř e b a d l o u h o d o b ě uchová­
vat. H l a v n í m d a t o v ý m v ý s t u p e m jsou stat is t iky z p r ů b ě h ů e x p e r i m e n t ů . Z p ů s o b u k l á d á n í 
t ě c h t o dat je konf igurovate lný a to kvůl i flexibilitě a možnos t i vyhově t v š e m už iva t e lům. 
P ř e d p o k l á d á se však , že vě t š ina si vys t ač í s výchozí i m p l e m e n t a c í k t e r á u k l á d á stat ist iky 
do souboru csv. Jej í konfigurace je p o p s a n á v kapitole 5.3. T a byla zvolena, p r o t o ž e data 
nevyžadu j í ž á d n é šifrování, nedosahu j í e x t r é m n ě velkého objemu a je žádouc í , aby formát 
by l č i te lný v t e x t o v é m editoru. 

1https://kotlinlang.org/docs/reference/native-overview.html#target-platforms  
2https://logback.qos.ch/manual/index.html 
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5.3 Rozhraní 

R o z h r a n í a závislost i kl íčových komponent knihovny je mode lováno v diagramu t ř í d na 
o b r á z k u 5.1. D iagram se zaměřu je p ř e d e v š í m na t ř í d y z ba l íčku core, p ro tože tento bal íček je 
h lavn í komponentou, k t e r á se bude v p r ů b ě h u ž ivo tn ího cyk lu knihovny vyvíjet a rozš i řovat . 
Zahrnuje však i dalš í t ř í d y a rozh ran í , pokud jsou u r č e n a k rozš i řování a jsou tedy z pohledu 
uživate le knihovny důlež i tá . 

Kompozice algoritmu PSO 

Algor i tmus P S O je v r á m c i knihovny r ep rezen tován t ř í d o u Pso. Tato komponenta imple­
mentuje p r ů b ě h algori tmu ve z j ednodušené p o d o b ě . Provede inicial izaci a p o t é aktualizuje 
populaci , dokud nen í sp lněna ukončovací p o d m í n k a . Je z o d p o v ě d n á za koordinaci a ří­
zení celého algori tmu. Veškerou konfigurovatelnou logiku však deleguje. Vzhledem k vysoké 
obecnosti t é t o t ř í d y nen í p r a v d ě p o d o b n é , že j i bude p o t ř e b a v r á m c i implementace něk t e r é 
z modif ikací a lgori tmu m ě n i t , p ř e s t o je v šak o z n a č e n a mod i f i ká to r em open 3 a poskytuje 
tak m a x i m á l n í flexibilitu. P r o instanciaci t ř í d y je p o t ř e b a dodat implementaci jejich jed­
no t l ivých komponent a t í m definovat chování algori tmu. P ř í k l a d vy tvo řen í instance Pso je 
z a p s a n ý v ukázce k ó d u 5.1. V p ř í k l a d u u v e d e n é komponenty jsou jednou z možných kon­
kré tn ích i m p l e m e n t a c í r o z h r a n í znázo rněných v diagramu t ř íd . K n i h o v n a je n a v r ž e n a tak, 
aby mohla pracovat s r ů z n ý m i d a t o v ý m i typy (Double pro P S O s r eá lnými čísly a Integer 
pro d i sk ré tn í P S O ) ' 1 . K tomu využ ívá gener ické t ypové parametry ' . Všechna r o z h r a n í jsou 
def inovaná jako jako nezávis lá na d a t o v ý c h typech a j edno t l ivé k o n k r é t n í implementace 
se mohou omezit pouze na zvolený d a t o v ý typ. Následuj íc í sekce popisuj í funkcionali tu a 
použ i t í j edno t l i vých rozh ran í . 

1 val pso = Pso( 
2 PsoConfiguration(0.5, 2.0, 2.0, 0.6, 3000), 
3 Spherical0ptimizationTask(30), 
4 CombinedEndCondition.any( 
5 FixedCountEndCondition(5000), 
6 FitnessValueEndCondition(RealFitness(.0)) 
7 ) , 
8 OriginalPopulationUpdateStrategy(), 
9 SlidingConstraintsFulfillmentStrategy(), 

10 RandomConstraintsConformingPopulationlnitializationStrategy(), 
11 DefaultRandomNumberGenerátor(), 
12 FileStatisticsLogger( 
13 L0G_DIREC0RY, 
14 R e a l S t a t i s t i c U t i l O , 
15 StatisticsLoggingConfig(frequency = 10) 
16 ) 
17 ) 

Výpis 5.1: Instanciace t ř í d y Pso 

3open je v kotlinu modifikátor přístupu, umožňující z dané třídy dědit 
4Double v kotlinu reprezentuje 64 bitové číslo s pohyblivou řádovou čárkou, Integer je celé číslo 
5https://kotlinlang.org/docs/reference/generics.html 
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Konfigurace parametrů 
Jako p r v n í parametr očekává konstruktor t ř í d y Pso objekt drž íc í konf igurační parametry. 
V ukázce k ó d u jsou parametry v y t v o ř e n y na ř á d c e 2. T ř í d a PsoConf iguration je pouze 
data class 6. V je j ím konstruktoru j í p ř e d á v á m e parametry P S O , tedy koeficienty w, c i , 
C2, omezen í rychlosti čás t ic a p o č e t čás t ic . 

Definice optimalizační úlohy 

Ř á d e k 3 ve výp i su 5.1 definuje op t ima l i začn í ú lohu - zde reprezentovanou t ř í d o u 
SphericalOptimizationTask (p ro tože se j e d n á o n d imenz ioná ln í funkci, je zde p o m o c í 
parametru specifikováno, že chceme vy tvo ř i t instanci s 30 dimenzemi). K a ž d á t ř í d a re­
prezentuj íc í op t ima l i začn í ú lohu m u s í implementovat r o z h r a n í OptimizationTask. Toto 
r o z h r a n í vyžadu je implementaci následuj íc ích i n s t ančn ích p r o m ě n n ý c h a metod. 

• optimizationType - Určuje zda se pro danou ú lohu snaž íme minimalizovat či maxi ­
malizovat hodnotu fitness funkce. N a b ý v á hodnot z výč tového typu 
OptimizationTask.OptimizationType. 

• dimensions - Specifikuje poče t d i m e n z í d a n é úlohy. 

• optimizationConstraints - Očekává instanci t ř í d y implementu j í c í r o z h r a n í 
OptimizationConstraints, k t e r á specifikuje omezen í s tavového prostoru pro danou 
op t ima l i začn í ú lohu a p rovád í validaci jeho dodržen í . 

• evaluate(particles) - Tato metoda obsahuje samotnou logiku v ý p o č t u hodnoty 
fitness. 

Konfigurace ukončovací podmínky 

Ukončovací p o d m í n k a se kontroluje jednou za k a ž d o u iteraci v h l avn í smyčce algori tmu. 
Tento kontrakt je p e v n ě d a n ý a př i implementaci v l a s tn í ukončovací p o d m í n k y s n í m lze po­
č í t a t . T ř í d a reprezentu j íc í ukončovací p o d m í n k u m u s í implementovat r o z h r a n í EndCondition 
Toto r o z h r a n í m á jedinou metodu, i s F u l f i l l e d ( p s o ) , k t e r á jako parametr dos t ává ak­
t u á l n í stav b ě h u algori tmu a v rac í informaci, zda je d a n á p o d m í n k a s p l n ě n a a b ě h al­
gori tmu m á bý t ukončen . Je z o d p o v ě d n o s t í už iva te le p o d m í n k u v h o d n ě nakonfigurovat, 
neobsahuje ž á d n ý b e z p e č n o s t n í mechanismus prot i n e k o n e č n é m u b ě h u . Spec iá ln ím pří­
padem ukončuj íc í p o d m í n k y je CombinedEndCondition umožňuj íc í vy tvo řen í ukončovací 
p o d m í n k y složené z více různých p o d m í n e k . T a m ů ž e bý t p o m o c í svých továrn ích metod 
nakonf igurována tak, že pro její sp lněn í s tač í b u d sp lnění pouze j e d n é z d a n ý c h p o d m í ­
nek (CombinedEndCondition.any(conditions)) a nebo m u s í bý t sp lněny všechny specifi­
kované (CombinedEndCondition.all(conditions)) . V p ř i loženém výp i su k ó d u 5.1 je na 
ř á d k u 4 až 7 u k á z k a definice ukončuj íc í p o d m í n k y , k t e r á je sp lněna , pokud algoritmus vy­
konal a l e spoň 5000 i t e rac í a nebo pokud bylo nalezeno řešení s hodnotou fitness lepší nebo 
rovnou 0. 

6Data class je v Kotlinu třída, jejíž jediným účelem je držet data, neposkytuje žádnou logiku. (Teoreticky 
je možné využít j i i jinak ale jedná se o porušení konvence.) 
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Aktualizace pozic částic 
Z p ů s o b aktualizace pozice čás t ic je ve výp i su 5.1 definován na ř á d k u 8 a 9. Tato zodpověd­
nost je rozdě lena mezi 2 komponenty. P r v n í z nich je implementace r o z h r a n í 
ConstraintsFulf illmentStrategy. T a d o s t á v á na vs tupu a k t u á l n í pozic i a rychlost čás­
tice, a j e j ím úko lem je pozici aktualizovat na zák ladě d a n é rychlost i . P ř i t o m však mus í 
d b á t na to, aby nedoš lo k v y b o č e n í čás t ice z o m e z e n é h o s t avového prostoru def inovaného 
v OptimizationTask.optimizationConstraints. P o k u d by k v y b o č e n í mělo doj í t , její 
j e d i n á metoda obsahuje logiku, jak aktualizovat rychlost a pozici čás t ice , aby se opě t na­
cházela v r á m c i s t a n o v e n é h o s tavového prostoru. Z a p ř e d p o k l a d u , že d a n á op t ima l i začn í 
ú loha n e m á omezených s t avový prostor, lze využ í t implementaci 
IgnoreConstraintsFulf illmentStrategy, k t e r á nep rovád í ž á d n o u kontrolu. Druhou z vy­
t v á ř e n ý c h komponent je implementace r o z h r a n í PopulationUpdateStrategy. Jej í zodpo­
vědnos t í je v y p o č í t a t a k t u á l n í rychlost čás t ic a provés t aktual izaci jejich pozic (kterou 
deleguje na výše z m í n ě n o u p r v n í komponentu). V ý p o č e t nových rychlos t í čás t ic je s a m é 
j á d r o algori tmu. Zde je v p ř i loženém výp i su 5.1 na ř á d k u 8 i n s t anc iována t ř í d a 
OriginalPopulationUpdateStrategy, k t e r á obsahuje implementaci p ů v o d n í verze P S O 
definované rovnicí 3.2. 

Inicializace populace 

Inicializace populace je ř í zena r o z h r a n í m PopulationlnicializationStrategy. V pří­
k ladu 5.1 je implementace tohoto r o z h r a n í i n s t anc iována na ř á d k u 10. R o z h r a n í m á jedinou 
metodu, i n i t , k t e r á očekává instanci t ř í d y Pso a poče t čás t ic k inicial izaci . 

Výpočet a logování statistik 

Ř á d e k 12 až 16 ve výp i su k ó d u 5.1 definuje z p ů s o b logování statistik. T ř í d a zajišťující logo­
vání statistik m u s í implementovat r o z h r a n í StatisticsLogger a mus í p o v i n n ě obsahovat 
StatisticsLoggingConf i g (konfigurace definující frekvenci a ú roveň detailu logovaných 
statistik) a pomocnou t ř í d u implementu j í c í r o z h r a n í S t a t i s t i c s U t i l . Ve výp i su k ó d u 5.1 
je tato p o m o c n á t ř í d a i n s t anc iována na ř á d k u 14. K o n k r é t n í zde zvolená implementace je 
t ř í d a R e a l S t a t i s t i c U t i l , p ro tože op t ima l i zovaná ú l o h a pracuje s r eá lnými čísly . Imple­
mentace r o z h r a n í S t a t i s t i c s U t i l m u s í poskytovat metody pro v ý p o č e t statistik z a k t u á l ­
n ího stavu populace (nap ř . z ískání nejlepší hodnoty fitness, v ý p o č e t p r ů m ě r n é rychlosti čás­
tic a dalš í r e l evan tn í metr iky) . Z o d p o v ě d n o s t í výše z m í n ě n é h o r o z h r a n í StatisticsLogger 
je pak využ i t í t é t o p o m o c n é t ř í d y k v ý p o č t u statistik a jejich logování . To se p rovád í p o m o c í 
následuj ících metod. 

• i n i t (pso) - Tato metoda je vo lána po inicial izaci všech o s t a t n í c h čás t í algori tmu. 
Měla by logovat p o č á t e č n í konfiguraci algori tmu. 

• log (pso) - M e t o d a log je vo lána k a ž d o u iteraci algori tmu. Její z o d p o v ě d n o s t í je 
zaznamenat a k t u á l n í stav s ledovaných metrik a u m o ž n i t tak n á s l e d n o u a n a l ý z u jejich 
vývoje. 

• summary(pso) - N a konci algori tmu je pouze jednou vo lána metoda summary, k t e r á 
je u r č e n a k z a z n a m e n á n í stavu algori tmu po ukončen í b ě h u . Umožňu je logovat data, 
jejíchž vývoj nen í důleži tý, ale za j ímá n á s pouze pos ledn í d o s a ž e n á hodnota. 
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Spouštění experimentů 
Experiment definovaný ve výp i su k ó d u 5.1 lze spustit někol ika způsoby. J e d n o d u c h é jedno­
rázové s p u š t ě n í lze provés t vo l án ím metody run - pso.runO, p ř í p a d n ě zk ráceně pso() . 
Algor i tmus zahá j í b ě h a po jeho ukončen í m ů ž e bý t d a n á instance zahozena. P ro snadně jš í 
spouš t ěn í e x p e r i m e n t ů existuje t ř í d a ExperimentRunner nabízej íc í následuj íc í funkce. 

• runExperiment () - Slouží pro s p u š t ě n í d a n é instance Pso v í cekrá t . P o k a ž d é m jed­
no t l ivém b ě h u znovu inicializuje všechny p o t ř e b n é komponenty. P r v n í ř á d e k výp i su 
k ó d u 5.2 ukazuje použ i t í t é t o funkce pro s p u š t ě n í experimentu s t o k r á t . 

• gridSearchO - Zbytek výp i su 5.2 demonstruje využ i t í funkce gridSearch. Tato po­
m o c n á funkce je u r č e n a k opt imal izaci p a r a m e t r ů P S O . N a zák ladě d o d a n é m n o ž i n y 
p a r a m e t r ů v y t v á ř í a p rovád í experimenty s r ů z n ý m i n a s t a v e n í m i . T a je ve výp i su k ó d u 
5.2 na ř á d k u 4 a m ů ž e bý t p ř e d á n a b u d formou seznamu a nebo rangeH. Ř á d e k 5 a 
6 definuje optimalizovanou ú lohu a implementaci r o z h r a n í na logování statistik. T y t o 
dvě komponenty n e p a t ř í mezi op t ima l i zované parametry a budou proto pro všechny 
běhy společné . Následuj íc í ř á d e k definuje strategii pro volbu p a r a m e t r ů . K dispozici 
jsou CartesianSearchStrategy - strategie, k t e r á vyzkouš í všechny m o ž n é kombinace 
p a r a m e t r ů p r á v ě jednou a RandomSearchStrategy - strategie, k t e r á př i k a ž d é m dal­
š ím experimentu vygeneruje parametry n á h o d n ě . Ř á d k y 11 až 13 omezuj í m a x i m á l n í 
poče t vyzkoušených kombinac í na 1000, p o č e t b ě h ů pro jedno k o n k r é t n í n a s t a v e n í na 
100 a celkovou m a x i m á l n í dobu experimentu na 48 hodin. Dalš í ukončovací p o d m í n k u 
je na lezení řešení s fitness a l e spoň 0,0001. P o s l e d n í m p ř e d á v a n ý m parametrem je hod­
nota seed, k t e r á bude p o u ž i t a pro inicial izaci g e n e r á t o r u n á h o d n ý c h čísel. P o m o c í t é t o 
hodnoty lze reprodukovat experimenty. 

1 ExperimentRunner.runExperiment(times = 100) { pso } 
2 
3 ExperimentRunner.gridSearch( 
4 hyperParams, 
5 Ackley0ptimizationTask(5), 
6 FileStatisticsLogger(L0G_DIRECT0RY, 
7 R e a l S t a t i s t i c U t i l O , 
8 StatisticsLoggingConfig(frequency = 10) 
9 ) , 

10 HyperSpaceSearchStrategy.CartesianSearchStrategy(), 
11 maxRuns = 1000, 
12 runsPerConfig = 100, 
13 maxRuntime = TimePeriod(48, TimeUnit.HOURS), 
14 stoppingFitness = RealFitness( . 0 0 0 1 ) , 
15 seed = 123 
16 ) 

Výpis 5.2: U k á z k a použ i t í ExperimentRunner 

7Zde je využito přetížení operátoru volání. https://kotlinlang.org/docs/reference/operator- 
overloading. html#invoke 

aRange je v Kotlinu výraz definující rozsah srovnatelných hodnot. 
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Interpretace výsledků 
P o ž a d a v k y na a n a l ý z u výs ledků daly vzniknout nás t ro j i , j ehož úče lem je nač t en í , zpraco­
vání , interpretace a vizualizace statistik z p r ů b ě h u algori tmu. Nen í žádoucí , aby tento ná­
stroj by l součás t í s a m o t n é knihovny, ta poskytuje pouze logování su rových dat a čás tečně 
agregovaných hodnot. Z tohoto d ů v o d u by l n á s t r o j i m p l e m e n t o v á n jako Jupyter notebook 
dokument 9 v j azyku P y t h o n . Tento dokument umožňu je bez dalš ích ú p r a v nač í s t logy 
v y p r o d u k o v a n é knihovnou a vygenerovat z nich z p r á v u o dosažených výsledcích. Jednou 
z mo t ivac í pro zvolenou technologii byla i vysoká m í r a interaktivity, kterou d a n é p r o s t ř e d í 
nabíz í . A n a l ý z a dat čas to vyžadu je ind iv iduá ln í p ř í s t u p k j e d n o t l i v ý m e x p e r i m e n t ů m a 
s ledováních různých metrik. P y t h o n v kombinaci s Jupyter notebook umožňu je rychlé pro-
t o t y p o v á n í a úp ravy . A k t u á l n ě d o s t u p n é funkce pro a n a l ý z u dat jsou d o s t u p n é v Jupyter 
notebook dokumentu s n á z v e m model_multi_run_evaluation.ipynb. 

• load_data(path) - N a č t e data o p r ů b ě h u experimentu ze složky u r č e n é p r o m ě n n o u 
path. 

• plot_run(data) - Vykresl í k rab icové grafy vývoje všech s ledovaných metrik b ě h e m 
i terací . 

• p l o t _ f i n a l _ s t a t e (data) - Vykresl í histogramy rozložení s ledovaných metr ik na 
konci algori tmu. 

• print_extreme_solutions (data) - V r á t í nej lepší a ne jhorš í na lezené řešení a jejich 
hodnoty fitness. 

• get_configs_by_f itness(data) - V y p o č í t á ag regačn í s tat is t iky pro všechny nale­
zené konfigurace. Vrací objekt k t e r ý je vstupem pro následuj íc í dvě funkce. 

• best_conf igs_by_mean_f itness (conf igs) - Vypíše všechny p o u ž i t é konfigurace se­
řazené podle p r ů m ě r n é dosažené hodnoty fitness. 

• best_conf igs_by_optimums_found(configs) - Vypíše všechny p o u ž i t é konfigurace 
seřazené podle p o č t u na lezených o p t i m á l n í c h řešení . 

• get_iterations_to_converge (data) - Vypíše stat is t iky o v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i da­
ných e x p e r i m e n t ů . 

'https://jupyter. org/ 
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Kapitola 6 

Experimentální výsledky 

Tato kapi tola se zabývá ap l ikac í knihovny kipso na k o n k r é t n í vzorové op t ima l i začn í pro­
b lémy a demonstruje funkčnost na z n á m ý c h b e n c h m a r k o v ý c h ú lohách . Dá le ukazuje srov­
n á n í dosažených výs ledků s t e o r e t i c k ý m opt imem pro j edno t l ivé úlohy. U n ě k t e r ý c h jedno­
dušš ích ú loh je op t imum z n á m é , pro složitější ú lohy však nen í d o k á z á n o a p o č í t á m e tedy 
s ne j lepš ím z n á m ý m n a l e z e n ý m řešen ím. P r o za j i š tění s t a t i s t i cké relevance výs ledků bylo 
pro k a ž d ý experiment provedeno a l e spoň 100 nezávis lých b ě h u a u v e d e n é závěry vyhodno­
cují nej lepší a p r ů m ě r n é dosažené výsledky. V následuj íc ích sekcích jsou p o p s á n y p o d r o b n é 
výs ledky aplikace algori tmu P S O v ú lohách s r eá lnými čísly a varianta d i sk ré tn ího P S O 
apl ikovaná na p r o b l é m ba rven í grafů. 

6.1 Výsledky pro úlohy s reálnými čísly 

N a zák l adě p ředchoz ích e x p e r i m e n t ů byly zvoleny 4 r ů z n é konfigurace p a r a m e t r ů P S O 
p o m o c í k t e r ý c h byly provedeny tes tovac í b ě h y algori tmu. Parametry jsou zaneseny v tabulce 
6.1. P o u ž i t í t ě c h t o p a r a m e t r ů poskytovalo d o b r é výs ledky na široké škále op t ima l i začn ích 
úloh. 

Tabulka 6.1: Konf igurační parametry p o u ž i t é pro experimenty 

konfigurace se t rvačnos t c l c2 l imitace rychlosti poče t čás t ic 

1 0,3 2,0 2,0 0,6 3000 
2 0,5 2,0 2,0 0,6 100 
3 0,8 M 0,6 2,0 100 
4 0,3 0,9 M 2,0 3000 

Následuj ící podsekce obsahuj í popis op t ima l i zovaných p r o b l é m ů a p o d m í n e k experi­
m e n t ů . K e k a ž d é m u p r o b l é m u je t a k é uvedena interpretace výs ledků a graf p r ů b ě h u ex­
perimentu. G r a f znázorňu je hodnotu f itness pro nej lepší čás t ic i z hejna v závis lost i na 
p o č t u i te rac í . K a ž d ý graf obsahuje n a m ě ř e n é hodnoty ze 100 b ě h ů , k t e r é byly omezeny na 
10000 i te rac í a ukazuje nejvyšší a nejnižší hodnotu, m e d i á n a hodnoty p r v n í h o a t ř e t í h o 
kvar t i lu . Tabulky s met r ikami vycház í ze s te jných hodnot. Po p roveden í 10000 i te rac í se již 
nejlepší na lezené řešení za použ i t í jakékol iv konfigurace nezlepšovalo, m ů ž e m e tuto hranici 
tedy p roh lás i t za dos tačuj íc í . N a m ě ř e n é hodnoty jsou zaokrouhleny na t ř i d e s e t i n n á mí s t a . 
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Griwankova funkce 
Griewankova funkce je jedna z b ě ž n ě použ ívaných tes tovac ích op t ima l i začn ích funkcí. Je 
def inována pro n d imenz í , kdy n > 1. Následuj íc í test by l proveden pro n = 10. 

n 2 n 

i=i i=i 

Grievenk Function 

O b r á z e k 6.1: Griewankova funkce ve dvou d imenz ích . P ř e v z a t o z [15]. Upraveno. 

Hodnota g lobá ln ího min ima je f{x*) = 0. Jak lze v idě t na o b r á z k u 6.1, funkce m á 
velké m n o ž s t v í lokálních e x t r é m ů a p ř eds t avu j e tak pro opt imal izaci p o m o c í P S O n á r o č n ý 
p r o b l é m . S tavový prostor se omezuje na Xi G [—600,600]. 

Tabulka 6.2: N a m ě ř e n é hodnoty pro opt imal izaci Griewankovy funkce. 

metrika konfigurace 1 konfigurace 2 konfigurace 3 konfigurace 4 

o p t i m u m 0 
nej lepší ř e š e n í 0 0 0 0 

p o d í l o p t i m á l n í c h ř e š e n í 45 % 23 % 100 % 74% 
m e d i á n 0,002 0,015 0 0 

p r v n í kvar t i l 0 0,002 0 0 
p r ů m ě r i t e r a c í ke konvergenci 1410,4 2364,3 367,2 452,9 

P ro opt imal izaci Griewankovy funkce dosáh l algoritmus velice d o b r ý c h výs ledků . Všechny 
konfigurace nalezly o p t i m á l n í řešení ve velké čás t i b ě h ů . P r ů m ě r i te rac í ke konvergenci je 
metrika, k t e r á ukazuje, za kolik i t e rac í bylo nalezeno řešení , k t e r é již b ě h e m s te jného b ě h u 
nebylo p ř e k o n á n o . Lze tedy považova t za ukazatel v ý p o č e t n í n á r o č n o s t i . Je t ř e b a si však 
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O b r á z e k 6.2: Optimalizace Griewankovy funkce p o m o c í specif ikovaných konfigurací z ta­
bulky 6.1. 
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uvědomi t , že konfigurace s vyšš ím p o č t e m čás t ic bude p rovádě t s te jné m n o ž s t v í i t e rac í vý­
r azně delší dobu a provede více v y h o d n o c e n í funkce fitness. P r ů m ě r i te rac í ke konvergenci 
lze tedy považova t pouze jako o r i en tačn í hodnotu. P o k u d s r o v n á m e p o č e t i te rac í , p o t ř e b n ý 
k na lezení řešení u Gr iwankovy funkce s o s t a t n í m i př ík lady , z j is t íme, že je z n a t e l n ě vyšší . 
D ů v o d e m je vě tš í s t avový prostor, k t e r ý př i t é t o úloze algoritmus p roh ledáva l . P ř i pohledu 
na graf 6.2 si lze povš imnou , že konfigurace 3 a 4 nalezly řešení v ý r a z n ě rychleji než kon­
figurace 1 a 2. Je to z p ů s o b e n o nižš ími koeficienty c l a c2 v t ě c h t o konfiguracích. Čás t i ce 
maj í menš í celkovou rychlost a proto rychleji konverguj í . P ř i o s t a t n í c h experimentech, na 
grafech 6.4, 6.6 a 6.8 je tento jev t a k é pa t rný . 

Schwefelova funkce 

Schwefelova funkce je def inovaná pro n d imenz í , kdy n > 1. P ř i vykres len í ve dvou d imenz ích 
lze v idě t , že obsahuje velké m n o ž s t v í h u s t ě rozmís t ěných lokálních e x t r é m ů . S tavový prostor 
se pro opt imal izaci omezuje na Xi £ [—512,512]. Hodnota globá ln ího min ima je f{x*) = 0 
pro x* = (420.968746, ...,420.968746). Následuj íc í b ě h y algori tmu byly provedeny s n = 5. 

n 

i=l 

Schweíel Function 

1600 

5 0(1 

O b r á z e k 6.3: Schwefelova funkce ve dvou dimenz ích . P ř e v z a t o z [3]. 
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O b r á z e k 6.4: Opt imal izace Schwefelovy funkce p o m o c í specif ikovaných konfigurací z tabulky 
6.1. 
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Tabulka 6.3: N a m ě ř e n é hodnoty pro opt imal izaci Schwefelovy funkce. 

metrika konfigurace 1 konfigurace 2 konfigurace 3 konfigurace 4 

optimum 0 
nej lepší řešení 0 118,438 118,438 0 

podí l opt imáln ích řešení 9 % 0 % 0 % 11% 
medián 118,483 562,586 454,016 118,438 

první kvart il 118,483 444,148 355,315 118,438 
průměr iterací ke konvergenci 581,1 996,3 326,6 225.5 

Optimalizace Schwefelovy funkce je dle očekáván í celkově m é n ě ú s p ě š n á . Výs ledky jsou 
z a p s á n y v tabulce 6.3. O p t i m á l n í řešení se poda ř i l o na j í t pouze p o m o c í konfigurací 1 a 4, 
tedy t ěch s v y s o k ý m p o č t e m čás t ic v hejnu. Zde se ukazuje, jak je vysoký p o č e t čás t ic 
dů lež i tý u op t ima l i zac í funkcí s k t e r é maj í mnoho lokálních e x t r é m ů . P o k u d nen í jedna 
z čás t i c inicia l izována v bl ízkost i h l e d a n é h o g lobá ln ího e x t r é m u , šance , že g lobáln í e x t r é m 
objeví , se v ý r a z n ě zmenšu je . 

Styblinski-Tang funkce 

Stybl inski-Tang je spo j i t á , nekonvexní funkce def inovaná v n d imenz ích , kdy n > 1. J e d n á 
se o m u l t i m o d á l n í op t ima l i začn í p r o b l é m . S tavový prostor se omezuje na Xi £ [—5,5]. 
Globá ln í m i n i m u m se nacház í na x* = (—2.903534,—2.903534) a jeho hodnota je f{x*) = 
—39.16599n. P r o následuj íc í p ř ík l ad byla op t ima l i zována funkce s n = 15, t a k ž e hodnota 
g lobá ln ího min ima je -587.48985. 

1 " 

/(x) = f(xi,...,xn) = 2^2(xi - 1 6 x f + 5 x j ) (6.3) 
i=l 

Tabulka 6.4: N a m ě ř e n é hodnoty pro opt imal izaci Stybl inski-Tang funkce. 

metrika konfigurace 1 konfigurace 2 konfigurace 3 konfigurace 4 

optimum -587.48985 
nej lepší řešení -587,4925 -573,356 -573,356 -573,356 

podí l opt imáln ích řešení 1 % 0 % 0 % 0% 
medián -559,219 -530,946 -516,809 -545,082 

první kvart il -559,219 -545.082 -530,946 -559,219 
průměr iterací ke konvergenci 32,84 91,86 130,93 27,65 

V tabulce 6.4 jsou z a p s á n y výs ledky e x p e r i m e n t ů na Stybl inski-Tang funkci. Funkce 
v y p a d á na p r v n í pohled jako j e d n o d u š e op t ima l i zova t e lná - m á tvar p ř ipomína j í c í údol í . 
To m á za důs ledek velice rychlou konvergenci, pohybuj íc í se v des í t kách i te rac í , na rozdí l 
od p ředchoz ích funkcí, kde by l p o č e t i t e rac í ř ádově vyšší . P ř e s t o se však op t imum p o d a ř i l o 
na léz t pouze př i jednom j e d i n é m b ě h u . Lze si v š i m n o u t , že n e m a l á čás t b ě h ů m á re l a t ivně 
d o b r é řešení , k t e r é však nen í p ř e s n ý m opt imem. Zde opě t hraje rol i vysoký p o č e t lokálních 
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Stybínslíi-Tsng Function 

O b r á z e k 6.5: Stybl inski-Tang funkce ve dvou d imenz ích . P ř e v z a t o z [3]. 

e x t r é m u , k t e r é se od sebe n a v z á j e m liší jen o velice m a l é hodnoty funkce a algoritmus 
s d a n ý m i konfiguracemi nedokáže na j í t ten nejlepší . Lepš ích výs ledků by p r a v d ě p o d o b n ě 
bylo m o ž n o d o s á h n o u t za p o m o c í n ě k t e r é z var iac í algori tmu podporu j í c í exp lo račn í fázi 
algoritmu. 

Ackleyho funkce 

Ackleyho funkce p ř eds t avu j e m u l t i m o d á l n í op t ima l i začn í p r o b l é m definovaný v n d imenz ích , 
kdy n > 1. S tavový prostor se pro opt imal izaci omezuje na Xi G [—32, 768, 32, 768]. Funkce 
je def inovaná rovnicí 6.4. Koeficienty a, b a c byly pro tento p ř ík l ad nastaveny na hodnoty 
20, 0.2 a 2ir. G lobá ln í m i n i m u m funkce se nacház í na x* = (0, ...,0) a jeho hodnota je 
f{x*) = 0. Následuj íc í p ř ík l ad p o č í t á s funkcí ve 20 d imenz ích . 

/(x) = f { x i , x n ) = -a.exp(-b 
j n 1 n 

— / xf) — exp(— y cos(cxi)) + a + expil) (6.4) 

Tabulka 6.5: N a m ě ř e n é hodnoty pro opt imal izaci Ackleyho funkce. 

metrika konfigurace 1 konfigurace 2 konfigurace 3 konfigurace 4 

optimum 0 
nejlepší řešení 0 0 0 0,010 

podí l opt imáln ích řešení 36 % 2 % 7 % 0% 
medián 1,155 2,868 2,171 1,856 

první kvart il 0 2,317 1,646 1,646 
průměr iterací ke konvergenci 93,5 161,93 219,01 72,16 
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O b r á z e k 6.6: Opt imal izace Stybl inski-Tang funkce p o m o c í specif ikovaných konfigurací z ta­
bulky 6.1. 
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Ackley Function 

-40 -40 

O b r á z e k 6.7: Ackleyho funkce ve dvou d imenz ích . P ř e v z a t o z [3]. 

Ackleyho funkci se p o d a ř i l o ú s p ě š n ě optimalizovat p o m o c í 1., 2. a 3. konfigurace. O b r á ­
zek 6.8 ukazuje p r ů b ě h experimentu. Je zde v idě t , že konfigurace 1 na d a n é úloze fungovala 
v ý r a z n ě lépe než o s t a t n í . Konfigurace 4, k t e r ý m ě l a na o s t a t n í c h ú lohách d o b r é výsledky, se 
na p ř e s n é op t imum nedostala. Je zde v idě t , že k a ž d ý op t ima l i začn í p r o b l é m vyžadu je pro 
nejlepší výs ledky ind iv iduá ln í konfiguraci. 

6.2 Výsledky pro problém barvení grafů 

Pro p r o b l é m b a r v e n í grafů, p o p s a n ý v kapitole 3.8, b y l zvolen lehce odl išný z p ů s o b experi­
m e n t ů . B y l o v y b r á n o j e d e n á c t i n s t anc í g r a f ů 1 , lišících se p o č t e m vrcholů a hran. T y t o grafy 
i o p t i m á l n í p o č e t barev pro jejich v y b a r v e n í jsou p o p s á n y v tabulce 6.6. N a k a ž d ý z grafů 
by l ap l ikován algoritmus ba rven í p o m o c í různých konfigurací , z a z n a m e n a n ý c h v tabulce 6.7. 
Algor i tmus provedl pro k a ž d o u instanci grafu a k a ž d o u konfiguraci 100 b ě h ů a b y l nastaven 
tak, aby hledal řešení s o p t i m á l n í m p o č t e m barev. Horš í řešení než op t imum je považováno 
za neúspěch . 

1 Zdroj a metoda použitá k vygenerování zvolených grafů jsou popsány na 
https: / / mat. tepper. cmu.edu/COLOR/instances. html#XXSGB 
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O b r á z e k 6.8: Optimalizace Ackleyho funkce p o m o c í specif ikovaných konfigurací z tabulky 
6.1. 
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Tabulka 6.6: Grafy b a r v e n é p o m o c í P S O 

j m é n o poče t v rcholů poče t hran o p t i m á l n í p o č e t barev 

anna.col 138 493 11 
david.col 87 406 11 

gamesl20.col 120 638 9 
huck.col 74 301 11 
jean.col 80 254 10 

miles250.col 128 387 8 
myciel3.col 11 20 4 
myciel4.col 23 71 5 
myciel5.col 47 236 6 
myciel6.col 95 755 7 

queen5 5.col 25 160 5 

Tabulka 6.7: Konf iguračn í parametry použ i t é pro experimenty b a r v e n í grafů 

konfigurace se t rvačnos t c l c2 l imitace rychlosti poče t čás t ic strategie 

1 0,9 1,2 2,0 3 2000 bounce 
2 0,9 1,6 0,8 3 2000 slide 
3 0,9 1,6 2,0 5 2000 bounce 
4 0,9 1,6 2,0 5 2000 slide 

Konf igurační parametry k t e r é zde definujeme jsou s te jné jako v předchoz í kapitole. Navíc 
však p ř iby la strategie chování čás t ic p ř i kol iz i s pomyslnou s t ěn o u s t avového prostoru. 
V ý z n a m t é t o strategie je p o p s á n v kapitole 5.3. Konfigurace 3 a 4 se liší pouze v t é t o 
strategii a lze v idě t , že př i apl ikaci algori tmu na n ě k t e r é k o n k r é t n í grafy se jejich výs ledky 
v ý r a z n ě liší, n a p ř . graf gamesl20, u k t e r é h o konfigurace 3 naš l a op t imum ve 14 %, z a t í m c o 
konfigurace 4 ani v jednom běhu . 
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Tabulka 6.8: Výs ledky b a r v e n í grafů z í skané p o m o c í konfigurace 1 

graf průměrné podíl optimálních nejlepší průměr iterací 
řešení řešení řešení ke konvergenci 

anna.col 10,45 2 % 0 154,09 
david.col 7,57 4 % 0 134,74 

gamesl20.col 9,14 13 % 0 192,53 
huck.col 2,77 44 % 0 118,43 
jean.col 3,18 37% 0 117,0 

miles250.col 9,67 1 % 0 180,04 
myciel3.col 0,0 100 % 0 1,43 
myciel4.col 0,0 100 % 0 20,25 
myciel5.col 0,96 76 % 0 69,23 
myciel6.col 11,06 3 % 0 169,4 

queen5 5 .col 9,55 44 % 0 52,48 

Tabulka 6.9: Výs ledky b a r v e n í grafů z í skané p o m o c í konfigurace 2 

graf průměrné podíl optimálních nejlepší průměr iterací 
řešení řešení řešení ke konvergenci 

anna.col 9,26 1 % 0 213,78 
david.col 7,79 0 % 4 207,47 

gamesl20.col 17,91 1 % 0 358,45 
huck.col 3,87 31 % 0 216,65 
jean.col 4,42 18 % 0 190,37 

miles250.col 12,55 1 % 0 240,35 
myciel3.col 0,0 100 % 0 1,47 
myciel4.col 0,0 100 % 0 29,24 
myciel5.col 0,99 76 % 0 94,7 
myciel6.col 12,0 7% 0 295,05 

queen5 5 .col 9,41 45 % 0 119,5 

39 



Tabulka 6.10: Výs ledky b a r v e n í grafů z í skané p o m o c í konfigurace 3 

graf průměrné podíl optimálních nejlepší průměr iterací 
řešení řešení řešení ke konvergenci 

anna.col 8,92 0 % 4 267,14 
david.col 6,91 1 % 0 224,72 

gamesl20.col 7,12 14 % 0 288,58 
huck.col 1,65 65 % 0 196,7 
jean.col 2,2 51 % 0 157,5 

miles250.col 7,99 5 % 0 248,92 
myciel3.col 0,0 100 % 0 1,18 
myciel4.col 0,0 100 % 0 23,53 
myciel5.col 0,48 88 % 0 90,28 
myciel6.col 7,68 16 % 0 255,84 

queen5 5 .col 6,65 62 % 0 73,81 

Tabulka 6.11: Výs ledky b a r v e n í grafů z í skané p o m o c í konfigurace 4 

graf průměrné podíl optimálních nejlepší průměr iterací 
řešení řešení řešení ke konvergenci 

anna.col 10,06 0 % 4 289,68 
david.col 7,91 2 % 0 240,5 

gamesl20.col 25,6 0 % 8 362,03 
huck.col 3,09 38 % 0 199,99 
jean.col 3,1 32 % 0 183,43 

miles250.col 13,69 0 % 4 292,61 
myciel3.col 0,0 100 % 0 1,17 
myciel4.col 0,0 100 % 0 15,07 
myciel5.col 0,63 85 % 0 74,75 
myciel6.col 20,57 2 % 0 223,38 

queen5 5 .col 9,57 39 % 0 72,34 

Hlavní metrika, k t e r á je u e x p e r i m e n t ů s ledována , je p o d í l o p t i m á l n í c h řešení . M e t r i k y 
p r ů m ě r n é řešení a nejlepší řešení p ředs t avu j í p r ů m ě r n é a nejlepší na lezené hodnoty f itness, 
ne jedná se o p o č e t barev p o u ž i t ý pro oba rven í grafu. P o m o c í nich m ů ž e m e získat informaci, 
jak blízko by l d a n ý b ě h ú s p ě š n é m u obarven í . Řešen í s f itness = 0 p ř e d s t a v u j e oba rven í 
grafu o p t i m á l n í m p o č t e m barev. P r o grafy huck, jean, myciel3, myciel4, myciel5 a 
queen5_5 dosahovaly všechny konfigurace velice d o b r ý c h výs ledků . J e d n á se o čás t sady 
grafů s n í z k ý m p o č t e m vrcholů (11 až 80). P r o složitější grafy se výkony j edno t l i vých 
konfigurací ve vě tš ině p ř í p a d ů lišily pouze m í r n ě . Nej lépe fungovala konfigurace 1, k t e r á 
dokáza l a optimalizovat všechny z uvedených grafů. Konfigurace, k t e r é byly p o u ž i t y př i zde 
p rezen tovaných experimentech byly v y b r á n y jako nejvíce v ý k o n n é ze všech t e s tovaných 
konfigurací . Za j ímavé je, že u p r o b l é m u b a r v e n í grafů ve t ř ech ze č ty řech p ř í p a d ů je s ložka 
c2 vě tš í než c l , z a t í m c o na funkcích s r e á l n ý m i čísly je tomu tak pouze u j e d n é ze č ty ř 
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konfigurací . Sociá lní komponent rovnice 3.2 tedy n e m á u d i sk ré tn ího P S O v p o r o v n á n í 
s or ig ináln í verzí P S O tak v ý z n a m n ý v l iv . 
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Kapitola 7 

Závěr 

Tato p r á c e se zabývá vývo jem knihovny využívaj ící techniky P S O . B y l proveden p r ů z k u m 
a k t u á l n í h o stavu knihoven v d a n é oblasti a na zák ladě z í skaných p o z n a t k ů n a v r ž e n a a im­
p l e m e n t o v á n a knihovna kipso. K n i h o v n a řeší ř a d u p r o b l é m ů p o p s a n ý c h v kapitole 2. D íky 
flexibilnímu rozdělen í do m o d u l ů umožňu je s n a d n é rozší ření a využ i t í na r ů z n é opt imal i ­
zační úlohy. P o d a ř i l o se t a k é vy tvo ř i t s y s t é m na v ý p o č e t , u k l á d á n í a interpretaci p r ů b ě h u 
e x p e r i m e n t ů , k t e r ý umožňu je s n a d n é z h o d n o c e n í výs ledků . P ř e d n o s t í knihovny je navr­
žené rozh ran í , k t e r é je snadno s rozumi t e lné a poskytuje p o m o c n é n á s t r o j e pro n e n á r o č n é 
spouš t ěn í e x p e r i m e n t ů . K i p s o je jednou z m á l a knihoven v j avovském ekosys t ému s výše 
popsanou funkcionalitou. 

Č innos t i m p l e m e n t o v a n é knihovny byla ověřena na někol ika ne t r iv iá ln ích spo j i tých funk­
cích a na p r o b l é m u b a r v e n í grafů, využívaj íc ím implementaci d i sk r é tn ího P S O . B y l o demon­
s t rováno využ i t í r ůzných konfigurací algori tmu na s te jný p r o b l é m a z v ý r a z n ě n v l iv n ě k t e r ý c h 
jeho složek. P o m o c í knihovny bylo u všech v y b r a n ý c h ú loh nalezeno teore t ické opt imum. 

Projekt by l pub l ikován jako o t e v ř e n ý software na p o r t á l u github. P l á n pro jeho dalš í 
vývoj spočívá p r i m á r n ě v implementaci dalš ích var iací algori tmu a rozšíření . D a l š í m kro­
kem m ů ž e bý t n a h r a z e n í současného z p ů s o b u interpretace statistik plnohodnotnou apl ikací 
s v l a s t n í m graf ickým už iva t e l ským r o z h r a n í m . Současný n á s t r o j je v h o d n ý pro m e n š í pro­
jekty, ale pokud vznikne p o t ř e b a s rovnáva t velké m n o ž s t v í e x p e r i m e n t ů p rovedených za 
delší úsek času , je žádouc í m í t sys t ém, k t e r ý v nich u m í vyh l edáva t a t ř í d i t . P o s l e d n í m 
z n a v r h o v a n ý c h rozš í ření je p r o s t á optimalizace knihovny. P ů v o d n í n á v r h se sous t řed i l na 
použ i t e lnos t na úkor rychlosti . Velká čás t ope rac í m ů ž e bý t p r o v á d ě n a pa ra l e lně a zvýši t 
rychlost e x p e r i m e n t ů . J e d n á se však o ne t r iv iá ln í zásah , k t e r ý m u s í bý t d o b ř e n a v r ž e n a 
o tes tován . 
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Příloha A 

Obsah C D 

kipso/src - zdrojové k ó d y knihovny 

kipso.jar - zkompi lovaná knihovna 

evaluation/model mult i run visualization - n á s t r o j na interpretaci a vizua-

lizaci výs ledků 

kipso/docs - dokumentace vygene rovaná ze zdro jového k ó d u 

xhruba08 bp .pdf - vysázený text B P ve f o r m á t u P D F 

data - data z e x p e r i m e n t ů p rezen tovaných v B P 
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Příloha B 

Manuál 

Cílem tohoto m a n u á l u je u k á z a t uživate l i jak lze knihovnu využ í t k na lezen í e x t r é m ů libo­
volné funkce. V d r u h é čás t i m a n u á l u bude d e m o n s t r o v á n o jak lze knihovnu rozšíř i t o jed­
noduchou funkcionalitu. Pos ledn í čás t ukazuje jak lze výs ledky interpretovat. Prerekviz i tou 
t é t o kapi toly je kapi tola 5. 

P ro kompilaci zdro jových k ó d ů je p o u ž í v á m s y s t é m maven. P r o ses tavení knihovny 
s tač í navigovat do a d r e s á ř e se zd ro jovými k ó d y a spustit p ř íkaz mvn clean i n s t a l l . P r o 
ú s p ě š n o u kompilaci je vyžadován maven verze 3.5.3 a vyšší a java 8. Po dokončen í 
kompilace bude v y p r o d u k o v á n artefakt v ad resá ř i kipso/targets n á z v e m kipso-version-j&i-
with-dependencies.jar. Tento artefakt lze p ř i d a t do exis tuj íc ího projektu jako závislost a 
t í m p á d e m v projektu využ íva t funkcí knihovny. A l t e r n a t i v n í m o ž n o s t í z í skání artefaktu je 
využ i t í kopie na p ř i loženém C D . 

Tento odstavec obsahuje n á v o d k definici v l a s tn í op t ima l i zované úlohy. Vzorové vypra­
cované řešení je ve zdro jových kódech knihovny v souboru 
src/main/kotlin/com/ehmeed/kipso/demo/Demo01OptimizationTask.kt. P ř e d v e d e m e imple­
mentaci j e d n o d u c h é funkce definované rovnicí /(x) = c o s 2 ( x i ) + s in 2 (x2) . 

1 class DemoOlTask : OptimizationTask<Double> { 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 } 

override val optimizationType = 
Optimizat ionTask.Opt imizat ionType.MINIMIZE 

override val dimensions = 2 

override val constraints = SimpleRealOptimizationConstraints(5.0) 

override fun evaluate(values: List<Double>): Fitness { 
super.validateSize(values) 

} 

return RealFitness( 
cos(values[0]).pow(2) + sin(values[1]).pow(2) 

) 

Výpis B . l : Definice op t ima l i zované funkce 
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P r v n í m krokem je deklarace nové t ř í d y p o j m e n o v a n é DemoOlTask. T ř í d a implementuje 
r o z h r a n í OptimizationTask t ypu Double. T í m ř í k á m e že v y t v á ř í m e op t ima l i začn í ú lohu 
pracuj íc í s r eá lnými čísly. Ř á d e k 3 a 4 ve výp i su B . l specifikuje typ optimalizace - cí lem 
je minimalizovat hodnotu f itness. P o č e t d imenz í , tedy p o č e t v s t u p n í c h hodnot, je nasta­
ven na 2. O m e z e n í s tavového prostoru je definováno na ř á d k u 8 - zvolená implementace 
p ř eds t avu j e s te jné omezen í ve všech d imenz ích . Parametr 5.0 tedy z n a m e n á s t avový pro­
stor od [-5.0, 5.0]. Funkce evaluate m á za úkol v ý p o č e t hodnoty f itness. Jej í parametr 
values obsahuje hodnoty řešení , k t e r é chceme ohodnotit . Nejprve tedy vo lán ím funkce 
validateSize ověř íme, že nedoš lo k c h y b ě a seznam values s k u t e č n ě obsahuje očekávané 
2 hodnoty. Nás ledu je s a m o t n ý v ý p o č e t funkce podle výše u v e d e n é rovnice. Výsledek v ý p o ­
č t u je zabalen do objektu RealFitness, k t e r ý je obá lkou nad hodnotou f itness pro ú lohy 
s r eá lnými čísly. 

Tento odstavec obsahuje n á v o d k definici v l a s tn í ukončovací p o d m í n k y . Vzorové vypra­
cované řešení je ve zdro jových kódech knihovny v souboru 
src/main/kotlin/com/ehmeed/kipso/demo/Demo02EndCondition.kt. P ro d e m o n s t r a č n í účely 
v y t v o ř í m e ukončuj íc í p o d m í n k u , k t e r á je sp lněna p r á v ě tehdy, pokud všechny čás t ice maj í 
stejnou nebo lepší než specifikovanou hodnotu fitness. Ve výp i su k ó d u B.2 nejprve deklaru­
jeme t ř í d u implementu j í c í r o z h r a n í EndCondition t ypu Double. P o t é s t ač í implementovat 
jedinou metodu - i s F u l f i l l e d . V její implementaci p ř i s t u p u j e m e k populaci objektu pso, 
k t e r ý by l p ř e d á n jako parametr. P ro k a ž d o u část ic i z populace ověř íme, zda je její fitness 
menš í než hodnota specif ikovaná v konstruktoru t ř ídy . T í m je implementace ukončuj íc í 
p o d m í n k y hotová . 

1 class Demo02EndCondition(priváte val maxFitness: RealFitness) : 
EndCondition<Double> { 

2 override fun i s F u l f i l l e d ( p s o : Pso<Double>) = 
3 pso.population.iterator().asSequence() 
4 . a l l { i t . f i t n e s s <= maxFitness } 
5 > 

Výpis B.2: Definice ukončovací p o d m í n k y 

P ř í k l a d využ i t í p r ávě v y t v o ř e n ý c h komponent v algori tmu je př i ložen ve zdro jových kó­
dech knihovny v souboru src/main/kotlin/com/ehmeed/kipso/demo/Demo03RunExperiment.kt. 
Tento p ř ík l ad lze t a k é spustit bez j akýkol iv ú p r a v p o m o c í p ř í k a z u 
java -jar kipso.jar pathToLogDirectory. K d e p r o m ě n n á pathToLogDirectory je ad­
resář pro uložení dat. Výchozí n a s t a v e n í je /tmp/kipso_logs. 

N a a n a l ý z u výs ledků je p o t ř e b a python verze 3.5, knihovny pandas a plotly a Jupyter 
notebook. P o o t ev řen í Jupyter notebooku p ř í k a z e m jupyter notebook v ko řenovém adre­
sář i projektu navigujeme do a d r e s á ř e evaluation. O t e v ř e m e dokument 
model_multi_run_visualization. N á s l e d n ě s tač í už jen p ř e p s a t parametr funkce load_data, 
k t e r ý určuje zdroj n a č í t a n ý c h dat na n á m i zvolený a d r e s á ř (v p ř í p a d ě p o n e c h á n í p ů v o d n í c h 
hodnot v p ř e d c h o z í m p ř í k l a d u m ů ž e m e i zde ponechat p ů v o d n í hodnoty) a p o m o c í p ř í kazu 
Run A l l s p u s t í m e a n a l ý z u dat. 
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