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Abstrakt: Tato prace se zabyva prirodou inspirovanym stochastickym algoritmem
Optimalizace hejnem c¢astic, ktery hleda optimalni feSeni daného problému v glo-
béalnim méfitku. Je zde popsano nékolik jeho modifikaci, které diky své robustnosti
dokazi fesit Sirokou skalu problému a zaroven stanovuji pozadavky pro nové varianty
tohoto algoritmu. Hlavnim pfinosem této préace je implementace jednotlivych verzi
v MATLABu a jejich srovnani na testovacich funkcich. Tyto funkce jsou charakte-
ristické narocnosti nalezeni jejich globalntho extrému, a to zejména kvili dimenzi
defini¢niho oboru a poc¢tu lokdlnich extrémii, ve kterych mohou optimalizacni algo-
ritmy uviznout. Proto jsou na zavér jednotlivé funkce rozdéleny do skupin a ke kazdé
této skupiné je doporucena varianta algoritmu, kterd vykazuje nejlepsi vysledky.
Klicova slova: Globéalni optimalizace, optimalizace hejnem ¢astic,

inteligence hejna, benchmarkové funkce, testovani.

Title:
Particle Swarm Optimization Algorithm: Development and Applications

Author: Ondfej Pének

Abstract: The thesis deals with biologically inspired stochastic Particle Swarm Op-
timization algorithm, which optimizes a given problem. Several of its modifications
are described, which are, thanks to their complexity, able to solve many different
types of problems as well as outlining demands for new versions of the algorithm.
The MATLAB implementation of these particular versions and then application to
benchmark functions is the main contribution of the thesis. The difficulty of opti-
mizing these test functions is given mainly because of a domain’s dimension and
the amount of local extrema, where there is a tendency for optimization algorithms
to stuck in. Thus, these functions are sorted into groups and for each of them the
best-performing variant of the algorithm is recommended.
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Uvod

Touha po pochopeni chovani zvifecich druht dala vzniknout nejednomu lidskému
dilu. Napriklad pii prvnich pokusech o let se ¢lovék nechal inspirovat ptactvem a
jinak tomu nebylo ani v pfipadé hlavniho predmétu této prace - algoritmu Optima-
lizace hejnem castic. Strategie letu ptédki a jejich vztahy v hejnu byly formovany v
disledku evoluce, a tedy i nutnosti prezit. Zakonitosti, které takové chovani popi-
suji, musi tedy tvorit néjaké optimalni nastaveni systému hejna. Pravé tyto zdkony
zacali védci studovat a popisovat. Zjistili, Ze synchronni let hejna, které neni vedeno
zddnym vudcem, je skutecné spojenim nékolika zasad, kterymi se kazdy jedinec v
hejnu 1idi, aby byla maximalizovana Sance na preziti. D4 se Fici, Ze maximalizace
Sance na preziti se sklada jednak ze snahy vyvarovat se ztratam v disledku ttoku
predatora a ze schopnosti obstarat si co nejvétsi mnozstvi potravy. Jinak feceno,
hejno jako celek svym pohybem minimalizuje riziko pii ohroZeni a stejné tak ma-
ximalizuje schopnost zabezpecit se dostate¢nym mnozstvim potravy. Kazdy jedinec
se tak svym chovanim snazi optimalizovat let celého hejna jednoduse proto, Zze v
disledku evoluce se vyplati nechat soutézivost stranou a misto toho spolupracovat.

Vysledky prvnich pocitacovych simulaci letu hejna ptdkt umoznily popsat algo-
ritmus, ktery je inspirovan zakony, které funguji uvniti takovych hejn. Cilem této

vvvvvv

varianty algoritmu Optimalizace hejnem ¢astic.

Popis chovani hejna, nebo také inteligence hejna, signalizuje, Ze tento algoritmus
najde uplatnéni na poli globalni optimalizace. Naplni algoritmi ptisobicich v tomto
odvétvi je hledani néjakého globalni extrému, at uz maxima ¢i minima, daného pro-
blému. Takovy problém bude reprezentovan tzv. tcelovyyms funkcemi, u kterych nés
bude zajimat jejich nejmensi hodnota v globalnim méritku. Charakterizace problému
globélni optimalizace bude jednou z naplni prvni kapitoly.

Ve druhé ¢asti prvni kapitoly bude algoritmus Optimalizace hejnem ¢astic (nebo
také zkracené PSO z anglického Particle Swarm Optimization) zafazen mezi sku-
pinu stochastickych algoritmi, které jsou charakteristické tim, Ze pii svém vypoctu
pouzivaji prvek nahody. To koresponduje stale s chovanim hejna ptaki, nebot i tam
pusobi takové prvky, kterymi mtze byt tieba sum v komunikaci mezi jedinci, zména
sily vétru, ttok predatora atd.

Predmétem treti kapitoly bude charakterizace nejvyznamnéjSich variant PSO.
Nejdiive bude popséana ta zcela prvni z roku 1995, ktera slouzi jako zakladni sta-
vebni kimen pro vSechny ostatni. Dalsimi budou tzv. standardni verze, které jsou
specifické zejména tim, ze slouzi jako ,,odrazovy mustek“ pro nové varianty PSO.
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To znamené, Ze popiSe-li nékdo novou verzi tohoto algoritmu a chce-li o ni prohla-
sit, 7e je uspésna, musi vykazovat lepsi vysledky nez néktera z téchto standardnich
verzi. Jako ¢tvrté bude popsano tzv. bezparametrické PSO, které, na rozdil od vSech
jejich predchudcu, ke své funkcnosti potiebuje méné parametri. Hlavni myslenka,
ktera stala u zrodu této verze byla takova, Ze si algoritmus upravuje své parametry
podle potieby v pribéhu vypoctu. Jak vyjde najevo, pro spravnou funkénost algo-
ritmu bude potieba ziskdvat body rovnomérné rozdélené uvniti obecné koule. Proto
v posledni ¢asti tfeti kapitoly budou popsany zpiisoby, jak takové body ziskavat.

Posledni ¢ast této prace bude zaméfena na implementaci a na testovani zminénych
variant PSO. Nejdiive se na zédkladé vysledki prvnich testii vyberou nejvhodnéjsi
realizace podminek pro jednotlivé varianty a poté bude probihat testovani na mode-
lovych funkcich. Tyto funkce budou rozdéleny do charakteristickych tiid. Na z&vér
budou vysledky z testu interpretovany a ke kazdé tiidé funkci bude doporucena
varianta PSO, ktera je nejlépe minimalizovala.

12



Kapitola 1

Globalni optimalizace

Optimalizace je rozsdhlym polem pisobnosti aplikované matematiky a obecné se
zabyva hledanim nejlepsich moznych hodnot urcité funkce, ¢i vektoru funkei napf¥ic
mnozinou, na niz jsou tyto funkce definované a na niz chceme tyto hodnoty hledat.
K témto funkcim!, pro které hleddme mnozinu optimalnich feSeni, se zpravidla vaze
mnozina ur¢itych omezeni. Pokud hleddme optimalni feSeni na takové mnoziné, ktera
je zaroven defini¢nim oborem tcelové funkce, jedné se o globélni optimalizaci. Cilem
globélni optimalizace je tedy nalezeni vektoru proménnych, ktery minimalizuje, resp.
maximalizuje, hodnotu tc¢elové funkce vzhledem ke v8em omezenim problému.

1.1 Obecna definice problému

Matematicka formulace problému globalni optimalizace miize vypadat nasledovné:

Necht méme tcelovou funkci, resp. vektor ucelovych funkei fi(¥) : P — R, kde
PcR, neN, P=D; Viec Kk, K €N.

Necht dale mame mnozinu funkei u;(Z) : P = R, v(Z) : P — R, kde j € L ke
M, L,M € N.

Potom definujeme problém globalni optimalizace jako:

glé}f)lfi(it), Vie K, (1.1)
vzhledem k u; (%) = 0, Vj € L, (1.2)
v(E) <0, Vk € M. (1.3)

Mnozina A C P se nazyva mnozinou pripustnych feSeni, pokud plati, ze Vi’ € A
jsou splnény podminky (1.2) a zaroveir (1.3). Kazdy vektor z mnoziny A se tedy
nazyva pripustnym feSenim.

I'Funkce, které jsou pfedmétem néjakého optimalizacniho problému, se nazyvaji ucelové.
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Vektor 7* € A nazveme optiméalnim FeSenim problému (1.1), pokud je pfipustnym
feSenim a V& € A plati:
fi(@) < fi(¥), Vi € K.

Pokud K = 1, jedna se o problém s pouze jednou tucelovou funkci. Je vhodné
podotknout, Ze pokud by bylo prfedmétem zajmu naopak hledani maxima néjakeé
funkce ¢g(), jednoduchou tpravou se maximaliza¢ni iloha pfevede na minimaliza¢ni
takto:

max ¢(Z) = min —g(Z).
vz %

Podobné se daji pfevést omezeni typu ,,>“ na ,,<“:

uw(@) >0 & —u(Z) <0.

1.2 Rozdéleni a typy problémi

Jak jiz bylo feceno, problém globalni optimalizace mize obsahovat pouze jednu
ucelovou funkci. Stejné tak ale muze byt cilem optimalizace vice funkei najednou.
Prvni charakterizaci optimaliza¢nich problémii mize byt déleni vzhledem k poctu
ucelovych funkei, které se v problému vyskytuji, na tlohy s jednou ucelovou funkci
a tlohy s vice uc¢elovymi funkcemi. Déle je mozné klasifikovat optimalizaci podle
typu omezeni, kterd jsou kladena na proménné. Pokud L = M = 0, jedna se o tlohu
optimalizace bez omezeni. Problém miuze také obsahovat pouze omezeni typu ,, = “,
resp. pouze omezeni typu ,,<“. Nékteré formulace problému optimalizace mohou
obsahovat omezeni typu ,, = “ implicitné, nebot lze takové omezeni ekvivalentné

prevést pouze na soustavu omezeni typu ,,<“, a to nasledujicim zpisobem:

w@) =0 u(@) <0Au@) >0< u@) <0A—u(@) <0.

Dalsi déleni bere v potaz pocet extrému ucelové funkce, a déli je na funkce s
jedinym extrémem (unimodalni) a na funkce s nékolika lokalnimi extrémy (multi-
modalni). M&-1i funkce pouze jedno lokalni optimum, potom je toto optimum samo-
zfejmé i globalnim optimem(viz Obrazek 1.1).

Optimalizaci lze také pojmenovat podle hodnot, kterych mohou proménné naby-
vat. Mohou-li proménné nabyvat pouze diskrétnich hodnot, nazyvame optimalizaci
diskrétni. Pokud 7 € Z", mluvime o celoc¢iselném programovéni, na druhou stranu
pokud i, 5 € n takové, ze x; € Z a zaroveni x; muze nabyvat hodnot z néjakého
intervalu, mluvime o smiSené tloze celoc¢iselného programovani. Dalsi charakteristi-
kou problému je typ ucelové funkce. V této souvislosti oznacujeme optimalizaci jako
linedrni ¢i nelinearni. Posledni pohled na ¢lenéni optimalizace bude rozliSeni pro-
blémiu podle urcitosti ¢i neurcitosti. U deterministickych tloh jsou ucelové funkce
a podminky jednoznac¢né urcCeny, tzn. presné vime, jaky bude vystup napi. tce-
lové funkce pii konkrétnim vstupu. Toto nemusi platit vzdy a do optimalizac¢niho
problému miuze vstupovat neurcitost. Ta se projevuje napi. pfi méteni fyzikalnich
veli¢in, kde s méfenim nastiava i urcitd chyba méfeni, jejiz hodnota se pohybuje

14



(a) Piiklad aCelové funkce s jednim opti-
mem. Piedpis: g(x) = —v/x + .

-2 0, 2 4 3 8 10 12 14 16x

(b) Priklad ucelové funkce s vice lokalnimi
optimy. Predpis: f(z) = z 4 2sin(x).

Obréazek 1.1: Priklady funkci, které spadaji do dvou riznych skupin vzhledem k

poctu extrémai.
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Obrazek 1.2: Grafické znazornéni ¢lenéni optimalizace podle jednotlivych charakte-

ristik problému.
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v néjakém intervalu nebo rozmezi. Takové problémy se oznacuji jako stochastické.
Ptehled typu optimalizace je graficky znazornén na Obrazku 1.2.

Algoritmy optimalizace jsou obecné ¢lenény na algoritmy deterministické, coz zna-
mené, Ze pii stejném vstupu budou generovat stale stejny vystup, a na stochastické
[18], ve kterych hraje hlavni roli prvek ndhody, a tedy se stejnym vstupem se vystup
muze lisit. Mezi klasické deterministické algoritmy patii napf¥. simplexova metoda,
gradientni metoda, Newton-Raphsonova metoda a dalsi. Algoritmus optimalizace
hejnem ¢astic se fadi mezi metaheuristiky, coz je skupina algoritmi spadajici mezi
stochastické. V nésledujici ¢asti bude stru¢né popséno dalsi ¢lenéni této oblasti. Bu-
dou tedy zminény charakteristiky heuristickych, resp. metaheuristickych algoritmii.

1.3 Stochastické algoritmy

Stochastické algoritmy se 1isi od téch deterministickych v nékolika smérech. Prvn{
rozdil je v tom, Ze ve svém vypoctu pouzivaji prvek ndhody. To znamena, Ze pokud
budeme stochasticky algoritmus testovat nékolikrat na problému se stale stejnym
zadanim, je mozné, ze se vysledky jednotlivych testi budou lisit. S tim souvisi dalsi
odlisnost od deterministickych algoritmi, a to Ze stochasticky algoritmus nezarucuje
nalezeni globéalniho optimélniho feSeni problému, ale muze skoncit pouze v néjakém
lokalnim optimu. Avsak toto chovani muze byt nékdy zadouci, nebot mize byt vy-
hodné nalézt alespon néjaké optimalni feSeni v prijatelném case. Na druhou stranu
¢as potiebny pro nalezeni globalniho optima deterministickym algoritmem miiZe ne-
inosné naristat s rostoucim pocétem dimenzi problému. Stochastické algoritmy lze
délit na dvé vétve: heuristiky a metaheuristiky. Jejich hlavni rysy budou popsany v
nasledujicim textu.

1.4 Heuristiky a metaheuristiky

Vyraz heuristika pochézi z fectiny a ve volném prekladu znamené ,,objevovat meto-
dou pokus-omyl“ nebo ,hledat®. Heuristiku pouziva kazdy ¢lovék i v bézném zivoteé.
heuristikou, ktera je frekventované vyuzivana, je postup, kdy si nakreslime problém,
ktery resime, pro lepsi pochopeni celé situace. Casto je pri studiu matematiky nutné
umeét si predstavit znéni néjaké obecné véty na konkrétnim piikladé, i toto je pova-
7zovano za heuristicky ptistup k feSeni problému. Takovych heuristik je cela fada a
lidé je ¢asto sami pouzivaji, aniz by o tom védéli [20].

Co se tyce vyznamu predpony meta, tak v tématu optimalizacnim algoritmi to
znamend ,,vyS§i droven® nebo ,vylepSeni“ jednodussi heuristiky. To se projevuje
tim, ze vSechny metaheuristické algoritmy pouzivaji urcitou rovnovahu mezi nahod-
nym hledanim a lokalnim prohledavanim. Lokalni prohledavani zajistuje algoritmu
Hkontrolu® mist, kde to vypada, zZe by mohlo nastavat néjaké optimum, na druhou
stranu ndhodny prvek by mél zabranovat situacim, kdy algoritmus skon¢i v lok&lnim
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optimu, ale posouva cely vypocet smérem k optimu globalnimu. Spravnou kombinaci
téchto dvou piistupti jsou zkonstruovany vSechny aspésné metaheuristické algoritmy.

Rada metaheuristickych algoritmu je inspirovana pfirodnimi procesy, nebot v
ramci evoluce byly vSechny zivoc¢isné druhy vystavovany riznym piekédzkam, které
musely pro pfeziti nutné pfekonat. Protoze se takové procesy utvarely miliony let,
bylo dobré nechat se jimi poucit, nebot pravé ono piekonavani vytvorilo dokonala
feseni vétSiny problémt. Pfirodou inspirovanymi algoritmy jsou napf. genetické algo-
ritmy, optimalizace mravenci kolonii, optimalizace véelim rojem, optimalizace hej-
nem svétlusek a samoziejmé optimalizace hejnem ¢astic [13]. Naposledy zminény
algoritmus bude hlavnim pfedmétem celého zbyvajictho textu.
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Kapitola 2
Optimalizace hejnem castic

Algoritmus optimalizace hejnem ¢astic (anglicky Particle Swarm Optimization ¢
zkracené PSO) je jednim z metaheuristickych algoritmu, ktery byl inspirovan piirod-
nimi systémy, konkrétné hejny ptaku [9] ¢i ryb. PSO tedy spadé do skupiny algoritmu
souhrnné nazyvanych inteligence hejna. Poprvé byl popsan v roce 1995 Eberhartem a
Kennedym [10]. Tento algoritmus je zaloZen na prohledavani D-dimenzionalniho pro-
storu hejny ¢astic, které hledaji globalni optiméalni feseni urcitého problému v tomto
prostoru. Ke kazdé takové ¢astici se pristupuje jako k nehmotnému D-rozmérnému
bodu, ktery ma svoji polohu a rychlost, které se v pribéhu vypoctu dynamicky
meéni. Rychlost castice je prepocitdvana na zikladé znalosti jeji doposud nejlepsi
dosazené pozice nebo na zakladé zkuSenosti ostatnich ¢lenii hejnal. Algoritmus PSO
dokaze operovat na nejriznéjsich typech problémii. Témi jsou napiiklad: Funkce vice
proménnych, a to jak spojité, tak nespojité, problémy s omezujicimi podminkami,
multimodalni problémy a dalsi.

Protoze se algoritmus optimalizace hejnem ¢astic po svém pfedstaveni v roce 1995
postupné staval obliben&j$im a zacal nachézet své vyuziti v mnoha odvétvich [19],
vznikalo stéle vice jeho variant a dnes jich je uZ vice nez sto [23|. Ne&které vybrané
varianty PSO budou v nadchézejicich kapitolach popsany. Prvni verzi algoritmu,
ktera bude popsana, bude standardni verze PSO z roku 200623, nebot tvoii zéklad
pro vSechny dalsi modifikace.

2.1 Prvni verze algoritmu

V této ¢asti bude popsan vznik a rany vyvoj algoritmu optimalizace hejnem castic.
Bude zde predstavena prvni varianta algoritmu a pficina, diky které tato verze v
roce 1995 vznikla. Déale budou popsany dalsi tii modifikace, a to sice dvé standardni

LOsobni nejlepsi pozice se v literatuie nazyva fitness [7].

2SPSO - Standard Particle Swarm Optimization. Dalsi standardni verzi je SPSO 2011, ktera
bude taktéz popsana.

3Standardni verze algoritmu optimalizace hejnem ¢astic tvoii jakysi odrazovy mustek pro dalsi
vylepSovani algoritmu. Plati, Ze pokud je navrhnut novy model PSO, mél by byt lepsi, tzn. mit o
dost lepsi vysledky na mnoziné testovacich funkci, nez-li néjaky ze standardnich modela SPSO.
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z roku 2006 a 2011, které jsou dulezité tim, Ze nastavuji urc¢itou latku pro vyvoj
novych verzi algoritmu, a jedna bezparametricka, kterd demonstruje jiny piistup
vzhledem k tomu, Ze nepotfebuje pro vypocet tolik parametri jako verze ostatni.

2.1.1 Motivace vzniku a vyvoj

Odjakziva se ¢lovék nechava inspirovat piirodnimi systémy a jejich dokonalou funké-
nosti, a poté s pomoci techniky tyto pf¥irodni jevy napodobuje. Algoritmus optima-
lizace hejnem castic také vznikl na zakladé toho, 7ze se ¢lovék nechal inspirovat
pfirodnimi procesy. Konkrétné panové Reynolds [21|, Heppner a Grenander [9] si-
mulovali chovani ptacich hejn, u kterych je fascinoval naprosto synchronni pohyb
celého hejna. Hejno je s to se pieskupovat, rozptylovat se v piipadé ttoku predatora
a rychle ménit smér, i bez piitomnosti néjakého vidce, ktery by diktoval takovy
pohyb. Dalsi zajimavym faktem je, ze i pfes velké mnozstvi jedincti v hejné nedo-
chéazi ke srazkdm jednotlivei. Prvni modely Reynoldse a Heppnera byly zalozeny na
tom, ze se jedinci snazi udrzovat urcitou optimalni vzdalenost od ostatnich ¢lenu
hejna. Dale bylo zjisténo, Ze kazdy jedinec méa tendenci sméfovat do stfedu hejna
a ze se snazi udrzovat podobnou rychlost jako jeho sousedé. Zakladni myslenka pro
vznik algoritmu PSO vzesla z tvrzeni Wilsona [10], socio-biologa, ktery pii popiso-
vani shlukovani ryb, fekl, ze jednotlivci dokézi tézit ze zkuSenosti a objevit vSech
ostatnich ¢lenu hejna a Ze tato vyhoda pii hledani potravy prevazuje i soutézivost
mezi jednotlivci. Z toho lze usuzovat, ze shlukovani jedinct do hejn vzniklo jako
evolu¢ni pokrok.

Algoritmus se poprvé objevil pouze jako simulace chovani hejna. Clenové hejna
(ptéci) se nyni budou vhodnéji oznacovat jako agenti.

Prvni simulace byla zalozena na srovnavani rychlosti agentii. Ti byli rozmisténi
nahodné do urc¢itého prostoru a poté se v kazdé iteraci prifadil agentovi vektor
rychlosti jeho souseda. Tento jednoduchy zptisob zacal ur¢itym zptisobem piipomi-
nat chovani hejna, avSak po chvili se pohyb ustéalil, tzn. vSichni agenti letéli stejnou
rychlosti. Kvuli tomu se do simulace piidal prvek ztfesténosti nazvany ,.craziness®,
coz byla vlastné ndhodné zména rychlosti v kazdém kroku. To vizualné zlepsilo cho-
vani simulovaného hejna. Dalsim modelem byl Heppnertuv Cornfield Vector (vektor
kukufi¢ného pole). Zde se vytvoiilo hejno agentii, kteii poletovali kolem jednoho
bodu, dokud na ném nepftistali. Tento pfistup mél zésadni nedostatek v tom, ze
agenti védéli presné, kde se nachazi tento bod. Heppner tedy pfidal do simulace
vektor kukufi¢ného pole se soutadnicemi X a Y a kazdy agent vyhodnocoval svoji
pozici podle [10]:

Eval = \/(presentz — 100)2 + \/(presenty — 100)2

To znamen4, 7e kukufi¢né pole bylo na soutadnicich (100, 100) a funkce Ewval byla
vlastné sitova metrika [12], nebot agenti i kuku¥i¢né pole byli reprezentovéani pixely.
Kazdy agent si pamatoval svoji nejlepsi hodnotu (pbest| ] *) a pozici

(pbestz| |, pbesty| ), a také mél znalost o nejlepsi hodnoté pbest[gbest| a o pozici

4Hranaté zavorky znaéi, Ze se jedna o pole o velikosti S, kde S je velikost hejna.
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odpovidajici této hodnoté (pbestx[gbest|, pbesty[gbest]) v ramci celého hejna. Jeho
rychlost pak byla upravovana jednoduSe na zakladé toho, jestli se agent nachazi
vlevo ¢i vpravo, za nebo pied kukufi¢cnym polem. Byly stanoveny maximalni zmény
rychlosti, které urcovaly, jak rychle se mize agent piiblizovat ke své nejlepsi pozici,
resp. k nejlepsi pozici v ramci celého hejna. Toto vyhodnocovani vypadalo nasledovné
[10]:

if presentx[i] > pbestx[gbest] then vx[i] = va[i] — rand() * g_increment
if presentx[i| < pbestx|gbest] then vx[i] = vz[i] + rand() * g _increment
if presentyli] > pbesty[gbest]| then vyli] = vyli] — rand() * g _increment
if presentyli] < pbesty[gbest] then vyli] = vy[i] + rand() * g_increment

VieS={1,2..,5}

Tedy g increment je maximalni mozna zména rychlosti smérem ke globdlnimu
optimu, navic je upravena rand() faktorem, ktery predstavuje rovnomérné rozdélené
nahodné ¢islo z intervalu (0, 1). Stejnym zpusobem se upravuje rychlost vzhledem
k nejlepsi osobni pozici agenta, pouze zde vystupuje p_increment. Pomoci téchto
pravidel lze jiz celkem vérohodné simulovat shlukovani ptaki.

V tuto chvili se ukazalo, ze tento model je schopen optimalizovat linearni 2D funkci.
Ptirozenym vyvojem proto bylo zjednodusit model co nejvice a soucasné zachovat
jeho uc¢innost. Diky témto piredchozim modeliim bylo ukazéno, Ze prvek ztiesténosti
a srovnavani rychlosti s nejblizsim sousedem nejsou zadouci, resp. optimalizace je bez
nich rychlejsi. Tyto zmény vedly k tomu, Ze se hejno vizualné zacalo chovat spise
jako hejno hmyzu nez ptakit. Naopak proménné reprezentujici nejlepsi dosazenou
osobni i globalni pozici se pro simulaci zdaly byti nezbytné dulezité, a tedy zustaly
zachovany. Jejich reprezentace v modelu je nasledujici: pbestx[ |, pbesty] | predstavuji
zkuSenost a pamét jedince, a tedy diky témto proménnym vznika u jedince tendence
navracet se na misto, kde se ,citil“ dobfe. Vedle toho index gbest poukazuje na
urcitou skupinovou moudrost nebo znalost pozice, kde se hejnu ,dafilo”. Vliv na
chovéani celého hejna méla také samoziejmé velikost jednotlivych piirtistki rychlosti
p_increment (osobni piirustek) a g increment (globalni piirtstek). Modely, kde
byla velikost osobniho prirustku piilis velk& vzhledem ke globalnimu, mély tendenci
zustavat spiSe v lokalnich minimech, naopak pfi pfili§ velké hodnoté globalniho pri-
rastku byl pohyb hejna nepfirozené rychly a pifimocary vzhledem ke globalnimu
optimu. Z toho bylo usouzeno, 7e neni divod k tomu, aby hodnoty jednotlivych
prirustka byly ruzné.

Dalsim krokem bylo zobecnéni algoritmu, aby pracoval na prostoru obecné o D
dimenzich. Nové znaceni je tedy nasledujici®®:

®Nyni zévorky [ ][] pfedstavuji matici o rozméru D x S, kde S je velikost hejna a D dimenze
prohledavaného prostoru.

6Pismeno = nyni tedy neznaci o jakou soufadnici se jedna, ale znaéi, 7e se jedna o souradnice
obecné.

Tpbest[ ] je vektor o rozméru S x 1.
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(a) rand() je ¢islo. (b) rand() je vektor, resp. matice.

Obrazek 2.1: Na obrazcich je znazornéno 1000 moznych poloh (¢erné tecky) jednoho
agenta (modry kruh). Zeleny, resp. ¢erveny kruh piedstavuji osobni, resp. globalni
optimum tohoto agenta.

presentx[ ][]  soucasné pozice hejna

pbest| | vektor nejlepsich hodnot

pbestzx] ][] matice pozic odpovidajicich nejlepsim hodnotam

gbest index nejlepsi pozice v ramci celého hejna

pbestx[gbest][] matice rozméru D x S, kterd ma vSechny sloupce stejné
kazdy sloupec matice je vektor soutfadnic globalniho optima

vl ][] matice rychlosti

Déle se také upustilo od myslenky srovnavat souradnice agenta se soutadnicemi
nejlepsich pozic a vznikla nova pravidla pro urcovani rychlosti agentii. Rychlost
agentl se zacala upravovat v zavislosti na vzdalenosti od pbestz| ][ | a pbestx[gbest][ |.
Nové ohodnoceni vypadalo takto®:

ve[ ][] = vz[ ][]+ p_increment x rand() . x (pbestzx] |[ | — presentz] ][ ])
+ g _increment x rand() . * (pbestx[gbest|[ | — presentz| ][ ]),

kde rand() je matice D x S nadhodnych ¢isel z rovnomérného rozdéleni z inter-
valu (0,1). To znamena, ze kazda slozka matice pbestz| |[ | — presentx[ ][ |, resp.
pbestz[gbest]| | — presentz| ][ ], je vynasobena riznym nahodnym slem. Castou
chybou byva domnénka, ze ¢initel rand() je pouze jedno néhodné ¢islo [17], jimz
se vynasobi cely vektor soutadnic jednoho agenta, resp. matice celého hejna. Vyraz
rand() v modifikaci rychlosti musi pfedstavovat vektor, resp. matici riznych na-
hodnych ¢isel z intervalu (0, 1). Rozdil mezi témito variantami je interpretovan na
Obrazku 2.1.

Na Obréazku 2.1a je vidét, ze pokud se pro tpravu rychlosti pouzije jediné ¢&islo
pro vSechny slozky vektoru polohy agenta, prostor, kterym se agent miize vydat, se

8Mame-li matice A, B o stejnych rozmérech D x S, potom operaci A . x B dostaneme matici
C, pro jejiz prvky Cy; plati, ze Ci; = Aij x By, Vi € S, Vj € D.
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omezi na jisty kosodélnik. Takovy prostor ale jisté neni zddouci. Spravné chovani je
znazornéno na Obrazku 2.1b, kde rand() je jiz vektor obsahujici riizna ndhodna ¢isla.
Prostor, ktery je bran v ivahu, se tak znac¢né rozsiti. Rozdil mezi témito nastavenimi
je z obrazku ocividny a v implementaci tato chyba nesmi nastat.

Protoze nebyl duvod rozliSovat osobni a globalni priristek, pribyla do tohoto mo-
delu dalsi zména, a to sice stanoveni spole¢né hodnoty téchto prirtastkii. Tato hod-
nota byla stanovena na p_ increment = g increment = 2, coz znaci, ze agent
preleti optimalni pozici v poloviné piipadii:

ve[ ][] =vx[ ][]+ 2% rand() . * (pbestz] ][ | — presentz| ][ ])
+ 2 xrand() . x (pbestz|gbest]| | — presentx[]]]), (2.1)

Porad se v tomto nastaveni ale objevoval jeden problém, tzv. exploze. Exploze
(divergence) znamené, Ze rychlost agenti v pribéhu vypoctu neustile narista a
hejno se pordd vzdaluje od globalniho optima. Toto bylo napraveno stanovenim
maximalni rychlosti (VMAX). Diky této konstanté se oSetfila velikost rychlosti
tak, aby nikdy nepfekrocila urcitou ptipustnou mez.

Tento model podstupoval dalsi modifikace, kterymi byly [10]:

e Prostiedni bod (Midway Point) - v této metodé byli jedinci hndni smérem do
stfedu tsecky, jejiz krajni body byly pravé osobni a globalni optimum.

e Prizkumnici a osadnici (Explorers and Settlers) - zde se populace jedinca
délila na skupinu prizkumniki a skupinu osadnikt. Kazda z téchto skupin
vyuzivala jinou variantu vypoctu rychlosti.

e Metoda bez ohledu na piedchozi rychlost - ze vzorce (2.1) zmizela z pravé
strany rovnice znalost rychlosti z predeslé iterace vx[ ] |.

Ovsem Zadny z téchto modeli se z uréitych divodi® nejevil tak efektivni jako (2.1).

2.1.2 Principy inteligence hejna

Nyni lze Tici, Ze vyse popsany model tvoril prvni verzi algoritmu optimalizace hejnem
¢astic!?. Tento algoritmus se fadi do skupiny algoritmi, kterd se oznacuje souhrn-
nym nazvem , Inteligence hejna“, nebot tento model spliiuje pét zdkladnich principt
inteligence hejna popsané Millonasem v [14]. Témi jsou:

9U prvniho z nich to byla konvergence do stiedu této tisecky bez ohledu na to, bylo-li tam
globélni optimum. U dalgich dvou to byla vyssi doba potiebné pro nalezeni optima.

10 Algoritmus se zjevné mohl jmenovat optimalizace hejnem ptékii nebo spi§e hmyzu, nabizi se
také nazev shlukem bodi, ale protoze jednotlivi agenti disponuji uréitou rychlosti a zrychlenim,
hejno ¢astic se nejspise autorim zdalo nejadekvatnéjsi.
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. Princip blizkosti

Tento princip fika, ze skupina (hejno) by mé méla byt schopna provadét ele-
mentarni rozhodovani nebo vypocty v zavislosti na ¢ase a prostoru. Timto
rozhodovanim jsou mysleny okamzité reakce (pohyby) skupiny na podnéty
souvisejici se zménou Casu ¢i prostiedi. V prirodé takovym chovanim miize
byt tieba hledani potravy.

V algoritmu probihaji iterace, pii kterych se skupina pohybuje napii¢ n-
rozmérnym prostorem.

. Princip kvality

Skupina by méla byt s to reagovat na urcité faktory kvality. Takovymi ukazateli
mohou byt v pfirodé naptiklad kvalita potravy ¢i kvalita bezpecnosti prostiedi.
V piipadé algoritmu PSO se jedna o body pbestz| ][] a pbestx[gbest][]. Tyto
body urcuji pomyslnou troven kvality prostiedi.

. Princip rozdilné reakce

Zde se po skupiné pozaduje, aby reakce od vSech jedincii na konkrétni zménu
prostiedi nebyla zcela stejna. Hejno by se tedy nemélo pohybovat po nepiimé-
fené tzkych cestickach, nebot vétsi pocet jedinci, dobfe rozmisténych, umoz-
nuje prohledavat vétsi prostor. V redlném piipadé to souvisi s hledanim po-
travy nebo obranou pied nepiateli.

U tohoto modelu je tento princip také splnén, protoze agenti reaguji nejen na
spoleény podnét pbestz|gbest]| |, ale také na svij osobni pbestz| ][ |, ktery muze
byt pro kazdého jedince rizny. Nejednotvarnost odpovédi na zménu prostiedi
je zajisténa také stochastickym faktorem pii aktualizaci rychlosti.

. Princip stability

Princip stability poukazuje na to, Ze skupina by neméla ménit své chovani s
kazdou zménou prostiedi. Takové prehnané reakce by mohly byt pro populaci
nevyhodné.

I toto je ale zajisténo diky tomu, Ze hejno jako takové méni své chovani, méni-li
se globélni, dosud nalezené, optimum. Zaroven plati, ze pokud se tento faktor
neméni, skupina nemé tendenci uchylovat se k jinym faktorim kvality. Pouze
se mohou ménit sklony jedinci jako dusledek zmén jejich osobnich optim.

. Princip adaptace

Posledni princip mirné protife¢i tomu piedchozimu, nebot ika, ze skupina
by méla byt s to ménit svoje chovani, pokud se objevi zména, kterd by byla
dostatecné vyhodna. Nicméné skloubi-li se ¢tvrty a paty princip dohromady,
lze usuzovat, Ze nejlepsi odezva hejna na zmeénu prostiedi se nachazi nékde na
pili cesty mezi zcela usporadanou odpovédi a totalnim chaosem. Jinak feceno,
dostatek ndhody umozni produkovat rozdilnou reakci, kdezto pfili§ mnoho
nahody rozbije jakékoli skupinové chovani.

Tento paty princip je v algoritmu PSO splnén diky tomu, Ze hejno jako celek
opravdu méni své chovani pti kazdé zméné pbestz|gbest]] |.
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Obréazek 2.2: Vlevo je tzv. prstencovd topologie, tedy kazda ¢astice ma informace
pouze o dvou dalsich ¢asticich. Vpravo je znazornéna topologie, kde kazda castice
mé informace o vSech ostatnich ¢lenech hejna.

2.2 Standardni verze

Kazda ¢astice'! se da povazovat za objekt, ktery je tvoren:

e Momentalni pozici v prohledavaném prostoru.

e Hodnotou ucelové funkce na této pozici.

e Rychlosti.

e Znalosti posledni nejlepsi dosazené pozice touto c¢astici.

e Znalosti posledni nejlepsi dosazené pozice jejim okolim.

Dohromady castice tvoii tzv. hejno, které prohledava urceny prostor. Uvniti hejna
existuji vztahy mezi ¢asticemi. Aby mohl algoritmus spravné fungovat, spravné na-
podobit chovani pfirody, musi byt mezi jednotlivymi agenty definované vztahy, na
jejichz zakladé si mohou jednotlivei vyménovat informace o svych doposud nejlepsich
pozicich a hodnotach na téchto pozicich. V ramci hejna existuji tzv. sousedstvi, coz
jsou podmnoziny hejna, kde pro kazdou ¢astici uvnitt jednoho sousedstvi plati, ze
zné fitness vSech ostatnich ¢astic z tohoto sousedstvi. Muzeme Tici, Ze uvniti hejna
existuji topologie. Dvé nejcastéjsi topologie jsou znazornény na Obrazku 2.2 [11].

Prstencova topologie 1ze vyjadrit nasledovné: Sousedstvi S; i-té ¢astice, pokud je
S velikost hejna zapiSeme jako:

S; ={(i — 1)mod(S), 1, (i + 1)mod(S)}. (2.2)

Algoritmus lze rozdélit do dvou ¢asti: inicializace a iterace. Nyni budou tyto dvé
¢asti podrobnéji popsany v ramci standardu z roku 2006.

2.2.1 SPSO 2006

Jako prvni bude uveden jednoduchy pseudokod SPSO 2006, ktery je ovSsem zaklad-
nim stavebnim kamenem i pro v8echny dalsi verze algoritmu (viz Algoritmus 1).

11 Castice se také oznacuji jako agenti.
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Algoritmus 1 SPSO 2006

Inicializace:
for Kazdé castici do
Prifrad nédhodnou pozici uvnit¥ prohledavaného prostoru.
Spocitej fitness.
Posledni nejlepsi pozici prifad tuto pozici.
Prifad nahodnou rychlost.
end for
Iterace:
while neni splnéno kritérium pro ukonceni vypoctu do
for vSechny céstice do
Vypocitej novou rychlost.
Vypocitej novou polohu na zakladé této nové rychlosti.
if castice vylétla ven z prohledavaného prostoru then
Proved vhodné oSetfeni.
end if
if nova fitness je lepsi nez posledni nejlepsi hodnota then
Uloz novou fitness.
Uloz pozici odpovidajici nové fitness.
if nova fitness je nejlepsi z okoli then
Uloz tuto pozici jako fitness celého sousedstvi ¢astice.
end if
end if
end for
end while
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Nyni se presuneme k presné definici vSech dil¢ich krokt, které byly nacértnuty v
Algoritmus 1.
Jako prvni zadefinujeme vSechny potiebné vyrazy:
D Dimenze prostoru, ktery je prohledavan hejnem.
E Prohledavany prostor, ktery je definovan nasledovné:

D
E = X {(min;, max;), (2.3)
d=1

kde min;, resp. max; znaci dolni, resp. horni mez pro i-tou soutadnici castice. Je
o¢ividné, ze prohledédvany prostor je vlastné hyperkvadr. Casto plati, Ze min; = max;
a jedna se tedy o hyperkrychli.

f Utelova funkce, pro kterou plati, ze F C Dy, a jejiz minimum hledame.

S Velikost hejna, pocet agenti.

t Poradové cislo iterace, ¢asovy krok.

i Index astice v ramci hejna, i € S'2.

7;(t) Pozice i-té Castice v Case t.

U;(t) Rychlost i-té ¢astice v Case t.

pi(t) Poloha fitness i-té ¢astice v Case t.

l_;(t) Poloha nejlepstho fitness z okoli i-té ¢astice v Case t.

Kazdy z poslednich ¢tyt vektori ma D slozek.

N;(t) Mnozina indext, které znazornuji, jaké ¢astice patii do okoli i-té ¢astice.

Inicializace

Nejdiive se zaméifme na topologii, kterou bude tato verze vyuzivat. Na Obrazku 2.2
je znazornéna prstencova topologie, kterd je vyuzivana v mnoha variantach PSO, i
diky jeji jednoduchosti, nicméné ve standardu z roku 2006 se ptistupuje k sofistiko-
vanéjsimu modelu sousedstvi, ktery se nazyva adaptivni ndhodnd topologie.

Tato topologie spoc¢iva v tom, Ze se stanovi konstanta K € N, kterad udava pocet
agentii, které bude kazda castice informovat o svém fitness. Nutno podotknout, ze
ta sama c¢astice muze byt zvolena vicekrat. To znamend, ze kazda ¢astice informuje
nejméné jednu ¢astici, a to sebe samu, a nejvice K+1 ¢éstic, nebot informace o sobé
samé ma vzdy. Jednoduchy disledek takového zadani, je takovy, ze kazda Castice
mize byt informovana jednim, az S agenty. Jak vyplyva z [4], primérné je kazda
¢astice informovana od zhruba K jinych ¢astic. Tento ndhodny vybér K castic, které
bude dany agent informovat probih&a bud pfi inicializaci, a nebo po kazdé iteraci,
ktera nepfinesla zlepSeni fitness dané ¢astici.

Samotné inicializace bude probihat néasledovné:

1. Stanoveni dimenze D a prohleddvaného prostoru E, ktery bude reprezentovan
matici B € RP*% kde [B]ge = (ming, max,) C R,d € D.

2. S=10+[2VD].

12Necht a € N, potom znaéime a = {1,2,...,a} aa={0,1,2,...,a}
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3. Vytvoreni matice N € R¥* ktera vyjadiuje zvolenou topologii.
[N],; = N;(0), i € S.
Podoba matice N je znézornéna na piikladu na Obrazku 2.3.
4. Vytvofeni matice X € RP*S ktera piedstavuje hejno ¢astic.
X],, =7, i€ S.
2;.4(0) = U(ming, max,), d € D.
5. Vytvofeni matice V € RP*9 jejiz prvky odpovidaji rychlosti ¢astic v piislus-
nych smérech.
Vi =&
vi.a(0) = U(mlnmma;d)*xi,d(o).
6. Vytvofeni matice P € RP*S ktera je nosi¢em pozic fitness jednotlivych ¢astic.

pi(0) = 7;(0).

7. Radkovy vektor Phodnoty € R®, do kterého jsou ukladany fitness vSech ¢astic.
ﬁhodTLoty(()) - (f(ﬁl(o))7 [E3) f(ﬁS(())))

8. Vytvoreni matice I € RP*9 kterd reprezentuje nejlepsi pozice, o kterych jsou
¢astice informovany.

[Le; = L.
1;(0) = argminf(p;(0)).
JEN;(0)
J#0
Iterace

Iterace budou probihat tak dlouho, dokud nebude splnéno kritérium pro ukonceni
vypoctu. Takové podminky jsou zpravidla dvé, a to sice:

e Pokud zname hodnotu ucelové funkce v optimu optiodnota, Muzeme stanovit
minimalni pfipustnou chybu err, a pokud v pribéhu vypoc¢tu bude hodnota
néjakého fitness vzdéalena od skutecné optimalni hodnoty méné nez o minimaln{
chybu, vypocet konci. Pokud 3i € S |ODt hodnota — Phodnoty.i| < err = konec.

e Druha moznost je stanoveni maximalniho poctu iteraci max;;,.,, nebo maximél-
niho poctu vyhodnoceni tcelové funkce max,q.

Nyni budou definovany upravy rychlosti a polohy ¢astic. Nasledujici dvé rovnice
byly samoziejmé v prubéhu ¢asu upravoviny, ale sviij hlavni tvar dostaly uz v roce
1995, kdy byl algoritmus PSO poprvé sestaven.

Nejprve tprava rychlosti:

Ui,d(t—i‘l) == wvi7d(t) + U1 (O, C) (p@d(t) - xi,d(t)) + UQ(O, C) (ll,d(t) - ZL’i,d(t)). (24)

Hodnoty parametri w a ¢ jsou pievzaty z [4] a odvozeny jsou na zakladé empirickych
i teoretickych poznatki v [3]:

1
= ~ 0.721 2.
w In(2) 0.7 (2.5)
1
c=3 In(2) ~1.193 (2.6)
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Obréazek 2.3: Matice N, zde S = 12, K = 3. Na i-tém radku této matice, je znazor-
néno, jakym ¢asticim jsou poskytovany informace od i-té castice. Naopak, v i-tém
sloupci je zachycena mnozina vSech sousedi, od kterych i-t& c¢astice ziskava infor-
mace. TudiZ méame-li napf. v patém fadku a ve druhém sloupci nenulové ¢islo (po-
licka bez ¢isel jsou povazovana za nulové prvky), které vidy odpovida ¢islu radku,
znamena to, ze druha ¢astice muze Cerpat z informaci, které poskytuje ¢éastice pata.
Jinak FeCeno, pata c¢astice lezi v okoli druhé ¢astice. Diagondla této matice bude vzdy
tvorena vektorem (1,2, ...,5), nebot kazda ¢astice sama sobé informace poskytuje.
Z obrazku lze vidét, Ze v kazdém radku bude minimalné 1 a maximalné K-+1 nenu-
lovych hodnot a v kazdém sloupci minimélné 1 a maximélné S nenulovych hodnot,
coz pfesné odpovidé definici adaptivni ndhodné topologie.
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Parametr w se nazyva koeficient tfeni a mél by zabranovat tomu, aby se rychlost
neumérné zvétSovala. Pokud by se rychlost stale zvétsSovala, agent bude vylétavat z
defini¢niho oboru ucelové funkce, a tedy nebude schopen provadét lokalni pruzkum.
Takovy problém se nazyva exploze a byl jednou z komplikaci pfi testovani prvniho
modelu PSO [17]. Parametr ¢ ur¢uje, kolik ¢astic zhruba pireleti doposud dosazené
nejlepsi pozice. Vyznam parametru c je ilustrovin na Obrazku 2.4.

Po aktualizace rychlosti nasleduje ocekadvany krok, a to sice aktualizace polohy:
Q?i,d(t—i—l) = l'i,d(t) + ULd(t—Fl). (27)

Na zakladé predchozich definic v inicializaci by $la tiprava polohy zapsat vektorove,
resp. maticové, nasledovné:

Zi(t+1) = Zi(t) + v;(t+1), (2.8)
X(t+1) = X(t) + V(t+1). (2.9)

Pokud prohledavany prostor E je piimo RP, neni potieba fesit p¥ipady, kdy né-
jaka castice z tohoto prostoru vyleti. Nicméné vétsinou budou na proménné tcelové
funkce vznaSena urc¢itd omezeni. Proto je potieba néjakym zpisobem oSetfit pii-
pady, kdy agent porusi nékterou z téchto podminek. Jakym zpisobem se takové
podminky realizuji bude detailné popséno v kapitole Testovdnd.

Néasledujicim krokem je porovnani funkcnich hodnot novych pozic agenti s jejich
osobnim, resp. lokdlnim fitness. Pokud existuje agent, u kterého nedoslo ke zlepSeni
osobniho fitness, tak u tohoto agenta dojde ke zméné informovanych ¢éstic. Opét je
dulezité, aby ¢isla Uy (0, ¢), resp. Us(0, ¢), vystupujici v rovnici (2.4), byla rtzn4 jak
pro vSechny souradnice, tak pro vSechny castice.

2.2.2 SPSO 2011

Dalsi variantou, kterd bude popsana, je standardni verze z roku 2011. Co se tyka
inicializace, 1isi se tato verze od té z roku 2006 ve dvou smérech, a to sice:

e Velikost hejna neni odvozena na zakladé dimenze ze vzorce S = 10 + [2v/D].
Existuje doporucena velikost hejna, kterd odpovida S = 40, ale pevné dana
neni.

e Pocatecni rychlost se stanovuje nasledovné:
Ui,d(O) = U(mind, maxd) — ﬂ?@d(O).
Tedy je dvakrat vyssi nez pocatecni rychlost u SPSO 2006.
Dalsi odlisnost spociva v tipraveé rychlosti a nasledujici pozice. V této verzi se rychlost

a pozice odvozuje na zakladé tzv. gravitacniho centra G;, které je pro kazdou ¢astici
1 definovano nésledovné:

A B
/i% la = N -
5 Tt (Tite(pi—7; vite(li—7; - Di+1i—27;
G, _ Tt (Fite(p x)g)+(w +e(li—Ti)) :xiJrCf“LTx, (2.10)
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0 0.5 1 15 2 25 3 0 0.5 1 15 2 25 3
X X

(a) c=1: 0—1000—0— 100 (b) c=1.193: 12988 — 1 — 99

(c)e=15: 827 —173 —83 — 17 (d) c=2: 428 — 572 — 43 — 57

Obrazek 2.4: Vizualizace parametru c¢. Na soutfadnicich & = (0,0) je agent, jehoz

osobni fitness (velky zeleny puntik) je na soufadnicich = (3, 1) a fitness jeho okoli

2
(velky cerveny puntik) lezi v [ = (3,1). Cerné a tervené tecky znazorimji celkem
1000 moznych pozic, kterych mize agent dosdhnout v dalsi iteraci a které jsou spo-
¢itany z rovnice (2.4), kde 9(0) = (0,0), a tedy soutadnice téchto tecek odpovidaji
pifmo slozkam vektoru #(1). Modré Sipka znézorije vektor (5 — &) + (I — &), zde
tedy 7+ L.

Popisky u jednotlivych obrazka jsou ve formatu out — in — %out — %in. Cislo out,
resp. in, udava, kolik agentii ,,preletélo”, resp. ,nepteletélo” bod ﬁ—l—l_f Posledni dvé
hodnoty jsou procentualnim vyjadienim pifedchoziho v ramci 100 testi, jsou tedy
presnéjsim zachycenim toho, kolik agentu ptelétne ¢i nepielétne bod p'+ [ pii dané
hodnoté parametru c.

Z Obr. 2.4a je vidét, ze pfi ¢ = 1 prevazuje spiSe prohledéavani nejblizsiho okoli
(exploatace) oproti prizkumu prostiedi, které je vice vzdéalené (explorace). Nejlepsi
vysledky, tedy nejlepsi rovnovahu mezi témito dvéma pristupy k prohledavani pro-
storu, pfinesla hodnota ¢ = %+ In(2) ~ 1.193. Na obr. 2.4c a 2.4d naopak pfevazuje
explorace az pfilis, coz muze vyustit k nedislednému prohledani okoli, ve kterém se
miize nachazet optimum.
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~——_x (ft+ n_—

Obrazek 2.5: Vypocet nové pozice i—té ¢astice.

Y v

kde ¢ > 1. Tedy vezmeme bod, ktery je kousek za p;, resp. za l:-, a hledame tézisteé
trojuhelniku, ktery je tvoren body 7;, A, B.

Poté volime nahodné bod &, ktery se nachézi uvnit¥ hyperkoule H;(||G; — 7|, G;),
se stfedem v bodé G; a o poloméru ||G; — Z;|. Uprava rychlosti a soufadnic poté
vypada takto:

—

o Ti(t+1) = 7(t) + Ui (t+1) = wi(t) + 7(t)

Varianta z roku 2006 nevénuje zvlastni pozornost situacim, kdy [;(t) = p;(t). Ji-
nak feceno, pro ¢astici, kterd je zaroven ,nositelem® lokalntho fitness, se pouziva
stejnd pravidla jako pro vSechny ostatni. Zde je tento piipad oSetien nasledujicim
zpusobem:

— —

5 T+ (T + (P — 7)) Di — T

G; = =1
5 x; + ¢

Zajimavym detailem této verze je to, ze diky konstrukci nové pozice, lze jednoduse
a zaroven piesné definovat pojmy jako erzploatace a explorace, a to nasledujicim
zpusobem:

e Pokud dj € S 7;(t+1) € H;, potom se jedna o exploataci.
e Jinak jde o exploraci, tedy pokud nova pozice :—té ¢astice v Case t nespada

do zadné z hyperkouli v ramci celého hejna.

Na Obréazku 2.5 je piiklad exploatace.

Bylo ukazano, ze u standardni verze SPSO 2006, kde se rychlost kazdé castice
upravuje podle (2.4), ma celé hejno nezadouci sklon konvergovat piili§ rychle, po-
kud se optimum nachéazi na hlavnich osach soufadného systému [25|. Pokud se tedy
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optimum nachazi dokonce v poc¢atku soufadného systému, je konvergence nejrych-
lejsi. Takové chovani hejna muize zpusobit zkresleni testovani algoritmu, kde testovaci
funkce maji ¢asto globalni minimum pravé v nule.

Vyhodou této varianty z roku 2011 je to, Ze tuprava rychlosti je zalozena na pri-
stupu, ktery je nezavisly na soufadném systému. Na druhou stranu, v algoritmu
SPSO 2006 generovani ndhodnych ¢isel probihalo vzdy uvniti néjaké hyperkrychle,
coz nyni muze byt problém, pokud chceme generovat rovhomérné rozlozené vektory
uvniti kruhu, koule ¢i obecné u n—rozmérné koule. V posledni ¢asti této kapitoly je
popsano nékolik zpusobti, jak takové vektory ziskavat.

2.3 Bezparametricky pristup

Dalsi vyznamnou variantou PSO je tzv. TRIBES!'3, neboli ¢esky kmeny, ktera
vznikla v disledku vidiny komplexniho programu, ktery by pro svij béh potiebo-
val co nejméné vstupnich parametri. Nicméné definice problému (ucelové funkce),
stanoveni defini¢niho oboru a podminek ukon¢eni'? béhu programu jsou stile ne-
zbytnou soucasti zadani. OvSem nic vic. Hlavni vysadou TRIBES je schopnost si
prizptisobovat velikost hejna podle pribéhu vypoc¢tu. Program tedy vzdy zacina
s jedinym agentem, a podle toho, jestli se daifi nalézat dobré ¢i Spatné vysledky,
pridava ¢i odebira Castice.

Jak nazev napovida, v hejné bude definovan novy typ topologie, ktery v jistém
smyslu opravdu bude pfipominat kmeny ¢astic [2]. Kazd4a skupina, neboli kmen, bude
tvorena jedinci, ktefi spolu sdileji své zkuSenosti a jejichz pocet se méni. Spolecné
pak hledaji dobré oblasti (globéalni minima uc¢elové funkce), a tyto informace ur¢itym
zpusobem vyménuji i do v8ech ostatnich kmenii. V hejnu se tedy budou dynamicky
vytvatet skupiny jedinci, které mohou vznikat, ménit svou velikost a také zanikat.
To, jakym zptisobem bude probihat utvéaieni takovych skupin a jakym zplisobem
bude probihat komunikace mezi nimi a mezi jejich jednotlivymi ¢leny, bude popsano
v této kapitole.

2.3.1 Definice a vlastnosti kmene

Jako prvni bude definovéan tzv. informdtor [17]. Rekneme, 7e agent x; je informéto-
rem, nebo také Ze informuje, agenta x;, pokud ma agent x; dostupné informace o
nejlepsi dosazené pozici agenta x; [2]. Tuto skute¢nost budeme znacit nasledovné:

1, pokud z; informuje ;.

INF(z:, z5) :{ 0, jinak

kdei,j=1,2,...,85.

13Poprvé tato varianta byla predstavena v roce 2003 Maurice Clercem [5]
14Temi jsou: pozadovana presnost, jisténa maximalnim poctem iteraci, maximalnim poétem
vyhodnoceni tuc¢elové funkce, ¢i omezenym vypocetnim casem.
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Z této definice je jasné, ze INF(z;, x;) = 1. U TRIBES se predpoklada, ze pokud
INF(z;,2;) =1 = INF(z;,2;) = 1, i kdyz v pfedeslych kapitolach bylo ukazano, ze
takovym pravidlem se kazda topologie ¥idit nemusi. Nyni miizeme konec¢né definovat
kmen.

Mnozinu ¢astic K C S, kde S je velikost celého hejna (tedy vSech jedinca dohro-
mady), nazveme kmen, pokud Vi,j € K = {iy,is,...,ix} plati:

V ramci jednoho kmene tedy plati, ze kazdy agent je informovan od vSech ostatnich
¢lenti tohoto kmene. Pokud bychom agenty ptirovnali k uzlim a skuteCnost, ze
jeden informuje druhého, pfirovnali zase k hranam grafu, potom kmen tvofi tplny
graf. Déale musi platit, ze mezi kaZzdymi dvéma agenty v ramci celého hejna (nemusi
byt nutné z jednoho kmene), existuje néjaké spojeni. Jinak feceno, celé hejno tvoii
souvisly graf a mezi kazdymi dvéma agenty (uzly) musi existovat cesta.

2.3.2 Vyvoj kmene

Abychom mohli popsat zptsob, jakym budou kmeny vytvareny a modifikovany, mu-
sime nejdiive definovat pojmy kvalita cdstice a kvalita kmene.

Nejdiive definujeme kvalitu castice. Castici z; povazujeme v case t za dobrou,
pokud si zlepsila svoji fitness. Tedy pro jeji osobni nejlepsi dosazenou polohu p; plati:
f(Di(t)) < f(ps(t—1)). Jinak povazujeme Castici za neutrdlni [17]. Pro piehlednéjsi
zapis definujme pro ¢astici

(z) = 1, pokud je ¢astice x dobra.
PE\T) = 0, pokud je ¢astice x neutralni.

Pro dalsi pokracovani bude tfeba stanovit si nejhorsi ¢astici uvniti kmene. To se
provede tak, Ze se ze vSech neutrilnich vybere ta ¢éastice, kterd ma nejvétsi hodnotu
fitness (pokud jich je vice se stejnou fitness, zvoli se ndhodné jedna 7z nich).

Nyni mizeme definovat kvalitu kmene. Méjme kmen K = {z;,,...,z;, } o velikosti
k < S. Necht r ~ U{0,1,2,...,k} je rovhomérné vybrané nahodné ¢islo a

k
NQK = leg(xij) je pocet dobrych ¢astic v ramci kmene K. Kmen K povaZzujeme
]:

za Spatny, pokud
NgK <r.

Jinak povazujeme kmen K za dobry. Na zakladé kvality kmene a jeho ¢leni bude
nyni popsano, jakym zptsobem se kmeny budou vyvijet.

Kromé vidiny samostatnosti programu je dynamicky se ménici pocet ¢astic v hejnu
také vylepSenim oproti statické velikosti, kde pro urcity problém miize byt idealni
pocet Castic S = 20, ale pro jiny toto ¢islo mize byt aplné jiné. Proménnost velikosti
hejna se také snazi ur¢itym zptsobem minimalizovat pocet vycisleni ucelové funkce.
Zaroven se ale nesmi stat, ze bychom kvili odstranéni jedné nebo nékolika ¢astic
ztratili optimélni fesSeni. To bude oSetieno tak, Ze budeme odstranovat pouze nejhorsi
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¢astici z dobrého kmene. Toto nam zarucuje, ze neztratime dulezitou informaci,
nebot tu budou drzet ostatni ¢lenové dobrého kmene. Pokud nastane situace, 7e
kmen, ktery byl oznacen jako dobry, obsahuje pouze jednu castici, kterd je tedy
automaticky nejhorsi, odstranéni této ¢astice probéhne jediné tehdy, pokud néktery
z jejich informétoru drzi lepsi informaci nez tato ¢astice. Pii odstranovani ¢astic z
kmenii musi byt stale dodrzovany pravidla topologie TRIBES. To bude zajisténo tak,
7e pri odstranéni nejhorsi ¢astice v kmeni pievezme jeji informatory nejlepsi ¢astice
v ramci tohoto kmene. Pokud je ¢astice v kmeni posledni a splituje podminky pro
odstranéni, budou v8ichni jeji informatofi navzajem propojeni.

Na druhou stranu pokud bude kmen klasifikovin jako $patny, znamené to, Ze nemé
dostatek informaci o prohleddvaném prostoru, a je nutné vygenerovat nové c¢astice,
které budou pfimo spojené s timto Spatnym kmenem. Takové ¢astice se budou ge-
nerovat vzdy dvé, a to v kazdém kmeni. Takto vytvotené ¢éstice vzdy vytvoii jeden
dalsi kmen, tzn. mame-li m € N Spatnych kment, potom se vytvoii novy kmen o
2m casticich, ktery bude mit pfimou navaznost na onéch m Spatnych kmeni. Kaz-
dou z téchto dvou c¢astic budeme délit na dva typy: volnd a omezend. Volné Castice
je generovana ndhodné rovnomérné napii¢ celym prohledavanym prostorem, pied-
stavuje tedy exploracni prvek vypoctu. Omezené Céstice bude naopak predstavovat
exploataci, tedy prohledavini okoli nejlepsi ¢astice x z generujictho kmene a okoli
jejtho nejlepsiho informétora y. Tato ¢astice bude generovana rovnomérné uvniti
hyperkoule o poloméru ||g— pl|, kde p'je fitness x a g je fitness y. Casto se tedy nova
¢astice bude generovat pfimo na pozici ¢astice x, nebot ona sama bude predstavovat
jejtho nejlepsiho informéatora. Spojeni bude vzdy mezi nejlepsi ¢astici nového kmene
a nejlepsi ¢astici kmene Spatného.

Jak jiz bylo feeno, mezi dvéma casticemi existuje vzdy cesta. To znamena, ze
kazda castice bude s néjakou prodlevou informovana o nejlepsi pozici v ramci ce-
lého hejna. Pravé kvili této prodlevé neni zadouci, aby vyhodnocovani toho, je-li
kmen dobry ¢i §patny, probihalo v kazdé iteraci. Doporucend hodnota prodlevy je
L =NL/2,kde NL je pocet vSech informa¢nich spojeni v celém hejné po posledni
adaptaci, a tedy dalsi adaptace by se méla konat nejpozdé&ji po L iteracich [24].
Vypocet ¢isla

NT s S
NL=> NP!+NT(NT —1)=> > INF(z;,2;) + NT(NT — 1),
i=1 i=1 j=1

kde NT je pocet kmenti, NP; je pocet castic v i—tém kmeni, S je velikost celého
hejna, predpoklada, ze kazdy kmen je ptimo spojeny se vSemi ostatnimi. Tento odhad
je ovSem nadhodnoceny, nebot zahrnuje i skute¢nost, 7ze INF(x,z) = 1 a obsahuje
jak INF(z,y) tak i INF(y, z). Cislo L by mohlo byt odhadnuto jako

NT
NP(NP, — 1
=% ( )

5 + NT(NT —1).

i=1
Nejvhodnéjsi hodnotou ¢isla L by byla samoziejmé maximalni z miniméalnich vzda-
lenosti mezi dvéma agenty, nicméné toto by znamenalo pted kazdou adaptaci nalézt
pro kazdé dva agenty v hejnu nejkratsi cestu mezi nimi, coz by mohlo byt ¢asové
nepiijatelné.
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2.3.3 Modifikace polohy agenta

Kromé nutnosti zadani velikosti hejna, mizi v TRIBES také starost o uréeni koefi-
cientu tfeni pfi upravé rychlosti castice. Castice v TRIBES totiz zadnou rychlosti
nedisponuje, méni se pouze jeji poloha. Dalsim vylepSenim je to, Ze si ¢astice pama-
tuje dvé posledni dosazené pozice. Na zékladé této historie se ¢astice budou délit do
t11 skupin a kazda z téchto skupin bude pouzivat jinou tpravu polohy.

Skutecnost, ze si agent pohorsil, resp. polepsil, resp. setrvava ve stejném stavu,
budeme znacit znaménkem ,-“, resp. ,, %, resp. ,,—“'®. Pokud si agent nap¥. pohors,
a poté si naopak polepsi, budeme takovy sled udalosti znacit (—+). Protoze mame
celkem t¥i moznosti v kazdém ze dvou stavi, existuje celkem devét piipadi, jak
miize historie Castice vypadat. Do skupin se déli nasledovné:

1. Spatna skupina: (——)(= =)(+—)(— =)(==).
2. Dobra skupina: (+ =)(—+).
3. Excelentni skupina: (= +)(++).

Lze Tici, ze Castice spadajici do excelentni skupiny, maji vétsi pravo na prohledavani
okoli svého nejlepsiho informétora (coz bude ¢asto pravé sama ¢éstice), tedy u ni
probiha vétsi lokdlni priazkum. Nyni zde budou popséany tfi metody urceni nové po-
lohy ¢astice, které vyuzivaji jednotlivé skupiny [24].

1. Pivot (metoda pro §patnou skupinu)

i = aU (K,(r,p)) + U (K, (r,7)),

f(D) + f(9)
f(g)
B = = 2.12
@) + f@ 212
kde U (K, (r,p)) je bod rovnomérné vybrany uvnit¥ n—rozmérné koule se stie-
dem v bodé& p' a s polomérem r = ||[p'— §||. Bod p, resp. g, je nejlepsi osobni

poloha, resp. poloha nejlepsiho informéatora [16].

2. Pivot se Sumem (metoda pro dobrou skupinu) [1]

= aU (K, (r.) + BU (K, (r.9)).
b= (0[O -1 2.13)

= (1+b)x.

£ + £(9)

15Pojmem ,,pohorsil“ rozumime pfemisténi ¢astice na misto, kde je hodnota ucelové funkce horsi
nez je v jeho fitness. Pokud si agent ,,polepsil“, nalezl misto s lep§i hodnotou nez je v jeho soucasné
fitness.

36



Tato metoda je tedy témér totozna s prvni, nicméné diky zafazeni parametru
b, vice ¢astic bude mit moznost provadét lokalni prizkum.

3. Lokalni (metoda pro excelentni skupinu)

zi =g+ N(llgi —will,gi — i), i=1,2,...,D.

Tedy kazdéa soutadnice polohy je upravovana nezéavisle na ostatnich.

Pii implementaci takto definovanych parametria («, £, b) ovSem narazime na jeden
problém. Chyba v definici téchto tii parametri nastava v okamziku, kdyz globélni
minimum ucelové funkce je rovno nule. Potom se ve vyrazech (2.11),(2.12),(2.13)
bude délit nulou. Je potieba tedy tento piipad néjak oSetfit.

Nejdiive se podivime na metodu Pivot. Je zifejmé, ze f = 1 — a. Stadi tedy
kontrolovat pouze f(p). To provedeme tak, Ze si stanovime mez ¢, a pokud f(p) < e,
potom vybereme « ndhodné rovnomérné z intervalu (0.5,1). To plyne z toho, zZe
funkce f je nezaporna a tedy vyraz (2.11) lze odhadnout jako

N L RN () R ()

2 [+ f@) @+ @) = [ +0

am : N 2 _ | f®)—S(
Co se tyka metody Pivot se Sumem, rozptyl 0= = ‘f(ﬁ)Jrf(g”

G)

)
obdobného odhadu jako pro parametr «. Pokud tedy f(p) < e V f(§) < €, potom
a? ~U(0,1).

g

€ (0,1), coz plyne z

2.4 Generovani nidhodnych vektorti uvnitf¥ hyper-
koule

Mégjme n—rozmérnou kouli'® K,,(r, S) s polomérem 7 a se stiedem v bodé
§: (81,...,Sn).
Tedy
Ko(r,S)={ZeR" : |7—5|| <r}. (2.14)

1. Asi nejintuitivnéjsim piistupem je pfechod ke sférickym soutadnicim. Kazdy
bod # = (z1,...,x,) € R™ Ize pievést do sférickych soutradnic (p, ¢1, ..., ¢n_1)
nésledujicim zptusobem [28]:

1 = psin(¢r),
xo = pcos(¢y).

x1 = psin(pg) sin(ey),
T9 = psin(gq) cos(¢r),
x3 = pcos(pa).

16Pojmem hyperkoule bude dale myslena vidy obecné n—rozmérna koule, pokud nebude feceno
jinak.
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(a) Rozlozeni vektora uvnitf kruhu. (b) Rozlozeni vektoru uvnit¥ koule.

Obrazek 2.6: Generovani ndhodnych vektori pomoci pfevodu na do sférickych sou-
fadnic nevytvari rovnomeérné rozlozeni vektori.

o n>4:
x1 = psin (¢,_1) . ..sin(¢q) sin(¢y),
To = psin (P,_1) .. .sin(pg) cos(¢y),
Tp—1 = pSin(¢n—l) COS(¢n—2)7
Tp = pcos(Pn-1),
kde

0 <p < +4oo,
0 S ¢1 < 27T7

0<op<m, k=2,...,n—1.

Prvni moznosti je tedy generovat nahodné vektor (p, d1,...,¢n_1), kde 0 <

p<7rady..., 0,1 je vybirano na zékladé (1). Pokud potom sestavime Z
podle (1), ziskame takto vektor, ktery lezi uvnité hyperkoule K, (r,0). Staci
tedy © := ¥ 4+ S a dostaneme ndhodné vybrany vektor uvnit¥ hyperkoule

K, (r, §) Nicméné takové vektory nebudou rovnomérné rozlozeny uvniti hy-
perkoule, coz je v piipadé algoritmu PSO nezadouci, nebot by mohlo docha-
zet ke zkreslovani vysledkii pii testovani na modelovych funkcich (viz Obra-
zek 2.6). Musime tedy ke generovani takovych vektori piistoupit jinak.

2. Druh& metoda se nazyva metoda zamitnuti (angl. acceptance-rejection me-
thod). Princip je takovy, zZe mame-li hyperkouli K, (r, S ), vezmeme minimalni
krychli dimenze n tak, aby se do ni hyperkoule K, (r, S ) vesla, a budeme gene-
rovat vektory uvnitf této krychle. Jak ndzev metody napovidéa, z vektori takto
vygenerovanych budeme vybirat ty, které zaroven lezi uvniti hyperkoule, a ty,
které jsou mimo, budeme zahazovat. Vybér jednoho takového vektoru je po-
psan pseudokédem v Algoritmu 2. Takto ziskané vektory budou rovnomeérné

rozlozené uvnitt hyperkoule. Tato metoda je ovSem nepouzitelnd pro vétsi n,
objem hyperkoule _ VnO
objem hyperkrychle — V.

nebot pomér k, = bude s rostoucim n rychle klesat k
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Algoritmus 2 Metoda zamitnuti

=,

1. Hyperkoule K, (r,S)
2: Hyperkrychle G = [] <s;—r, s;+r>
i=1
3: fori=1,...,ndo
4:  Generuj x; ~ U(—r,7).
5: end for
6: T:=T+S. .
7. if ¥ = (xq,...,2,) € K,(r,S) then
8  Konec.
9: else
10:  Zpéatky na krok 3.
11: end if
nule.

Diikaz. Objem hyperkrychle G je roven V2 = (27)". Objem hyperkoule K, (r, 5)

(m)*

(3)!

2(2m)z (1)
n!!

" 2m: Z)m
" (4

(2r)?mm!

je roven [6]

VO =

n

Tedy pro sudé n =2m, m € N je
kn - ka -

Uréitée lim  kq,, = 0.
m——+00

™

Obdobné pro liché n = 2m+1,m € Ny je

2(2m)™

kn = k2m+1 = (

Protoze pro vSechny m € Ny je ka1 > 0 a

2r)2m+ (2m 1)

r™, pro n sudé.

2m+1

_(_

kom+3
kom+1

lim
m—+00

Nékteré z hodnot k,, jsou vypsany v Tabulce 2.1.

r™, pro n liché.

ko ks

k4

ks

k1o

0,7854 | 0,5236

0,3084

0,1645

0,0025

Tabulka 2.1: Konkrétni hodnoty poméru k,.
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Pomeér k, je vlastné pravdépodobnost, se kterou vygenerovany vektor & bude
lezet uvniti hyperkoule, takze pokud bychom potiebovali dostat N bodi uvnitrt
hyperkoule, v priméru bychom potifebovali pg\?) = kﬂ pokusti. Je ziejmé, ze
takova metoda je pro vétsi n tézko pouZitelnd (viz Tabulka 2.2).

2 3 4 5 10
Pg\/) pgv) pg\r) pgv) pgv)

127 | 191 | 324 | 608 | 40 154

Tabulka 2.2: Potfebné tahy pro generovani N = 100 vektori uvniti hyperkoule
metodou zamitnuti.

3.

Ttreti metoda bude fungovat pouze pro n = 2, nicméné zarucuje Ks(r, 5‘)
Postup je nésledujici:

Algoritmus 3 Trojthelnikovd metoda

=,

Kruh Ks(r, S)
uy, ug, ug ~ U(0,1)

¢

= 27TU1

R = r(u; + us)
R—{ 2r — R, pokud R >r

T

R, jinak

- () +

Diikaz. Méjme rovnoramenny trojihelnik ABC, kde |AB| = |BC|. Prvnim
krokem je generovat body rovnomérné uvniti tohoto trojuhelniku. Nejdiive
vytvoiime kosoctverec ABC'D, potom nahodné zvolime bod E na strané a
a bod F' na strané b. Bod X vytvoirime tak, aby vznikl kosodélnik EBFX.
Pokud takto vytvoreny bod nelezi uvniti trojihelniku ABC, ,pieklopime® jej
podle strany AC'. Body takto generované budou rovnomérné rozlozené uvnit¥
ABC.

Necht mame kruznici k(r, B). Zvolme dva body A,C na této kruznici. Plati
|AB| = |BC| = r. Uvnitf takového trojihelniku ABC umime vytvaret rov-
nomérné rozdélené body. V limitnim piipadé, kdy |AC| — 0, bude vyska
trojuhelniku ABC' odpovidat poloméru kruznice r. Protoze kruh Ky(r, B) lze
vyplnit nekoneé¢né mnoho takovymi trojuhelniky, vybér jednoho takového bude
odpovidat ndhodnému vybéru thlu ¢. Vybér E, F', resp. X odpovida r-uy, r-us,
resp. R, a protoze budou leZzet na stejné piimce, lze prevraceni bodu provést
tak, jak uz bylo napsano v Algoritmu 3. O

étvrta, posledni metoda, ktera bude zminéna, je universalni pro libovolné
n € N. Krok po kroku vypada je zobrazena jako Algoritmus 4.
Takto vybirané vektory Z budou rovnomérné rozdéleny uvniti hyperkoule,

tedy 2~ U (Kn(r, §))
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Algoritmus 4 Rovnomérné generovani vektora uvnit¥ K,(r,S)

(\21;@@1&

N(0,1),Vi=1,...,n
(:13 e
=r-Un, U~TU(0,1)

=Ry+ S

Diikaz. Protoze ¥ = (x1,...,2,),2; ~ N(0,1),Vi € A2, potom hustota pravdé-

12
n _ lIZl

podobnosti f(Z) = (27) ze
Takze f(y) = (27r)_%e_% pro libovolné 4. To ale znamené, Ze vektory ¥ jsou
rovnomérné rozlozeny na povrchu jednotkové hyperkoule K, (1, 6)

Aby 2 byly rovnomérné rozmistény uvnitf hyperkoule, musi platit, ze pokud
R = ||Z]|, potom pro p € (0,r) musi platit:

k.2k kI
. n=2k = o
objem K, (p,S) RLoomhr

( = ) b K ( S) k,2k+1
objem N7, 1
J n 1 2(2m)*p . (2k+1)
(2]€+1)" 2(271)kT2k 1
P(R<p) = (—) s ke N

Pokud zvolime U ~ U(0,1), potom ur¢ité P(U < u) = u,u € (0,1). Nyni
zvolme R =r - Ux. Z toho [22]:

P(R<p)=P(r-Ur gp):P(Ug (13>”) - (9)".

r

Tedy Rj~ U (Kn(r, 6)) = Rj+S~U (Kn(r, 5)). 0
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Kapitola 3

Testovani

V této kapitole budou uvedeny vysledky testi jednotlivych variant algoritmu a je-
jich vzadjemné porovnani. Nejdfive bude vybrana nejvhodnéjsi realizace podminek
pro kazdou z variant, pouze pro verzi z roku 1995 bude rovnou zachovana metoda
nejbliZsi hranice, jak tomu bylo pfi vzniku této verze. Budou zde také predstaveny
testovaci funkce, které budou pozdéji rozdéleny do skupin podle jejich charakteris-
tickych vlastnosti.

3.1 Realizace omezujicich podminek
Rozhodovani bude probthat mezi tfemi realizacemi omezujicich podminek, a to sice:

1. Nejbliz3i hranice (viz Obrazek 3.1a). Pii opusténi prohledavaného prostoru
jednodu$e navraci agenta na nejbliz$i hranici. Toto mizeme zapsat takto:

Pokud z; 4(t4+1) < ming = x;4(t+1) = ming,
v;a(t4+1) =0

Pokud z; 4(t+1) > max, = x;4(t+1) = maxy,
v a(t+1) = 0.

2. Zrcadleni (viz Obréazek 3.1b). Pokud agent opusti prohledavany prostor, je
jeho poloha ,prevracena podle hranice prohledavaného prostoru. Souhrnné
lze psat:

delka = max,; — ming

delka
Pokud kolik =0 mod 2 = x;4 = ming + ((min, — kolik - delka) — z; 4)
Pokud kolik =1 mod 2 = ;4 = maxy — ((ming — kolik - delka) — z; 4)

Vg =10

Pokud l‘l7d(t+1> 9{ (mind, maxd) = kolik = \‘(mlnd - ZL‘i,d)J
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SLEREE » — e
~L ELKE_F##L#”//
(a) Nejblizsi hranice (b) Zrcadleni
a
» o —————————————— ]

(c) Periodické rozsifeni

Obrazek 3.1: Realizace podminek. Obdélnik predstavuje prohledavany prostor (nebo
také defini¢éni obor), agent je oznalen Cervenou teckou. Nepieru§ovana modra ¢ara
ukazuje, jakym zptisobem se agent dostal z prohledavaného prostoru, prerusSované
Sipky pak naznacuji, jakym zptusobem bude agent presunut pfi pieleténi defini¢niho
oboru.

3. Periodické rozsireni (viz Obrazek 3.1¢). Pii této realizaci podminek je agent
navracen zpét o nasobky délky prohledavaného prostoru v daném rozméru.

Zapsano:

delka = maxy; — miny

(ming — x;4)
delka

Pokud z; 4(t4+1) ¢ (ming, max,) = kolik = {
Tiq = T;q+ (kolik + 1) - delka

Vid = 0

Porovnéni jednotlivych realizaci podminek probihalo celkem na péti funkcich. Cel-
kem probihalo 100 opakovani pro kazdou funkci a v ramci kazdého z opakovani byl
stanoven maximalni pocet iteraci na 1000. Velikost hejna pro SPSO 2006, resp. SPSO
2011, byla S =10+ {2\/5} kde D je dimenze defini¢niho oboru dané funkce, resp.

S = 40.

Z vysledki uvedenych v Tabulce 3.1 mizeme vidét, Ze jednotlivé realizace si v
piipadé SPSO 2006 vedly dost podobn&. Nicméné o 0,8 % bylo lepsi periodické
rozgifeni. Abychom potvrdili vybér pravé této metody, budeme zkoumat jesté priu-
mérnou minimalni hodnotu dosazenou v ramci onéch 100 opakovéani (viz. Tabulka
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Nejblizsi hranice aspésnost | %]

presnost funkce SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
0,01 Bukin ¢.6 2D 28 26 16
0,001 Griewank 30D 40 0 93
le-10 Levy ¢.13 2D 100 100 98
0,001 Perm 2D 100 100 100
100 Perm 10D 97 0 69
Primeérné 73,4 452 75,2
Zrcadleni tspésnost | %]
0,01 Bukin ¢.6 2D 25 33 18
0,001 Griewank 30D 42 0 92
le-10 Levy ¢.13 2D 100 100 100
0,001 Perm 2D 100 100 100
100 Perm 10D 100 0 97
Primérné 73,4 46,6 81,4
Periodické rozsifeni tspésnost |%]
0,01 Bukin ¢.6 2D 28 39 20
0,001 | Griewank 30D 43 0 91
le-10 Levy ¢.13 2D 100 100 98
0,001 Perm 2D 100 100 100
100 Perm 10D 100 0 99
Primeérné 74,2 47.8 81,6

Tabulka 3.1: Procentualni aspésnost jednotlivych realizaci podminek na danych tes-
tovacich funkcich. Uspéchem rozumim dosaZeni pozadované presnosti pred piekro-
cenim 1000 iteraci.
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Nejblizsi hranice primeérné optimalni hodnota
piesnost funkce SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
0,01 Bukin ¢.6 2D 0,0227 0,0242 0,0310
0,001 | Griewank 30D 0,0154 323,2276 0,0012
1010 Levy ¢.13 2D 0,0000 0,0000 0,0000
0,001 Perm 2D 0,0005 0,0006 0,0006
100 Perm 10D 43,9496 ~2-10" | 49,6927

Primeérné 8,7976 ~ 4-10'° 9,9451
Zrcadleni primeérné optimalni hodnota
0,01 Bukin ¢.6 2D 0,0276 0,0232 0,0275
0,001 | Griewank 30D 0,0151 249,1423 0,0013
10710 Levy ¢.13 2D 0,0000 0,0000 0,0000
0,001 Perm 2D 0,0005 0,0005 0,0006
100 Perm 10D 87,8749 ~8-10° 86,1030
Pramérné 17,5836 ~1,6-10° | 17,2265
Periodické rozsifeni primérné optimalni hodnota
0,01 Bukin ¢.6 2D 0,0208 0,0177 0,0262
0,001 | Griewank 30D 0,0119 302,7160 0,0014
10~ Levy ¢.13 2D 0,0000 0,0000 0,0000
0,001 Perm 2D 13,5324 0,0006 0,0006
100 Perm 10D 100 ~ 10! 82,2058
Priamérné 2,7131 ~2-1010 | 16,4468

Tabulka 3.2: Pramérné minimélni hodnoty nalezené béhem 100 opakovani s 1000
iteraci v kazdém z nich.
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Algoritmus | Zvolena real. podminek
SPSO 2006 periodické rozsiteni
SPSO 2011 zrcadleni

TRIBES periodické rozsiteni

Tabulka 3.3: Ke kazdé verzi algoritmu je pfifazena realizace podminek, ktera vyka-
zovala nejlepsi vysledky.

3.2). V tomto pohledu periodické rozgifeni dava o poznani lepsi vysledky nez zby-
vajici dvé metody a volime jej tedy jako realizaci omezujicich podminek pro SPSO
2006.

Co se tykad SPSO 2011, periodické rozsiteni se opét jevilo nejefektivnéjsi. Tentokrat
metoda nejbliz§i hranice zaostavala uz o 2,6 %. Nicméné se rozhodneme znovu az po
srovnani prumérnych minimalnich hodnot. Jak lze vidét v Tabulce 3.2, varianta z
roku 2011 si v rdmci 1000 iteraci vedla Spatné v porovnani s ostatnimi primérnymi
hodnotami. Kazdopadné metoda zrcadleni vykazuje o cely fad lepsi primérnou hod-
notu nez periodické rozsiteni, a tedy ji zvolime jako vychozi realizaci podminek pro
dalsi testovani SPSO 2011.

Stejné jako v predchozich dvou piipadech se periodické rozsiteni, co se procentu-
alni tispésnosti, dostalo na prvni piicku. Nyni uz metoda nejblizsi hranice zaostava o
celych 6,4 %. I kdyz nejblizsi hranice vykazuje nejlepsi priumérné hodnoty, procentu-
alni aspésnost je o dost horsi a pro TRIBES budeme tedy volit realizaci omezujicich
podminek periodickym rozsifenim. Koneény vybér pro vSechny tii varianty je za-
chycen v Tabulce 3.3.

3.2 Vysledky minimalizace testovacich funkci

Testovaci funkce budou pro lepsi prehlednost rozdéleny podle poctu lokalnich ex-
trémi ¢i podle tvaru. Podle pocétu extrému se funkce déli na unimoddini a multi-
moddlni. Nékteré funkce jsou charakteristické tim, ze do globalnitho minima vede
pouze uzka cesta pripominajici rokli. Podle podobnosti k urc¢itému typu terénu bu-
dou rozclenény na rokle, roviny, idoli, prudké skoky a ostatni. Kazda z téchto skupin
predstavuje pro optimaliza¢ni algoritmus néjakou komplikaci, kterd mize vypocet
vyrazné ztizit. Predpisy vSech pouzitych testovacich funkeci jsou k dispozici v po-
sledni ¢asti této kapitoly, grafy a argumenty minima potom v [15],[27], [26].
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3.2.1 Vice lokadlnich minim

Jednou z hlavnich vlastnosti optimaliza¢niho algoritmu musi byt schopnost dostat
se z lokalniho minima. Jako prvni budou tedy uvedeny vysledky z testovani PSO na
multimodalnich funkcich (viz Tabulka 3.4 a Tabulka 3.6). Nejdfive testy probéhnou
na 2D funkcich s vyssi pfesnosti 10710,

Jak muzeme vidét z Tabulky 3.4, ptivodni verze z roku 1995 neni schopna mini-
malizovat zadnou z danych funkei s pozadovanou piesnosti 1071, Na druhou stranu
ostatni tii algoritmy fungovaly velmi dobfe, az na funkce Eggholder a Langermann.
U téchto dvou funkci nebyla pozadovana presnost dosazena ani jednou ze sta opako-
vani. Nicméné pokud se omezime na maximalni odchylku 1073 od skute¢né hodnoty
minima, pro funkci Langermann vSechny verze, kromé PSO 1995, fungovaly na 100
% a prumérny pocet iteraci nutny k dosazeni této presnosti neptesahl 100 (viz Ta-
bulka 3.5). Co se tyce funkce Eggholder, rapidni zlepgeni o 81 % bylo zaznamenano
pouze u verze SPSO 2011. Ostatni varianty se ve valné vét§iné opakovani neblizily
ke skutecné hodnoté minima ani v fadu jednoho desetinného mista, u PSO 1995
dokonce ani v fadech stovek (viz Tabulka 3.5). Nejlepsi vysledky jsme tak pro 2D
multimodalni funkce dostali od verze SPSO 2011.

Pokud jde o problémy s vyssi dimenzi, kromé varianty TRIBES, vSechny tii ostatni
algoritmy v ramci 1000 iteraci selhavaji (viz Tabulka 3.6). Na druhou stranu bez-
parametrickd verze TRIBES funguje vytecné, pouze u funkce Schwefel 10D selhava
stejné jako ostatni. Je mozné, ze ostatnim verzim PSO nesta¢i maximélni pocet ite-
raci roven 1000. V Tabulce 3.7 mizeme vidét vysledky SPSO 2006 a SPSO 2011 pii
po¢tu iteraci nastavenych na 10%. O¢ividné standardni varianta z roku 2006 zlep-
sila svou uspésnost témér u vsech funkei. Pouze minimalizace funkce Rastrigin 20D
zustava i nadale netspésna. SPSO 2011 zifejmé konverguje velmi pomalu a ani de-
setkrat vice iteraci nepiineslo zadny tspéch. Varianta TRIBES byla z testovani pro
vySSi pocet iteraci vynechéna, nebot vykazovala velmi dobré vysledky uz pii 1000
iteracich. VyzkouSena byla pouze pro Schwefel 10D, nicméné bezispésné.

Pro lepsi srovnani muzeme v Tabulce 3.7 vidét primérné minimalni hodnoty nale-
zené pii 1000 a 10000 iteracich. I kdyz procentualni aspésnost pro SPSO 2006 byla
pii 1000 iteracich témér stejna jako pro SPSO 2011, je z této tabulky jasné vidét, ze
variant z roku 2006 sice nedosadhla pozadované piesnosti pii 1000 iteracich, nicméné
s prumérnou minimalni hodnotou 0.0364 nebyla od cile daleko, kdezto SPSO 2011 se
s prumérnou hodnotou 693.8188 ani zdaleka nepfiblizovala k minimu. Jediny aspekt,
v ¢em SPSO 2011 piedc¢i SPSO 2006, je u funkce Schwefel 10D, kde dosahuje lepsich
priumeérnych hodnot, nicméné ve vSech ostatnich pripadech vitézi mladsi verze.
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tisp&snost [%]
Funkce
PSO 1995 | SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Cross-in-Tray 0 100(71.1) 100(58.4) 100(38.6)
Drop-wave 0 97(226.9) | 100(184.7) 88
Eggholder 0 0 0 0
Holder Table 0 92(238.1) 100(71.9) | 100(106.9)
Langermann 0 0 0 0
Levy ¢.13 0 100(107.8) | 100(170.6) | 99(336.9)
Schaffer ¢.2 0 100(124) 100(123.5) | 100(119.5)
Shubert 0 66 92(194.9) 100(97.1)
Primérné 0 69.375 74 73.375

Tabulka 3.4: Procentualni Gspésnost jednotlivych variant algoritmu PSO pfi mini-
malizaci 2D funkci. Pocet opakovani je 100, pocet iteraci 1000 a pozadovana piresnost
1010, Cislo v zévorce predstavuje priumérny pocet iteraci pii dosazeni pozadované
presnosti, ktery je zvefejnén pouze u tspésnosti vétsi nebo rovné nez 90 %.

tisp&snost [%)
Funkce
PSO 1995 | SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Eggholder 2 0 81 3
Langermann 8 100(68.8) 100(33.9) | 99(68.3)
priumérna minimalni hodnota [%]
Funkce
PSO 1995 | SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Eggholder | -758.7065 | -955.7257 -959.3654 | -951.5044

Tabulka 3.5: Procentualni tispésnost a prumérnd minimalni hodnota dosazena jed-
notlivymi variantami algoritmu PSO pfi minimalizaci 2D funkei. Pocet opakovani
je 100, pocet iteraci 1000 a pozadovana piesnost 1073, Cislo v zévorce predstavuje
prumérny pocet iteraci pti dosazeni pozadované presnosti, ktery je zvefejnén pouze
u aspégnosti vétsi nebo rovné nez 90 %.
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tisp&snost [%)
Funkce
PSO 1995 | SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Ackley 20D 0 71 0 100(191.8)
Ackley 50D 0 0 96(402.6)
Griewank 60D 0 0 93(365)
Rastrigin 20D 0 0 86
Schwefel 10D 0 0 0
Primeérné 0 14.6 0 75

Tabulka 3.6: Procentualni Gspésnost jednotlivych variant algoritmu PSO pti mini-
malizaci multimodalnich funkci. Pocet opakovani je 100, pocet iteraci 1000 a pozado-
vané piesnost 1073, Cislo v zavorce predstavuje prumérny pocet iteraci pti dosazeni
pozadované piesnosti, ktery je zvefejnén pouze u tspésnosti vétsi nebo rovné nez 90

%.

tspésnost %]
Funkce
SPSO 2006 SPSO 2011
Ackley 20D 78 0
Ackley 50D 6 0
Griewank 60D 40 0
Rastrigin 20D 0 0
Schwefel 10D 17 0
Funkce min. hodnota pro 10000 iteraci
Ackley 20D 0.3371 16.5561
Ackley 50D 1.8050 19.5157
Griewank 60D 0.0364 693.8188
Rastrigin 20D 19.4315 150.2399
Schwefel 10D 196.4255 178.2948
Funkce min. hodnota pro 1000 iteraci
Ackley 20D 0.3987 17.5221
Ackley 50D 1.9846 19.7671
Griewank 60D 0.0388 758.4831
Rastrigin 20D 21.6978 168.4645
Schwefel 10D | 1127.9479 779.6336

Tabulka 3.7: Procentualni ispésnost dosazena variantami SPSO 2006 a SPSO 2011
p¥i minimalizaci multimodalnich funkei. Pocet opakovani je 100, pocet iteraci 10*
a pozadovana presnost 1073. V posledni ¢asti tabulky jsou pro srovnani uvedeny
hodnoty z minimalizace pii 1000 iteracich.
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Funkce dimenze | defini¢ni obor | glob. min.
Ackley D (—32.768, 32.768)" 0
Cross-in-Tray 2 (—10,10) -2.06261
Drop-wave 2 (—5.12,5.12)° -1
Eggholder 2 (—512,512)° -959.6407
Criewank D (=600, 600)” 0
Holder Table 2 (—10,10)” -19.2805
Langermann 2 (0,10) -5.162159
Levy ¢.13 2 (—10,10)” 0
Rastrigin D (=5.12,5.12)" 0
Schaffer &.2 2 (=100, 100)* 0
Schwefel D (=500, 500)" 0
Shubert 2 (—10,10)° -186.7309

Tabulka 3.8: Pouzité testovaci funkce, které maji vice lokalnich minim.

3.2.2 Rokle

Globalni minimum nachazejici se v ,,rokli muze ¢init optimaliza¢nim algoritmum
potize. Je tak dano kvuli tomu, Ze algoritmus se sice velmi rychle dostane do rokle,
nicméné je pro néj velmi obtizné se poté pohybovat touto rokli ke globadlnimu mi-
nimu. Zde budou testovany vSechny Ctyii varianty na dvou funkcich, kterymi jsou
Bukin ¢.6 a Michalewicz (viz Tabulka 3.10).

Puvodni verze z roku 1995 byla z dalSich testu vynechéna, nebot se nemuze pii
dané pozadované piesnosti srovnévat s ostatnimi verzemi. Jak je vidét z Tabulky 3.9,
nejlépe si v této tiidé funkei vedla standardni varianta z roku 2006 s prumérnym
tspéchem 66.5 %. Algoritmus TRIBES za ni ovSem vyrazné zaostal az pii poslednim
problému, kde nestacilo ani navySeni poctu iteraci na 10%.
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Funkce fisp&snost [] presnost
SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Bukin ¢.6 2D 29 23 22 0.01
Michalewicz 2D | 100(47.7) 100(48.8) | 100(73.8) 10710
Michalewicz 5D 37 0 11 107°
Michalewicz 10D | 100(414.7) 0 29 1
Primérné 66.5 30.75 40.5

Tabulka 3.9: Procentualni Gspésnost jednotlivych variant algoritmu PSO pfi mini-
malizaci funkci tvaru rokle. Pocet opakovani je 100, pocet iteraci 1000, pouze pro
Michalewicz 10D je podet iteraci 10%. Cislo v zévorce predstavuje primérny pocet
iteraci pii dosazeni pozadované piesnosti, ktery je zvefejnén pouze u uspésnosti vétsi
nebo rovné nez 90 %.

Funkce dimenze defini¢ni obor glob. min.
D=2: —18013
Michalewicz D 0,7)" D=5: —4.687658
D=10: —9.66015
Bukin ¢.6 2 (=15, —5) x (—3,3) 0

Tabulka 3.10: Pouzité testovaci funkce, které svym tvarem ve 2D pfipominaji rokli.

3.2.3 Roviny

Funkce tvaru rovin mohou vyrazné prodlouzit konvergenci algoritmu. Na tomto
misté budou zvefejnény vysledky variant SPSO 2006, SPSO 2011 a TRIBES z testu
na funkcich Zakharov a Booth (viz Tabulka 3.12).

Z vysledki uvedenych v Tabulce 3.11 miizeme usoudit, ze kromé verze SPSO 2011,
si algoritmy vedly vyborné. Standardni verzi nepomohlo ani navysen{ iteraci na 104,
nicméné ve vSech ostatnich p¥ipadech v ramci téchto testu byl stoprocentni tspéch.
Funkce rovinného typu tedy algoritmu PSO nedélaji, alesponn v tomto piipadé, piilis
velky problém.
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tspésnost %]
SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Zakharov 20D | 100(2175.7) 0 100(747.2) 0.001
Booth 2D | 100(108.2) | 100(113.9) | 100(226.2) | 10~

Funkce

pfesnost

Tabulka 3.11: Procentualni Gspésnost jednotlivych variant algoritmu PSO pi#i mi-
nimalizaci funkei tvaru roviny. Pocet opakovani je 100. Pro Zakharov 20D je pocet
iteraci 10%, pro Booth 2D pak 103. Cislo v zévorce predstavuje prumérny pocet ite-
raci pii dosazeni pozadované presnosti, ktery je zverejnén pouze u tspésnosti vétsi
nebo rovné nez 90 %.

Funkce | dimenze | defini¢ni obor | glob. min.
Zakharov D (=5,10)"
Booth 2 (—10,10)”

Tabulka 3.12: Pouzité testovaci funkce, které svym tvarem ve 2D pTfipominaji rovinu.

3.2.4 TUdoli

Dalsimi dvéma funkcemi jsou Dixon-Price a Six-Hump Camel (Tabulka 3.15). Svym
tvarem pripominaji adoli a do globalniho minima se ,,jde* velmi pomalu. Tento fakt
miize pti hledani extrému zptsobovat znac¢né potize.

Co se tyka funkce Dixon-Price, pouze verze SPSO 2006 dokazala najit v osmi
ptipadech globélni minimum s pozadovanou piesnosti (viz Tabulka 3.13). Ostatnim
dvéma verzim nepomohlo ani zvyseni iteraci na 10*. Funkei Six-Hump Camel 2D
minimalizovali vSechny varianty velmi jednoduse i s vysokou pfesnosti, nicméné na
vice dimenzionalni funkci si vedly §patné. OvSem jak je vidét z Tabulky 3.14, varianta
TRIBES i SPSO 2006 by mohly velmi dobfe uspét pii snizeni pfesnosti ¢i zvySeni
poc¢tu iteraci. SPSO 2011 opét vykazuje nejhorsi vysledky a ke globalnimu minimu
se ani zdaleka nepfiblizuje.

tsp&snost [%]
SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Dixon-Price 10D 8 0 0 0.1
Six-Hump Camel 2D | 100(50.7) 100(44.5) | 100(42.8) | 1070

Funkce presnost

Tabulka 3.13: Procentualni tispésnost jednotlivych variant algoritmu PSO p#i mini-
malizaci funkei tvaru adoli. Pocet opakovani je 100. Pro Dixon-Price 10D je pocet
iteraci 10*, pro Six-Hump Camel 2D pak 103. Cislo v zavorce predstavuje primérny
pocet iteraci pii dosazeni pozadované presnosti, ktery je zvefejnén pouze u Gspés-
nosti vétsi nebo rovné nez 90 %.
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Dixon-Price 10D
Funkce
SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
pram. min. hodnota 0.6174 188.2587 0.6667
nejlepsi 0.0750 12.7907 0.6667
nejhorsi 0.6667 469.7626 0.6667

Tabulka 3.14: Priamérna minimélni nalezend hodnota, absolutné nejmensi, resp.
nejvétsi nalezend hodnota pro jednotlivé varianty algoritmu PSO pfi minimalizaci
funkce Dixon-Price 10D. Pocet opakovani je 100, pocet iteraci 10, piesnost 0.1.

Funkce dimenze | defini¢ni obor | glob. min.
Dixon-price D (—10,10)" 0
Six-Hump Camel 2 (—3,3) x (—2,2) -1.0316

Tabulka 3.15: Pouzité testovaci funkce, které svym tvarem ve 2D pFfipominaji adoli.

3.2.5 Prudky skok

Funkce spadajici do této tiidy jsou typické tim, ze velky spad je pouze v malém
okoli minima a v okoli vzdalenéjsim naopak ptipominaji rovinu. Funkce De Jong ¢.5
a Easom 2D budou cilem minimalizace v této ¢asti (Tabulka 3.17).

Z vysledku v Tabulce 3.16 je jasné, Ze minimalizace v ramci této tiidy nedélala
ani jedné z variant vétsi problémy a to i s pozadovanou piesnosti 10715, Algoritmus
SPSO 2011 dokonce exceloval stoprocentni ispésnosti v obou piipadech a z téchto
vysledku lze usoudit, Ze se hodi nejlépe na minimalizaci funkci s prudkym skokem.

tispésnost [%)]
SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
De Jong &5 2D 84 100(137.6) | 65(358.3)
Easom 2D | 100(181.1) | 100(200.3) | 100(120.5)

Funkce

Tabulka 3.16: Procentualni tispésnost jednotlivych variant algoritmu PSO pi#i mini-
malizaci funkci tvaru prudkého skoku. Pocet opakovani je 100, pocet iteraci 1000,
pozadované presnost 10715, Cislo v zévorce predstavuje primérny pocet iteraci pfi
dosazeni pozadované piesnosti, ktery je zverejnén pouze u uspésnosti vétsi nebo
rovné nez 90 %.
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Funkce dimenze | defini¢ni obor | glob. min.
De Jong ¢.5 2 (—65.536,65.536)> |  0.998004
Easom 2 (=100, 100) -1

Tabulka 3.17: Pouzité testovaci funkce, které jsou mimo okoli globalniho extrému
relativné ploché a minimum se nachazi v prudké prohlubni.
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3.2.6 Ostatni

V posledni ¢asti testovani budou provedeny testy jesté na dalsich t¥ech funkcich (viz
Tabulka 3.19), které nijak nezapadly do vy8e zminénych kategorii. O funkcich Beale
a Styblinski-Tang by se dalo fici, Ze svym tvarem jsou napil cesty mezi idolim a
rovinou.

Pro 2D funkci Beale v8echny tii varianty fungovaly téméf dokonale, nicméné se
zvétsujici se dimenzi u ostatnich dvou funkci uz velmi rapidné klesala tspésnost
nalezeni minima (viz Tabulka 3.18). Pro funkci Styblinski-Tang 30D byla stanovena
velmi nizka pfesnost rovna 100, nicméné ani toto nevedlo k vyraznému zlepsSeni u
SPSO 2011 a TRIBES. Pouze standardni verze PSO 2006 byla s to najit minimum v
94 % piipadech v rAmci této presnosti. P¥i mife pfesnosti jedna, nestacilo ani 5-10%
iteraci pro tspésné nalezeni optima.

Funkce fispesnost || presnost
SPSO 2006 | SPSO 2011 | TRIBES
Perm 10D 31 0 0 1
Beale 2D 100(138.3) 100(174.7) | 99(371.6) 1010
Styblinski-Tang 30D | 94(508.5851) 0 5 100

Tabulka 3.18: Procentualni tspésnost jednotlivych variant algoritmu PSO pi#i mi-
nimalizaci funkci tvaru roviny. Pocet opakovéani je 100, pocet iteraci 1000. Cislo v
zavorce predstavuje primérny pocet iteraci pii dosazeni pozadované pfesnosti, ktery
je zvefejnén pouze u Gspésnosti vétsi nebo rovné nez 90 %.

Funkce dimenze | defini¢ni obor | glob. min.
Perm D (=D, D) 0
Beale 2 (—4.5,4.5)° 0
Styblinski-Tang D (=5,5)" —D - 39.16599

Tabulka 3.19: Ostatni pouzité testovaci funkce.

3.3 Predpisy testovacich funkci
D D
1. Ackley: f(Z) = —20exp (—0.2 oD xf) — exp (% Z cos (27?%)) +20+e

=1 i=1
0.1
)| +1)

2. Cross-in-Tray: f(¥) = —107* (

sin (1) sin (z2) exp (‘100 - x%ﬂﬁ
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

1 + cos <12 i+ x%)
0.5(x7 + x3) 4 2

Drop-wave: f(¥) = —

Eggholder: f(7) = —(x2+47)sin ( |2y + 2+ 47\) —1;sin (\/|x1 ~(ast 47)\)

)

5 D D
Langermann: f(Z) = Y ¢; exp (—% So(x; — Aij)2> Cos <7T So(x; — Aij)2> , kde

i=1 j=1 j=1

[EQ

Griewank: f(¥) = i 1000 ]:[ cos (ﬂ) +1

| Vit

™

Holder Table: f(¥) = —

sin (1) cos (z2) exp <

7=(1,2,5,2,3) a A =

~N = N Ot W
O = = N Ot

Levy ¢.13: f(Z) = sin®(3mz1)+(z1—1)% (1 + sin®(3722) ) +(22—1) (1 + sin®(27x,))
D

Rastrigin: f(Z) = 10D + >_ (2? — 10cos (27x;))
i=1

sin?(2? — 22) — 0.5
(14 0.001(z2 + z2))?

Schaffer ¢.2: f(Z) = 0.5+

D
Schwefel: f(7) = 418.9829D — 3 a;sin <\/|xi\)
=1

Shubert: f(Z) = (iicos((i—i— 1)xy +z')) (iicos((i—i— 1)zy +i)>

=1

Bukin &6: f(%) = 1004/[z3 — 0.0122] + 0.01|z1 + 10|
- .2

D 1T
Michalewicz: f(Z¥) = — > sin (z )Sm2m (_z)
i=1 T

D D 2 D 4
Zakharov: f(7) =Y z? + <Z 0.5@'@) + (Z O.5ix,-)
i=1 =1 i=1
Booth: f(%) = (21 + 2wy — 7)? + (221 + 29 — 5)?

D
Dixon-Price: f(7) = (z1 — 1)? + > (22?2 — x;_1)?

i=2
i
Six-Hump Camel: f(Z) = <4 — 2122 + 3) 21+ T30 + (23 — 4)a3
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19.

20.

21.

22.

23.

-1
, kde
S+ (21 —an)f + (x2 — Gzi)ﬁ)
i = (—32,-16,0,16,32, 32, —16,...,0,16,32) a
Qg = (—32, -32,-32,—-32,-32,—-16,—16,—16, ..., 32,32, 32)

25 1
De Jong &.5: f(Z) = (0.002 + > -

Easom: f(%) = —cos (71) cos (z2) exp (— (21 — 7)? — (29 — 7)?)

i=1 J

Perm: (7) — (é(j 1 10) (xj - i)>z

Beale: f(f) = (15 — T+ x1x2)2 + (225 — 21+ 1'11'%)2 + (2625 — T+ 33'127%)2

D
Styblinski-Tang: f(Z) = 3 > (2} — 1627 + 5x;)

i=1
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JAaveér

V této praci byly popsédny celkem ¢tyfi varianty algoritmu optimalizace hejnem
¢astic. Témi jsou puvodni verze PSO 1995, dvé standardni SPSO 2006 a 2011 a
bezparametrickd TRIBES. Po popisu byly vSechny postupné implementovany a tes-
tovany. Cilem testovani bylo nejprve stanovit nejlépe vyhovujici realizaci omezujicich
podminek pro kazdou z variant. Pro standardni verzi z roku 2006 bylo zvoleno pe-
riodické rozsireni, které predcilo ostatni dvé metody zejména diky lepsi primérné
minimalni nalezené hodnoté. Pro standardni variantu SPSO 2011 byla vybrana me-
toda zrcadlent, kterd sice mirné zaostavala v procentualni aspésnosti, ale v pripadé
minimalizace funkce Perm 10D vracela o cely fad lepsi vysledky. Nakonec u verze
TRIBES zvitézila realizace podminek periodickym rozsitenim, kterd méla porovna-
telnou procentualni tspésnost s metodou zrcadleni, ale vykazovala o kousek lepsi
primérné miniméalni hodnoty. U standardni verze z roku 1995 byla pro autenti¢nost
ponechana metoda nejbliZsi hranice. Po stanoveni metod pro obsluhu podminek byly
jednotlivé algoritmy testovany na celkem na ttfiadvaceti funkcich, které byly podle
urcitych kritérii roziazeny do Sesti skupin. Mimo doporuceni z vysledkl testovani,
muze tato prace slouzit také jako navod pro implementaci algoritmi PSO 1995,
SPSO 2006, SPSO 2011 a TRIBES.

V ramci prvni skupiny, do které spadaly multimoddlni problémy, mély pfi minima-
lizaci 2D funkei verze SPSO 2011 a TRIBES srovnatelné procentuélni aspésnosti (74
% a 73.375 %). Kazdopadné pii prechodu na vyssi dimenze tspésnost verze SPSO
2011 rapidné klesla, ale verze TRIBES si vedla nadéle velmi dobie se 75% uspés-
nosti, a tedy se nejlépe hodi na minimalizaci téchto funkci. I kdyz puvodni verze
PSO 1995 tvoii dilezity stavebni kdmen pro vSechny jeji dalsi modifikace, neméla
Sanci se porovnavat s novéj$imi verzemi v ramci dané pfesnosti a poctu iteraci, a
proto byla z dalsich testi vynechana.

Vitéznou variantou se ve druhé skupiné stala standardni verze z roku 2006. S
uspésnosti 65 % piedéila TRIBES o celych 26 % v hledani globalniho minima u
funkei tvaru rokle. Na poslednim misté zustal algoritmus SPSO 2011, ktery neni
vhodny pro feSeni takovychto problému.

Treti skupina, roviny, nepfedstavovala vétsinou velky problém. Pouze SPSO 2011
si nedokézala poradit s vicerozmérnym problémem Zakharov 20D. Jak SPSO 2006,
tak TRIBES nalezli minimélni hodnotu v ramci p¥esnosti se 100% tspé&snosti. Kaz-
dopadné pro tuto skupinu musi byt doporucena verze TRIBES, nebot ve vyssich
dimenzich potifebovala pro nalezeni minima pouze asi jednu tiretinu iteraci, které
musela vykonat SPSO 2006 pro dspésny béh.
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Pro funkce typu udoli, které tvorily ¢tvrtou tiidu funkei pfi testovani, by pro 2D
pfipad mohly byt doporuceny vsSechny tii varianty. Nicméné pokud se dimenze pro-
blému zvétsila, ani jeden z algoritmi nebyl schopen dosahnout dostatecné tspésnosti.
Pouze SPSO 2006 nasla feSeni v osmi procentech piipadi. Pokud by ale pozadovanéa
presnost mohla byt o néco vyssi, pak by tato standardni verze minimalizovala funkci
Dixon-Price celkem uspokojivé. Kazdopadné pro presnost vyssi by mél byt pro feseni
tohoto problému tplné jind varianta PSO ¢i algoritmus jako takovy.

Ani jedna z variant neméla vét§i problém minimalizovat 2D funkce s vysokou
presnosti v paté skupiné. Specificky tvar prudkého skoku ptilis nevadil zadné z verzi,
je ale tfeba vyzdvihnout standardni variantu z roku 2011, ktera optimalizovala oba
problémy se 100% tsp&snosti.

Na zévér byly provedeny testy pro dalsi tii funkce, které nebyly zafazeny do zadné
ze zmihovanych t¥id. Opét se ukazalo, ze 2D funkce neni pro zadnou z variant velka
prekazka. Na druhou stranu funkce Perm 10D a Styblinski-Tang 30D nebyly uspo-
kojivé minimalizovany a je potieba zvolit jiny optimaliza¢ni algoritmus pro hledani
jejich globalnich extrému.

Celkové se da fici, ze az na par vyjimek alespon jedna z verzi SPSO 2006, SPSO
2011 a TRIBES byla schopné optimalizovat dany problém z rtznorodého spektra
testovacich funkci, a je tedy mozné vyuzit doporuceny algoritmus pro jednotlivé
skupiny funkci k feseni nového problému.
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Priloha A

Zdrojovy kéd PSO 1995

function [opt,fitness,PresentX,iter] = ...
PS0_1995(fcn, D, B, max_iter, S, max_error, glob_min)

%PS0_1995 Hleda globalni optimum (minimum) zadané funkce.

h

%»[0PT, FITNESS, PRESENTX, ITER]

%  OPT DosaZend nejlep8i hodnota tGlelové funkce.

%  FITNESS Souradnice odpovidajici nejlepSimu fitness

yA v ramci celého hejna.

%  PRESENTX Matice s posledni dosaZenou polohou celého hejna.
%  ITER Iterace potrebné pro dosaZeni poZadované presnosti.
b

%PS0_1995 (FCN,D)

%  FCN ucelova funkce

% D dimenze prohledavaného prostoru

% B = [-10 10]°D

%  MAX_ITER = 1000

h S =20

h

#PS0_1995(FCN,D,B)

% B matice Dx2 reprezentujici prohledavany prostor

b

%PS0_1995(FCN,D,B,MAX_ITER)

%  MAX_ITER maximdlni pocet iteraci

h

%PS0_1995 (FCN,D,B,MAX_ITER,S)

% S velikost hejna, polet agentd

b

%PS0_1995(FCN,D,B,MAX_ITER,S,MAX_ERROR,GLOB_MIN)

%  MAX_ERROR poZadovanid presnost.

%  GLOB_MIN skute¢nd hodnota minimalizované funkce pro testovani
h algoritmu

if (nargin <7)
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glob_min = -inf;
if (nargin < 6)
max_error = +inf;
if (nargin < 5)
S = 20; %velikost hejna
if (nargin < 4)
max_iter = 1000;
if (nargin < 3)
B = repmat([-10 10],D,1);
end
end
end
end
end

Inicializace

PresentX = repmat(B(:,1),1,5) + ...
(repmat(B(:,2),1,S) - repmat(B(:,1),1,5)).*rand(D,S);
V = zeros(D,S);
ACC_CONST = 2.0;
VMAX = 10.0;
PBESTx = PresentX;
PBEST = fcn(PBESTX) ;
[¥, GBEST] = min(PBEST);

Iterace

for i = 1:max_iter
current_value = fcn(PresentX);
for j = 1:8
if (current_value(j) < PBEST(j))
PBEST(j) = current_value(j);
PBESTx(:,j) = PresentX(:,j);
if (current_value(j) < PBEST(GBEST))
GBEST = j;
end
end
end
V = V + ACC_CONST*rand(D,S) .*(PBESTx - PresentX) + ...
+ ACC_CONST*rand(D,S) .*(repmat (PBESTx(:,GBEST),1,S) - PresentX);
V(V > VMAX) = VMAX;
V(V < -VMAX) = -VMAX;
PresentX = PresentX + V;

66



% ZajiSténi toho, Ze agenti nevylétnou z prohledavaného prostoru

1b = B(:,1);
rb = B(:,2);
for n = 1:D

px = PresentX(n,:);
px(px < 1b(n)) = 1b(n);
px(px > rb(n)) = rb(n);
PresentX(n,:) = px;

end

if (PBEST(GBEST) < glob_min + max_error)
iter = 1i;
break;

end

end
fitness = PBESTx(:,GBEST);
opt = PBEST(GBEST);
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Priloha B

Zdrojovy kéd SPSO 2006

Obsah

e Inicializace

Iterace

Adaptivni nahodna topologie
Aktualizace AN topologie
Aktualizace fitness okoli
Generovani hejna

Nastaveni pocatec¢ni rychlosti
Realizace omezujicich podminek
Aktualizace osobni fitness

function [opt,fitness,X,iter] = SPS0_2006(fcn, D, B,...
realizace_podminek, max_iter, S, presnost, glob_min)

%SPS0_2006 Hleda globalni optimum (minimum) zadané funkce.
b

%[0PT, FITNESS, X, ITERI]

% OPT DosaZend nejlepSi hodnota tGlelové funkce.

%  FITNESS Souradnice odpovidajici nejlepSimu fitness

yA v ramci celého hejna.

% X Matice s posledni dosaZenou polohou celého hejna.

%  ITER Iterace potfebné pro dosaZeni pozadované presnosti.
h

%»SPS0_2006 (FCN,D)

%  FCN ucelova funkce

% D dimenze prohledavaného prostoru

» B = [-10 10]1°D

%»  REALIZACE_PODMINEK = ’nejblizsi_hranice’

%  MAX_ITER = 1000

%h S =10 + floor(2*sqrt(D))

b
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%»SPS0_2006 (FCN,D,B)

% B matice Dx2 reprezentujici prohledavany prostor

h

%SPS0_2006 (FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK)

%  REALIZACE_PODMINEK Ret&zec specifikujici, jakym zpiisobem se budou
%  podminky realizovat. MiZe nabjvat ndsledujicich hodnot:

h

yA ’nejblizsi_hranice’ Prirazuje agenta na nejblizs3i hranici

YA prohledavaného prostoru.

pA ’zrcadleni’ Zrcadli agenta do prohledavaného prostoru.
pA ’periodicke_rozsireni’ Posunuje agenta o nasobky délky prislusného
YA intervalu z prohledavaného prostoru do

b prohledavaného prostoru.

YA

%SPS0_2006 (FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER)

%  MAX_ITER maximdlni polet iteraci

A

%SPS0_2006 (FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S)

% S velikost hejna, polet agentl

h

%SPS0_2006 (FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S,PRESNOST,GLOB_MIN)

%  PRESNOST poZzadovand maximdlni odchylka od skutedného minima.
%  GLOB_MIN skute€nd hodnota minimalizované funkce pro testovani
b algoritmu

Inicializace

if (nargin <8)
glob_min = -inf;
if (nargin < 7)
presnost = +inf;
if (nargin < 6)
S = 10 + floor(2*sqrt(D)); %velikost hejna
if (nargin < 5)
max_iter = 1000;
if (nargin < 4)
realizace_podminek = ’nejblizsi_hranice’;
if (nargin < 3)
B = repmat([-10 10],D,1);
end
end
end
end
end
end
%rng(0,’twister’); %inicializace generatoru nadhodnych &isel
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N = adaptivni_nahodna_topologie(S);

X = generuj_hejno(D,S,B);

V = nastav_rychlost(D,S,B,X,2006);

P = X; Ymatice P nese fitness kazdého agenta
p

L

hodnoty = fcn(X); %hodnota soucasneho osobniho fitness
= aktualizuj_fitness_okoli(D,S,N,P,p_hodnoty);
iter = 0;%iterace potfebné pro dosaZeni poZadované presnosti

Iterace

w = 1/(2x1og(2));
c =1/2 + log(2);
for i = 1:max_iter
Ul = c*rand(D,S);
U2 = c*xrand(D,S);
V=mwxV + ULl.x(P - X) + U2.%x(L - X);
X=X+V;
[V, X] = obsluz_podminky(D,S,B,X,V,realizace_podminek) ;
[P, p_hodnoty, neni_zmenal = prepocitej_fitness(X,P,p_hodnoty,fcn);
if ("isempty(neni_zmena))
%tam, kde neni zména, zmdh informované okoli
N = aktualizuj_AN_topologii(S, neni_zmena, N);
end
L = aktualizuj_fitness_okoli(D,S,N,P,p_hodnoty);
if (min(p_hodnoty) < glob_min + presnost)
iter = 1i;
break;
end
end
[opt, idxFitness] = min(p_hodnoty);
fitness = P(:,idxFitness);

end

Adaptivni ndhodna topologie

function [N] = adaptivni_nahodna_topologie(S, K)
%ADAPTIVNI_NAHODNA_TOPOLOGIE  Vytvofi matici reprezentujici

hvztahy mezi agenty. Matice N reprezentuje adaptivni ndhodnou topologii.
b

hIN]

% N Vraci matici reprezentujici adaptivni n&hodnou topologii.

h

%ADAPTIVNI_NAHODNA_TOPOLOGIE(S,K)

% S Velikost hejna
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% K Parametr topologie, urluje kolik maximdlné agentd bude jeden
b agent informovat.

if (nargin < 3)

K = 3;
end
N = diag(1:S); %na diagonadle jsou vzdy ¢isla
for i = 1:S
pocet = randi([0,K]); %n&hodny polet agentl, které agent informuje
if (pocet > 0)
Jndhodni agenti, kteri budou informovani
informuj = randi([1,S],1,pocet);
N(i,informuj) = i;
end
end
end

Aktualizace AN topologie

function [N] = aktualizuj_AN_topologii(S,neni_zmena,N,K)
%AKTUALIZUJ_AN_TOPOLOGII Aktualizuje matici reprezentujici vztahy mezi agenty.
% Matice N reprezentuje adaptivni n&hodnou topologii.
%AKTUALIZUJ_AN_TOPOLOGII(S,NENI_ZMENA,N,K)

% S Velikost hejna

%  NENI_ZMENA Indexy agentl, u kterjch nenastala zména fitness.

% N Matice soulasnyjch vztahd mezi agenty.

% K Parametr adaptivni ndhodné topologie.

if (nargin < 4)
K = 3;
end
for i = neni_zmena
N(i,:) = 0;%nastaveni upravovaného radku na nulovy vektor
N(i,i) = i;%doplnéni diagonily
pocet = randi([0,K]); %ndhodny polet agentl, které agent informuje
if (pocet > 0)
Jndhodni agenti, kteri budou informovani
informuj = randi([1,S],1,pocet);
N(i,informuj) = i;
end
end
end
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Aktualizace fitness okoli

function [L, g_hodnoty] = aktualizuj_fitness_okoli(D, S, N, P, p_values)
%AKTUALIZUJ_FITNESS_OKOLI Kazdému agentovi prirazuje nejlepSi fitness,
Jkteré se nachazi v jeho okoli.

A

hIL]

% Vraci matici L, kterd predstavuje fitness okoli v8ech agentd hejna.
b

%AKTUALIZUJ_FITNESS_OKOLI(D, S, N, p_values)

% D dimenze

% S velikost hejna

% N matice popisujici topologii

%  P_VALUES hodnoty odpovidajici osobnimu fitness kaZzdé Castice

L = zeros(D,S);

g_hodnoty = zeros(1,S);

for 1 = 1:S
okoli = find(N(:,i));%indexy agentlG v okoli i-té Castice
[g,idx] = min(p_values(okoli));%index v pouze v ramci okoli
idxMin = okoli(idx);%index Castice s nejmenSim fitness
L(:,1) = P(:,idxMin);
g_hodnoty (i) = g;

end

end

Generovani hejna

function X = generuj_hejno(D,S,B)

%GENERUJ_HEJNO Inicializuje hejno agenti.

b

hX]

%  Vraci matici X o rozméru DxS, kterd reprezentuje hejno Castic.
A

%GENERUJ_HEJNO(D,S,B)

% D dimenze

% S velikost hejna

% B prohledavany prostor

X = repmat(B(:,1),1,8) + (repmat(B(:,2),1,S) -

repmat(B(:,1),1,S8)) .*rand(D,S);
end
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Nastaveni pocatec¢ni rychlosti

function V = nastav_rychlost(D,S,B,X,verze)
ANASTAV_RYCHLOST Nastavi pocatecni rychlost kazdého agenta.
h

ANA

% Vraci matici V o rozméru DxS, kterd nese informace o rychlosti kazdého
%  agenta.

h

ANASTAV_RYCHLOST(D,S,B,X)

% D dimenze

% S velikost hejna

% B prohledavany prostor

% X hejno

switch verze
case 2006
V = (repmat(B(:,1),1,S) + (repmat(B(:,2),1,S) -
repmat (B(:,1),1,8)) .*rand(D,S) - X)/2;
case 2011
V = repmat(B(:,1),1,S) + (repmat(B(:,2),1,5) -
repmat (B(:,1),1,8)) .*rand(D,S) - X;
end
end

Realizace omezujicich podminek

function [V,X] = obsluz_podminky(D,S,B,X,V,realizace_podminek)
%0BSLUZ_PODMINKY Upravuje polohu agentd tak, aby nevyletéli z
Jprohledavaného prostoru.

h

HLV,X]

% V Modifikovana matice rychlosti.

% X Modifikované polohy agentd.

h

%0BSLUZ_PODMINKY(D,S,B,X,V,0BSLUHA_PODMINEK)

% D Dimenze

% S Velikost hejna

% B Prohledavany prostor

% X Aktualni pozice hejna

% V Matice rychlosti hejna.

%  OBSLUHA_PODMINEK Reté&zec specifikujici, jakyjm zpfisobem se budou
%  podminky obsluhovat. MiZe nabjvat nésledujicich hodnot:

A

yA ’nejblizsi_hranice’ Prirazuje agenta na nejbliz8i hranici
% prohledavaného prostoru.
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pA ’zrcadleni’ Zrcadli agenta do prohleddvaného prostoru.

b ’periodicke_rozsireni’ Posunuje agenta o nadsobky délky prisluSného
b intervalu z prohleddvaného prostoru do
b prohledivaného prostoru.

switch realizace_podminek
case ’nejblizsi_hranice’
for i = 1:S
for j = 1:D
if(X(j,1) < B(j,1))
X(j,i) = B(j,1);
V(j,i) = 0;
elseif (X(j,1i) > B(j,2))
X(j,i) = B(j,2);
V(j,1) = 0;
end
end
end
case ’zrcadleni’
d = B(:,2) - B(:,1);%délky intervald
for i = 1:85
for j = 1:D
if (X(j,i) < B(j,1))
Jnasobky délky intervalu d
kolik = floor((B(j,1) - X(j,1))/d(j));
if (mod(kolik,2) == 0)%analogicky jako niZe
X(j,i) = B(j,1) + ((B(j,1) - kolik*d(j)) - X(j,i));
else
X(j,i) = B(j,2) - ((B(j,1) - kolik*d(j)) - X(j,i));
end
V(j,i) = 0;
elseif (X(j,i) > B(j,2))
kolik = floor((X(j,i) - B(j,2))/d(§));
if (mod(kolik,2) == 0)
%hpokud je sudy néasobek,
%hodelita se od pravého kraje intervalu
X(j,i) = B(j,2) - (X(j,1) - (B(j,2) + kolik*xd(j)));
X(j,i) = B(j,1) + (X(j,1) - (B(j,2) + kolik*d(j)));
end
V(j,i) = 0;
end
end
end
case ’periodicke_rozsireni’
d = B(:,2) - B(:,1);
for i = 1:85
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for j = 1:D

if (X(j,1) < B(j,1))
/nasobky délky intervalu d
kolik = floor((B(j,1) - X(j,1))/d(j));
X(j,1) = X(j,1) + (kolik+1)*d(j);
V({j,i) = 0;

elseif (X(j,1) > B(j,2))
kolik = floor((X(j,i) - B(j,2))/d(j));
X(j,i) = X(j,i) - (kolik+1)*d(j);

V(j,i) = 0;
end
end
end
otherwise

error (’Byla zadana neplatnd obsluha podminek!’)
end
end

Aktualizace osobni fitness

function [P, p_values, neni_zmena, fx] = prepocitej_fitness(X,P,p_values,fcn)
%PREPOCITEJ_FITNESS Aktualizuje osobni fitness a odpovidajici hodnoty
hicelové funkce. Také kontroluje, u kterych agentld se osobni fitness
Jnezménilo, a tedy je nutné na to reagovat v aktualizaci okoli &astic.

h

%[P, P_VALUES, NENI_ZMENA]

% P Matice s fitness celého hejna.

%  P_VALUES Vektor hodnot, které odpovidaji fitness jednotlivych agentt.

%  NENI_ZMENA Vektor indexl, které odpovidaji agenttim, u kteryjch nedo$lo

% ke zlepSeni fitness. Pouze pro verzi SPSO 2006 a 2011

A
%PREPOCITEJ_FITNESS(X,P,P_VALUES,FCN)
% X hejno

% P matice se soulasnymi fitness
%  P_VALUES vektor se soulasnymi hodnotami Glelové funkce ve fitness
%  FCN ulelova funkce

fx = fen(X);

mensi = fx < p_values;

neni_zmena = find("mensi);

if (sum(mensi) ~= 0)
kde = find(mensi);
p_values(kde) = fx(kde);
P(:,kde) = X(:,kde);

end

end

76



Priloha C

Zdrojovy koéd SPSO 2011

Obsah

e Inicializace
e Iterace
e Generovani bodu v kouli

function [opt,fitness,X,iter] = SPS0_2011(fcn, D, B, realizace_podminek,...
max_iter, S, presnost, glob_min)

%»SPS0_2011 Hledad globalni optimum (minimum) zadané funkce.

b

%[0PT, FITNESS, X, ITER]

%  OPT DosaZend nejlepSi hodnota tGlelové funkce.

%  FITNESS Souradnice odpovidajici nejlepSimu fitness v ramci celého hejna.
% X Matice s posledni dosaZenou polohou celého hejna.

%  ITER Iterace potfebné pro dosaZeni poZadované presnosti.
b

%SPS0_2011(FCN,D)

%  FCN acelova funkce

% D dimenze prohledavaného prostoru

% B = [-10 10]°D

%»  REALIZACE_PODMINEK = ’nejblizsi_hranice’

%  MAX_ITER = 1000

% S =10 + floor(2*sqrt(D))

h

%SPS0_2011(FCN,D,B)

% B matice Dx2 reprezentujici prohledavany prostor

b

%SPS0_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK)

%  REALIZACE_PODMINEK Ret&zec specifikujici, jakjm zpfisobem se budou
%  podminky realizovat. MiZe nabjvat nasledujicich hodnot:

.
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yA ’nejblizsi_hranice’ Prirazuje agenta na nejbliz8i hranici

b prohledavaného prostoru.

% ’zrcadleni’ Zrcadli agenta do prohleddvaného prostoru.
pA ’periodicke_rozsireni’ Posunuje agenta o nasobky délky prislusSného
A intervalu z prohledavaného prostoru do

b prohledavaného prostoru.

h

%SPS0_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER)

%  MAX_ITER maximdlni podet iteraci

pA
%SPS0_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S)
% S velikost hejna, polet agentd

h
%SPS0_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S,PRESNOST,GLOB_MIN)
%  PRESNOST pozadovand maximdlni odchylka od skutelného minima.
%  GLOB_MIN skute¢nd hodnota minimalizované funkce pro testovani
YA algoritmu

Inicializace

if (nargin < 8)
glob_min = -inf;
if (nargin < 7)
presnost = +inf;
if (nargin < 6)
S = 40; %velikost hejna
if (nargin < 5)
max_iter = 1000;
if (nargin < 4)
realizace_podminek = ’nejblizsi_hranice’;
if (nargin < 3)
B = repmat([-10 10],D,1);
end
end
end
end
end
end

adaptivni_nahodna_topologie(S);

= generuj_hejno(D,S,B);

nastav_rychlost(D,S,B,X,2011);

X; %matice P nese fitness kaZdého agenta

hodnoty = fcn(X); %hodnota soufasného osobniho fitness

= aktualizuj_fitness_okoli(D,S,N,P,p_hodnoty);

iter = 0;J)polet iteraci, které byly potrebné pro splnéni zadané presnosti

N
X
v
P
P-
L
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Iterace

w = 1/(2x1og(2));
c =1/2 + log(2);
for i = 1l:max_iter
G = X + c*x(P+L-2%X)/3;%gravitaéni centrum
r = zeros(1,S) ;%poloméry
for j = 1:S
r(j) = norm(G(:,j) - X(:,3));
end
Xp = randKn(S,D,r,G’);
V =wxV + Xp - X;
X=X+V;
[V, X] = obsluz_podminky(D,S,B,X,V,realizace_podminek) ;
[P, p_hodnoty, neni_zmena] = prepocitej_fitness(X,P,p_hodnoty,fcn);
if ("isempty(neni_zmena))%tam, kde neni zména, zméh informované okoli
N = aktualizuj_AN_topologii(S, neni_zmena, N);
end
L = aktualizuj_fitness_okoli(D,S,N,P,p_hodnoty);
if (min(p_hodnoty) < glob_min + presnost)
iter = 1i;
break;
end
end

[opt, idxFitness] = min(p_hodnoty);
fitness = P(:,idxFitness);

end

Generovani bodua v kouli

function Z = randKn(S,D,r,C)
JRANDKN generuje body ndhodné& rovnomérné uvnit¥ D-rozmérné koule
%S polet bodd, D dimenze, r poloméry, C stfedy

X = randn(D,S);
Y = X;
R = repmat(r.*(rand(1,S).~(1/D)),D,1);

for i = 1:S
Y(:,1) = Y(:,i)/norm(Y(:,1));
end
Z =R.XY + C’;
end
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Priloha D

Zdrojovy kéd TRIBES

Obsah

Inicializace

Iterace

Aktualizace hejna

Urceni nejlepsich a nejhorsich ¢astic v kazdém z kment

— Odstranéni nejhorsich ¢astic z dobrych kmenii a pfepojeni informacnich
spojeni
— Generovani novych ¢astic ze Spatnych kmeni
Urceni nejlepsi castice uvniti kmene
Aktualizace stavu ¢astice
Ohodnoceni kmenit
Pohyb hejna
Urceni typu pohybu c¢astice

function [opt,fitness,X,iter] = TRIBES(fcn, D, B, realizace_podminek,...
max_iter, presnost, glob_min)

ATRIBES Hleda globalni optimum (minimum) zadané funkce.

b

%[0PT, FITNESS, X, ITER]

%  OPT DosaZend nejlepSi hodnota tGlelové funkce.

%  FITNESS Souradnice odpovidajici nejlepSimu fitness v ramci celého hejna.
% X Matice s posledni dosaZenou polohou celého hejna.

%  ITER Iterace potf¥ebné pro dosaZeni poZadované presnosti.
b

%TRIBES(FCN,D)

%  FCN acelova funkce

% D dimenze prohledavaného prostoru

% B = [-10 10]°D

%»  REALIZACE_PODMINEK = ’nejblizsi_hranice’
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%  MAX_ITER = 1000

h

%TRIBES (FCN,D,B)

% B matice Dx2 reprezentujici prohledavany prostor

h

ATRIBES(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK)

%  REALIZACE_PODMINEK Ret&zec specifikujici, jakjm zpisobem se budou
%  podminky realizovat. MdZe nabyvat ndsledujicich hodnot:

h

pA ’nejblizsi_hranice’ Prirazuje agenta na nejbliz8i hranici

YA prohledivaného prostoru.

% ’zrcadleni’ Zrcadli agenta do prohleddvaného prostoru.
b ’periodicke_rozsireni’ Posunuje agenta o nasobky délky prisluSného
b intervalu z prohledavaného prostoru do

YA prohledivaného prostoru.

h

%TRIBES(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER)
% MAX_ITER maximdlni podet iteraci

h

ATRIBES(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,PRESNOST,GLOB_MIN)

%  PRESNOST pozadovand maximdlni odchylka od skutelného minima.
%  GLOB_MIN skute¢nd hodnota minimalizované funkce pro testovani
YA algoritmu

Inicializace

if (nargin < 7)
glob_min = -inf;
if (nargin < 6)
presnost = +inf;
if (nargin < 5)
max_iter = 100;
if (nargin < 4)
realizace_podminek = ’nejblizsi_hranice’;
if (nargin < 3)
B = repmat([-10 10],D,1);

end
end
end
end
end
S =1;
X = B(:,1) + (B(:,2) - B(:,1)) .*rand(D,1);%jedna Castice
T = ones(S);%matice sousednosti, T(i,j) = j, pokud INF(x_i,x_j) ==
H = ones(2,8);%historie &astic, H(1,:) ... t, H(2,:) ... t-1
Hhl <=> "+ 0 <=> "=" -1 <=> "N
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G = X;%fitness okoli v8ech &astic
P = X;%osobni fitness

fx = fcn(X);

p_hodnoty = fx;%hodnoty odpovidajici osobnimu fitness

g_hodnoty = fx;%lokalni fitness

kmeny = ones(1,S);%kmeny(i) == j, pokud i-t& C&stice ndleZi do j-tého kmene
[C,”,ic] = unique(kmeny);%C je sesortény vektor kmeny, obsahujici kaZdou

%hodnotu pouze jednou. C(ic) == kmeny,
Jkmeny ("~") == C
pocet_kmenu = length(C);
velikosti_kmenu = hist(ic,1:max(ic));% == Cetnosti jednotlivjch indexd
hv ic == Cetnosti prvkd v kmeny
skupina = {’excelent’};%Spatna, dobra, excelentni,
%pro rozrazeni fCastic pro pohyb
n = 1;%parametr pro reorganizaci hejna
L = 1;%odhad poltu iteraci potfebnjch pro
Jsprenos informace od Castice x_i k x_j
iter = 0;%iterace potfebné pro dosaZeni poZadované presnosti

Iterace

for i = 1l:max_iter
%vektory indext
[spatna, dobra, excelent] = vyber_modifikaci_polohy(skupina) ;
%pohyb podle skupin
X = pohyb_hejna(X,P,G,spatna,dobra,excelent,p_hodnoty,g_hodnoty) ;
%zeros(D,S) pouze jako zadplata misto V, nepouZije se
[*, X] = obsluz_podminky(D,S,B,X,zeros(D,S),realizace_podminek) ;
p_hodnoty_pred = p_hodnoty;%osobni fitness o 1 zpét
[P, p_hodnoty, ~, fx] = prepocitej_fitness(X,P,p_hodnoty,fcn);
[G, g_hodnotyl] aktualizuj_fitness_okoli(D,S,T,P,p_hodnoty);
[H, skupinal = aktualizuj_stav_castice(H, skupina,...
p_hodnoty, p_hodnoty_pred, £fx);
if(n == L)%je tfeba aktualizovat hejno
klasifikace_kmenu = ...
klasifikuj_kmeny(kmeny, pocet_kmenu, velikosti_kmenu, H(1,:));
%1 <=> dobry kmen, 0 <=> Spatnj kmen
[X,P,G,T,H,skupina,p_hodnoty,g_hodnoty,kmeny] = ...
aktualizuj_hejno(klasifikace_kmenu, kmeny, velikosti_kmenu,
X,P,G,T,H,skupina,p_hodnoty,g_hodnoty,fcn,B);
S = size(X,2);
[C,”,ic] = unique(kmeny);
pocet_kmenu = length(C);
velikosti_kmenu = hist(ic,1:max(ic));
n=0;
%dal§i adaptace az za L iteraci
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L = S%(S-1)/2 + pocet_kmenux(pocet_kmenu-1);

end

n=n-+1,;

if (min(p_hodnoty) < glob_min + presnost)
iter = i;
break;

end

end
[opt, idx_opt] = min(p_hodnoty);
fitness = P(:,idx_opt);

end

Aktualizace hejna

function [X,P,G,T,H,skupina,p_hodnoty,g_hodnoty,kmeny] = ...
aktualizuj_hejno(klasifikace_kmenu, kmeny, velikosti_kmenu,
X,P,G,T,H,skupina,p_hodnoty,g_hodnoty,fcn,B)

pocet_kmenu = length(klasifikace_kmenu);
S = size(X,2);
D = size(X,1);

Urceni nejlepSich a nejhorsich c¢astic v kazdém z kment

[nejhorsi_castice, nejlepsi_castice] = ...
nastav_nej_v_kmeni(S,pocet_kmenu,kmeny,p_hodnoty);

Odstranéni nejhorsich ¢astic z dobrych kment a piepojeni in-
formacnich spojeni

%kanald na nejlepfi Castice v jejich kmenu
idx_dobre = find(klasifikace_kmenu) ;%indexy dobrych kmend
idx_spatne = 1l:pocet_kmenu;
idx_spatne(idx_dobre) = [];%indexy Spatnych
poc_dobrych = length(idx_dobre);
kmenu_odstraneno = 0;%kolik bude odstranéno jednoprvkovych kment
if (poc_dobrych > 0)%pokud je vibec co odstrafiovat
odstranit = zeros(1,S);
hodstranit (i) == j : bude odstranéna j-ta Castice
for k = idx_dobre
nejhorsi = nejhorsi_castice(k);
Jneni jedina ve kmeni => uréité bude odstranéna
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if (velikosti_kmenu(k) > 1)
%ukladam si jeji index pro odstranéni,
%které bude probihat aZ na konci
odstranit (k) = nejhorsi;
Jprepopuji pouze tam, kde je spojeni
for j = T(T(:,nejhorsi)>0,nejhorsi)
if (kmeny(j) "= k)%a neni ve stejném kmeni
%prepojeni na nejlepSi z kmene
T(j,nejlepsi_castice(k)) = nejlepsi_castice(k);
end
end
else’pokud je Castice posledni v kmeni
%informatori nejhorsi Castice
T_nejhorsi = T(T(:,nejhorsi)>0,nejhorsi);
for j = T_nejhorsi
Jpokud néjaky informdtor nese lepSi informaci
if (g_hodnoty(j) < g_hodnoty(nejhorsi))
vsechny_spoje = kombinace(T_nejhorsi);
for i = size(vsechny_spoje,2)
%hje potreba pospojovat vSechny Castice (mimo kmen),
Jkteré ta nejhor$i informovala
T(vsechny_spoje(l,i),vsechny_spoje(2,i))
vsechny_spoje(2,1);
T(vsechny_spoje(2,i) ,vsechny_spoje(1,i))
vsechny_spoje(1,1i);

end
kmenu_odstraneno = kmenu_odstraneno + 1;
odstranit (k) = nejhorsi;
break;%staci aby pouze jeden nesl lepS$i informaci
end
end
end
if (odstranit(nejhorsi) > 0)
%nuluji sloupec i radek, abych odpojil &astici od hejna
T(:,nejhorsi) = 0;
T(nejhorsi,:) = 0;
end
end
%konelné odstranéni
pryc = odstranit(odstranit > 0);
X(:,pryc) = [I1;
P(:,pryc) = [1;
%G, prye) = [1;%po aktualizuj_fitness_okoli se opravi samo
H(:,pryc) = [1;
T(:,pryc) = [1;
T(pryc,:) = [];%tadky i sloupce
skupina(pryc) = [J;
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p_hodnoty (pryc) = [1;
%hg_hodnoty(pryc) = [1;%po aktualizuj_fitness_okoli se opravi samo
kmeny (pryc) = [1;
S = S - length(pryc);
pocet_kmenu = pocet_kmenu - kmenu_odstraneno;
Jmusim znovu urcit nejlep8i ve kmeni, pokud byla néjakyj agent odstranén
[, nejlepsi_castice] = nastav_nej_v_kmeni(S,pocet_kmenu,...
kmeny ,p_hodnoty) ;

%oprava matice T
for j = 1:S

T(T(:,j)>0,3) = j;hvsechny prvky v j-tém sloupci musi byt == j
end
Jmohla byt odstranéna Castice,
Jkterad nesla g_hodnotu pro néjakou Castici ve Spatném kmenu
[G, g_hodnoty] = aktualizuj_fitness_okoli(D,S,T,P,p_hodnoty);

end

Generovani novych c¢astic ze Spatnych kment

poc_spatnych = length(idx_spatne);
%hz kazdého Spatného kmene vzejdou dvé nové Castice
poc_novych_castic = 2*poc_spatnych;
S_stare = S;%stara velikost hejna
S = S_stare + poc_novych_castic;%nova velikost hejna
if (poc_novych_castic > 0)%pokud je vibec mozné pridavat nové
idx_noveho_kmene = max(kmeny)+1;
Jspridani novych Castic do hejna
Jnové volné Castice
X_volne = B(:,1) + (B(:,2) - B(:,1)).*rand(D,poc_novych_castic/2);
X_omezene = zeros(D,poc_novych_castic/2);
for i = 1:poc_novych_castic/2
%sfitness v okoli nejlepS8i Castice z i-tého Spatného kmene
g_fitness_i = G(:,nejlepsi_castice(idx_spatne(i)));
r = norm(P(:,nejlepsi_castice(idx_spatne(i))) - g_fitness_i);
X_omezene(:,i) = randKn(1,D,r,g_fitness_i’);
hpokud se vygenerovaly mimo prohledavany prostor,
hprfiradi se na hranici
X_omezene (X_omezene(:,i) < B(:,1),1)
B(B(:,1) > X_omezene(:,1),1);
X_omezene(X_omezene(:,i) > B(:,2),1)
B(B(:,2) < X_omezene(:,1),2);

end

X_nove = [X_volne X_omezene];
P_nove = X_nove;

G_nove = X_nove;

H_nove = ones(2,poc_novych_castic);
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skupina_nove = cell(1l,poc_novych_castic);

for 1 = 1l:poc_novych_castic
skupina_nove{i} = ’excelent’;

end

fx = fcn(X_nove);

p_hodnoty_nove = fx;

hindex nejlepS8i nové Castice v ramci nového kmene

[g_hodnoty_nove, idx_nejlepsi_nove] = min(fx);

g_hodnoty_nove = g_hodnoty_nove*ones(1l,poc_novych_castic);

kmeny_nove = idx_noveho_kmene*ones(1,poc_novych_castic);

T_nove = zeros(S);%roz8ifeni matice

T_nove(l:S_stare,1:S_stare) = T;

T_novy_kmen = zeros(poc_novych_castic);

for 1 = 1l:poc_novych_castic
%submatice reprezentujici vztahy uvnit? kmene
T_novy_kmen(:,i) = i+S_stare;

end

T_nove(S_stare+1:S5,S_stare+1:S) = T_novy_kmen;

%index nejlepS$i nové Castice uz v ramci hejna

idx_nejlepsi_nove = idx_nejlepsi_nove + S_stare;

for i = 1:poc_spatnych
hsymetricky se vyplni T_nove tak, aby nejlep8i Castice v kazdém
%Spatném kmeni méla spojeni s nejlepSi Castici v nové
Jutvotreném kmeni
T_nove(nejlepsi_castice(idx_spatne(i)),idx_nejlepsi_nove)

idx_nejlepsi_nove;
T_nove(idx_nejlepsi_nove,nejlepsi_castice(idx_spatne(i)))
nejlepsi_castice(idx_spatne(i));

p_hodnoty = [p_hodnoty p_hodnoty_nove];
g_hodnoty = [g_hodnoty g_hodnoty_nove];

X = [X X_novel;
P = [P P_novel;
G = [G G_novel;
H = [H H_novel;
skupina = [skupina skupina_nove];
kmeny = [kmeny kmeny_nove];
end
end

bl

Urceni nejlepsi ¢astice uvniti kmene

function [nejhorsi_castice, nejlepsi_castice] = ...
nastav_nej_v_kmeni(S,pocet_kmenu,kmeny,p_hodnoty)
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Jnejhorsi_castice(j) = i, v j-tém kmenu je i-tad Castice nejhorsi
nejhorsi_castice = zeros(1l,pocet_kmenu);
Jnejlepsi_castice(j) = i, v j-tém kmenu je i-ta& Castice nejlepSi
nejlepsi_castice = zeros(l,pocet_kmenu);

for i = 1:85
for j = 1:pocet_kmenu
if (kmeny (i) == j)%pokud i-t& C&stice leZi v j-tém kmeni
if (nejhorsi_castice(j) == 0)%pokud jeSté neni nastavena
nejhorsi_castice(j) = i;%nastav prvni, na kterou narazis
end

if (nejlepsi_castice(j) == 0)
nejlepsi_castice(j) = i;
end
hi-ta Castice je horSi neZ soucasnd nejhorSi
if (p_hodnoty(nejhorsi_castice(j)) < p_hodnoty(i))
nejhorsi_castice(j) = i;
end
if (p_hodnoty(nejlepsi_castice(j)) > p_hodnoty(i))
nejlepsi_castice(j) = i;
end
break;%kazda Castice je pouze v jednom kmeni
end
end
end
end

Aktualizace stavu ¢Gastice

function [H, skupina] = aktualizuj_stav_castice(H, skupina,...
p_hodnoty, p_hodnoty_pred, fx)
H(2,:) = H(1,:);%historii o dvé zpét uZ zahazuji
for i = 1:length(skupina)’pro vSechny Castice
if (p_hodnoty(i) < p_hodnoty_pred(i))%zlepSeni

H(1,i) = 1;

elseif (fx(i) > p_hodnoty_pred(i))’zhorseni
H(1,i) = -1;

elseif (fx(i) == p_hodnoty_pred(i))Jstagnace
H(1,i) = 0;

end

end
for i = 1:length(skupina)
if((H(2,1) == 1 && H(1,i) == 1) ||
(H(2,i) == 0 && H(1,i) == 1))
skupina{i} = ’excelent’;
elseif ((H(2,1i) == 1 && H(1,i) == 0) ||
(H(2,i) == -1 && H(1,i) == 1))
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end

skupina{i} = ’dobra’;
else
skupina{i} = ’spatna’;

end
end

Ohodnoceni kment

function kk = klasifikuj_kmeny(kmeny, pocet_kmenu, velikosti_kmenu, H)

kk =

for

end
end

ones (1,pocet_kmenu) ;%vSechny kmeny nastaveny jako dobré
1 = l:pocet_kmenu
/ndhodné urend hranice pro klasifikaci kmenu
r = randi([0,velikosti_kmenu(i)],1);
Ngi = 0;%polet dobrych ¢astic v i-tém kmenu
for j = find(kmeny == i)%pro kaZdou Castici v i-tém kmenu
if(H(j) == 1)%zde je H pouze jednoradkova
Ngi = Ngi + 1;
end
end
if(Ngi <= r)
kk(i) = 0;%i-ty kmen je Spatny
end

Pohyb hejna

function X = pohyb_hejna(X,P,G,spatna,dobra,excelent,p_hodnoty,g_hodnoty)

end

D = size(X,1);
if ("isempty(spatna))
X(:,spatna) = pivot(X(:,spatna),P(:,spatna),G(:,spatna),D,...
p_hodnoty(:,spatna),g_hodnoty(:,spatna));
end
if ("isempty(dobra))
X(:,dobra) = pivot_sum(X(:,dobra),P(:,dobra),G(:,dobra),D,...
p_hodnoty(:,dobra),g_hodnoty(:,dobra));
end
if ("isempty(excelent))
X(:,excelent) = lokalni(X(:,excelent),G(:,excelent),D);
end

function X = pivot(X,P,G,D,p_hodnoty,g_hodnoty)’pro Spatnou skupinu

s = size(X,2);%polet Castic ve Spatné skupiné
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alpha = zeros(1,s);
for i = 1:s
if (abs(p_hodnoty(i)) > le-15)%jinak mdZe vzniknout 0/0 == NaN
alpha(i) = p_hodnoty(i) / (p_hodnoty(i) + g_hodnoty(i));
else
alpha(i)

0.5 + 0.5%rand();
end
end
beta = 1 - alpha;
r = zeros(l,s);
Up = zeros(D,s);
Ug = zeros(D,s);
for 1 = 1:s
r(i) = norm(P(:,i) - G(:,i));%"poloméry"
Up(:,i) = randKn(1,D,r(i),P(:,1i)’);%rovnomérné uvnit¥ koule
Ug(:,i) = randKn(1,D,r(i),G(:,1i)’);
end
alpha = repmat(alpha,D,1);
beta = repmat(beta,D,1);
X = alpha.*Up + beta.x*Ug;
end

function X = pivot_sum(X,P,G,D,p_hodnoty,g_hodnoty)
s = size(X,2);
X = pivot(X,P,G,D,p_hodnoty,g_hodnoty) ;
b = zeros(1,s);
for i = 1:s
if (abs(p_hodnoty(i)) > 1le-15 || abs(g_hodnoty(i)) > le-15)
%jinak miZe vzniknout 0/0 == NaN
vari = (p_hodnoty(i) - g_hodnoty(i)) /
(p_hodnoty(i) + g_hodnoty(i));

else
vari = rand();
end
b(i) = sqrt(abs(vari))*randn();%musi byt absolutni hodnota
end
b = repmat(b,D,1);
X = (1+b) . *X;

end

function X = lokalni(X,G,D)
s = size(X,2);
N = zeros(D,s);
for 1 = 1:s
if(G(:,1) == X(:,1))
continue;
end
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for j = 1:D
mu = G(j,i)-X(j,1);
vari = abs(G(j,1)-X(j,1));
N(j,i) = mu + sqrt(vari)*randn();
end

end

X=X+ N;

end

Urceni typu pohybu c¢astice

function [spatna, dobra, excelent] = vyber_modifikaci_polohy(skupina)
hspatna, dobra, excelent jsou vektory indexu v ramci hejna, urdujici, ktera
hCastice bude vyuZzivat metodu pivot, resp. pivot se Sumem, resp. lokalni
[C,”,ic] = unique(skupina);
¢ = hist(ic,1:max(ic));
poc_spatna = 0O;
poc_dobra = 0;
poc_excelent = 0;
for i = 1:length(C)%urceni kolik Castic je Spatnych, dobrych, excelentnich
switch C{i}
case ’spatna’
poc_spatna = c(i);
case ’dobra’
poc_dobra = c(i);
case ’excelent’
poc_excelent = c(i);

I~

end
end
isp = 1; ido = 1; iex = 1; %indexy v ramci skupin
spatna = zeros(1l,poc_spatna);
dobra = zeros(1,poc_dobra);
excelent = zeros(1,poc_excelent);
for i = 1:length(skupina)’pro kazdou Castici
switch skupina{i}
case ’spatna’
spatna(isp) = 1i;
isp = isp + 1;
case ’dobra’
dobra(ido) = i;
ido = ido + 1;
case ’excelent’
excelent(iex) = i;
iex = iex + 1;
end
end
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end
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Priloha E

Ukazka zdrojového kédu testovaciho
skriptu

function [proc_uspech, stats_opt, stats_iter] = hromadne_testy_pr()
%»rng(0,’twister’); %inicializace generatoru nadhodnych &isel
hrng(7) ;

D = 2;

presnost = le-2;

fcn = @(x) bukinb_vec(x);

B = [-15 -5; -3 3];

glob_min = 0; %argmin = [-10; 1]

pocet_opakovani = 100;

rp_n = ’nejblizsi_hranice’;
rp_z = ’zrcadleni’;
rp_p = ’periodicke_rozsireni’;

rp_akt = rp_z;

max_iter = 1000;

S_95 = 20;

S_6 = 10 + floor(2*sqrt(D));%pro SPSO 2006
S_11 = 40;%pro SPSO 2011

zeros (pocet_opakovani,1);
zeros (pocet_opakovani,1);
zeros (pocet_opakovani,1);
zeros (pocet_opakovani,1);

uspech_95
uspech_6
uspech_11
uspech_T

opt_95
opt_6
opt_11
opt_T

zeros (pocet_opakovani,1);
zeros (pocet_opakovani,1);
zeros (pocet_opakovani,1);
zeros (pocet_opakovani,1);

iter_95 = zeros(pocet_opakovani,1);
iter_6 zeros (pocet_opakovani,1);
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iter_11 = zero

s (pocet_opakovani,1);

iter_T = zeros(pocet_opakovani,1);
tic
parfor i = 1l:pocet_opakovani
fopt_95(i),~,~,iter_95(i)] = PS0_1995(fcn,D,B,max_iter,S_95,...
presnost,glob_min) ;
Lopt_6(i),~,”,iter_6(i)] = SPS0_2006(fcn,D,B,rp_p,max_iter,S_6, ...
presnost,glob_min);
lopt_11(i),~,”,iter_11(i)] = SPS0_2011(fcn,D,B,rp_z,max_iter,S_11,...
presnost,glob_min) ;
Lopt_T(i),~,”,iter_T(i)] = TRIBES(fcn,D,B,rp_p,max_iter,...
presnost,glob_min) ;
if (iter_95(i) > 0)
uspech_95(i) = 1; end
if (iter_6(i) > 0)
uspech_6(i) = 1; end
if(iter_11(i) > 0)
uspech_11(i) = 1; end
if (iter_T(i) > 0)

uspech_T(i) = 1; end

end

toc
proc_uspech_95
proc_uspech_6
proc_uspech_11
proc_uspech_T

stats_opt_9b
stats_opt_6
stats_opt_11
stats_opt_T

stats_iter_95
stats_iter_6
stats_iter_11
stats_iter_T

proc_uspech
stats_opt
stats_iter

= sum(uspech_95) / pocet_opakovani;
= sum(uspech_6) / pocet_opakovani;
= sum(uspech_11) / pocet_opakovani;
= sum(uspech_T) / pocet_opakovani;

[mean(opt_95) min(opt_95) max(opt_95) 1;
[mean(opt_6) min(opt_6) max(opt_6) 1;
[mean(opt_11) min(opt_11) max(opt_11)1];
[mean(opt_T) min(opt_T) max(opt_T) 1;

= mean(iter_95(iter_95 > 0));
= mean(iter_6(iter_6 > 0));
= mean(iter_11(iter_11 > 0));
= mean(iter_T(iter_T > 0));

[proc_uspech_95; proc_uspech_6; proc_uspech_11; proc_uspech_T];

[stats_opt_95; stats_opt_6; stats_opt_11; stats_opt_T];
[stats_iter_95; stats_iter_6; stats_iter_11; stats_iter_T];
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