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Abstrakt: Tato práce se zabývá p°írodou inspirovaným stochastickým algoritmem
Optimalizace hejnem £ástic, který hledá optimální °e²ení daného problému v glo-
bálním m¥°ítku. Je zde popsáno n¥kolik jeho modi�kací, které díky své robustnosti
dokáºí °e²it ²irokou ²kálu problém· a zárove¬ stanovují poºadavky pro nové varianty
tohoto algoritmu. Hlavním p°ínosem této práce je implementace jednotlivých verzí
v MATLABu a jejich srovnání na testovacích funkcích. Tyto funkce jsou charakte-
ristické náro£ností nalezení jejich globálního extrému, a to zejména kv·li dimenzi
de�ni£ního oboru a po£tu lokálních extrém·, ve kterých mohou optimaliza£ní algo-
ritmy uvíznout. Proto jsou na záv¥r jednotlivé funkce rozd¥leny do skupin a ke kaºdé
této skupin¥ je doporu£ena varianta algoritmu, která vykazuje nejlep²í výsledky.
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Úvod

Touha po pochopení chování zví°ecích druh· dala vzniknout nejednomu lidskému
dílu. Nap°íklad p°i prvních pokusech o let se £lov¥k nechal inspirovat ptactvem a
jinak tomu nebylo ani v p°ípad¥ hlavního p°edm¥tu této práce - algoritmu Optima-
lizace hejnem £ástic. Strategie letu pták· a jejich vztahy v hejnu byly formovány v
d·sledku evoluce, a tedy i nutnosti p°eºít. Zákonitosti, které takové chování popi-
sují, musí tedy tvo°it n¥jaké optimální nastavení systému hejna. Práv¥ tyto zákony
za£ali v¥dci studovat a popisovat. Zjistili, ºe synchronní let hejna, které není vedeno
ºádným v·dcem, je skute£n¥ spojením n¥kolika zásad, kterými se kaºdý jedinec v
hejnu °ídí, aby byla maximalizována ²ance na p°eºití. Dá se °íci, ºe maximalizace
²ance na p°eºití se skládá jednak ze snahy vyvarovat se ztrátám v d·sledku útoku
predátora a ze schopností obstarat si co nejv¥t²í mnoºství potravy. Jinak °e£eno,
hejno jako celek svým pohybem minimalizuje riziko p°i ohroºení a stejn¥ tak ma-
ximalizuje schopnost zabezpe£it se dostate£ným mnoºstvím potravy. Kaºdý jedinec
se tak svým chováním snaºí optimalizovat let celého hejna jednodu²e proto, ºe v
d·sledku evoluce se vyplatí nechat sout¥ºivost stranou a místo toho spolupracovat.

Výsledky prvních po£íta£ových simulací letu hejna pták· umoºnily popsat algo-
ritmus, který je inspirován zákony, které fungují uvnit° takových hejn. Cílem této
práce je popsat, implementovat a následn¥ testovat z ur£itých d·vod· nejd·leºit¥j²í
varianty algoritmu Optimalizace hejnem £ástic.

Popis chování hejna, nebo také inteligence hejna, signalizuje, ºe tento algoritmus
najde uplatn¥ní na poli globální optimalizace. Náplní algoritm· p·sobících v tomto
odv¥tví je hledání n¥jakého globální extrému, a´ uº maxima £i minima, daného pro-
blému. Takový problém bude reprezentován tzv. ú£elovými funkcemi, u kterých nás
bude zajímat jejich nejmen²í hodnota v globálním m¥°ítku. Charakterizace problému
globální optimalizace bude jednou z náplní první kapitoly.

Ve druhé £ásti první kapitoly bude algoritmus Optimalizace hejnem £ástic (nebo
také zkrácen¥ PSO z anglického Particle Swarm Optimization) za°azen mezi sku-
pinu stochastických algoritm·, které jsou charakteristické tím, ºe p°i svém výpo£tu
pouºívají prvek náhody. To koresponduje stále s chováním hejna pták·, nebo´ i tam
p·sobí takové prvky, kterými m·ºe být t°eba ²um v komunikaci mezi jedinci, zm¥na
síly v¥tru, útok predátora atd.

P°edm¥tem t°etí kapitoly bude charakterizace nejvýznamn¥j²ích variant PSO.
Nejd°íve bude popsána ta zcela první z roku 1995, která slouºí jako základní sta-
vební kámen pro v²echny ostatní. Dal²ími budou tzv. standardní verze, které jsou
speci�cké zejména tím, ºe slouºí jako �odrazový m·stek� pro nové varianty PSO.
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To znamená, ºe popí²e-li n¥kdo novou verzi tohoto algoritmu a chce-li o ní prohlá-
sit, ºe je úsp¥²ná, musí vykazovat lep²í výsledky neº n¥která z t¥chto standardních
verzí. Jako £tvrté bude popsáno tzv. bezparametrické PSO, které, na rozdíl od v²ech
jejích p°edch·dc·, ke své funk£nosti pot°ebuje mén¥ parametr·. Hlavní my²lenka,
která stála u zrodu této verze byla taková, ºe si algoritmus upravuje své parametry
podle pot°eby v pr·b¥hu výpo£tu. Jak vyjde najevo, pro správnou funk£nost algo-
ritmu bude pot°eba získávat body rovnom¥rn¥ rozd¥lené uvnit° obecné koule. Proto
v poslední £ásti t°etí kapitoly budou popsány zp·soby, jak takové body získávat.

Poslední £ást této práce bude zam¥°ena na implementaci a na testování zmín¥ných
variant PSO. Nejd°íve se na základ¥ výsledk· prvních test· vyberou nejvhodn¥j²í
realizace podmínek pro jednotlivé varianty a poté bude probíhat testování na mode-
lových funkcích. Tyto funkce budou rozd¥leny do charakteristických t°íd. Na záv¥r
budou výsledky z test· interpretovány a ke kaºdé t°íd¥ funkcí bude doporu£ena
varianta PSO, která je nejlépe minimalizovala.
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Kapitola 1

Globální optimalizace

Optimalizace je rozsáhlým polem p·sobnosti aplikované matematiky a obecn¥ se
zabývá hledáním nejlep²ích moºných hodnot ur£ité funkce, £i vektoru funkcí nap°í£
mnoºinou, na níº jsou tyto funkce de�nované a na níº chceme tyto hodnoty hledat.
K t¥mto funkcím1, pro které hledáme mnoºinu optimálních °e²ení, se zpravidla váºe
mnoºina ur£itých omezení. Pokud hledáme optimální °e²ení na takové mnoºin¥, která
je zárove¬ de�ni£ním oborem ú£elové funkce, jedná se o globální optimalizaci. Cílem
globální optimalizace je tedy nalezení vektoru prom¥nných, který minimalizuje, resp.
maximalizuje, hodnotu ú£elové funkce vzhledem ke v²em omezením problému.

1.1 Obecná de�nice problému

Matematická formulace problému globální optimalizace m·ºe vypadat následovn¥:

Nech´ máme ú£elovou funkci, resp. vektor ú£elových funkcí fi(~x) : P → R, kde
P ⊂ Rn, n ∈ N, P = Dfi ,∀i ∈ K̂, K ∈ N.

Nech´ dále máme mnoºinu funkcí uj(~x) : P → R, vk(~x) : P → R, kde j ∈ L̂, k ∈
M̂, L,M ∈ N.

Potom de�nujeme problém globální optimalizace jako:

min
~x∈P

fi(~x), ∀i ∈ K̂, (1.1)

vzhledem k uj(~x) = 0, ∀j ∈ L̂, (1.2)

vk(~x) ≤ 0, ∀k ∈ M̂. (1.3)

Mnoºina A ⊂ P se nazývá mnoºinou p°ípustných °e²ení, pokud platí, ºe ∀~x ∈ A
jsou spln¥ny podmínky (1.2) a zárove¬ (1.3). Kaºdý vektor z mnoºiny A se tedy
nazývá p°ípustným °e²ením.

1Funkce, které jsou p°edm¥tem n¥jakého optimaliza£ního problému, se nazývají ú£elové.
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Vektor ~x∗ ∈ A nazveme optimálním °e²ením problému (1.1), pokud je p°ípustným
°e²ením a ∀~x ∈ A platí:

fi(~x
∗) ≤ fi(~x), ∀i ∈ K̂.

Pokud K = 1, jedná se o problém s pouze jednou ú£elovou funkcí. Je vhodné
podotknout, ºe pokud by bylo p°edm¥tem zájmu naopak hledání maxima n¥jaké
funkce g(~x), jednoduchou úpravou se maximaliza£ní úloha p°evede na minimaliza£ní
takto:

max
∀~x

g(~x) = min
∀~x
−g(~x).

Podobn¥ se dají p°evést omezení typu �≥� na �≤� :

u(~x) ≥ 0 ⇔ −u(~x) ≤ 0.

1.2 Rozd¥lení a typy problém·

Jak jiº bylo °e£eno, problém globální optimalizace m·ºe obsahovat pouze jednu
ú£elovou funkci. Stejn¥ tak ale m·ºe být cílem optimalizace více funkcí najednou.
První charakterizací optimaliza£ních problém· m·ºe být d¥lení vzhledem k po£tu
ú£elových funkcí, které se v problému vyskytují, na úlohy s jednou ú£elovou funkcí
a úlohy s více ú£elovými funkcemi. Dále je moºné klasi�kovat optimalizaci podle
typu omezení, která jsou kladena na prom¥nné. Pokud L =M = 0, jedná se o úlohu
optimalizace bez omezení. Problém m·ºe také obsahovat pouze omezení typu � = � ,
resp. pouze omezení typu �≤� . N¥které formulace problém· optimalizace mohou
obsahovat omezení typu � = � implicitn¥, nebo´ lze takové omezení ekvivalentn¥
p°evést pouze na soustavu omezení typu �≤� , a to následujícím zp·sobem:

u(~x) = 0⇔ u(~x) ≤ 0 ∧ u(~x) ≥ 0⇔ u(~x) ≤ 0 ∧ −u(~x) ≤ 0.

Dal²í d¥lení bere v potaz po£et extrém· ú£elové funkce, a d¥lí je na funkce s
jediným extrémem (unimodální) a na funkce s n¥kolika lokálními extrémy (multi-
modální). Má-li funkce pouze jedno lokální optimum, potom je toto optimum samo-
z°ejm¥ i globálním optimem(viz Obrázek 1.1).

Optimalizaci lze také pojmenovat podle hodnot, kterých mohou prom¥nné nabý-
vat. Mohou-li prom¥nné nabývat pouze diskrétních hodnot, nazýváme optimalizaci
diskrétní. Pokud ~x ∈ Zn, mluvíme o celo£íselném programování, na druhou stranu
pokud ∃i, j ∈ n̂ takové, ºe xi ∈ Z a zárove¬ xj m·ºe nabývat hodnot z n¥jakého
intervalu, mluvíme o smí²ené úloze celo£íselného programování. Dal²í charakteristi-
kou problému je typ ú£elové funkce. V této souvislosti ozna£ujeme optimalizaci jako
lineární £i nelineární. Poslední pohled na £len¥ní optimalizace bude rozli²ení pro-
blém· podle ur£itosti £i neur£itosti. U deterministických úloh jsou ú£elové funkce
a podmínky jednozna£n¥ ur£eny, tzn. p°esn¥ víme, jaký bude výstup nap°. ú£e-
lové funkce p°i konkrétním vstupu. Toto nemusí platit vºdy a do optimaliza£ního
problému m·ºe vstupovat neur£itost. Ta se projevuje nap°. p°i m¥°ení fyzikálních
veli£in, kde s m¥°ením nastává i ur£itá chyba m¥°ení, jejíº hodnota se pohybuje
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(a) P°íklad ú£elové funkce s jedním opti-
mem. P°edpis: g(x) = −

√
x+ x.

(b) P°íklad ú£elové funkce s více lokálními
optimy. P°edpis: f(x) = x+ 2 sin(x).

Obrázek 1.1: P°íklady funkcí, které spadají do dvou r·zných skupin vzhledem k
po£tu extrém·.

Obrázek 1.2: Gra�cké znázorn¥ní £len¥ní optimalizace podle jednotlivých charakte-
ristik problému.
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v n¥jakém intervalu nebo rozmezí. Takové problémy se ozna£ují jako stochastické.
P°ehled typ· optimalizace je gra�cky znázorn¥n na Obrázku 1.2.

Algoritmy optimalizace jsou obecn¥ £len¥ny na algoritmy deterministické, coº zna-
mená, ºe p°i stejném vstupu budou generovat stále stejný výstup, a na stochastické
[18], ve kterých hraje hlavní roli prvek náhody, a tedy se stejným vstupem se výstup
m·ºe li²it. Mezi klasické deterministické algoritmy pat°í nap°. simplexová metoda,
gradientní metoda, Newton-Raphsonova metoda a dal²í. Algoritmus optimalizace
hejnem £ástic se °adí mezi metaheuristiky, coº je skupina algoritm· spadající mezi
stochastické. V následující £ásti bude stru£n¥ popsáno dal²í £len¥ní této oblasti. Bu-
dou tedy zmín¥ny charakteristiky heuristických, resp. metaheuristických algoritm·.

1.3 Stochastické algoritmy

Stochastické algoritmy se li²í od t¥ch deterministických v n¥kolika sm¥rech. První
rozdíl je v tom, ºe ve svém výpo£tu pouºívají prvek náhody. To znamená, ºe pokud
budeme stochastický algoritmus testovat n¥kolikrát na problému se stále stejným
zadáním, je moºné, ºe se výsledky jednotlivých test· budou li²it. S tím souvisí dal²í
odli²nost od deterministických algoritm·, a to ºe stochastický algoritmus nezaru£uje
nalezení globálního optimálního °e²ení problému, ale m·ºe skon£it pouze v n¥jakém
lokálním optimu. Av²ak toto chování m·ºe být n¥kdy ºádoucí, nebo´ m·ºe být vý-
hodné nalézt alespo¬ n¥jaké optimální °e²ení v p°ijatelném £ase. Na druhou stranu
£as pot°ebný pro nalezení globálního optima deterministickým algoritmem m·ºe ne-
únosn¥ nar·stat s rostoucím po£tem dimenzí problému. Stochastické algoritmy lze
d¥lit na dv¥ v¥tve: heuristiky a metaheuristiky. Jejich hlavní rysy budou popsány v
následujícím textu.

1.4 Heuristiky a metaheuristiky

Výraz heuristika pochází z °e£tiny a ve volném p°ekladu znamená �objevovat meto-
dou pokus-omyl� nebo �hledat� . Heuristiku pouºívá kaºdý £lov¥k i v b¥ºném ºivot¥.
Kaºdý n¥kdy °e²il n¥jaký leh£í £i obtíºn¥j²í problém metodou pokus omyl. Dal²í
heuristikou, která je frekventovan¥ vyuºívána, je postup, kdy si nakreslíme problém,
který °e²íme, pro lep²í pochopení celé situace. �asto je p°i studiu matematiky nutné
um¥t si p°edstavit zn¥ní n¥jaké obecné v¥ty na konkrétním p°íklad¥, i toto je pova-
ºováno za heuristický p°ístup k °e²ení problému. Takových heuristik je celá °ada a
lidé je £asto sami pouºívají, aniº by o tom v¥d¥li [20].

Co se tý£e významu p°edpony meta, tak v tématu optimaliza£ním algoritm· to
znamená �vy²²í úrove¬� nebo �vylep²ení� jednodu²²í heuristiky. To se projevuje
tím, ºe v²echny metaheuristické algoritmy pouºívají ur£itou rovnováhu mezi náhod-
ným hledáním a lokálním prohledáváním. Lokální prohledávání zaji²´uje algoritmu
�kontrolu� míst, kde to vypadá, ºe by mohlo nastávat n¥jaké optimum, na druhou
stranu náhodný prvek by m¥l zabra¬ovat situacím, kdy algoritmus skon£í v lokálním
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optimu, ale posouvá celý výpo£et sm¥rem k optimu globálnímu. Správnou kombinací
t¥chto dvou p°ístup· jsou zkonstruovány v²echny úsp¥²né metaheuristické algoritmy.

�ada metaheuristických algoritm· je inspirována p°írodními procesy, nebo´ v
rámci evoluce byly v²echny ºivo£i²né druhy vystavovány r·zným p°ekáºkám, které
musely pro p°eºití nutn¥ p°ekonat. Protoºe se takové procesy utvá°ely miliony let,
bylo dobré nechat se jimi pou£it, nebo´ práv¥ ono p°ekonávání vytvo°ilo dokonalá
°e²ení v¥t²iny problém·. P°írodou inspirovanými algoritmy jsou nap°. genetické algo-
ritmy, optimalizace mraven£í kolonií, optimalizace v£elím rojem, optimalizace hej-
nem sv¥tlu²ek a samoz°ejm¥ optimalizace hejnem £ástic [13]. Naposledy zmín¥ný
algoritmus bude hlavním p°edm¥tem celého zbývajícího textu.
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Kapitola 2

Optimalizace hejnem £ástic

Algoritmus optimalizace hejnem £ástic (anglicky Particle Swarm Optimization £i
zkrácen¥ PSO) je jedním z metaheuristických algoritm·, který byl inspirován p°írod-
ními systémy, konkrétn¥ hejny pták· [9] £i ryb. PSO tedy spadá do skupiny algoritm·
souhrnn¥ nazývaných inteligence hejna. Poprvé byl popsán v roce 1995 Eberhartem a
Kennedym [10]. Tento algoritmus je zaloºen na prohledávání D-dimenzionálního pro-
storu hejny £ástic, které hledají globální optimální °e²ení ur£itého problému v tomto
prostoru. Ke kaºdé takové £ástici se p°istupuje jako k nehmotnému D-rozm¥rnému
bodu, který má svoji polohu a rychlost, které se v pr·b¥hu výpo£tu dynamicky
m¥ní. Rychlost £ástice je p°epo£ítávána na základ¥ znalosti její doposud nejlep²í
dosaºené pozice nebo na základ¥ zku²enosti ostatních £len· hejna1. Algoritmus PSO
dokáºe operovat na nejr·zn¥j²ích typech problém·. T¥mi jsou nap°íklad: Funkce více
prom¥nných, a to jak spojité, tak nespojité, problémy s omezujícími podmínkami,
multimodální problémy a dal²í.

Protoºe se algoritmus optimalizace hejnem £ástic po svém p°edstavení v roce 1995
postupn¥ stával oblíben¥j²ím a za£al nacházet své vyuºití v mnoha odv¥tvích [19],
vznikalo stále více jeho variant a dnes jich je uº více neº sto [23]. N¥které vybrané
varianty PSO budou v nadcházejících kapitolách popsány. První verzí algoritmu,
která bude popsána, bude standardní verze PSO z roku 20062,3, nebo´ tvo°í základ
pro v²echny dal²í modi�kace.

2.1 První verze algoritmu

V této £ásti bude popsán vznik a raný vývoj algoritmu optimalizace hejnem £ástic.
Bude zde p°edstavena první varianta algoritmu a p°í£ina, díky které tato verze v
roce 1995 vznikla. Dále budou popsány dal²í t°i modi�kace, a to sice dv¥ standardní

1Osobní nejlep²í pozice se v literatu°e nazývá �tness [7].
2SPSO - Standard Particle Swarm Optimization. Dal²í standardní verzí je SPSO 2011, která

bude taktéº popsána.
3Standardní verze algoritmu optimalizace hejnem £ástic tvo°í jakýsi odrazový m·stek pro dal²í

vylep²ování algoritmu. Platí, ºe pokud je navrhnut nový model PSO, m¥l by být lep²í, tzn. mít o
dost lep²í výsledky na mnoºin¥ testovacích funkcí, neº-li n¥jaký ze standardních model· SPSO.
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z roku 2006 a 2011, které jsou d·leºité tím, ºe nastavují ur£itou la´ku pro vývoj
nových verzí algoritmu, a jedna bezparametrická, která demonstruje jiný p°ístup
vzhledem k tomu, ºe nepot°ebuje pro výpo£et tolik parametr· jako verze ostatní.

2.1.1 Motivace vzniku a vývoj

Odjakºiva se £lov¥k nechává inspirovat p°írodními systémy a jejich dokonalou funk£-
ností, a poté s pomocí techniky tyto p°írodní jevy napodobuje. Algoritmus optima-
lizace hejnem £ástic také vznikl na základ¥ toho, ºe se £lov¥k nechal inspirovat
p°írodními procesy. Konkrétn¥ pánové Reynolds [21], Heppner a Grenander [9] si-
mulovali chování pta£ích hejn, u kterých je fascinoval naprosto synchronní pohyb
celého hejna. Hejno je s to se p°eskupovat, rozptylovat se v p°ípad¥ útoku predátora
a rychle m¥nit sm¥r, i bez p°ítomnosti n¥jakého v·dce, který by diktoval takový
pohyb. Dal²í zajímavým faktem je, ºe i p°es velké mnoºství jedinc· v hejn¥ nedo-
chází ke sráºkám jednotlivc·. První modely Reynoldse a Heppnera byly zaloºeny na
tom, ºe se jedinci snaºí udrºovat ur£itou optimální vzdálenost od ostatních £len·
hejna. Dále bylo zji²t¥no, ºe kaºdý jedinec má tendenci sm¥°ovat do st°edu hejna
a ºe se snaºí udrºovat podobnou rychlost jako jeho sousedé. Základní my²lenka pro
vznik algoritmu PSO vze²la z tvrzení Wilsona [10], socio-biologa, který p°i popiso-
vání shlukování ryb, °ekl, ºe jednotlivci dokáºí t¥ºit ze zku²enosti a objev· v²ech
ostatních £len· hejna a ºe tato výhoda p°i hledání potravy p°evaºuje i sout¥ºivost
mezi jednotlivci. Z toho lze usuzovat, ºe shlukování jedinc· do hejn vzniklo jako
evolu£ní pokrok.

Algoritmus se poprvé objevil pouze jako simulace chování hejna. �lenové hejna
(ptáci) se nyní budou vhodn¥ji ozna£ovat jako agenti.

První simulace byla zaloºena na srovnávání rychlostí agent·. Ti byli rozmíst¥ni
náhodn¥ do ur£itého prostoru a poté se v kaºdé iteraci p°i°adil agentovi vektor
rychlosti jeho souseda. Tento jednoduchý zp·sob za£al ur£itým zp·sobem p°ipomí-
nat chování hejna, av²ak po chvíli se pohyb ustálil, tzn. v²ichni agenti let¥li stejnou
rychlostí. Kv·li tomu se do simulace p°idal prvek zt°e²t¥nosti nazvaný �craziness� ,
coº byla vlastn¥ náhodná zm¥na rychlosti v kaºdém kroku. To vizuáln¥ zlep²ilo cho-
vání simulovaného hejna. Dal²ím modelem byl Heppner·v Corn�eld Vector (vektor
kuku°i£ného pole). Zde se vytvo°ilo hejno agent·, kte°í poletovali kolem jednoho
bodu, dokud na n¥m nep°istáli. Tento p°ístup m¥l zásadní nedostatek v tom, ºe
agenti v¥d¥li p°esn¥, kde se nachází tento bod. Heppner tedy p°idal do simulace
vektor kuku°i£ného pole se sou°adnicemi X a Y a kaºdý agent vyhodnocoval svojí
pozici podle [10]:

Eval =
√

(presentx− 100)2 +
√

(presenty − 100)2

To znamená, ºe kuku°i£né pole bylo na sou°adnicích (100, 100) a funkce Eval byla
vlastn¥ sí´ová metrika [12], nebo´ agenti i kuku°i£né pole byli reprezentováni pixely.
Kaºdý agent si pamatoval svoji nejlep²í hodnotu (pbest[ ] 4) a pozici
(pbestx[ ], pbesty[ ]), a také m¥l znalost o nejlep²í hodnot¥ pbest[gbest] a o pozici

4Hranaté závorky zna£í, ºe se jedná o pole o velikosti S, kde S je velikost hejna.
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odpovídající této hodnot¥ (pbestx[gbest], pbesty[gbest]) v rámci celého hejna. Jeho
rychlost pak byla upravována jednodu²e na základ¥ toho, jestli se agent nachází
vlevo £i vpravo, za nebo p°ed kuku°i£ným polem. Byly stanoveny maximální zm¥ny
rychlosti, které ur£ovaly, jak rychle se m·ºe agent p°ibliºovat ke své nejlep²í pozici,
resp. k nejlep²í pozici v rámci celého hejna. Toto vyhodnocování vypadalo následovn¥
[10]:

if presentx[i] > pbestx[gbest] then vx[i] = vx[i]− rand() ∗ g_increment
if presentx[i] < pbestx[gbest] then vx[i] = vx[i] + rand() ∗ g_increment
if presenty[i] > pbesty[gbest] then vy[i] = vy[i]− rand() ∗ g_increment
if presenty[i] < pbesty[gbest] then vy[i] = vy[i] + rand() ∗ g_increment

∀i ∈ Ŝ = {1, 2, ..., S}

Tedy g_increment je maximální moºná zm¥na rychlosti sm¥rem ke globálnímu
optimu, navíc je upravena rand() faktorem, který p°edstavuje rovnom¥rn¥ rozd¥lené
náhodné £íslo z intervalu (0, 1). Stejným zp·sobem se upravuje rychlost vzhledem
k nejlep²í osobní pozici agenta, pouze zde vystupuje p_increment. Pomocí t¥chto
pravidel lze jiº celkem v¥rohodn¥ simulovat shlukování pták·.

V tuto chvíli se ukázalo, ºe tento model je schopen optimalizovat lineární 2D funkci.
P°irozeným vývojem proto bylo zjednodu²it model co nejvíce a sou£asn¥ zachovat
jeho ú£innost. Díky t¥mto p°edchozím model·m bylo ukázáno, ºe prvek zt°e²t¥nosti
a srovnávání rychlostí s nejbliº²ím sousedem nejsou ºádoucí, resp. optimalizace je bez
nich rychlej²í. Tyto zm¥ny vedly k tomu, ºe se hejno vizuáln¥ za£alo chovat spí²e
jako hejno hmyzu neº pták·. Naopak prom¥nné reprezentující nejlep²í dosaºenou
osobní i globální pozici se pro simulaci zdály býti nezbytn¥ d·leºité, a tedy z·staly
zachovány. Jejich reprezentace v modelu je následující: pbestx[ ], pbesty[ ] p°edstavují
zku²enost a pam¥´ jedince, a tedy díky t¥mto prom¥nným vzniká u jedince tendence
navracet se na místo, kde se �cítil� dob°e. Vedle toho index gbest poukazuje na
ur£itou skupinovou moudrost nebo znalost pozice, kde se hejnu �da°ilo� . Vliv na
chování celého hejna m¥la také samoz°ejm¥ velikost jednotlivých p°ír·stk· rychlosti
p_increment (osobní p°ír·stek) a g_increment (globální p°ír·stek). Modely, kde
byla velikost osobního p°ír·stku p°íli² velká vzhledem ke globálnímu, m¥ly tendenci
z·stávat spí²e v lokálních minimech, naopak p°i p°íli² velké hodnot¥ globálního p°í-
r·stku byl pohyb hejna nep°irozen¥ rychlý a p°ímo£arý vzhledem ke globálnímu
optimu. Z toho bylo usouzeno, ºe není d·vod k tomu, aby hodnoty jednotlivých
p°ír·stk· byly r·zné.

Dal²ím krokem bylo zobecn¥ní algoritmu, aby pracoval na prostoru obecn¥ o D
dimenzích. Nové zna£ení je tedy následující5,6,7:

5Nyní závorky [ ][ ] p°edstavují matici o rozm¥ru D × S, kde S je velikost hejna a D dimenze
prohledávaného prostoru.

6Písmeno x nyní tedy nezna£í o jakou sou°adnici se jedná, ale zna£í, ºe se jedná o sou°adnice
obecn¥.

7pbest[ ] je vektor o rozm¥ru S × 1.
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(a) rand() je £íslo. (b) rand() je vektor, resp. matice.

Obrázek 2.1: Na obrázcích je znázorn¥no 1000 moºných poloh (£erné te£ky) jednoho
agenta (modrý kruh). Zelený, resp. £ervený kruh p°edstavují osobní, resp. globální
optimum tohoto agenta.

presentx[ ][ ] sou£asná pozice hejna
pbest[ ] vektor nejlep²ích hodnot
pbestx[ ][ ] matice pozic odpovídajících nejlep²ím hodnotám
gbest index nejlep²í pozice v rámci celého hejna
pbestx[gbest][ ] matice rozm¥ru D × S, která má v²echny sloupce stejné

kaºdý sloupec matice je vektor sou°adnic globálního optima
vx[ ][ ] matice rychlostí

Dále se také upustilo od my²lenky srovnávat sou°adnice agenta se sou°adnicemi
nejlep²ích pozic a vznikla nová pravidla pro ur£ování rychlosti agent·. Rychlost
agent· se za£ala upravovat v závislosti na vzdálenosti od pbestx[ ][ ] a pbestx[gbest][ ].
Nové ohodnocení vypadalo takto8:

vx[ ][ ] = vx[ ][ ] + p_increment ∗ rand() . ∗ (pbestx[ ][ ]− presentx[ ][ ])
+ g_increment ∗ rand() . ∗ (pbestx[gbest][ ]− presentx[ ][ ]),

kde rand() je matice D × S náhodných £ísel z rovnom¥rného rozd¥lení z inter-
valu (0, 1). To znamená, ºe kaºdá sloºka matice pbestx[ ][ ] − presentx[ ][ ], resp.
pbestx[gbest][ ] − presentx[ ][ ], je vynásobena r·zným náhodným £íslem. �astou
chybou bývá domn¥nka, ºe £initel rand() je pouze jedno náhodné £íslo [17], jímº
se vynásobí celý vektor sou°adnic jednoho agenta, resp. matice celého hejna. Výraz
rand() v modi�kaci rychlosti musí p°edstavovat vektor, resp. matici r·zných ná-
hodných £ísel z intervalu (0, 1). Rozdíl mezi t¥mito variantami je interpretován na
Obrázku 2.1.

Na Obrázku 2.1a je vid¥t, ºe pokud se pro úpravu rychlosti pouºije jediné £íslo
pro v²echny sloºky vektoru polohy agenta, prostor, kterým se agent m·ºe vydat, se

8Máme-li matice A,B o stejných rozm¥rech D × S, potom operací A . ∗ B dostaneme matici
C, pro jejíº prvky Cij platí, ºe Cij = Aij ∗Bij , ∀i ∈ Ŝ, ∀j ∈ D̂.

22



omezí na jistý kosodélník. Takový prostor ale jist¥ není ºádoucí. Správné chování je
znázorn¥no na Obrázku 2.1b, kde rand() je jiº vektor obsahující r·zná náhodná £ísla.
Prostor, který je brán v úvahu, se tak zna£n¥ roz²í°í. Rozdíl mezi t¥mito nastaveními
je z obrázk· o£ividný a v implementaci tato chyba nesmí nastat.

Protoºe nebyl d·vod rozli²ovat osobní a globální p°ír·stek, p°ibyla do tohoto mo-
delu dal²í zm¥na, a to sice stanovení spole£né hodnoty t¥chto p°ír·stk·. Tato hod-
nota byla stanovena na p_increment = g_increment = 2, coº zna£í, ºe agent
p°eletí optimální pozici v polovin¥ p°ípad·:

vx[ ][ ] = vx[ ][ ] + 2 ∗ rand() . ∗ (pbestx[ ][ ]− presentx[ ][ ])
+ 2 ∗ rand() . ∗ (pbestx[gbest][ ]− presentx[ ][ ]), (2.1)

Po°ád se v tomto nastavení ale objevoval jeden problém, tzv. exploze. Exploze
(divergence) znamená, ºe rychlost agent· v pr·b¥hu výpo£tu neustále nar·stá a
hejno se po°ád vzdaluje od globálního optima. Toto bylo napraveno stanovením
maximální rychlosti (VMAX). Díky této konstant¥ se o²et°ila velikost rychlosti
tak, aby nikdy nep°ekro£ila ur£itou p°ípustnou mez.

Tento model podstupoval dal²í modi�kace, kterými byly [10]:

• Prost°ední bod (Midway Point) - v této metod¥ byli jedinci hnáni sm¥rem do
st°edu úse£ky, jejíº krajní body byly práv¥ osobní a globální optimum.

• Pr·zkumníci a osadníci (Explorers and Settlers) - zde se populace jedinc·
d¥lila na skupinu pr·zkumník· a skupinu osadník·. Kaºdá z t¥chto skupin
vyuºívala jinou variantu výpo£tu rychlosti.

• Metoda bez ohledu na p°edchozí rychlost - ze vzorce (2.1) zmizela z pravé
strany rovnice znalost rychlosti z p°ede²lé iterace vx[ ][ ].

Ov²em ºádný z t¥chto model· se z ur£itých d·vod·9 nejevil tak efektivní jako (2.1).

2.1.2 Principy inteligence hejna

Nyní lze °íci, ºe vý²e popsaný model tvo°il první verzi algoritmu optimalizace hejnem
£ástic10. Tento algoritmus se °adí do skupiny algoritm·, která se ozna£uje souhrn-
ným názvem �Inteligence hejna� , nebo´ tento model spl¬uje p¥t základních princip·
inteligence hejna popsané Millonasem v [14]. T¥mi jsou:

9U prvního z nich to byla konvergence do st°edu této úse£ky bez ohledu na to, bylo-li tam
globální optimum. U dal²ích dvou to byla vy²²í doba pot°ebná pro nalezení optima.

10Algoritmus se zjevn¥ mohl jmenovat optimalizace hejnem pták· nebo spí²e hmyzu, nabízí se
také název shlukem bod·, ale protoºe jednotliví agenti disponují ur£itou rychlostí a zrychlením,
hejno £ástic se nejspí²e autor·m zdálo nejadekvátn¥j²í.
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1. Princip blízkosti
Tento princip °íká, ºe skupina (hejno) by m¥ m¥la být schopná provád¥t ele-
mentární rozhodování nebo výpo£ty v závislosti na £ase a prostoru. Tímto
rozhodováním jsou my²leny okamºité reakce (pohyby) skupiny na podn¥ty
související se zm¥nou £asu £i prost°edí. V p°írod¥ takovým chováním m·ºe
být t°eba hledání potravy.
V algoritmu probíhají iterace, p°i kterých se skupina pohybuje nap°í£ n-
rozm¥rným prostorem.

2. Princip kvality
Skupina by m¥la být s to reagovat na ur£ité faktory kvality. Takovými ukazateli
mohou být v p°írod¥ nap°íklad kvalita potravy £i kvalita bezpe£nosti prost°edí.
V p°ípad¥ algoritmu PSO se jedná o body pbestx[ ][ ] a pbestx[gbest][ ]. Tyto
body ur£ují pomyslnou úrove¬ kvality prost°edí.

3. Princip rozdílné reakce
Zde se po skupin¥ poºaduje, aby reakce od v²ech jedinc· na konkrétní zm¥nu
prost°edí nebyla zcela stejná. Hejno by se tedy nem¥lo pohybovat po nep°im¥-
°en¥ úzkých cesti£kách, nebo´ v¥t²í po£et jedinc·, dob°e rozmíst¥ných, umoº-
¬uje prohledávat v¥t²í prostor. V reálném p°ípad¥ to souvisí s hledáním po-
travy nebo obranou p°ed nep°áteli.
U tohoto modelu je tento princip také spln¥n, protoºe agenti reagují nejen na
spole£ný podn¥t pbestx[gbest][ ], ale také na sv·j osobní pbestx[ ][ ], který m·ºe
být pro kaºdého jedince r·zný. Nejednotvárnost odpov¥di na zm¥nu prost°edí
je zaji²t¥na také stochastickým faktorem p°i aktualizaci rychlosti.

4. Princip stability
Princip stability poukazuje na to, ºe skupina by nem¥la m¥nit své chování s
kaºdou zm¥nou prost°edí. Takové p°ehnané reakce by mohly být pro populaci
nevýhodné.
I toto je ale zaji²t¥no díky tomu, ºe hejno jako takové m¥ní své chování, m¥ní-li
se globální, dosud nalezené, optimum. Zárove¬ platí, ºe pokud se tento faktor
nem¥ní, skupina nemá tendenci uchylovat se k jiným faktor·m kvality. Pouze
se mohou m¥nit sklony jedinc· jako d·sledek zm¥n jejich osobních optim.

5. Princip adaptace
Poslední princip mírn¥ proti°e£í tomu p°edchozímu, nebo´ °íká, ºe skupina
by m¥la být s to m¥nit svoje chování, pokud se objeví zm¥na, která by byla
dostate£n¥ výhodná. Nicmén¥ skloubí-li se £tvrtý a pátý princip dohromady,
lze usuzovat, ºe nejlep²í odezva hejna na zm¥nu prost°edí se nachází n¥kde na
p·li cesty mezi zcela uspo°ádanou odpov¥dí a totálním chaosem. Jinak °e£eno,
dostatek náhody umoºní produkovat rozdílnou reakci, kdeºto p°íli² mnoho
náhody rozbije jakékoli skupinové chování.
Tento pátý princip je v algoritmu PSO spln¥n díky tomu, ºe hejno jako celek
opravdu m¥ní své chování p°i kaºdé zm¥n¥ pbestx[gbest][ ].
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Obrázek 2.2: Vlevo je tzv. prstencová topologie, tedy kaºdá £ástice má informace
pouze o dvou dal²ích £ásticích. Vpravo je znázorn¥na topologie, kde kaºdá £ástice
má informace o v²ech ostatních £lenech hejna.

2.2 Standardní verze

Kaºdá £ástice11 se dá povaºovat za objekt, který je tvo°en:

• Momentální pozicí v prohledávaném prostoru.

• Hodnotou ú£elové funkce na této pozici.

• Rychlostí.

• Znalostí poslední nejlep²í dosaºené pozice touto £ásticí.

• Znalostí poslední nejlep²í dosaºené pozice jejím okolím.

Dohromady £ástice tvo°í tzv. hejno, které prohledává ur£ený prostor. Uvnit° hejna
existují vztahy mezi £ásticemi. Aby mohl algoritmus správn¥ fungovat, správn¥ na-
podobit chování p°írody, musí být mezi jednotlivými agenty de�nované vztahy, na
jejichº základ¥ si mohou jednotlivci vym¥¬ovat informace o svých doposud nejlep²ích
pozicích a hodnotách na t¥chto pozicích. V rámci hejna existují tzv. sousedství, coº
jsou podmnoºiny hejna, kde pro kaºdou £ástici uvnit° jednoho sousedství platí, ºe
zná �tness v²ech ostatních £ástic z tohoto sousedství. M·ºeme °íci, ºe uvnit° hejna
existují topologie. Dv¥ nej£ast¥j²í topologie jsou znázorn¥ny na Obrázku 2.2 [11].

Prstencová topologie lze vyjád°it následovn¥: Sousedství Si i-té £ástice, pokud je
S velikost hejna zapí²eme jako:

Si = {(i− 1)mod(S), i, (i+ 1)mod(S)}. (2.2)

Algoritmus lze rozd¥lit do dvou £ástí: inicializace a iterace. Nyní budou tyto dv¥
£ásti podrobn¥ji popsány v rámci standardu z roku 2006.

2.2.1 SPSO 2006

Jako první bude uveden jednoduchý pseudokód SPSO 2006, který je ov²em základ-
ním stavebním kamenem i pro v²echny dal²í verze algoritmu (viz Algoritmus 1).

11�ástice se také ozna£ují jako agenti.
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Algoritmus 1 SPSO 2006
Inicializace:
for Kaºdé £ástici do
P°i°a¤ náhodnou pozici uvnit° prohledávaného prostoru.
Spo£ítej �tness.
Poslední nejlep²í pozici p°i°a¤ tuto pozici.
P°i°a¤ náhodnou rychlost.

end for
Iterace:
while není spln¥no kritérium pro ukon£ení výpo£tu do
for v²echny £ástice do
Vypo£ítej novou rychlost.
Vypo£ítej novou polohu na základ¥ této nové rychlosti.
if £ástice vylétla ven z prohledávaného prostoru then
Prove¤ vhodné o²et°ení.

end if
if nová �tness je lep²í neº poslední nejlep²í hodnota then
Uloº novou �tness.
Uloº pozici odpovídající nové �tness.
if nová �tness je nejlep²í z okolí then
Uloº tuto pozici jako �tness celého sousedství £ástice.

end if
end if

end for
end while
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Nyní se p°esuneme k p°esné de�nici v²ech díl£ích krok·, které byly na£rtnuty v
Algoritmus 1.
Jako první zade�nujeme v²echny pot°ebné výrazy:
D Dimenze prostoru, který je prohledáván hejnem.
E Prohledávaný prostor, který je de�nován následovn¥:

E =
D×
d=1

〈mini,maxi〉, (2.3)

kde mini, resp. maxi zna£í dolní, resp. horní mez pro i-tou sou°adnici £ástice. Je
o£ividné, ºe prohledávaný prostor je vlastn¥ hyperkvádr. �asto platí, ºemini = maxi
a jedná se tedy o hyperkrychli.
f Ú£elová funkce, pro kterou platí, ºe E ⊂ Df , a jejíº minimum hledáme.
S Velikost hejna, po£et agent·.
t Po°adové £íslo iterace, £asový krok.
i Index £ástice v rámci hejna, i ∈ Ŝ12.
~xi(t) Pozice i-té £ástice v £ase t.
~vi(t) Rychlost i-té £ástice v £ase t.
~pi(t) Poloha �tness i-té £ástice v £ase t.
~li(t) Poloha nejlep²ího �tness z okolí i-té £ástice v £ase t.
Kaºdý z posledních £ty° vektor· má D sloºek.
Ni(t) Mnoºina index·, které znázor¬ují, jaké £ástice pat°í do okolí i-té £ástice.

Inicializace

Nejd°íve se zam¥°me na topologii, kterou bude tato verze vyuºívat. Na Obrázku 2.2
je znázorn¥na prstencová topologie, která je vyuºívána v mnoha variantách PSO, i
díky její jednoduchosti, nicmén¥ ve standardu z roku 2006 se p°istupuje k so�stiko-
van¥j²ímu modelu sousedství, který se nazývá adaptivní náhodná topologie.

Tato topologie spo£ívá v tom, ºe se stanoví konstanta K ∈ N, která udává po£et
agent·, které bude kaºdá £ástice informovat o svém �tness. Nutno podotknout, ºe
ta samá £ástice m·ºe být zvolena vícekrát. To znamená, ºe kaºdá £ástice informuje
nejmén¥ jednu £ástici, a to sebe samu, a nejvíce K+1 £ástic, nebo´ informace o sob¥
samé má vºdy. Jednoduchý d·sledek takového zadání, je takový, ºe kaºdá £ástice
m·ºe být informována jedním, aº S agenty. Jak vyplývá z [4], pr·m¥rn¥ je kaºdá
£ástice informována od zhruba K jiných £ástic. Tento náhodný výb¥r K £ástic, které
bude daný agent informovat probíhá bu¤ p°i inicializaci, a nebo po kaºdé iteraci,
která nep°inesla zlep²ení �tness dané £ástici.

Samotná inicializace bude probíhat následovn¥:

1. Stanovení dimenze D a prohledávaného prostoru E, který bude reprezentován
maticí B ∈ RD×2, kde [B]d• = (mind,maxd) ⊂ R, d ∈ D̂.

2. S = 10 + b2
√
Dc.

12Nech´ a ∈ N, potom zna£íme â = {1, 2, . . . , a} a â = {0, 1, 2, . . . , a}
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3. Vytvo°ení matice N ∈ RS×S, která vyjad°uje zvolenou topologii.
[N]•i = Ni(0), i ∈ Ŝ.
Podoba matice N je znázorn¥na na p°íkladu na Obrázku 2.3.

4. Vytvo°ení matice X ∈ RD×S, která p°edstavuje hejno £ástic.
[X]•i = ~xi, i ∈ Ŝ.
xi,d(0) = U(mind,maxd), d ∈ D̂.

5. Vytvo°ení matice V ∈ RD×S, jejíº prvky odpovídají rychlosti £ástic v p°íslu²-
ných sm¥rech.
[V]•i = ~vi.
vi,d(0) =

U(mind,maxd)−xi,d(0)
2

.
6. Vytvo°ení matice P ∈ RD×S, která je nosi£em pozic �tness jednotlivých £ástic.

[P]•i = ~pi.
~pi(0) = ~xi(0).

7. �ádkový vektor ~phodnoty ∈ RS, do kterého jsou ukládány �tness v²ech £ástic.
~phodnoty(0) =

(
f(~p1(0)), ..., f(~pS(0))

)
.

8. Vytvo°ení matice L ∈ RD×S, která reprezentuje nejlep²í pozice, o kterých jsou
£ástice informovány.
[L]•i = ~li.
~li(0) = argmin

j∈Ni(0)
j 6=0

f(~pj(0)).

Iterace

Iterace budou probíhat tak dlouho, dokud nebude spln¥no kritérium pro ukon£ení
výpo£tu. Takové podmínky jsou zpravidla dv¥, a to sice:

• Pokud známe hodnotu ú£elové funkce v optimu opthodnota, m·ºeme stanovit
minimální p°ípustnou chybu err, a pokud v pr·b¥hu výpo£tu bude hodnota
n¥jakého �tness vzdálena od skute£né optimální hodnoty mén¥ neº o minimální
chybu, výpo£et kon£í. Pokud ∃i ∈ Ŝ : |opthodnota− phodnoty,i| < err ⇒ konec.

• Druhá moºnost je stanovení maximálního po£tu iterací maxiter nebo maximál-
ního po£tu vyhodnocení ú£elové funkce maxeval.

Nyní budou de�novány úpravy rychlosti a polohy £ástic. Následující dv¥ rovnice
byly samoz°ejm¥ v pr·b¥hu £asu upravovány, ale sv·j hlavní tvar dostaly uº v roce
1995, kdy byl algoritmus PSO poprvé sestaven.
Nejprve úprava rychlosti:

vi,d(t+1) = wvi,d(t) + U1(0, c)(pi,d(t)− xi,d(t)) + U2(0, c)(li,d(t)− xi,d(t)). (2.4)

Hodnoty parametr· w a c jsou p°evzaty z [4] a odvozeny jsou na základ¥ empirických
i teoretických poznatk· v [3]:

w =
1

2 ln(2)
≈ 0.721 (2.5)

c =
1

2
+ ln(2) ≈ 1.193 (2.6)
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Obrázek 2.3: Matice N, zde S = 12, K = 3. Na i-tém °ádku této matice, je znázor-
n¥no, jakým £ásticím jsou poskytovány informace od i-té £ástice. Naopak, v i-tém
sloupci je zachycena mnoºina v²ech soused·, od kterých i-tá £ástice získává infor-
mace. Tudíº máme-li nap°. v pátém °ádku a ve druhém sloupci nenulové £íslo (po-
lí£ka bez £ísel jsou povaºována za nulové prvky), které vºdy odpovídá £íslu °ádku,
znamená to, ºe druhá £ástice m·ºe £erpat z informací, které poskytuje £ástice pátá.
Jinak °e£eno, pátá £ástice leºí v okolí druhé £ástice. Diagonála této matice bude vºdy
tvo°ena vektorem (1, 2, ..., S), nebo´ kaºdá £ástice sama sob¥ informace poskytuje.
Z obrázku lze vid¥t, ºe v kaºdém °ádku bude minimáln¥ 1 a maximáln¥ K+1 nenu-
lových hodnot a v kaºdém sloupci minimáln¥ 1 a maximáln¥ S nenulových hodnot,
coº p°esn¥ odpovídá de�nici adaptivní náhodné topologie.
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Parametr w se nazývá koe�cient t°ení a m¥l by zabra¬ovat tomu, aby se rychlost
neúm¥rn¥ zv¥t²ovala. Pokud by se rychlost stále zv¥t²ovala, agent bude vylétávat z
de�ni£ního oboru ú£elové funkce, a tedy nebude schopen provád¥t lokální pr·zkum.
Takový problém se nazývá exploze a byl jednou z komplikací p°i testování prvního
modelu PSO [17]. Parametr c ur£uje, kolik £ástic zhruba p°eletí doposud dosaºené
nejlep²í pozice. Význam parametru c je ilustrován na Obrázku 2.4.

Po aktualizace rychlosti následuje o£ekávaný krok, a to sice aktualizace polohy:

xi,d(t+1) = xi,d(t) + vi,d(t+1). (2.7)

Na základ¥ p°edchozích de�nic v inicializaci by ²la úprava polohy zapsat vektorov¥,
resp. maticov¥, následovn¥:

~xi(t+1) = ~xi(t) + ~vi(t+1), (2.8)
X(t+1) = X(t) + V(t+1). (2.9)

Pokud prohledávaný prostor E je p°ímo RD, není pot°eba °e²it p°ípady, kdy n¥-
jaká £ástice z tohoto prostoru vyletí. Nicmén¥ v¥t²inou budou na prom¥nné ú£elové
funkce vzná²ena ur£itá omezení. Proto je pot°eba n¥jakým zp·sobem o²et°it p°í-
pady, kdy agent poru²í n¥kterou z t¥chto podmínek. Jakým zp·sobem se takové
podmínky realizují bude detailn¥ popsáno v kapitole Testování.

Následujícím krokem je porovnání funk£ních hodnot nových pozic agent· s jejich
osobním, resp. lokálním �tness. Pokud existuje agent, u kterého nedo²lo ke zlep²ení
osobního �tness, tak u tohoto agenta dojde ke zm¥n¥ informovaných £ástic. Op¥t je
d·leºité, aby £ísla U1(0, c), resp. U2(0, c), vystupující v rovnici (2.4), byla r·zná jak
pro v²echny sou°adnice, tak pro v²echny £ástice.

2.2.2 SPSO 2011

Dal²í variantou, která bude popsána, je standardní verze z roku 2011. Co se týká
inicializace, li²í se tato verze od té z roku 2006 ve dvou sm¥rech, a to sice:

• Velikost hejna není odvozená na základ¥ dimenze ze vzorce S = 10 + b2
√
Dc.

Existuje doporu£ená velikost hejna, která odpovídá S = 40, ale pevn¥ daná
není.

• Po£áte£ní rychlost se stanovuje následovn¥:

vi,d(0) = U(mind,maxd)− xi,d(0).

Tedy je dvakrát vy²²í neº po£áte£ní rychlost u SPSO 2006.

Dal²í odli²nost spo£ívá v úprav¥ rychlosti a následující pozice. V této verzi se rychlost
a pozice odvozuje na základ¥ tzv. gravita£ního centra ~Gi, které je pro kaºdou £ástici
i de�nováno následovn¥:

~Gi =
~xi+

A︷ ︸︸ ︷
(~xi+c(~pi−~xi))+

B︷ ︸︸ ︷
(~xi+c(~li−~xi))

3
= ~xi + c

~pi+~li−2~xi
3

, (2.10)
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(a) c = 1 : 0− 1000− 0− 100 (b) c = 1.193 : 12− 988− 1− 99

(c) c = 1.5 : 827− 173− 83− 17 (d) c = 2 : 428− 572− 43− 57

Obrázek 2.4: Vizualizace parametru c. Na sou°adnicích ~x = (0, 0) je agent, jehoº
osobní �tness (velký zelený puntík) je na sou°adnicích ~p = (1

2
, 1) a �tness jeho okolí

(velký £ervený puntík) leºí v ~l = (3
2
, 1). �erné a £ervené te£ky znázor¬ují celkem

1000 moºných pozic, kterých m·ºe agent dosáhnout v dal²í iteraci a které jsou spo-
£ítány z rovnice (2.4), kde ~v(0) = (0, 0), a tedy sou°adnice t¥chto te£ek odpovídají
p°ímo sloºkám vektoru ~v(1). Modrá ²ipka znázor¬uje vektor (~p − ~x) + (~l − ~x), zde
tedy ~p+~l.
Popisky u jednotlivých obrázk· jsou ve formátu out− in−%out−%in. �íslo out,
resp. in, udává, kolik agent· �p°elet¥lo� , resp. �nep°elet¥lo� bod ~p+~l. Poslední dv¥
hodnoty jsou procentuálním vyjád°ením p°edchozího v rámci 100 test·, jsou tedy
p°esn¥j²ím zachycením toho, kolik agent· p°elétne £i nep°elétne bod ~p + ~l p°i dané
hodnot¥ parametru c.
Z Obr. 2.4a je vid¥t, ºe p°i c = 1 p°evaºuje spí²e prohledávání nejbliº²ího okolí
(exploatace) oproti pr·zkumu prost°edí, které je více vzdálené (explorace). Nejlep²í
výsledky, tedy nejlep²í rovnováhu mezi t¥mito dv¥ma p°ístupy k prohledávání pro-
storu, p°inesla hodnota c = 1

2
+ ln(2) ≈ 1.193. Na obr. 2.4c a 2.4d naopak p°evaºuje

explorace aº p°íli², coº m·ºe vyústit k ned·slednému prohledání okolí, ve kterém se
m·ºe nacházet optimum.
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Obrázek 2.5: Výpo£et nové pozice i−té £ástice.

kde c > 1. Tedy vezmeme bod, který je kousek za ~pi, resp. za ~li, a hledáme t¥ºi²t¥
trojúhelníku, který je tvo°en body ~xi, A,B.
Poté volíme náhodn¥ bod ~x′i, který se nachází uvnit° hyperkoule Hi(‖~Gi − ~xi‖, ~Gi),
se st°edem v bod¥ ~Gi a o polom¥ru ‖~Gi − ~xi‖. Úprava rychlosti a sou°adnic poté
vypadá takto:

• ~vi(t+1) = w~vi(t) + ~x′i(t)− ~xi(t)

• ~xi(t+1) = ~xi(t) + ~vi(t+1) = w~vi(t) + ~x′i(t)

Varianta z roku 2006 nev¥nuje zvlá²tní pozornost situacím, kdy ~li(t) = ~pi(t). Ji-
nak °e£eno, pro £ástici, která je zárove¬ �nositelem� lokálního �tness, se pouºívá
stejná pravidla jako pro v²echny ostatní. Zde je tento p°ípad o²et°en následujícím
zp·sobem:

~Gi =
~xi + (~xi + c(~pi − ~xi))

2
= ~xi + c

~pi − ~xi
2

.

Zajímavým detailem této verze je to, ºe díky konstrukci nové pozice, lze jednodu²e
a zárove¬ p°esn¥ de�novat pojmy jako exploatace a explorace, a to následujícím
zp·sobem:

• Pokud ∃j ∈ Ŝ : ~xi(t+1) ∈ Hj, potom se jedná o exploataci.

• Jinak jde o exploraci, tedy pokud nová pozice i−té £ástice v £ase t nespadá
do ºádné z hyperkoulí v rámci celého hejna.

Na Obrázku 2.5 je p°íklad exploatace.

Bylo ukázáno, ºe u standardní verze SPSO 2006, kde se rychlost kaºdé £ástice
upravuje podle (2.4), má celé hejno neºádoucí sklon konvergovat p°íli² rychle, po-
kud se optimum nachází na hlavních osách sou°adného systému [25]. Pokud se tedy
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optimum nachází dokonce v po£átku sou°adného systému, je konvergence nejrych-
lej²í. Takové chování hejna m·ºe zp·sobit zkreslení testování algoritmu, kde testovací
funkce mají £asto globální minimum práv¥ v nule.
Výhodou této varianty z roku 2011 je to, ºe úprava rychlosti je zaloºena na p°í-
stupu, který je nezávislý na sou°adném systému. Na druhou stranu, v algoritmu
SPSO 2006 generování náhodných £ísel probíhalo vºdy uvnit° n¥jaké hyperkrychle,
coº nyní m·ºe být problém, pokud chceme generovat rovnom¥rn¥ rozloºené vektory
uvnit° kruhu, koule £i obecn¥ u n−rozm¥rné koule. V poslední £ásti této kapitoly je
popsáno n¥kolik zp·sob·, jak takové vektory získávat.

2.3 Bezparametrický p°ístup

Dal²í významnou variantou PSO je tzv. TRIBES 13, neboli £esky kmeny, která
vznikla v d·sledku vidiny komplexního programu, který by pro sv·j b¥h pot°ebo-
val co nejmén¥ vstupních parametr·. Nicmén¥ de�nice problému (ú£elové funkce),
stanovení de�ni£ního oboru a podmínek ukon£ení14 b¥hu programu jsou stále ne-
zbytnou sou£ástí zadání. Ov²em nic víc. Hlavní výsadou TRIBES je schopnost si
p°izp·sobovat velikost hejna podle pr·b¥hu výpo£tu. Program tedy vºdy za£íná
s jediným agentem, a podle toho, jestli se da°í nalézat dobré £i ²patné výsledky,
p°idává £i odebírá £ástice.

Jak název napovídá, v hejn¥ bude de�nován nový typ topologie, který v jistém
smyslu opravdu bude p°ipomínat kmeny £ástic [2]. Kaºdá skupina, neboli kmen, bude
tvo°ena jedinci, kte°í spolu sdílejí své zku²enosti a jejichº po£et se m¥ní. Spole£n¥
pak hledají dobré oblasti (globální minima ú£elové funkce), a tyto informace ur£itým
zp·sobem vym¥¬ují i do v²ech ostatních kmen·. V hejnu se tedy budou dynamicky
vytvá°et skupiny jedinc·, které mohou vznikat, m¥nit svou velikost a také zanikat.
To, jakým zp·sobem bude probíhat utvá°ení takových skupin a jakým zp·sobem
bude probíhat komunikace mezi nimi a mezi jejich jednotlivými £leny, bude popsáno
v této kapitole.

2.3.1 De�nice a vlastnosti kmene

Jako první bude de�nován tzv. informátor [17]. �ekneme, ºe agent xi je informáto-
rem, nebo také ºe informuje, agenta xj, pokud má agent xj dostupné informace o
nejlep²í dosaºené pozici agenta xi [2]. Tuto skute£nost budeme zna£it následovn¥:

INF(xi, xj) =

{
1, pokud xi informuje xj.
0, jinak,

kde i, j = 1, 2, . . . , S.

13Poprvé tato varianta byla p°edstavena v roce 2003 Maurice Clercem [5]
14T¥mi jsou: poºadovaná p°esnost, ji²t¥ná maximálním po£tem iterací, maximálním po£tem

vyhodnocení ú£elové funkce, £i omezeným výpo£etním £asem.
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Z této de�nice je jasné, ºe INF(xi, xi) = 1. U TRIBES se p°edpokládá, ºe pokud
INF(xi, xj) = 1⇒ INF(xj, xi) = 1, i kdyº v p°ede²lých kapitolách bylo ukázáno, ºe
takovým pravidlem se kaºdá topologie °ídit nemusí. Nyní m·ºeme kone£n¥ de�novat
kmen.

Mnoºinu £ástic K ⊂ Ŝ, kde S je velikost celého hejna (tedy v²ech jedinc· dohro-
mady), nazveme kmen, pokud ∀i, j ∈ K = {i1, i2, . . . , ik} platí:

INF(xi, xj) = 1.

V rámci jednoho kmene tedy platí, ºe kaºdý agent je informován od v²ech ostatních
£len· tohoto kmene. Pokud bychom agenty p°irovnali k uzl·m a skute£nost, ºe
jeden informuje druhého, p°irovnali zase k hranám grafu, potom kmen tvo°í úplný
graf. Dále musí platit, ºe mezi kaºdými dv¥ma agenty v rámci celého hejna (nemusí
být nutn¥ z jednoho kmene), existuje n¥jaké spojení. Jinak °e£eno, celé hejno tvo°í
souvislý graf a mezi kaºdými dv¥ma agenty (uzly) musí existovat cesta.

2.3.2 Vývoj kmene

Abychom mohli popsat zp·sob, jakým budou kmeny vytvá°eny a modi�kovány, mu-
síme nejd°íve de�novat pojmy kvalita £ástice a kvalita kmene.

Nejd°íve de�nujeme kvalitu £ástice. �ástici xi povaºujeme v £ase t za dobrou,
pokud si zlep²ila svoji �tness. Tedy pro její osobní nejlep²í dosaºenou polohu ~pi platí:
f(~pi(t)) < f(~pi(t−1)). Jinak povaºujeme £ástici za neutrální [17]. Pro p°ehledn¥j²í
zápis de�nujme pro £ástici x

pg(x) =

{
1, pokud je £ástice x dobrá.
0, pokud je £ástice x neutrální.

Pro dal²í pokra£ování bude t°eba stanovit si nejhor²í £ástici uvnit° kmene. To se
provede tak, ºe se ze v²ech neutrálních vybere ta £ástice, která má nejv¥t²í hodnotu
�tness (pokud jich je více se stejnou �tness, zvolí se náhodn¥ jedna z nich).

Nyní m·ºeme de�novat kvalitu kmene. M¥jme kmen K = {xi1 , . . . , xik} o velikosti
k ≤ S. Nech´ r ∼ U{0, 1, 2, . . . , k} je rovnom¥rn¥ vybrané náhodné £íslo a

NK
g =

k∑
j=1

pg(xij) je po£et dobrých £ástic v rámci kmene K. Kmen K povaºujeme

za ²patný, pokud
NK
g ≤ r.

Jinak povaºujeme kmen K za dobrý. Na základ¥ kvality kmene a jeho £len· bude
nyní popsáno, jakým zp·sobem se kmeny budou vyvíjet.

Krom¥ vidiny samostatnosti programu je dynamicky se m¥nící po£et £ástic v hejnu
také vylep²ením oproti statické velikosti, kde pro ur£itý problém m·ºe být ideální
po£et £ástic S = 20, ale pro jiný toto £íslo m·ºe být úpln¥ jiné. Prom¥nnost velikosti
hejna se také snaºí ur£itým zp·sobem minimalizovat po£et vy£íslení ú£elové funkce.
Zárove¬ se ale nesmí stát, ºe bychom kv·li odstran¥ní jedné nebo n¥kolika £ástic
ztratili optimální °e²ení. To bude o²et°eno tak, ºe budeme odstra¬ovat pouze nejhor²í
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£ástici z dobrého kmene. Toto nám zaru£uje, ºe neztratíme d·leºitou informaci,
nebo´ tu budou drºet ostatní £lenové dobrého kmene. Pokud nastane situace, ºe
kmen, který byl ozna£en jako dobrý, obsahuje pouze jednu £ástici, která je tedy
automaticky nejhor²í, odstran¥ní této £ástice prob¥hne jedin¥ tehdy, pokud n¥který
z jejích informátor· drºí lep²í informaci neº tato £ástice. P°i odstra¬ování £ástic z
kmen· musí být stále dodrºovány pravidla topologie TRIBES. To bude zaji²t¥no tak,
ºe p°i odstran¥ní nejhor²í £ástice v kmeni p°evezme její informátory nejlep²í £ástice
v rámci tohoto kmene. Pokud je £ástice v kmeni poslední a spl¬uje podmínky pro
odstran¥ní, budou v²ichni její informáto°i navzájem propojeni.

Na druhou stranu pokud bude kmen klasi�kován jako ²patný, znamená to, ºe nemá
dostatek informací o prohledávaném prostoru, a je nutné vygenerovat nové £ástice,
které budou p°ímo spojené s tímto ²patným kmenem. Takové £ástice se budou ge-
nerovat vºdy dv¥, a to v kaºdém kmeni. Takto vytvo°ené £ástice vºdy vytvo°í jeden
dal²í kmen, tzn. máme-li m ∈ N ²patných kmen·, potom se vytvo°í nový kmen o
2m £ásticích, který bude mít p°ímou návaznost na on¥ch m ²patných kmen·. Kaº-
dou z t¥chto dvou £ástic budeme d¥lit na dva typy: volná a omezená. Volná £ástice
je generována náhodn¥ rovnom¥rn¥ nap°í£ celým prohledávaným prostorem, p°ed-
stavuje tedy explora£ní prvek výpo£tu. Omezená £ástice bude naopak p°edstavovat
exploataci, tedy prohledávání okolí nejlep²í £ástice x z generujícího kmene a okolí
jejího nejlep²ího informátora y. Tato £ástice bude generována rovnom¥rn¥ uvnit°
hyperkoule o polom¥ru ‖~g−~p‖, kde ~p je �tness x a ~g je �tness y. �asto se tedy nová
£ástice bude generovat p°ímo na pozici £ástice x, nebo´ ona sama bude p°edstavovat
jejího nejlep²ího informátora. Spojení bude vºdy mezi nejlep²í £ásticí nového kmene
a nejlep²í £ásticí kmene ²patného.

Jak jiº bylo °e£eno, mezi dv¥ma £ásticemi existuje vºdy cesta. To znamená, ºe
kaºdá £ástice bude s n¥jakou prodlevou informována o nejlep²í pozici v rámci ce-
lého hejna. Práv¥ kv·li této prodlev¥ není ºádoucí, aby vyhodnocování toho, je-li
kmen dobrý £i ²patný, probíhalo v kaºdé iteraci. Doporu£ená hodnota prodlevy je
L = NL/2, kde NL je po£et v²ech informa£ních spojení v celém hejn¥ po poslední
adaptaci, a tedy dal²í adaptace by se m¥la konat nejpozd¥ji po L iteracích [24].
Výpo£et £ísla

NL =
NT∑
i=1

NP 2
i +NT (NT − 1) =

S∑
i=1

S∑
j=1

INF(xi, xj) +NT (NT − 1),

kde NT je po£et kmen·, NPi je po£et £ástic v i−tém kmeni, S je velikost celého
hejna, p°edpokládá, ºe kaºdý kmen je p°ímo spojený se v²emi ostatními. Tento odhad
je ov²em nadhodnocený, nebo´ zahrnuje i skute£nost, ºe INF(x, x) = 1 a obsahuje
jak INF(x, y) tak i INF(y, x). �íslo L by mohlo být odhadnuto jako

L =
NT∑
i=1

NPi(NPi − 1)

2
+NT (NT − 1).

Nejvhodn¥j²í hodnotou £ísla L by byla samoz°ejm¥ maximální z minimálních vzdá-
leností mezi dv¥ma agenty, nicmén¥ toto by znamenalo p°ed kaºdou adaptací nalézt
pro kaºdé dva agenty v hejnu nejkrat²í cestu mezi nimi, coº by mohlo být £asov¥
nep°ijatelné.
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2.3.3 Modi�kace polohy agenta

Krom¥ nutnosti zadání velikosti hejna, mizí v TRIBES také starost o ur£ení koe�-
cientu t°ení p°i úprav¥ rychlosti £ástice. �ástice v TRIBES totiº ºádnou rychlostí
nedisponuje, m¥ní se pouze její poloha. Dal²ím vylep²ením je to, ºe si £ástice pama-
tuje dv¥ poslední dosaºené pozice. Na základ¥ této historie se £ástice budou d¥lit do
t°í skupin a kaºdá z t¥chto skupin bude pouºívat jinou úpravu polohy.

Skute£nost, ºe si agent pohor²il, resp. polep²il, resp. setrvává ve stejném stavu,
budeme zna£it znaménkem �-� , resp. �+�, resp. �=�15. Pokud si agent nap°. pohor²í,
a poté si naopak polep²í, budeme takový sled událostí zna£it (−+). Protoºe máme
celkem t°i moºnosti v kaºdém ze dvou stav·, existuje celkem dev¥t p°ípad·, jak
m·ºe historie £ástice vypadat. Do skupin se d¥lí následovn¥:

1. �patná skupina: (−−)(= −)(+−)(− =)(==).

2. Dobrá skupina: (+ =)(−+).

3. Excelentní skupina: (= +)(++).

Lze °íci, ºe £ástice spadající do excelentní skupiny, mají v¥t²í právo na prohledávání
okolí svého nejlep²ího informátora (coº bude £asto práv¥ sama £ástice), tedy u ní
probíhá v¥t²í lokální pr·zkum. Nyní zde budou popsány t°i metody ur£ení nové po-
lohy £ástice, které vyuºívají jednotlivé skupiny [24].

1. Pivot (metoda pro ²patnou skupinu)

~x = αU(Kn(r, ~p)) + βU(Kn(r,~g)) ,

α =
f(~p)

f(~p) + f(~g)
, (2.11)

β =
f(~g)

f(~p) + f(~g)
, (2.12)

kde U(Kn(r, ~p)) je bod rovnom¥rn¥ vybraný uvnit° n−rozm¥rné koule se st°e-
dem v bod¥ ~p a s polom¥rem r = ‖~p − ~g‖. Bod ~p, resp. ~g, je nejlep²í osobní
poloha, resp. poloha nejlep²ího informátora [16].

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

~x = αU(Kn(r, ~p)) + βU(Kn(r,~g)) ,

b = N

(
0,

∣∣∣∣f(~p)− f(~g)f(~p) + f(~g)

∣∣∣∣) , (2.13)

x = (1 + b)x.

15Pojmem �pohor²il� rozumíme p°emíst¥ní £ástice na místo, kde je hodnota ú£elové funkce hor²í
neº je v jeho �tness. Pokud si agent �polep²il� , nalezl místo s lep²í hodnotou neº je v jeho sou£asné
�tness.
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Tato metoda je tedy tém¥° totoºná s první, nicmén¥ díky za°azení parametru
b, více £ástic bude mít moºnost provád¥t lokální pr·zkum.

3. Lokální (metoda pro excelentní skupinu)

xi = gi +N(‖gi − xi‖, gi − xi) , i = 1, 2, . . . , D.

Tedy kaºdá sou°adnice polohy je upravována nezávisle na ostatních.

P°i implementaci takto de�novaných parametr· (α, β, b) ov²em narazíme na jeden
problém. Chyba v de�nici t¥chto t°í parametr· nastává v okamºiku, kdyº globální
minimum ú£elové funkce je rovno nule. Potom se ve výrazech (2.11),(2.12),(2.13)
bude d¥lit nulou. Je pot°eba tedy tento p°ípad n¥jak o²et°it.

Nejd°íve se podíváme na metodu Pivot. Je z°ejmé, ºe β = 1 − α. Sta£í tedy
kontrolovat pouze f(~p). To provedeme tak, ºe si stanovíme mez ε, a pokud f(~p) < ε,
potom vybereme α náhodn¥ rovnom¥rn¥ z intervalu 〈0.5, 1〉. To plyne z toho, ºe
funkce f je nezáporná a tedy výraz (2.11) lze odhadnout jako

1

2
=

f(~p)

f(~p) + f(~p)
≤ f(~p)

f(~p) + f(~g)
≤ f(~p)

f(~p) + 0
= 1.

Co se týká metody Pivot se ²umem, rozptyl σ2 =
∣∣∣f(~p)−f(~g)f(~p)+f(~g)

∣∣∣ ∈ 〈0, 1〉, coº plyne z
obdobného odhadu jako pro parametr α. Pokud tedy f(~p) < ε ∨ f(~g) < ε, potom
σ2 ∼ U(0, 1).

2.4 Generování náhodných vektor· uvnit° hyper-

koule

M¥jme n−rozm¥rnou kouli16 Kn(r, ~S) s polom¥rem r a se st°edem v bod¥
~S = (s1, . . . , sn).
Tedy

Kn(r, ~S) = {~x ∈ Rn : ‖~x− ~S‖ ≤ r}. (2.14)

1. Asi nejintuitivn¥j²ím p°ístupem je p°echod ke sférickým sou°adnicím. Kaºdý
bod ~x = (x1, . . . , xn) ∈ Rn lze p°evést do sférických sou°adnic (ρ, φ1, . . . , φn−1)
následujícím zp·sobem [28]:

• n = 2 :
x1 = ρ sin(φ1),

x2 = ρ cos(φ1).

• n = 3 :
x1 = ρ sin(φ2) sin(φ1),

x2 = ρ sin(φ2) cos(φ1),

x3 = ρ cos(φ2).
16Pojmem hyperkoule bude dále my²lena vºdy obecn¥ n−rozm¥rná koule, pokud nebude °e£eno

jinak.
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(a) Rozloºení vektor· uvnit° kruhu. (b) Rozloºení vektor· uvnit° koule.

Obrázek 2.6: Generování náhodných vektor· pomocí p°evodu na do sférických sou-
°adnic nevytvá°í rovnom¥rné rozloºení vektor·.

• n ≥ 4 :

x1 = ρ sin (φn−1) . . . sin(φ2) sin(φ1),

x2 = ρ sin (φn−1) . . . sin(φ2) cos(φ1),

. . .

xn−1 = ρ sin(φn−1) cos(φn−2),

xn = ρ cos(φn−1),

kde
0 ≤ ρ < +∞,
0 ≤ φ1 < 2π,

0 ≤ φk < π, k = 2, . . . , n−1.

První moºností je tedy generovat náhodn¥ vektor (ρ, φ1, . . . , φn−1), kde 0 ≤
ρ ≤ r a φ1, . . . , φn−1 je vybíráno na základ¥ (1). Pokud potom sestavíme ~x
podle (1), získáme takto vektor, který leºí uvnit° hyperkoule Kn(r,~0). Sta£í
tedy ~x := ~x + ~S a dostaneme náhodn¥ vybraný vektor uvnit° hyperkoule
Kn(r, ~S). Nicmén¥ takové vektory nebudou rovnom¥rn¥ rozloºeny uvnit° hy-
perkoule, coº je v p°ípad¥ algoritmu PSO neºádoucí, nebo´ by mohlo dochá-
zet ke zkreslování výsledk· p°i testování na modelových funkcích (viz Obrá-
zek 2.6). Musíme tedy ke generování takových vektor· p°istoupit jinak.

2. Druhá metoda se nazývá metoda zamítnutí (angl. acceptance-rejection me-

thod). Princip je takový, ºe máme-li hyperkouli Kn(r, ~S), vezmeme minimální
krychli dimenze n tak, aby se do ní hyperkoule Kn(r, ~S) ve²la, a budeme gene-
rovat vektory uvnit° této krychle. Jak název metody napovídá, z vektor· takto
vygenerovaných budeme vybírat ty, které zárove¬ leºí uvnit° hyperkoule, a ty,
které jsou mimo, budeme zahazovat. Výb¥r jednoho takového vektoru je po-
psán pseudokódem v Algoritmu 2. Takto získané vektory budou rovnom¥rn¥
rozloºené uvnit° hyperkoule. Tato metoda je ov²em nepouºitelná pro v¥t²í n,
nebo´ pom¥r kn = objem hyperkoule

objem hyperkrychle
= V©n

V �
n

bude s rostoucím n rychle klesat k
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Algoritmus 2 Metoda zamítnutí

1: Hyperkoule Kn(r, ~S)

2: Hyperkrychle G =
n∏
i=1

<si−r, si+r>

3: for i = 1, . . . , n do
4: Generuj xi ∼ U(−r, r).
5: end for
6: ~x := ~x+ ~S.
7: if ~x = (x1, . . . , xn) ∈ Kn(r, ~S) then
8: Konec.
9: else
10: Zpátky na krok 3.
11: end if

nule.

D·kaz. Objem hyperkrychleG je roven V �
n = (2r)n. Objem hyperkouleKn(r, ~S)

je roven [6]

V ©n =


(π)

n
2

(n
2
)!
rn, pro n sudé.

2(2π)
1
2
(n−1)

n!!
rn, pro n liché.

Tedy pro sudé n = 2m,m ∈ N je

kn = k2m =
πm

(2r)2mm!
r2m =

(π
4

)m
· 1

m!
.

Ur£it¥ lim
m→+∞

k2m = 0.

Obdobn¥ pro liché n = 2m+1,m ∈ N0 je

kn = k2m+1 =
2(2π)m

(2r)2m+1(2m+1)!!
r2m+1 =

(π
2

)m
· 1

(2m+1)!!
.

Protoºe pro v²echny m ∈ N0 je k2m+1 > 0 a lim
m→+∞

k2m+3

k2m+1
= lim

m→+∞
π

2(2m+3)
= 0,

tak z podílového kritéria pro posloupnosti okamºit¥ plyne, ºe lim
m→+∞

k2m+1 = 0.

N¥které z hodnot kn jsou vypsány v Tabulce 2.1.

k2 k3 k4 k5 k10

0,7854 0,5236 0,3084 0,1645 0,0025

Tabulka 2.1: Konkrétní hodnoty pom¥ru kn.
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Pom¥r kn je vlastn¥ pravd¥podobnost, se kterou vygenerovaný vektor ~x bude
leºet uvnit° hyperkoule, takºe pokud bychom pot°ebovali dostatN bod· uvnit°
hyperkoule, v pr·m¥ru bychom pot°ebovali p(n)N = N

kn
pokus·. Je z°ejmé, ºe

taková metoda je pro v¥t²í n t¥ºko pouºitelná (viz Tabulka 2.2).

p
(2)
N p

(3)
N p

(4)
N p

(5)
N p

(10)
N

127 191 324 608 40 154

Tabulka 2.2: Pot°ebné tahy pro generování N = 100 vektor· uvnit° hyperkoule
metodou zamítnutí.

3. T°etí metoda bude fungovat pouze pro n = 2, nicmén¥ zaru£uje K2(r, ~S).
Postup je následující:

Algoritmus 3 Trojúhelníková metoda

1: Kruh K2(r, ~S)
2: u1, u2, u3 ∼ U(0, 1)
3: φ = 2πu1
4: R′ = r(u1 + u2)

5: R =

{
2r −R′, pokud R′ > r
R′, jinak

6: ~x = R

(
cos(φ)
sin(φ)

)
+ ~S.

D·kaz. M¥jme rovnoramenný trojúhelník ABC, kde |AB| = |BC|. Prvním
krokem je generovat body rovnom¥rn¥ uvnit° tohoto trojúhelníku. Nejd°íve
vytvo°íme koso£tverec ABCD, potom náhodn¥ zvolíme bod E na stran¥ a
a bod F na stran¥ b. Bod X vytvo°íme tak, aby vznikl kosodélník EBFX.
Pokud takto vytvo°ený bod neleºí uvnit° trojúhelníku ABC, �p°eklopíme� jej
podle strany AC. Body takto generované budou rovnom¥rn¥ rozloºené uvnit°
ABC.
Nech´ máme kruºnici k(r, B). Zvolme dva body A,C na této kruºnici. Platí
|AB| = |BC| = r. Uvnit° takového trojúhelníku ABC umíme vytvá°et rov-
nom¥rn¥ rozd¥lené body. V limitním p°ípad¥, kdy |AC| → 0, bude vý²ka
trojúhelníku ABC odpovídat polom¥ru kruºnice r. Protoºe kruh K2(r, B) lze
vyplnit nekone£n¥ mnoho takovými trojúhelníky, výb¥r jednoho takového bude
odpovídat náhodnému výb¥ru úhlu φ. Výb¥r E,F , resp.X odpovídá r·u1, r·u2,
resp. R′, a protoºe budou leºet na stejné p°ímce, lze p°evracení bodu provést
tak, jak uº bylo napsáno v Algoritmu 3.

4. �tvrtá, poslední metoda, která bude zmín¥ná, je universální pro libovolné
n ∈ N. Krok po kroku vypadá je zobrazená jako Algoritmus 4.
Takto vybírané vektory ~z budou rovnom¥rn¥ rozd¥leny uvnit° hyperkoule,
tedy ~z ∼ U

(
Kn(r, ~S)

)
.
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Algoritmus 4 Rovnom¥rné generování vektor· uvnit° Kn(r, ~S)

1: xi ∼ N(0, 1),∀i = 1, . . . , n
2: ~x = (x1, . . . , xn)
3: ~y = ~x

‖~x‖

4: R = r · U 1
n , U ∼ U(0, 1)

5: ~z = R~y + ~S

D·kaz. Protoºe ~x = (x1, . . . , xn), xi ∼ N(0, 1),∀i ∈ n̂, potom hustota pravd¥-

podobnosti f(~x) = (2π)−
n
2 e−

‖~x‖2
2 .

Takºe f(~y) = (2π)−
n
2 e−

1
2 pro libovolné ~y. To ale znamená, ºe vektory ~y jsou

rovnom¥rn¥ rozloºeny na povrchu jednotkové hyperkoule Kn(1,~0).
Aby ~z byly rovnom¥rn¥ rozmíst¥ny uvnit° hyperkoule, musí platit, ºe pokud
R = ‖~z‖, potom pro p ∈ 〈0, r〉 musí platit:

P (R ≤ p) =
objem Kn(p, ~S)

objem Kn(r, ~S)
=


n = 2k ⇒ πkp2k

k!
· k!

πkr2k

n = 2k+1 ⇒ 2(2π)kp2k+1

(2k+1)!!
· (2k+1)!!

2(2π)kr2k+1

,

P (R ≤ p) =
(p
r

)n
, k ∈ N.

Pokud zvolíme U ∼ U(0, 1), potom ur£it¥ P (U ≤ u) = u, u ∈ 〈0, 1〉. Nyní
zvolme R = r · U 1

n . Z toho [22]:

P (R ≤ p) = P (r · U
1
n ≤ p) = P

(
U ≤

(p
r

)n)
=
(p
r

)n
.

Tedy R~y ∼ U
(
Kn(r,~0)

)
⇒ R~y + ~S ∼ U

(
Kn(r, ~S)

)
.
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Kapitola 3

Testování

V této kapitole budou uvedeny výsledky test· jednotlivých variant algoritmu a je-
jich vzájemné porovnání. Nejd°íve bude vybrána nejvhodn¥j²í realizace podmínek
pro kaºdou z variant, pouze pro verzi z roku 1995 bude rovnou zachována metoda
nejbliº²í hranice, jak tomu bylo p°i vzniku této verze. Budou zde také p°edstaveny
testovací funkce, které budou pozd¥ji rozd¥leny do skupin podle jejich charakteris-
tických vlastností.

3.1 Realizace omezujících podmínek

Rozhodování bude probíhat mezi t°emi realizacemi omezujících podmínek, a to sice:

1. Nejbliº²í hranice (viz Obrázek 3.1a). P°i opu²t¥ní prohledávaného prostoru
jednodu²e navrací agenta na nejbliº²í hranici. Toto m·ºeme zapsat takto:

Pokud xi,d(t+1) < mind ⇒ xi,d(t+1) = mind,

vi,d(t+1) = 0.

Pokud xi,d(t+1) > maxd ⇒ xi,d(t+1) = maxd,

vi,d(t+1) = 0.

2. Zrcadlení (viz Obrázek 3.1b). Pokud agent opustí prohledávaný prostor, je
jeho poloha �p°evrácena� podle hranice prohledávaného prostoru. Souhrnn¥
lze psát:

delka = maxd −mind

Pokud xi,d(t+1) 6∈ (mind,maxd) ⇒ kolik =

⌊
(mind − xi,d)

delka

⌋
Pokud kolik ≡ 0 mod 2⇒ xi,d = mind + ((mind − kolik · delka)− xi,d)
Pokud kolik ≡ 1 mod 2⇒ xi,d = maxd − ((mind − kolik · delka)− xi,d)
vi,d = 0
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(a) Nejbliº²í hranice (b) Zrcadlení

(c) Periodické roz²í°ení

Obrázek 3.1: Realizace podmínek. Obdélník p°edstavuje prohledávaný prostor (nebo
také de�ni£ní obor), agent je ozna£en £ervenou te£kou. Nep°eru²ovaná modrá £ára
ukazuje, jakým zp·sobem se agent dostal z prohledávaného prostoru, p°eru²ované
²ipky pak nazna£ují, jakým zp·sobem bude agent p°esunut p°i p°elet¥ní de�ni£ního
oboru.

3. Periodické roz²í°ení (viz Obrázek 3.1c). P°i této realizaci podmínek je agent
navracen zp¥t o násobky délky prohledávaného prostoru v daném rozm¥ru.
Zapsáno:

delka = maxd −mind

Pokud xi,d(t+1) 6∈ (mind,maxd) ⇒ kolik =

⌊
(mind − xi,d)

delka

⌋
xi,d = xi,d + (kolik + 1) · delka
vi,d = 0

Porovnání jednotlivých realizací podmínek probíhalo celkem na p¥ti funkcích. Cel-
kem probíhalo 100 opakování pro kaºdou funkci a v rámci kaºdého z opakování byl
stanoven maximální po£et iterací na 1000. Velikost hejna pro SPSO 2006, resp. SPSO
2011, byla S = 10+

⌊
2
√
D
⌋
, kde D je dimenze de�ni£ního oboru dané funkce, resp.

S = 40.

Z výsledk· uvedených v Tabulce 3.1 m·ºeme vid¥t, ºe jednotlivé realizace si v
p°ípad¥ SPSO 2006 vedly dost podobn¥. Nicmén¥ o 0, 8 % bylo lep²í periodické
roz²í°ení. Abychom potvrdili výb¥r práv¥ této metody, budeme zkoumat je²t¥ pr·-
m¥rnou minimální hodnotu dosaºenou v rámci on¥ch 100 opakování (viz. Tabulka
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Nejbliº²í hranice úsp¥²nost [%]
p°esnost funkce SPSO 2006 SPSO 2011 TRIBES
0,01 Bukin £.6 2D 28 26 16
0,001 Griewank 30D 40 0 93
1e-10 Levy £.13 2D 100 100 98
0,001 Perm 2D 100 100 100
100 Perm 10D 97 0 69

Pr·m¥rn¥ 73,4 45,2 75,2

Zrcadlení úsp¥²nost [%]
0,01 Bukin £.6 2D 25 33 18
0,001 Griewank 30D 42 0 92
1e-10 Levy £.13 2D 100 100 100
0,001 Perm 2D 100 100 100
100 Perm 10D 100 0 97

Pr·m¥rn¥ 73,4 46,6 81,4

Periodické roz²í°ení úsp¥²nost [%]
0,01 Bukin £.6 2D 28 39 20
0,001 Griewank 30D 43 0 91
1e-10 Levy £.13 2D 100 100 98
0,001 Perm 2D 100 100 100
100 Perm 10D 100 0 99

Pr·m¥rn¥ 74,2 47,8 81,6

Tabulka 3.1: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých realizací podmínek na daných tes-
tovacích funkcích. Úsp¥chem rozumím dosaºení poºadované p°esnosti p°ed p°ekro-
£ením 1000 iterací.
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Nejbliº²í hranice pr·m¥rná optimální hodnota
p°esnost 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
10−10 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 · 1011 49,6927

Pr·m¥rn¥ 8,7976 ≈ 4 · 1010 9,9451

Zrcadlení pr·m¥rná optimální hodnota
0,01 Bukin £.6 2D 0,0276 0,0232 0,0275
0,001 Griewank 30D 0,0151 249,1423 0,0013
10−10 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 · 109 86,1030

Pr·m¥rn¥ 17,5836 ≈ 1, 6 · 109 17,2265

Periodické roz²í°ení pr·m¥rná optimální hodnota
0,01 Bukin £.6 2D 0,0208 0,0177 0,0262
0,001 Griewank 30D 0,0119 302,7160 0,0014
10−10 Levy £.13 2D 0,0000 0,0000 0,0000
0,001 Perm 2D 13,5324 0,0006 0,0006
100 Perm 10D 100 ≈ 1011 82,2058

Pr·m¥rn¥ 2,7131 ≈ 2 · 1010 16,4468

Tabulka 3.2: Pr·m¥rné minimální hodnoty nalezené b¥hem 100 opakování s 1000
iterací v kaºdém z nich.
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Algoritmus Zvolená real. podmínek

SPSO 2006 periodické roz²í°ení

SPSO 2011 zrcadlení

TRIBES periodické roz²í°ení

Tabulka 3.3: Ke kaºdé verzi algoritmu je p°i°azena realizace podmínek, která vyka-
zovala nejlep²í výsledky.

3.2). V tomto pohledu periodické roz²í°ení dává o poznání lep²í výsledky neº zbý-
vající dv¥ metody a volíme jej tedy jako realizaci omezujících podmínek pro SPSO
2006.

Co se týká SPSO 2011, periodické roz²í°ení se op¥t jevilo nejefektivn¥j²í. Tentokrát
metoda nejbliº²í hranice zaostávala uº o 2,6 %. Nicmén¥ se rozhodneme znovu aº po
srovnání pr·m¥rných minimálních hodnot. Jak lze vid¥t v Tabulce 3.2, varianta z
roku 2011 si v rámci 1000 iterací vedla ²patn¥ v porovnání s ostatními pr·m¥rnými
hodnotami. Kaºdopádn¥ metoda zrcadlení vykazuje o celý °ád lep²í pr·m¥rnou hod-
notu neº periodické roz²í°ení, a tedy ji zvolíme jako výchozí realizaci podmínek pro
dal²í testování SPSO 2011.

Stejn¥ jako v p°edchozích dvou p°ípadech se periodické roz²í°ení, co se procentu-
ální úsp¥²nosti, dostalo na první p°í£ku. Nyní uº metoda nejbliº²í hranice zaostává o
celých 6,4 %. I kdyº nejbliº²í hranice vykazuje nejlep²í pr·m¥rné hodnoty, procentu-
ální úsp¥²nost je o dost hor²í a pro TRIBES budeme tedy volit realizaci omezujících
podmínek periodickým roz²í°ením. Kone£ný výb¥r pro v²echny t°i varianty je za-
chycen v Tabulce 3.3.

3.2 Výsledky minimalizace testovacích funkcí

Testovací funkce budou pro lep²í p°ehlednost rozd¥leny podle po£tu lokálních ex-
trém· £i podle tvaru. Podle po£tu extrém· se funkce d¥lí na unimodální a multi-
modální. N¥které funkce jsou charakteristické tím, ºe do globálního minima vede
pouze úzká cesta p°ipomínající rokli. Podle podobnosti k ur£itému typu terénu bu-
dou roz£len¥ny na rokle, roviny, údolí, prudké skoky a ostatní. Kaºdá z t¥chto skupin
p°edstavuje pro optimaliza£ní algoritmus n¥jakou komplikaci, která m·ºe výpo£et
výrazn¥ ztíºit. P°edpisy v²ech pouºitých testovacích funkcí jsou k dispozici v po-
slední £ásti této kapitoly, grafy a argumenty minima potom v [15],[27], [26].
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3.2.1 Více lokálních minim

Jednou z hlavních vlastností optimaliza£ního algoritmu musí být schopnost dostat
se z lokálního minima. Jako první budou tedy uvedeny výsledky z testování PSO na
multimodálních funkcích (viz Tabulka 3.4 a Tabulka 3.6). Nejd°íve testy prob¥hnou
na 2D funkcích s vy²²í p°esností 10−10.

Jak m·ºeme vid¥t z Tabulky 3.4, p·vodní verze z roku 1995 není schopná mini-
malizovat ºádnou z daných funkcí s poºadovanou p°esností 10−10. Na druhou stranu
ostatní t°i algoritmy fungovaly velmi dob°e, aº na funkce Eggholder a Langermann.
U t¥chto dvou funkcí nebyla poºadovaná p°esnost dosaºena ani jednou ze sta opako-
vání. Nicmén¥ pokud se omezíme na maximální odchylku 10−3 od skute£né hodnoty
minima, pro funkci Langermann v²echny verze, krom¥ PSO 1995, fungovaly na 100
% a pr·m¥rný po£et iterací nutný k dosaºení této p°esnosti nep°esáhl 100 (viz Ta-
bulka 3.5). Co se tý£e funkce Eggholder, rapidní zlep²ení o 81 % bylo zaznamenáno
pouze u verze SPSO 2011. Ostatní varianty se ve valné v¥t²in¥ opakování neblíºily
ke skute£né hodnot¥ minima ani v °ádu jednoho desetinného místa, u PSO 1995
dokonce ani v °ádech stovek (viz Tabulka 3.5). Nejlep²í výsledky jsme tak pro 2D
multimodální funkce dostali od verze SPSO 2011.

Pokud jde o problémy s vy²²í dimenzí, krom¥ varianty TRIBES, v²echny t°i ostatní
algoritmy v rámci 1000 iterací selhávají (viz Tabulka 3.6). Na druhou stranu bez-
parametrická verze TRIBES funguje výte£n¥, pouze u funkce Schwefel 10D selhává
stejn¥ jako ostatní. Je moºné, ºe ostatním verzím PSO nesta£í maximální po£et ite-
rací roven 1000. V Tabulce 3.7 m·ºeme vid¥t výsledky SPSO 2006 a SPSO 2011 p°i
po£tu iterací nastavených na 104. O£ividn¥ standardní varianta z roku 2006 zlep-
²ila svou úsp¥²nost tém¥° u v²ech funkcí. Pouze minimalizace funkce Rastrigin 20D
z·stává i nadále neúsp¥²ná. SPSO 2011 z°ejm¥ konverguje velmi pomalu a ani de-
setkrát více iterací nep°ineslo ºádný úsp¥ch. Varianta TRIBES byla z testování pro
vy²²í po£et iterací vynechána, nebo´ vykazovala velmi dobré výsledky uº p°i 1000
iteracích. Vyzkou²ena byla pouze pro Schwefel 10D, nicmén¥ bezúsp¥²n¥.

Pro lep²í srovnání m·ºeme v Tabulce 3.7 vid¥t pr·m¥rné minimální hodnoty nale-
zené p°i 1000 a 10000 iteracích. I kdyº procentuální úsp¥²nost pro SPSO 2006 byla
p°i 1000 iteracích tém¥° stejná jako pro SPSO 2011, je z této tabulky jasn¥ vid¥t, ºe
variant z roku 2006 sice nedosáhla poºadované p°esnosti p°i 1000 iteracích, nicmén¥
s pr·m¥rnou minimální hodnotou 0.0364 nebyla od cíle daleko, kdeºto SPSO 2011 se
s pr·m¥rnou hodnotou 693.8188 ani zdaleka nep°ibliºovala k minimu. Jediný aspekt,
v £em SPSO 2011 p°ed£í SPSO 2006, je u funkce Schwefel 10D, kde dosahuje lep²ích
pr·m¥rných hodnot, nicmén¥ ve v²ech ostatních p°ípadech vít¥zí mlad²í verze.
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Funkce
úsp¥²nost [%]

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)
Scha�er £.2 0 100(124) 100(123.5) 100(119.5)
Shubert 0 66 92(194.9) 100(97.1)

Pr·m¥rn¥ 0 69.375 74 73.375

Tabulka 3.4: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých variant algoritmu PSO p°i mini-
malizaci 2D funkcí. Po£et opakování je 100, po£et iterací 1000 a poºadovaná p°esnost
10−10. �íslo v závorce p°edstavuje pr·m¥rný po£et iterací p°i dosaºení poºadované
p°esnosti, který je zve°ejn¥n pouze u úsp¥²nosti v¥t²í nebo rovné neº 90 %.

Funkce
úsp¥²nost [%]

PSO 1995 SPSO 2006 SPSO 2011 TRIBES
Eggholder 2 0 81 3
Langermann 8 100(68.8) 100(33.9) 99(68.3)

Funkce
pr·m¥rná minimální hodnota [%]

PSO 1995 SPSO 2006 SPSO 2011 TRIBES
Eggholder -758.7065 -955.7257 -959.3654 -951.5044

Tabulka 3.5: Procentuální úsp¥²nost a pr·m¥rná minimální hodnota dosaºená jed-
notlivými variantami algoritmu PSO p°i minimalizaci 2D funkcí. Po£et opakování
je 100, po£et iterací 1000 a poºadovaná p°esnost 10−3. �íslo v závorce p°edstavuje
pr·m¥rný po£et iterací p°i dosaºení poºadované p°esnosti, který je zve°ejn¥n pouze
u úsp¥²nosti v¥t²í nebo rovné neº 90 %.
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Funkce
úsp¥²nost [%]

PSO 1995 SPSO 2006 SPSO 2011 TRIBES
Ackley 20D 0 71 0 100(191.8)
Ackley 50D 0 0 0 96(402.6)

Griewank 60D 0 2 0 93(365)
Rastrigin 20D 0 0 0 86
Schwefel 10D 0 0 0 0
Pr·m¥rn¥ 0 14.6 0 75

Tabulka 3.6: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých variant algoritmu PSO p°i mini-
malizaci multimodálních funkcí. Po£et opakování je 100, po£et iterací 1000 a poºado-
vaná p°esnost 10−3. �íslo v závorce p°edstavuje pr·m¥rný po£et iterací p°i dosaºení
poºadované p°esnosti, který je zve°ejn¥n pouze u úsp¥²nosti v¥t²í nebo rovné neº 90
%.

Funkce
úsp¥²nost [%]

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 iterací
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 iterací
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: Procentuální úsp¥²nost dosaºená variantami SPSO 2006 a SPSO 2011
p°i minimalizaci multimodálních funkcí. Po£et opakování je 100, po£et iterací 104

a poºadovaná p°esnost 10−3. V poslední £ásti tabulky jsou pro srovnání uvedeny
hodnoty z minimalizace p°i 1000 iteracích.
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Funkce dimenze de�ni£ní obor glob. min.

Ackley D 〈−32.768, 32.768〉D 0
Cross-in-Tray 2 〈−10, 10〉2 -2.06261
Drop-wave 2 〈−5.12, 5.12〉2 -1
Eggholder 2 〈−512, 512〉2 -959.6407
Griewank D 〈−600, 600〉D 0

Holder Table 2 〈−10, 10〉2 -19.2805
Langermann 2 〈0, 10〉2 -5.162159
Levy £.13 2 〈−10, 10〉2 0
Rastrigin D 〈−5.12, 5.12〉D 0
Scha�er £.2 2 〈−100, 100〉2 0
Schwefel D 〈−500, 500〉D 0
Shubert 2 〈−10, 10〉2 -186.7309

Tabulka 3.8: Pouºité testovací funkce, které mají více lokálních minim.

3.2.2 Rokle

Globální minimum nacházející se v �rokli� m·ºe £init optimaliza£ním algoritm·m
potíºe. Je tak dáno kv·li tomu, ºe algoritmus se sice velmi rychle dostane do rokle,
nicmén¥ je pro n¥j velmi obtíºné se poté pohybovat touto roklí ke globálnímu mi-
nimu. Zde budou testovány v²echny £ty°i varianty na dvou funkcích, kterými jsou
Bukin £.6 a Michalewicz (viz Tabulka 3.10).

P·vodní verze z roku 1995 byla z dal²ích test· vynechána, nebo´ se nem·ºe p°i
dané poºadované p°esnosti srovnávat s ostatními verzemi. Jak je vid¥t z Tabulky 3.9,
nejlépe si v této t°íd¥ funkcí vedla standardní varianta z roku 2006 s pr·m¥rným
úsp¥chem 66.5 %. Algoritmus TRIBES za ní ov²em výrazn¥ zaostal aº p°i posledním
problému, kde nesta£ilo ani navý²ení po£tu iterací na 104.
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Funkce
úsp¥²nost [%]

p°esnost
SPSO 2006 SPSO 2011 TRIBES

Bukin £.6 2D 29 23 22 0.01
Michalewicz 2D 100(47.7) 100(48.8) 100(73.8) 10−10

Michalewicz 5D 37 0 11 10−5

Michalewicz 10D 100(414.7) 0 29 1
Pr·m¥rn¥ 66.5 30.75 40.5

Tabulka 3.9: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých variant algoritmu PSO p°i mini-
malizaci funkcí tvaru rokle. Po£et opakování je 100, po£et iterací 1000, pouze pro
Michalewicz 10D je po£et iterací 104. �íslo v závorce p°edstavuje pr·m¥rný po£et
iterací p°i dosaºení poºadované p°esnosti, který je zve°ejn¥n pouze u úsp¥²nosti v¥t²í
nebo rovné neº 90 %.

Funkce dimenze de�ni£ní obor glob. min.

Michalewicz D 〈0, π〉D
D = 2 : −1.8013
D = 5 : −4.687658
D = 10 : −9.66015

Bukin £.6 2 〈−15,−5〉 × 〈−3, 3〉 0

Tabulka 3.10: Pouºité testovací funkce, které svým tvarem ve 2D p°ipomínají rokli.

3.2.3 Roviny

Funkce tvaru rovin mohou výrazn¥ prodlouºit konvergenci algoritmu. Na tomto
míst¥ budou zve°ejn¥ny výsledky variant SPSO 2006, SPSO 2011 a TRIBES z test·
na funkcích Zakharov a Booth (viz Tabulka 3.12).

Z výsledk· uvedených v Tabulce 3.11 m·ºeme usoudit, ºe krom¥ verze SPSO 2011,
si algoritmy vedly výborn¥. Standardní verzi nepomohlo ani navý²ení iterací na 104,
nicmén¥ ve v²ech ostatních p°ípadech v rámci t¥chto test· byl stoprocentní úsp¥ch.
Funkce rovinného typu tedy algoritmu PSO ned¥lají, alespo¬ v tomto p°ípad¥, p°íli²
velký problém.
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Funkce
úsp¥²nost [%]

p°esnost
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) 10−10

Tabulka 3.11: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých variant algoritmu PSO p°i mi-
nimalizaci funkcí tvaru roviny. Po£et opakování je 100. Pro Zakharov 20D je po£et
iterací 104, pro Booth 2D pak 103. �íslo v závorce p°edstavuje pr·m¥rný po£et ite-
rací p°i dosaºení poºadované p°esnosti, který je zve°ejn¥n pouze u úsp¥²nosti v¥t²í
nebo rovné neº 90 %.

Funkce dimenze de�ni£ní obor glob. min.

Zakharov D 〈−5, 10〉D 0
Booth 2 〈−10, 10〉2 0

Tabulka 3.12: Pouºité testovací funkce, které svým tvarem ve 2D p°ipomínají rovinu.

3.2.4 Údolí

Dal²ími dv¥ma funkcemi jsou Dixon-Price a Six-Hump Camel (Tabulka 3.15). Svým
tvarem p°ipomínají údolí a do globálního minima se �jde� velmi pomalu. Tento fakt
m·ºe p°i hledání extrému zp·sobovat zna£né potíºe.

Co se týká funkce Dixon-Price, pouze verze SPSO 2006 dokázala najít v osmi
p°ípadech globální minimum s poºadovanou p°esností (viz Tabulka 3.13). Ostatním
dv¥ma verzím nepomohlo ani zvý²ení iterací na 104. Funkci Six-Hump Camel 2D
minimalizovali v²echny varianty velmi jednodu²e i s vysokou p°esností, nicmén¥ na
více dimenzionální funkci si vedly ²patn¥. Ov²em jak je vid¥t z Tabulky 3.14, varianta
TRIBES i SPSO 2006 by mohly velmi dob°e usp¥t p°i sníºení p°esnosti £i zvý²ení
po£tu iterací. SPSO 2011 op¥t vykazuje nejhor²í výsledky a ke globálnímu minimu
se ani zdaleka nep°ibliºuje.

Funkce
úsp¥²nost [%]

p°esnost
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) 10−20

Tabulka 3.13: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých variant algoritmu PSO p°i mini-
malizaci funkcí tvaru údolí. Po£et opakování je 100. Pro Dixon-Price 10D je po£et
iterací 104, pro Six-Hump Camel 2D pak 103. �íslo v závorce p°edstavuje pr·m¥rný
po£et iterací p°i dosaºení poºadované p°esnosti, který je zve°ejn¥n pouze u úsp¥²-
nosti v¥t²í nebo rovné neº 90 %.
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Funkce
Dixon-Price 10D

SPSO 2006 SPSO 2011 TRIBES
pr·m. min. hodnota 0.6174 188.2587 0.6667

nejlep²í 0.0750 12.7907 0.6667
nejhor²í 0.6667 469.7626 0.6667

Tabulka 3.14: Pr·m¥rná minimální nalezená hodnota, absolutn¥ nejmen²í, resp.
nejv¥t²í nalezená hodnota pro jednotlivé varianty algoritmu PSO p°i minimalizaci
funkce Dixon-Price 10D. Po£et opakování je 100, po£et iterací 104, p°esnost 0.1.

Funkce dimenze de�ni£ní obor glob. min.

Dixon-price D 〈−10, 10〉D 0
Six-Hump Camel 2 〈−3, 3〉 × 〈−2, 2〉 -1.0316

Tabulka 3.15: Pouºité testovací funkce, které svým tvarem ve 2D p°ipomínají údolí.

3.2.5 Prudký skok

Funkce spadající do této t°ídy jsou typické tím, ºe velký spád je pouze v malém
okolí minima a v okolí vzdálen¥j²ím naopak p°ipomínají rovinu. Funkce De Jong £.5
a Easom 2D budou cílem minimalizace v této £ásti (Tabulka 3.17).

Z výsledk· v Tabulce 3.16 je jasné, ºe minimalizace v rámci této t°ídy ned¥lala
ani jedné z variant v¥t²í problémy a to i s poºadovanou p°esností 10−15. Algoritmus
SPSO 2011 dokonce exceloval stoprocentní úsp¥²ností v obou p°ípadech a z t¥chto
výsledk· lze usoudit, ºe se hodí nejlépe na minimalizaci funkcí s prudkým skokem.

Funkce
úsp¥²nost [%]

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)

Tabulka 3.16: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých variant algoritmu PSO p°i mini-
malizaci funkcí tvaru prudkého skoku. Po£et opakování je 100, po£et iterací 1000,
poºadovaná p°esnost 10−15. �íslo v závorce p°edstavuje pr·m¥rný po£et iterací p°i
dosaºení poºadované p°esnosti, který je zve°ejn¥n pouze u úsp¥²nosti v¥t²í nebo
rovné neº 90 %.
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Funkce dimenze de�ni£ní obor glob. min.

De Jong £.5 2 〈−65.536, 65.536〉2 0.998004
Easom 2 〈−100, 100〉2 -1

Tabulka 3.17: Pouºité testovací funkce, které jsou mimo okolí globálního extrému
relativn¥ ploché a minimum se nachází v prudké prohlubni.
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3.2.6 Ostatní

V poslední £ásti testování budou provedeny testy je²t¥ na dal²ích t°ech funkcích (viz
Tabulka 3.19), které nijak nezapadly do vý²e zmín¥ných kategorií. O funkcích Beale
a Styblinski-Tang by se dalo °íci, ºe svým tvarem jsou nap·l cesty mezi údolím a
rovinou.

Pro 2D funkci Beale v²echny t°i varianty fungovaly tém¥° dokonale, nicmén¥ se
zv¥t²ující se dimenzí u ostatních dvou funkcí uº velmi rapidn¥ klesala úsp¥²nost
nalezení minima (viz Tabulka 3.18). Pro funkci Styblinski-Tang 30D byla stanovena
velmi nízká p°esnost rovna 100, nicmén¥ ani toto nevedlo k výraznému zlep²ení u
SPSO 2011 a TRIBES. Pouze standardní verze PSO 2006 byla s to najít minimum v
94 % p°ípadech v rámci této p°esnosti. P°i mí°e p°esnosti jedna, nesta£ilo ani 5 · 104
iterací pro úsp¥²né nalezení optima.

Funkce
úsp¥²nost [%]

p°esnost
SPSO 2006 SPSO 2011 TRIBES

Perm 10D 31 0 0 1
Beale 2D 100(138.3) 100(174.7) 99(371.6) 10−10

Styblinski-Tang 30D 94(508.5851) 0 5 100

Tabulka 3.18: Procentuální úsp¥²nost jednotlivých variant algoritmu PSO p°i mi-
nimalizaci funkcí tvaru roviny. Po£et opakování je 100, po£et iterací 1000. �íslo v
závorce p°edstavuje pr·m¥rný po£et iterací p°i dosaºení poºadované p°esnosti, který
je zve°ejn¥n pouze u úsp¥²nosti v¥t²í nebo rovné neº 90 %.

Funkce dimenze de�ni£ní obor glob. min.

Perm D 〈−D,D〉D 0
Beale 2 〈−4.5, 4.5〉2 0

Styblinski-Tang D 〈−5, 5〉D −D · 39.16599

Tabulka 3.19: Ostatní pouºité testovací funkce.

3.3 P°edpisy testovacích funkcí

1. Ackley: f(~x) = −20 exp

(
−0.2

√
1
D

D∑
i=1

x2i

)
− exp

(
1
D

D∑
i=1

cos (2πxi)

)
+ 20 + e

2. Cross-in-Tray: f(~x) = −10−4
(∣∣∣sin (x1) sin (x2) exp(∣∣∣100− x21+x

2
2

π

∣∣∣)∣∣∣+ 1
)0.1
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3. Drop-wave: f(~x) = −
1 + cos

(
12
√
x21 + x22

)
0.5(x21 + x22) + 2

4. Eggholder: f(~x) = −(x2+47)sin
(√∣∣x2 + x1

2
+ 47

∣∣)−x1sin(√|x1 − (x2 + 47)|
)

5. Griewank: f(~x) =
D∑
i=1

x2i
4000

−
D∏
i=1

cos

(
xi√
i

)
+ 1

6. Holder Table: f(~x) = −

∣∣∣∣∣sin (x1) cos (x2) exp
(∣∣∣∣∣1−

√
x21 + x22
π

∣∣∣∣∣
)∣∣∣∣∣

7. Langermann: f(~x) =
5∑
i=1

ci exp

(
− 1
π

D∑
j=1

(xj − Aij)2
)
cos

(
π

D∑
j=1

(xj − Aij)2
)
, kde

~c = (1, 2, 5, 2, 3) a A =


3 5
5 2
2 1
1 4
7 9


8. Levy £.13: f(~x) = sin2(3πx1)+(x1−1)2

(
1 + sin2(3πx2)

)
+(x2−1)2

(
1 + sin2(2πx2)

)
9. Rastrigin: f(~x) = 10D +

D∑
i=1

(x2i − 10cos (2πxi))

10. Scha�er £.2: f(~x) = 0.5 +
sin2(x21 − x22)− 0.5

(1 + 0.001(x21 + x22))
2

11. Schwefel: f(~x) = 418.9829D −
D∑
i=1

xisin
(√
|xi|
)

12. Shubert: f(~x) =
(

5∑
i=1

icos ((i+ 1)x1 + i)

)(
5∑
i=1

icos ((i+ 1)x2 + i)

)
13. Bukin £.6: f(~x) = 100

√
|x2 − 0.01x21|+ 0.01|x1 + 10|

14. Michalewicz: f(~x) = −
D∑
i=1

sin (xi) sin
2m

(
ix2i
π

)

15. Zakharov: f(~x) =
D∑
i=1

x2i +

(
D∑
i=1

0.5ixi

)2

+

(
D∑
i=1

0.5ixi

)4

16. Booth: f(~x) = (x1 + 2x2 − 7)2 + (2x1 + x2 − 5)2

17. Dixon-Price: f(~x) = (x1 − 1)2 +
D∑
i=2

i(2x2i − xi−1)2

18. Six-Hump Camel: f(~x) =
(
4− 2.1x21 +

x41
3

)
x21 + x1x2 + (x22 − 4)x22
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19. De Jong £.5: f(~x) =
(
0.002 +

25∑
i=1

1

i+ (x1 − a1i)6 + (x2 − a2i)6

)−1
, kde

~a1 = (−32,−16, 0, 16, 32,−32,−16, . . . , 0, 16, 32) a
~a2 = (−32,−32,−32,−32,−32,−16,−16,−16, . . . , 32, 32, 32)

20. Easom: f(~x) = −cos (x1) cos (x2) exp (−(x1 − π)2 − (x2 − π)2)

21. Perm: f(~x) =
D∑
i=1

(
D∑
j=1

(j + 10)

(
xij −

1

ji

))2

22. Beale: f(~x) = (1.5− x1 + x1x2)
2 + (2.25− x1 + x1x

2
2)

2 + (2.625− x1 + x1x
3
2)

2

23. Styblinski-Tang: f(~x) = 1
2

D∑
i=1

(x4i − 16x2i + 5xi)
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Záv¥r

V této práci byly popsány celkem £ty°i varianty algoritmu optimalizace hejnem
£ástic. T¥mi jsou p·vodní verze PSO 1995, dv¥ standardní SPSO 2006 a 2011 a
bezparametrická TRIBES. Po popisu byly v²echny postupn¥ implementovány a tes-
továny. Cílem testování bylo nejprve stanovit nejlépe vyhovující realizaci omezujících
podmínek pro kaºdou z variant. Pro standardní verzi z roku 2006 bylo zvoleno pe-
riodické roz²í°ení, které p°ed£ilo ostatní dv¥ metody zejména díky lep²í pr·m¥rné
minimální nalezené hodnot¥. Pro standardní variantu SPSO 2011 byla vybrána me-
toda zrcadlení, která sice mírn¥ zaostávala v procentuální úsp¥²nosti, ale v p°ípad¥
minimalizace funkce Perm 10D vracela o celý °ád lep²í výsledky. Nakonec u verze
TRIBES zvít¥zila realizace podmínek periodickým roz²í°ením, která m¥la porovna-
telnou procentuální úsp¥²nost s metodou zrcadlení, ale vykazovala o kousek lep²í
pr·m¥rné minimální hodnoty. U standardní verze z roku 1995 byla pro autenti£nost
ponechána metoda nejbliº²í hranice. Po stanovení metod pro obsluhu podmínek byly
jednotlivé algoritmy testovány na celkem na t°iadvaceti funkcích, které byly podle
ur£itých kritérií roz°azeny do ²esti skupin. Mimo doporu£ení z výsledk· testování,
m·ºe tato práce slouºit také jako návod pro implementaci algoritm· PSO 1995,
SPSO 2006, SPSO 2011 a TRIBES.

V rámci první skupiny, do které spadaly multimodální problémy, m¥ly p°i minima-
lizaci 2D funkcí verze SPSO 2011 a TRIBES srovnatelné procentuální úsp¥²nosti (74
% a 73.375 %). Kaºdopádn¥ p°i p°echodu na vy²²í dimenze úsp¥²nost verze SPSO
2011 rapidn¥ klesla, ale verze TRIBES si vedla nadále velmi dob°e se 75% úsp¥²-
ností, a tedy se nejlépe hodí na minimalizaci t¥chto funkcí. I kdyº p·vodní verze
PSO 1995 tvo°í d·leºitý stavební kámen pro v²echny její dal²í modi�kace, nem¥la
²anci se porovnávat s nov¥j²ími verzemi v rámci dané p°esnosti a po£tu iterací, a
proto byla z dal²ích test· vynechána.

Vít¥znou variantou se ve druhé skupin¥ stala standardní verze z roku 2006. S
úsp¥²ností 65 % p°ed£ila TRIBES o celých 26 % v hledání globálního minima u
funkcí tvaru rokle. Na posledním míst¥ z·stal algoritmus SPSO 2011, který není
vhodný pro °e²ení takovýchto problém·.

T°etí skupina, roviny, nep°edstavovala v¥t²inou velký problém. Pouze SPSO 2011
si nedokázala poradit s vícerozm¥rným problémem Zakharov 20D. Jak SPSO 2006,
tak TRIBES nalezli minimální hodnotu v rámci p°esnosti se 100% úsp¥²ností. Kaº-
dopádn¥ pro tuto skupinu musí být doporu£ena verze TRIBES, nebo´ ve vy²²ích
dimenzích pot°ebovala pro nalezení minima pouze asi jednu t°etinu iterací, které
musela vykonat SPSO 2006 pro úsp¥²ný b¥h.
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Pro funkce typu údolí, které tvo°ily £tvrtou t°ídu funkcí p°i testování, by pro 2D
p°ípad mohly být doporu£eny v²echny t°i varianty. Nicmén¥ pokud se dimenze pro-
blému zv¥t²ila, ani jeden z algoritm· nebyl schopen dosáhnout dostate£né úsp¥²nosti.
Pouze SPSO 2006 na²la °e²ení v osmi procentech p°ípad·. Pokud by ale poºadovaná
p°esnost mohla být o n¥co vy²²í, pak by tato standardní verze minimalizovala funkci
Dixon-Price celkem uspokojiv¥. Kaºdopádn¥ pro p°esnost vy²²í by m¥l být pro °e²ení
tohoto problému úpln¥ jiná varianta PSO £i algoritmus jako takový.

Ani jedna z variant nem¥la v¥t²í problém minimalizovat 2D funkce s vysokou
p°esností v páté skupin¥. Speci�cký tvar prudkého skoku p°íli² nevadil ºádné z verzí,
je ale t°eba vyzdvihnout standardní variantu z roku 2011, která optimalizovala oba
problémy se 100% úsp¥²ností.

Na záv¥r byly provedeny testy pro dal²í t°i funkce, které nebyly za°azeny do ºádné
ze zmi¬ovaných t°íd. Op¥t se ukázalo, ºe 2D funkce není pro ºádnou z variant velká
p°ekáºka. Na druhou stranu funkce Perm 10D a Styblinski-Tang 30D nebyly uspo-
kojiv¥ minimalizovány a je pot°eba zvolit jiný optimaliza£ní algoritmus pro hledání
jejich globálních extrém·.

Celkov¥ se dá °íci, ºe aº na pár výjimek alespo¬ jedna z verzí SPSO 2006, SPSO
2011 a TRIBES byla schopná optimalizovat daný problém z r·znorodého spektra
testovacích funkcí, a je tedy moºné vyuºít doporu£ený algoritmus pro jednotlivé
skupiny funkcí k °e²ení nového problému.
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P°íloha A

Zdrojový kód PSO 1995

function [opt,fitness,PresentX,iter] = ...
PSO_1995(fcn, D, B, max_iter, S, max_error, glob_min)

%PSO_1995 Hledá globální optimum (minimum) zadané funkce.
%
%[OPT, FITNESS, PRESENTX, ITER]
% OPT Dosaºená nejlep²í hodnota ú£elové funkce.
% FITNESS Sou°adnice odpovídající nejlep²ímu fitness
% v rámci celého hejna.
% PRESENTX Matice s poslední dosaºenou polohou celého hejna.
% ITER Iterace pot°ebné pro dosaºení poºadované p°esnosti.
%
%PSO_1995(FCN,D)
% FCN ú£elová funkce
% D dimenze prohledávaného prostoru
% B = [-10 10]^D
% MAX_ITER = 1000
% S = 20
%
%PSO_1995(FCN,D,B)
% B matice Dx2 reprezentující prohledávaný prostor
%
%PSO_1995(FCN,D,B,MAX_ITER)
% MAX_ITER maximální po£et iterací
%
%PSO_1995(FCN,D,B,MAX_ITER,S)
% S velikost hejna, po£et agent·
%
%PSO_1995(FCN,D,B,MAX_ITER,S,MAX_ERROR,GLOB_MIN)
% MAX_ERROR poºadovaná p°esnost.
% GLOB_MIN skute£ná hodnota minimalizované funkce pro testování
% 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,S) + ...
(repmat(B(:,2),1,S) - repmat(B(:,1),1,S)).*rand(D,S);

V = zeros(D,S);
ACC_CONST = 2.0;
VMAX = 10.0;
PBESTx = PresentX;
PBEST = fcn(PBESTx);
[~, GBEST] = min(PBEST);

Iterace

iter = 0;
for i = 1:max_iter

current_value = fcn(PresentX);
for j = 1:S

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;
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% Zaji²t¥ní toho, ºe agenti nevylétnou z prohledávaného prostoru
lb = B(:,1);
rb = B(:,2);
for n = 1:D

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

end
if(PBEST(GBEST) < glob_min + max_error)

iter = i;
break;

end
end
fitness = PBESTx(:,GBEST);
opt = PBEST(GBEST);
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P°íloha B

Zdrojový kód SPSO 2006

Obsah

• Inicializace
• Iterace
• Adaptivní náhodná topologie
• Aktualizace AN topologie
• Aktualizace �tness okolí
• Generování hejna
• Nastavení po£áte£ní rychlosti
• Realizace omezujících podmínek
• Aktualizace osobní �tness

function [opt,fitness,X,iter] = SPSO_2006(fcn, D, B,...
realizace_podminek, max_iter, S, presnost, glob_min)

%SPSO_2006 Hledá globální optimum (minimum) zadané funkce.
%
%[OPT, FITNESS, X, ITER]
% OPT Dosaºená nejlep²í hodnota ú£elové funkce.
% FITNESS Sou°adnice odpovídající nejlep²ímu fitness
% v rámci celého hejna.
% X Matice s poslední dosaºenou polohou celého hejna.
% ITER Iterace pot°ebné pro dosaºení poºadované p°esnosti.
%
%SPSO_2006(FCN,D)
% FCN ú£elová funkce
% D dimenze prohledávaného prostoru
% B = [-10 10]^D
% REALIZACE_PODMINEK = 'nejblizsi_hranice'
% MAX_ITER = 1000
% S = 10 + floor(2*sqrt(D))
%
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%SPSO_2006(FCN,D,B)
% B matice Dx2 reprezentující prohledávaný prostor
%
%SPSO_2006(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK)
% REALIZACE_PODMINEK �et¥zec specifikující, jakým zp·sobem se budou
% podmínky realizovat. M·ºe nabývat následujících hodnot:
%
% 'nejblizsi_hranice' P°i°azuje agenta na nejbliº²í hranici
% prohledávaného prostoru.
% 'zrcadleni' Zrcadlí agenta do prohledávaného prostoru.
% 'periodicke_rozsireni' Posunuje agenta o násobky délky p°íslu²ného
% intervalu z prohledávaného prostoru do
% prohledávaného prostoru.
%
%SPSO_2006(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER)
% MAX_ITER maximální po£et iterací
%
%SPSO_2006(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S)
% S velikost hejna, po£et agent·
%
%SPSO_2006(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S,PRESNOST,GLOB_MIN)
% PRESNOST poºadovaná maximální odchylka od skute£ného minima.
% GLOB_MIN skute£ná hodnota minimalizované funkce pro testování
% 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 generátoru náhodných £ísel
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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; %matice P nese fitness kaºdého agenta
p_hodnoty = fcn(X); %hodnota soucasneho osobniho fitness
L = aktualizuj_fitness_okoli(D,S,N,P,p_hodnoty);
iter = 0;%iterace pot°ebné pro dosaºení poºadované p°esnosti

Iterace

w = 1/(2*log(2));
c = 1/2 + log(2);
for i = 1:max_iter

U1 = c*rand(D,S);
U2 = c*rand(D,S);
V = w*V + U1.*(P - X) + U2.*(L - 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 není zm¥na, zm¥¬ informované okolí
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 = i;
break;

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

end

Adaptivní náhodná topologie

function [N] = adaptivni_nahodna_topologie(S, K)
%ADAPTIVNI_NAHODNA_TOPOLOGIE Vytvo°í matici reprezentující
%vztahy mezi agenty. Matice N reprezentuje adaptivní náhodnou topologii.
%
%[N]
% N Vrací matici reprezentující adaptivní náhodnou topologii.
%
%ADAPTIVNI_NAHODNA_TOPOLOGIE(S,K)
% S Velikost hejna
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% K Parametr topologie, ur£uje kolik maximáln¥ agent· bude jeden
% agent informovat.

if(nargin < 3)
K = 3;

end
N = diag(1:S); %na diagonále jsou vºdy £ísla
for i = 1:S

pocet = randi([0,K]); %náhodný po£et agent·, které agent informuje
if(pocet > 0)

%náhodní agenti, kte°í budou informováni
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 reprezentující vztahy mezi agenty.
% Matice N reprezentuje adaptivní náhodnou topologii.
%AKTUALIZUJ_AN_TOPOLOGII(S,NENI_ZMENA,N,K)
% S Velikost hejna
% NENI_ZMENA Indexy agent·, u kterých nenastala zm¥na fitness.
% N Matice sou£asných vztah· mezi agenty.
% K Parametr adaptivní náhodné topologie.

if(nargin < 4)
K = 3;

end
for i = neni_zmena

N(i,:) = 0;%nastavení upravovaného °ádku na nulový vektor
N(i,i) = i;%dopln¥ní diagonály
pocet = randi([0,K]); %náhodný po£et agent·, které agent informuje
if(pocet > 0)
%náhodní agenti, kte°í budou informováni

informuj = randi([1,S],1,pocet);
N(i,informuj) = i;

end
end
end
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Aktualizace �tness okolí

function [L, g_hodnoty] = aktualizuj_fitness_okoli(D, S, N, P, p_values)
%AKTUALIZUJ_FITNESS_OKOLI Kaºdému agentovi p°i°azuje nejlep²í fitness,
%které se nachází v jeho okolí.
%
%[L]
% Vrací matici L, která p°edstavuje fitness okolí v²ech agent· hejna.
%
%AKTUALIZUJ_FITNESS_OKOLI(D, S, N, p_values)
% D dimenze
% S velikost hejna
% N matice popisující topologii
% P_VALUES hodnoty odpovídající osobnímu fitness kaºdé £ástice

L = zeros(D,S);
g_hodnoty = zeros(1,S);
for i = 1:S

okoli = find(N(:,i));%indexy agent· v okolí i-té £ástice
[g,idx] = min(p_values(okoli));%index v pouze v rámci okolí
idxMin = okoli(idx);%index £ástice s nejmen²ím fitness
L(:,i) = P(:,idxMin);
g_hodnoty(i) = g;

end
end

Generování hejna

function X = generuj_hejno(D,S,B)
%GENERUJ_HEJNO Inicializuje hejno agent·.
%
%[X]
% Vrací matici X o rozm¥ru DxS, která reprezentuje hejno £ástic.
%
%GENERUJ_HEJNO(D,S,B)
% D dimenze
% S velikost hejna
% B prohledávaný prostor

X = repmat(B(:,1),1,S) + (repmat(B(:,2),1,S) - ...
repmat(B(:,1),1,S)).*rand(D,S);

end
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Nastavení po£áte£ní rychlosti

function V = nastav_rychlost(D,S,B,X,verze)
%NASTAV_RYCHLOST Nastaví po£áte£ní rychlost kaºdého agenta.
%
%[V]
% Vrací matici V o rozm¥ru DxS, která nese informace o rychlosti kaºdého
% agenta.
%
%NASTAV_RYCHLOST(D,S,B,X)
% D dimenze
% S velikost hejna
% B prohledávaný prostor
% X hejno

switch verze
case 2006

V = (repmat(B(:,1),1,S) + (repmat(B(:,2),1,S) - ...
repmat(B(:,1),1,S)).*rand(D,S) - X)/2;

case 2011
V = repmat(B(:,1),1,S) + (repmat(B(:,2),1,S) - ...

repmat(B(:,1),1,S)).*rand(D,S) - X;
end
end

Realizace omezujících podmínek

function [V,X] = obsluz_podminky(D,S,B,X,V,realizace_podminek)
%OBSLUZ_PODMINKY Upravuje polohu agent· tak, aby nevylet¥li z
%prohledávaného prostoru.
%
%[V,X]
% V Modifikovaná matice rychlostí.
% X Modifikované polohy agent·.
%
%OBSLUZ_PODMINKY(D,S,B,X,V,OBSLUHA_PODMINEK)
% D Dimenze
% S Velikost hejna
% B Prohledávaný prostor
% X Aktuální pozice hejna
% V Matice rychlostí hejna.
% OBSLUHA_PODMINEK �et¥zec specifikující, jakým zp·sobem se budou
% podmínky obsluhovat. M·ºe nabývat následujících hodnot:
%
% 'nejblizsi_hranice' P°i°azuje agenta na nejbliº²í hranici
% prohledávaného prostoru.

74



% 'zrcadleni' Zrcadlí agenta do prohledávaného prostoru.
% 'periodicke_rozsireni' Posunuje agenta o násobky délky p°íslu²ného
% intervalu z prohledávaného prostoru do
% prohledávaného prostoru.

switch realizace_podminek
case 'nejblizsi_hranice'

for i = 1:S
for j = 1:D

if(X(j,i) < B(j,1))
X(j,i) = B(j,1);
V(j,i) = 0;

elseif(X(j,i) > B(j,2))
X(j,i) = B(j,2);
V(j,i) = 0;

end
end

end
case 'zrcadleni'

d = B(:,2) - B(:,1);%délky interval·
for i = 1:S

for j = 1:D
if(X(j,i) < B(j,1))

%násobky délky intervalu d
kolik = floor((B(j,1) - X(j,i))/d(j));
if(mod(kolik,2) == 0)%analogicky jako níºe

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(j));
if(mod(kolik,2) == 0)

%pokud je sudý násobek,
%ode£ítá se od pravého kraje intervalu
X(j,i) = B(j,2) - (X(j,i) - (B(j,2) + kolik*d(j)));

else%pokud je lichý, p°i£ítá se k levé stran¥
X(j,i) = B(j,1) + (X(j,i) - (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:S
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for j = 1:D
if(X(j,i) < B(j,1))

%násobky délky intervalu d
kolik = floor((B(j,1) - X(j,i))/d(j));
X(j,i) = X(j,i) + (kolik+1)*d(j);
V(j,i) = 0;

elseif(X(j,i) > 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 zadána neplatná obsluha podmínek!')
end
end

Aktualizace osobní �tness

function [P, p_values, neni_zmena, fx] = prepocitej_fitness(X,P,p_values,fcn)
%PREPOCITEJ_FITNESS Aktualizuje osobní fitness a odpovídající hodnoty
%ú£elové funkce. Také kontroluje, u kterých agent· se osobní fitness
%nezm¥nilo, a tedy je nutné na to reagovat v aktualizaci okolí £ástic.
%
%[P, P_VALUES, NENI_ZMENA]
% P Matice s fitness celého hejna.
% P_VALUES Vektor hodnot, které odpovídají fitness jednotlivých agent·.
% NENI_ZMENA Vektor index·, které odpovídají agent·m, u kterých nedo²lo
% ke zlep²ení fitness. Pouze pro verzi SPSO 2006 a 2011
%
%PREPOCITEJ_FITNESS(X,P,P_VALUES,FCN)
% X hejno
% P matice se sou£asnými fitness
% P_VALUES vektor se sou£asnými hodnotami ú£elové funkce ve fitness
% FCN ú£elová funkce

fx = fcn(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
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P°íloha C

Zdrojový kód SPSO 2011

Obsah

• Inicializace
• Iterace
• Generování bod· v kouli

function [opt,fitness,X,iter] = SPSO_2011(fcn, D, B, realizace_podminek,...
max_iter, S, presnost, glob_min)

%SPSO_2011 Hledá globální optimum (minimum) zadané funkce.
%
%[OPT, FITNESS, X, ITER]
% OPT Dosaºená nejlep²í hodnota ú£elové funkce.
% FITNESS Sou°adnice odpovídající nejlep²ímu fitness v rámci celého hejna.
% X Matice s poslední dosaºenou polohou celého hejna.
% ITER Iterace pot°ebné pro dosaºení poºadované p°esnosti.
%
%SPSO_2011(FCN,D)
% FCN ú£elová funkce
% D dimenze prohledávaného prostoru
% B = [-10 10]^D
% REALIZACE_PODMINEK = 'nejblizsi_hranice'
% MAX_ITER = 1000
% S = 10 + floor(2*sqrt(D))
%
%SPSO_2011(FCN,D,B)
% B matice Dx2 reprezentující prohledávaný prostor
%
%SPSO_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK)
% REALIZACE_PODMINEK �et¥zec specifikující, jakým zp·sobem se budou
% podmínky realizovat. M·ºe nabývat následujících hodnot:
%
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% 'nejblizsi_hranice' P°i°azuje agenta na nejbliº²í hranici
% prohledávaného prostoru.
% 'zrcadleni' Zrcadlí agenta do prohledávaného prostoru.
% 'periodicke_rozsireni' Posunuje agenta o násobky délky p°íslu²ného
% intervalu z prohledávaného prostoru do
% prohledávaného prostoru.
%
%SPSO_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER)
% MAX_ITER maximální po£et iterací
%
%SPSO_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S)
% S velikost hejna, po£et agent·
%
%SPSO_2011(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,S,PRESNOST,GLOB_MIN)
% PRESNOST poºadovaná maximální odchylka od skute£ného minima.
% GLOB_MIN skute£ná hodnota minimalizované funkce pro testování
% 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
N = adaptivni_nahodna_topologie(S);
X = generuj_hejno(D,S,B);
V = nastav_rychlost(D,S,B,X,2011);
P = X; %matice P nese fitness kaºdého agenta
p_hodnoty = fcn(X); %hodnota sou£asného osobního fitness
L = aktualizuj_fitness_okoli(D,S,N,P,p_hodnoty);
iter = 0;%po£et iterací, které byly pot°ebné pro spln¥ní zadané p°esnosti
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Iterace

w = 1/(2*log(2));
c = 1/2 + log(2);
for i = 1:max_iter

G = X + c*(P+L-2*X)/3;%gravita£ní centrum
r = zeros(1,S);%polom¥ry
for j = 1:S

r(j) = norm(G(:,j) - X(:,j));
end
Xp = randKn(S,D,r,G');
V = w*V + 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 není zm¥na, zm¥¬ informované okolí

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 = i;
break;

end
end

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

end

Generování bod· v kouli

function Z = randKn(S,D,r,C)
%RANDKN generuje body náhodn¥ rovnom¥rn¥ uvnit° D-rozm¥rné koule
%S po£et bod·, D dimenze, r polom¥ry, C st°edy
X = randn(D,S);
Y = X;
R = repmat(r.*(rand(1,S).^(1/D)),D,1);
for i = 1:S

Y(:,i) = Y(:,i)/norm(Y(:,i));
end
Z = R.*Y + C';
end
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P°íloha D

Zdrojový kód TRIBES

Obsah

• Inicializace
• Iterace
• Aktualizace hejna
• Ur£ení nejlep²ích a nejhor²ích £ástic v kaºdém z kmen·

� Odstran¥ní nejhor²ích £ástic z dobrých kmen· a p°epojení informa£ních
spojení

� Generování nových £ástic ze ²patných kmen·

• Ur£ení nejlep²í £ástice uvnit° kmene
• Aktualizace stavu £ástice
• Ohodnocení kmen·
• Pohyb hejna
• Ur£ení typu pohybu £ástice

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

%TRIBES Hledá globální optimum (minimum) zadané funkce.
%
%[OPT, FITNESS, X, ITER]
% OPT Dosaºená nejlep²í hodnota ú£elové funkce.
% FITNESS Sou°adnice odpovídající nejlep²ímu fitness v rámci celého hejna.
% X Matice s poslední dosaºenou polohou celého hejna.
% ITER Iterace pot°ebné pro dosaºení poºadované p°esnosti.
%
%TRIBES(FCN,D)
% FCN ú£elová funkce
% D dimenze prohledávaného prostoru
% B = [-10 10]^D
% REALIZACE_PODMINEK = 'nejblizsi_hranice'
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% MAX_ITER = 1000
%
%TRIBES(FCN,D,B)
% B matice Dx2 reprezentující prohledávaný prostor
%
%TRIBES(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK)
% REALIZACE_PODMINEK �et¥zec specifikující, jakým zp·sobem se budou
% podmínky realizovat. M·ºe nabývat následujících hodnot:
%
% 'nejblizsi_hranice' P°i°azuje agenta na nejbliº²í hranici
% prohledávaného prostoru.
% 'zrcadleni' Zrcadlí agenta do prohledávaného prostoru.
% 'periodicke_rozsireni' Posunuje agenta o násobky délky p°íslu²ného
% intervalu z prohledávaného prostoru do
% prohledávaného prostoru.
%
%TRIBES(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER)
% MAX_ITER maximální po£et iterací
%
%TRIBES(FCN,D,B,REALIZACE_PODMINEK,MAX_ITER,PRESNOST,GLOB_MIN)
% PRESNOST poºadovaná maximální odchylka od skute£ného minima.
% GLOB_MIN skute£ná hodnota minimalizované funkce pro testování
% 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 £ástice
T = ones(S);%matice sousednosti, T(i,j) = j, pokud INF(x_i,x_j) == 1
H = ones(2,S);%historie £ástic, H(1,:) ... t, H(2,:) ... t-1

%1 <=> "+", 0 <=> "=", -1 <=> "-"
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G = X;%fitness okolí v²ech £ástic
P = X;%osobní fitness
fx = fcn(X);
p_hodnoty = fx;%hodnoty odpovídající osobnímu fitness
g_hodnoty = fx;%lokální fitness
kmeny = ones(1,S);%kmeny(i) == j, pokud i-tá £ástice náleºí do j-tého kmene
[C,~,ic] = unique(kmeny);%C je sesort¥ný vektor kmeny, obsahující kaºdou

%hodnotu pouze jednou. C(ic) == kmeny,
%kmeny("~") == C

pocet_kmenu = length(C);
velikosti_kmenu = hist(ic,1:max(ic));% == £etnosti jednotlivých index·

%v ic == £etnosti prvk· v kmeny
skupina = {'excelent'};%²patná, dobrá, excelentní,

%pro roz°azení £ástic pro pohyb
n = 1;%parametr pro reorganizaci hejna
L = 1;%odhad po£tu iterací pot°ebných pro

%p°enos informace od £ástice x_i k x_j
iter = 0;%iterace pot°ebné pro dosaºení poºadované p°esnosti

Iterace

for i = 1:max_iter
%vektory index·
[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 záplata místo V, nepouºije se
[~, X] = obsluz_podminky(D,S,B,X,zeros(D,S),realizace_podminek);
p_hodnoty_pred = p_hodnoty;%osobní fitness o 1 zp¥t
[P, p_hodnoty, ~, fx] = prepocitej_fitness(X,P,p_hodnoty,fcn);
[G, g_hodnoty] = aktualizuj_fitness_okoli(D,S,T,P,p_hodnoty);
[H, skupina] = aktualizuj_stav_castice(H, skupina,...

p_hodnoty, p_hodnoty_pred, fx);
if(n == L)%je t°eba aktualizovat hejno

klasifikace_kmenu = ...
klasifikuj_kmeny(kmeny, pocet_kmenu, velikosti_kmenu, H(1,:));
%1 <=> dobrý kmen, 0 <=> ²patný 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;
%dal²í adaptace aº za L iterací
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L = S*(S-1)/2 + pocet_kmenu*(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);

Ur£ení nejlep²ích a nejhor²ích £ástic v kaºdém z kmen·

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

Odstran¥ní nejhor²ích £ástic z dobrých kmen· a p°epojení in-
forma£ních spojení

%kanál· na nejlep²í £ástice v jejich kmenu
idx_dobre = find(klasifikace_kmenu);%indexy dobrých kmen·
idx_spatne = 1:pocet_kmenu;
idx_spatne(idx_dobre) = [];%indexy ²patných
poc_dobrych = length(idx_dobre);
kmenu_odstraneno = 0;%kolik bude odstran¥no jednoprvkových kmen·
if(poc_dobrych > 0)%pokud je v·bec co odstra¬ovat

odstranit = zeros(1,S);
%odstranit(i) == j : bude odstran¥na j-tá £ástice
for k = idx_dobre

nejhorsi = nejhorsi_castice(k);
%není jediná ve kmeni => ur£it¥ bude odstran¥na
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if(velikosti_kmenu(k) > 1)
%ukládám si její index pro odstran¥ní,
%které bude probíhat aº na konci
odstranit(k) = nejhorsi;
%p°epopuji pouze tam, kde je spojení
for j = T(T(:,nejhorsi)>0,nejhorsi)

if(kmeny(j) ~= k)%a není ve stejném kmeni
%p°epojení na nejlep²í z kmene
T(j,nejlepsi_castice(k)) = nejlepsi_castice(k);

end
end

else%pokud je £ástice poslední v kmeni
%informáto°i nejhor²í £ástice
T_nejhorsi = T(T(:,nejhorsi)>0,nejhorsi);
for j = T_nejhorsi

%pokud n¥jaký informátor nese lep²í informaci
if(g_hodnoty(j) < g_hodnoty(nejhorsi))

vsechny_spoje = kombinace(T_nejhorsi);
for i = size(vsechny_spoje,2)

%je pot°eba pospojovat v²echny £ástice (mimo kmen),
%které ta nejhor²í informovala
T(vsechny_spoje(1,i),vsechny_spoje(2,i)) = ...

vsechny_spoje(2,i);
T(vsechny_spoje(2,i),vsechny_spoje(1,i)) = ...

vsechny_spoje(1,i);
end
kmenu_odstraneno = kmenu_odstraneno + 1;
odstranit(k) = nejhorsi;
break;%sta£í aby pouze jeden nesl lep²í informaci

end
end

end
if(odstranit(nejhorsi) > 0)

%nuluji sloupec i °ádek, abych odpojil £ástici od hejna
T(:,nejhorsi) = 0;
T(nejhorsi,:) = 0;

end
end
%kone£n¥ odstran¥ní
pryc = odstranit(odstranit > 0);
X(:,pryc) = [];
P(:,pryc) = [];
%G(:,pryc) = [];%po aktualizuj_fitness_okoli se opraví samo
H(:,pryc) = [];
T(:,pryc) = [];
T(pryc,:) = [];%°ádky i sloupce
skupina(pryc) = [];
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p_hodnoty(pryc) = [];
%g_hodnoty(pryc) = [];%po aktualizuj_fitness_okoli se opraví samo
kmeny(pryc) = [];
S = S - length(pryc);
pocet_kmenu = pocet_kmenu - kmenu_odstraneno;
%musím znovu ur£it nejlep²í ve kmeni, pokud byla n¥jaký agent odstran¥n
[~, nejlepsi_castice] = nastav_nej_v_kmeni(S,pocet_kmenu,...

kmeny,p_hodnoty);
%oprava matice T
for j = 1:S

T(T(:,j)>0,j) = j;%vsechny prvky v j-tém sloupci musí být == j
end
%mohla být odstran¥na £ástice,
%která nesla g_hodnotu pro n¥jakou £ástici ve ²patném kmenu
[G, g_hodnoty] = aktualizuj_fitness_okoli(D,S,T,P,p_hodnoty);

end

Generování nových £ástic ze ²patných kmen·

poc_spatnych = length(idx_spatne);
%z kaºdého ²patného kmene vzejdou dv¥ nové £ástice
poc_novych_castic = 2*poc_spatnych;
S_stare = S;%stará velikost hejna
S = S_stare + poc_novych_castic;%nová velikost hejna
if(poc_novych_castic > 0)%pokud je v·bec moºné p°idávat nové

idx_noveho_kmene = max(kmeny)+1;
%p°idání nových £ástic do hejna
%nové volné £ástice
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

%fitness v okolí nejlep²í £ástice z i-tého ²patného 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');
%pokud se vygenerovaly mimo prohledávaný prostor,
%p°i°adí se na hranici
X_omezene(X_omezene(:,i) < B(:,1),i) = ...

B(B(:,1) > X_omezene(:,i),1);
X_omezene(X_omezene(:,i) > B(:,2),i) = ...

B(B(:,2) < X_omezene(:,i),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(1,poc_novych_castic);
for i = 1:poc_novych_castic

skupina_nove{i} = 'excelent';
end
fx = fcn(X_nove);
p_hodnoty_nove = fx;
%index nejlep²í nové £ástice v rámci nového kmene
[g_hodnoty_nove, idx_nejlepsi_nove] = min(fx);
g_hodnoty_nove = g_hodnoty_nove*ones(1,poc_novych_castic);
kmeny_nove = idx_noveho_kmene*ones(1,poc_novych_castic);
T_nove = zeros(S);%roz²í°ení matice
T_nove(1:S_stare,1:S_stare) = T;
T_novy_kmen = zeros(poc_novych_castic);
for i = 1:poc_novych_castic

%submatice reprezentující vztahy uvnit° kmene
T_novy_kmen(:,i) = i+S_stare;

end
T_nove(S_stare+1:S,S_stare+1:S) = T_novy_kmen;
%index nejlep²í nové £ástice uº v rámci hejna
idx_nejlepsi_nove = idx_nejlepsi_nove + S_stare;
for i = 1:poc_spatnych

%symetricky se vyplní T_nove tak, aby nejlep²í £ástice v kaºdém
%²patném kmeni m¥la spojení s nejlep²í £ásticí v nov¥
%utvo°eném 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));
end
T = T_nove;
p_hodnoty = [p_hodnoty p_hodnoty_nove];
g_hodnoty = [g_hodnoty g_hodnoty_nove];
X = [X X_nove];
P = [P P_nove];
G = [G G_nove];
H = [H H_nove];
skupina = [skupina skupina_nove];
kmeny = [kmeny kmeny_nove];

end

end

Ur£ení nejlep²í £ástice uvnit° kmene

function [nejhorsi_castice, nejlepsi_castice] = ...
nastav_nej_v_kmeni(S,pocet_kmenu,kmeny,p_hodnoty)
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%nejhorsi_castice(j) = i, v j-tém kmenu je i-tá £ástice nejhor²í
nejhorsi_castice = zeros(1,pocet_kmenu);
%nejlepsi_castice(j) = i, v j-tém kmenu je i-tá £ástice nejlep²í
nejlepsi_castice = zeros(1,pocet_kmenu);
for i = 1:S

for j = 1:pocet_kmenu
if(kmeny(i) == j)%pokud i-tá £ástice leºí v j-tém kmeni

if(nejhorsi_castice(j) == 0)%pokud je²t¥ není nastavena
nejhorsi_castice(j) = i;%nastav první, na kterou narazí²

end
if(nejlepsi_castice(j) == 0)

nejlepsi_castice(j) = i;
end
%i-tá £ástice je hor²í neº sou£asná nejhor²í
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;%kaºdá £ástice je pouze v jednom kmeni
end

end
end
end

Aktualizace stavu £ástice

function [H, skupina] = aktualizuj_stav_castice(H, skupina,...
p_hodnoty, p_hodnoty_pred, fx)
H(2,:) = H(1,:);%historii o dv¥ zp¥t uº zahazuji
for i = 1:length(skupina)%pro v²echny £ástice

if(p_hodnoty(i) < p_hodnoty_pred(i))%zlep²ení
H(1,i) = 1;

elseif(fx(i) > p_hodnoty_pred(i))%zhor²ení
H(1,i) = -1;

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

end
end
for i = 1:length(skupina)

if((H(2,i) == 1 && H(1,i) == 1) || ...
(H(2,i) == 0 && H(1,i) == 1))

skupina{i} = 'excelent';
elseif((H(2,i) == 1 && H(1,i) == 0) || ...

(H(2,i) == -1 && H(1,i) == 1))
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skupina{i} = 'dobra';
else

skupina{i} = 'spatna';
end

end
end

Ohodnocení kmen·

function kk = klasifikuj_kmeny(kmeny, pocet_kmenu, velikosti_kmenu, H)
kk = ones(1,pocet_kmenu);%v²echny kmeny nastaveny jako dobré
for i = 1:pocet_kmenu

%náhodn¥ ur£ená hranice pro klasifikaci kmenu
r = randi([0,velikosti_kmenu(i)],1);
Ngi = 0;%po£et dobrých £ástic v i-tém kmenu
for j = find(kmeny == i)%pro kaºdou £ástici v i-tém kmenu

if(H(j) == 1)%zde je H pouze jedno°ádková
Ngi = Ngi + 1;

end
end
if(Ngi <= r)

kk(i) = 0;%i-tý kmen je ²patný
end

end
end

Pohyb hejna

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

end

function X = pivot(X,P,G,D,p_hodnoty,g_hodnoty)%pro ²patnou skupinu
s = size(X,2);%po£et £ástic ve ²patné skupin¥
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alpha = zeros(1,s);
for i = 1:s

if(abs(p_hodnoty(i)) > 1e-15)%jinak m·ºe 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(1,s);
Up = zeros(D,s);
Ug = zeros(D,s);
for i = 1:s

r(i) = norm(P(:,i) - G(:,i));%"polom¥ry"
Up(:,i) = randKn(1,D,r(i),P(:,i)');%rovnom¥rn¥ uvnit° koule
Ug(:,i) = randKn(1,D,r(i),G(:,i)');

end
alpha = repmat(alpha,D,1);
beta = repmat(beta,D,1);
X = alpha.*Up + beta.*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)) > 1e-15 || abs(g_hodnoty(i)) > 1e-15)
%jinak m·ºe 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();%musí být absolutní 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 i = 1:s

if(G(:,i) == X(:,i))
continue;

end
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for j = 1:D
mu = G(j,i)-X(j,i);
vari = abs(G(j,i)-X(j,i));
N(j,i) = mu + sqrt(vari)*randn();
end

end
X = X + N;

end

Ur£ení typu pohybu £ástice

function [spatna, dobra, excelent] = vyber_modifikaci_polohy(skupina)
%spatna, dobra, excelent jsou vektory indexu v rámci hejna, ur£ující, která
%£ástice bude vyuºívat metodu pivot, resp. pivot se ²umem, resp. lokální
[C,~,ic] = unique(skupina);
c = hist(ic,1:max(ic));
poc_spatna = 0;
poc_dobra = 0;
poc_excelent = 0;
for i = 1:length(C)%ur£ení kolik £ástic je ²patných, dobrých, excelentních

switch C{i}
case 'spatna'

poc_spatna = c(i);
case 'dobra'

poc_dobra = c(i);
case 'excelent'

poc_excelent = c(i);
end

end
isp = 1; ido = 1; iex = 1; %indexy v rámci skupin
spatna = zeros(1,poc_spatna);
dobra = zeros(1,poc_dobra);
excelent = zeros(1,poc_excelent);
for i = 1:length(skupina)%pro kaºdou £ástici

switch skupina{i}
case 'spatna'

spatna(isp) = i;
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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P°íloha E

Ukázka zdrojového kódu testovacího
skriptu

function [proc_uspech, stats_opt, stats_iter] = hromadne_testy_pr()
%rng(0,'twister'); %inicializace generátoru náhodných £ísel
%rng(7);
D = 2;
presnost = 1e-2;
fcn = @(x) bukin6_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

uspech_95 = zeros(pocet_opakovani,1);
uspech_6 = zeros(pocet_opakovani,1);
uspech_11 = zeros(pocet_opakovani,1);
uspech_T = zeros(pocet_opakovani,1);

opt_95 = zeros(pocet_opakovani,1);
opt_6 = zeros(pocet_opakovani,1);
opt_11 = zeros(pocet_opakovani,1);
opt_T = zeros(pocet_opakovani,1);

iter_95 = zeros(pocet_opakovani,1);
iter_6 = zeros(pocet_opakovani,1);
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iter_11 = zeros(pocet_opakovani,1);
iter_T = zeros(pocet_opakovani,1);
tic
parfor i = 1:pocet_opakovani

[opt_95(i),~,~,iter_95(i)] = PSO_1995(fcn,D,B,max_iter,S_95,...
presnost,glob_min);

[opt_6(i),~,~,iter_6(i)] = SPSO_2006(fcn,D,B,rp_p,max_iter,S_6,...
presnost,glob_min);

[opt_11(i),~,~,iter_11(i)] = SPSO_2011(fcn,D,B,rp_z,max_iter,S_11,...
presnost,glob_min);

[opt_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 = sum(uspech_95) / pocet_opakovani;
proc_uspech_6 = sum(uspech_6) / pocet_opakovani;
proc_uspech_11 = sum(uspech_11) / pocet_opakovani;
proc_uspech_T = sum(uspech_T) / pocet_opakovani;

stats_opt_95 = [mean(opt_95) min(opt_95) max(opt_95) ];
stats_opt_6 = [mean(opt_6) min(opt_6) max(opt_6) ];
stats_opt_11 = [mean(opt_11) min(opt_11) max(opt_11)];
stats_opt_T = [mean(opt_T) min(opt_T) max(opt_T) ];

stats_iter_95 = mean(iter_95(iter_95 > 0));
stats_iter_6 = mean(iter_6(iter_6 > 0));
stats_iter_11 = mean(iter_11(iter_11 > 0));
stats_iter_T = mean(iter_T(iter_T > 0));

proc_uspech = [proc_uspech_95; proc_uspech_6; proc_uspech_11; proc_uspech_T];
stats_opt = [stats_opt_95; stats_opt_6; stats_opt_11; stats_opt_T];
stats_iter = [stats_iter_95; stats_iter_6; stats_iter_11; stats_iter_T];

94


	Úvod
	Globální optimalizace
	Obecná definice problému
	Rozdelení a typy problému
	Stochastické algoritmy
	Heuristiky a metaheuristiky

	Optimalizace hejnem cástic
	První verze algoritmu
	Motivace vzniku a vývoj
	Principy inteligence hejna

	Standardní verze
	SPSO 2006
	SPSO 2011

	Bezparametrický prístup
	Definice a vlastnosti kmene
	Vývoj kmene
	Modifikace polohy agenta

	Generování náhodných vektoru uvnitr hyperkoule

	Testování
	Realizace omezujících podmínek
	Výsledky minimalizace testovacích funkcí
	Více lokálních minim
	Rokle
	Roviny
	Údolí
	Prudký skok
	Ostatní

	Predpisy testovacích funkcí

	Záver
	Literatura
	Prílohy
	Zdrojový kód PSO 1995
	Zdrojový kód SPSO 2006
	Zdrojový kód SPSO 2011
	Zdrojový kód TRIBES
	Ukázka zdrojového kódu testovacího skriptu

