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ANOTACE

Prace je vénovana problematice vypoctu globalniho extrému funkce vice proménnych. Problém
neni vzdy feSitelny analyticky matematickymi postupy a Casto se musime spokojit pouze
s pribliznym feSenim ziskanym na pocitaci pomoci heuristickych metod. K nalezeni extrému
bude pouzit algoritmus Particle Swarm Optimization. Kroky tohoto algoritmu jsou inspirovany
chovanim ptaka. Hlavnim cilem prace je vytvofit program pro vypocet extrému pomoci

algoritmu PSO.
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Particle Swarm Optimization, PSO, optimaliza¢ni algoritmus, optimalizace, extrém.

TITLE

Algorithm Particle Swarm Optimization

ANNOTATION

The thesis is focused on searching an approximate minimum of functions, for which it is not
possible to find a minimal analytical path. The Particle Swarm Optimization algorithm, inspired
by the analogy of bird behaviour, is used to find the minimum. The main goal of the thesis is to

create a program that can be used for calculating the extreme using the PSO algorithm.
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Particle Swarm Optimization, PSO, optimization algorithm, biological algorithms,

optimization, extreme.
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UvVOD

Hledanim extrémut funkce se vénuje Cast matematické analyzy — diferencialni pocet.
Pomoci parcialnich derivaci prvniho fadu miZzeme najit body podezielé z extrému a s vyuzitim
druhych parcidlnich mizeme rozhodnout o typu extrému. To je ale mozné jen pokud derivace
funkce existuji a sou¢asné dokazeme vyiesit soustavu rovnic pro uréeni kritickych bodi. Casto
ale takovym postupem ziskdme soustavu nelinearnich rovnic, kterd nema analytické feSeni.
Algebra nam nabizi jen vzorce pro vypocet kofenti polynomu tfetiho stupné nebo ctvrtého
stupné. Francouzsky matematik Galoise dokazal, Ze u polynomu patého a vyssiho stupné jiz
nelze kofen analytickymi postupy najit. Mnoho matematickych uloh musime tedy feSit jen
s vyuzitim numerickych metod. Problémy hledani minima resp. maxima funkce se oznacuji
jako optimaliza¢ni ulohy. K feSeni se pouZzivaji Casto heuristické metody, které nam poskytnou
pfiblizné feSeni. Tyto heuristiky jsou ¢asto zalozeny na riiznych evolu¢nich pfistupech. Vzniklo
mnoho metod, jejichz kroky jsou inspirovany chovani riznych zivocicht. Ti se vyznacuji a
zakon ,,pteziti nejsiln¢jSiho*. Slabsi jedinci se pro preziti museli shlukovat do hejn, smecek

nebo jinych skupin jedinct. Na principu kiizeni a mutace jsou zaloZeny genetické algoritmy.

Efektivni metodou pro nalezeni extrému funkce v pfijatelném case je metoda
optimalizace hejnem castic neboli Particle Swarm Optimization. PSO byl poprvé popsan v roce
1995 dvéma autory Jamesem Kennedym a Russellem Eberhartem. Tato bakalaiskd prace

vychézi predevsim z jejich prace [1].

Zakladni vyhledavaci prvky algoritmu PSO jsou castice. Kazda cCastice je definovana

svou polohou, rychlosti a doposud nejlepsi nalezenou pozici. [6]

Cilem této prace je popsat zakladni principy a kroky v algoritmu PSO a vytvofit software,
ktery pomoci algoritmu PSO nalezne piibliznou hodnotu extrému u nékolika testovacich

funkei.
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1 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Optimaliza¢ni algoritmus PSO je zaloZen ptedevSim na inteligenci a chovani hejna.
Piivodnim motivem pro simulaci bylo modelovat spolecenské chovani lidi, coz neni na tomto
principu mozné. Dilezita je abstrakce. Je nutno vSak poukazat, Ze sice neni mozné na tomto
principu spoleCensky interagovat, ale je mozné nechat se inspirovat vrstevniky v naSich
postojich a ndzorech. Hlavni rozdil mezi lidmi a ptaky je, ze dva lidé mohou mit stejné nazory,

ale dva ptaci nemohou byt na stejném misté (problém kolize). [1]

Pro tfi a méné rozmérné dimenze je nutno zabranovat kolizim. Ve vice neZ trojrozmérném

prostoru jsou operace bez kolize. [1]

Inteligence hejna je zalozena na decentralizovaném chovani jednotlivych jedinct, ktefi na
sebe vzajemné reaguji. Kazdy jedinec se fidi jednoduchymi, pfedem danymi pravidly. I kdyz
neni pfedem predepsano, jak se jedinci maji chovat, vzajemnd interakce mezi nimi zpisobuje

slozité komplexni chovani systému jako celku. [8]

1.1 Zacatek PSO

Prvni verze PSO pracovaly se zjednoduSenym modelem spole¢enského hejna. Ptaci byli
oznacovani jako agenti. Plivodnim zdmérem bylo simulovat plynuly pohyb agenta, ktery by ale
zustal neptfedvidatelnym. Pro kazdého agenta byly dilezité dvé slozky: rychlost nejbliz§iho
souseda a tzv. ,Silenstvi“. Pozice agentd [X, Y] ajejich rychlosti v byly ndhodné vybrany.
Pohyby agentii jsou ovlivnény nejbliz§im sousedem (sousedy). Skok agenta na novou pozici je
vytvofen obdobné u sousednich agentli, podobna je jejich délka skoku i smér. Bohuzel timto
zpusobem se hejno rychle usadilo a pfestalo ménit smér a délku skoku. Proto se zavedl pojem
,Silenstvi®. Je to pfidani ndhodné hodnoty pro skok (délka, smér). Po zavedeni ,,Silenstvi® je

analogii v chovani ptaku. [1]

Studie F. Hybnera a U. Grenandera [2] vnesla do algoritmu novy poznatek. Bylo zji§téno,
ze ptaci po néjaké dob¢ zacnou krouzit okolo hnizda a pfistdvat tam. To eliminuje nutnost
pridavat do algoritmu ,,Silenstvi. Nastava vSak dal$i otdzka a to ta, jak je mozné, ze ptaci
naleznou spravny smér i pres to, ze neveédi, kde maji hledat cil? Ptikladem jsou holuby, ktefi
1 pfes to, ze nevedi, kam maji dorucit zpravu, béhem nékolika hodin se zorientuji a naleznou
smér. Z toho vyplyva, ze ¢lenové hejna pravdépodobné vyuzivaji své znalosti orientace podle

okoli pro nalezeni idealniho sméru. [1]
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1.1.1 Studie PSO
Kroky algoritmu budeme demonstrovat na hledani globalniho extrému, konkrétné
minima, spojité funkce dvou nezavislych proménnych. Takové zzeni problému ndm umozni

grafickou prezentaci vysledkt.

Nejprve zavedeme miizku bodli — pole — vnofenou do definiéniho oboru funkce, jejiz
globalni extrém budeme hledat. Z pole ndhodné vybereme nékolik bodt, tyto body nazveme

agenti. Agenti jsou tedy urceni soufadnicemi x a y.

Pro kazdého agenta se vyhodnoti z jeho pozice x ay funkéni hodnota zkoumané funkce f,

napiiklad dana vzorcem:

Eval = f(x,y) = /(x— 100)2 +,/(y — 100)2.

To znamend, Ze agent s polohou (100,100) ma hodnotu 0. Soufadnice agenti budeme
postupné meénit pomoci jistych pravidel, kterd reflektuji na prabeh grafu zkoumané funkce.
Kazdy agent si bude pamatovat svou nejmensi hodnotu funkce a odpovidajici nejlepsi (z
pohledu minimaliza¢niho problému) pozici x ay. Tyto hodnoty byly pojmenovany pBest[]
(n¢kdy oznacovano jako [Best — ,,local best™) pro nejlepsi hodnotu v ramci funkce, pBest,[]
a pBest, [] pro nejlepsi pozice x a y. Zavorky nam fikaji, ze se jedna o pole o velikosti poctu
agentil. Jakmile se agent zacne pohybovat prostorem — defini¢nim oborem, pak jsou jeho
rychlost, pozice x a pozice y upravovany. Napt. pokud je agent napravo od pBest,[], potom

jeho rychlost X korigujeme zaporn¢ podle vzorce:

Ve[l = vx[] — rand() * Dincrement-

Pokud je pBest,[] vlevo, agent by skocil v kladném sméru osy x podle vzorce:

Ve[] = v[] + rand() * Dincrement-

Stejné€ to je iu pBest,[], jen se méni vertikdlni smér pohybu agenta nahoru nebo dold.
Vx[] @ vy [] jsou rychlosti pohybu. [1]

Kazdy agent zna nejlepsi globalni hodnotu hejna, kterou jiz nasel jakykoliv jiny agent. Toho
je dosazeno pomoci pfidani indexu pro nejlepsi hodnotu. Index se nazyva gBest. Napt. nejlepsi
hodnota pro pozici x je pBest,[gBest]. Analogicky zavadime obdobnou veli¢inu i pro pozici
y. Informace o gBest je dostupny pro vSechny Cleny hejna. Skoky vy[] a vy[] jsou pocitany

nasledovné.[1]

% Pokud present,[] > pBestx[gBest], potom v[] = v [] — rand() * Gincrement>
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s pokud present,[] < pBestx[gBest], potom v,|] vel] + rand() * Gincrement»

< pokud present,[] > pBestx[gBest], potom vy[] = v,[] — rand() * gincrement-
< pokud present,[] < pBestx[gBest], potom v,[] = v,[] + rand() * Gincrement-

kde Gincrement j€ akceleracni koeficient (nasledné budou tyto konstanty oznacovany jako

crac).

Pozorovatel mohl sledovat, jak se agenti pohybuji, dokud nenajdou ndmi hledany bod
(predstavujici napt. potravu). Vysledky byly ptekvapivé. Pokud jsou parametry
Jincrement  Pincrement VElké, hejno se velmi rychle dostavalo k hledanému bodu v nékolika
malo iteracich. Celé hejno (15 — 30 jedinct) obklopilo nami hledany bod a krouzilo okolo né;.
S nizkymi parametry se hejno dostane k cili s ur¢itou rytmikou a nakonec pfistava v nami

hledaném bodg¢. [1]

1. Vysoky prvni koeficient tj. ¢; = 2. Koeficient ¢, ziistdva nezménén.

Obrazek 1: 1.iterace s vysokym ci
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Obrazek 2: 20.iterace s vysokym ci

2. Vysoky druhy koeficient, tj. c, = 2. Koeficient ¢, ziistava nezménén.

Obrazek 3: 1.iterace s vysokym c2
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Obrazek 4: 20.iterace s vysokym c:
1.2 Pomocné proménné

1.2.1 Odstranéni pomocnych proménnych
Autofi algoritmu zjistili, ze v algoritmu neni nutné mit proménnou ,Silenstvi®.
Algoritmus sice ztratil zivost, kterou tato proménna davala, ale na priabéh optimalizace funkce

to nemélo vliv. [1]

Dale bylo zjisténo, ze k optimu iterujeme o néco rychleji, pokud je odstranéna rychlost
nejblizsiho souseda. To zméni celkovy visudlni efekt. Jednotlivci hejna se pohybuji ndhodné,

ale na vyslednou schopnost konvergence k cili to nema vliv. [1]

1.2.2 Dilezité proménné
1. Proménna pBest —proménnou pBest mizeme nazvat jako pamét’ agenta, jelikoz kazdy
agent si pamatuje svou vlastni pozici. Tato pozice vychazi ze zkuSenosti konkrétniho
jedince. Jedinec ma tendenci vracet se na misto, které ho v minulosti zaujmulo —

v nasem piipadé pozice pBest.

2. Proménna gBest — proménnou gBest miZeme nazvat jako globalni pamét’ agentd.

Zarover je to hodnota, kterou se snazi jedinec dosahnout.

3. Hodnota pjncrement — prvni akceleracni koeficient, ktery se v naslednych pracich

zapisuje jako c;. Vzorec akceleracniho koeficientu je dle [1]:

0,5 + log(2) = 1,193.
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4. Hodnota gincrement — druhy akceleracni koeficient, ktery se v nésledujicich pracich
oznacuje jako c¢,. Vzorec akcelera¢niho koeficientu je podle [1]:

1
2log(2)

= (0,721.

Hodnoty pincrement @ Gincrement jsOU velice dulezité v rychlosti konvergence a nalezeni

optima. Viz explorace a exploitace [1].

1.3 Uprava rychlosti
Uprava rychlosti je zaloZena pouze na porovnavani — pokud je present, > Best,,
zmensi present,. Pokud je present, < Best,, zvétsi present,. Experimenty dale

odhalili, Ze pro zlepSeni vykonu algoritmu je lep$i ménit rychlost podle pozice od cile.

Uxyllll = vxy[lll + 1and() * Pincremene * (PBesty[][] — present,[][]).

Parametry v, a present, maji dvé zavorky, protoze to jsou matice agentd podle rozméra. [1]

1.4 ZjednodusSené PSO

Vzhledem k tomu, ze hodnoty akceleracnich konstant p;,crement €00 Gincrement OYLY
zjistovany experimentalné a jejich piesnd hodnota neni ke spravné funkci algoritmu tieba, byla
snaha o eliminaci téchto konstant ze vzorce. Proto tyto konstanty byly z algoritmu vySkrtnuty

a nahrazeny vynéasobenim dvéma. Pivodni algoritmus byl zjednoduSen a nyni vypada takto:

ve[Ill = vellll + 2 * rand() * (pBesty[][] — present,[][]) + 2 * rand() *
(pBesty[][gBest] - present,[][])-

Dale byly testovany dalsi typy algoritmu, ale vysledek se jiz nezlepsil. Napt. metoda
osadnikd a prazkumnikti (podobné, jako heslo ,,rozdé€l a panuj*). Prizkumnici prohledévali
celou oblast a cilem osadnikll byl prohledat mikroregiony. Tato metoda vSak nezaznamenala

zlepSeni oproti pivodnimu algoritmu. [1]

Dalsi modifikace algoritmu spocivala v odstranéni piivodni rychlosti a zménu vzorce na upravu

rychlosti na:

ve[lll = 2 * rand() * (pBest [][] — present,[][]) + 2 * rand() *
(pBesty,[][gBest] - present,[][])-

Tato verze se vSak oproti pivodnimu velice zhorSila a byla témét nepouzitelnd pii hledani

globalniho optima. [1]
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1.5 Model inteligence hejna

M.M. Millonas [3] vyvinul model pro inteligenci hejna. Tento model ma 5 zékladnich principt:

% populace by méla byt schopna provadét Casové a prostorové vypocty. (princip
blizkosti),

X/

* populace by méla reagovat na kvalitu zivotniho prostiedi (princip kvality),
% populace by neméla provadét své tkony v pfili§ malém okoli (princip rozmanitosti),

% populace by se méla chovat stejné pii kazdé zmeén¢ prostiedi (princip stability),

X/

“ populace by méla byt schopna se adaptovat na jiné prostredi, pokud to ma smysl (princip

adaptace).
Pfi¢emz body 4 a 5 jsou vzajemné opacné, ale nevylucuji se. [1]

Zda se, ze algoritmus dodrzuje vsech pét bodl. Nasledny termin ,,Castice® byl vybran jako
kompromis, protoze se jedna o pomérné velké mnozstvi agentl, ktefi se pohybuji prostorem
z ¢asti ndhodné¢ a relativné nesynchronizované. Tento algoritmus je extrémné jednoduchy ale
vsak velice efektivni pfi hledani optima pro velké mnozstvi funkci. Jde o biologicky algoritmus

zaloZeny na inteligenci hejna. Je velmi zavisly na stochastickych procesech. [1]

1.6 Vicedimenzionalni prohledavani

Jednim zcili je vytvofit algoritmus pro vyhleddvani ve vice nez dvourozmérnych
systémech a zaroven docilit nekolizniho stavu (aby nevznikla kolize). Oproti piivodnimu
algoritmu se zméni present, a present,, (samoziejmé se tak€ zméni vy[] a v []). Pro vSechny
tyto hodnoty se vytvoii matice z piivodniho jednodimenzionélniho pole na D x N, pficemz D je

pocet dimenzi a N je pocet agentli v kazdé dimenzi. [1]

Pro simulaci nelinedrnich a vicedimenzionalnich poli nastal problém, bylo potieba
vytvofit vicevrstvou neuronovou sit, kterou je tifeba trénovat. Byl vytvoifen pokus pro
tfinactirozmeérnou sit s uspokojivym vysledkem, neuronové sit XOR bylo natrénovana béhem

31 iteraci, dvaceti agenty. [1]

1.7 Prvni algoritmus PSO
Kazdy jedinec je definovan predevSim svou pozici a svou rychlosti. Kazdy jedinec si

pamatuje své lokdlni optimum a zna také nejlepsi nalezené optimum celého hejna. [9]

Pohyb jedinci, ktery je popsan nize, vypada piiblizné dle [10] takto:
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Obrazek 5: Zndazornéni vypoctu skoku

celkovy pohyb kazdého jedince je zajistén dle vzorce:
x(t+1) =x)+v(t+1),

kde

s x;(t) je aktualni pozice agenta,

* v(t+ 1) je pohyb agenta v nasledujici iteraci,

% x;(t+ 1)je pozice agenta v nasledujici iteraci.
Rychlost je nasledn¢ vypocitana podle vzorce:

vii(t +1) = v;;(t) + ¢y () [pBest;j(£) — x;;(£)] + ¢,y (t) [gBest;j(£) — x;;(8)],
kde
% v;; jerychlost jedince,
< Xx;j je aktualni pozice jedince,
% t + 1 je nasledujici iterace,
¢t je aktudlni iterace,
% ¢4, Cy jsou akceleracni koeficienty,
11,7, jsou ndhodné vygenerovana Cisla v intervalu (0, 1),
% pBest;; je dosud nejlepsi nalezena pozice konkrétniho jedince,

% gBest;; je dosud nejlepsi nalezena pozice celého hejna. [9]
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1.8 Popis vyhledavani pomoci PSO
1. Inicializace pole ¢astic. Pozice kazdé Castice je zcela ndhodna. Kontrolovéana je pouze

pozice ve vyhleddvacim prostoru.
2. Pro kazdou ¢astici je vypocitana jeji hodnota na jeji aktualni pozici.

3. Porovnani aktudlni hodnoty kazdé ¢astice s pBest. Pokud je soucasna hodnota lepsi nez
ptivodni hodnota, souc¢asna hodnota je ulozena do pBest a zaroven je uloZena 1 jeji

pozice.
4. Aktualizace rychlosti.

5. Opakovani kroku 2 — 5, dokud nejsou splnény podminky ukonceni.[8]

1.9 Varianty PSO
Z diavodu pokusu o zrychleni konvergence existuji modifikace algoritmu PSO. Hlavni

dv¢ modifikace se nazyvaji GBEST Model a PBEST Model. [§]

1.9.1 GBEST Model

Model GBEST je zaloZen na globdlnim nejlepSim nalezenym feSenim celého hejna.
Vsechny castice jsou pfitahovany timto nejlepSim nalezenym feSenim. GBEST Model si lze
predstavit jako zcela propojenou sit, kde vSechny ¢astice maji piistup ke vS§em informacim.
U tohoto modelu je vysokd rychlost konvergence. Problém je, Ze s vysokou rychlosti

konvergence je vysokd moznost uvaznuti v lokalnim feseni. [8]

Obrazek 6: GBEST Model
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1.9.2 PBEST Model
Model PBEST je zalozen na nejlep$im nalezeném feSeni pouze nejblizSich jedinct. Pro toto
feSeni existuji dvé varianty. Tento model je co do konvergence pomalejsi nez GBEST Model,

ale je nizsi pravdépodobnost, zZe simulace sklouzne do lokalniho optima. [8]

1. Kruhovita topologie — kazda Castice je propojena s dvéma nejbliz§Simi sousedy, ktefi

s danou castici sdileji své informace o nejlepsi nalezené pozici. [8]

Obrazek 7: PBEST Model - kruhovita topologie

2. Centralizovand topologie — Castice jsou oddéleny od ostatnich. VSechny informace

o nalezenych hodnotach a pozicich jsou soustfedény na hlavniho jedince. [8]

Obrazek 8: PBEST Model - centralizovana topologie
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1.9.3 Von Neumanniiv model
U Von Neumannova modelu se piedpoklada relativné rychld konvergence a zaroven
snizuje Sance na uvaznuti v lokalnim optimu. Tento model je zaloZen na Ctvercové miizce.

Kazdy jedinec komunikuje se ¢tyfmi okolnimi sousedy. [8]

Obrazek 9: Von Neumanniiv Model

1.10 Urceni parametri
Pfi urCovani parametrii pro PSO je tieba dosazeni konvergence ale zaroven zajistit, aby
nedoslo k tzv. explozi roje. To znamena, Ze Castice kvili velké délce skoku pteskakuji fesent,

které by bylo jinak vhodné. Mezi zakladni pfedpoklady pro spravou funkci PSO patfi[8]:
1. maximalni rychlost ¢astic,
2. spravné nastaveni konstant,

3. spravné nastaveni setrvacnosti.

1.10.1 Rychlost castice

Vzhledem k tomu, Ze rychlost ¢astice je generovana v kazdém kroku nahodné, mize
nabyvat jakychkoli hodnot. Z tohoto diivodu se ¢astice mtize pohybovat zcela chaoticky. Proto
je vhodné nastavit dolni a horni mez. Tyto meze je nutno ménit v zavislosti na mezich fesené
funkce. v pfipad¢ velké rychlosti budou ¢astice optimum preskakovat. v ptipadé malé rychlosti
¢astice budou konvergovat velice pomalu a mohou skoncit v lokalnim optimu. Podle vyzkumu

je nejlepsi feseni (V45 ) podle vzorce: [8]

Vnax = Xmax — Xmin) /N,
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kde N je pocet intervalii funkce. Rozméry X, 4 @ Xinin jsou minimalni a maximalni hodnoty

pozice aktudlné nalezenych casticemi. [§]

1.10.2 Akcelera¢ni konstanty

Akcelera¢ni konstanty zajistuji pohyb c¢astic k nejlepsi dosavadné nalezené pozici (ke
gBest). V ptipadé¢ vysoké hodnoty konstant je nebezpeci, ze Castice budou divergovat.
V piipadé nizké hodnoty konstant jsou ¢astice velice omezeny v pohybu a mohly by sklouznout
do lokalniho optima. Z diivodu zjisténi optimalni velikosti konstant byl proveden experiment.
V jednom prostoru byla experimentalné uréena akceleracni konstanta ¢. Pro jednorozmérny
prostor je konstanta jen jedna, protoZe nejlepsi pozice pro optimum je také jen jedna. Hodnota
¢ je rovna ci + c2. Pro nizké hodnoty konstanty ¢ vypadala trajektorie jako sinusoida. Pti
vysokych hodnotidch se drdha castice blizila nekonecnu. Idealni velikost konstanty byla
stanovena na hodnotu 4. Z toho vyplyva, ze c a zaroven ¢z maji vhodnou velikost 2. Velikost

konstant nemusi byt stejnd, zalezi na optimalizacnim problému. [8]

Postupem casu se vSak ukazalo, ze 1 kdyZ jsou konstanty 1 maximalni rychlost spravné
nastaveny, stdle miize dojit k explozi roje. V soucasné dob¢ jsou dvé metody, jak lze tento

problém fesit. [8]

1. Vynasobeni pravé strany rovnice omezujicim faktorem x. Omezujici faktor je konstanta,
ktera se pouziva pii situaci, kdy ci + c2>4. Vypocet omezujiciho faktoru vypada

nasledovné. [8]

2
X= |2-p-Vo2-40|
Rovnice pro vypocet rychlosti se pii této modifikaci zapiSe nasledovné:
vi(6) = x{vit — D+ ¢ ‘rand; - (p;— x(t - 1)) + ¢z - rand, - (p— x(t - 1)}

Konvergence je lepsi s omezujicim faktorem kvili snizeni oscilace Castic. To vSak plati
ve chvili, kdy jsou ¢astice jiz zaméfeny na oblast, kde se nachazi optimum. Je zde ale riziko, ze
¢astice nebudou konvergovat nikdy. To nastava, pokud je jejich nejlepsi pozice (pBest) piilis

vzdalena od nejlepsi dosazené hodnoty (gBest). [8]

2. Vynasobeni setrvacnosti. Parametr pro konstantu setrvacnosti se znaci ¢;.. Timto
parametrem vyndsobime pouze setrvacnost vi(t - 1), ne celou pravou stranu. Rovnice

pro vypocet rychlosti se v touto modifikaci zapise nasledovné[8]:

vi(t) = ¢icvi(t = 1) + ¢ ~rand; - (p; — x(t-1)) + ¢z ~rand; - (pg — x;(t -1)).
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Konstanta setrvacnosti mize byt po celou dobu optimalizace konstantni nebo se mize
ménit v ¢ase. Timto parametrem se kontroluje detailnost prohledavani. Pii spusténi algoritmu
je vhodné mit parametr nastaveny na relativné vysokou hodnotu (napt. 0,9). V takovém ptipadé
se Castice pohybuje pomémneé rychle. Pokud dojde k nalezeni oblasti s optimem, je vhodné
parametr snizit (napf. 0,4). Tim se snizi velikost skoku a zéroven zvysi detailni prohleddvani
prostoru, coz urychluje nalezeni optima. Problém vSak miize nastat z divodu uvéznuti

v lokélnim optimu. [§]

1.11 Kombinace PSO a genetického algoritmu

Kombinace algoritmu PSO a genetickych algoritmti je algoritmus, ktery kombinuje
mechanismus pfirozeného vybéru a vyhody inteligence hejna. Tim se zvySuje pocet Castic
s dobrou pozici a tim i rychlost konvergence. Algoritmus v kazdém kroku snizuje pocet ¢astic,
které jsou Spatné ohodnocené. Vyhody tohoto algoritmu jsou zmény prohledavané oblasti diky
gBest a pBest parametrim. Jednou z moznosti, jak 1ze PSO vylepsit je aplikovani reprodukce,

c0Z znamena, ze u castic, které¢ si nahodné vybereme, zménime pozici a rychlost. Napf.
child,(x) = p - parent,(x) + (1 — p) parent,(x),

child,(x) = p - parent,(x) + (1 — p) parent, (x),

|parent, (v) |
|paren {(v)+parent, ()|’

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

|parent,(v) |

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

|parent,(v)+pare )|
kde

% p je nahodné ¢islo (0,1),

X/
£ %4

paretn; ,(x) je pozice ndhodné zvolené Castice,

X/
L4

paretn; ,(v) je rychlost Castice,

X4

child, ,(x) a child, ,(v) jsou potomci.

L)

Potomci nésledné¢ nahradi rodi¢e snizkou hodnotou funkce. Rodie jsou z algoritmu

odstranéni. [8]

1.12 Explorace a exploitace

V celém algoritmu PSO je nezbytné mit spravny pomér mezi Exploraci a exploitaci. Jsou

wewvr
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Sance najit optimum, ale zaroven se také zvySuje doba konvergence. Explorace a exploitace

jsou nezbytné pro spravné fungovani algoritmu PSO. [9]

Explorace je v rdmci PSO znamena prohledavani velké ¢asti grafu. V disledku zachovani
rozmanitosti a zarovein neuvaznout v lokdlnim optimu je udrzeni explorace v PSO velice
dilezité. Graf sice neni prohledavan piili§ do hloubky, ale celé hejno zisk4 povédomi o velkém

prostoru, na némz se nachéazi. V ramci explorace ¢astice prohledavaji od sebe vzdalend mista.

[9]

Exploitace je opakem explorace. Pii exploitaci PSO je prohledavéana vybrana oblast, ktera
je jiz relativné mald. Tato oblast je prohleddvana pfevazné do hloubky. ve spravné oblasti,
ve které se nachazi i hledané optimum. s exploitaci také souvisi konvergence algoritmu. Céstice
v této fazi se jiz nepohybuji chaoticky po celém prostoru grafu, ale pouze po urcité

prohledavané ¢asti. Tato ¢ast je vybrana jako nejlepsi v ramci explorace. [9]
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2 TESTOVACI FUNKCE

Testovaci funkce jsou funkce, pro které je slozité nalézt globalni minimum. Funkce jsou

vykresleny v programu Matlab 9.4.0.813654 (R2018a). [4][5]

Existuje mnoho funkei, u nichZ problém minimalizace nelze feSit analyticky nebo to neni

vhodné. Diivody pro feseni jinym, nez analytickym zptisobem jsou:
¢ vysoka vypocetni naro¢nost,

% vibec neexistuje analytické feseni.
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2.1 Ackleyho funkce
Ackleyho funkce je dana predpisem:

f(x) =—aexp (—b /% a. xf) —exp (%Z?:l cos(cxl-)) + a + exp(1), kde

globalni minimum je:
* f(x*) =0,
o x*=(0,..,0).
Interval funkece je:

% (-32.768,32.768).

Ackley function

25
20

16 J

Obrazek 10: Ackleyho funkce
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Obrazek 11: Ackleyho funkce 2D

A‘cklgy function
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Obrazek 12: Ackleyho funkce profil
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2.2 Drop-Wave funkce
Drop-Wave funkce je dana predpisem:

1+cos<12 /x%+x§)

0.5(x?+x3)+2

flx) =— , kde

globalni minimum je:
* fx") =-1,
% x* = (0,0).

Interval funkce je:

% (-5.12,5.12).

Drop-wave function

-0.4

-0.6 4

-0.8 4

Obrazek 13: Drop-Wave funkce
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Drop-wave function

Obrazek 14: Drop-Wave 2D

Drop-wave function

Obrazek 15: Drop-Wave funkce profil
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2.3 Griewangkova funkce

Griewangkova funkce je dana predpisem:

2 .
fO0) = Bty 20— 1L, cos () + 1, kde

globalni minimum je:
* f(x") =0,
% x*=(0,..,0).
Interval funkce je:

% (- 600, 600).

Griewangk function

600

Obrazek 16: Griewangkova funkce

32



Griewangk function
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Obrazek 17: Griewangkova funkce 2D
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Obrazek 18: Griewangkova funkce profil
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2.4 Eggholderova funkce
Eggholderova funkce je dana ptedpisem:

f(x) = —(x, + 47) sin (\“xz + % + 47|> — xy sin(y/]x; — (xz + 47)]), kde

globalni minimum je:
% f(x*) = —959.6407,
% x* =(512,404.2319).
Interval funkce je:

% (-512,512).

Eggholder function
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Obrazek 19: Eggholderova funkce
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Eggholder function
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Obrazek 20: Eggholderova funkce 2D

Eggholder function
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Obrazek 21: Eggholderova funkce profil
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2.5 Levyho funkce
Levyho funkce je déna predpisem:

f(x) = sin?(mw,) + Y5 w; — 1)?[1 + 10sin?(rw; + 1)] + (wgq — 1)?[1 + sin?(2nwy)],

kde w; =1+ %,pra vSechnyi=1,..,d.

Globélni minimum je:
& f(x) =0,
o x'=(,..,1).
Interval funkce je:

% (- 10, 10).

Levy function

-10 -10

Obrazek 22: Levyho funkce
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Levy function
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Obrazek 23: Levyho funkce 2D
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Obrazek 24: Levyho funkce profil

37



2.6 Rastriginova funkce

Rastriginova funkce je dana predpisem:
f(x) =10d + T, [x? — 10 cos(2mx;)], kde
globalni minimum je:
* f(x") =0,
% x*=(0,..,0).
Interval funkce je:

% (-5.12,5.12).

Rastrigin function

Obrazek 25: Rastriginova funkce
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Rastrigin function

Obrazek 26. Rastriginova funkce 2D

Rastrigin function

Obrazek 27: Rastriginova funkce profil
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2.7 Schwefelova funkce

Schwefelova funkce je dana predpisem:
f(x) = 418.9829d — Y&, x; sin(y/]x;]), kde
globalni minimum je:
* f(x") =0,
% x* = (420.9687,...,420.9687).
Interval funkce je:

% (- 500, 500).

Schwefel function
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500
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Obrazek 28: Schwefelova funkce
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Schwefel function
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Obrazek 29: Schwefelova funkce 2D

Schwefel function

1800

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

-500 0 500

Obrazek 30: Schwefelova funkce profil
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2.8 Rosenbrockova funkce

Rosenbrockova funkce je dana predpisem:
f(x) = ZEH1000x; -y — xP)* + (x; — 1)?], kde
globalni minimum je:
* f(x) =0,
o x"=(1,..,1).
Interval funkce je:

s (-2.048, 2.048).

Rosenbrock function

4000 -

3000 -

Obrazek 31: Rosenbrockova funkce
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Rosenbrock function

257

Obrazek 32: Rosenbrockova funkce 2D

Rosenbrock function

4000

3500 +

3000

2500

2000

1500

1000

500

Obrazek 33: Rosenbrockova funkce profil
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3 POPIS PROGRAMU

Program je postaven na vzorci pro vyhledavani optima s nasobenim setrvacni konstantou

podle:
vi(t) = ¢icvi(t —1) + ¢ -rand; - (p; — x(t-1)) + ¢z -rand, - (pg — x;(t -1)).

Aplikace je vytvofena ve vyvojovém prostiedi NetBeans IDE 8.2 (Build 201610071157)

v jazyce JavaFX.

Na Obr. 34 jsou v zelené ocislovany prvky v grafickém rozhrani aplikace, které dale podrobné

popisi.

?3;‘ Particle swarm optimization = | X

Funkce: | Ackleyho - @

&
1 50
Rychlost: 1 /s

| Stat | | Step | Stop |
gbestX: Infinity Final gbestX: 0.0
gbesty; Infinity Final gbesty: 0.0
gbest;  Infinity Final gbest: 0.0
lterace: 0

Obrazek 34: Popis aplikace

1. Funkce: ,,ndzev funkce® — pro vykresleni pozadované funkce je nutné vybrat funkci
z kombinovaného pole. Zde jsou na vybér funkce, které jsou implementovany. Pii

spusténi programu je kombinované pole inicializovéano na funkci ,,Ackleyho®.

2. Slider poctu iteraci za sekundu. Lze ménit libovoln¢ i za béhu programu. Pfi maximalni
rychlosti nemusi pocet iteraci za sekundu odpovidat z divodu vypocetni narocnosti

algoritmu.
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10.

Tlacitko ,,Start* — spusti simulaci hledadni optima. Zaroven se spusti animace v grafu
(10). M¢éni se pohyb c¢astic v grafu pro lepsi znazornéni prace algoritmu. Pokud je
simulace spusténa, népis na tlacitku se zméni na ,,Pause®.

Tlacitko ,,Pause” — pozastavi aktualné¢ bézici simulaci. Vysledné hodnoty nejsou

zménény. Pokud je simulace pozastavena, napis na tla¢itku se zméni na ,,Start™.

Tlacitko ,,Step* — pokud simulace neni spusténa, tlacitko je zablokované. Po spusténi
simulace je tlaCitko odblokovano a provede nasledujici iteraci nezavisle na b&éhu

samotné simulace.

Tlacitko ,,Stop* — zastavi beh simulace, odstrani se dosavadni nalezené vysledky a nové

se inicializuje pole Castic.
»gbestX®,  gbestY*, ,,gbest” — nejlepsi hodnoty, které byly simulaci dosazeny.
»Final gbestX®, , Final gbestY*, ,,Final gbest* — hledané hodnoty funkce.

»Hlterace — aktudlni iterace simulace. Kazda iterace posune Castice podle algoritmu

PSO. V jedné iteraci se posune ¢astice pouze 1x.

Graf funkce — 3D zobrazeni grafu funkce véetné pozic agentii. Graf lze libovolné otacet

mysi a tim ménit pohled.

3.1 Ukazky kodu

Kod je strukturovan do balicki.

1.

Graf — obsahuje soubory pro vytvofeni ¢éstice, seznamu castic, mapovani grafu,

vypocet algoritmu PSO.

Gui — obsahuje veSkerou grafickou ¢ast a propojeni funkce, algoritmu a castic do
grafického rozhrani. K animaci pohybu castic v grafu byly vyuzity tfidy Timer a
TimerTask.

Testovaci funkce — balicek simplementovanymi funkcemi. VSechny funkce maji

implementované rozhrani [Funkce a jsou potomky abstraktni tfidy Funkce. Jména vSech

funkci jsou zapsana ve vyctovém souboru enumFunkce.
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Nasledujici obrazek ukazuje strukturu programu — rozlozeni do tfid.

Projects X | Files i Services | e
=& BakalarskaPrace

(& Source Packages
=-E2 graf
-[# Agent.java
-[& Mapovani.java
~[@ PSO.java
~[# SeznamAgentu.java
E-E8 gui
~[{ FXMLDocument.fxml
- @ FXMLDocumentController java
[ Main.java
=1 testovaciFunkce
& Ackleyho_funkce.java
Drop_Wave_funkce.java
Eggholderova_funkce.java
Funkce.java
Griewangkova_funkce.java
IFunkce.java
Levyho_funkce java
Rastrigova_funkce.java
Rosenbrockova_funkce.java
Schwefelova_funkce.java

- [# enumFunkce.java

e Test Packages
@ Libraries
e Test Libraries

D

e}
i)

Obrazek 35: Struktura programu

Tato ¢ast kodu popisuje kontrolu pBest a gBest. Nasledné je zde pocitana rychlost, coz je
srdce celého algoritmu.

if (pbest.z > z) {
pbest.set ((float) x, (flecat) y, (float) =z);
if {(gBest.z >= z) {
gBest = pbest;
}
}

rychlost.x = (float) (rychlost.x * konfidenéniKoeficient2 + a.generatorMahodnychCisel (0, konfidenéniKoeficientl) * (pbest.x — x)
+ a.generatorNahodnychCisel (0, konfiden&niKoeficientl) * (gBest.x - x));
rychlost.y = (float) (rychlost.y * konfidenéniKoeficient2 + a.generatorNahodnychCisel (0, konfidenéniKoeficientl) * (pbest.y — ¥)

+ a.generatorNahodnychCisel (0, konfiden&niKeceficientl) * (gBest.v - y));
x += rychlost.x;
y += rychlost.y;
Obrizek 36: Reseni PSO v kédu JavaFX
Tato ¢ast kodu popisuje kontrolu mezi, coz znamend, ze pokud by skok vedl mimo interval,

nastavi se pozice na hranici intervalu, ktery byl piekrocen.
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x += rychlost.x;
y += rychlost.y;

if (fc.getIntervalod() > x)} {
x = fc.getIntervalod():
rychlost.x = 0;

}

if (fc.getIntervalDo(}) < x)} {
x = fc.getIntervalDo ()
rychlost.x = 0;

}

if {fc.getIntervalod(} > w) {
v = fc.getIntervalod():
rychlost.y = 0;

}

if (fc.getIntervalDo() < w} {
y = fc.getIntervalDo ()
rychlost.y = 0;

}
z = fc.funkce(x, v);:

aktualniPozice.setData (new Coord3d(x, v, z)):

Obrazek 37: Kontrola hranic skoku v kodu JavaFX

Ukézka ttidy, jenz ptedepisuje informace o testovaci funkci.

public class Ackle

final float in

final double X
final double Y

yhc_funkce extends Funkce {

tervalod = (float) -32.768;
final float intervalDo = (float) 32.768;

= 0;

= 0;

odnota = 0:

final double h

@override
public double
return ((-
o
}
@override

public double

return X%;

@Override
public double
return ¥;

@override

funkce (double x, double y)} {
20) * Math.exp((-0.2) * Math.sgrt{(x * x + yv * y} [/ 2})

Math.exp({Math.cos{(2 * x * Math.PI) + Math.cos(2 * y * Math.PI))

20 + Math.E);

getX() {

get¥ () {

public float getIntervalod() {

return int

@override

ervalod;

public float getIntervalDo() {

return int

ervalDo;

Obrazek 38: Ukazka predpisu funkce v JavaFX
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3.2 Porovnani vysledki
Vysledky byly vyhodnoceny v programu Microsoft Excel pro Office 365 MSO
(16.0.10730.20264) 32bitova verze.

Program byl testovan na testovacich funkcich. Kazda funkce byla testovana 100krat.
Kazd¢ testovani probihalo do doby, dokud byl skok vétsi nez 0,001. Prvni sloupec udava
kone¢ny pocet iteraci do splnéni ukoncujici podminky. Druhy sloupec je hodnota, kterou

algoritmus nalezl v aktudlni iteraci.
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3.2.1 Ackleyho funkce
Iterace Hodnota 49 0,003162
32 0,140333 49 0,015689
32 0,050061 49 0,070983
32 0,165023 49 0,007995
34 0,039288 50 0,002624
39 0,138876 51 0,003520
40 0,065380 52 0,011172
40 0,018603 54 0,007396
40 0,018148 54 0,015900
40 0,011014 55 0,002333
41 0,082777 55 0,003557
41 0,025626 55 0,007084
42 0,020168 55 0,002898
42 0,050554 56 0,001034
43 0,054820 56 0,001176
43 0,032203 56 0,001707
44 0,020211 56 0,002505
44 0,014412 56 0,007010
44 0,047475 56 0,002330
45 0,005075 56 0,013533
45 0,017598 57 0,010670
45 0,000780 57 0,000971
46 0,003377 57 0,000971
46 0,004184 58 0,007070
46 0,027733 58 0,004994
46 0,041437 58 0,002968
46 0,025800 58 0,003728
47 0,017453 59 0,002642
47 0,025115 59 0,001480
47 0,024807 59 0,001135
47 0,004930 59 0,000542
48 0,006152 59 0,001103
48 0,071534 59 0,001132
49 0,011189 59 0,003065

Tabulka 1: Ackleyho funkce - hodnoty testu

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

X/
L X4

X/
L X4

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny o 0,165023 od skute¢né hodnoty.

Stiedni hodnota byla 0,015599,
smérodatnd odchylka byla 0,029352,
median je 0,003273,

modus je 0,000971,

59 0,003169
60 0,006780
60 0,002520
60 0,005164
60 0,005816
60 0,002720
61 0,001653
63 0,001804
63 0,000935
63 0,000945
63 0,000547
63 0,000529
64 0,002920
64 0,000562
64 0,001141
64 0,000763
64 0,000763
65 0,002448
65 0,000516
65 0,000516
66 0,000278
66 0,001788
67 0,000229
67 0,000229
68 0,000494
68 0,000494
68 0,000335
68 0,000829
68 0,000829
68 0,000819
68 0,000819
71 0,001931
82 0,000392

prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 54,41.
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3.2.2

Drop-wave funkce

Iterace Hodnota 20 -0,936235
6 -0,785703 20 -0,935943
7 -0,935096 21 -0,935656
9 -0,936044 21 -0,935956
10 -0,936098 21 -0,936216
11 -0,936187 21 -0,936180
11 -0,936198 21 -0,936240
11 -0,936244 21 -0,935898
12 -0,936241 21 -0,936238
12 -0,932438 21 -0,977507
13 -0,935474 22 -0,934040
13 -0,935968 23 -0,936182
13 -0,785083 23 -0,936238
14 -0,936232 23 -0,935968
14 -0,936158 23 -0,936236
14 -0,936018 23 -0,936241
14 -0,934805 23 -0,936240
14 -0,936222 24 -0,936163
14 -0,936229 24 -0,936220
14 -0,928391 24 -0,931596
15 -0,936236 24 -0,936242
16 -0,935557 25 -0,936051
16 -0,936245 25 -0,935597
16 -0,936199 25 -0,936245
18 -0,936239 26 -0,936030
18 -0,936208 27 -0,936210
18 -0,936098 27 -0,936241
18 -0,936242 27 -0,934720
19 -0,936213 27 -0,999638
19 -0,936244 27 -0,936245
19 -0,936117 27 -0,997362
20 -0,933936 28 -0,999513
20 -0,935865 28 -0,999513
20 -0,936091 28 -0,936245

Tabulka 2: Drop-wave funkce - hodnoty testu

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

X/
L X4

X/
L X4

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny o0 -0,214917 od skute¢né hodnoty.

Stiedni hodnota byla -0,947676,
smérodatnd odchylka byla 0,035416,
median je -0,936226,

modus je -0,936245,

28 -0,936063
29 -0,936169
29 -0,936243
30 -0,935931
30 -0,935940
31 -0,936245
32 -0,936033
32 -0,996931
34 -0,999085
35 -0,936194
35 -0,999369
35 -0,999369
36 -0,936080
36 -0,936170
37 -0,999757
37 -0,986531
38 -0,999445
38 -0,999445
38 -0,936115
40 -0,936236
40 -0,999174
41 -0,999193
41 -0,999193
42 -0,999860
42 -0,999860
42 -0,999899
44 -0,936240
45 -0,999071
45 -0,999071
45 -0,999231
47 -0,936245
49 -0,999834
49 -0,999990

prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 25,41.
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3.2.3 Eggholderova funkce

Iterace Hodnota

16 -59,640600
17 -21,196400
19 -33,842200
21 -21,196350
22 -94,564150
22 -33,841900
22 -59,640600
24 -59,640440
24 -33,841300
25 -33,840800
25 -18,029000
26 -21,196300
26 -59,640700
26 -59,639950
29 -21,196400
31 -59,638900
31 -21,173950
32 -59,640600
34 -21,196400
34 -88,947800
34 -59,640500
34 -59,640260
38 -18,161500
38 -94,575500
38 -16,663150
39 -88,948800
39 -21,196350
40 -88,948850
41 -59,640600
41 -88,916930
42 -59,628400
42 -59,640500
42 -18,167400

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

X/
L X4

X/
L X4

42 -935,32056
43 -88,948550
43 -94,578200
43 -86,514600
43 -18,167000
44 -88,948670
44 -59,640700
44 -35,335450
45 -94,573550
45 -94,578400
46 -94,576660
46 -21,196400
47 -59,636660
47 -86,525940
47 -16,670800
48 -88,945200
50 -16,666750
50 -88,948360
50 -57,361800
51 -35,327330
51 -04,792900
51 -57,857240
52 -94,577800
52 -57,857500
53 -94,578740
53 -86,522900
53 -94,575300
54 -15,921140
54 -18,167240
55 -38,012000
55 -88,949000
55 -94,578800
56 -88,949040
57 -94,577900

57 -94,578400
58 -93,959870
58 -94,578300
59 -93,960200
59 -86,521800
59 -94,571530
61 -88,936770
61 -88,949100
62 -88,937300
63 -53,049800
64 -15,975700
64 -59,640400
66 -86,525450
66 -59,640140
68 -94,569950
70 -59,640600
72 -88,948900
73 -94,578700
75 -86,517000
75 -94,573600
76 -94,573900
78 -53,049500
79 -53,049900
79 -86,525700
85 -56,888850
&9 -56,916560
90 -56,917240
91 -86,525760
96 -94,578860
102 -94,576050
158 -56,900800
159 -956,90120
170 -56,917850

Tabulka 3: Eggholderova funkce - hodnoty testu

Stiedni hodnota byla -841,306682,
smérodatnd odchylka byla 115,551113,
median je -888,948875,

modus je -959,640600,

prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 53,25.

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny o -465,640130 od skute¢né hodnoty.




3.2.4 Griewangkova funkce

Iterace Hodnota

31 0,106681
33 0,111875
35 0,012636
39 0,025703
40 0,196883
43 0,148791
45 0,009785
45 0,010877
45 0,005856
48 0,040097
48 0,059523
49 0,095887
50 0,012094
50 0,057445
50 0,040978
51 0,011621
51 0,002833
52 0,000236
52 0,293099
54 0,009877
56 0,008988
57 0,014562
57 0,095855
57 0,030575
58 0,014403
59 0,148580
59 0,029168
59 0,106640
60 0,112246
60 0,080599
61 0,020364
61 0,049943
62 0,158943

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny 0 0,293099 od skute¢né hodnoty.

>

L)

S

X/
£ %4

X/
L4

X/
L X4

X/
L X4

Stiedni hodnota byla 0,045413,

smérodatnd odchylka byla 0,057108,

median je 0,020467,

62 0,179841
63 0,246938
63 0,053019
64 0,041542
65 0,040778
66 0,029821
66 0,011081
66 0,012023
67 0,013502
67 0,043366
67 0,041806
68 0,011152
69 0,019792
70 0,010082
70 0,041189
70 0,021207
70 0,132636
71 0,014600
71 0,026318
71 0,020562
71 0,020038
72 0,025639
72 0,019830
73 0,089553
73 0,010256
74 0,080346
74 0,010193
74 0,012541
74 0,019828
74 0,010187
74 0,012241
75 0,011259
75 0,020372
77 0,025997

77 0,052877
77 0,049750
78 0,025686
78 0,009964
79 0,017426
79 0,000588
79 0,051192
80 0,010302
80 0,012594
80 0,010112
82 0,049443
&3 0,004921
85 0,000138
86 0,050136
87 0,004568
87 0,040809
87 0,010404
88 0,004019
92 0,011125
94 0,114315
96 0,013785
98 0,040268
100 0,050123
101 0,050056
102 0,004614
102 0,250442
103 0,039461
105 0,009871
106 0,011401
107 0,011396
130 0,012413
131 0,012002
153 0,001911

Tabulka 4: Griewangkova funkce - hodnoty testu

konkrétni modus nebyl nalezen, protoze funkce je multimodalni,

prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 71,47.
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3.2.5 Levyho funkce
Iterace Hodnota 17 0,002752
4 0,000255 17 0,001183
7 0,000543 17 0,000040
8 0,000266 17 0,000206
11 0,000140 18 0,000534
11 0,000902 18 0,000534
11 0,032513 18 0,001503
12 0,035432 18 0,000513
12 0,002039 18 0,000513
13 0,000977 18 0,005596
13 0,000977 18 0,010062
13 0,001460 18 0,000924
13 0,073409 18 0,000924
14 0,000663 18 0,000709
14 0,000550 18 0,000709
14 0,000550 19 0,000380
14 0,002508 19 0,001173
15 0,003428 19 0,000101
15 0,000205 19 0,001333
15 0,028140 19 0,000132
15 0,000060 19 0,000063
16 0,000898 19 0,001433
16 0,000466 19 0,000177
16 0,000817 19 0,000344
16 0,014675 19 0,000660
16 0,000921 19 0,000660
16 0,000546 19 0,002554
17 0,000698 19 0,000442
17 0,000631 19 0,000442
17 0,000631 20 0,000352
17 0,001029 20 0,000352
17 0,000767 20 0,000198
17 0,000483 20 0,002345
17 0,000263 20 0,001324

Tabulka 5: Levyho funkce - hodnoty testu

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

X/
L X4

X/
L X4

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny o 0,073409 od skute¢né hodnoty.

Stiedni hodnota byla 0,002749,
smérodatnd odchylka byla 0,009143,
median je 0,000660,

modus je 0,000977,

20 0,000681
20 0,000681
21 0,000116
21 0,002606
21 0,000416
22 0,000341
22 0,001703
22 0,000123
22 0,000942
22 0,001919
22 0,001129
23 0,000631
24 0,000871
24 0,000871
25 0,000597
25 0,000597
25 0,000689
25 0,000689
25 0,000041
25 0,000680
26 0,000677
26 0,000677
26 0,002229
27 0,000492
27 0,000492
27 0,000391
31 0,000313
31 0,000313
32 0,000087
32 0,000087
32 0,000551
32 0,000551
4 0,000255

prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 19,15.
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3.2.6

Rastrigova funkce

Iterace Hodnota 43 0,994965
23 1,997409 44 0,002284
24 1,997408 44 0,000374
27 0,158946 44 0,000374
30 1,991139 45 0,015644
30 0,998521 45 3,982140
30 0,995693 46 0,000975
31 0,000955 46 0,995093
32 1,011648 46 0,995526
33 0,997817 46 0,000580
33 4,978357 46 0,000108
34 0,000010 46 0,000135
34 1,029676 46 0,002457
36 0,003710 46 0,000530
36 1,011877 47 0,000699
36 0,000352 47 0,000699
37 0,997698 47 0,000197
38 0,135904 47 0,000197
39 0,000901 47 0,000551
39 0,000901 47 0,001394
39 0,995941 47 0,000604
39 0,005601 48 0,001023
40 0,000027 49 0,000203
40 0,000027 49 0,997097
40 0,000510 49 0,000572
40 0,000578 49 0,000572
40 0,996358 49 0,000682
41 0,002783 50 0,000438
41 0,005900 50 0,000438
42 0,995161 51 0,001853
42 0,005649 52 0,000342
42 0,023379 52 0,995845
43 1,990027 52 0,000418
43 0,001172 53 0,000354

Tabulka 6: Rastrigova funkce - hodnoty testu

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

X/
L X4

X/
L X4

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny 0 4,978357 od skute¢né hodnoty.

Stiedni hodnota byla 0,403755,
smérodatnd odchylka byla 0,811866,
median je 0,000965,

modus je 0,000901,

53 0,995266
53 0,000845
53 0,000845
55 0,000645
55 0,000645
56 0,000186
56 0,000186
56 0,007142
57 0,018476
58 0,997085
59 0,007032
59 1,013283
59 0,000127
61 0,000078
63 0,001497
63 0,995868
64 0,994974
64 0,000021
69 0,000255
69 0,000255
69 0,011983
70 1,990466
71 0,000071
72 0,000388
72 0,013113
73 0,000870
73 0,000295
73 0,000295
82 0,994985
&4 0,000246
88 0,000453
89 0,000123
89 0,000123

prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 49,96.
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3.2.7

Rosenbrockova funkce

Iterace Hodnota
5 0,105921
10 0,000351
10 0,000587
15 0,026498
15 0,005187
16 0,004822
17 0,029708
19 0,087253
20 0,313449
20 0,000875
21 0,000078
21 0,000486
21 0,000486
22 0,037441
23 0,073184
23 0,367563
23 0,311952
23 0,008590
24 0,040855
24 0,004952
25 0,025170
25 0,029592
25 0,003468
27 0,000592
27 0,000951
27 0,000951
29 0,001684
29 0,218152
30 0,071446
30 0,001560
30 0,000390
30 0,081333
31 0,070829

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny 0 0,367563 od skute¢né hodnoty.

X/
L X4

X/
L X4

Stiedni hodnota byla 0,047197,

smérodatnd odchylka byla 0,072850,

median je 0,017828,

modus je 0,000486,

31 0,002052
31 0,016006
31 0,019649
31 0,066746
31 0,003239
32 0,015642
32 0,114701
32 0,000821
33 0,003672
33 0,035994
33 0,012689
33 0,001006
33 0,004596
33 0,021213
34 0,143453
34 0,006472
34 0,115222
34 0,012018
34 0,001201
34 0,000837
34 0,139407
35 0,142462
35 0,000912
35 0,012333
35 0,065788
37 0,001553
38 0,046642
38 0,009499
39 0,000432
39 0,000432
39 0,000403
39 0,000297
39 0,000700
39 0,000057

39 0,097224
40 0,020207
40 0,036522
42 0,198897
43 0,002536
43 0,057232
43 0,003651
44 0,286368
44 0,096786
45 0,014198
45 0,096455
45 0,010503
45 0,000262
45 0,000262
46 0,105951
46 0,035135
46 0,148080
47 0,034111
47 0,035099
47 0,023325
48 0,034016
48 0,047251
50 0,027190
52 0,052517
53 0,000895
53 0,000895
54 0,002968
55 0,119934
57 0,011965
72 0,036074
73 0,035924
108 0,051571
109 0,051206

Tabulka 7: Rosenbrockova funkce - hodnoty testu

prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 36,25.
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3.2.8 Schwefelova funkce

Iterace Hodnota
22 336,086550
23 118,452060
29 217,301590
30 0,000097
31 118,458880
32 0,032984
33 0,000241
35 0,000226
35 236,877820
37 217,143200
38 335,579300
38 0,000626
38 118,463326
39 118,445120
39 0,012622
40 0,000663
41 0,000130
41 236,880940
41 0,000147
42 0,000467
42 0,001530
42 118,440310
43 0,001955
43 0,000885
44 236,877290
45 0,001602
45 0,002357
45 217,140030
45 236,876860
46 118,438610
46 217,140700
46 118,442314
46 236,876750

Uvedeme vysledky pro 100 experimentti:

X/
L X4

X/
L X4

Nejhorsi experiment poskytl vysledek odlisny o 336,086550 od skutecné hodnoty.

modus je 236,877820,

46 0,001166
46 217,139850
47 118,438484
47 236,876880
47 0,000733
47 0,000733
47 118,438730
47 0,000108
47 0,000512
47 236,876740
47 0,000679
47 335,578900
48 118,438610
48 0,000249
48 0,000609
49 118,439110
49 0,001097
49 236,877100
49 118,439285
50 0,001440
50 0,000157
50 0,000157
50 236,878420
51 0,001079
51 118,438900
51 236,880280
52 118,438820
52 118,441690
53 236,876700
53 118,438940
54 118,452225
54 0,001173
54 118,438420
54 236,876710

55 0,000539
55 0,000828
55 0,000828
55 118,438390
56 0,000179
56 118,438515
57 0,000818
57 0,000818
57 118,438490
57 0,001197
57 0,000337
58 0,002716
58 0,000823
58 0,000823
62 236,877820
63 0,000502
63 236,877430
63 236,883090
64 0,000381
64 118,438700
64 118,438370
65 118,439430
65 118,438360
66 118,455010
66 118,439156
66 118,438770
68 217,157730
73 0,002623
81 118,438370
&4 0,000779
&5 118,438660
86 118,438420
90 118,450290

Tabulka 8: Schwefelova funkce - hodnoty testu

Stiedni hodnota byla 96,536721,

median je 118,438452,

smérodatnd odchylka byla 99,48390681,
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prumérny pocet iteraci k nalezeni pouzitelného optima je 50,92.




4 ZAVER
Cilem mé prace bylo seznamit se s algoritmem PSO, nasledn¢ implementovat algoritmus

na testovaci funkce a vytvofit aplikaci s uzivatelskym rozhranim.

Testovani algoritmu na testovacich funkcich dopadlo uspésné a ve vétSin€ pripada bylo

vvvvvv

testovacich funkci, napt. Eggholderova funkce, bych pro Castéjsi nalezeni globalniho optima
doporucil upravy koeficientli akcelerace. V ptipad¢ ze by tiprava koeficientl byla nedostacujici,

bylo by vhodné zvysit dobu explorace a nasledné zvyseni poctu iteraci.

V budoucnu Ize tuto praci dale rozvijet z toho diivodu, ze tento algoritmus Ize pouzit ke

strojovému uceni, které je v moderni dobé velice perspektivni.
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