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ABSTRAKT

Cilem prace je implementace pokrocilych variant algoritmu PSO v jazyce C a jejich
otestovani a srovnani za pouziti knihovny IEEE CEC 2015. Teoreticka Cast popisuje
obecnou problematiku hejnovych algoritmt, popisuje zdkladni princip PSO algoritmu a
poté tii jeho pokrocilé¢ varianty, jimiz jsou ARPSO, HPSO a OLPSO. Nasledné jsou
popsany testovaci funkce v knihovné IEEE CEC 2015, prostiedi Wolfram Mathematica,
které se pouzije pro srovnani vysledkii a programovaci jazyk C. Prakticka cast pak
obsahuje popis implementace algoritmi, jejich vnitini strukturu a manudl k jejich ovladani.

V zavéru praktické ¢asti jsou srovnany jejich vysledky v ptehlednych tabulkéach a grafech.

Kli¢ova slova: hejnové algoritmy, inteligence hejna, PSO, ARPSO, HPSO, OLPSO, jazyk
C, IEEE CEC 2015

ABSTRACT

The goal of this work is the implementation of advanced variants of PSO algorithm in C
language and further the testing and comparison of implemented methods using the IEEE
CEC 2015 benchmark library. The theoretical part describes the general issues of swarm
algorithms, describes the basic principle of PSO algorithm and then its three advanced
modifications: the ARPSO, HPSO and OLPSO. After that the test functions in the IEEE
CEC 2015 benchmark library are described. Also environment Wolfram Mathematica,
which is used for the comparison of results and the C programming language are de-
scribed. The practical part contains a description of the algorithm implementation, descrip-
tion of the internal structure of the algorithms and also contains the manual for users. At

the end of the practical part we compare the results in tables and graphs.

Keywords: swarm algorithms, swarm intelligence, PSO, ARPSO, HPSO, OLPSO, C lan-
guage, IEEE CEC 2015
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UvVOoD

Cilem této prace je implementace pokrocilych variant hejnového algoritmu PSO. Hejnové
algoritmy umoziiuji uspokojivée fesit i velmi slozité optimalizac¢ni problémy v piijatelném
Case. Zéakladni varianta PSO je znama uz od roku 1995 a bylo vytvoieno nespocet jejich

vylepSeni, ktera se tykala jeho raznych vlastnosti.

V teoretické Casti je Ctenaii predstavena problematika optimalizacnich dloh a obecné rysy
hejnovych algoritmli. Je zde popsdna zdkladni varianta PSO, kterd bude pouzita pro
srovnani s nékterymi jejimi modernéjSimi variantami. Jsou zde pfedstaveny konkrétné tii a
to jsou Attractive and Repulsive Particle Swarm Optimization (dile jen ARPSO),
Heterogenous Particle Swarm Optimization (didle jen HPSO) a Orthogonal Learning
Particle Swarm Optimization (dale jen OLPSO). Pfi¢emz kazdy je svoji vnitini strukturou
unikatni a snazi se PSO algoritmus vylepSit unikatnim zptsobem. U algoritmu ARPSO je
zavedeno sledovani rozmanitosti roje tak aby se ptedchazelo jeho stagnaci. Algoritmus
HPSO naopak klade diiraz na rtizné chovani svych jedinct a sledovani jejich uspéchii pti
hledani extrémi optimaliza¢ni funkce. Posledni zminény algoritmus OLPSO se zamétuje
na efektivnéj$i vypocet rychlosti jedinci, a tim 1 jejich pozice v prohleddvaném prostoru,

za pouziti OED metody (ortogondlni experimentalni design).

V poslednich kapitolach je uveden popis knihovny IEEE CEC 2015, jejiz funkce se pouZziji
k otestovani a vzajemnému srovnani modernich algoritmi vici klasickému PSO. Jsou zde i
kapitoly popisujici pouzity programovaci jazyk C a prostfedi Wolfram Mathematica, ktery

je vyuZzivan pro grafické srovnani vysledki testovani.

Na zacatku praktické ¢asti popisujeme vnitini strukturu vytvotrenych programt a popis
jejich ovladani a fizeni chovani. Je zde i popsana struktura vystupnich soubort a jejich

préace s nimi v prostiedi Mathematica.

V zavéru praktické Casti jsou popsany spusténé testy a srovnany jejich vysledky formou
piehlednych tabulek a také ve form¢ vybranych grafii nékterych testli. Je zde i srovnana
vzajemna sloZitost algoritmii podle postupu v knihovné IEEE CEC 2015 a tabulka

vysledkli Wilcoxonova parového testu pro ovéteni statistické vyznamnosti vysledkd.
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I. TEORETICKA CAST
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1 HEJNOVE ALGORITMY

Jedna se o algoritmy, které se inspiruji chovanim hejn, ¢i roji zvifecich spoleCenstev
v pfirod¢ a napodobuji jeji inteligenci. Proto tedy anglicky nidzev swarm intelligence (SI),
Cesky inteligence hejna. Muze se jednat napiiklad o vI¢i smecky, mravenci kolonie
(algoritmus ACO) nebo o pohyb hejna ptaka (algoritmus PSO). Jsou podobné evolu¢nim
algoritmim, které svym chovanim napodobuji ptfirodu a jeji zédkony. Spadaji do nich
napiiklad genetické algoritmy, které se inspiruji evolucni teorii pfirozeného vybéru
v prirodé, kde prezivaji nejsiln€jsi jedinci a vylepsuji tak genetickou informaci budoucich

generaci. [1]

Tyto algoritmy obecné pouzivdme pro nalezeni moznych optimalnich feSeni rGznych
slozitych problémd, které jdou analyticky vyiesit pouze slozité a zdlouhavé anebo vibec.
Hejnové algoritmy jsou z principu schopné tyto feSeni najit v pfijatelné¢ dlouhém case.
Nachazeji tudiz uplatnéni pti feSeni slozitych optimalizac¢nich problémi jako je naptiklad

skladani proteint v chemii, leteckém primyslu atd. [2]

Zakladnim uréujicim rysem téchto algoritma je, Ze pracuji s populaci jedinct, kde kazdy
jedinec reprezentuje kandidatni feSeni problému. Tito jedinci se vzéjemné ovliviuji podle
danych pravidel v opakujicich se cyklech, kterym se fikd generace (evolucni algoritmy)
nebo iterace (hejnové algoritmy). Cilem tohoto procesu je tedy nalezeni optimélniho
feSeni. Kvalita feSeni jedinct je dana hodnotou ucéelové funkce (matematicky zapis daného

problému).

1.1 Globalni optimalizace

Velkého vyznamu tyto algoritmy nabyvaji pfi feSeni problémt, na které nelze uplatnit
metodu ,.hrubé sily* (otestovani v§ech moznych kombinaci) z dlivodu velkého mnoZstvi
moznych kombinaci parametrti (patii sem napiiklad zndmy problém obchodniho
cestujiciho nebo problém batohu). Nebo pro pfipady, kdy mame matematicky popis
problému (rovnici), ale tento nejde analyticky vyfesit. To miize byt zplisobeno naptiklad
multimodalni (matematicka funkce obsahujici dvé nebo vice lokdlnim minim ¢i maxim)
nebo nediferencovatelnou funkei (naptiklad nespojitd funkce). Analyza problému globalni
optimalizace ukazuje, Ze neexistuje obecny deterministicky algoritmus feSici obecnou
globalni optimalizaci v polynomidlnim case (problém globalni optimalizace je NP-

obtizny). [3]
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1.2 Obchodni cestujici

Nejznaméjsi optimalizacni problém je takzvany problém obchodniho cestujiciho, ktery
hledé nejkratsi spojnice mezi mésty. Mnozstvi moznych spojeni jednotlivych dvojic mést
je v tomto pfipad¢€ n!, kde n je pocet mest. Z této vypocetni slozitosti jasn¢€ vyplyva, ze pri
klasickém vypoctu moznych kombinaci se jiz pfi relativné malém poctu meést (>15)
dostavdme k astronomickym hodnotdm, které by i nejmodernéjsi pocitace zpracovavaly

netnosné dlouhou dobu. [1]

Hejnové algoritmy zde nabizeji alternativni moznost pfijit s relativné kvalitnim vysledkem

v rozumném case.
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2 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Particle swarm optimization (Cesky optimalizace rojem ¢astic, dale jen PSO) spadd do
techniky umélé inteligence jako inteligence hejna, ktery vyuziva pfirodnich jevl pfi
pohybu roje zvifat a socialnim chovanim jeho jedinct. Tento algoritmus byl vyvinut R.

Eberhartem a J. Kennedym v roce 1995. [4]

U genetickych algoritmi se vyuzivaji operace kiizeni a mutace, kdy vznikaji novi potomci
na ukor rodici, ktefi zanikaji a do dalSich generaci se dostavaji obecn¢ jen nejlepsi jedinci.
U PSO nevznikaji ani nezanikaji v pribéhu generaci zadni jedinci, ale pohybuji se
v prostoru feseni daného problému. Kazdy jedinec ma definovanou svoji pozici, rychlost a
pamatuje si pozici svého doposud nalezené¢ho nejlepsiho feseni (oznacovano jako pBest;
personal best). Dale mé kazdy jedinec pfistup ke globalnimu nejlepSimu feseni (gBest;
global best). Tyto proménné udavaji smer pohybu a tudiz i novou polohu kazdé ¢astice
v dalsi iteraci. PSO obecné konci po iteraci daného poctu generaci pfedem stanovenych

uzivatelem anebo pfi dosazeni dlouhodobé stagnace. [1,2]

Diky jednoduchym socidlnim technikdm (pBest a gBest) je dosazeno piekvapive
inteligentniho chovéni, kdy se hejno (roj) ¢astic chova jako celek a efektivné se mu dafi

prohledavat zadanou oblast problému.

2.1 Zakladni princip

Zakladni jednotkou PSO je jedinec, ktery je reprezentovdn jako soufadnice
v n-dimenzionalnim prostoru ptedstavujici hledané parametry ucelové funkce pro zadany
optimaliza¢ni problém. Algoritmus v kazdé iteraci aktualizuje polohu kazdé Castice. Tato
novéa poloha se ovéti, zda se nachazi v nastavenych mezich hledaného problému, ohodnoti
se a poté se porovna s pBest a gBest, zda doSlo ke zlepSeni vysledku (zmenSeni ucelové

funkce). [2,4]
Tento zakladni princip je znazornén na obrazku 1.

Nova poloha jedince se pocitd z aktudlni polohy a vektoru rychlosti, ktery je pro kazdého

jedince jedine¢ny a pocita se podle vztaht:
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Vgt +1) =v;4(t) - w+cy-rand - (pBestl-‘d — Xig (t)) + ¢, "rand (2.1)

kde  viq(t+1)

Via(t)

Xi’d(t+ 1)

Xid(t)

pBesti g
gBesty
rand

Ci, C2

' (gBeSti,d - xi,d(t))
Xig(t+1) =x;4) +v;4(t + 1) (2.2)

: rychlost jedince v nésledujici iteraci,

: rychlost jedince v aktualni iteraci,

: setrvacnost (popséana v kapitole 2.2.8)

: pozice jedince v nésledujici iteraci,

: pozice jedince v aktudlni iteraci,

: aktualni iterace,

: nejlepsi pozice jedince,

: nejlepsi nalezena pozice v celé populaci,

: nahodné ¢islo rovnomérného rozlozeni v intervalu <0,1>,

: kognitivni a socialni faktor, u¢ici faktory.

Ohodnoceni jedince se provadi dosazenim jeho polohy, parametrii, do ucelové funkce.

Tato vysledna hodnota se srovnava s doposud nejlepsi hodnotou jedince pBest a nejlepsi

hodnotou v celé populaci gBest. Pokud je nova poloha jedince lepsi tak se jeho parametry

uloZi jako nova pozice pBest poptipadé gBest. [2,4]

Z tohoto popisu je patrné, ze jedinci se pohybuji, migruji, po prohledavaném prostoru a

nedochézi k jejich zadniku nebo novému vzniku jedinct jako je tomu u riznych genetickych

algoritmi. Vysledna nejlepsi hodnota, kombinace parametrti, je ulozena v gBest. [2,4]

Zékladni verze PSO algoritmu trpi nékolika ,neduhy®, které casto znehodnocuji

prohledavani oblasti. Na mozna zlepseni PSO algoritmu se podivame v dalSich kapitolach.
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2.2 Parametry

Zakladni verze algoritmu obsahuje nékolik riznych parametrti. Nékteré jsou dany feSenym
problémem jako je velikost dimenze a nékteré ovlivituji chovani Castic a jejich riznym
nastavenim se da dosdhnout razn¢ kvalitnich feSeni. Rlzné publikace a autofi nazyvaji
nekdy parametry PSO riznymi nazvy a proto zde souhrnné popiSeme parametry

zakladniho PSO algoritmu s jejich nazvy, které zde budeme nadale pouZzivat.

2.2.1 Dimenze

Pocet parametri ucelové funkce a tedy 1 pocet parametrti jedince urcuje velikost dimenze.
Jeji velikost je ddna typem zadané optimalizacni lohy. Velikost dimenze zna¢né ovliviiuje
vykon algoritmu, zvysSuje se slozitost. Vys$i dimenze znamena vétsi rozmér jedince, vektor

rychlosti jedince, pBest a gBest. Oznacujeme jako dim nebo d.

2.2.2 Rozsah

Jednd se o hranice oblasti, kterou jedinci prohleddvaji. Stanovuji tedy ciselny rozsah
jednotlivych parametri. Kazdy parametr pfitom muaze mit rozdilny rozsah, a pfi feSeni
redlnych Uloh je to 1 béZny jev. Rozsah podobné jako dimenzi je dan zadanou

optimaliza¢ni tlohou.

2.2.3 Pocet jedincii

Urcuje pocet jedinci, ktefi budou prohledavat vymezeny prostor. S rostoucim poctem
jedincti dosahujeme kvalitngjSich feSeni, ale nartsta také vypocetni Cas, kvili nutnosti
ohodnoceni kazdého jedince vnové iteraci. OznaCujeme jako NP. V literatufe se
doporucuje velikost populace NP = 40~60. Coz pro vétSinu optimaliza¢nich problémi

vystacuje. [1]

2.2.4 Pocet iteraci

V kazdé iteraci vypocitavame novou pozici jedincl. Pocet jednotlivych iteraci tedy
oznacuje maximalni pocet téchto vypoctd, obdobné jako pocet generaci u genetickych
algoritmii. Tento pocet je vetSinou dostaCujici ukoncovaci podminkou algoritmu.
S rostoucim poctem iteraci roste pifesnost vysledku, do urcité miry, kdy poté dalsi
navysSovani jiz vysledek nemiize vice zptesnit (dosazeni globalniho minima nebo uvaznuti

v lokalnim minimu).
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2.2.5 Kognitivni faktor

Jedna se o jeden ze dvou takzvanych ucicich faktort, ktery ovliviiuje vyznam pBest pii
vypoctu nové rychlosti jedince. Oznacujeme jako c¢; a nabyva vétSinou hodnoty 2. Pro

rizné problémy a typy uloh se miizou pouzivat i jiné nastaveni tohoto faktoru. [1]

2.2.6 Socialni faktor

Podobny jako kognitivni faktor, ale ovliviiuje vyznam slozky gBest a oznacujeme jej ¢, a

jeho hodnota byva 2. [1]

Rozdilné hodnoty obou faktord pak urcuji, které slozce davame vétsi prednost. Pii vyssi
hodnoté ¢; se jedinec pohybuje vice smérem k jeho hodnoté pBest, naopak pii vyssi
hodnoté ¢, se pohybuje ke globidlnimu optimu gBest (jak je vidét na obrazku 2). Nicméné
diky soucinu obou faktorti s ndhodnym Ccislem se mtizou tyto piednosti ménit v kazdé

iteraci.

pBest

tendence k pBest

tendence k gBest

x(t)

g gBest

Obrazek 2: Pohyb jedince ovlivnény ucicimi faktory [1]

2.2.7 Maximalni rychlost

Oznacujeme jej jako V. a uddva maximalni rychlost jedince. Obdobn¢ jako rozsah muze
byt pro kazdy parametr dimenze jiny, tak i maximalni rychlost miZe mit pro kazdou
dimenzi jinou velikost. Tento parametr PSO byl vytvofen z divodu zabranéni prudké

akceleraci jedincti a nasledné degradaci PSO algoritmu na ndhodné prohledavani
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vymezeného prostoru. Kazda slozka rychlosti jedince je porovndvana s touto maximalni
rychlosti a pfi jejim piipadném prekroCeni se nastavi na tuto maximéalni hodnotu. Obvykle

se voli jako 20% rozsahu. [1]

2.2.8 Setrvaénost

Tento parametr stanovuje, jakou mérou se aktudlni rychlost jedince promitne ve vypoctu
nové rychlosti v dalsi iteraci. Oznacujeme jej jako w. Udéava se jako konstantni Cislo nebo

jako proménna zavislad na Case, neboli poctu iteraci, kdy se linedrné zmensuje dle vztahu:

w(t+1) = Weng — Wstart) * L + Wstart (23)
tmax
kde  w(t+1) : setrvacnost v nasledujici iteraci,
Wsart - pocatecni velikost setrvacnosti,
Wend . koncova hodnota setrvaénosti,
t : potadi aktualni iterace,
tmax  : maximalni velikost t neboli ukoncovaci pocet iteraci algoritmu.

V tomto ptipadé se nejcastéji voli Wy = 0.9 a Weng = 0.4. Tato pouziti umoziuji algoritmu
v pocateCnich fazich zmapovat vétSi prostor a v pozdéjSich fazich se zaméfit na

podrobnéjsi prizkum zajimavych oblasti. [4]

2.3 DalSi vyvoj

U tohoto zakladniho PSO algoritmu dochédzi casto k rliznym negativnim jevim

ovlivitujicim kvalitu nalezeného feseni.

K témto jeviim patii napiiklad pfedcasnd konvergence roje (jedinci uvaznou v lokalnim
minimu funkce a diverzita jedinci se zmensuje nebo stagnuje), oscilaéni fenomén (vznika
kmitanim jedince mezi pBest a gBest) anebo jev zvany ,,dva kroky vpted, jeden zpatky*,
ktery nastava u tradicniho uceni algoritmu, kdy zména jednoho parametru jedince sice
vede ke zlepSeni hodnoty ucelové funkce v dané dimenzi, ale zmény ostatnich parametrt
vedou ke zhorSeni. Tyto jevy se snazime minimalizovat, nebo jim uplné zabranit. Pro

eliminaci bylo jiz vytvofeno nékolik modifikaci zékladniho PSO algoritmu. [5]
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V této praci se budeme zabyvat tfemi odliSnymi modifikacemi, které raznymi zplisoby
ovliviiyji chovani jedincl roje. Prvni z nich se jmenuje ARPSO (Attractive and repulsive
PSO), druhy se nazyva Self-adaptive Heterogeneous PSO (self-adaptive HPSO). Tteti a
posedni z nich je OLPSO (Orthogonal Learning PSO).
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3 ATTRACTIVE AND REPULSIVE PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION

Ve zkratce ARPSO, Cesky pfitahujici a odpuzujici PSO, byl pfedstaven v roce 2002 J.
Rigetem a J. S. Vesterstrgmem. Tato zména byla vytvofena z divodu ptedcasné
konvergence PSO na silné¢ multimodélnich problémech. Tento jev vznikd zmensSenim
diverzity v prohleddvaném prostoru, ktery vede k totalni stagnaci hodnoty ucelové funkce
roje. [6]

3.1 Zakladni princip

Abychom zabranili této predCasné konvergenci castic, byl zaveden mechanismus pro

kontrolu rozmanitosti jedincl a ptibyla uprava vypoctu nové rychlosti podle vztahu:

va(t+1) =v4(t) w+dir-(c,-rand - (pBesti,d — xi’d(t)) +c,-rand (31

- (gBestia — x14())

kde dir oznacuje smér pohybu jedincii a mize nabyvat pouze hodnot 1 (normalni chovéani

jedincu, pritazliva sila) nebo -1 (odpuzujici smér pohybu jedincit).

Hodnota dir se urcuje podle:

1,pokud rozmanitost > dHigh (3.2)

dir = {—1 ,pokud rozmanitost < dLow

kde  dHigh : horni hranice rozmanitosti a je stanovena na hodnotu 0.25,

dLow : dolni hranice rozmanitosti a jeji hodnota je 5-10°.
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Vypocet rozmanitosti je potom dan podle vztahu:

1 NP dim )2 (3'3)
rozmanitost = ————- 2 2 Xig—Xgq
NP-|L| Lujzy d-l( bd T

kde NP :pocetjedinct,

L] : délka nejdelsi diagonaly v prohledavaném prostoru,
dim : pocet dimenzi problému,

Xid : pozice Castice,

X4 : prumérna pozice ¢astice v dimenzi.

Algoritmus poté v principu funguje v téchto krocich:
1. Inicializace
2. Nastaveni sméru
3. Zména rychlosti jedince
4. Zména pozice jedince
5. Vypocet ucelové funkce
6. Vypocet rozmanitosti
7. Opakovani algoritmu od kroku 2

Grafické zndzornéni principu tohoto algoritmu je vidét na obrazku 3.
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4 SELF-ADAPTIVE HETEROGENEOUS PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION

Tento algoritmus byl uveden vroce 2013 F. V. Nepomuceno a A. P. Engelbrechtem.
Umoznuje ¢asticim ménit jejich chovani v priabéhu hledani. PSO, které pouziva stale stejné
vztahy pro vypocet pozice a rychlosti jedincl v roji se nazyvd homogenni, to znamena, zZe
Castice prohledavaji prostor se stale stejnym chovanim. Nicmén¢ toto chovani nemusi byt
pokazdé optimdlni pro prohledavani celého prostoru zadaného problému. Varianta PSO

algoritmu s moznosti zmény svého chovani se nazyva heterogenni (heterogenous, HPSO).

[7]
Existuji tf1 typy heterogennich PSO:

o Static HPSO - kazda c¢astice si na zacatku algoritmu vybere nahodné urcité

chovani a timto se pak po celou dobu tidi az do jeho skon¢eni.

e Dynamic HPSO - c¢astice mizou své chovani zménit v prubéhu algoritmu, toto

chovani se vybird bud’ deterministicky, nebo stochasticky.

e Self-adaptive HPSO — Castice si vybiraji dal§i chovéani na zaklad¢ GspéSnosti nebo

neuspésnosti chovani.

4.1 Zakladni princip

Moznosti chovani roje jsou uloZeny v takzvaném behavior poolu, ktery by se dal preloZit
jako sbirka moznosti chovani. Na zafatku algoritmu se kazdé Castici ptifadi ndhodné
chovani z behavior poolu a vynuluje se pocitadlo stagnace kazdé ¢astice (pocet iteraci po
které¢ dan¢ chovani nezlepsi pBest dané castice). Pokud néktera ¢astice dosdhne predem
stanovené hranice stagnace, tak se pro ni vybere nové chovani podle turnajové selekce
(anglicky tournament selection). Ta funguje tak, Ze nahodné vybere z behavior poolu dany
pocet chovani a z nich se néasledné zvoli tu, jez po k-iteracich pfinesla nejvic zlepSeni pBest
¢astic, které toto chovani pouzivaji. Tento typ vybéru nového chovani se pouziva z divodu
zabranéni nékterého chovani v dominanci a umozituje i vybér ostatnich chovani, které se
projevuji zlepSovanim hodnoty tcelové funkce. Velikost ndhodné vybranych chovani do
turnajové selekce ovlivituje pravdépodobnost vybéru chovani, které malo nebo vibec
nezlepSuji tcelovou funkci. Pfi vybéru jednoho chovani se jedna ¢isté o ndhodny vybér a

pti velikosti rovnajici se velikosti behavior poolu se jedna o elitismus, kdy se vzdy bude
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uptfednostnovat jedno chovani. Vyssi hodnoty zabraiuji tedy vybéru nevhodnych chovani,
coz nekdy znemozinuje vybrat nové chovani, pokud je potfeba. Malé¢ hodnoty naopak

znemozinuji prozkoumat vice chovani, které si vedou dobie. [7]

Velikost k-iteraci, pocet ptredchozich iteraci, pro které se pocita uspe€Snost chovani
(vylepsSeni pBest), ma vliv na obménu strategii. Naptiklad, aby se vcas zmeénilo chovani
Castice, pokud se dostane do oblasti, kde jiz stavajici strategie nevyhovuje. Vyssi hodnoty
vyusti v ¢asty vybér sub-optimalnich strategii, i kdyz v poslednich n¢kolika iteracich
nezlepsuji vysledek. Naopak mensi hodnoty zabranuji chovanim, aby nabraly urcity

moment setrvacnosti, a Castéji se pak vybiraji i ostatni typy. [7]

Maximalni hodnota stagnace urcuje pocet iteraci, po které musi mit chovani vliv na
prohledavani. Vyssi hodnoty umoznuji strategiim se dostat do spravnych oblasti, nez
zacnou vylepSovat kvalitu vysledku a nizsi hodnoty zase v€asnou zménu chovani, pokud je

potieba. [7]
Strucny graficky prehled pribéhu algoritmu je na obrazku 4.

Behavior pool obsahuje celkem Sest strategii, kdy kazdd disponuje urcitou unikatni

vlastnosti:

e TVAC-PSO, pro brzky prizkum velké oblasti a pozd¢jsi detailni prohledavani za
pouziti linedrni zmény ucicich faktorti (c¢; se linedrné zmenSuje a hodnota c;

linearné vzrasta),

t 41
Cl(t +1) = (Cl,end - Cl,start) ) t + Cistart 4-1)
max
t 4.2
Cz(t +1) = (Cz,end - C2,start) ) t + Costart (42)
max

e TVIW-PSO, pro brzky prizkum velké oblasti a pozd¢jsi detailni prohledavani za
vyuziti linedrni zmény zrychleni (w) a konstantni hodnoté ucicich faktor (tzn.
vypocet nové pozice jedince je stejnd jako v klasickém PSO, viz rovnice (2.1),

(2.2) a (2.3),
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e sPSO, pro vysokou schopnost detailniho prohledavani oblasti gBest,

va(t+1) =v4(t) w+c, rand - (gBesti,d — xi,d(t)) (4.3)

o cPSO, z diivodu vyuziti kognitivniho chovani,

va(t+1) =vu(t)-w+c, -rand - (pBestl-,d — xl-,d(t)) (4.4)

¢ modBB-PSO, jeho schopnosti je jak dostat se z lokdlnich minim, tak i moznost
prohledat okoli pBest, kdy linearné roste jeho pravdépodobnost (ep) z O na 1, ze

bude prohledavat ke konci algoritmu vice praveé pBest,

pBest; 4 ,pokud U(0,1) < ep (4.5)
xXiqgt+1) = Best; 4 + gBest
pa(t+1) N (p Ld > g 2 |pBest;q — gBestd|>,jinak
kde N : normalni (Gaussovo) rozdélenti,
U : rovnomérné rozdélenti,

¢ QSO, uného se radius cloudu linedrné zmenSuje z maximalniho mozného
prohleddvaného okoli (horni a dolni hranice kazdé dimenze) k nule. Tim se
umoziuje chovani na zacatku ,,vyskocit* z lokalnich optim a ke konci se zaméfit na

gBest.

x;q(t + 1)~N(gBesty, o) (4.6)

kde o : radius cloudu.
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S ORTHOGONAL LEARNING PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION

Ve zkratce OLPSO, cesky pielozeno jako PSO algoritmus s ortogondlnim ucenim. Tento
algoritmus byl pfedstaven v roce 2010 pany Zhi-Hui Zhan, Jun Zhang, Yun Li a Yu-Hui
Shi. [5]

Principem tohoto algoritmu je vytvoreni takzvaného guidance vektoru, oznacovaného jako
P,. Ten je konstruovian z vektori pBest a gBest pomoci OED metody (Orthogonal
Experimental Design) na pfeddefinované tabulce, kterd se jmenuje orthogonal array (OA,
Cesky ortogonalni pole). Principem OED metody je vybrat pro kazdou dimenzi hodnotu,
kterd nejvice pomaha zlepsit hodnotu ucelové funkce. OA se generuje podle pravidla
Lm(2"), kde D je pocet dimenzi problému a urcuje pocet sloupct tabulky, a M urcuje pocet

tadki OA tabulky. [5]
5.1 Zakladni princip

Postup pro vytvoteni guidance vektoru je nasledujici:

e Vytvofeni dvou-uroviiové tabulky spoctem fadkd M, poctem sloupci N a

zakladnim ¢islem sloupce u.

M = 2[log2(dim+1)] (5_1)
N=M-1 (5.2)
u=log, M (5.3)

e Elementy tabulky vyplnime podle nasledujiciho pravidla

Lallb] = (|52 1]) mod 2 G4)

Zu—k

Kdea=1, 2, ..., M uréuje fadek tabulky, b = 2"" je index zdkladniho sloupce a k =

2, ..., W

e Nasledné prvky ostatnich sloupctli jsou nastaveny podle
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Lla][b + s] = (L[a][s] + L[a][b])mod 2 (5.5)

Kdea=1, 2, ..., M opét urCuje fadek tabulky, b = k1 je index sloupce, s =1, 2, ...,
b-lak=2,...,u.

e Pro vSechny elementy v tabulce pouzijeme pravidlo

1, pokud Lla][b]

) . (5.6)
Lla][b] = {leokud Lla][p] =1

Zdea=1,2, ..., M znaci tadek tabulky ab =1, 2, ..., N je sloupec tabulky.
Naptiklad pro problém o 2 dimenzich bude vysledna tabulka nésledujici:

1 (5.7)

L4(23) =

N RN R
R NN R

1
2
2

JelikoZ méme jen dvoudimenzionalni problém tak pouzijeme pouze prvnich d-dimenzi

matice, tedy:

(5.8)
L4(22) =

NN R R
N RN R

e DalSim krokem je vytvofeni M testovacich feSeni, kdy pro kaZzdou dimenzi
testovaciho feSeni pouzijeme hodnotu bud’ pBest nebo gBest piislusné dimenze

(pokud je index v tabulce 1 pouzijeme hodnotu pBest a pokud 2 pak gBest).

e Vyhodnotime kazdé feSeni a nejlepsi z nich (nejlep$i hodnota tcelové funkce)

ulozime jako vektor X,

e Vypocitdme piinos hodnoty gBest nebo pBest v kazdé dimenzi pomoci
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%zl(fm ' Zmnq) (5.9)

M
m=1%mngq

Sng =

Kde f,, je vysledek M testovaciho feseni, n urcuje sloupec tabulky a q urcuje uroven
(v nasem piipad¢ 1 nebo 2, ¢ili pBest nebo gBest). Pro kazdou uroven (pBest nebo
gBest) v kazdé dimenzi tedy dostaneme aritmeticky pramér testt, které byly
ovlivnény danou hodnotou. Na zéklad€ téchto hodnot vybereme do vektoru X,
hodnoty s nejlepsim ohodnocenim (nejlepsi hodnotou ucelové funkce) v dané

dimenzi.

e Jako posledni krok porovname ucelové funkce dvojice vektorii X, a X,. Nejlepsi

z nich se vybere a uloZi jako guidance vektor P,
Rychlost ¢astice se poté pocita v kazdé iteraci podle nasledujiciho vztahu:

Vigt+1)=vq(t) - wHc-rand - (Pyiqa — Xiq) (5.10)

kde P, : guidance vektor.

Tento postup vytvareni vektoru je ¢asové zdlouhavy a vypocetné narocny, proto se jeho
rekonstrukce odehrava pouze v ptipad¢, Ze hodnota pBest stagnuje po urcity pocet predem

stanovenych iteraci algoritmu. [5]

Zakladni princip algoritmu je na obrazku 5.
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Inicializace Vi, Xi. Vypocet Pi, Pa.
Nastaveni gen=0, w=09, c=2.
Vytvofeni Po z Pia Pa pro
kazdého jedince.

gen=GENERACE

w=0.9-0.4xgen/GENERACE; i=1; gen++

A
i=ND Ne

Pro kazdou dimenzi d
Vi=wVi +CR(Po-Xi)
Ki=Xi +Vi

L+

Vypoéet Uéelové funkoe Xi

£(Xi) =T (Pi)

Pi=Xi
Stagnace (ij=0 Stagnace (i)++

Stagnace(i)= G

Vytvofeni Poz Pia Pa

l

Stagnace (i)=0

Konec

Obrazek 5: Diagram prabé&hu algoritmu OLPSO
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6 KNIHOVNA CEC 2015

Pro testovani novych verzi PSO je vyuzivana testovaci knihovna IEEE CEC 2015, ktera
obsahuje 15 rtiznych testovacich funkci. Jedna se o smés unimodalnich, multimodalnich,
hybridnich a slozenych funkei. Kazd4 funkce mé stanoveny rozsah [-100,100]°™. Ptehled
téchto funkci je vypsan v tabulce 1. [8]

Cislo testovaci
funkee Typ funkce Jméno Minimum
’ Rotated High Conditioned Elliptic .
Unimodalni Function
2 Rotated Cigar Function 200
3 Shifted and Rotated Ackley’s Function 300
4 Multimodalni | Shifted and Rotated Rastrigin’s Function 400
5 Shifted and Rotated Schwefel’s Function 500
6 Hybrid Function 1 600
7 Hybridni Hybrid Function 2 700
8 Hybrid Function 3 800
9 Composition Function 1 900
10 Composition Function 2 1000
11 Composition Function 3 1100
12 Slozené Composition Function 4 1200
13 Composition Function 5 1300
14 Composition Function 6 1400
15 Composition Function 7 1500

Tabulka 1: Prehled testovacich funkci v IEEE CEC 2015 [8]

Kazda tato funkce je tvofena jednou nebo nékolika zdkladnimi funkcemi podle dané

definice. Zakladni funkce jsou v tabulce 2.
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f Nazev Rovnice
High Conditioned & i-1
' i) = ) (10901
Elliptic Function =
D
2 Cigar Function fo(x) = x? + 10° Z x?
i=2
D
3 Discus Function f3(x) = 10x2 + Z x?
i=2
Rosenbrock’s = , , ,
4 . £ = D (1006 = xi4)? + (x; = 1?)
Function =
( 1
5 Ackley’s Function fs(x) = —20exp \— D Z cos(2mx;)) +20 +e
i=1
D kmax kmax
fo(x) = Z( Z [ak cos (2nbk(x,- + 0.5))]) -D Z [a¥ cos(2mb¥ - 0.5)]
6 | Weierstrass Function =1 k=0 k=0
a=0.5b=3kmax =20
D 5 D
7 | Griewank’s Function fr(x) = z LI 1_[ cos(ﬁ) +1
4 £.4000 | Vi
=1 =1
D
8 | Rastrigin’s Function fe(x) = Z(xiz — 10 cos(2mx;) + 10)
i=1
fo(x) = 418.9829 x D — i 9(z),  z = x; + 4.209687462275036¢ + 002
Modified Schwefel’s e
9 z; sin(|z;|?) if |z;] < 500 ,
Function gz =] (500 —mod(z,500)) sin (/1500 — mod(z; 5001) - (ZiO_O(SJSE) if z; > 500
X (z; +500)%
(mod(|z],500) — 500) sin (/[mod(1],500) — 500]) - oooop~ i %< —500
i 10 1> , % |27%; — round (27x)| 2% 10
10 | Katsuura Function fro(x) = ﬁn(l + LZ > )bz _ oz
i=1 j=1
D 1/4 D D
11 | HappyCat Function | f,,(x) = | x?=D| +(05) x*+) x)/D+05
i=1 i=1 i=1
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D D 1/2 0.5 ZD 2, ZD
12 HGBatFunction fia) = [() 22— () x)?| +— i=1Xi i=1%i | oo
2, :
Expanded
Griewank’s plus
13 fiz(x) = f7(f4(x1rx2)) + f7(f4(x2rx3)) +eet f7(f4(xD—1'xD)) + f7(fa(xp, x1))
Rosenbrock’s
Function
Expanded Scaffer’s , o _ (sin?({/x2 + y2) — 0.5)
14 . ‘ Scaffer’s F6 Function: g(x,y) = 0.5 + 1+ 0.001(% + y2)?
unction f1a(x) = g(x1, x2) + g(xp, x3) + -+ g(xp_1, %p) + g(xp, X1)

Tabulka 2: Pfehled zakladnich funkci [8]

Ptehled typt funkci pouzitych k testovani:

unimodalni funkce, obsahuji pouze jeden extrém a jsou zde zastoupeny funkce

jako Rotated High Conditioned Elliptic Function (Obrazek 6) a Rotated Cigar

Function (Obrazek 7),

Obréazek 7: Rotated Cigar Function [8]
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e multimodalni funkce, obsahuji nékolik extrému a patii sem Shifted and Rotated
Ackley’s Function (Obrazek 8), Shifted and Rotated Rastrigin’s Function (Obrazek
9) a Shifted and Rotated Schwefel’s Function (Obrazek 10),

Obrazek 10: Shifted and Rotated Schwefel’s Function [8]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 35

e hybridni funkce, sklddaji se vzdy z n¢kolika zékladnich funkci, které maji rizny
podil na celkové vysledné funkci,
o slozené funkce, maji vlastnost, kdy se proménnd kazdé dimenze chova podle jiné

zékladni nebo hybridni funkce.
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7 JAZYKC

Jedna se o univerzalni kompilovany programovaci jazyk nizké urovné. Ma proto i velmi
usporné vyjadiovani a relativné maly soubor operatori a datovych struktur. Diky jeho
nizké drovni je mnohem rychlejsi a efektivnéjsi nez vétSina ostatnich jazyka, hlavné
vyssich jako je napiiklad JAVA, Python nebo C#. Program v C se rychlosti zpracovani

kédu témer vyrovna programu v jazyce assembleru. [9]

Prvni standard tohoto jazyka byl popsan v knize ,,The C Programming Language* v roce
1978 od pant B. W. Kernighana a D. M. Ritchie. Nov¢jSim standardem je ANSI C z roku
1988, ktery ptidava piesné specifikace mnoziny knihovnich funkei a hlavickovych

souboru. [9]

Ukladéani dat je mozné provadét tfemi zplsoby. Statickou alokaci paméti, automatickou
alokaci na zasobniku nebo dynamickou alokaci na haldé¢ pomoci knihoven. S paméti se
pracuje nejcastéji pomoci datového typu ukazatel, jenz obsahuje adresu na zacatek
pamét'ového prostoru dan¢ho typu proménné. Jak jsou ukazatele mocnym nastrojem pro
rychlou préci v polich, tak jsou i jeho slabinou pfi nespravném pouziti a vedou Casto ke
zhrouceni programu. Programator mé plnou zodpovédnost za alokaci a dealokaci paméti,
coz n¢kdy vede k Unikim paméti, kdy se pamét’ uz nepouziva, ale v systému ziistava

registrovana jako obsazena. [9]
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8 WOLFRAM MATHEMATICA

Jde o Siroce vyuzivany pocitatovy program ve védeckych, matematickych a technickych
oborech. Roku 1988 jeho prvni verzi uvedl S. Wolfram. Dalsi verze uz tvofil spolecné
s tymem matematikii a programatorii. Nejnovéjsi verze je 10.4 vydana v roce 2016.
Mathematica je rozdélena na dva logické celky. Jadro, které interpretuje vyrazy a vraci

jejich vysledky, a GUI, které tyto vysledky vhodnym zptisobem zobrazuje. [10]

GUI umoziuje vytvaret dokumenty, které se jmenuji notebook a obsahuji programovy kod,
formatovany text, grafiku, tabulky, zvuky a rizné ovladaci prvky. Veskeré prvky mohou
byt generovany pomoci algoritmu nebo interaktivné editovany pomoci dostupnych
grafickych nastrojii. Dokument je strukturovany do hierarchickych bunék, jez umoziuji

strukturovani a oddéleni naptiklad algoritmu od grafického vystupu. [10, 11]

Pomoci tohoto programu se d4 i programovat. Tento multiparadigmaticky programovaci
jazyk se nazyvd Wolfram Language. Diky tomu Mathematica zvladd obrovskou skélu
ukoll, jako jsou matematické operace, prace s maticemi, prace s komplexnimi ¢isly,
zobrazeni 2D a 3D dat a praci s geometrii, geo vizualizace a animace. Dale umi feSit
klasické i diskrétni rovnice. Obsahuje mnozstvi rtiznych statistickych nastrojli. Pfes
Mathematicu Ize spoustét dalsi programy anebo ¢ist dokumenty na disku a s témito daty

dale pracovat. [11]

Mimo jiné je soucasti tohoto softwaru 1 interaktivni napovéda obsahujici ptiklady funkci
vném obsazenych a dale jednoduché tutoridly pro jejich pouzivani a strukturovani

dokumentu. [11]

- B
Injgl= Plot[Sin@x, {x, -mw, 2m}] |
Sin[x] - Co=s[n]
10F —
// \\\ i
Fi \
| ost / b I
/ \ |
\ |
o \ . _
1] i 4 &
| / \ / |
| Y ! ¥ /
\ / Y /
\ H05 Y /
\ / A /
\ /! i1
b8 /
b i
b -10 =
Ot i 1] =
100% =

Obrazek 11: Ukazka notebooku v prostiedi Wolfram Mathematica
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II. PRAKTICKA CAST
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9 IMPLEMENTACE ALGORITMU

Kazdy =z prezentovanych algoritmti (PSO, ARPSO, HPSO a OLPSO) je tvofen
samostatnym spustitelnym exe souborem. Podminkou pro spusténi programu je pfitomnost
slozky ,,input_data“, kterd obsahuje soubory pro testovaci knihovnu IEEE CEC 2015.
Vystupni soubor ma jméno ve formétu ,,output_ ALGORITMUS.txt*, kde ALGORITMUS
oznacuje jméno vybraného algoritmu, a jeho obsah je pfipraven pro pohodlné nahrani
softwarem Wolfram Mathematica pomoci piikazu ReadList[], kdy se cely obsah nahraje

jako tabulka.

9.1 Povinné parametry algoritmui

Kazdy soubor je tfeba spustit v konzoli s parametry, z nichz nékteré jsou povinné a dalsi

nepovinné. Povinné parametry musi byt napsany ve spravném potadi a patii sem:
e (islo testu (v rozsahu 1 az 15),
e velikost dimenze (v rozsahu {10, 30, 50, 100}),
e velikost populace,
e pocet iteraci,
e pocet na sob¢€ nezavislych spusténi algoritmu.

Takze naptiklad pokud budeme chtit zapnout algoritmus ARPSO a otestovat patou funkci
pro deset dimenzi, s poctem jedincti 40 a poctem iteraci 1500, a tento algoritmus s timto
nastavenim zapnout tfikrat po sobé napiSeme do konzole ,,PSO_ARPSO.exe 5 10 40 1500
3%

c:~>PSO_ARPS0O.exe 5 18 48 1588 3
P

Obrazek 12: Nahled na konzoli

Dale mame nepovinné parametry, které se lis§i svym obsahem mezi jednotlivymi algoritmy
a budou popsany v samostatné kapitole, stejn¢ tak jako obsah vystupniho souboru, ktery je

zavisly na zvolenych parametrech.

I kdyZ vSechny vytvofené algoritmy umoziuji ménit vétSinu svych vnitfnich proménnych

tak se jejich zména nedoporucuje, protoze muze v nékterych piipadech siln¢ ovlivnit
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chovéni algoritmu a vést k jeho nepfedvidatelnému chovani. Na ptiklad u algoritmu HPSO
muzeme pii Spatném nastaveni degradovat chovani strategii a to by vedlo ke zhorSeni
schopnosti tohoto algoritmu. Je tieba mit na paméti, Ze vSechny hodnoty jsou pfedem

nastaveny na svoji optimalni hodnotu dle citovanych autort.

9.2 Vystup algoritmu

Vystupni soubor algoritmu ma vzdy jméno ,,output_ ALGORITMUS.txt*“ a pii kazdém
novém spusténi se soubor prepiSe. Obsah vzdy zéalezi na poctu a potadi sledovanych
proménnych. Kazdd proménnd a dimenze je ve vlastnim bloku odd¢lend ,,{ }*“. Napiiklad
proménna pop by se ulozZila ve tvaru {xj, X, ..., Xxp}. A jedinec x; by byl ulozen jako
{x1.1, X12, ..., X1.4im} @ predstavuje parametry feSeni. Naproti tomu proménna popCF je
ulozena ve formatu {f(x,), f(xz), ..., f(xnp)}. Ukladani hodnot proménnych probiha pii
jejich inicializaci na zacatku algoritmu a poté na konci kazdé iterace. Takze ukladéani
proménnych gBest a gBestCF by pfi nastaveni 1000 iteraci algoritmu vypadalo jako
{{gBesty, gBestCF};, { gBesty, gBestCF },, ..., { gBesty, gBestCF }p00}. Kazdy b¢h
algoritmu se ukladd obdobné jako iterace takze pro 20 spusténi algoritmu je vystup
formétovan ve tvaru {{}i, {}2, ..., {}20} kde kazda slozend zavorka ptedstavuje jedno

nezavislé spusténi algoritmu a obsahuje vSechny logované proménné.

Jako priklad pouzijeme algoritmus HPSO pro test 2, dim = 30, NP = 50, It = 2500,
opakovani = 20 a budeme sledovat dvé proménné gBest a gBestCF. Vstup v konzoli je
vidét na obrazku 13 a vystupni soubor nacteny v prostfedi Mathematica s vypisem

velikosti obsahu na obrazku 14.

XPSO_HPSO..exe 2 38 58 2588 280 ghest ghestcf
Optional log add ‘gBest’
Optional log add ‘gBestCF*

PRI RRRRRRRRRRI NN
ime spend:
i8.8630008=

Obrazek 13: Nahled na konzoli s nastavenim pro HPSO
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- i
S e o R R =

In[20]= SetDirectory[HotebookDirectory[]]: 1 —
file = Readlist["outpnt HPSO.txt"]; ‘
Dimen=sion=s=@file
file[[All, 2501, 2]1]

otz {20, 2501, 2} I

ouf?i= {{13620.6)}, {2089.62}, {5753.14}), {10733.8}, {1293.13},
{3487.12}, {763.066}, {385.2313, {10287.2}, {260.2},
[204.691}, [1956.58), [2533.61), [612.294), [13336.3),
{1291.21}, [5559.99), {2831.34), [7132.51}), [504.220)) -

100% «

Obrazek 14: Nahled na nacteny vystupni soubor

V prvnim fadku mizeme vidét nastaveni slozky a na druhém tadku uz nacitdme vytvoreny
vystupni soubor. Na tietim fadku je ptikaz pro zobrazeni dimenzi (prvni ¢islo udéva pocet
spusténi algoritmu, druhé cislo udava pocet iteraci a tieti Cislo pocet sledovanych

proménnych), na dal§im je vybér vSech poslednich hodnot gBestCF z 20 béhi algoritmu.

9.3 PSO

Zakladni algoritmus PSO ma nékolik nepovinnych argumentli, znichz nékteré jsou
obsazeny i v ostatnich programech. Nepovinné argumenty se déli na bezparametrové (zde
patfi nastaveni, které proménné se budou wukladat do vystupniho souboru) a
jednoparametrové (v nich jsou pfitomny argumenty pro nastaveni vnitinich proménnych

algoritmu, urcujici jeho chovani, jako muze byt naptiklad velikost kognitivniho faktoru c;).

9.3.1 Nepovinné argumenty

Tyto argumenty pro spusténi algoritmu se déli na jednoparametrové, které se zadavaji ve
formatu ,#PARAM #VALUE®“. Hodnota #PARAM oznafuje nazev proménné, jejiz
hodnotu budeme nastavovat (vSechny znaky hodnoty #PARAM musi byt psany malym
pismem, pokud neni uvedeno jinak) a polozka #VALUE je pak konkrétni ¢iselnd hodnota.
Vsechny hodnoty jsou ve formé desetinnych ¢isel (typ double), pokud neni uvedeno jinak.

Patii sem:

e cl (kognitivni faktor; defaultni hodnota 2),
e 2 (socialni faktor; defaultni hodnota 2),

e ws (pocatecni velikost setrvacnosti; defaultni hodnota 0.9),
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e we (koncova hodnota setrvacnosti; defaultni hodnota 0.4),

e vm (maximalni velikost rychlosti; defaultni hodnota 40).

Dal§imi argumenty mohou byt bezparametrové, zadavané ve tvaru ,#VALUE®“ malym
pismem pokud neni uvedeno jinak. Tyto argumenty urcuji, které proménné bude

algoritmus logovat (zapisovat) do vystupniho souboru. Moznosti jsou:

e pop (soufadnice jedincil; parametry feSent; X; q),

e popcf (hodnota ucelové funkce jedinct; f(xiq)),

e pbest (soufadnice nejlepsiho nalezeného feseni jedinct; pBest; g),

e pbestct (hodnota ucelové funkce nejlepsiho nalezeného feseni jedinci; pBestCF)),
e gbest (soufadnice nejlepsiho nalezeného feSeni v populaci; gBesty),

o gbestcf (hodnota ucelové funkce nejlepsiho nalezeného feSeni v populaci;

gBestCF).

Pokud neni zadan Zadny argument, tak se budou logovat vSechny proménné v potadi pop,
popSpeed (rychlost jednotlivych jedincl; popSpeed;q), popCF, pBest, pBestCF, gBest,

gBestCF. Pocet sledovanych proménnych je imérny dobé trvani algoritmu.

Ptiklad nastaveni PSO algoritmu pro sledovani parametri gBest a gBestCF, pfi
kognitivnim faktoru ¢l = 0 a maximélni rychlosti v, = 10 (test = 1, dim = 10, NP = 40,

iteraci = 2000, pocet opakovani 1):
»PSO.exe 1 10402000 1 c1 0 vm 10 gbest gbestcf™.

c:»PS0.exe 1 180 48 20808 1 c1 A vm 18 ghest ghestcf
Optional parameter cl: B.888888

Optional parameter vMax: 160.0000048

Optional log add 'gBest’

Optional log add 'gBestCF*
>

time zpend:
H.176000:

Obrazek 15: Nahled na konzoli s nastavenim pro PSO

9.3.2 Vnitini struktura algoritmu

Zékladni struktura je stejna pro vSechny implementované algoritmy. Proto tuto strukturu
popiSeme jen u PSO algoritmu a u ostatnich uvedeme pouze zmény, ptidané proménné a

funkce.
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Zakladni program ve funkci main() je zobrazen na obrazku 16. Jako prvni se inicializuje
generator nahodnych cisel, poté se nastavi soubor pro logovani sledovanych proménnych.
V dalsim kroku se parsuji argumenty predané pti zapinani algoritmu v piikazovém tadku a
nasledné se alokuje pamét’ vSech potfebnych proménnych. Posledni ¢asti tohoto ivodniho
nastavovani je zapnuti pocitadla pro zdznam spotfebovaného ¢asu samotnym algoritmem,
které je pak zastaveno po jeho skonceni a vysledny €as je vypsdn na konzoli. Po skonceni

algoritmu se veskera alokovana pamét’ uvolni a zavfe se i soubor pro logovani.

Main entry of program
B

—lint main{int argc, char **argv) {
//init rand
srand(time(NULL));
//log inicialization
logInit();
//parse arguments
argumentParse(argc, argv);
J/init memory
memoryInit();
//time spend on algoritm
clock t timeStart, timeEnd;
timeStart = clock();

= //main program

timeEnd = clock();

printf("\ntime spend: \n&fs\n\n", (double)(timeEnd - timeStart) / CLOCKS_PER_SEC);
//free memory

memoryFree();

logFree();

return 8;

Obrazek 16: Nahled na strukturu main()

Samotni struktura algoritmu je pak v ¢asti ,,main program‘ a jeji obsah miizeme vidét na
obrazku 17. Na zacatku se resetuji hodnoty veSkerych proménnych. Nésledné se nastavi
jejich logovani a zapiSou se do souboru jejich inicializaéni hodnoty. Poté jiz nastava ¢ast
algoritmu PSO, kdy se nejdiiv pocita setrvacnost, rychlost jedince a jeho nova pozice.
Nova pozice se ohodnoti a porovna s pBest a gBest zda nedoslo ke zlepSeni téchto hodnot.

Na zavér se po kazdé iteraci ulozi hodnoty vSech sledovanych proménnych.
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for (int r = 8; r < runMax; r++) {
/freset PSO variables
reset();
f/start logging new iteration
loglewRun();
f/init log
log(@);
/fiterations
for (int it = @; it ¢ sizelt; itH+) {
//calculate w (inertia weight)
calculateW(it);
//iterations over population size
for (int 1 = 8; 1 < sizePop; i++) {
ffiterations over dimension size
for (int j = 8; j < sizeDim; j++) {
/fcalculate v
calculateVii, j);
//calculate new position
calculatePosition(i, j);
h
ffnew fitness
fitness{pop[i], &popCF[i]);
/fcheck pBest

calculatePBest({i);
ffcheck gBest
calculateGBest({i);
}
log({it);

h

/fend of run logging
logEndRun();
printf{">"};

Obrazek 17: Struktura algoritmu PSO

Globalni proménné pouZivané mezi jednotlivymi funkcemi programu jsou uvedeny na
zaCatku pred funkci main(). Patii zde naptiklad proménné urcujici velikost populace,
dimenze a poctu iteraci. Dale jsou zde naptiklad proménné udrzujici polohu jedincti (pop),
jejich ohodnoceni (popCF), nebo i hodnota maximalni rychlosti (vMax) a ucici faktory (c;

a ¢3). VSechny tyto proménné jsou okomentovany v patficném zdrojovém souboru.”

Dale jsou zde deklarovany veskeré pouzivané funkce, které si popiSeme. Jejich deklarace
je pak uvedena po funkci main(). Jde o obecné funkce, které jsou spolecné vsem
algoritmiim:

e argumentParse;

funkce pro parsovani argumentl pfi zapinani programu,
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e memorylnit;
funkce pro alokaci dynamickych proménnych,
e memoryFree;
funkce pro uvolnéni paméti alokovanych ve funkci memorylnit,
e reset;
tato funkce se stara o nastaveni defaultnich hodnot proménnych pii spusténi nového
behu algoritmu,
e randomNormal;
funkce vraci ndhodné ¢islo s Gaussovym rozloZenim v rozsahu stanoveném jejimi
argumenty,
e randomUniform;
funkce vraci ndhodné ¢islo s rovhomérnym rozloZenim v rozsahu stanoveném
jejimi argumenty,
o fitness;
funkce ohodnoti jedince vlozeného jako prvni argument a toto ohodnoceni ulozi do
proménné piedané jako druhy argument,
o log;
logovani veskerych vybranych proménnych do souboru pomoci funkce
logVariable,
e logVariable;
tato funkce uklada do souboru vZdy jednu proménou predanou argumentem,
e logNewRun;
funkce ptipravi logovaci soubor pro uklddani nového spusténi algoritmu,
e logEndRun;
ukonceni logovani aktualné spusténého algoritmu,
e loglnit;
inicializace souboru pro logovani vybranych proménnych,
e logFree;
uzavieni souboru pro logovani,
e logAdd;

funkce pro pridani nové proménné ke sledovani.
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Poslednimi funkcemi jsou ty, které jsou svym chovdnim odlisné mezi jednotlivymi

algoritmy:

e calculateW;
funkce pocitad hodnotu setrvacnosti pro kazdou iteraci,

e calculateV;
vypocet rychlosti pro kazdého jedince a jeho dimenzi s naslednou kontrolou zda
nebyla prekro¢ena maximalni hodnota této rychlosti,

e calculatePosition;
vypocet nové pozice jedince X4 z pivodni pozice a nové rychlosti; opét nasleduje
kontrola, zda jedinec svou novou pozici nepiekrocil stanovené hranice,

e calculatePBest;
kontrola zda jedinec vylepsil svoji hodnotu pBest,

e calculateGBest;

kontrola zda pBest jedince vylepsil gBest populace.

9.4 ARPSO

Tento algoritmus méa vétSinu nepovinnych argument stejnych jako zakladni PSO
algoritmus, ze kterého jeho struktura vychazi. Vystupni soubor se jmenuje

,youtput_ ARPSO.txt* a jeho vnitini struktura je totozna jako u PSO.

9.4.1 Nepovinné argumenty

Tvar argumentl a jejich typy (jednoparametrové a bezparametrové) jsou zachovéany jako u
PSO algoritmu. Proto v této kapitole uvedeme jen argumenty, které jsou pfidané nebo ty
které¢ se zménily. Opéct jsou vSechny ciselné hodnoty ve form& desetinnych Eisel (typ

double).
Nové jednoparametrové argumenty pro algoritmus ARPSO jsou dva:

e dI (dLow; spodni hranice rozmanitosti; defaultni hodnota je 5~10'6),
e dh (dHigh; horni hranice rozmanitosti; defaultni hodnota je 0.25).

Ptibyly také dva nové bezparametrové argumenty pro logovani proménnych. Jsou jimi:

e diversity (rozmanitost),

e dir (smér pohybu jedincl; chovani; 1 = normalni chovéni, 2 = odpuzujici chovani).
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Pokud nezaddme zadnou proménou ke sledovani tak budou logovany vSechny v poradi

pop, popSpeed, popCF, pBest, pBestCF, gBest, gBestCF, diversity, dir.

9.4.2 Vnitini struktura

Oproti PSO zde ptibyli nékteré globalni proménné (dir = smér pohybu jedinct, diversity =
rozmanitost jedinci) a funkce pro jejich vypocet. Struktura programu se od PSO nijak

vyrazn¢ nezmenila. Nové funkce jsou:

e setDirection;
funkce, kterd nastavuje smér pohybu jedincti podle hodnoty rozmanitosti
(diversity),

e calculateDiversity;

vypocet rozmanitosti jedinct v populaci.

9.5 HPSO

U tohoto algoritmu pfibylo, vzhledem k pouzitym chovanim, né¢kolik jednoparametrovych
argumentll a n¢kolik jich bylo oproti PSO odebrano. Vystupni soubor se jmenuje

,youtput_ HPSO.txt*.

9.5.1 Nepovinné argumenty

V této kapitole uvedeme vSechny ptipustné jednoparametrové argumenty z diivodu jejich
velkych zmén proti PSO, protoZze struktura toho algoritmu se od né znacné lisi. U
bezparametrovych argumentli uvedeme opét jen nové piiriistky oproti PSO, protoZe zbytek

zde zGstal beze zmény.
Nepovinné jednoparametrové argumenty pro HPSO jsou:

e k (pocet k-iteraci, po které se pocita piinos chovani; pouze celé ¢islo; defaultni
hodnota je 10),

e st (stagnationTreshold; pocet moznych stagnaci pBest nez dojde ke zméné
strategie; pouze celé Cislo; defaultni hodnota je 5),

e s (tournamentSize; pocet chovani ndhodné vybranych pro turnajové rozde€lenti;
pouze celé Cislo; defaultni hodnota je 2),

e cl TVAC s (pouze chovani TVAC; pocatec¢ni hodnota ¢, defaultni hodnota 2.5),

e cl_TVAC_e (pouze chovani TVAC; koncova hodnota c;. defaultni hodnota 0),
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c2_TVAC_s (pouze chovani TVAC; poc¢atecni hodnota c,. defaultni hodnota 0),
c2_TVAC_e (pouze chovani TVAC; koncova hodnota c,. defaultni hodnota 2.5),
cl_TVIW (pouze chovani TVIW; hodnota c;. defaultni hodnota 1),

c2_TVIW (pouze chovani TVIW; hodnota c,. defaultni hodnota 1),

c1_cPSO (pouze chovéni cPSO; hodnota c;. defaultni hodnota 2),

c2_cPSO (pouze chovéni cPSO; hodnota c,. defaultni hodnota 0),

c1_sPSO (pouze chovani sPSO; hodnota c;. defaultni hodnota 0),

c2_sPSO (pouze chovani sPSO; hodnota c,. defaultni hodnota 2),

cr_QSO (pouze chovani QSO; pocatecni hodnota cloud radiusu; defaultni hodnota
100),

ps_modBB (pouze chovani modBB; po¢ate¢ni hodnota ep; defaultni hodnota 0),
pe_modBB (pouze chovani modBB; koncové hodnota ep; defaultni hodnota 1),
ws (pocatecni velikost setrvacnosti; defaultni hodnota 0.9),

we (koncova hodnota setrvacnosti; defaultni hodnota 0.4),

vm (maximalni velikost rychlosti; defaultni hodnota 100).

I kdyZ algoritmus umoZiiuje zménu proménnych jednotlivych strategii, tak je silné

doporuceno je nechat beze zmény. Jinak se vyrazné ovlivni jejich chovani, coZ miize vést

k jejich neZadouci degradaci.

Bezparametrové argumenty zlstaly stejné jako u PSO a ptibyli jen tfi nové proménné ke

sledovani:

poptresholds (pocet stagnaci hodnoty pBest jedince; {si, s2, ..., Sxp}),
succescounter (pocet vylepSeni hodnot pBest po k-iteraci; {{behavl, behav2, ...},
{ behavl, behav2, ...},, ..., { behavl, behav2, ...}(}),

popbehaviors (aktualni chovani kazdého jedince; {behavX;, behavXs, ...,

behavXnp}).

Pokud opét nezadame zadné proménné ke sledovani, budou se logovat v potadi jako u PSO

a na konci ptfibydou tii nové zminéné popTreshold, succesCounter a popBehavior.
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9.5.2 Vnitini struktura

Ac tento algoritmus hodné méni zékladni PSO tak struktura ziistala nezménéna a veskeré
zmeény se projevuji v jiz probranych funkcich. Ptibylo zde také nékolik novych globalnich
proménnych, které maji vliv na jednotlivé chovéni. Pro dplnost zde uvedeme funkce které

HPSO né¢jak upravuje nebo pridava:

e calculateV;
vypocet rychlosti je jedinecny pro kazdou strategii,
e calculatePosition;
vypocet nové pozice jedince se také lisi od toho, jak se pocitala u PSO,
e calculatePBest;
pti kontrole pBest se kontroluje zlepSeni u jednotlivych chovani a v piipadé
nutnosti se vybere pomoci tournamentSelection nové,
e tournamentSelection;
vraci nové chovani pro jedince z behavior poolu,
e nextlteration;
posun pocitadla k-iteraci vylepSeni pBest,
e sumOfSuccesCounter;

soucet vylepSeni pBestu pro kazdé chovani v k-iteracich.

9.6 OLPSO

I kdyz tento algoritmus pfinasi zasadni zménu, jak se vypocitava nova rychlost jedincti, tak
jeho vnitini struktura ziistala podobnd zédkladnimu PSO. Z toho divodu se nepovinné
argumenty uvedou jen ty, které se zménily, nebo pfibyli. Vystupni soubor se jmenuje

»youtput_OLPSO.txt*

9.6.1 Nepovinné argumenty

U jednoparametrovych argumentli oproti PSO ubyla moZnost nastavit socidlni faktor c»,
ktery se zde nepouziva. A zlstal tak jen argument pro nastaveni c;, ktery se nastavuje

stejné jako u PSO. Pribyl tak jediny jednoparametrovy argument:

e g (reconstruction gap; pocet stagnaci pBest, nez bude nutné znovu sestavit vektor

P,; pouze cela Cisla; defaultni hodnota je 5).
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K bezparametrovym argumentiim ptibyli oproti PSO nasledujici proménné:

e matrixl (matice L; pocet fadkd M, pocet sloupcti dim),
e gvector (guidance vector Py; {Po1,a, Po2d s ---» Ponrd}),
e stagnation (pocitadlo stagnaci pBest kazdého jedince; {si, S2, ..., Sxp}).
Tyto proménné se budou logovat v tomto pofadi nasledujice za témi z PSO, pokud

nezadame zadné ke sledovani.

9.6.2 Vnitrni struktura

U toho algoritmu pfibylo n¢kolik globéalnich proménnych a ptibyly dvé funkce. Zakladni

struktura programu se od PSO nijak vyrazné nezménila. Nové funkce tedy jsou:

e calculateOLPSOVars;
v této funkci vypocitdvame veskeré proménné, které pak zistavaji v celém
programu konstantni, jako je pocet fadki a sloupctt matice L a samotné matice,
e calculateVector;
zde se pocita guidance vector P, pokud je potfeba na zakladé dosazeni hranice

neuspéchi pfi vylepSeni pBestu jedince.
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10 TESTOVANI

Kazdy algoritmus byl otestovan na vSech 15 funkcich v knihovné CEC 2015. Testy byly
spustény pro 10 a 30 dimenzi. Kazdé testovani bylo spusténo 51x a vysledky byly
zprimérovany. Zaznamenavala se pouze hodnota gBest v kazdé iteraci. Populace byla
stanovena NP = 40 pro obé¢ velikosti dimenze. Ukoncovaci podminkou byl pocet iteraci,
ktery vychédzi z maximalniho po¢tu ohodnoceni ucelové funkce, spocitany podle:

10000 - dim (10.1)

IT =
max NP

kde  maxIT : maximalni pocet iteraci,
dim : velikost dimenze,
NP  : velikost populace.

Srovnany byly vzdy nejnizsi dosazené primérné hodnoty v kazdém testu a také absolutné
vysledné hodnoty, zda jsou statisticky vyznamné (¢im vice je hodnota tohoto blizka jedné,
tim vice jsou na sob¢ vysledky zavislé). Hodnoty jsou statisticky vyznamné, pokud je

vysledek testovani mensi nez 5%. [12].

Na zavér byla srovnana ¢asova slozitost algoritmli na zakladé dokumentace pro CEC 2015.

vvvvv

vvvvvvvv

Narocnost
Algoritmus

dim = 10 | dim =30

PSO 1.311 3.038

ARPSO 1.230 3.526

HPSO 1.946 5.086

OLPSO 4.002 27.507

Tabulka 3: Srovnani naro¢nosti

vybranych algoritmt
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10.1 Souhrnné vysledky testovani pro deset dimenzi

V tabulce 4 jsou zobrazeny jednotlivé primérné hodnoty vysledki kazdého testu pro 10
dimenzi. Tu¢né je potom vyznacena nejnizsi dosazend hodnota v daném testu, kterd je

statisticky vyznamné oproti vysledku PSO algoritmu.

Z vysledkt pro 10 dimenzi je patrné, Ze pro unimodalni funkce (f1, f2) si nejlépe vedl
algoritmus HPSO. Tento algoritmus si obstojné vedl i v dalSich funkcich (f3, 9, f11 a f13).
U multimodalni funkce 3 dok&zal najit nejmensi hodnotu, ale ostatni algoritmy se zde se
svymi vysledky moc zfetelné¢ nelisi. U funkce 9, kterd je prvnim zastupcem slozenych
funkci méa sice opét podle tabulky nejleps$i primérny vysledek, nicméné algoritmus
ARPSO se této hodnoté také hodné ptiblizil.

Z modernich algoritmli se potom dafilo 1épe algoritmu ARPSO nez OLPSO. Je ponékud

necekané jak skvélych vysledki dokédzal dosahnout klasicky PSO, ktery je svoji ispéSnosti
hned po algoritmu HPSO.

Zajimavy je i vysledek posledniho testu kdy se vSechny algoritmy ,,zasekly* na stejné

hodnoté.

Je nicméné je tfeba jeSt¢ podotknout, s jakou rychlosti se algoritmy dokazaly témto

v wr

algoritmus HPSO nésledovany algoritmem OLPSO. Kvili znacné podobnosti zdkladniho

PSO algoritmu s ARPSO dosahuji tyto algoritmy vysledk ¢asto v podobnou dobu.
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f PSO ARPSO HPSO | OLPSO
1 | 131942 | 196164. | 68349.6 | 184489.
2 | 8466.86 | 7843.1 | 5866.76 | 6803.53
3 |320.288 | 319.879 | 319.735 320.
4 | 407.804 | 407.921 | 409.68 | 412.661
5 | 723.73 | 710.503 | 775.757 | 819.508
6 | 1574.82 | 1873.19 | 2163.58 | 2455.25
7 1700.718 | 700.779 | 700.732 | 700.624
8 | 143555 | 1738.75 | 2148.22 | 1458.64
9 | 1000.22 | 1000.209 | 1000.205 | 1000.35
10| 1766.15 | 1876.53 | 1907.07 | 1996.15
11 | 1353.78 | 1324.68 | 1307.51 | 1325.37
12 | 1302.06 | 1302.22 | 1302.5 | 1302.73
13 | 1332.38 | 1333.17 | 1330.32 | 1334.02
14 | 442593 | 4189.75 | 5773.92 | 5036.94
15| 1600. 1600. 1600. 1600.

Tabulka 4: Srovnani pramérnych vysledkl pro

10 dimenzi

U grafického srovnani vysledki testu f3 je tato skuteCnost jasné vidét (Obrazek 18). U

grafu pro test f11 (Obrazek 19) je patrna zména dominantnich chovani u algoritmu HPSO,

které jsou zde vidét jako skokova zména vylepSeni ucelové funkce. Graf (Obrazek 21)

testu f14 v tomto tvofi vyjimku. Pro posledni test f15 je zde uveden graf (Obrazek 22) pro

srovnani rychlosti dosaZeni vysledku jednotlivych algoritmu.
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Z téchto grafickych vysledk je 1 vidét divod pro¢ cCasto zakladni algoritmus PSO
dosahoval lepsich vysledkt, velice Casto se totiz stavalo, ze 1 kdyz algoritmy HPSO a
OLPSO zacali stagnovat, tak PSO a ARPSO m¢li pofad tendence se dale zlepSovat (jak je
vidét na obrazku Obrazek 20: Graf testu f12 pro dim=10).

Test: 3, Dim: 10
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3206 Q\H « ARPSO
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Obrazek 18: Graf testu f3 pro dim=10
Test: 11, Dim: 10
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Obrazek 19: Graf testu f11 pro dim=10
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Test: 12, Dim: 10
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Obrazek 20: Graf testu f12 pro dim=10
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Obrazek 21: Graf testu f14 pro dim=10
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Obrazek 22: Graf testu f15 pro dim=10
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Diéle jesté uvedeme tabulku 5, srovnani vysledkli Wilcoxonova parového testu. Hodnoty
algoritmi (ARPSO, HPSO a OLPSO) byly vzdy srovnény s vysledky zakladniho algoritmu
PSO. Cim mensi je &islo v tabulce, tim vice jsou vysledky rozdilné. U testu f15 je vidét Ze

vSechny vysledky jsou stejné, tzn. vysledek Wilcoxonova parového testu je rovna jedné.

V tabulkidch 6, 7, 8 a 9 jsou uvedeny detailni statistické analyzy vysledkli kazdého

algoritmu (nejhorsi a nejlepSi dosazena hodnota, aritmeticky pramér hodnot, median a

smérodatna odchylka).

ARPSO

HPSO

OLPSO

4.804E-03

2.413E-02

5.158E-04

1.895E-02

7.517E-02

2.262E-02

2.294E-02

4.740E-02

5.224E-04

9.902E-03

7.976E-03

2.522E-05

4.838E-03

3.978E-02

8.979E-03

1.480E-05

3.946E-02

3.505E-04

4.177E-05

6.104E-04

7.365E-02

1.701E-03

4.790E-02

9.743E-04

1.490E-02

5.792E-02

1.749E-6

10

5.562E-02

1.468E-05

1.641E-02

11

1.341E-01

3.103E-02

1.650E-02

12

8.853E-04

1.136E-01

4.944E-03

13

1.379E-03

2.250E-02

6.344E-02

14

1.223E-03

1.356E-02

1.240E-03

15

1.000E+00

1.000E+00

1.000E+00

Tabulka 5: Vysledky Wilcoxonova

parového testu pro 10 dimenzi
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Min

Max

Median

Priumér

Std

844.274

836515

44184.9

131942

183943

200.351

100967.

3976.82

8466.86

15203.5

320.083

320.436

320.312

320.288

0.079

401.99

417.909

406.965

407.804

3.534

506.892

1114.14

655.988

723.73

155.722

628.413

6368.22

1190.42

1574.82

1146.36

700.02

701.194

701.016

700.718

0.449

801.203

4725.37

1122.33

1435.55

819.916

1000.13

1000.34

1000.22

1000.22

0.055

10

1225.41

7756.65

1494.52

1766.15

1006.98

11

1101.95

1400.83

1400.19

1353.78

108.833

12

1301.02

1303.89

1302.05

1302.06

0.619

13

1321.16

1343.35

1332.14

1332.38

4.296

14

1500.

12856.1

4408.38

4425.93

3415.14

15

1600.

1600.

1600.

1600.

0.

Tabulka 6: Piehled vysledk testovani algoritmu PSO

pro deset dimenzi
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Min

Max

Median

Priumér

Std

666.382

1.709E+6

68463.1

196164.

357157.

262.275

30966.5

4662.18

7843.1

7847.99

300.

320.446

320.281

319.879

2.840

402.985

414.924

407.96

407.921

3.083

503.727

1048.17

688.877

710.503

132.477

696.495

6321.28

1463.15

1873.19

1390.54

700.037

701.257

701.013

700.779

0.414

826.121

4692.83

1360.73

1738.75

1044.12

1000.11

1000.37

1000.2

1000.21

0.053

10

1243.77

7160.1

1588.07

1876.53

1073.05

11

1101.67

1401.02

1400.14

1324.68

130.57

12

1300.89

1303.4

1302.22

1302.22

0.648

13

1326.89

1340.84

1332.98

1333.17

3.500

14

1500.

12862.7

4396.09

4189.75

3308.82

15

1600.

1600.

1600.

1600.

3.566E-6

Tabulka 7: Piehled vysledki testovani algoritmu
ARPSO pro deset dimenzi
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Min

Max

Median

Priumér

Std

333.168

280357.

56232.7

68349.6

60750.4

200.106

22022.4

2948.28

5866.76

6062.65

302.317

320.202

320.097

319.735

2.488

401.99

422.884

408.955

409.68

5.353

503.665

1252.59

756.672

775.757

171.222

616.156

7582.82

1403.67

2163.58

1912.73

700.028

702.538

701.009

700.732

0.529

801.262

9310.22

1535.36

2148.22

1784.61

1000.11

1000.39

1000.21

1000.21

0.046

10

1237.11

4567.84

1683.48

1907.07

694.457

11

1102.66

1400.65

1400.13

1307.51

138.503

12

1301.38

1303.82

1302.52

1302.5

0.563

13

1324.07

1340.86

1329.45

1330.32

3.286

14

1500.

13256.5

4380.4

5773.92

3046.32

15

1600.

1600.

1600.

1600.

0.

Tabulka 8: Piehled vysledki testovani algoritmu

HPSO pro deset dimenzi
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f Min Max Median | Priamér Std

1 | 123.264 | 1.418E+6 | 3252.02 | 123.264 | 334621.
2 [202.324 | 24656. |3674.21 | 202.324 | 7374.95
3 | 319.997 320. 320. | 319.997 | 4.35E-04
4 |402.985| 430.844 |410.945 | 402.985 | 5.65317
5| 511.83 | 1387.36 | 759.029 | 511.83 | 201.168
6 | 601.67 | 16890.9 | 1509.32 | 601.67 | 2879.3
7 | 700.027 | 701.184 | 700.691 | 700.027 | 0.432
8 | 802.457 | 3532.32 | 1256.42 | 802.457 | 672.225
9 (1000.17 | 1000.6 | 1000.34 | 1000.17 [ 0.111
10 [ 1246.86 | 6675.38 | 1695.35 | 1246.86 | 982.955
11 | 1101.02 | 1400.92 | 1400.22 | 1101.02 | 129.516
12 | 1300.91 | 1306.69 | 1302.38 | 1300.91 | 1.058
13 | 1323.72 | 1341.67 | 1333.68 | 1323.72 | 4.170
14 | 1500. | 9009.83 |4401.47 | 1500. | 2800.78
15| 1600. 1600. 1600. 1600. 0.

Tabulka 9: Ptehled vysledk testovani algoritmu OLPSO

10.2 Souhrnné vysledky testovani pro tficet dimenzi

pro deset dimenzi

V tabulce 10 jsou zobrazeny jednotlivé primérné hodnoty vysledkl kazdého testu pro 30

statisticky vyznamna oproti vysledku PSO algoritmu.

cv w7

Pti této vyssi velikosti dimenze se vice projevuji moderni verze PSO algoritmu. Napiiklad

algoritmus OLPSO dosahuje lepsich vysledki jak pii deseti dimenzich. To by mohlo byt
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zpusobeno tim, jak se poc€ita rychlost jedinct a ma tak lepsi podminky dosahnout zlepSeni.
Naopak zakladni verze PSO jiz téchto dobrych vysledki nedosahuje.

V unimodalnich funkcich (fl a £2) jednoznacné ptevazuji HPSO a OLPSO algoritmus. U
multimodalnich funkci se algoritmu OLSO dafilo pfi funkei Ackley (£3).

Pro hybridni funkce jsou jednotlivé algoritmy rovnomérné zastoupeny a u slozenych
s ptrehledem vede algoritmus HPSO az na funkci f11, kde byl lepsi algoritmus OLPSO.

Funkce f15 opét pro vSechny pouzité algoritmy znamenala stagnaci na hodnoté¢ 1600.

Co se tyce grafického srovndni, tak se ve vétSing piipadti podobaji grafim pro deset
dimenzi. Naopak se ale vétSinou nejrychleji stagnaci priblizi algoritmus OLPSO, ktery je
nasledovan algoritmem HPSO (kromé& unimodalnich funkei, Obrazek 23) jak je vidét na
grafech (Obrazek 24, Obrazek 25 a Obrazek 26). ARPSO a PSO maji ¢asto podobny
prabéh.

Na grafu Obréazek 27 je vidét, Ze 1 pii této velikosti dimenze maji algoritmy PSO a ARPSO
dlouhodobé tendence se zlepSovat a naopak HPSO a OLPSO zacnou brzo stagnovat

(nejnizsi hodnoty dosdhl HPSO).

V tabulkach 12, 13, 14 a 15 jsou uvedeny detailni statistické analyzy vysledkii kazdého
algoritmu (nejhorsi a nejlepsi dosazend hodnota, aritmeticky primér hodnot, medidn a

smérodatna odchylka).

Test: 1, Dim: 30

CF
gx107f |

I
ﬁx 1[]'.! Il ', L PSD

I - ARPSO
4x10" { - HPSO

I - OLPSO
2% 107 H

L - “'-z-_..'\‘_h‘-;—_:-__

— — ———— Tteration

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Obrazek 23: Graf testu f1 pro dim=30



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

62

f PSO ARPSO HPSO OLPSO
1 | 1.441E+6 | 1.717E+6 | 1.299E+6 | 4.285E+6
2 | 3004.41 | 3563.18 | 5240.34 2607.1
3 | 320.852 | 320.848 | 320.395 320.
4 | 457493 | 459.483 | 494.108 | 473.098
5 | 2896.46 | 3018.38 | 2982.88 | 2946.53
6 | 132158. | 95536.6 | 195614. | 362442.
7 | 708.631 | 708.345 | 708.066 707.6
8 | 52077.1 | 62965.5 | 83981.2 | 56196.7
9 | 1015.73 | 1028.67 | 1013.55 | 1014.17
10| 165873. | 138832. | 135415. | 685166.
11 ] 1587.44 | 1600.64 | 1868.02 | 1549.52
12| 1308.01 1307.9 1307.64 | 1309.86
13| 1417.88 | 1417.66 | 1406.11 | 1423.17
14 | 36602.5 | 36690.9 | 34436.5 | 36221.5
15 1600. 1600. 1600. 1600.

Tabulka 10: Srovnani primérnych vysledkt pro 30

dimenzi
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Test: 4, Dim: 30

AN AN
P RS S S T S S T N T S S T AN T e S e s e = | ' L Tteration
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Obrazek 24: Graf testu f4 pro dim=30
Test: 5, Dim: 30
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Obrazek 25: Graf testu f5 pro dim=30
Test: 7, Dim: 30
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Obrazek 26: Graf testu f7 pro dim=30

- PSO

« ARPSO
- HPSO
- OLPSO

« PSO

- ARPSO

« HPSO
OLPSO

« PSO

- ARPSO
- HPSO
- OLPSO



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

64

CF
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Obrazek 27: Graf testu f10 pro dim=30
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Na zéavér jesté znovu uvedeme tabulku 11 , srovnani vysledkit Wilcoxonova péarového

testu, tentokrat pro dim = 30. Hodnoty algoritmi (ARPSO, HPSO a OLPSO) byly vzdy

srovnany s vysledky zakladniho algoritmu PSO. Cim mensi je &islo v tabulce, tim vice jsou

vysledky rozdilné. U testu f15 je opét vidét Zze vSechny vysledky jsou stejné.
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ARPSO

HPSO

OLPSO

4.77E-02

2.315E-02

1.411E-03

2.766E-03

1.918E-02

8.625E-05

7.294E-02

4.999E-02

1.877E-02

2.521E-03

5.178E-03

5.801E-02

3.216E-03

6.877E-03

2.669E-02

3.720E-8

5.090E-04

3.127E-02

5.561E-03

2.104E-03

1.629E-02

7.598E-02

2.905E-03

5.724E-03

5.749E-03

5.167E-03

5.233E-03

10

7.351E-02

1.840E-03

8.364E-03

11

3.160E-02

5.925E-05

2.466E-02

12

1.804E-02

1.204E-02

1.023E-02

13

2.969E-02

2.034E-02

9.227E-05

14

9.812E-02

8.460E-02

2.831E-02

15

1.000E+00

1.000E+00

1.000E+00

Tabulka 11: Vysledky Wilcoxonova

parového testu pro 30 dimenzi
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f Min Max Median | Prumér Std

1 | 387057. | 8.008E+6 | 1.074E+6 | 1.441E+6 | 1.455E+6
2 [ 211.957 | 13217.4 | 112238 | 3004.41 | 3592.52
3 | 320.65 | 320.997 | 320.857 | 320.852 0.088
4 |428.854 | 492.531 | 453.728 | 457.493 13.801
5| 1958. 4046.3 | 2929.19 | 2896.46 | 496.418
6 | 9003.18 | 681531. | 77361.9 | 132158. | 132557.
7 | 703.974 | 714.143 | 708.535 | 708.631 2.347
8 | 10033.6 | 174190. | 41386. | 52077.1 | 34014.8
9 [1002.44 | 1184.7 1003.02 | 1015.73 | 44.408
10 [ 13085.8 | 530357. | 129127. | 165873. | 129471.
11 | 1402.33 | 1831.56 | 1632.34 | 1587.44 | 158.704
12 | 1306.11 | 1311.2 1307.93 | 1308.01 1.178
13 [ 1389.66 | 1435.05 | 1418.82 | 1417.88 9.886
14 | 33901.4 | 41477.4 | 36002.1 | 36602.5 [ 2039.05
15| 1600. 1600. 1600. 1600. 0.

Tabulka 12: Pfehled vysledkt testovani algoritmu PSO pro

tficet dimenzi
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f Min Max Median | Primér Std

1 | 108345. | 7.039E+6 | 1.066E+6 | 1.717E+6 | 1.744E+6
2 |205.656 | 12709.1 | 1696.26 | 3563.18 | 3744.57
3 [320.529 | 321.008 | 320.867 | 320.848 0.089

4 |424.874 | 499.496 | 458.702 | 459.483 15.925
5 [1920.04 | 4329.41 | 2950.02 | 3018.38 | 532.535
6 [ 15130.4 | 459460. | 75249.1 | 95536.6 | 82875.7
7 | 704.655 | 715.845 | 707.956 | 708.345 2.149

8 [ 3889.29 | 194473. | 55838.6 | 62965.5 | 42818.7
9 | 1002.46 | 1220.09 | 1002.97 | 1028.67 61.033
10 | 19762.9 | 961543. | 112587. | 138832. | 145970.
11| 1402.93 | 1921.07 | 1641.59 | 1600.64 | 170.331
12 | 1305.31 | 1311.61 | 1307.68 1307.9 1.324
13 | 1388.56 | 1430.4 1419.25 | 1417.66 9.368
14 | 33717. | 42341. 36905.2 | 36690.9 | 2130.36
15| 1600. 1600. 1600. 1600. 1.540E-05

Tabulka 13: Ptrehled vysledku testovani algoritmu ARPSO pro

tficet dimenzi
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f Min Max Median | Prumér Std

1 | 136749. | 3.732E+6 | 1.109E+6 | 1.299E+6 | 757500.
2 [200.015 | 15135.3 | 3665.29 | 5240.34 | 4446.65
3 [320.006 | 320.614 | 320.428 | 320.395 | 0.123
4 |440.793 | 561.182 | 492.531 | 494.108 | 28.610
5 [2019.66 | 4266.34 | 2940.72 | 2982.88 |[456.394
6 | 21731.7 | 464446. | 178973. | 195614. | 118066.
7 | 704.467 | 727.766 | 707.228 | 708.066 | 3.377
8 |9402.43 | 337812. | 67704.1 | 83981.2 | 62725.9
9 [1002.56 | 1202.77 | 1003.04 | 1013.55 | 42.823
10 [ 9695.66 | 365110. | 99565.8 | 135415. | 94686.1
11 | 1402.45 | 2169.92 | 1927.39 | 1868.02 |[224.388
12 | 1305.55 | 1309.91 | 1307.77 | 1307.64 | 0.939
13 | 1389.11 | 1416.13 1406.1 1406.11 | 5.551
14 | 32558.7 | 37462.3 | 34401.5 | 34436.5 | 1353.24
15| 1600. 1600. 1600. 1600. 0.

Tabulka 14: Pfehled vysledkt testovani algoritmu HPSO

pro tficet dimenzi
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f Min Max Median | Primér Std

1| 7712.6 | 2.797E+7 | 2.098E+6 | 7712.6 | 5.624E+6
2 | 200.162 | 9427.32 1420.2 | 200.162 | 2530.06
3 320. 320. 320. 320. | 3.162E-05
4 [421.889 | 515.415 | 471.637 |[421.889 | 22.102
5 [2090.37 | 4009.24 | 2975.19 |2090.37 | 481.315
6 | 3050.44 | 4.153E+6 | 36722.9 | 3050.44 | 711095.
7 [ 703.304 | 716.399 | 706.482 | 703.304 3.494

8 | 1799.52 | 773597. | 24350.3 [ 1799.52 | 135546.
9 [1003.14 | 1205.27 | 1003.69 | 1003.14 | 42.642
10 [ 13013.3 | 1.388E+7 | 338975. | 13013.3 | 1.926E+6
11 | 1403.92 | 1941.64 | 1544.74 | 1403.92 | 141.498
12 [ 1306.63 | 13159 1309.3 | 1306.63 1.962
13 [ 1406.53 | 1440.73 | 1423.96 | 1406.53 8.106
14 | 33152.4 | 40846.4 | 35692. [ 33152.4| 2063.32
15| 1600. 1600. 1600. 1600. 0.

Tabulka 15: Pfehled vysledkt testovani algoritmu OLPSO

pro tficet dimenzi
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10.3 Zavér vysledku testovani

Z vysledki testovani je vidét, ze moderni algoritmy se vice uplatiuji pfi vyssi dimenzi.
Toto zlepseni je nejvice zfetelné u algoritmu OLPSO, ktery se vylepSuje na zaklad¢ tvorby
guidance vektoru P,. Celkové nejlépe vySel z testovani algoritmus HPSO, ktery exceluje
diky svému pfistupu, kdy se kazdy jedinec chova podle odlisné strategie. To umoznuje
rychle reagovat na piipadné oblasti grafu, kde ostatni algoritmy upadaji do stagnace.
Algoritmus ARPSO se svoji vnitini strukturou podoba PSO a proto maji hodné vysledkii
podobnych a kvili jeho tendenci k rozkmitani kolem globalniho minima i mnohdy horsich.
Nicméné diky vysledkiim Wilcoxonova testovani je ziejmé, Ze vysledky jsou na sobé

nezavislé.
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ZAVER
Hlavnim cilem prace byla implementace modernich verzi PSO algoritmu v jazyce C.
Vsechny vytvofené programy byly otestovany pomoci knihovny IEEE CEC 2015 jak

z hlediska vykonosti tak i z hlediska vypocetni narocnosti. Graficky byly srovnany

prabehy vybranych testi.

Zakladni princip préace s programy je vzdy stejny a kazdy je popsan ptehlednym manualem
v ptislusné kapitole. Je zde popsdna i vnitini struktura vytvofenych programli pro
jednoduchou orientaci ve zdrojovych kddech. Stejné tak je popséna i struktura vystupnich
souborl a jak se s nimi da pracovat v prostiedi Wolfram Mathematica, kde byly vysledky
graficky vzajemné srovnavany. Veskeré zdrojové kody jsou navic i ptehledné uspotfadané a

okomentované.

V teoretické Casti prace byla zpracovana literdrni reSerSe na téma téchto algoritmi a byly

zde i implementované varianty podrobné probrany.

Ptinos téchto modernich algoritmil je znatelny. Naptiklad algoritmus HPSO dosahoval
pravideln¢ kvalitnich vysledki pii vSech testovanych dimenzich. Algoritmus OLPSO své
pfednosti nejvice uplatiiuje pifi vysSich dimenzich, kde roste jeho uspéSnost. Naopak
algoritmus ARPSO byl svymi vysledky ptekvapivé podobny zdkladnimu PSO algoritmu a

v nékterych ptipadech dosahoval 1 horSich vysledki.

Vysledky této prace naleznou praktické uplatnéni ve vyuce a vyzkumu na FAI UTB ve

Zling.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
PSO Particle swarm optimization

ARPSO Attractive and Repulsive Particle Swarm Optimization
HPSO  Heterogenous Particle Swarm Optimization

OLPSO Orthogonal Learning Particle Swarm Optimization
OED Orthogonal Experimental Design

ACO Ant Colony Optimization
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PRILOHA PI: OBSAH VLOZENEHO CD-ROM DISKU
Obsah disku:

e Elektronicka verze diplomové prace
e Zdrojové soubory implementovanych algoritmii

e Spustitelné programy implementovanych algoritma
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