ABSTRAKT

Tato prace se vénuje problematice modernich evoluénich algoritmi. Nastinuje jejich
zakladni rozdéleni a strucné predstavuje princip fungovani nékterych z nich. Dae se
zamétuje na podrobnéjSi popis algoritmu Particle Swarm (rojeni ¢astic), zalozeného na
souvislostech socianiho chovani zvirat. Prakticka cast prace predstavuje ieSeni nékolika

optimalizacnich problémi pomoci tohoto agoritmul.

This study deals with issue of modern evolutionary algorithms, presents their possible
divison and briefly introduces their basics. Next part of the study is focused on Particle
Swarm Optimization (PSO), based on principles of animal socia behaviour. Practical part
contains several PSO solved optimization problems.
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UvoD

V 60. létech 20. stoleti vznik&d nova skupina optimalizac¢nich agoritma, tzv. evolucni
algoritmy. Jgjich jméno bylo odvozeno z evolucnich procesi, probihgjicich v prirode, jez

v 19. stoleti popsal Charles Darwin.

Béhem posledniho ¢tvrtstoleti byly tyto algoritmy dovedeny témér k dokonalosti a neni
proto divu, Ze v sou¢asnosti Uspédné nahrazuji algoritmy zaloZené na dnes jiZ klasickych

metodach, vyuZivajicich matematicky aparat.
Cilem této préce je seznamit ¢tenare se zakladni problematikou evoluénich metod.

Vesvé prvni ¢asti proto prindSi obecné seznameni sevolucnimi algoritmy a jegich
vyhodami pii pouZiti vinZenyrské praxi. Dae nabizi rozdéleni optimalizacnich metod
obecné a zaclenéni evolucnich algoritmt v tomto déleni.

V dal§i ¢ésti poskytuje prehled nékterych modernich evoluénich algoritmi a popisuje jgich
zakladni principy.

Nasledné se zaméiuje na algoritmus Particle Swarm (rojeni ¢astic). Podava informace o
historickych zaékladech a myslenkovych tezich, na nichz byl agoritmus vybudovan.
PribliZuje podstatu tohoto algoritmu, popisuje detailné jeho strukturu a nakonec uvédi jeho

rizné modifikace.

V praktické ¢asti potom demonstruje funkeénost algoritmu pii optimalizaci nékolika funkci,
pouzZivanych pro testovani optimalizacnich algoritma, a pii  feSeni vybranych
optimalizacnich probléma z inZenyrské praxe.

Soucésti prace je i sestaveny algoritmus v programovém prostiedi Mathematica, ktery je

dostupny na priloZzeném médiu.
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1 EVOLUCNI ALGORITMY

V¢tdina probléma inZenyrské praxe miZe byt definovana jako optimalizacni problém, jako
napiiklad nalezeni optimalni trajektorie robota, optimani tloustky stény tlakové nadoby,
optimalni nastaveni parametra reguldtoru atd. Jinymi slovy, feSeny problém |ze pievést na
matematicky problém danym vhodnym funkeénim predpisem, jehoZ optimalizace vede

k nalezeni argumenta tzv. G¢elové funkce, coz je cilem optimalizace.

V 60. létech 20. stoleti vznika nova skupina optimalizacnich algoritma, tzv. evoluéni
algoritmy. Jejich jméno je odvozeno z evoluénich procesi, probihajicich v ptirodeé. Princip
evolucnich procesi odhalil v 19. stoleti Charles Darwin. Spociva v tom, Ze se cyklicky
tvori generace novych jedinct a z nich prezivaji jen ti, pro dané prostiedi nejvhodngjsi.
Tyto principy byly zautomatizovany a pouzivaji se dnes na ieSeni mnohych, jinak obtizné

feSitelnych, probléma.

ReSeni takovych problémi obvykle vyZzaduje préci s argumenty optimalizovanych funki,
pri¢emz defini¢ni obor téchto argumentt muaze byt riznorodého charakteru, jako napiiklad
obor celociselny, realny, komplexni, diskrétni apod. Navic se miZe stét, Ze pro urcité
subintervaly z povoleného intervalu hodnot miZe piislusny argument optimalizované
funkce nabyvat riznych typa hodnot. Navic v rdmci optimalizace mohou byt uplatnény
rizné penalizace a omezeni nejen na dané argumenty, ae také na funkéni hodnotu

optimalizované funkce.

Pro Uspesné teSeni takovych problému byla v poslednich trech desetiletich vyvinuta
mnoZzina vykonnych algoritmi, které umoznuji feSit velmi slozité problémy efektivnim
zpusobem. Mezi jgjich vyhody patii predevSim to, Ze ieSitel daného problému nemusi znét
optimalizacni metodu jako takovou, ae je po ném poZadovana pouze velmi dobra znal ost
dané optimalizované problematiky a schopnost ji dobie popsat. Z dalSich vyhod muzeme
uvést, Ze na rozdil od béznych optimalizaénich metod se tyto algoritmy soustiedi na
hledani globanich a ne lokdnich extrémi. Oproti klasickym numerickym metodam,
poskytuji tyto algoritmy pii ukonéeni zpravidla vice nez jedno feSeni. Evoluéni agoritmy
maji i své nevyhody, které zpravidla vyplyvaji zfaktu, Ze soucasti algoritmi je préce
s pseudonahodnou veli¢inou. Diky tomu je téZké predpovidat jgich chovani a rovnéz je
dozité sestavovat jejich matematické diikazy. Presto praxe jednoznacné potvrzuje, Ze
evolucni agoritmy casto nalézaji lepsi feSeni nez klasické algoritmy a jsou celkoveé

pouZitelnéjSi a vyhodnéjsi.
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1.1  Rozdéleni optimaliza¢nich algoritmi

Existuji rizna rozdéleni optimalizacnich agoritmi. Pro naSi préaci jsme vyuzili rozdéleni
dle Zelinky (2002). Toto rozdéleni se odviji od principu ¢innosti jednotlivych algoritmi.
Zahrnuje jak klasické, tak i moderni optimalizacéni metody.

Tab. 1 Usporadani optimaliza¢nich algoritma dle Zelinky (2002)

Globalni prohledavani a optimalizace

Enumerativni

Deterministické Greedy

Hill - Climbing

Branch & Bound

Depth - First

Broadth - First

Best - First

Calculus based

Stochastické Random Search -Walk

Simulated Annealing

Monte Carlo

Tabu Search

Evulutionary Computation

Stochastic Hill - Climbing
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Smisené Mathematical Programming

Ant Colony Optimization

Immune System Methods

Memetic Algorithms

Scatter Search & Path Relinking

Particle Swarm

Genetic Algorithms

Differential Algorithms

SOMA

111 Enumerativni algoritmy

Tyto algoritmy vypocitavaji hodnotu Ucelové funkce pro vSechny mozné kombinace
daného problému. Jsou tedy vhodné pouze pro problémy, kde argumenty U¢elové funkce
jsou diskrétni veli¢iny a nabyvaji malého mnozstvi hodnot. Pro jiné problémy jsou tyto

algoritmy, z hlediska ¢asové narocnosti, nepouZzitel né.

112 Deter ministické algoritmy

Skupina téchto algoritmi vyuZivA pouze metody klasické matematiky. K dosazeni
efektivnich vysledkt vyZaduji deterministické algoritmy tyto predpoklady:

- problém je lineérni

- problém je konvexni

- prohledavany prostor moznych reSeni je maly

- prohledavany prostor moznych reSeni je spojity

- tcelovéa funkce ma, pokud mozno, jen jeden extrém (je unimodal ni)

- mezi parametry Ucelové funkce nejsou nelineérni interakce
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- jsou dostupné informace typu gradient

- problém je definovan v analytickém tvaru

113 Stochastické algoritmy

Algoritmy stochastické jsou zaloZeny na vyuziti ndhody. V podstaté jde o ¢isté ndhodny
vybér hodnot argumentt Ucelove funkce. Vysedkem je to nejlepsi reSeni, jenz bylo béhem

¢innosti algoritmu nalezeno. Tyto algoritmy jsou obvykle:
- pomalé
- vhodné pouze pro maly rozsah argumenta Ucel ove funkce

- vhodné pro hruby odhad

114 SmiSené algoritmy

Kombinaci metod piedchézejicich dvou skupin vyuZivaji algoritmy smisené. Na zakladé
vyvazeného spoluptsobeni fadu a chaosu, dosahuji tyto algoritmy prekvapivé dobrych
vysledki. Do této skupiny patii i algoritmy evoluéni. Hlavni rysy smiSenych algoritma:

- jsou robustni - nezavisle na pocétecnich podminkéch nalézgji kvalitni reSeni (jeden ¢i

vice globdnich extrém)

- jsou efektivni avykonné - nalézgji kvalitni feSeni v krétkém case
- maji minimalni poZzadavky na piedbézné informace

- nepotiebuji ke své ¢innosti analyticky popis problému

- jsou schopny nalézt vice reSeni béhem jednoho spusténi

1.2  Nastin principu vybranych algoritmi

121 Stochastic Hill — Climbing (Stochasticky hor olezecky algoritmus)

Stochastic Hill — Climbing je verzi tzv. horolezeckého agoritmu, obohaceného o
stochastickou slozku. Patii mezi gradientni metody, coZz udava, Ze prohledava prostor
moznych feSeni ve sméru nevétsiho spadu. Diky tomu ovSem velmi casto uvézne

v lok@nim extrému.
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Z&ladni verze funguje tak, Ze se vzdy vychazi z ndhodného bodu v prostoru moznych
ieSeni. U¢elova funkce se minimalizuje jen v urgitém okoli tohoto bodu, daném konegnym
souborem transformaci. Ziskané lokdni feSeni se pak pouZije jako stred pro vypocet
nového okoli. Tento proces projde predepsanym poctem opakovani. V pribéhu celé

historie algoritmu se zaznamenava nejlepsi feSeni, které slouzi jako vysledné optimum.

Stochasticky horolezecky agoritmus je v podstat¢é klasicky horolezecky algoritmus,

spustény nekolikrat po sobé s nahodné vygenerovanymi poc¢atecnimi stavy.

Obr. 1 Princip horolezeckého agoritmu

122 Tabu Sear ch (Zakazané prohledavani)

Tabu Search je vylepSenou verzi horolezeckého algoritmu. Navrhl ji koncem 80. let
profesor Fred Glover z University of Colorado. Do horolezeckého algoritmu zavedl tak
zvanou kratkodobou pamét. Ta po urcity krétky interval predchazejici historie algoritmu
uchovava inverzni transformace k lokan¢ optimanim transformacim, pouzitym k ziskani
novych stiedi. Tyto inverzni transformace jsou zakazany pii tvorbé nového okoli. Timto
jednoduchym zpasobem je mozné podstatné omezit vyskyt zacykleni, pii padu do

lok@ niho optima.

Numerické zkuSenosti s metodou zakézaného prohledavani ukazuji, Ze velikost této pamgti
(délka zakazaného seznamu) je velmi dialezitym parametrem, ovliviujicim schopnost
vymanit se z lokalniho extrému. Pxilis mala délka nemusi zabrénit zacykleni a piilis velka

muiZe zpusobit pieskoceni nadéjnych lokanich minim.



UTB ve Zling, Fakulta technologické 13

V soucasnosti tato metoda patii mezi hlavni hity v oblasti opera¢niho vyzkumu a algoritmu

nafeSeni kombinatorickych uloh.

123 Ant Colony Optimization (ACO optimalizace mraven¢i kolonii)

Cinnost tohoto algoritmu je zaloZzena na chovani mravenci v kolonii. Vyuziva tato

zakladni pravidla pohybu mravencii:
- izolovany mravenec se pri cesté za potravou pohybuje zcela nahodné

- kazdy pohybujici se mravenec zanechava za sebou na zemi feromonoveé stopy a tim

oznacuje svoji trajektorii
- mravenec, ktery narazi naferomonoveé stopy s vybira cestu s vétSi koncentraci feromont

Po nejkratSi cesté mezi zdrojem mravenci (mravenist€) ajejich cilem snaZeni (potrava) se
za stejnou dobu piesune nejvice mravenci. Zanechaji zde nejvice feromonovych stop, na
jelichz zékladé dalSi mravenci tuto cestu preferuji. Feromon je v algoritmu zastoupen
vahou, ktera je prifazena dané cest¢, vedouci k cili. Tato vaha je, steiné jako v piipade
mravenc¢ich feromonu, aditivni. To znamend, Ze nartista s poétem , mravencu®, kteri touto
cestou projdou. V ACO agoritmu je zohlednéno i ,vyparovani feromona“ (vahy u

jednotlivych spoji ¢asem slabnou), coz zvy3uje robustnost algoritmu.

ACO byl pouzit s Uspéchem na optimalizacni problémy typu ,, problém obchodniho

cestujiciho” ¢i , navrh telekomunikacnich siti“.

ZDROJ

Obr. 2 Algoritmus Ant Colony Optimization
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124 Scatter Search (Roptylové prohledavani)

Algoritmus Scatter Search je svoji podstatou podobny agoritmu Tabu Search. Je to
vektorové orientovany algoritmus, ktery generuje nové vektory (feSeni) na zaklade
pomocnych heuristickych technik. Pfi startu se vychazi z teSeni, ziskanych pomoci vhodné
heuristické techniky. Poté jsou generovana nova ieSeni na zakladé podmnoZziny nejlepSich
feSeni ze startu. Z nové nalezenych feSeni se opét vybere mnoZina téch nejlepsSich a cely

proces se opakuje.

Tento algoritmus byl pouZzit k feSeni problému, jako je fizeni dopravy, uc¢eni neuronove sité

¢i optimalizaci bez omezeni.

1.25 I mmunology system method (M etoda imunologického systému)

Tento algoritmus je zaloZzen na principech fungovani imunologického systému v Zivych
organismech. Na imunologicky systém je nahlizeno jako na multi-agentni systém, kde
jednotlivé typy agentd maji svij specificky uUkol, razné pravomoci a schopnosti
komunikovat s jinymi agenty. Na zékladé této komunikace a urcité ,, svobody* rozhodovani

vzniké hierarchicka struktura, schopnaiesit komplikované problémy.

Tyto algoritmy byly pouzity napriklad pro antivirovou ochranu u velkych a rozlehlych

pocitacovych systéemu.

1.2.6 Differential evolution (Diferenciélni evoluce)

Diferencidni evoluce je pomérné novy typ evoluéniho algoritmu (od roku 1995), ktery
vyvinuli a poprvé pouzili Ken Price a Rainer Storm pii #e3eni problémi s Ceby3evovymi
polynomy. Jeho princip je podobny agoritmim genetickym, snimiz ma né¢kolik

spole¢nych rysi, jako je napriklad tvorba potomki, pouzivani generaci, mutace apod.

Narozdil od genetickych algoritmt vSak k vytvoreni dalSiho potomka potiebuje ne dva, ae
Ctyti rodice. Pro kazdého jedince jsou ndhodné vybrani tii dalSi nestejni jedinci z popul ace.
Z téchto tii jedinca se vytvori tzv. Sumovy vektor, ktery neni ni¢im jinym, nez-li mutaci
kombinace onéch tii, ndhodné vybranych, rodi¢t. Poté dochézi k procesu kiiZzeni — opét
rozdil oproti genetickym algoritmium, kde negjdiive probih& kiiZzeni a teprve poté mutace
potomka. Potomek, vznikly v diferencidni evoluci kiizenim Sumového vektoru se ¢tvrtym,

doposud nepouzitym rodi¢em, s nim soutéZi o misto v nové populaci.
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Dasim rozdilem oproti genetickym algoritmiam je prace sdekadickymi ¢isly namisto
binarnich. Vyhodou algoritmu diferencidni evoluce je mimo jiné také to, Ze nastaveni jeho

parametri citelné nesniZuje schopnost nalézt globani extrém.

Tento algoritmus, i pres své relativni mlé&di, byl pouzit svelkym Uspéchem na pomeérné
bohatou mnoZinu problémi a v komparativnich studiich sjiZ existujicimi algoritmy si vedl

stejné nebo lépe.

127 SOMA ( Samo-or ganizujici se migraéni algoritmus)

Jedna se o algoritmus existujici od roku 1999. VyuZziva pro svoji funkci nékteré podobné
piistupy jako genetické algoritmy. Pii béhu algoritmu se vSak nevytvareji Zadni novy
jedinci, dochézi pouze k jejich piemistovani ve stavovém prostoru. , Samoorganizace”

vznikavzgemnym ovliviovanim se jedinca populace pii pohybu.

Vyhodou tohoto algoritmu, proti genetickym algoritmiam, je velice dobra geometricka
interpretovatelnost. Poloha nejlepSiho feSeni v populaci ovliviiuje zménu polohy ostatnich
jedinca v nésledujicim kroku. V tomto kroku se v&ichni jedinci, kromé nejlepSiho, posunuji
v prostoru poloh nékolika skoky urcité délky ve sméru k nejlepSimu jedinci, ten zastava na
misté. V dalSi populaci se kazdy jedinec usadi na misté, které bylo na jeho trase
nejvyhodnéjsi. Nakonec se z téchto jedinct vybere opét nejlepsi jedinec a cely cyklus se

opakuje.

Migrace jednoho jedince (A) smérem k

leaderovi (L).

Jedinec se pohybuje skoky, pficemz

ohodnocuje kazdou pozici, na kterou skodi.

Po projiti celé trajektorie se usadi na té
pozici ze viech, ktera méla nejlepsi
hodnotu (na obrazku bod B).

Obr. 3 Migrace jedince v algoritmu SOMA

ProtoZe neni SOMA zaloZen na klasickych principech evolucnich algoritmu (kiiZeni rodicu
za vzniku potomstva), ale je zaloZzen na principu kooperace jedinci na problému

prohledavani prostoru moznych eSeni, je ¢astéji klasifikovan jako algoritmus memeticky,
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tj. fungujici na zakladeé vztahu a principu. Vlastni ndzev ,,memeticky” byl pivodné pievzat
z knihy R. Dawkinse (1976).

Ackoliv je algoritmus SOMA relativné novy, byl uz Uspédné pouZzity pri reSeni realnych
uloh. Napriklad na plazmovém reaktoru na The Open University of Oxford ve Velké

Britanii.

1.3  Algoritmus Particle Swarm Optimisation (PSO)

131 Historické pozadi vzniku PSO algoritmu

Jak uvadi Pomeroy (2003), PSO byl vyvinut socianim psychologem Jamesem Kennedym a
elektroinZzenyrem Russelem Eberhartem vroce 1995. Vyplyva zdiivéjSich pokusi
salgoritmy, které modelovaly chovani hejna (in orig.: ,,flocking behavior*), pozorovaného
u mnohych druht ptaku. Autoii si vybrali algoritmus, ktery v té dobé nebyl zrovna v centru

pozornosti - model vytvoreny biologem Frankem Heppnerem v roce 1990.

Heppnerovi , ptéci* vykazovali vétSinu schémat chovani stejnych, jako i ostatni modely,
Heppner v3ak pridal néco navic: Jeho ptéci byli pritahovani k hnizdisti (in orig.: , roosting
area’). V simulaci se ,ptaci“ nejdrive pohybovali bez ur¢itého cile a ve spontanné
vytvoreném hejnu, dokud nektery z jedinct nepieletél blizko hnizdisté. Jestlize programem
nastavena hodnota ,,touhy piistat“ byla vétsi nez hodnota ,,touhy zustat v hejnu“, jedinec se

odtrhl od hejna a pristal.
Pohyb ptaku (uré¢eni vektora rychlosti a pozic) byl dany jednoduchymi pravidly:

- kazdy jedinec se snaZi dostat mezi nejbliZsi ptaky

- zaroven se v3ak snazi do z&dného z nich nenarazit
Tato pravidla méla za nasledek, Ze jedinec, ktery se odtrhl od hnizda a pristél, piitahoval
blizko letici ptdky smérem k hnizdisti. Jakmile i tito ptaci objevili hnizdiste, pristali v ném
i oni a pritahovali smérem k nému dalsi a dalsi ptaky. A tak pordd dée, dokud zde
nepiistali vaichni ptéci.
Je zigimé, co pravé natomto modelu zaujalo Eberharta s Kennedym. Nalezeni hnizdiste je
analogické k nalezeni feSeni v prostoru moznych feSeni. A zpasob, jakym ptéci, ktefi jiz
nadli hnizdite, , pritahuji* ostatni ptaky a zvy3uji tak pravdépodobnost, Ze i oni je ngjdou,

koresponduije se sociokognitivnim vnimanim mysli, atedy i inteligence.
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Eberhart a Kennedy prepracovali Heppnerovu metodiku na problém pohybu jedinci nad
prostorem feSeni scilem pristd na nejlepSim z nich. Hlavni uskali bylo vymydet, jak
docilit, aby jedinci pristdli ne na libovolném, ale pravé natom nejlepsim feSeni. Zde praveé

prichézi do hry sociani aspekt mysli ainteligence.

Podstata (nebo piing mensim vyznamné hledisko) pohledu na mysl, jako sociani, je v tom,
Ze kazdy jedinec se uci predevsim z Uspéchi svych sousedi. Srovndvame se s ostatnimi a
napodobujeme chovani lidi, ktefi jsou Uspédni ve vécech, na kterym nam zalezi. Ale jak

toto v&e implementovat do algoritmu, jehoz vystupem ma byt nalezeni nejlepSiho reSeni?

Nezbytné je zcela urcité dosdhnout rovnovahy mezi objevovanim nového (in orig.:
»exploration*) a vyuzivani zkuSenosti Uspéchu jinych (in orig.: , exploitation*). PiliS mala
mira objevovani nového, a spolecnost se spokoji uz s prvnim objevenym, dobrym, ale ne
nutné nejlepSim feSenim. Na druhou stranu mald mira vyuzivéani zkuSenosti spolecnosti

vede k tomu, Ze spolecnost nikdy nenalezne spolecné optimani reSeni.

Existujei jiny pohled navéc: Spise nez ,,objevovéni® a,vyuzivani“, tj. chovéani, je potieba

vybalancovat ,,individualitu“ a, socianost”, vlastnosti, jez chovani ovliviuji.

Diky vySe uvedenym metafordm by se mohlo zdét, Ze jedinec, ¢astice, musi mit néjakou
formu inteligence. Mnohem presnéjSi je vSak predstava ¢astic, jako ,, nemyslicich smitek*,
které se pohybuji (Eberhart a Kennedy pouZzivaji vyraz ,|étgji*) n-rozmérnym prostorem,

prostorem reSeni.

K ur¢eni jgjich ,individuality” a ,socidnosti“ a jegich uplatnéni v algoritmu se dostaneme

v dalSi kapitole, kde nastinime fungovani algoritmu PSO.

132 Zakladni princip PSO

Jak jiz bylo zminéno, algoritmus PSO simuluje sociani chovani jako je pohyb hejna ptaka
v prostoru, obecné tedy pohyb ¢astic v n-rozmérném prostoru. Stejné jako evolu¢ni
algoritmy pouziva PSO k hledani #eSeni populaci (roj, in orig.: ,swarm*) jedinca (¢astic,
in orig.. ,particles’), kter4 se skazdou dal§i iteraci algoritmu aktualizuje. Scastici je
nakladano jako sbodem v n-rozmérném prostoru a stav castice je charakterizovan jeho

polohou arychlosti (n-rozmérné vektory).

Oznacme vektor polohy ¢asticei v iteraci t jako:
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Xi (1) ={%2(0), X2 (1), %, (1)} (1)

avektor rychlosti stejné ¢éstice jako:

Vi(t) ={vi1 (1), v, (1)...., vi, (1)} @)

Pohyb kazdé ¢éstice je ovliviiovéan jgji ,,individudni zkuSenosti“ a ,,sociani zkuSenosti“.
Individualni zkuSenost je reprezentovana vektorem mista, na kterém nabyla ¢astice béhem
svého dosavadniho pohybu v prostoru nejlepsi feSeni (osobni minimani hodnoty Ucelové
funkce, HUF), oznatmejg X" . Socidni zkugenost je reprezentovana , nejlepdim* z téchto
vektorti, tzn. takovym, jehoz hodnota Ucelové funkce je ze vech vektord X, nejniZsi.
Oznagme tento vektor X ©. Tento vektor reprezentuje nejlepd feSeni (zkuSenost) celého
roje.

Mechanismus aktualizace stava ¢éstic v jednom iteracnim kroku algoritmu pak vypada
takto:

Vi) =WV, (- D+en (X - X (t- D) +6,r(X° - X (t- D) 3)

X;(t) =V +X(t- 1 (4)

kdei =1, 2, ..., PaP jepocet ¢astic v roji, téZ nazyvany velikost populace; t=1, 2, ..., T a
T je pocet iteraci algoritmu; c¢; a ¢, jsou kladné konstanty, tzv. faktory uceni, r; ar»
ndhodné ¢idla z intervalu [0, 1] a w(t) je vaha omezujici vliv predchazejicich rychlosti na

rychlost sou¢asnou. Parametram cz, ¢, aw(t) se budeme zabyvat v dalSi kapitole.

Rovnice (3) je pouZita pro vypocet nové rychlosti ¢astice podle jgi rychlosti v minulém
iteratnim kroku a podle vzdalenosti od osobniho a skupinového dosavadniho nejlepsiho
feSeni. Mira ,individuality” a , socidlnosti“ je dana parametry ry arp, v kazdém iteratnim
kroku je tedy céstice ve svém chovani nékdy vice individualistickd, nékdy vice sociani,
nékdy oboji a nékdy ani jedno. Jak udava Pomeroy (2003), zd4 se, Ze ¢astice maji hodné

spolecného steenagery.
Rovnice (4) je pouZita pro vypocet nové polohy ¢astice, vyuZiva jeji dosavadni zkuSenosti
(uplatnéni X), stejné jako zkuSenosti celého roje (uplatnéni X ©). Rovnice (3) a (4) také

piehledné odrézeji mechanismus sdileni informaci v PSO.
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133

Popis celého algoritmu PSO

Algoritmus PSO miZzeme v jednotlivych krocich popsat takto:

1

134

Stanoveni parametri — jde o parametry, které urcuji chod celého algoritmu. Jsou to
parametry P — pocet ¢astic v roji, T — pocet iteraci, Xmin @ Xmax — hodnoty, resp.
vektory, omezujici prostor feSeni, Vmin @ Vimax — hodnoty, resp. vektory omezujici
velikost pocitané rychlosti (pro udrZzeni faktoru chaosu pii vypoctu rychlosti
V rozumné miie), ¢; a ¢, — vahy vlivu individualistického a socianiho chovani, w —
véhavlivu piedchozich rychlosti a n— pocet dimenzi.
Inicializace roje — vygenerovani matice pocatecnich pozic ¢astic roje P x n pomoci
pseudonahodné veliciny na intervau [Xmin, Xmax] @ matice poc¢étecnich rychlosti
¢astic roje P x n pomoci pseudonaghodné veliciny na intervau [Vmin, Vimax],
vyhodnoceni pocétecnich podminek k ziskani n hodnot X ajedné X©.
Migracni cyklus algoritmu, ktery sestava z:
a. vypocteni novych rychlosti Vi(t) dle rovnice (3) a jgich prizptsobeni
intervalu [V min, Vmax] -
b. vypoéteni novych pozic ¢astic Xi(t) dle rovnice (4) a jgich prizptsobeni
intervalu [Xmin, Xmax] -

c. vyhodnoceni aktudnich podminek k aktualizaci hodnot X" a X©.

Vyhodnoceni — cely proces migracniho cyklu se opakuje, dokud neprobéhne zadany
pocet iteraci nebo dokud HUF nedosahne poZadované hodnoty. Béhem kazdého

iteraéniho kroku se zaznamendvé hodnota X ¢, kterd po ukonéeni znézoriiuje

pribéh optimaliza¢niho procesu.

Varianty PSO

Algoritmus PSO se vyskytuje v mnoha raznych variantéch. Zminme na téchto radcich

alesponi dva z nich — pavodni verzi algoritmu PSO a pristup k vybéru parametra PSO

definovaného rovnicemi (3) a (4).

Privodni algoritmus dle Eberharta a Kennedyho, Pomeroy (2003)

Tak jako v Heppnerové modelu chovani hejna ptéka je chovéni jedince ovlivnéno pouze

jedinci v jeho okoli (kazdy jedinec se snazi dostat mezi negjblizsi ptaky, zaroven se vak
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snazi do Za&dného z nich nenarazit) a ne chovanim celého hena, je i v ptivodnim algoritmu
Eberharta a Kennedyho pii predavani socidni zkuSenosti pocitano jen se zkuSenosti

nejblizsich ,, souseda”.

Eberhart a Kennedy zjigtili, Ze pro jisté typy optimalizatnich probléma ,globdni
sousedstvi® (vSichni jedinci ovliviauji vSechny) zvysuje pravdépodobnost konvergence
k méné nez optimalnimu reSeni. Naopak pouziti malych, piekryvajicich se , sousedstvi*,

namisto ,, globa niho sousedstvi“, byva ¢asto efektivngjsi.

Napiiklad, pro sedm jedinct a, b, ¢, d, e, f a g dochézi pii vytvoreni sousedstvi gab, abc,
bcd, cde, def a fga k objevovani vétsSi ¢asti prostoru feSeni, nez pro sousedstvi abcdefg.
VySe zmingna, téiprvkové topologie sousedi ma tendence ke zpomal ovani konvergence a

tak poskytuje vice prostoru pro objevovani.

Jak bylo definovéno, sousedy ¢astice ajsou g ab. Ty ovliviuji chovani ¢éstice a. Zaroven
ale patii do svych sousedstvi (fga a abc) a budou se pohybovat pod vlivem zkuSenosti
svych sousedi. Tento zpasob umoznuje pomaé Sikeni nejlepSiho feSeni vSemi
sousedstvimi, tedy celym rojem. Podstatné je, Ze Siteni zabere n¢jaky ¢as. Béhem ngj
¢éstice dosud nezasazené touto informaci stdle hledaji ,své" nejlepsi feSeni. To zvysuje
Sanci, Ze pokud je v jgich blizkém okoli n¢jaké nove ,, globani nejlepsi feSeni”, tyto castice
je naleznou.

Je dalezité zminit, Ze narozdil od Heppnerova modelu nema koncept ,, sousedstvi® v PSO
nic spolecného sreanymi vzdaenostmi ¢astic v prostoru ieSeni. (Stegjné jako lidé, kteri
cestuji po svéteé, ale Ziji v sousednich domech, také zistavaji sousedy.) Prohledavéani ,v
ramci sousedstvi“ se tedy muzZe uplatiovat i v navzagem vzdaenych ¢astech prostoru

reSeni.

Priistup k Vybéru parametrai (Fukuyama)

PSO dle rovnice (3) a (4) ma nekolik explicitnich parametru, jejichz raiznym nastavenim je

mozné dosdhnout riznych zpasobi, jimiz PSO prohledava prostor ieSeni. Jsou to:
G : faktory ugeni, j1 {12}
w(t) :vahaomezujici vliv predchazejicich rychlosti na rychlost sou¢asnou

véha je ¢asto pouzivanajako funkce:



UTB ve Zlinég, Fakulta technologicka 21

W) = Vi - 0 ©

kde w, ., je pocatecni vaha, w,,, je koncovavéha, T je celkovy pocet iteraci at je aktudni
iterace.

Shi a Eberhart provedli vyzkum vybéru parametra vySe uvedenych. Na z&kladé jejich

vysledkd, jsou nasledujici hodnoty vhodné a nezévid € na reSeném problémui

¢G=20w,=09 w,=04
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Il. PRAKTICKA CAST
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2 EXPERIMENTALNE-SIMULACNI CAST
Predmétem této ¢asti préce je ovéreni funkénosti algoritmu PSO, ato na:

- nékolikatestovacich funkcich , béZn¢ uzivanych k testovani evoluénich algoritma
- nadvou jiZ feSenych problémech z praxe
Pro testovani jsme pouZili variantu PSO dle rovnic (3) a (4) s Upravou vahové funkce dle

5).

Algoritmus pro vypocet byl sestaven v programovém prostiedi Mathematica (viz. piiloha
&.1—CD-ROM).

21  Testovani funkénosti algoritmu PSO na nékolika vybranych

testovacich funkcich
Testovani probéhlo s témito parametry:
Pocet jedinct v roji: 20
Pocet iteraci: 1000

Nastaveni vah aucicich faktora: ¢ =2.0, w,, =09, w,, =04

Pocet dimenzi : 2

Kazdy vypocet byl stokréat zopakovan, u kazdé funkce je uveden pribéh grafu globalniho
nejlepdiho feSeni — hodnoty Ggelové funkce v X© a tabulka snejlepsim a nejhorsim
vysledkem, celkovym pramérem a procentuadlni Uspésnosti dosazeni globalniho minima po
1000 iteracich. Za Uspésné dosazeni globdniho minima je povazovano ziskani nizsi
hodnoty ucelové funkce nez 1E-9 (pro dané testovaci funkce zarwené vzdy spliuje

podminku vyskytu vektoru X v ,Gzkém* okoli globaniho minima). Testovaci funkce

byly vybrany z [13], [14], [15].

211 Funkcef6

05+ S %" - 05

(1+0001% (2 +x,°)f

(6)

Funkce bylatestovana naintervalu [-20, 20], nasleduji grafy pro pribliZeni jgjiho prabehu..
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Obr. 5 Graf globaniho nejlepsino feSeni PSO nafunkci f6

Tab. 2 Vysedky testu PSO nafunkci f6

Nejlepsi vysledek 0

Nejhorsi vysledek 0.00971591
Celkovy pramér 0.00127819
Procentual ni Uspésnost 83%
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Z vydedka vyplyva, Ze PSO se stimto typem problému vyporéddava docela dobre, pri
zvySeni poctu iteraci by snad dosahl jedte lepSich vysedkna

212 Funkce Sphere (prvni De Jongova funkce)
ax’ (7)

Funkce byla testovéna na intervalu [-5, 5], naseduji grafy pro priblizeni jejiho prabehu.

Funkce mavelmi jednoduchy prabéh ajedno globdni minimum v pocatku.

fHx1L
25

20

15

10

x1

Obr. 6 Graf funkce Sphere
global ni  mni num
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Obr. 7 Graf globaniho nejlepsiho feSeni PSO na funkci Sphere
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Tab. 3 Vydedky testu PSO nafunkci Sphere

Nejlepsi vysledek 6.2674e-72
Nejhorsi vysledek 7.5733e-59
Celkovy pramer 1.6214e-60
Procentual ni Uspésnost 100%

Z vydledku plyne, Ze stouto jednoduchou funkci si PSO poradil bez problému zpravidla

béhem méné nez 400 iteraci.

213 Rosenbrockova funkce (Rosenbrockovo sedlo, druha De Jongova funkce)
Dim-1
a [LOO»(xi2 - xiﬂ)2 +(1- x, )2] (8)

i=1

Funkce byla testovéna naintervalu [-2, 2], nasleduji grafy pro priblizeni jejiho prab&hu.

fHx1, x2 = 1L
140 |
120 +
1

3

20 |

x1

Obr. 8 Graf Rosenbrockovy funkce, 2D graf zobrazujeiez 3D grafemv x2=1



UTB ve Zlinég, Fakulta technologicka 27

globalni  nninum

0.0025 - w -
0.002 +
0.0015 + i
\*
o.001 | [
J[’ :#
0.0005 + W i

=

‘ ‘ pocet iteraci
200 400 600 800 1000

Obr. 9 Graf globaniho nejlepsiho feSeni PSO na Rosenbrockove funkci

Tab. 4 Vydedky testu PSO na Rosenbrockoveé funkci

Nejlepsi vysledek 1.4608e-23
Nejhorsi vysledek 2.0092e-12
Celkovy pramer 2.6837e-14
Procentual ni Uspésnost 100%

Rosenbrockova funkce ma jediny extrém v bodé [1, 1], nachédzgjici se na jedné strané
»sedla’ funkce. Na druhé stran¢ sedla se nachazi lokdni minimum sjen o mélo vyssi
funkéni hodnotou. Tento fakt mazZe ¢init funkci obtiznou pro optimalizaci Jak je vidét,

PSO se stimto problémem dokéze distojné vyporadat.
214 Rastrigrinova funkce
Dim

10+ g |- 10>cos(2>p xxiz)] 9)
i=1

Funkce bylatestovana naintervalu [-5, 5], ndsleduji grafy pro priblizeni jejiho prabéhu
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Obr. 10 Graf Rastringrinovy funkce

pocet iteraci
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Obr. 11 Graf globa niho nejlepsiho feSeni PSO na Rastrigrinove funkci

Tab. 5 Vydedky testu PSO na Rastrigrinové funkci

Nejlepsi vysledek

Nejhorsi vysledek

Celkovy pramer

Procentual ni Uspésnost 100

Z vysedka vyplyva, Ze PSO dokéze velmi dobie optimalizovat problémy tohoto typu.
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215 Griewankova funkce
om x? W g O
- Qcosg—==+1 (10)
A 2000 Q% ji;

fHX1L
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Obr. 13 Graf globa niho nejlepsiho feSeni PSO na Griewankoveé funkci
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Tab. 6 Vydedky testu PSO na Griewankové funkci

Nejlepsi vysledek 0.

Nejhorsi vysledek 0.00739604
Celkovy pramer 0.000369802
Procentual ni Uspésnost 95%

V piipadé optimalizovani funkce, jeZ ma mnoho extrémi o nepiilis rozdilnych funkénich

hodnotéch, dosahuje PSO mirng horSich vysledka nez v prededlém pripadé.

2.1.6 Ackleyova funkce

1 Dim Dim
028 %% 3§ oos(zpx)

20+e- 20 = ePMia (11)

Funkce byla testovana naintervalu [-30, 30], nasleduji grafy pro piibliZeni jgjiho prabéhu

fHX1L

20

15

15
fixl,xi)

x1

Obr. 14 Graf Ackleyovy funkce
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global ni  nini num
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0.15 +

.
e

pocet iteraci

Obr. 15 Graf globalniho nejlepsiho feSeni PSO na Ackleyoveé funkci

Tab. 7 Vydedky testu PSO na Ackleyoveé funkci

Nejlepsi vysledek 0
Nejhorsi vysledek 0
Celkovy pramer 0
Procentual ni Uspésnost 100

Jak je z vydledku testovani patrné, PSO dokaze velmi dobie optimalizovat i funkci tohoto
typu.

217 Schwefelova funkce

Dim

418,9829>Dim+ ( X, >sin. x| ) (12)
i=1

Funkce byla testovadna na intervalu [-512, 512], nasleduji grafy pro priblizeni jejiho
priabéhu. Funkce je upravena tak, aby na tomto intervalu nabyvala globaniho minima o
hodnoté¢ 0.
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Obr. 16 Graf Schwefelovy funkce

global ni  mni num

pocet iteraci

200 400 600 800 1000

Obr. 17 Graf globaniho nejlepsiho feSeni PSO na Schwefel ové funkci

Tab. 8 Vysedky testu PSO na Schwefel ové funkci

Nejlepsi vysledek 3.2345e-11
Nejhorsi vysledek 236.877
Celkovy pramer 98.9356
Procentual ni Uspésnost 33
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V piipadé Schwefelovy funkce dosahl PSO nejhorSich vysledkt — pii opakovanéem spusténi
konvergoval k jednomu ze t¥i ngjnizSich extrému. Nevyporadal se tak vzdy se zaludnosti
této funkce, tj. stim, Ze optima funkce pribyvaji stiidavé ve sméru od poc¢étku souiadnic.
PSO tedy zigimé nepatii mezi nejlepsi optimaliza¢ni algoritmy tohoto typu dloh. Pxi

n¢kolikanasobném opakovani optimalizace ale Sance na nalezeni globaniho extrému roste.

2.2  Testovani funkénosti algoritmu PSO najiz reSenych problémech

Oba problémy byly pievzaty zliteratury [6], strana 118 a dalSi. Autor zde srovnava
vysledky algoritmu SOMA a dtive pouZitych metod k feSeni téchto testovacich problémi.

Tab. 9 Alternativni metody pouZité k feSeni testovacich problému

Drive pouzité metody

Publikovano M etoda
Sandgren Branch & Eioynd pomoci sekvencniho kvadratického
programovani
Fu, Fenton & Gleghorn Celociselné-diskrétni-redlné nelinedrni programovani
Loh & Papalambros Sekvencni linearni algorytmus
Zhang & Wang Simulované Zihéni
Wu & Chow Meta-geneticky algoritmus
Lin, Zhang & Wang Modifikovany geneticky algoritmus
Cao & Wu Evoluc¢ni programovani
Lampien & Zelinka Diferenciani evoluce
221 Piiklad 1: Navrh ozubeného kola

Tento priklad byl zaméien na optimalizaci poméru pievodu ¢tyi ozubenych kol. Pomer
pirevodu je definovan jako pomér thlové rychlosti osy fizeného kola k Uhlové rychlosti osy
fizeného kola. Tento pomer i je definovan jako

. W, Z,Z
i, =—=—42 (13)
W.

Kde wo a w;i byly jednotlivé uhlové rychlosti a zznamena pocet zubt na kazdém kole.
Cilem optimalizace bylo nalézt pocet zubt d, a, b af na v3ech kolech takovy, aby i bylo
co nejblize pozadovanému pomeéru iyg = 1/6.931 (=0.1443). Minimani povoleny pocet
zubi byl 12 amaximalni 60.
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Obr. 18 Ozubeny pievod z piikladu 1

Formulace problému véetné Ucelove funkce znéla:
Nalézt
X= (X1, X2, X3, Xa) = (Zd, 2o, Za, Z), X € {12, 13,...,60}

tak, aby minimalizovaly:

f(X)=li. -i Zzaei_&g 14
()=l - 1 f =5 S0 (14

vzhledem k omezenim
12 < x, <60, i=1,2,3,4.

Cilem tedy bylo nalézt takovou kombinaci vSech ¢tyi argumentt Ucelove funkce, aby tato
na nich nabyvala svého minima. U¢elova funkce byla nadefinovéna jako druha mocnina
rozdilu mezi pozadovanym pomeérem prevodu iyg a aktudlné vypocitanym i Jednotlivé
argumenty podléhaly pouze omezenim ve formé hranic, mezi nimiz mohly nabyvat

libovolnych hodnot.
Algoritmus PSO byl pouzit s parametry: velikost roje: 100 jedinct a pocet iteraci: 300.
Algoritmus byl sputén celkem stokrét a vysledkem byly tyto hodnoty U¢el ové funkce:
nejhordi vysledek:  2.7264x 10°®
pramérny vysledek: 3.0695x 10°°

nejlepsi vysledek:  2.3078x 10™



UTB ve Zling, Fakulta technologické 35

NejniZsi hodnoté UF odpovidalo feSeni:
pocty zubt d = 30, b = 13, a= 51, f = 53 apievodni pomér 0.144284.

Pti srovnani sjinymi algoritmy (Tab. 10) lze dojit k zavéru, Ze PSO podava lepsi vysedky,
nez rada jinych algoritmu (tedy je funkeni), nicméng pro tuto problematiku ziejmé existuji

i algoritmy vhodnéjsi, nez je PSO.

Tab. 10 Optimalni feSeni ziskané jinymi algoritmy nez PSO

PoloZka Optimalni FeSeni
Sandgren Fuetal. Loha Zhang a
Papalambros Wang
f(X) 5.7x 10°® 45 % 10° 0.233 x 10° 2.36 x 10°
Pomer prrevodu 0.146666 0.146411 0.144762 0.144231
PoloZka Optimalni #eSeni
Lin adalsi Wu a Chow CaoaWu Lampinen a
Zelinka
f(X) 2.7 x 10°% 2.7 x 10% 2.36 x 107 2.7 x 10%
Pomer prrevodu 0.144281 0.144281 0.144231 0.144281

222 Priklad 2: Navrh tlakové nadoby

Cilem tohoto piikladu byl design nédoby pro stlaceny vzduch, pracujici stlakem 3000 psi a
minimalnim objemem 750 t3. VV tomto experimentu byla jako tcelova funkce zvolena cena
za tlakovou nadobu. Smyslem evolu¢ni optimalizace tedy bylo tuto cenu co nejvice sniZit.
Cena této nadoby byla dana cenou materidlu, cenou za svaeni a jgim utvérenim.
Jednotlivé proménné pro ndvrh nadoby byly nésledujiciho charakteru — L a R spgjité (in
orig.: ,Red"), Ts a Th diskrétni. Tlouska nadoby, Ts, a polokouli Th, byly ve standardni
velikosti.
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Obr. 19 Tlakova nadoba z prikladu 2

V tomto prikladu byla tloustka ocelového obalu nédoby dostupna v nésobcich 0.0625
palca (inorig.: ,,inch*). Vlastni problém byl definovan nasledovné:

Nalézt

X = (X1, X2, X3, Xa) = (Ts, Th, R, L)
minimalizujici

f(X) = 0.6224x X3 X4+ 1.778 X Xa* + 3.1611 X1% x4 + 19.84x1% X3
vzhledem k omezenim

01(X) = 0.0193 X3- X1 < 0

02(X) = 0.00954 x3— X, < 0

03(X) = 750.0 x 1728.0 - 1 Xa> X4 - 431 X35> < O
04(X) =x4—240.0< 0

05(X)=11-x; <0

96(X) =0.6—x; <0

V této definici minimalizovana funkce f(X) reprezentuje finani vyrobni cenu tlakové
nadoby, jako funkci parametri nadoby. Omezeni @i, ..., gs, Mai vyznam restrikci
(ohraniceni), ve kterych se evoluéni optimalizace musela drzet. Tato omezeni nebyla
zvolena samoucelné. Napriklad minimalni tloustka stény Ts (gi) a polokouli Th (@),
s ohledem na polomér a objem, je limitovana tlakem, ktery bude v nadob¢. Rovnéz délka L

(g4) byla dana vyrobnimi moznostmi — maximalné 20 stop (in orig.: , feet”, 1ft = cca 30
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cm). Objem nadoby byl povolen minimalng na 750 ft® (gs). Tloudtka Ts neméla byt meng,

nez 1.1 palce (gs) atloustka polokouli minimané 0.6 palct (ge).

Pro srovnani salgoritmem PSO jsme vybrali Pripad A, kde jsou vSechny argumenty
nadefinovény jako realna ¢isla. Parametry algoritmu PSO byly: velikost roje: 40 jedinci a
pocet iteraci: 500.

Algoritmus byl spustén celkem stokrét a vysledkem byly tyto hodnoty Ucelové funkce, tedy
vyrobni ceny tlakové nadoby v USD:

nejhorsi vysledek:  7115.91

pramérny vysledek: 7062.29

nejlepsi vysledek:  7020.95
NejniZsi cené odpovidalo reSeni:
Ts=11,Th=0.6,R=56.982 L =511

Po srovnani s ostatnimi algoritmy (Tab. 11) Izetici, Ze PSO v tomto prikladé podavavelice

sudneé vysledky.
Tab. 11 Optimani feSeni tlakove nadoby, pripad A
Polozka Optimalni #eSeni
Sandgren Fuetal. Lampien &
Zelinka
f(X) [$] 7867.0 7790.588 7019.031

2.3  Zhodnoceni experimentalné-simula¢ni ¢asti

Na sedmi testovacich funkcich a dvou piikladech jsme ukazali, Zze agoritmus PSO je
plnohodnotny evoluéni  algoritmus, dosahujici pomérné kvalitnich vydedkd, jediny
vyraznéjSi problém mél soptimalizaci Schwefelovy funkce. Pro dikladngjsi zhodnoceni

pozitiv a negativ PSO by ale bylo nutné vypracovat studii, prekracujici rozsah této prace.
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ZAVER
Cilem této préace bylo nahlédnout do problematiky modernich evolu¢nich metod, zpracovat,

popsat a v programovém prostredi Mathematica sestavit algoritmus Particle Swarm.

Dalsim cilem bylo presvédcit se, na zéklade jiZ reSenych problémi, o jeho funkenosti.

V prvni ¢asti jsme poskytli piehled a rozdéleni optimaliza¢nich algoritmi. Uvedli jsme
usporadéani optimalizacnich agoritmu dle Zelinky (2002) na enumerativni, deterministické,
stochastické a smiSené. Nastinili jsme princip téchto modernich evolucnich algoritmu:
Stochastic Hill-Climbing, Tabu Search, Ant Colony Optimization, Scatter Search,
Immunology System Method, Diffential Evolution a SOMA.

Druhd ¢ast préce je vénovana specificky algoritmu Particle Swarm (rojeni ¢astic), ktery
spada do kategorie smiSenych optimalizaénich algoritmt. Tento algoritmus je inspirovan
socidnim chovanim zvirat. Vznikl na z&kladé matematického popisu hejna ptékua,
publikovaném biologem Frankem Heppnerem v roce 1990. Vychazi z predpokladi, Ze
kazdy jedinec v hejnu, respektive roji, je (zefména pii hledani potravy) ovliviovan jak
svoji dosavadni zkuSenosti, tak i ,, globani zkuSenosti* celého hejna. Jde tedy o vzgemné

puasobeni vlivu individudniho a socidniho chovani najedince.

V textu jsme podali informace o historickych zékladech a jednotlivych mysenkovych
tezich algoritmu Particle Swarm. Popsali jsme déle jeho strukturu a mozné modifikace.
Hlavnim cilem této prace ovsem bylo sestaveni algoritmu Particle Swarm v programovém
prosttedi Mathematica, testovéni jeho funkcnosti na nékolika vybranych testovacich
funkcich a na jiZ feSenych problémech. Pro testovani funk¢nosti algoritmu jsme vybrali
tyto funkce: funkce f6, prvni De Jongova funkce, Rosenbrockova funkce (druhd De
Jongova funkce), Rastrigrinova funce, Griewankova funkce, Ackleyova funkce a
Schwefelova funkce. Déle jsme pro testovéni vybrali tyto, jiZ feSené, problémy: Névrh
ozubeného kola a Navrh tlakové nédoby (viz [6]). Na téchto sedmi testovacich funkcich a
dvou piikladech jsme prokazali plnohodnotnost evolu¢niho algoritmu Particle Swarm.
Nami testovany agoritmus dosahuje pomérné kvalitnich vysledka, jediny vyraznéjsi
problém mél s optimalizaci Schwefelovy funkce.

Tato prace ndm ukézala, Ze evolucni algoritmus Particle Swarm je zcela plnohodnotnym,

kvalitnim a v praxi vyuZitelnym algoritmem a zasluhuje si do budoucna, pro dikladné

zhodnoceni svych pozitiv a negativ, vypracovat fadnou a rozsahlou studii.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

HUF  hodnota G¢elové funkce
PSO Particle Swarm Optimization (optimalizace ,, rojeni ¢éstic*)
SOMA  Samo-organizujici se migra¢ni algoritmus

UF ucelovafunkce
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