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ABSTRAKT

Cilem préace je implementace evatiho algoritmu PSO v prasdi Mathematica a jeho
otestovani na testovacich funkcich. Vystupem pbécke knihovna (m-file) pro pouziti ve
vyzkumu a vyuce na UniverZitTomaSe Bati ve Zlih Teoretickacast je zardrena na
problematiku evolénich algoritnii, predstavuje algoritmus PSO, pouzité testovaci funkce
a vyvojoveé prosedi Wolfram Mathematica. Praktickd@st obsahuje vysledky testovani
zvolenych strategii PSO na vybranych testovaciatkdich. Vysledky jsou iehledr
zobrazeny v tabulkach a grafech.

Kli¢ova slova: PSO, evaini algoritmy, Wolfram Mathematica, optimalizace

ABSTRACT

The goal of this work is an implementation of th8@P evolutionary algorithm in the
Mathematica environment, and tests of the algoribymest functions. The output of the
work is an m-file library usable in research andaadion at the Tomas Bata University in
Zlin. The theoretical part presents the generabrthef evolutionary algorithms; it also
introduces the PSO algorithm, test functions usaagd the Wolfram Mathematica
environment. The practical part presents the resafltesting selected PSO strategies by

specified test functions. The results are arramgéables and charts.

Keywords: PSO, evolutionary algorithms, Wolfram N&mhatica, optimization
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UvoD

Vyznam optimalizace je dlouhoddlznam, ale az rozvoj vypetni techniky umoznil
vyvinuti vysoce efektivnich optimalizaich algoritnd, které jsou schopny uspokajivesit
i velmi slozité optimalizéni Ulohy v gijatelnémcéase. Vyznamnouitlou optimaliz&nich
technik jsou tzv. evolini algoritmy. Tyto jsou inspirovany evaloi teorii a z pirody

odpozorovanymi principy.

PSO (Particle Swarm Optimization) je euvdii optimaliz&ni algoritmus inspirovany
chovanim pt&iho hejna. Cilem této prace je implementace PSQ@osipdi Wolfram
Mathematica a vyti@ni knihovny pro pdeby vyzkumu a vyuky na UniverzifToméase

Bati ve ZIirg.

Teoretickacast ¢ctende uvadi do problematiky evdlnich algoritnéi a optimaliz&nich
problémi. Jsou vysetleny zakladni principy algoritth SOMA, DE a ACO a dvou
znamych optimalizénich probléni. Podrobg je popsan algoritmus PSO a jeho vybrané

modifikace.

Pripojen je popis &kolika testovacich funkci, které se vyuZivaji Ki@ni funknosti
optimaliza&nich algoritnii. Posledni kapitola teoretickéasti pedstavuje vyvojové
prostedi Wolfram Mathematica

Praktickacast popisuje vytvieny programovy vystup a zachycuje pomoci tabulgkafi
vysledky testovani programu za pouziti testovatualkci. Jsou zmina pravidlatasove a

prostoroveé optimalizace kodu, dle kterych byl viishe algoritmus vytvéen.

Velky duraz je kladen na praktickou vyuZitelnost vyslégkace.
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1 EVOLUCNI ALGORITMY

Evolueni algoritmy (EA) jsouiidou algoritmu, ktera svym principem vychazi z exol
teorie irozeného vybru, tak jak ji popsal Charles Darwin ve své prdgigivodu druli”

(viz [11]). A z navazujicich vyzkuinv této oblasti.

Typickym rysem pro evoltni algoritmy je, Ze pracuji s tzv. populacemi maznieSent,
jimz setika jedinci. Tito jedinci navzajem oviivji svou kvalitu na zakladurcitych
evolwnich princig v cyklech, které obvykle nesou jméno ,Generaceflei@ celého

evoluiniho procesu je nalézt nejlegéseni [7].

Z&kladni myslenkou EA je vyvoj populace jedincdo nové (kvalitgjSi) generace
s vyuzitim evoldnich pravidel znamych Zipody. Dle Darwinovy teorie vifrod preziji
pouze ti nejsilgjSi jedinci, obdob#& v pribéhu EA jsou do dalSi generace obvykle
pripusgéni pouze nejkvalit§Si jedinci. Kvalitu (rkkdy téZz vhodnost, fitness) duje
hodnota dGelové funkce, coZ je matematicky zafmseného problému.

Velké uplaténi nachazi evoltni algoritmy v oblastifeSeni optimalizéenich probléni
s vysokoucasovou slozitosti, které jsou klasickymi analytickymetodami nieSitelné
v prijatelném c¢ase, nebo reSitelné zcela, vzhledem ke sloZitosti nebo fyzik@l

omezenim vype&etni techniky.

1.1 No Free Lunch Teorém

Dulezitym pojmem v oblasti optimalizaich algoritnii je tzv. No Free Lunch Teorém
(NFL). Je to teorém, ve kterém se tvrdi, Ze neapasalgoritmus, ktery by dokazébSit
vSechny problémy lépe nez jiné algoritmy, neboise)e podmnozina probléimpro které

je algoritmus A lepSi nez algoritmus B [4].

Praw diky tomuto jevu, ktery vykuje pouZziti jediného algoritmus pro vSechny probiém
existuje velkarada fiznych optimaliz&nich (evolgnich) algoritni a jejich modifikaci,
neba@ mnozinareSenych problétnje velmi rozsahla aiznoroda. Zjednodusené grafické

vyjadieni NFL je na obr. 1.
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SUAA

Uspésnost

rl’roblém\;

Algoritmus B Algoritmus C

Algoritmus A

Obr. 1 Grafické vyjatkeni No Free Lunch Teorému

1.2 Slozité optimalizatni problémy

Pro pochopeni vyznamu eveéhich algoritnii a dalSich optimalizanich technik, jeieba
vyswtlit, Ze rekteré problémy jsou rteSitelné tzv. metodou hrubé sily, tedy otestovanim
vSech moznych kombinaci paranieta to ani v pipact vyuziti nejlepsSi vypeetni

techniky, protoze:

Existuji limity omezujici vykon jakéhokoliv @gitace, které plynou z kvantévmechanické
povahy hmoty. Tyto limity omezuji jak vykon gitece, tak jeho pagt. Z ttchto omezeni

je jasné, Ze keSeni gkterych problém, nepontize Zadny péitac [4].

Typickymi priklady dloh s vysokou slozitosti jsou problémy Obdhiho cestujiciho
(1.2.1) a Batohu (1.2.2).

1.2.1 Obchodni cestujici

Problém je definovan jako hledani nejkratSi sp@mamést, kde vychozi a koncovédasto
jsou stejné a vzdalenost mezésty je znama. Mnozstvi moznych cest pro &stje n!.
Tato slozitost, je fgkdzkou pouZziti enumerativnich posiypo WtSi paty mést, nebd by
velmi brzycas potebny k vypd@tu byl neinosny. #kladre, pokud vypdet pro 9 nést trva
pouhych 9 sekund, pak by vyf®i pro 10 mist zabral 90 sekund a vy{ei pro 11 nist by
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jiz trval priblizné ¢tvrt hodiny. Vice jakii hodiny by pak trval vyp&et pro 12 mist. Je

vidét enormni néirst potebnéhaiasu, Bi minimalnim zvySeni p&du mest.

Pti feSeni tohoto problému se s vyhodou uplatevolwni algoritmy, jako nafpklad ACO
(optimalizace mravaeii kolonii viz 1.3.1), které sice nez&fwnalezeni nejlepSiho mozného
feSeni, ale jsou schopny nalézt takée®eni, jehoz kvalita jefijatelna, ve velmi kratkém

case.

1.2.2 Problém batohu

DalSi znamou optimalizai tlohou je tzv. Baleni batohu.dyine batoh o wiité nosnosti a

n predmeta o miznych hmotnostech a hodnotach. Ushise do batohu xiedn®ta tak, aby:

a) Batoh nebyl petiZzen.

b) Hodnota ¥ci v batohu byla maximalni mozna.

S rostoucim p&tem Fedniti n se stava problém fesSitelny ,hrubou silou” podolinjako

problém obchodniho cestujiciho (viz 1.2.1).

Pozn. V literatie existuje skolik verzi zadani problému baleni batohu.

1.3 Principy vybranych evoluénich optimaliza¢nich algoritmua

Dale budou podrokii popséany principy, &kolika vyznamnych zéstupcevoluwinich
optimaliza&nich technik. Kazd4 z nich se pouziva pedeni witého okruhu problérn a
nelze tvrdit, Ze &ktera je celkow lepSic¢i horsi, v souladu s principem No Free Lunch

Teorému (kapitola 1.1).

1.3.1 Ant Colony Optimization

Podobrt jako rekteré dalSi algoritmy, je optimalizace mraverkolonii inspirovana
chovanim Zziveicha v prirodké. V tomto gipact algoritmus napodobuje mravence,ikte
v prirodk znakuji své cesty feromonem. Jestlize cesta vederiklag k potra¥, je
ozna&ena a dalSi mravenci chodi po této &€eatdale ji zn&kuji, ¢imz zvysuji jeji
piitazlivost pro dalSi mravence. Jestlizkiery mravenec najde kratSi cestu k cili, aZjia

a vSichni mravenci Zaou vyuzivat kratSi cesty.

Takovyto zfisob hledani nejkratSi cesty, je mozné s velkymeéaksgm vyuzit g feSeni
problémi typu obchodni cestujici (viz 1.2.1). Z4jem je ¥é&dblasti transportnich systém
(verejna greprava osob, zbozi...) nebd®iého routovani [4].
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1.3.2 Diferencialni evoluce

Algoritmus diferencialni evoluce (DE) byl vyvinutrace 1995 dvojici autérkKen Price a
Rainer Storm. Je zaloZeny na klasickém pojeti gekyeth algoritnii, ale ginasi rekolik

%

zmen.

DE pouziva operaceiiZeni a mutace, typické pro genetické algoritmy§a&vodliSnym
zpisobem. Prvni vyznamnou odliSnosti je ipbh étyf jedindi ze staré populace, pro
vytvoieni jednoho jedince v populaci nové. Ke kazdémwr&izenému jedinci se
nahodr vyberou fi dalsi. Ze dvoudchto ndhodnych vektarjedince a vektoruikzeného
jedince vznikne sérii matematickych operaci, kpné funkci mutace, tzv. Sumovy vektor.
Ten se naslednkiizi s poslednim ndhodnym jedincem a vznik4 novyngaed Podrobny

popis principu DE Ize nalézt na [4].

Diferencialni evoluce byla jiz vyzkouSena na mnolpémalizanich problémech s velmi

dobrymi vysledky, mnohdy lepSimi, nez jaké poskglgyiné algoritmy [4].

1.3.3 SOMA
SOMA neboli SamoOrganizujici se Migrd Algoritmus vznikl v roce 1999.

Podobr jako rekteré jiné algoritmy je inspirovan chovanim Zii&ného spol&enstva pi
plnéni spoléného cile v frodé. Jedinci populace, kite se pohybuji v prostoru, spolu
komunikuji a vzajem& suij pohyb ovliviiuji s cilem nalézt nejlepSi mozn@&Seni

problému.

Na rozdil od jinych algoritin vSak SOMA nepouziva mutaci aikeni, alespo ne
klasickym zgisobem. Novy jedinec nevznikdéikenim jediné ve staré populaci. Jedinci se
pohybuji smérem k nejlepSimueSeni a réni tak svoji pozici (parametry), velmi podabn
jako je tomu u PSO algoritmu. Mutace je nahrazeedupbaci, ktera ovliwuje snér

pohybu, ve smyslu odklonu odiyodre zvolené trasy.

Vyraznou odliSnosti je vSak é#pob pohybu a ohodnocovani jedince. Zatimcaikkga u
PSO algoritmu jedinec v ramci jednoho miflréno kola znéni svoji pozici a je ohodnocen
pouze jednou, v algoritmu SOMA kazdy jedinec v anmigranim kole vykona &kolik
kroki vypaoctenym sndrem a po kazdém kroku je ohodnocen. Achto mezivysledi si

pamatuje nejlepsi hodnotu, se kterou postupujeatiiit kola.

Z uvedeného vyplyva, Ze pet ohodnoceni delové funkce, je u SOMA algoritmu fip
stejném péotu iteraci (migranich kol), rkolikanasobg vySSi, nez u é&kterych jinych
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algoritmi, nag. PSO. Prostor je vSak mnohemkbdrgji propatran a SOMA dosahuje
¢asto vyznama lepSich vysledk, nez ostatni algoritmy. Detailni popis algoritmONA

obsahuje publikace autora tohoto algoritmu (vi3.[4]
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2 PSO

PSO (Particle swarm optimizationgkay téZ pouze Particle Swarree€ky rojenicastic) je
evolwni optimaliz&ni algoritmus. Tato technika byla vyvinuta Rusell&erhartem a
Jamesem Kennedym vroce 1995 a inspiruje se sauialchovanim ZivéiSnych
spol&enstev, nafiklad pt&ich a rybich hejn [4].

Na rozdil od genetickych algoritimnepouzivd PSO operacé&deni a mutace. Populace
jedinai (¢astic) se pohybuje v prohledavaném prostoru mozigsani dle jednoduchych
pravidel. Kazdy jedinec ma definovanu svoji rychlama své nejlepsi dosud nalezené
ieSeni (znéime pBest) a také nejlepSi dosud nalez&$éni v populaci (gBest). Tyté t
faktory spolurozhoduji o tom, kterym srem secastice (jedinec) vyda v dalSim kroku.
PSO niize kortit po ukitém patu iteraci, nebo i jinych, uzivatelem nadefinovanych

podminkéach.

Pred podrobnym popisem funkce PSO je nutno¢jeftdpovdét otadzku, jak funguje

inteligence hejna a jaky je jeji vyznam. Viz 2.1.

2.1 Swarm intelligence — Inteligence hejna

Inteligence hejna je jednim z vyznamnych prid¢iglle kterého seridi cela fida
evolwnich algoritnii. Zakladni myslenkou je, Ze pokud umoznime jednbgioncjedinéim
tvoricim populaci spolu komunikovat, Hhyelmi primitivné, miZzeme ziskat igkvapiv

inteligentré se chovajici celek.

Jedinci v takovém organizovaném hejnu, kde prokd@miunikace, a vzajemné ouligvani
jsou schopni nalézt lepgesSeni problému, nez by to dokazal kterykoliv z ngdm.
Chovani kazdého jedince se vSak i vinteligentnigjnin stale buderidit velmi
jednoduchymi pravidly. Princip vzajemného owilbvani se jedint si mizeme vyswtlit

nasledova:

Jestlize Vas soused ma lep&§eni problému nez Vy, snazite se byt vice jakoJerto

velmi jednoduchy algoritmus s velkymiisledky[8]. Praktickou aplikaci tohoto principu
v PSO algoritmu fedstavuje globalni nejlepsi nalezefeSeni (gBest), které je znamo
vSem jedin@m v populaci. Toto globalni nejlep&Seni bere v potaz kazdy jedineg p

vypoctu sve rychlosti, tzn., Ze ma vliv na jeho naslédwozici.
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2.2 Zakladni pojmy a princip PSO

Jak bylo uvedenoitle v2 a 2.1, PSO je evéhi algoritmus, ktery vyuziva inteligenci
hejna k nalezeni optimalnilteSeni. K tomuto ¢elu pouziva populaci jediddcastic, ang.

particles), kt& spolu vomezené i@ komunikuji. Kazdy jedinec je tedy bod v n-
dimenzionalnim prohleddvaném prostoru, jehoZianice jsou hledanymi parametry

Ucelove funkce pro dany optimaliaa problém.

Algoritmus pracuje v cyklech, tzv. migmaich kolech¢i iteracich. V kazdém kole dojde
pro kazdého jedince k vypt nové polohy, kontrola pouzitelnosti nové poldaga se
nachazi v zadanych mezich), ohodnoceni jedinceavpéani s pBest a gBest.

Poloha bodu se &ni prictenim vektoru rychlosti k jeho séasné pozici. Vektor rychlosti

se vypdte dle nasledujiciho vztahu:

v(t+1) =v(t) + ¢; - Rand - (pBest — x(t)) + ¢, - Rand - (gBest — x(t)) (1)

kde:

v(t+1) — rychlostastice v dalSim kroku

v(t) — rychlostcastice v aktualnim kroku

cl1,c2 — prioritni nebo téXici faktory

pBest — pozice nejlepSiho nalezenétgeni jedince

gBest — pozice nejlepSiho nalezenébgeni v celé populaci

X(t) — pozice jedince v aktualnim kroku

Rand — nahodné reéldéslo v intervalu <0,1>

Novou pozici jedince ziskdméitenim vektoru rychlosti k jeho séasné pozici. Tedy:
x(t+1) =x@)+v(t+1) (2)

kde:

X(t+1) — nova pozice jedince v dalSim kroku

Ohodnocenim jedince rozumime dosazeni paranjettince do Gelové funkce (Cost
function). Vysledna hodnota se porovna s nejle@dézenou hodnotou jedince pBest a

nejlepsi nalezenou hodnotou v populaci gBest.idesike jedna o nové minimumigpiSe
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se dosavadni nejlepsi hodnota a pozice na aktpatametry ohodnocovaného jedince. Na
rozdil odrady jinych algoritnd vSak i jedinec, ktery je horSi nez dosavadni p8jleseni
postupuje do dalSi generace (migrido kola, iterace). Nedochazi tedy k zaniku jetliac
vzniku novych v pravém slova smyslu, ale pouzgikhgoohybu (migraci). Problémem je
vSak velkd akceleracéastic, ktera vyplyva ze #gobu vypétu vektoru rychlosti (viz
rovnice 1) a pekraovani vymezeného prostoru. Z tohotivddu se i kazdém vypotu
noveé polohy musi proveést kontrola, zda je tato demgch mezich a pokud ne, opravit ji.

Zpravidla se provede omezeni seshora, nebo vygerdroové nahodné polohy.

V extrémnim pipact muze diky tomuto jevu cely algoritmus degradovat r@ddnauné
hledani. Je vhodné tomuguichazet a zabranit extrémni akcelekgstic. Zmisoby jak

omezit rychlostastic se zabyvéada modifikaci PSO algoritmu (viz kapitola 2.4).

Algoritmus se zpravidla uk@h po dosazeni stanovenéhatpoiteraci (migranich kol) a

poZzadovanou vyslednou hodnotou je hodnota zapspnén¥nné gBest.

2.3 Parametry PSO

Pro rekteré parametry uvadiizné zdroje odliSné ztani, pro pehlednost a zachovani

konzistence bude uvedeno Zeai, tak jak je pouZzito dale v praktickésti prace.

2.3.1 Dimenze

Znxeno dim. Dimenzi rozumime pet argumeni Uc¢elové funkce, tedy rozén jedince

v populaci. Znatel& ovliviiuje nar@nost a pesnost algoritmu. VysSi dimenze, znamena
vySSi slozitost problému. S rostouci dimenzi sgSnje nejen rozgr jedince, ale i vektoru
rychlosti, pBest apod.

2.3.2 Rozsah

Prostor pijimanychieSeni. Vymezuje oblast, ve které se mobastice pohybovat, resp.
hodnoty, jakych mohou nabyvat jednotlivé argumerigiové funkce. Pro kazdou dimenzi

muze byt zadan jiny rozsah.

2.3.3 Specimen

Pro zadani dimenze a rozsahuiasto s vyhodou vyuziva vzorovy jedinec, tzv. specim
Jeho konstrukce se tbe drobg liSit. MiZe obsahovat mimo rozsahu pro jednotlivé

dimenze Kiselny typ, se kterym mé algoritmus pracovat.
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2.3.4 Poiet ¢astic

Tento parametr ffimo ovliviiuje paet ohodnoceni delové funkce v kazdém mighaim
kole. Doporgerg (dle [4]) volime pdet jediné NP = 10- dim. Pro dvouargumentovou
funkci bude tedy prostor prohledavat 20 jedimcv kazdém miggamim kole dojde k 20-ti
ohodnocenim &elové funkce. Velky p&et jedindé zvySuje Sanci na nalezeni kvalitniho

feSeni, ale znamena téz velkyisvypaetni nargnosti.

2.3.5 Poet iteraci

Iterace neboli migi kola zjednoduSen ozna&uji jeden piébeh algoritmu. Tedy
ohodnoceni jedinc a Uprava jejich pozic. Dosazeni zadanéhétpdteraci je typickou
ukortujici podminkou PSO algoritmu.ii®S maly pdet iteraci niZze zmsobit, Ze
algoritmus nestihne konvergovat do mista lokalnélktrému. EiliS velky pak zvySenou
naranost, bez vlivu na fesnost vysledku. Proto tthe byt dopldna dalSi uko&ujici

podminka, nap zmena nejlepSiho nalezenékeseni v procentech apod.

2.3.6 Ucgici faktory

Ucici (nekdy téz prioritni) faktory ¢ a ¢ ovliviuji vyznam slozky pBest a gBestip
vypoctu nového vektoru rychlosti (viz rovnice 1). Rondilhodnota cl a c2 zfiaze jedné
ze slozek pkladame ¥tSi viiv a to té, u které je parametr ¢&t8i. Diky sodinu
s nahodnyngislem ale miZe byt priorita i obracena.

Obvykle g a ¢ nabyvaji hodnoty 2. #ldsto se f ruznych problémech pouzivaji i jina

nastaveni. Népstji v rozsahu {0, 4} [4].

2.4 Modifikace PSO algoritmu

Stejre jako u jinych evolanich algoritnii, i u PSO existuje velkéada modifikaci, které se
snhazi odstranitdkteré jeho nedostatky, nebo upravit chovani tal, @b ucitou skupinu
problémi dosahoval lepSich vysletlk JelikoZ znamych modifikaci je velké mnozstvi,

budou dale popsany pouze ty, které jsou pouzitsaktickécasti prace.

2.4.1 Omezeni maximalni rychlosti Mnax

Velkym problémem PSO v zakladni podole prudka akceleracéastic, které maji

tendenci pekraovat hranice prohledavaného prostoru a jelikoz takgastici je
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vygenerovana nova pozice, algoritmudz@ snadno degradovat z ewsitho chovani na
nadhodné prohledavani prostoru.

Proto byla zavedena hodnota ), ktera omezuje velikost jednotlivych sloZzek ve toeld
rychlosti. Vinax tedy mize mit pro kazdou dimenzi jinou hodnotu. Dle [4]d@porkena

hodnota \hax Stanovena na 1/20 rozsahu.

SloZzky vygenerovaného vektoru rychlosti jsou tedgropnany s touto maximalni
piipustnou hodnotou a je-li tatdgkratena, nastavi se dana hodnota ve vektoru rychlosti

na hodnotu Way.

2.4.2 Setrvaénost w

Tato modifikace zavadi pramnou hodnotu w, kter4 nasobi gasnou rychlost jedince,
pii vypocétu rychlosti nové. Je &kolik moznosti, jak se setrtiaosti pracovat. Typicky
volime pa@&ateni a koncovou hodnotu it a Wng které slouzi pro vypset hodnoty

setrv&nosti v dané iteraci, dle vzorce:

(Wstart - Wend) -l (3)

W = Wgtart — n

kde:

w — hodnota setréaosti

Wstart— paateéni hodnota setrvmosti
Weng— KONcova hodnota setiraosti

i — aktualni migrani kolo

n — celkovy poet migranich kol

Diky zavedeni setr¢aosti algoritmus v p&ateeni fazi prohledava prostor veétgich
skocich a tim je posileno hledani globalniho extréwhzavrecné fazi nizka setréamost
vice omezuje rozsah pohykastic a povzbuzuje tak schopnost podegiiho pfizkumu

oblasti globalniho extrému a nalezeig$®jSi hodnoty.

2.4.3 Constriction faktor

Modifikace spd@iva v zavedeni parametru Constriction faktor {am& y) o konstantni
hodnot, doporieno 0.729 (dle [4]), jehoz pouZziti je velmi podolseérv&nosti. Rozdilg
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se vSak nenasobi pouzigdchozi rychlost jedince, ale celd nova Wpoa rychlost. Tedy
zjednodusSes

v(t+1) =y -v(t+1) 4)

Rozepsano:
v(t+1) =y -{v(t)+c-Rand - ('pBest — x(t)) + ¢, - Rand ©)
- (gBest — x(1))}

Hodnota parametru sec¢ase nerdni a ma na rychlost omezujici vliv. Zmou jeho

hodnoty Ize upravit chovani algoritmu pro fedtyreSeni konkrétniho problému.
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3 TESTOVACI FUNKCE

Jsou to takové funkce, u kterych zname jejictibgin a mizeme je vyuzit k ohodnoceni
funkénosti a efektivnosti evoliniho algoritmu. Blime je na funkce unimodalni a

multimodalni.
Testovacich funkci existuje velké mnozstvi, v ddiSidstech této kapitoly jsou uvedeny

pouze ty, které byly pouzity pro testovani PSO atgw v praktickésasti prace.

3.1 Unimodalni funkce

Tyto funkce maji na daném intervalu pouze jederréext Z hlediska optimalizace je
nalezenteSeni probléiin popsanych unimodalni funkci jednodussi.

3.1.1 1. De Jongova funkce

Funkce druhé mocniny. Popsana rovnici (6).

Matematicky zapis
dim

f@) = ) 2 ©®)

i=1
Minimum

Minimum funkce lezi na fiseiku nulové sotadnice vSech dimenzi. Hodnota funkce

v takovém bod je nula.

Pozice pro E (Xg,X2...Xn) = (0,0,..., 0)
HodnotaproEy=0

Grafickeé zobrazeni

Na obrazcich 2 a 3 je zachycerilth prvni De Jongovy funkce ve 2D a 3D. Tedy pro

jedno a dvouargumentovodealovou funkci.
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1. De Jong": functior
o [

Obr. 2 Prvni De Jongova funkce ve 2D

L. De Jong's tunction

Obr. 3 Prvni De Jongova funkce ve 3D

3.1.2 3. De Jongova funkce
Funkce absolutni hodnoty ma linearnilmth do bodu extrému (minima). Viz rovnice (7).

Matematicky zapis

dim

f@) = Il ™
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Minimum

Pozice pro E (X1,X2...Xn) = (0,0,..., 0)
HodnotaproEy=0

Grafické zobrazeni

Prib¢h treti De Jongovy funkce je zobrazen na obrazcich4 a

3.De Jong':functior
5 [

-4 -2 2 4

Obr. 4 Treti De Jongova funkce ve 2D

3. De Jong's function

Obr. 5 Treti De Jongova funkce ve 3D
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3.1.3 4. De Jongova funkce

Definovana vztahem (8). Na zvoleném intervalu <258.12> funkce nejive velmi strnd
klesa, pak pechazi do velmi pozvolnéhoiiéhu k bodu minima.
Matematicky zapis

dim

f@) = ) i ®)

i=1
Minimum

Pozice pro E (X1,X2...Xp) = (0,0,..., 0)
HodnotaproEy=0

Grafické zobrazeni

Obrazky 6 a 7 zachycuji fiseh ¢tvrté De Jongovi funkce na intervalu <-5.12, 5.12>

4. De Jong: functior
700

60 -

500 -

Obr. 6Ctvrta De Jongova funkce ve 2D
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4. De Jong's function
/ Iy -1“*\!_\_

Obr. 7Ctvrta De Jongova funkce ve 3D

3.2 Multimodalni funkce

Multimodalni funkce nize mit vice nez jeden extréfizné, nebo i stejné hodnoty. Slozité
multimodalni funkce, s&Sim pdtem extréni, predstavuji vyzvu pro optimalizai
algoritmy, gedevsim z hlediskargkonani peccasné konvergence do lokalniho extréemu,

ktery vSak neni extrémem globalnim.

3.2.1 2. De Jongova funkce

TéZ zndma jako Rosenbrokovo sedlo. Pouziva prodefpmalost ndsledujici hodnoty a

sumu pro (dim-1) hodnot, proto je pro jednoréemmou funkci vzdy rovna 0. Viz rovnice
(9).
Matematicky zapis

dim-1
FO)= ) 100G = x0) + (1= x)? ©)
i=1
Minimum
Pozice pro E (X1,X2...Xn) = (1,1,..., 1)

HodnotaproEy=0
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Grafické zobrazeni

Obrazek 8 zachycuje druhou De Jongovu funkci ve 3D.

2. De Jong s function

Obr. 8 Druha De Jongova funkce ve 3D

3.2.2 Schwefelova funkce

Slozitd multimodalni funkce. Z gnafv 3.2.2.3 je zjevn&lenitost funkce, ktera je pro
gradientni metody prakticky resSitelna. Algoritmus typu PSO by vSakélnglobalni
extrém této funkce nalézt s vysokou prgyadobnosti.

Matematicky zapis

dim

)= ) ~xsin (fIwD (10)

i=1
Minimum
Pozice pro E (X1,X2...Xn) = (420.969, 420.969,..., 420.969)

Hodnota pro E y = -418.983 * dim
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Grafické zobrazeni

Schwefel” functior
4(x [

z(x,

VLY \/

Obr. 9 Schwefelova funkce ve 2D

Schwefel s function

500

Obr. 10 Schwefelova funkce ve 3D

3.2.3 Rastriginova funkce

Velmi c¢lenitd funkce, svysokou hustotou ostrych extienvelké riziko uvaznuti

algoritmu ve ,Spatném* extrému. Definovana vztahéd).
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Matematicky zapis
dim

f(x) = 10dim z x? — 10cos (2mx;) (11)

Minimum

Pozice pro E (X1,X2...Xp) = (0,0,..., 0)
HodnotaproEy=0

Grafickeé zobrazeni

Vysoké hustota extréime dolie patrna ze zobrazeni Rastriginovy funkce ve ZADaa
obrazcich 11 a 12.

Rastrigin”: functior
4C -

Obr. 11 Rastriginova funkce ve 2D
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Rastriigin's function

Obr. 12 Rastriginova funkce ve 3D
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4 WOLFRAM MATHEMATICA
Mathematica je sitové nejuznava@iSi aplikaci pro vypoty [9]

Swtové renomé ziskala diky vysoké vykonnosti nejen rmumerickych operacich,
kvalitnim mozZnostem vizualizace vyslédl uZivatelskému prastdi na vysoké drovni.
Mathematica je vyti&na gimo pro poteby vysoce nakmych vypd@ta a této patehs
odpovida i velkarada implementovanych funkci, které umog tyto vypaity provadt

efektivrgji nez @i pouziti jinych aplikacti jazyka.
4.1 Vyvojové prostiredi

Zakladnim prvek prostdi je tzv. notebook, ktery se daldicha buiky a sekce. Bitka je
nejmensi spustitelnotasti kddu, ktera fiZe obsahovat jednu i vice funkéivyrazi. Tyto
budou vykonany v jednom cyklu neatditelné. Sekce slouzi ipdevsSim k zfehledrni
notebooku. Existuje jich&kolik druha, liSi se svym formatem argdevSim definovanou
arovni. Sekce Ize tedy vimvat. Mimo estetické a organizd plni sekce i dalSi funkci.
Notebook Ize totiz spoudtcely, jednotlivé bitky anebo préa¥ sekce. Roz#luji tak kdd na
samostaté spustitelné celky v ramci jednoho notebookunlBujsou ozn&eny In a Out. In
buiky jsou vstupni, vypléné uzivatelem. Out kiky ozna&uji vypccteny vystup pedchozi

In buinky. Popsana struktura je zachycena na Obr. 13.

El Untitled-1 *

Wolfram Mathematica | FOR STUDENTS Dernonstrations | Mathbdedd | SwdertForurn | Help

A

SEKCE |

= PODSEKCE 11

= PODFODSEKCE

]
In[l]= a=1;
bh=1;
a:==h

1)

Out[3]= True

Obr. 13 Notebook v prostdi Mathematica 8 se zobrazenim &ua sekci
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4.1.1 Napowda

Jednou z uZivatelsky velmi agavanych funkci Mathematicy je iphled® feSena
napowda. Ke kazdé funkci obsahuje jednoduché i sloZitiklggly pouZziti, seznam
moznych vstup a jejich tym. Velmi uzite&na je téz nabidkaifibbuznych funkci. Pokud
tedy uZivatel neznaitpsré nazev funkce, ale viilizn¢, ¢ceho se tyka a co chce
dosahnout, snadno p@ebnou funkci (je-li takova k dispozici) v napmk nalezne i

s podrobnym navodem, jak ji aplikovat.

Rada funkci v Mathematice ihe byt volana siznym pdtem a typem vstupnich
parametii, které ovlivauji vysledné chovani funkce. VSechny varianty vefap paramefr

jsou v napowdé popsany i s vysitlenim vysledného chovani funkce.

. E Table - Wolfram Mathematica B@@
*a 1

4| | FlLg| &0 | SEARCH |iERE [| ]|
Q, Searchfor all pages containing Table,

Mathematica » Mathematics and Algorithms = Matrices and Linear Algebra s Canstructing Matrices » Table »

Marhermatica ¥ Mathematics and Algorithms  Graphs & HMetworks = Graph Programming = Matrices and Linear Algabra # Constructing Matriced

Table

Table [expr, {fyar}]
generates a list of fugr copies of expr,

Table[expr, {1, fmax}]
generates a list of the values of expr when 1 runs from 1 £0 Gy,

Tahle [expr, {3, win s Swax}]
starts with ¢ = fwin .

Table [expr, {1, bnin s bwaxs dit]
uses steps di.

Table[expr, {1, {1,8, ...}}]
uses the successive values iy, fa, ...

Table [expr, {1, buinr Doaxd e {00 Jwins Jmaxt, ]
gives a nested list. The list associated with 1 is outermost, »

» | MORE INFORMATION

¥ ExAMPLES

v Basic Examples (&) “
100% -

Obr. 14 Napowda pro funkci Table v Mathematice v. 8
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Piikladem niize byt funkce Table, ktera vykonava komg cyklus (viz Obr. 14). Prvnim
vstupnim parametrem je vzdy vykonavany kod. Druasametr nize byt zadan ¢kolika

zpasoby a stanovi, jak bude cyklus vykonavaipadre jakou hodnotu bude mit iterator.

Je-li na 2. Pozici zadanislo n, provede se kéd n-krat. Yipact zadani pole ve formatu

{i,{n}} bude kod opét vykonan n-krét, ale iterator i bude nabyvat hdadwb1 do n.

4.2 Historie vyvoje

Prvni verze (1.0) aplikace Mathematica pro Macintogla vydana v roce 1998. Verze 2.0
nasledovala vroce 1991 aimesla, mimo jiné, numerickéhoesitele pro obiejné
diferencialni rovnice. Tato verze seclala v letech 1992 a 93 dvou upildP.1 a 2.2),
které reSili predevSim roz$éni na dalSi opetai systémy. Konkréth Windows 3.1 a

Linux.

O ftfi roky pozdji, tedy vroce 1996, vychazi Mathematica 3 &n@Si podporu
algebraickych¢isel a interaktivni systém pro zadavani matematickyyrazi. Vyrazné
zrychleni vypéta prinesla verze 4 v roce 1999 a dalSiho, rekordy laoteg zrychleni, se
dockali uzivatelé vroce 2003 sverzi Mathematica %sdké rychlosti vypétia bylo

dosaZeno optimalizaci linearni numerické algeboygsocesor.

Dynamicka interaktivita, ktera umdje vytv&eni sofistikovanych interaktivnich rozhrani
z jediné vstupniadky.[10] Jedna z novinek, kterodiresla verze 6 v roce 2007. Tato
verze se Vv letech 2007 a 2008ckimla i malych updat. Na prudky rozvoj vyp&etni
techniky v oblasti paralelizace reflektovala Matlatica ve verzi 7 (rok 2008)
implementaci vysoce vykonnych paralelnich wpo

Velmi diskutovanym nedostatkem verze 7 byla ajighh podpora CUDA jader, ktera by
umoznila jejich vyuziti pro paralelni vypty. Toho se, mimo jina vylepSeni, uzivatelé

dockali v roce 2010 sifichodem verze 8, ktera je zatim posledni.
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5 IMPLEMENTACE PSO ALGORITMU

PSO algoritmus byl implementovan ve vyvojovem pexdit Wolfram Mathematica 8,
které je s vyhodou pouzivano p&geti ieSeni slozitych vypetnich uloh. Bylo vytvieno

nekolik verzi algoritmu, jejichz principy a odliSnostudou popsany dale v této kapitole.

Kazda vytvdena verze je samostatpouzitelnd ve form notebooku a dale vioZzena do

vytvoiené knihovny (package, m-file).

5.1 Prehled verzi

Krom¢ zakladni verze PSO, byly vytkeny ti modifikace. PSO se setrzosti,
s constriction faktorem a s omezenim maximalni lnsth Tyto jsou ozn&ny (weight,

const, Vmax v uvedeném faali). Jednotlivé modifikace jsou blize popsany pitcde 2.4.

Z&kladni verze i modifikace byli implementovany Hré&. Jednou s oztenim BASE a
podruhé s ozri@nim ADVANCED. Verze zngné ADVANCED vyZaduji pokrdlé
zadavani vstupnich paramet jsou ukeny pro uzivatele dadb obeznamené s principem a
nastavenim PSO algoritmu. Funkce & BASE jsou pak teny pro uzivatele se
z&kladni znalosti a vyZaduji minimalni mnoZstvi aagth hodnot a pro stanoveni
parametit nutnych pro Bh algoritmu pouZzivaji vypay ¢i dosazeni dopotienych hodnot

Z literatury.

5.1.1 Seznam vytvdenych verzi:

PSO_BASE- Zakladni verze algoritmu

PSO_BASE_CONS- Modifikace PSO s vyuzitim Constriction faktoru
PSO_BASE_WEIGHT — Modifikace PSO se setirosti
PSO_BASE_VMAX — Modifikace PSO s omezenim maximalni rychlosti.
PSO_ADV - Zakladni verze algoritmu s pokitym zadavanim vstup

PSO_ADV_CONS — Modifikace PSO s vyuzitim Constriction faktorupakrasilym

zadavanim vstup
PSO_ADV_WEIGHT — Modifikace PSO se seté@osti s pokrdéilym zadavanim vstup

PSO_ADV_VMAX - Modifikace PSO s omezenim maximalni rychlosgiokrasilym

zadavanim vstup
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5.2 Z&kladni struktura

Zakladni strukturu naprogramované funkceitvo

a) Definice vstuf

b) Definice a inicializace lokalnich pramych

c) Vypocetni algoritmus

d) Definice vystupu (navratové hodnoty)
5.2.1 Vstupy
Vstupy se definuji pomoci notace nazev_funkce[Vstistup?2_, ..., vstup_n].
Zakladna dva vstupy, spaleé pro vsechny vytwené verze jsou:

Cost_ - Cost function,célova funkce. Zadava se nazeéeqgdefinované funkce.

Spec_ - Specimen, vzorovy jedinec. Podle speciraamcgn p@et dimenzi a meze pro

kazdou z nich.
Specifické vstupy pro jednotlivé modifikace:
Cs_ - Constiction faktor

Wx_ — [elitel pro vypaet maximalni rychlosti u PSO_BASE_VMAX. Vektor
maximalnich rychlosti u PSO_ADV_VMAX

Ws_ - P@ateini setrv&nost

We — Koncova setrnéaost

Vstupy pro ADVANCED verze:

it - Paet iteraci, po kterych je algoritmus ukem
Np_ - P@etcastic

¢ — Wici faktor g

cc — WEici faktor ¢

N¢které vstupy, fedevSim u BASE verzi, nemusi byt uZivatelem zad@rpro takovy
piipad je definovana implicitni hodnota.
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5.2.2 Lokalni proménné

Definovani lokélnich progmnych je velmi vyhodné zidodu gedchazeni kolizi i
uvolnéni pangti. K definovani lokalnich progmnych slouzi v Mathematice funkce

Module. Tato zarovezastituje zbytek algoritmu aduje tak hranice definované funkce.

Nazvy pronmgnnych byly voleny s ohledem na srozumitelnost, @tgrzde neni uveden
seznam vSech prafmnych, neb6 Uloha kazdé z prognnych vyplyva z jejiho nazvu.

Jednopismenné nazvy jsou pouzity pro iteratory.

V prostedi Mathematica je prafnna definovana pouze svym nazvem. Neexistuje zde
definice datového typu. Kazda prénma mize nabyvat libovolné hodnoty @z ¢iselnédi
jiné (naf¥. znak, pole, vektor, text, obrazek atd.).

5.2.3 Algoritmus

Samotny PSO algoritmus (bez vyigai populace atp.) Ize zjednoduSerapsat déma
cykly. Vnitini provadi vypoet rychlosti jedince, kontrolu dosazeni nové ndjidpmpdnoty
a posun v ramci populace, &8i pakiidi posun iteraci (migeaich kol).

Pro realizaci cyklu slouzi v Mathematice funkce [€ali¥estoze jsou definovany i dalSi
podobné funkce (ndp For), dosahuje Table nejlepSich vyskedk pohledu ¢asu i
vypocetni nargnosti. Podle tegtje v rekterych gipadech Table vykonavajici stejny kéd
jako For rychlejsi vice nez 20x.

Ve vyslednych algoritmech se Table vyskytuje viceZ 2x, protoZze provadi dalSi
dodaténé funkce. Napklad generovani populace, nebo kontrolu, zd&astice nachazi
v povolenych hranicich prohledavaného prostoruo Tkdntrola je implementovana ve

vSech verzich.

Struktura implementace jadra PSO je popsanaiikiagu verze PSO_BASE. Jednotlivé
cykly jsou v kodu barevhoznaeny pro pehlednost. Prvni (modry) Table je &$im
cyklem PSO, ktery iteruje migtai kola. Druhy (zn&n fialovou barvou) igdstavuje
vnitini cyklus PSO, ve kterém postépdochézi k vyp&tu nové rychlosti jedince, &eni
nové polohy jedince, kontroly korektnosti polohyamci prostoru, ohodnoceni jedince,

srovnani s osobnim a globalnim nejlepSim vysledkem.

Kontrola, zda nova poloha jedince je v souladu szsnim pro jednotlivé dimenze, je
provadna tetim cyklem ¢erveny Table). Ten prochazi vektor s polohou jegliaxektory
dolnich a hornich mezi a srovnavéa jednotlivé pojoii stejnych pozicich. ijpack, Ze
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Castice v dané dimenzitgkratila vymezeny prostor, je ji vygenerovana nova pszic
pouze pro danou dimenzi. Nedochazi tak k Uplnéézirdormace a evokniho chovani.

Popsana struktura je spéié pro vSechny vytiené verze.

5.2.4 Vystup

Navratova hodnota je pro vSechny verze definovégjaésa to jako vektor o dvou prvcich.
Prvnim je hodnota gBest, tedy nejlepSi (ippct hledani minima nejmensi) nalezena
hodnota. Druhym prvkem je vektor s pozici gBestlytparameir Ucelové funkce, pro

které tato nabyva hodnoty gBest.

5.3 Specifika

Kromé¢ zakladni struktury popsané v kapitole 5.2.3 obgahkad jednotlivych modifikaci

specifické pikazy, které ovliviuji chovani algoritmu.

5.3.1 PSO_BASE_VMAX

Tato verze je specifickd zavedenirliciho faktoru pro vypget maximalni rychlosti. Na
rozdil od ADVANCED verze, kde je uZivatel nucen aag¥imo hodnoty povolené

maximalni rychlosti pro kazdou dimenzi.

S pouzitim dliciho faktoru se maximalni rychlost vyfita podlenim rozsahu (ziskan
soutem absolutnich hodnot mezi zadanych ve specimedfdiou dliciho faktoru pro
kazdou dimenzi. Implicith je omezeni nastaveno na 1/20 rozsahu. Tato hodeota

doporiena z literatury. (viz kapitola 2.4.1).

Pomer maximalni rychlosti k velikosti prostoru je tediejny ve vSech dimenzich, i kdyz
konkrétni hodnoty se lisi.

Do jadra (kapitola 5.2.3) je vtéto modifikackigan cyklus Table, ktery kontroluje
piekrateni maximalni rychlosti, hned po jejim vygeneroyamiodobr jako je

kontrolovana korektnost vyptené polohy.

5.3.2 PSO_BASE_CONS

Zavedena prosmna pro hodnotu constriction faktoru, kterou je alda vypoétena
rychlost jedince. Jedna se o jedinouémmn oproti zakladni verzi, alefipspravné volb
hodnoty constriction faktoru vede keiepréni nalézanyctreSeni. Stejna Uprava je i ve
verzi PSO_ADV_CONS.
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5.3.3 PSO_BASE_WEIGHT

V kédu této modifikace se objevujiti tnové promenné, které uchovavaji hodnotu
pocateEni, koncové a aktualni setdraosti. Mezi vigjSi a vnitni cyklus PSO algoritmu je
vloZzen vypa@et aktualni setrvaosti pro dané migeai kolo. Hodnota setréaosti
ovliviiuje, zda je algoritmus povzbuzovan k prohledavamistoru, nebo Zesiovani
nalezenéhoeSeni. Verze PSO_ADV_WEIGHT je upravena totozn

5.3.4 PSO_ADV_VMAX

Na rozdil od verze BASE vyZaduje specifické zaddwaiximalni rychlosti pro kazdou
dimenzi, v podobd vektoru. Misto vypétu je tedy do promné Vmax pouze iffazen
vektor zadany na vstupu. Tato verze tedy um zadat libovolné omezeni rychlosti ke

kazdé dimenzi, bez ohledu na jejich vzajemny gromdlade \&tSi naroky na uzivatele.
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6 TESTOVANI

V kapitole 3 byly pedstaveny testovaci funkce. Tyto byly pouzity pk@ieni chovani
vytvoiené implementace PSO algoritmu a jeho vybranychfikadi. ProtoZe vliv nahody

je nezanedbatelny, nelze vyvodit 2w pouze z jedné realizace, tedy aplikace algoritmu
na testovaci funkci. Proto byla vZdy provedésda realizaci a pro dalSi vyhodnoceni byly
uchovany i hodnoty. NejhorSi nalezertéSeni na koncidnu algoritmu (zn&no ,max"),
nejlepSi nalezenéeSeni (zn&no ,min“) a median kormych hodnot v daném baliku
realizaci (zn&no ,median®). Tdn¢ jsou v tabulce oziany nejlepSi hodnoty pro dany
balik realizaci.

6.1 Testovani BASE verzi algoritmu

VSechny pouzité verze, byly volany pouze s param@F a Specimen. Specifické
parametry pro verzSO_BASE_CONS, PSO_BASE_WEIGHASO_BASE_Vmatedy

nabyvaji implicitré zadanych hodnot a stéjtak ostatni (spot@€) parametry nastaveni.

Paity provadnych realizaci byli standardn20 a 50, v fipact dvou-dimenzionalniho
problému pak i 100 a 200. Byl zkouman i vlivépo dimenzi na schopnost algoritmu
priblizit se k hodnat globalniho minima a proto jsou testy pro#g pro hodnoty dim =
1,2ab5.

Pouzity byly nasledujici funkc®SO_BASE, PSO_BASE_CONS, PSO_BASE_WESGHT
PSO_BASE_VmaRilem bylo o¥fit funkcionalitu a pesnost dosahovanych vyslédgro
uzivatele neznalého nastaveni algoritmu PSO, pevékd jsou pr&v ,BASE" verze

urceny.

Implicitni hodnoty i testu:

n =50
NP =10 - dim
CGL=G=2

Vychozi hodnota umi&hi gBest je v %2 horni meze. ObdeélpBest se nachazi v %2 dolni

meze.

V modifikaci PSO_BASE_CONJ®& hodnota constriction factoru implicimastavena na
0.729. Hodnoty p&atesni a konéné setrvanosti v modifikaciPSO_BASE_WEIGHjBou

nastaveny nasledodnwsi: = 0.9 wng = 0.4. Maximalni rychlostastice pro modifikaci
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PSO_BASE_Wmadni 1/20 zadaného rozsahu pomoci specimenu a &triknodnota se
tedy mize pro kazdou dimenzi liSit.
6.1.1 1. De Jongova funkce

Hodnota minima pro £y =0
6.1.1.1 Naméi‘ena data
Prodim=1

Tab. 1 Prvni De Jongova funkce. Testovani Base atgpritmu

— hodnoty pro 20 realizaci a dim=1

20 realizaci max min Median
PSO BASE 0.00141825 5.75E-09 1.52619E-05
PSO BASE CONS 0.00102449 2.23E-07 6.32419E-05
PSO BASE WEIGHT 1.87E-07 3.60E-16 2.14E-09
PSO BASE_ Vmax 0.000242195 2.46E-08 1.42158E-05

Tab. 2 Prvni De Jongova funkce. Testovani Basd adgpritmu —

hodnoty pro 50 realizaci dim=1

50 realizaci max min Median

PSO_BASE 0.00143247 1.45E-09 2.16613E-05

PSO BASE CONS 0.00520002 2.95E-09 3.68758E-05

PSO BASE WEIGHT 2.10E-07 6.72E-14 1.18E-09

PSO_BASE_Vmax 0.00039384 1.21E-09 7.76E-06
Prodim=2

Tab. 3 Prvni De Jongova funkce. Testovani Base adgpritmu —

hodnoty pro 20 realizaci a dim=2

20 realizaci max min median
PSO BASE 0.903868 0.00390089 0.178456
PSO BASE CONS 1.25983 0.000251605 0.238399

PSO_BASE_WEIGHT 0.00762494 1.27438E-05 0.000350173
PSO_BASE_Vmax 0.697232 0.00323999 0.0764814
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Tab. 4 Prvni De Jongova funkce. Testovani Base adgpritmu —
hodnoty pro 50 realizaci a dim=2

50 realizaci max min NELIET
PSO BASE 0.0658275 0.000166693 0.00885603
PSO BASE CONS 0.0883626 0.000295637 0.0107987
PSO BASE WEIGHT 2.93471E-06 8.7384E-10 1.96091E-07
PSO_BASE_Vmax 0.0192718 8.93421E-06 0.00325713

Tab. 5 Prvni De Jongova funkce. Testovani Basd aégaritmu

— hodnoty pro 100 realizaci a dim=2

100 realizaci max min NELIET
PSO BASE 0.0589695 4.67416E-06 0.00794454
PSO BASE CONS 0.0673086 8.56486E-05 0.00762554
PSO BASE WEIGHT 1.28614E-05 6.45754E-10 1.7339E-07
PSO BASE_ Vmax 0.0365429 5.27311E-06 0.00237412

Tab. 6 Prvni De Jongova funkce. Testovani Basd adgpritmu —

hodnoty pro 200 realizaci a dim=2

200 realizaci max min median

PSO BASE 0.0988516 1.31256E-05 0.00663495

PSO BASE CONS 0.101385 0.000079646 0.0083439

PSO BASE WEIGHT 1.12762E-05 3.54742E-11 2.55474E-07

PSO BASE_ Vmax 0.0321309 1.04144E-05 0.00248176
Prodim=5

Tab. 7 Prvni De Jongova funkce. Testovani Base adgpritmu —

hodnoty pro 20 realizaci dim=5

20 realizaci max min median
PSO BASE 2.00879 0.16785 0.720534
PSO BASE CONS 1.48456 0.0881851 0.439349
PSO BASE WEIGHT 0.00115471 7.26E-06 5.45971E-05
PSO BASE_ Vmax 1.88487 0.0546216 0.602908

Tab. 8 Prvni De Jongova funkce. Testovani Basd a@garitmu

— hodnoty pro 50 realizaci dim=5

50 realizaci max min ELIET
PSO_BASE 1.86897 0.104219 0.78615
PSO BASE CONS 2.01172 0.0892511 0.655015
PSO BASE WEIGHT 0.000477393 5.00E-06 5.59154E-05
PSO BASE Vmax 2.82292 0.0727926 0.505786




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 44

6.1.1.2 Vyhodnoceni

Vysledky testovani jsou zaznamenany v tabulkactB8l Jednoznme nejlepSich vysledku

dosahovala modifikace PSO se setnasti, ktera nalezla ndgsrEjSi hodnoty minima a

.....

zarovar byla nejspolehligjsi, jak vyplyva z ukazatele max a median. Pro dimuiZ je
modifikacePSO_BASE_WEIGHjEdinou, ktera spolehlévdosahuje kvalitnich vysledk

6.1.2 2. De Jongova funkce

Hodnota minima pro £y =0

6.1.2.1 Namérena data

Pro dim = 1 neni definovana.

Pro dim =2

Tab. 9 Druha De Jongova funkce. Testovani Basei verz
algoritmu — hodnoty pro 200 realizaci a dim=2

20 realizaci max min median
PSO_BASE 1.53546  0.00402712 0.243727
PSO_BASE_CONS 2.57739  0.00401585 0.133752
PSO_BASE_WEIGHT  0.0375226 2.58362E-06 0.000661179
PSO_BASE_Vmax 0.708759 0.000856526  0.0637962

Tab. 10 Druhd De Jongova funkce. Testovani Basei ver

algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=2

50 realizaci max min median
PSO_BASE 1.5984 0.000244547 0.145851
PSO BASE CONS 1.35352 0.00275658 0.0902817
PSO BASE WEIGHT 0.008065 4.47723E-06 0.000165118
PSO_BASE_Vmax 0.821864 0.000762629 0.0749604

Tab. 11 Druhd De Jongova funkce. Testovani Basei ver

algoritmu — hodnoty pro 100 realizaci a dim=2

100 realizaci max min median
PSO BASE 1.73741 0.00257452 0.148463
PSO BASE CONS 1.04399 0.000665163 0.136451

PSO_BASE_WEIGHT 0.0331178 1.67019E-07 0.000333119
PSO_BASE_Vmax 1.06746 7.15991E-05 0.0641118
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Tab. 12 Druhd De Jongova funkce. Testovani Basei ver
algoritmu — hodnoty pro 200 realizaci a dim=2

200 realizaci max min median
PSO BASE 0.924034 0.000865323 0.138166
PSO BASE_CONS 1.31868 0.00127977 0.163319
PSO BASE_WEIGHT 0.421316 7.7317E-08 0.000123314
PSO BASE_Vmax 0.723603 1.95817E-05  0.0430554
Prodim =5
Tab. 13 Druhd De Jongova funkce. Testovani Basei ver
algoritmu — hodnoty pro 20 realizaci a dim=5
20 realizaci max min median
PSO BASE 382.939 5.7491 56.5293
PSO BASE_CONS 249.27 8.6564 64.3675
PSO BASE_WEIGHT 5.01456 0.630194 2.42146
PSO BASE_Vmax 122.877 14.9963 54.6414
Tab. 14 Druhd De Jongova funkce. Testovani Basei ver
algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=5
50 realizaci max min median
PSO BASE 212.026 3.78778 58.6956
PSO BASE_CONS 341.814 7.05566 61.3682
PSO BASE_WEIGHT 4.66173 0.00835555 2.035
PSO BASE_Vmax 185.451 1.74767 47.8875

6.1.2.2 Vyhodnoceni

Data z testovani pomoci 2. De Jongovy funkce jsemdena v tabulkach 9 — 14.
Vzhledem k piib¢hu funkce (viz kapitola 2.3.1) Izeiekdvat mensi uspnost a fesnost
nez u 1. De Jongovy funkce. N&&i presnosti opt dosdhla modifikace PSO se
setrv&nosti. Za pozornost vSak stoji i vysledky dosahévammodifikaci
PSO_BASE_Vmax, tedy omezeni maximalni rychlostigwourozngrny problém, kde na

rozdil od pedchoziho testu dosahuje vyraziepSich vysledk nez PSO_BASECi
PSO_BASE_CONST

6.1.3 3. De Jongova funkce

Hodnota minima pro £y =0
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6.1.3.1 Naméirena data

Prodim=1
Tab. 15 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi
algoritmu — hodnoty pro 20 realizaci a dim=2
20 realizaci max min median
PSO BASE 0.0250831 0.00115318 0.00878107
PSO BASE_CONS 0.0249558 4.04233E-05 0.00395316
PSO BASE WEIGHT 0.000783633 2.6151E-06 2.29385E-05
PSO BASE_Vmax 0.00709911 9.59118E-05 0.00234671
Tab. 16 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi
algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=2
50 realizaci max min median
PSO BASE 0.0427015 0.000213975  0.0062415
PSO BASE_CONS 0.031678 7.76898E-05 0.00531423
PSO BASE_WEIGHT 0.000618553  3.585E-07 3.18271E-05
PSO BASE_Vmax 0.0195358 1.60943E-05 0.00405385
Prodim=2

Tab. 17 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 20 realizaci a dim=2

20 realizaci max min median
PSO BASE 0.300329 0.0448619 0.12848
PSO BASE CONS 0.384395 0.0209963 0.103027
PSO BASE WEIGHT 0.00281026 0.000111981 0.000671224
PSO BASE Vmax 0.128655 0.0073189 0.0474771

Tab. 18 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi
algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=2

50 realizaci max min median
PSO BASE 0.320335 0.0123414 0.129157
PSO BASE CONS 0.394556 0.0121081 0.120811

PSO_BASE_WEIGHT  0.00454365 4.32445E-05 0.000548651
PSO_BASE_Vmax 0.182595  0.0101939 0.0594019
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Tab. 19 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 100 realizaci a dim=2

100 realizaci max min median
PSO BASE 0.532917 0.00913497 0.10912
PSO BASE CONS 0.378232 0.0175994 0.116789

PSO_BASE_WEIGHT

0.00578183 3.76439E-05 0.000594547

PSO BASE_Vmax

0.203794 0.00327357

0.0684859

Tab. 20 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 200 realizaci a dim=2

200 realizaci max min median
PSO BASE 0.385791 0.00936642 0.12317
PSO BASE CONS 0.336677 0.00707099 0.117106

PSO_BASE_WEIGHT

0.0061186 1.88388E-05 0.00062765

PSO_BASE_Vmax

0.25082 0.00204488

0.0573214

Prodim =5

Tab. 21 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 20 realizaci a dim=5

PSO_BASE 2.50264 0.665935 1.39042
PSO_BASE_CONS 2.57072 0.344205 1.40044
PSO_BASE_WEIGHT 0.0739593 0.00394756  0.0138665
PSO_BASE_Vmax 2.21812 0.715045 1.17492

Tab. 22 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=5

PSO_BASE 2.86961 0.587488 1.59897
PSO_BASE_CONS 2.58114 0.504573 1.40665
PSO_BASE_WEIGHT 0.0442916 0.00327153  0.0129792
PSO_BASE_Vmax 2.87064 0.410159 1.42913

6.1.3.2 Vyhodnoceni

V tabulkadch 15 — 22 jsou uvedeny hodnoty ziskaihdgstovani pomoci 3. De Jongovy

funkce. Tabulka 16, tedy 50 realizaci pro dim bigodemonstruje vyznam medianu jako
statického ukazatele. i€stoze PSO_BASE_CONSlosahl otad lepSiho minima nez

PSO_BASErozdil v medianu a nejhorsi hodadimax) je mnohem mensSi. Z toho Ize
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odvodit, Ze Slo o velmiidky jev a tedy nelze na zakkadaninimalni nalezené hodnoty
tvrdit, Ze jedeng¢i druhy algoritmus je lepsi.

Pri testovani pomoci 3. De Jongovy funkce se jakéepsj projevil PSO se setru@osti,

podobr jak tomu bylo v pedeSlych fipadech.

6.1.4 4. De Jongova funkce

Hodnota minima pro £y =0

6.1.4.1 Namérena data
Prodim=1

Tab. 23 Ctvrtd De Jongova funkce. Testovani Base verzi
algoritmu — hodnoty pro 20 realizaci a dim=1

20 realizaci max min NELIET
PSO BASE 4,25318E-06 1.36774E-16 4.48017E-10
PSO BASE CONS 2.33913E-06 1.31288E+12 2.64802E-10
PSO BASE WEIGHT 2.26868E-13 1.25059E-22  3.84535E-18
PSO BASE Vmax 2.33662E-08 1.36012E-16 1.54211E-10

Tab. 24 Ctvrtd De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=1

50 realizaci max min NELIET
PSO BASE 1.58732E-06 7.02107E-20 1.67146E-10
PSO BASE CONS 3.31783E-06 1.55161E-16 1.83531E-09
PSO BASE WEIGHT 8.78926E-15 6.10706E-31 3.03291E-19
PSO BASE Vmax 3.61097E-08 6.89646E-19 7.80602E-11

Prodim=2

Tab. 25 Ctvrtda De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 20 realizaci a dim=2

20 realizaci max min median
PSO BASE 0.000709374 8.35335E-08 7.77804E-05
PSO BASE CONS 0.0016163 1.08136E-06 3.23006E-05

PSO_BASE_WEIGHT  3.43438E-12 8.35502E-17  2.84661E-14
PSO_BASE_Vmax 3.04737E-05 4.96583E-09 8.0775E-07
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Tab. 26 Ctvrtd De Jongova funkce. Testovani Base verzi
algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=2

50 realizaci max min NELIET
PSO BASE 0.00783377 5.31417E-07 0.000152864
PSO BASE CONS 0.00496224 9.75937E-08 7.11019E-05
PSO BASE WEIGHT 1.24094E-10 1.11153E-17 9.09589E-14
PSO BASE_ Vmax 0.000482345 6.60443E-10 6.7018E-06

Tab. 27 Ctvrtd De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 100 realizaci a dim=2

100 realizaci max min median
PSO BASE 0.00386763 4.99793E-09 5.86519E-05
PSO BASE CONS 0.00619739 6.95197E-09 5.93662E-05

PSO_BASE_WEIGHT  2.15144E-10 8.80395E-18 2.94639E-14
PSO_BASE_Vmax 0.000855654  1.49322E-09  6.47351E-06

Tab. 28 Ctvrtda De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 200 realizaci a dim=2

200 realizaci max min median

PSO BASE 0.00805634 1.23743E-09 6.06246E-05

PSO BASE CONS 0.0136358 5.2099E-09 7.72699E-05

PSO BASE WEIGHT 1.44545E-10 1.37585E-19 6.46011E-14

PSO BASE Vmax 0.00152843 5.58936E-11 5.89913E-06
Prodim=5

Tab. 29 Ctvrtd De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 20 realizaci a dim=5

20 realizaci max min NELIET
PSO BASE 7.03437 0.0487613 0.465759
PSO BASE CONS 2.61124 0.00719966 0.402524
PSO BASE WEIGHT 9.15032E-08 3.03953E-11 2.20729E-09
PSO BASE Vmax 3.0514 0.0434363 1.01974

Tab. 30 Ctvrtda De Jongova funkce. Testovani Base verzi

algoritmu — hodnoty pro 50 realizaci a dim=5

50 realizaci max min median
PSO BASE 5.55987 0.000159399 0.701191
PSO BASE CONS 11.1075 0.0195809 0.553206

PSO_BASE_WEIGHT  1.30655E-07 2.51961E-11 4.81523E-09
PSO_BASE_Vmax 3.74524 0.00639256 0.651711
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6.1.4.2 Vyhodnoceni

Vysledky tesk provedenych pro 4. De Jongovu funkci (viz tabuly — 30) mohou
piekvapit velkym rozdilem vigsnosti algoritmu PSO se setfmasti oproti ostatnim. Je to
zpiusobeno pibéhem funkce (viz 3.1.3), ktery je na&tgin¢ intervalu velmi pozvolny.
Vysoka gresnost i pro dim = 5 je velmi uspokojiva a ukazuige,na podobny problém by
mohla byt verzePSO BASE_WEIGHT vyhodou pouzita i uzivatelem bez znalosti

nastaveni parametr

6.1.5 Rastriginova funkce

Hodnota minima pro £y =0

6.1.5.1 Namérena data
Prodim=1

Tab. 31 Rastriginova funkce. Testovani Base vdgdramu

— hodnoty pro 20 realizaci a dim=1

20 realizaci max min ELIET
PSO BASE 4.97527 0.81093 1.63183
PSO BASE CONS 5.27583 0.0294067 1.29257
PSO_BASE_WEIGHT 1.14813 1.36927E-05 0.0238963
PSO BASE Vmax 2.68384 0.0532782 1.1038

Tab. 32 Rastriginova funkce. Testovani Base vdgdramu
— hodnoty pro 50 realizaci a dim=5

50 realizaci max min NELIET
PSO BASE 3.37422 0.0412169 1.61291
PSO BASE CONS 3.37256 0.054577 1.25209
PSO BASE WEIGHT 1.03807 2.82585E-06 0.00485538
PSO BASE Vmax 2.91235 0.0177057 1.06336

Prodim=2

Tab. 33 Rastriginova funkce. Testovani Base vdgdramu

— hodnoty pro 20 realizaci a dim=2

20 realizaci max min median
PSO BASE 3.5625 0.0198893 1.12155
PSO BASE CONS 3.27461 0.0645098 1.34005

PSO_BASE_WEIGHT 0.530383  5.5043E-07 0.0016657
PSO_BASE_Vmax 2.42724 0.116744 1.24848
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Tab. 34 Rastriginova funkce. Testovani Base vdgdramu

— hodnoty pro 50 realizaci a dim=2

50 realizaci max min NELIET
PSO BASE 3.59007 0.0013333 1.25497
PSO BASE CONS 2.87436 0.204737 1.44513
PSO BASE WEIGHT 2.01053 1.22062E-07 0.0258581
PSO BASE_ Vmax 3.00207 0.00526094 1.10509

Tab. 35Rastriginova funkce. Testovani Base vegoramu

— hodnoty pro 100 realizaci a dim=2

100 realizaci max min NELIET
PSO BASE 3.41731 0.102025 1.28542
PSO BASE CONS 3.2904 0.0132271 1.37553
PSO BASE WEIGHT 1.99235 5.8435E-06 0.00571544
PSO BASE Vmax 3.09526 0.00810496 1.08606

Tab. 36 Rastriginova funkce. Testovani Base vdgdramu

— hodnoty pro 200 realizaci a dim=2

200 realizaci max min median
PSO BASE 4.72163 0.00194257 1.34255
PSO BASE CONS 4.30154 0.00568607 1.31234
PSO_BASE_WEIGHT 1.98995 8.65E-07 0.00604125
PSO BASE Vmax 3.49621 0.00438963 1.04575

Prodim =5

Tab. 37 Rastriginova funkce. Testovani Base vdgdramu
— hodnoty pro 20 realizaci a dim=5

20 realizaci max min median
PSO_BASE 24.0873 12.3348 18.0045
PSO_BASE_CONS 24.6743 6.63814 18.492
PSO_BASE_WEIGHT 13.9573 0.909871 5.18071
PSO_BASE_Vmax 22.7976 4.23284 15.655
Tab. 38 Rastriginova funkce. Testovani Base vdgdramu
— hodnoty pro 50 realizaci a dim=5

50 realizaci max min median
PSO_BASE 28.9273 4.10698 18.4222
PSO_BASE_CONS 28.3025 7.51837 19.0378
PSO_BASE_WEIGHT 13.0736 1.0141 4.38116
PSO_BASE_Vmax 24.7029 7.87697 15.9296
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6.1.5.2 Vyhodnoceni

Extrémy Rastriginovy funkce jsou velmi prudké (B2.3) a tak se zde naplno uplatni
schopnost PSO se settmasti v pé@atenich fazich nalézt oblast extréna v koncovych
toto reSeni zpesnit, protoZze i mala zna jednoho z paramétru této funkce vede
k vyrazné zminé vysledné hodnoty delové funkce. Vysledky testu (tabulky 31 — 38)
i kdyZ i jeho spolehlivost neni absolutni adkterych realizacich nalezl p&mé Spatné
vysledky (viz sloupec max v uvedenych tabulkachesk® ale median je v porovnani
s ostatnimi velmi nizky. Na Rastriginbyunkci dosahuje modifikaceSO_BASE_Vmax
lepSich vysledk nez zbylé dva algoritmlSO_BASEPSO_BASE_CONST

6.1.6 Schwefelova funkce

Hodnota minima pro £y = -418.983 * dim
6.1.6.1 Naméi‘ena data
Prodim=1

Tab. 39 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdramu —

hodnoty pro 20 realizaci a dim=1

20 realizaci max min median
PSO BASE -416.43 -418.981 -418.94
PSO BASE CONS -418.607 -418.982 -418.892
PSO BASE WEIGHT -418.601 -418.983 -418.966
PSO_BASE_Vmax -418.9 -418.983 -418.979

Tab. 40 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdramu —

hodnoty pro 50 realizaci a dim=1

50 realizaci max min ELIET
PSO BASE -414.456 -418.983 -418.929
PSO BASE CONS -416.539 -418.983 -418.878
PSO BASE WEIGHT -415.99 -418.983 -418.972
PSO BASE Vmax -418.629 -418.983 -418.98
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Prodim =2

Tab. 41 Schwefelova funkce. Testovani Base vegadramu —
hodnoty pro 20 realizaci a dim=2

20 realizaci max min NELIET
PSO BASE -736.956 -834.673 -810.764
PSO BASE CONS -718.520 -836.704 -817.116
PSO BASE WEIGHT -674.897 -837.759 -828.590
PSO BASE Vmax -830.302 -837.947 -835.766

Tab. 42 Schwefelova funkce. Testovani Base vegadramu —

hodnoty pro 50 realizaci a dim=2

50 realizaci max min NELIET
PSO BASE -697.475 -837.149 -798.734
PSO BASE CONS -710.652 -837.937 -806.125
PSO BASE WEIGHT -710.799 -837.966 -826.846
PSO_BASE_Vmax -824.570 -837.935 -836.955

Tab. 43 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdramu —
hodnoty pro 100 realizaci a dim=2

100 realizaci max min NELIET
PSO BASE -687.940 -836.975 -808.173
PSO BASE CONS -672.483 -837.544 -805.150
PSO BASE WEIGHT -690.190 -837.965 -828.078
PSO_BASE_Vmax -827.569 -837.949 -836.515

Tab. 44 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdrainu —
hodnoty pro 200 realizaci a dim=2

200 realizaci max min NELIET
PSO BASE -702.748 -837.693 -809.727
PSO BASE CONS -680.765 -837.806 -808.929
PSO BASE WEIGHT -694.744 -837.958 -825.384
PSO BASE Vmax -818.533 -837.960 -836.821
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Prodim =5

Tab. 45 Schwefelova funkce. Testovani Base vegadramu —

hodnoty pro 20 realizaci a dim=5

20 realizaci max min NELIET
PSO BASE -1153.54 -1697.08 -1455.01
PSO BASE CONS -1292.84 -1757.35 -1476.39
PSO BASE WEIGHT -1250.69 -1832.41 -1624.04
PSO BASE Vmax -1611.6 -2038.13 -1893.11

Tab. 46 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdramu —

hodnoty pro 50 realizaci a dim=5

50 realizaci max min NELIET
PSO BASE -1282.39 -1729.53 -1478.04
PSO BASE CONS -1284.98 -1699.13 -1461.4
PSO BASE WEIGHT -1301.63 -1805.27 -1542.4
PSO BASE Vmax -1680.99 -2061.49 -1902.09

6.1.6.2 Vyhodnoceni

Testovani na Schwefelévfunkci (tabulky 39 — 46) prokazalo platnost No d-reunch
teoremu (viz kapitola 1.1). Zatimco n&gdchozich @i testovacich funkcich se nejvice
oswdcila modifikace PSO se setmrsosti, na Schwefel@vfunkci dosahovala nejlepSich
vysledki ve WwtSiné piipadi modifikace PSO_BASE_Vmaxtedy PSO s omezenim
maximalni rychlosti. Modifikaci PSO se settmasti se v &kterych gipadech povedlo
naleznout lepSi minimalni hodnotu, ale rozdil opvetzi s omezenim maximalni rychlosti
byl minimalni. OvSem median, tedy ukazatel spoletsii, jednoznén¢ ukazuje silu verze
PSO_BASE_Vmax proieSeni Schwefelovy funkce. S rostoucimétpmn dimenzi a
realizaci se odstup od ostatnich algotitmetSuje.

V tabulce 40 je zachycen dalSi jev potvrzujici mbst NFL. VSemctyfem testovanym
algoritmim se povedlo naleznout hodnotu globalniho minirhadnoty medianu dokazuiji,
Ze se nejednalo o ojediwy jev. V danou chvili bychom mohli povazovat vSeglpouzité

algoritmy za stejéisilné. DalSi testovani jiz ale prokazalo rozdil§isgSnosti.
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6.2 Celkové vyhodnoceni testovani BASE verzi

Na souboru testovacich funkci byly testovany namaomvané funkcePSO_BASE,
PSO_BASE_CONS, PSO_BASE_WEIGHT a PSO_BASE. Vieatovani probihalo

s implicitnim nastavenim vSech paraniefPro poteby vyhodnoceni bylo provedeno vice
realizaci pro kazdy test a uchovany hodnoty nejhora nejlepSiho dosazeného vysledku a

medianu vSech vysledks daném baliku realizaci (viz tabulky 1 — 46).

Testovani bylo provedeno pro dimenzi problému & 2 A baliky realizaci, ze kterych
byly statistické hodnoty vygteny, byly tvdeny 20, 50 a iip. 100 a 200 realizacemi.
Testovani na baliku 100 a 200 realizaci nebylo guleno pro dim = 5 a dim = 1 Avbdi
casovych, ale také protoZze zkuSenost ukazuje, Zzendlbejsou vysledky pro 50 realizaci
dramaticky odliSné od vysledkoro 100 a 200. Zatimco rozdil mezi vysledky proa2b0
realizaci je velky. Tento trend je zachycen na otich 15 a 16. Tyto grafy jsou vytkeny

z realnych dat naétienych i testech.

Zavislost hodnoty medianu na poctu
realizaci (1. De Jongova funkce)

0,3

0,02,5; \
RN\
A\

0,05

20 50 100 200

——PSO_BASE ——PSO_BASE_CONS
PSO_BASE_WEIGHT = PSO_BASE_Vmax

Obr. 15 Zavislost hodnoty medianu nacporealizaci (1. De Jongova
funkce)
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Zavislost hodnoty medianu na poctu
realizaci (Schwefelova funkce)
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——PSO_BASE ——PSO_BASE_CONS
PSO_BASE_WEIGHT =——PSO_BASE_Vmax

Obr. 16 Zavislost hodnoty medianu nacporealizaci (Schwefelova

funkce)

Jako obechk nejefektiviéjSi se @i implicitnim nastaveni ukazala modifikace PSO se
setrv@&nosti, tedy verze PSO _BASE _WEIGHT a tuto lIze prakngené uZivatele
doporuit nejvice. Ale v souladu s No Free Lunch teorém(gin kapitola 1.1) nedosahla
ani tato verze nejlepsiho vysledku pro vSechnyotesti funkce. Algoritmy s horSimi
vysledky nelze ozrit za Spatné, ale jerdba zdraznit, Ze algoritmus PSO obsahuje
vyraznou heuristickou slozku a také je vyznanitlivy na nastaveni vstupnich paranietr

Problematikou nastaveni paranie®SO algoritmu se zabyvaji testy v kapitole 6.3.

6.3 Testovani ADVANCED verzi algoritmu

Jak bylo uvedeno v kapitole 5, byla z&kladni vé?&© algoritmu i 3 zvolené modifikace
implementovany ve dvou verzich. Verze ADVANCED (&@a ADV) umokiuje
pokrctilé zadavani vstupnich parametinitini funkce samotného PSO algoritmu ui/nit
téchto verzi je vSak totozna, nebo velmi podobna dwagi BASE verzi algoritmu. Diky
tomu lze testovat, zdatipzadani jinych vstupnich paramitdo stejné funkce existuje
pravdpodobnost dosazeni lepSiho vysledku.

Pro navrh parametrpouzitych pi nasledném testovani ADVANCED verzi algoritmu bylo

pouzito PSO algoritmu ve verzi PSO_BASE¢elbva funkce pro takovy navrh byla
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definovana jako median z vice realizaci algoritreuverzi ADVANCED, se zadanymi
parametry. Specimen v takovéigadt definuje hranice pouzitelnych hodnot.

Takovémuto jevu, aplikace jednoho ewsitho algoritmu na druhjikame meta-evoluce.
Cilem tohoto testu je dokazat, Ze stejny algoritnktisry v testech v kapitole 6.1 neflat
pro danou testovaci funkci k nejlepSim, je schop#&nvhodrg zvolenych parametrech
dosahnout kvalit§jSich vysledk. Aby bylo moZno vysledky srovnavat, byl pro testov

nalezenych paraméturéen balik 200 realizaci a zvolen dim = 2.

Testy nebyly provathy na vSech testovacich funkcichegevsim z éivodu vysok&asové
naranosti meta-evoluce, ale nach funkcich, kde {vodni algoritmus dosahoval
nejhorSich vysledk ¢i byla vybrana jako vhodn& pro demonstrovariegg@ni nalézanych
reSeni.

Hodnoty, které nalezne evaéhi algoritmus, ktery hleda vhodné parametry, js@ v
formatu real. V tomto formatu jsou také nasledozadany do testovaného algoritmu. U
poctu iteraci acastic vSak dojde (vzhledem k povaze algoritmu) rkegdbanicasti za

desetinowarkou. Nedochazi k zaokrouhleni, ale k pouziti poced@iselnécasti.

6.3.1 Testovani PSO_ADV

Prvni test byl proveden pomoci 1. De Jongovi funktednoty parametruréené pomoci
meta-evoluce jsou nasledujici (V zavorce jsou umgdmplicitni hodnoty parametrpro
PSO_BASE) :

n = 39 (50)

NP = 29 (20)

c1 =0.9025024910681567 (2)
C, = 0.5446218075847105 (2)

S pouzitim &chto hodnot byl proveden test algoritmu PSO_ADVIn®e Jongo¥ funkci
a vysledky toho testu jsou uvedeny v Tab. 47. hlejdtéjSi je hodnota medianu, ktera

uréuje, zda a jak se ziila spolehlivost algoritmu.
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Tab. 47 Testovani PSO_ADV na 1. Dengov

funkci

1. De Jongova Funkce

Median Min

PSO_BASE 0.00663495 | 1.31256E-05
PSO_ADV 0.00054541 4.64E-08
Rozdil 0.00608954 1.30792E-05

S pouzitim parametr ziskanych i hledani pomoci evotiniho algoritmu, se hodno

medianu nalézanyclteSeni snizila o jedeniad. Kvalita nalézanychieSeni se ted

spouzitim jinych paramei vyrazré zlepSila prestoZze vniini algoritmy jsou totozn

Rozdil vhodnot medianu jegraficky zachycen na Obr. 17.

0,007
0,006
0,005
0,004
0,003
0,002
0,001

0

0,00663495

PSO_BASE

0,000545407

PSO_ADV

B median

Obr. 17 Median nalézanyctreSeni pro PSO_BASE a PSO_AI

s pouzitim evoldné nalezenych paramé pro 1. De Jongovu funk.

6.3.2 Testovani PSO_AD\ CONS

Pri testovani na baliku 200 realizaci 2. De JongowikEe, vykazala nejhorSi hodnc

medianu modifikace PSO algoriu s constriction faktoremNalezené parametry pomc

meta-evoluce:
n = 33 (50)

NP = 29 (20)

c1 = 0.4444238541653327 (2)

C, = 1.093756454566524 (2)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 59

cons =0.12891914861246834 (0.729)

Jak vyplyva z tabulky8 a zobrazeni na Obr., povedlo se pomomnalezenych paramétr
vyrazre snizit hodnotu medianu nalézanyeBeni

Tab. 48 Testovani PSO_ADV_CONS na Re

Jongo¥ funkci
2. De Jongova Funkce median min
PSO_BASE_CONS 0.163319| 0.00127977
PSO_ADV_CONS 0.0482697 0.000375608
Rozdil 0.1150493 0.000904162
0,18 0,163319
0,16
0,14
0,12
0,1
0,08
0,06 0,0482697
0,04
0,02
0
PSO_BASE_CONS PSO_ADV_CONS
H median

Obr. 18 Median nalézanychieSeni pro PSO BAS CONS a
PSO_ADV_CONZS s pouzitimevoluiné nalezenych paramétrpro 2. De

Jongovu funk

6.3.3 Testovani PSO_AD\ WEIGHT

Pri testovani BASE verzi algoritmu modifikaci (viz kapitola 6.1) byla Schwefelo
funkce jedinou, kde modifikace PSO se setnsti nedosahla nejlepSiho vyslec Pro
tuto funkci byla tedypomoci met-evoluce navrzena sada vstupnich parameitera
piekvapiv vedla khodnot medianu pro 00 realizaci pimo vglobalnim minimu tét
funkce. Diky evolwnimu navrhu parameéitrbylo dosazeno vyrazného zvySerégnost

modifikace se setréaosti profeSeni Schwefelovy funkce. Viz T. 49 a Obr19.

n = 38 (50)
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NP = 23 (20)

1 =0.17722922747570546 (2)

C, = 1.9573047745747583 (2)
Wstar = 0.5401583177347188 (0.9)

Wend = 0.12069187333783049 (0.4)

Tab. 49 Testovani

Schwefelo¥ funkci

PSO_ADV_WEIGHTna

Schwefelova funkce median min
PSO BASE WEIGHT -825.384 -837.958
PSO ADV WEIGHT -837.966 -837.966
Rozdil 12.582 0.008

-818,000
-820,000
-822,000
-824,000
-826,000
-828,000
-830,000
-832,000
-834,000
-836,000
-838,000
-840,000

-825,384

B median

-837,966

Obr. 19 Median nalézanychieSeni

pro PSO_BASIWEIGHT a

PSO_ADV WEIGHT s pouzitim evoltn¢ nalezenych paramétr pro

Schwefelovu funk

6.3.4 Testovani PSO_AD\ Vmax

Posledni modifikace, PSO omezenim maximalni rychlosti

byla otestovana

Rastriginovu funkci, kterd fedstavuje slozity problém vysokou hustotou hlubokyc
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extrémi. | vtomto gipact vedl evolgni postup navrZzerparameti k zlepSeni hodnoty
medianu po 200 realizac Viz Tab. 50 a Obr. 2Rouzité hodnoty jednotlivych paramie

n = 33 (50)

NP = 25 (20)

¢ =0.4131872653220504 (2)
2 =0.42165824487887704 (2)

Vmax ={ 0.4039832131151063,1.1283206423199865 } (neni definovanc

Tab.50 Tab. 51 Testovani PSO_ADV_Vmaa
Rastrigino¥ funkci

Rastriginova funkce median min
PSO_BASE_Vmax 1.04575 0.00438963
PSO_ADV_Vmax 0.484755 6.71892E-05
Rozdil 0.560995 0.004322441
1,2
1,04575
1
0,8
06 0,484755
0,4
0,2
0
PSO_BASE_Vmax PSO_ADV_Vmax
B median

Obr. 20 Median nalézanych teSeni pro PSO_BASIVmax a
PSO_ADV Vmax s pouzitim evoltné nalezenych paramétr pro
Rastriginovufunkci
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7 SOUHRN PRAKTICKE CASTI

V prakticke ¢asti prace byl implementovan algoritmus PSO a jeylorané modifikace
v prostedi Mathematica, silazem na vytvieni takovych prosedki, které budou
pohodiné a snadno pouzitelné pro koncoveho uzeaRil vytvareni kddu byl dbanidaz
na gehlednost a snadnou moznost Upravy.casi@ byly prozkoumany moznostasové a
prostorové optimalizace kodu tak, aby vysledny algms dosahoval dobrého vysledku i

z hlediska narokna vyp@etni vykon.

Vytvorené implementace byly dale testovany pomoci testolafunkci a z§tné
aplikovany pro navrh paramétr jako dikaz funknosti a zarove moznosti zlepSit
dosahované fesnosti pomoci pokidejSiho zadani vstupnich paranigtrkteré jiz
vyZaduje znalost principu chovani PSO Algoritmuo BEivatele bezéthto znalosti byly
vytvoieny takové verze, které nevyzaduji dalSi vstuprirpatry a fitom dosahuji
kvalitnich vysledk.

Vysledky testovani jsou tabulkézaznamenany a slo¥mngraficky vyhodnoceny.

7.1 Casova a prostorovéa optimalizace

Pri vytvareni kédu byl bran ohled n&asovou a prostorovou (p@tiovou) narénost
vysledného algoritmu. Jiz wipravné fazi byla krom studovani dokumentace k priesti
Wolfram Mathematica provedena takéda test riznych funkci s cilem zjistit jejich
¢asovou a pagrovou nargnost a Wit jejich vhodnost pro implementaci jednotlivych
slozek PSO algoritmu.

Z hlediskacasové optimalizace n#glad vyuziti funkce Table misto funkce For, zryichl
dany Usek kodu az 20xigstoze vysledek je totozny. Podébhyli testovany #zné
zpisoby prace s vektory a dalSiedpokladané zdroje vyS&asové narénosti. Vysledna
implementace je i dikyémto poznatkm velmi rychld a reZie nezabird iiggtelné

mnozstvidasu.

Panttové naroky byli téZz brany v potaz &pevsim diky vyuziti lokalnich pramnych
(funkce Module) nez&kuji pangét’ data, se kterymi se aktudlmepracuje a maximalni
vypocetni kapacita je tak staletiptupna pro probihajici vypet. Stejg tak v gipact
ekvivalence vice funkci, byly voleny ty, jejichzrp&’ové naroky jsou mensi (pokud toto

nebylo v gimém rozporu gasovou optimalizaci).
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7.2 Vytvorené soubory

VSechny soubory jsou obsazeny ve sloZzce PSGilmggném CD.

Celkem bylo vytvééeno osm verzi PSO algoritmu a tyto jsou jako saatieétnotebooky
(viz Obr. 21) ve slozkach ,en“ a ,cz" v anglickéspe ¢eské jazykové mutaci. Ve slozce
~,demo” se nachazi notebook s 3D demonstraci algarSO_ADV (viz Obr. 22).

Knihovny (package, m-file) jsou ve slozce ,lib“. Kiwvna PSO_lib obsahuje vSechny
naprogramovaneé verze (viz obr. 23). Knihovny PSOVAIb a PSO_BASE_lib obsahuji

pouze pisluSné verze. Navic je umigt ve slozce ,lib* knihovna ,test functions.m®,

kterd obsahuje vSechny pouzité testovaci funkcem R@ihovna je pouzita néixlad v 3D

demonstraci PSO_ADV algoritmu.

Bl pso_BASE CONS.nb E]@

Wolfram Mathematica | FOR STUDENTS Demensirations. | Mathwlerld | StidentForum | Help

&

Particle swarm optimization algorithm

Organizatinn: FAIUTE

Author: Michal Plubsgek ‘
{12011

Version : PSOBase Cons (See docurentation for details) J

PSO BASE with CONSTRICTION FACTOR

=« BODY 11

= Cost Function definition

= Usage example 1]
|
» Specimen defmition )

|

» Running the algoritin

Format PSOBaseCons[Cast funciion, Specimen, Constriction facior®]
* not required

Result format: {(ghest Value, {gBest Pogition) )}

result - PSOBaseCons [CF, Specinen, 0,729] 11 |

{-833.758, (424,075, 416,094} } ]!|
Getting gBest value only |

result[[11] 1] |
~833.758 11|

Getting gBest poston only |

result[[2]] il |

{424,075, 416,094} Hl

100% =

Obr. 21 Ukazka demonstrativnino notebooku pro
verzi PSO_BASE_CONS
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) PS0_ADY_DEMONSTRATION.nb *

Wolfram Mathematica | FoR STUDENTS Demenstrations | Mailerd | StudeneFem | Help

= i ~

owfl]= CzYP30
inff]= Import['test_functions.n", "Get"]

= Function 1
» Manipulate definition i
» Demonstration start

In[7}= RunTheDemonstration J

PSO_ADY 3D demanstr ation
CF Ean De Jong vw
=
n
=

HR ]Ji
]7

2
2. Ds Jong's function

Out[f]=

Michal Pluhiéek 2011

100% =

Obr. 22 3D demonstrace algoritmu PSO_ADV
vytvorena v prosedi Mathematica

3 pso_lib.m (=159

Partical swarm optimization i
- PSO BASE ]
» BASE ]J
» CONS |
» Weight 1
» Vmax |

+ PSO ADVANCE ]

» ADVANCE ]

» CONS 30k I
» Weight A

= Vmax 1-1' g

100% =

Obr. 23 Knihovna PSO_lib.m obsahuje vSech 8

vytvoienych verzi PSO algoritmu
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7.3 Spusgni a prohlizeni kodu

7.3.1 Wolfram Mathematica

VSechny soubory .nb a .m jsou vyteay v Mathematice v 8. Otestovano i ve verzi 7.
Kompatibilita s verzi 6 a starSi neni zsna. Bi spouséni ukazkového notebooku je
dopori&eno vyuzit moznost ,Evulate notebook" v zalozce ykEtion“. Tato volba
postup spusti vSechny hiky a zardi, Ze nedojde k vynechanickieré z nutnych
inicializaci.

Navod na pouZziti knihoven m-file (.m) jeilpZen v adrega lib, ktery tyto knihovny
obsahuje.

7.3.2 Wolfram CDF Player

Pro prohlizeni notebodk¢i knihoven vytvdgenych ve Wolfram Mathematice Ize vyuZzit
aplikaci Wolfram CDF Player, ktera je zdarma k d&pi na internetovych strankach
spole&nosti Wolfram, na adrese:

http://www.wolfram.com/products/player/

Tato aplikace neumagje vykonavat kod. Slouzi pouze k prohlizeni.

7.3.3 PDF

Pro pipad, Ze neni kdispozici zadna z aplikaci schopnytevit soubor typu
Mathematica notebook (.nb) jsou ve sloZzkach ,cze@’, které obsahuji demonstrativni
notebooky pro naprogramované verze PSO algoritnaifi, spubory s vyti&nou verzi
téchto notebook.
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ZAVER
Hlavnim cilem prace bylo vyt¥eni knihovny pro progedi Wolfram Mathmematica, ktera
obsahuje funkce pro optimalizaci pomoci PSO alguarita jeho vybranych modifikaci.

VSechny vytvéené verze byly testovany na zvolenééstebtovacich funkci a vysledky

testi zpracovany a vyhodnoceny.

Mimo knihovny byly vytvdeny také notebooky, které uzivatele seznamuji kdiun
jednotlivych vytvaenych verzi PSO algoritmu a mohou byt samosteynzity proieSeni
optimaliza&nich dloh. Tyto jsou, stefnjako uzivatelské navody k vytiené knihova,

v ¢eské a anglické jazykové mutaci.

Pti vytvareni vSech prograinbylo dbano zasatlasové a prostorové optimalizace kédu a
kladen diraz na pehlednost a uzivatelskodipétivost. VeSkeré naprogramované soubory,
vytvorené a popsané v praktickésti, jsou obsazeny néilpZeném CD.

Knihovna pro optimalizaci za pouZiti algoritmu P3f@de umisina na univerzitnim
serveru pro rychlé vygty a bude tak fistupna pro vyuziti v ramci vyuky a vyzkumu.

V teoretickécasti prace byla zpracovana literarni reSerSe, pppisprincipy evoldnich
algoritmi a optimaliz&nich problénm, predstavujici vybrané testovaci funkce a také
zvolené vyvojové prosedi Wolfram Mathematica 8.

Postupy pro pouziti programovych vystuprace jsou popsany v zau praktickécasti,

stejre jako v ilozeném uzivatelském navodu a komeiaid v kodu.
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CONCLUSION

The main goal of the work was to create a WolfrarattMmatica library, that would
contain functions to optimize using the PSO alfponitand its selected modifications. All
the version created have been tested on the sgmbsiit of test functions and results of the

tests have been processed and evaluated.

Aside from the library, several notebooks have bemmated. These notebooks introduce
the user to the individual modifications of the P&@orithm and can be separately used to
solve optimization tasks. These notebooks, as agliser documentation for the library,

exist in both Czech and English languages.

During the development of all programs, the pritesp of space and time code
optimization have been honored. The code is highdable and user-friendly. All the

resulting files, created and described in the prakpart, are included on the attached CD.

The PSO optimization library will be hosted on tingversity fast-computation server,

therefore being accessible for use in researchedandation.

The theoretical part contains a literature seadlelscribing the principles of evolutionary
algorithms and optimization problems, selected téstctions and the Wolfram

Mathematica 8 environment.

The instructions for using the program outputshefwork are described in the last chapter

of the practical part, as well as in the attachesl manual and source code comments.
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DE Diferencialni evoluce
dim Dimenze, rozrr problému
EA Evolweni algoritmus, evolkeni algoritmy

NFL NO Free Lunch heorem)
PSO Particle swarm optimization.

SOMA SamoOrganizujici se, Migtai Algoritmus
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FRAIZACT @ TIMT2 e e e e e

Tab. 18 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi algarit hodnoty pro 50

FRAIIZACT A TIMID2 oo e e e e

Tab. 19 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi afgarit hodnoty pro 100

FRANIZACT @ TIMT2 e e e e

Tab. 20 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi atlgarit hodnoty pro 200

FRAIIZACT A TIMID oo e et

Tab. 21 TFeti De Jongova funkce. Testovani Base verzi algarit hodnoty pro 20

FRAlIZACT @ TIMITD e e e e e

Tab. 22 Teti De Jongova funkce. Testovani Base verzi algarit hodnoty pro 50

(2T 4= (o = W [0 = TR

Tab. 23Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi sigar— hodnoty pro 20

FEAIZACT @ IMT oo e

Tab. 24Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi aiigar— hodnoty pro 50

FRAIIZACT A AIMT L oo e et

Tab. 25Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi sigar— hodnoty pro 20

FRAIIZACT @ TIMT2 e e e e e

Tab. 26Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi aiigar— hodnoty pro 50

FRAIIZACT A TIMID oo e e e e ee e

Tab. 27Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi aigar— hodnoty pro

100 realizacCi @ IMTS2 ..o et

Tab. 28Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi aigar— hodnoty pro

200 re@lizaCl @ AIMm2 ... e

Tab. 29Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi aiigar— hodnoty pro 20

FRAIIZACT @ TIMITD e e e e e

Tab. 30Ctvrta De Jongova funkce. Testovani Base verzi aiigar— hodnoty pro 50

(2T 4= (o = W [0 = TR

Tab. 31 Rastriginova funkce. Testovani Base velgéoriamu — hodnoty pro 20

FERAIIZACT @ IMT oo e e e e

Tab. 32 Rastriginova funkce. Testovani Base velgdriamu — hodnoty pro 50

FRAIIZACT A TIMISD o e e e e e
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Tab. 33 Rastriginova funkce. Testovani Base velgdérému — hodnoty pro 20

FERAIZACT @ TIMT2 e e e e

Tab. 34 Rastriginova funkce. Testovani Base velgéoriamu — hodnoty pro 50

(2T 4= (o = W L =R

Tab. 35Rastriginova funkce. Testovani Base vergordmu — hodnoty pro 100

FERAIZACT @ TIMT2 e e e e

Tab. 36 Rastriginova funkce. Testovani Base velgoramu — hodnoty pro 200

(2T 4= (o = W L[ =R

Tab. 37 Rastriginova funkce. Testovani Base velgdérému — hodnoty pro 20

FRAlIZACT @ TIMITD e e e e e

Tab. 38 Rastriginova funkce. Testovani Base velgoriamu — hodnoty pro 50

(2T 4= (o = W [0 = TR

Tab. 39 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdraéinu — hodnoty pro 20

FEAIZACT @ IMT e e e e

Tab. 40 Schwefelova funkce. Testovani Base vemgdriinu — hodnoty pro 50

(2T 4= (o = W L = AR

Tab. 41 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdraéinu — hodnoty pro 20

FERAIZACT @ TIMT2 e e e

Tab. 42 Schwefelova funkce. Testovani Base vemgdriinu — hodnoty pro 50

FRAIIZACT A TIMID2 oo e e et

Tab. 43 Schwefelova funkce. Testovani Base vegoréamu — hodnoty pro 100

FERAIZACT @ TIMT2 e e e

Tab. 44 Schwefelova funkce. Testovani Base vegriimu — hodnoty pro 200

(2T 4= (o = W [ =R

Tab. 45 Schwefelova funkce. Testovani Base vegdriinu — hodnoty pro 20

FRAlIZACT @ TIMITD e e e e

Tab. 46 Schwefelova funkce. Testovani Base vemgdriinu — hodnoty pro 50

realizaci @ diM=5 . oo
Tab. 47 Testovani PSO_ADV na 1. De JORGIMKCI .........cccovevvveeeeeiiiiiiiieee s mmmmenn
Tab. 48 Testovani PSO_ADV_CONS na 2. De JORGORKCI............ccceeeeriiiiiiiiinnnnnn,
Tab. 49 Testovani PSO_ADV_WEIGHT na Schweféltwnkci................cooevveeeinnnn,
Tab. 50 Tab. 51 Testovani PSO_ADV_Vmax na Rasmigifiunkci............................
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SEZNAM PRILOH

Pl UzZivatelsky manual ke knihoy®PSO _lib v anglickém jazyce.

P 1l Uzivatelsky manual ke kniho¥rPSO _lib vceském jazyce.



PRILOHA P |: UZIVATELSKY MANUAL KE KNIHOVN  E PSO_LIB
V ANGLICKEM JAZYCE.

USER GUIDE

PSO lib.m

For Wolfram Mathematica 8

Created by Michal Plukék, FAI UTB, 2011

How to import?

First, set the active directory, to where the ra-id located
Example:

SetDirectory["C:/PSO"]

Than, use following import function:
Import["PSO_lib.m", "Get"]

Warning: Import: : nffil: "File not found during Import.", means that the active directory

or file name wasn’t set correctly.

How to use the functions?

Each function is called by its name and proper &iraf input parameters.
PSOBasgCost function, Specimen]

PSOBaseConCost functionSpecimen, Constriction factdr*
PSOBaseWeightCost functionSpecimen, Starting weight*, Ending weight*
PSOBaseVmakCost functionSpecimen, Velocity factot *

- Velocity factor is single number, used to calculie max velocity in each
dimension, using formula: Vmax = ( Range To —d&w®hkrom) / Velocity Factor

PSOAdV Cost functionSpecimen, Iterations, Number of particles, ¢]

PSOAdvCongCost function Specimen, Iterations, Number of particles, ¢ ¢,

Constriction factof



PSOAdvWeighf Cost functionSpecimen, Iterations, Number of particles, ¢, Starting
weight, Ending weight

PSOAdvVmax Cost functionSpecimen, Iterations, Number of particles, ¢, Vector of

max. velocities
Input marked “*' is not required. Default valueused.
Specimen format

Correct specimen format: Type {From, To}},{ Type {From, To}},......,{ Type {From,
To}}}

Only Real or Integer type and values are accepted.
Cost function format

When using self-created cost function, followingeeumust be obeyed.

a) Cost function has one inpdtarray of numbers
b) Outputis single number, with no vector brackets.

Result format
Return value has following format: {gBest value ggBposition} where:

- gBest value is single number.
- gBest position is vector of similar length as ie thmension. Contains parameters
to cost function, which will return the gBest value

Use [[1]] or [[2]] to get only value or position gBest.
Example:

PSOBas§Cost function, Specimen][[1]] — only value of gBésreturned.



PRILOHA P II: UZIVATELSKY MANUAL KE KNIHOVN  E PSO_LIB
V CESKEM JAZYCE.

UZIVATELSKY MANUAL

PSO lib.m

Pro Wolfram Mathematicu 8

Vytvotil: Michal Pluh&ek, FAI UTB, 2011

Nacteni knihovny

Nejdrive, je feba nastavit cestu ke sloZce, kde se nachazi kmhBg80O lib.m
Priklad:

SetDirectory["C:/PSO"]

Poté Ize pouzit nasledujici funkci:

Import["PSO_lib.m", "Get"]

Warning: Import: : nffil: "File not found during Import. =~ Tato chyba znamena, Ze se

soubor nepovedlo nalézt. Zkontrolujte spravnosamadesty a nazvu souboru.
Pouziti funkci

Funkce jsou volany pomoci jména a poZzadovanychpetra
PSOBasgUcelova funkce, Specimen]

PSOBaseCongJcelova funkceSpecimen, Constriction factdr*

PSOBaseWeightUcelova funkce Specimen, R@tecni setrvanost*, Koneénha

setrva’nost*
PSOBaseVmakUcelova funkceSpecimen, Faktor rychlost] *

- Faktor rychlosti je jedndislo, které utuje omezeni rychlosti v kazdé dimenzi dle
nésledujiciho vzorce: Vmax = (horni mez — doleizjn' faktor rychlosti

PSOAdV{Ucelova funkceSpecimen, Iterace, et castic, G , ¢

PSOAdvCongUcelova funkce Specimen, lterace, et castic, G , &, Constriction
factor]



PSOAdvWeighfUcelova funkce Specimen, lterace, et castic, ¢ , &, Pasaterni

setrva’nost, Konena setrvanosi

PSOAdvVmaxUcelova funkceSpecimen, Iterace, et c¢astic, G , ¢, Vector of max.

velocitie

Vstupy ozn&ené pomoci *’ nejsou povinné, wipad nezadani, bude pouzita implicitni
hodnota

Format specimenu

Spravny format speicmenu: Typ {Dolni mez Horni me¥},{ Typ, {Dolni mez Horni
me3},.....{ Typ {Dolni mezHorni me}}

Only Real or Integer Typ and values are accepted.
Format uéelova funkce

Jéelova funkce musi spbvat dw pravidla:

c) Ucelova funkce ma jeden vstuppole hodnot.
d) Vystupem je jedngislo bez vektorovych zavorek.

Format vysledku
Vracena hodnota ma néasledujici forméat: {gBest htalngBest pozice} kde:

- gBest hodnota je jedn®slo.
- gBest pozice je vektor o délce dimenze problémhbsalouje parametry, kteryip
zadani do Eeloveé funkce vrati hodnotu gBest (prvnika).

Pro ziskani pouze hodnoty nebo pozice gBest peuajiani [[1]] resp. [[2]]
Priklad:

PSOBas§Ucelova funkce, Specimen][[1]] — vrati pouze hodngBest.

*gBest — nejlepsi nalezeéSeni v populaci



