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1.Uvod do problematiky, charakteristika feSeného
problému a zan®r disertaéni prace

Komplexni systémydomplex systemgako jsou hejna ryb, hejna ptgkroje
v¢el, ¢i kolonie mravent, miZzeme povazovat za skupinové entity zpracovavajici
informace i(nformation processing systemss kolektivnim powdomim
o prostedi, v #mZ se tyto entity nachazeji. Pochopeni schopnostilgdavani a
poznavani progedi vykazované skupinovymi entitami, jehoz vysledkée
nalezeni ufitych zZadoucich pozic v prohledavaném prostorupgerétné pro
vyvoj aplikaci distribuovanych technologii, jakays senzorické robotické roje
(olfactory robot swarnmjs ale i profeSeni probléiin abstraktni povahy, pokud pro
dany problém dokazeme nadefinovat analogii prohaddého prostoru
a elovou funkci @bjective functiofy podle niz ma byt prohledavatizeno.
Dany problém lze potomipvést na matematickou optimalizaci, kdy &astic
(particle swarm hleda globalni optimum ve vymezeném prostoru. poghnem
inteligence skupinyje v predkladané disertai praci chapana prévtakto
definovana schopnost prohledavani.

1.1.Model skupinové inteligence rojetastic

Ke zkoumani vlastnosti rojéastic z pohledu inteligence skupiny byl v roce
1995 navrzen optimalizai algoritmus na bazi roj€astic Particle Swarm
Optimization PSQ [1] [2]. Algoritmus PSQ jenz je inspirovan biologickymi
komplexnimi systémy, je typicky tim, Ze slabastice v roji nezanikaji, ale
vzajemré spolupracuji tak, ze vyuzivaji informace od odtdtriastic ke svemu
zlepSeni. Model spolupracujiciho chovani roje navdir jednotlivych c¢astic
piitom nema pimou oporu a vysitleni v Darwinow teorii. Altruismuscastic
VvV roji je totiz v @gimém protikladu s Darwinovou teorii, Ze individusoy
podrécovana k co nejvyssi reprodukci a Ze selekce sevuje znénou éetnosti
vyskytu geri ve skupir.

Mechanismus selekce sfeajici v nahrazeni jednoho individua jinym je
zpasob inform&ni vymeny typicky pro genetické algoritmyModel rojePSO
naproti tomu pedstavujesuperorganismug3], v kmz namisto selekce gen
probihd skupinova socialni adaptace formou optiaaa&, v niz je maxi-
malizovana nikoli schopnostigviti jednotlivce, ale schopnostediti roje jako
celku @roup fitness maximizatipn Ve shod s formalni teorii skupinové
adaptace, uvejrené vcasopiselournal of Evolutionary Biology roce 2009 [3],
je socialni chovantastic v roji vys¥tlovano tim, ze vSechn§astice maji stejny
genotyp, a tudiz nejsou motivovany k sotgme za delem reprodukce.

Tvurci algoritmu PSQ sociolog James Kennedya elektroinzenyrRussel
Eberhart usoudili, Ze podobna pravidla jsou r@é¥rzakladem socialniho chovani
skupin lidi @i reSeni probléin avSak dlezitym rozdilem je pr&vabstraktnost.
Podobr jako Zivatichové vzajemé prizptsobuji swij fyzicky pohyb proto, aby
se vyhnuli predatam, nalezli zdroj potravy¢i vyhledali optimalni parametry



prostedi, jednotlivé osoby majitpieSeni probléiin tendenci pizpisobovat své
nazory naeSeni problému ostatnim ve skupitndividualni nazorové posuny lze
potom interpretovat jako pohyby v prostdaseného problému.

Z psychologického hlediska ma dle autft] [2] kazdé individuum ve skupén
(i) tendenci nemnit swij stavajici nazorna feSeni problému, ma (ii) svou
autobiografickou pawr, kterd ho pklani k ndzoru, ktery se mu v minulosti
nejlépe oswdcil, a zohleauje (iii) vSeobec# prijaty ndzor Kazdy diti nazorovy
posun ma svoji vahu, ktera cuje jeho vliv na vysledny nazor. Jednotlivé
nazorové slozky jsou v algoritm&SO modelovany jako vektory rychlosti
posunu, které se ve vysledkditaji a utuji vyslednou pozici v badprostoru
problému v dané iteraci. Relevance nazoru v danéd¢ prostoru je rérena
hodnotou delové funkce d@bjective functio)) kterd je nadefinovana tak, aby
zastupovalareSeny problém. Vysledny socialni simulator je mod&h jako
matematicky optimalizator pomoci difetgnich rovnic vyjadujicich pohyb ve
vymezenéem prostoru problému.

1.2.Charakteristika problému skupinové inteligence rojec¢astic

Algoritmus PSO je napsan v pouhychékolika fadcich kédu, avSak pro své
fungovani vyZaduje (i) édeni pd@tu céastic, (i) stanoveni hodnot vah pro
jednotlivé nazorové slozky a (iii) reprezentaci lgémmu reSeného rojentastic
v podol Ucelové funkce.

Pcatet ¢astic v aplikacich algoritm@SOje volen empiricky, obvykle 20 nebo
dosazeno aktivitoucastic speoivajici v dikladném prohledavani prostoru
problému, a to zejména v @icich. ZvySeni &innosti algoritmu je dosahovano
téz uplatgnim nahodnych prikovlivaujicich hodnoty vah.

Hodnoty vah pro nazorové posuny byly véatenich aplikacich algoritmu
PSO zjistovany experimentaén jako ladici parametry. Az do roku 2005 byl
piijiman referedni model algoritmPSOs prom¢nnymi parametry, vémz vaha
setrv@&né sloZzky v pibéhu simulace lineaghklesa, roviz tak klesa vaha slozky
reprezentujici Pklon k vlastnimu nazoru. Vahaiklonu ke vSeobecnému nazoru
v zawru prohledavani.

Hodnoty vah v pibéhu simulace zasadrovliviwuji UsgSnost aplikace, a proto
se logicky objevuji snahy o stanoveni vah analyticRkuténost, Zze nazorové
posuny jsou modelovany pomoci dife¢afth rovnic vyjadujicich pohybcastice
v prostoru, vedlyfadu analytik k interpretacim systémeastice jako linearniho
dynamickeho systému (kmitajiciho fyzikalniiibesa) a ke stanoveni hodnot vah
plynoucich z analyzy vriti stability systémuwastice. V dané souvislosti byl
v roce 2007 row¥ navrzen novy referéni model pro algoritmud?SO [4],

v némz vahy nabyvaji hodnot stanovenych analyticky. oTytodnoty jsou
nentnné po celou dobu simulace a vah#&lpnu k vlastnimu nazoru a vaha
piiklonu ke vSeobecnému nazoru jsou shodné.



V analytickém pistupu peviada dle nazoru autorky disemé prace snaha
o jednotné&eSeni spokné pro Siroké spektruntélovych funkci. Hleda sieseni,

v némz figuruji pouze vahy a jejich vzdjemné vztahyedinou podminkou je
stabilita trajektorie ¢astice tak, abycéastice konvergovala ke spoiemu
globalnimu feSeni. Vliv @&elové funkce na trajektoritastice je ve vysledku
eliminovan. Vysledky fisluSnych analytickych studii jsou experimengaln
ovérovany na uréle vytvarenych ucelovych funkcich navrzenych pro testovani
optimalizatofi, pricemz jsou voleny funkce symetrické, majici podolameléerni
kiivky pripominajici parabolu, kdy hledané globalni optimsgmachazi v oblasti
vrcholu. Experimenty analytickym vysledkn nenas¥déuji aieSeni je nestabilni
[5], & podminky stability maji byt spémy. Jsou tedy zkoumany podminky
stability vysSich fadi. Do algoritmu PSO musi byt ¥lenén dodatény
mechanismus omezovani rychlosti, jenz je vSeobecriman jako pomocny,
reSici pouze ojedété pripady, a jehoz skutea funkce neni zmapovana.

VySe uvedeny problém ide byt dle autorky igdkladané disertai prace
zpasoben odklonem od socialniho modeléegwji od teorie [1], podle niz byl
vytvoien algoritmusPSO[2], k ryze technickému pojeti modelovani. Tedfig¢
predpoklada nazorové posuny, které maji méiton vahu.Lze vSak hovit o
inteligenci skupiny, v niz vSechny individualniorgznareSeni problému maji od
pocatku do konce tutéz vahu, a problém, ktery ma skuf@sit, neni dmito
vahami zohledéin? Opomenuti vlivu Gelové funkce na trajektorigastic totiz
v disledcich znamena ignorovani problému, ktetidici (elova funkce
reprezentuje.

Odpowdi na uvedenou otazku vSakepto nebude jednozir# “ne”, jak by
¢ten& mohl logicky usoudit. Odp@d’ bude totiz zaviset na charakteréelove
funkce. Pro jednoduché, hladké funkce, které najizp jedno globalni optimum,
mohou byt vahy konstantni, stanovené analytickigsdice vzdy k tomuto optimu
spravie konverguji. U slozifjSich problén, reprezentovanychcélovou funkci
s vice lokalnimi optimy¢i multi-objektivnichproblénii, reprezentovanych dma
i vice elovymi funkcemi, jednozrimou odpo¥d dle autorky disertani prace
neni mozno dat a je nutno vyslovit hypotézu, Zenobd vah vedouci ke
konvergenci jsou naceéloveé funkci zavislé.

Za jedny z nejkomplexijSich problén, jejichZ feSeni se opird o inteligenci
skupiny, jsou pokladany expertni odhadyxdert estimation Skupinou, jejiz
inteligence ma byt vyuzita, je v danérfigad expertni tym, jehoZlenové se
pohybuji v prostorureSeného problému. Ne kazdy probléndeny proifeSeni
tymem expeft vSak budereSitelny prosedky untlé inteligence a moznost
pievedeni problému na optimaléra ulohu bude rowE zalezitosti individualni.
Stejre tak se mze jevit, ze Uvaha o spojeni sofistikovatignosti expertniho
tymu scéinnosti relative primitivnich ¢astic rojePSOje bezpednetna. Autorka
predkladané prace vSakgsto soudi, Ze socialni model navrzeny v roce 1995
ktery se stal fedlohou pro algoritmu®SO[2], vykazuje zakladni rysy shodné
s modelem inteligence skupiny, ktery byl witen v 50. letech 20. stoleti pro



feSeni expertnich odhada ktery je znam jako metodaelphi [6]. Lze totiz
vypozorovat, ze kolektivni inteligence expertningmt Delphi a skupinova
inteligence rojecastic PSO vykazuji i pohybu v prostordeSeného problému
zakladni spoléné charakteristiky, jimiz jsou (ijpnonymita respondeft (ii)
strukturovani informagi(iii) zpetna informa’ni vazbaa (iv) role koordinatora
Role koordinatora vSak neni v algorit®$O[2] ani v teorii [1] deklarovana tak,
jako je deklarovana ffiomnost ¢astic, & dle autorky disertai prace je
i v algoritmuPSOkoordinator pitomen.

Zatimco skupinova inteligence rojéastic je oznéovana jako rojova
inteligence(swarm intelligencke se skupinovou inteligenci tymu expejé spjat
pojem kolektivni inteligencecollective intelligence Clenové expertni skupiny
maji schopnost kontextového porozimhieSeného problému, a tedy metoda
Delphi, na rozdil od metod?SQ problém nejertesi, ale iterativnim Zjsobem
jej 1 prabézré formuluje. U castic se schopnost kontextového poroim
problému nefedpoklada. Skupinatastic jako celek tedy nebude schopna
naformulovatieSeny problém, a proto musi byt problém reprezémagwomoci
ucelové funkce, aby kazdigsitel byl gledem seznamen s jednotlivymi parametry
problému (otdzkami, na které jelba odpo¥dét), moznym rozsahem odpéni a
algoritmem, jak z odpadi na jednotlivé otdzky vyhodnotit z&v

1.3.Zamér diserta¢ni prace

Zamerem diserténi prace na téma “Inteligence skupingwarm Intelligence
byl aplikovany vyzkum orientovany na zgai, jak hodnoty jednotlivych
nazorovych vah ovlitwji inteligenci rojePSOv zavislosti na problému, ktery roj
ieSi. ResrEji, jaky vliv na skupinovou inteligenci roje ma pos algoritmuPSO
od socialniho simulatoru [1], ktery seilpizuje meto@d Delphi, k modelu [4],
ktery ma peva stanoveny parametry vah. Krealizaci zam byla zvolena
vhodna strategiéesSeni, jejiz satésti bylo roviz experimentalni zjigni, jak se
vliv fidici ttelové funkce zastupujiéeSeny problém projevuje na chovéastic.

2.MetodologieieSeni problému a struktura disert&ni prace

Z charakteristiky problemskupinové(kolektivn) inteligence rojecastic lze
vysledovat, ZzeeSeni problémwlivu hodnot vah na skupinovou inteligenci roje
castic PSOdominuji inform&ni, kognitivni, socialni a behavioralni aspektytd'y
aspekty nazraji, Ze analyticky prostorreSeného problému bude sloZity.
Vzhledem k pedpokladané zavislosti hodnot vah raldvé funkci nebude
mozno prova&t analyzy souvisejici se skupinovou inteligencierdajastic
odklené od (telové funkce a jefeba pedpokladat, Zeipanalyze komplexniho
problému, jakym je vliv hodnot vah na skupinovoteligenci rojec¢astic PSQ
bude teba vice opakovanychmhodi a Ze piibézr¢ ziskané poznatky budou
ovliviiovat dalSi jednotlivée krokieSeni.

Oswdceny postup lfest practicg pri feSeni probléin komplexni povahy
poskytuje metodologie s nazvenCdde of Best Practice for Command and



Control Assessmerit6COBP [7], jez byla proreSeni problému vlivu hodnot vah
na skupinovou inteligenci rojgsticPSOzvolena

V kontextu metodologieCOBP ma ieSeny problém vzdy mit svého garanta
(sponsor problem jenz schvaluje zadani problému a s nimgefgeni plbézne
konzultovano. PostugeSeni disertani prace metodologiCOBP odpovidal, nebd
prace vznikla jako Skolni dilo v ramci vyzkumnéhangru MSM0021630528.
Zadani prace obsahovalo (iJavrh programového systému pro demonstraci
pouZitelnosti skupinové inteligencgi) implementaci navrzeného systén(ii)
provedeni experimefit (iv) porovnani s klasickymi /stupy a vysledkya
(v) doporweni snaru dalSiho vyzkumu

Postup treSeni problému podle metodologi@OBP je iterativni proces.
Jednotlivé fazereSeni komplexniho problému podle metodoloG@©BP jsou
ilustrovany pomoci diagramu, jehoz jednotlivymi kyvjsou (i)formulace
problémy (ii) strategiereSenj (iii) metriky, (iv) vliv lidskéhocinitele, (v) scénée,

(vi) modely, nastroje a data(vii) posouzeni rizika (viii) vystupy Diagram
podchycuje rovéZ vzajemné vztahy mezi jednotlivymi prvky.

V kapitole 2 diserténi prace je pibéZzneé diskutovan zpisob, jakym je
metodika COBP pouzita kieSeni problému vlivu hodnot vah na skupinovou
inteligenci roje¢astic PSQ V popisu situaniho scénée je specifikovana role
koordinatora, jehoZz uUlohou je vyhodnocovani infocma z@tné poskytovani
vyhodnocené informacéasticim v rolifeSiteli problému, abyastice mohly na
zaklad vyhodnocené informace opako¥anzpresiovat své nazory. Je
konstatovano, Zze ani koordinator nedokaze posoudi, vysledné “nejlepsi”
reSeni je skutaé nejlepSi moznou odpeédi, a Ze koordinator je tedy ve vztahu
ke skupirt reSitefi v pozicivnitniho pozorovatele

Vysledna struktura diseftai prace odpovida #gobu, jakym maji byt
prezentovany vystupy dle metodiOBP.

3.Navrh metriky pro m éieni skupinové inteligence roje,
formulace problému a cile disert#&ni prace
Aby bylo mozno formulovat problém i#eSeni a stanovit cile disefita prace,

bylo treba nejdive vymezit pojem “inteligence skupiny’fipemz gedpokladem
byla implementace skupiny jako rajastic podle [1] [2]. Prvni 8Eejni otazkou,
na niz hledala autorka disetta prace odpaxd’, byla proto otazkaskupinové
(kolektivni) inteligence rojeastic. ProtoZe inteligenci nelze obecdefinovat, ale
pouze ndfit, a kolektivni inteligence expertniho tymu a skqva inteligence roje
castic jsou nesougnitelné, bylo teba nejiive zvolit metriku pro mdreni

skupinové (kolektivni) inteligence roj@stic Prvnim autatingym analytickym

! Metodologie COBP je k dispozici ve farrmanualu, ktery byl vytven pro hodnoceni
Gcinnosti veleni afizeni vzhledem k povaze pldnované mise, avSakpyostie uvedené jsou
natolik obecné, Ze /p urcitém stupni abstrakce mohou slouzit ijako vodifko reSeni
problémi s obdobnou charakteristikou.



pocinem proto bylo studium existujicich variant alggomi PSO s promgnnymi
parametry a posouzeni vlivu jednotlivych parainaia inteligenci roje podle
zvolené metriky. Takto vymezena inteligence skugipha ozngena jako “zralost
chovani”.

3.1.Charakteristika algoritmu PSO

Optimalizator vyuZzivajici rojetastic Particle Swarm Optimizer PSJ2] je
stochasticky algoritmus aplikovatelny na jakykoioplém, ktery lze charakte-
rizovat &elovou funkci ¢bjective functioptak, ze ma byt nalezen jeji globalni
extrém. Algoritmus fitom nevyZaduje Zadnou dalSi informaci, jakoingpadient
uceloveé funkce, neliovyhledavani globalniho extrému jizeno stochastickymi
komponentami vektoru rychlosttéstice pi jejim praletu prohledavanym
n-dimenzionalnim prostorem (hyperprostorem), kdydéaZastice reprezentuje
moznéieSeni problému. Stény popiscinnosti algoritmu je nasleduijici:

Na paatku prohledavani je titd castice ozné&na jako nejlepsSi, a to na
zaklad hodnoty @elové funkce v pozici hyperprostoru, v niz se tastice pray
nachazi. Ostatriastice jsou potom sfrovany k této nejlepsiastici, ale jsou téz
vychylovany snmirem ke své vlastni nejlepSi nalezené pozici. Kazsdice ma
piilezitost i svém ptiletu objevit lepSi globalnfeSeni a ostatniastice potom
meéni sner a zamii k této nove nejlepsiastici.

Pozicex a rychlostr kazdécastice jsou definovany jako vektory

X = (xl, X2y vy XNy t)
V= (171, Vy, ..., Un,y t)
jez jsou v originalnim algoritmBSO[2] aktualizovany podle nasledujicich rovnic:
vi(t + At) = wvli(t) + aluin[lfl(t) — x,il(t)]At + aguén[gn(t) — x,il(t)]At (3.1
xt(t+ At) = x(t) + vi(t + At)At (3.2)

kden € N je paet stugiti volnosti optimalizaniho problémul je nejlepsi dosud
dosazena poziceté castice,g je nejlepsi globalni pozice dosud nalezena celym
rojem,w € R je realné&islo zvané koeficient setréaosti,ut,,, ub, € U(0,1) jsou
nadhodnacisla rovnongrné rozlozena v intervalu(0,1), jimiz jsou vazeny
koeficienty zrychlenia;, a, € R, a At je diskrétnicasovy krok, jehoz implicitni
hodnota je rovna jedné. Slozky vektoru pozigexs,,...,xy i slozky vektoru
rychlosti vy, v,, ..., vy jSOU realn&isla. Rovnice rychlosti je interpretovana tak,
Ze vektor aktualizace rychlostfastice se sklada zefit slozek zvanychslozka
setrva’nosti kognitivni sloZzkaa socialni sloZzka Kognitivni sloZzka i socialni
slozka vektoru aktualizace rychlostiastice obsahuji koeficienty zrychleni
(a;, ag) v roli wicich faktofi, které ovliviuji rychlost a pozicicastice tak, ze
v kognitivni sloZzce se odrazi vlastni zkuSentfsdtice, zatimco socialni slozka
vyjadiuje interakci meztasticemi. SloZzka setrgaosti vyjaduje tendenctéstice
udrZovat svou f@dchozi rychlost.

Je evidentni, Ze roj vykazuje znamky inteligentndmovani, neh (i) kazda
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castice je schopna si zapamatovat svoje nejlépSén; (i) mezicasticemi je
informacni tok, pomoci ¢hozcastice komunikuji s nejlep&astici v zavislosti na
topologické struktée roje (iii) roj vykazuje kooperativni chovani bez znamek
soupéeni.

Otéazka, jiz si autorka polozila, &a: Jak n#rit skupinovou inteligenci rojgko
celky vime-li, Ze ¢astice se mohou jednotivchovat stochasticky nebo zcela
potlait svou vlastni zkuSenost, &gsto algoritmus e konvergovat rychle ke
spravnémueseni, a tedy roj jako celek se zachova inteligéntn

3.2.Zralost rozhodovaciho proskedi jako metrika
pro skupinovou inteligenci roje

Pro posouzeni zralosti chovani jako metriky propskovou inteligenci roje
vychézela autorka z modelu zralosti ogerao prostedi (Maturity Mode), jenz
byl navrzen v roce 2006 [14Mpffat & Alberty a nasled& rozpracovan v roce
2010[15]. Zralost operéniho prostedi dle tohoto modelu ma byt posuzovana
podle ti zadkladnich ukazatil a sice podle (i) stugralokace rozhodovacich prav
(Allocation of Decision Righ}s(ii) zptsobu distribuce informac®{stribution of
Information) a (iii) charakteru vzajemnéhoigobeni Patterns of Interaction
mezi entitami operujicimi v daném prostoru.

Vyslednou zralost opetaiho prostedi (Obr. 3.1) utuje trojroznérny vektor,
jehoz sowadnice &, y, z) jsou vyjadeny jako stupé (decentralizace sdileni
informace socialni interakcg Podle hodnoty sd@adnic f, y, z) maZze potom
vysledna zralost opefaiho prostedi analogicky s [14] [15:p.80] nabyvat hodnot
(konfliktni, nekonfliktnj koordinovanaspolupracujicjagilni).

3.3.Zhodnoceni algoritmu PSO vzhledem k atributam
spolupracujiciho chovani

Daniel D. Corkill stanovil v roce 2003 [18] zakladni atributy spehgujiciho
chovani mezi softwarovymi moduly tkioimi systém Collaborating Softwarg
jez jsou vSeobeenakceptovany. dmito atributy jsou: (i)vhodna reprezentace
informace (representatiohy (ii) existence vSeobecného padomi (awarenesk
(iif) zpravodajstvi (investigation, (iv) interakce (interactior), (v) integrace
(integration a (vi) koordinace(coordinatior).

JelikoZz pojmyinterakce integrace a koordinace figuruji i v navrhovaném
modelu zralosti opetaiho prostedi, autorka ztotoZnilacastice roje se
softwarovymi moduly, algoritmu®SO pokladala za systém a ziskala mozZnost
propojit oba modely a posoudit ra@jastic podle charakteristik jednotlivych
atributi spolupracujiciho chovani.

3.4.Posouzeni zralosti operéniho prostiedi roje

Prednétem diskuse $ hodnoceni zralosti rozhodovaciho piesi roje PSO
vzhledem k atribuitm spolupracujiciho chovani bylo posouzeni, jakyotinot by
mely nabyvat sotadnice §,z) v modelu zralosti f konstantni hodneét
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(x = decentralizovany aby roj mohl byt ozn#n jakokoordinovanya @ipadré
spolupracuijici

Stupen socialni interakce (z)
Charakter viajemného piisobeni =~

A
Agilni
Integrované
—e
o « Stupen sdileni informace (y)
Konfliktni = Distribuce informace
Interaktivn |
o Sdilend projekce
" Sdileny odbad -
ey oaua Disjunktni
" (Comprebension)
Reaktivni P Qe
"~ Sdilené uceni
(Perception)
Zédné sdilent
Neinteraktivni (piné izené shora)
Stupen decentralizace (x)
§ o Alokace rozhodovacich prav
Cyklicky (unitarni) Selektivni 17zeni
; - — —e
Decentralizovany
Control Free (peer-to-peer) X

Obr. 3.1:Model zralosti operéniho proskedi (Maturity Mode) podle[14] [15]

Nejvyssi dosaZzeny stupedileni informace (os@) podle diagramu na obrazku
Obr. 3.1 posoudila autorka prace jagkdilenou projekciZ hlediska schopnosti
castice sldovat vlastni dosazené vysledky s vysledky ostatdidtic (osa)
poklada autorka roj zimtegrovany systéem.

Z hlediska alokace rozhodovacich prav (psaautorka prace usoudila, Ze
castice nejsou zcela autonomniheba@ rychlost c¢astice pi jejim praletu
hyperprostorem je u#te regulovdna z wWj)Sku systému, a sice pomoci
(promrennéhg souinitele setrvénosti w a romennych koeficienti zrychleni
a;, a4 (3.1) stanovenych experimentainOproti pivodnimu pedpokladu by
stupdi decentralizace tedy dhbyt ozn&en spiSe jakox(= selektivnirizen)
[16:pp.24-25]

Po posouzerdralostiopera&niho prostedi roje podle metriky, kterou si autorka
stanovila a jejiz diagram je na Obr. 3.1, doSlakat k za¥ru, Ze chovani roje
jako systému kooperujicialastic neni zcelavyzralé. Aby roj mohl byt oznaen
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jako koordinovanya @ipadré spolupracujicj bylo by nutnoposilit autonomni
cinnost jednotlivyclrastic

Castice neméa schopnost ziskat vedkerou informadelpodu pro aktualizaci
své rychlosti genim z vlastni zkuSenosti a/nebo od ostatdéstic, gipadré od
né¢jakého pozorovatele uvhitsystému, a pokud méastice problém, ostatni
castice se o &m nedoz¢di. Nedostaténa existence vSeobecného dmomi
v systému kooperujicichastic je dle nazoru autorkyrgdkladané prace hlavni
pricinou petrvavajici nespolehlivosti algoritmPSO a jeho variant i
optimalizaci multi-modalnich funkci s mnoha lokalnimi optimy. Zprasgsiky
podsystém roje by & byt proto roz&en o jiz zmigny koncept vniniho
pozorovatelektery by fispival k lepSkoordinacicastic.

3.5.Specifikace problému kieSeni

Problemmereni skupinové inteligence rojako celkubyl po posouzeni zralosti
oper&niho prostedi roje autorkou upsrEn na problémzvySeni skupinoveé
inteligence roje posilenim autonome¢innosti jednotlivychcastic Prednetem
zkoumani dale bylo, zda lIze posilit autonoréiminost jednotlivychéastic v roji
takovym zpisobem, abyastice pouzivala k regulaci své rychlosti koefityen
(w, a;, ag) (3.1), jejichz hodnota by byla stanovena samotbastici a/nebo

pozorovatelem uvnitsystemu, ktery sleduje a vyhodnocdjenost jednotlivych
castic a poskytuje jimislusnou informaci, a to bez nutnostiéjgiho rizeni, [fi
zachovani stochastického charakteru operace roje.

Podle biologicky inspirovaného modelu publikovanéhgrosinci 2009 pod
nazvemContext — dependent interaction leads to emergeaict behaviour in
social aggregates[31:p.22056], jenZz vychazi ze studia kolektivni kognice
socialnich ziveicha [32], by se chovani individua &to fidit intenzitou “signalu”
detekovaného v dané pozici tak, Ze fi)ggudkém zhorSeni detekovaného signalu
ma individuum zantit do stedu roje, (ii) pi nevyrazné zrn¢ kvality signalu se
ma fidit podle svého okoli a (iii) ip prudkém zlepSeni signalu ma individuum
ignorovat své okoli a ma se vydat dosavadnirem.

Autorka pedkladané prace ztotoznila hodnotu signalu s hadndtelové
funkce v dané pozici hyperprostoru, aplikovala ragkl adjustace rychlosti
podle uvedené, biologicky inspirované strategigapaasticPSO|[2] a usoudila,
Ze zlepSenéi zhorSeni signalu neime byt néreno pouhou detekci zm hodnoty
Gceloveé funkce. Intenzita signalu musi byt vyjéaa hodnotowylucnosti hodnoty
Ucelové funkcelanécastice v dané pozici.

Hodnota vylucnhosti hodnoty &elové funkceneni zavisla pouze na hod&ot
Gcelové funkce v pozici, v niz se tat@stice pray nachazi, alkvantitativre
stanovena hodnotécelové funkce musi bykvalitativre ohodnocenave vztahu
k ostatnim hodnotam. SamotégdsticePSOvSak ze svého subjektivniho pohledu
takového kvalitativniho ohodnoceni neni schopna.
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3.6.Formulace problému

Problém dle metodologi€OBP [7] je formulovan, jsou-li specifikovany (i)
otazky, které jereba zodpaddet, (ii) pocatecni predpoklady (iii) metriky
(iv) nezavislé (tj. vstupn) pronmenné a (v) hodnoty jichz mohou nezavislé
proménné nabyvat.

Pii reSeni problémiunteligence skupinyychazela autorka ziedpokladu, Ze
skupina je tvéena rojem ¢astic a odpovidajicim scéedn je socialni
simulator podle [1] [2], charakterizovany v kapitole 3.1pm@blémem jevySeni
skupinoveé inteligence roje posilenim autonomiminosti jednotlivych c¢astic
takovym zpgisobem, abyastice pouzivala k regulaci své rychlosti podleniog
(3.1) koeficienty @, a;, a,), jejichz hodnota by byla stanovena samotoastici
a/nebo pozorovatelem uvhgystému.

Z takto specifikovaného problému vyplynuly&deakladni otazky, které bylo
tteba zodposdét, a to (i)Jak stanovit hodnoty koeficignfw, a;, a,) v zavislosti
na hodno# Ucelové funkce a vydmosti této hodno®y (ii) Jak definovat a
detekovat vylénost hodnoty éelové funkce vzhledem k ostatnim hodn8tam

Autorka stanovila, Ze metrikou na nejvyssi UrovadéuspsSnostieSenia ze
dil¢i reSeni bude pokladano za &Spé, dosge-li algoritmus do globalniho
optima, gicemz rozptyl prozkoumanych pozic v dynamické histasje bude
dostatény. Relativni UspSnostieSenibude dana poénem dikich Usgsnych
feSeni k celkovému gtu pokus (béha testované konfigurace algoritmu).

Vstupni prondnnou budenteligence skupinyDle za¥ra v kapitole 3.5 autorka
usoudila, Ze inteligence skupiny je funkci pgomych @, a,, a,) (3.1) a hodnoty
téchto pronénnych zavisi na delové funkci reprezentuji¢deSeny problém. Jako
dalSi vstupni progmna byla tedy ozrigna testovanacélova funkce gbjective
function. Autorka zvolila za stejni testovanou funkciéélovou funkciSchwefel
jejiz tendenini kiivkou’ je primka, a za srovnavaci funkatelovou funkciSphere
Patet testovanych funkci byl v experimentalni f&esSeni roz$en o funkci
Rastrigin

Autorka prace dale zavedlglucnost hodnotyitnessv dané pozici jako dalSi
metriku, jez slouzila jakdvalitativni ukazate(¢islo) vyjadujici relativni porgr
k ostatnim hodnotéaritnessv ostatnich pozicich.

3.7.Cile disertaéni prace

Cil disert&ni prace byl definovan jakalepSeni vykonnosti algoritmu, jehoz
modelem je originalni algoritmuBSO[1] [2], a to posilenim autonommrinnosti
castic roje kde rychlostiw a pozicex budou i nadale aktualizovany podle rovnic
(3.1) a (3.2). Tento globalni cil byl nasleédrutorkou strukturovan takto:

% Tenderni kiivkou mini autorka tzv. spojnici trendu, ktera j® planou funkci spiiena
polynomicky podle implicitniho vzorce obsazenépmygramu MS Excel.
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(i) Origin&lni algoritmusPSO bude roz&en okoncept vnitniho pozorovatele
v roli koordinatorg tak jak byl tento koncept nastin v kapitole 2 disertai
prace. Vnitni pozorovatel bude sledovat a vyhodnocadrahost ¢astic a bude
poskytovat informaci o tom, jakou sadu koeficie@, a;, a,) by si n€la castice
v dané pozici zvolit k regulaci své rychlosti podénice (3.1). Tuto informaci
bude vnitni pozorovatel poskytovat bez nutnosti é@ho fizeni. Vnitni
pozorovatel budeipvolbé sady parameir zodpovidat za dynamickou stabilitu
roje @i zachovani stochastického charakteru operace roje.

(i) Pii stanoveni sady paramétbude pozorovatel vychazet z hodnéitpess
danécastice v dané pozici aylucnosti hodnoty fithesse vztahu k hodnotam
fitnessv ostatnich pozicich, tak jak byla vy¢host specifikovana v kapitolach 3.5
a 3.6 diserténi prace. Bude navrZzenigob, jak stanovit hodnotu vyinosti.

(iii) Soucasti reSeni disertami prace bude rowi vyzkum chovaniastice
v zavislosti na ¢elové funkcia definice vystupni promné ktera by mohla
indikovat dosazeni globalniho optima, jako dat$triky. Touto metrikou je
uspeSnostreSeni VedlejSi tlohou vnihiho pozorovatele tedy bude sledovani, zda
pozice prozkoumanéasticemi v dynamické historii roje dostate pokryly cely
vymezeny (hyper)prostor v okamziku, k&§stice konverguji kdakému optimu.

K tomu si pozorovatel bude vytket vhodnou mapu vymezeného prostoru. Pokud
nebyl dosud dostate¢ prozkouman cely vymezeny prostor (na gapostoru
jsou bila mista), nelze mit jistotu, Zze se jediggobalni optimum.

Navrh (strategig reSeniproblému skupinové inteligence rpjeak jak byl
problém formulovan v kapitole 3.6, musi vychazetlikladné znalosti stavu
poznani Htate of Art ve sledovanych oblastech. Sledované oblastig Kito
treba prozkoumat, si autorkaepkladané disertai prace stanovila ve shode
stanovenymi cili jako (ijoblast analytického stanoveni koeficierfl, a;, a),

(i) koncept vniniho pozorovatelg(iii) kvalitativni analyza hodnot fithessdané
iteraci a (iv)chovanicastice v zavislosti nacélové funkci

Oblast analytického stanoveni koeficienb, a;, a; je obsahle analyzovana
v literature, a proto byla této oblasténovana samostatna kapitola 4. Zbyvajici
oblasti byly jednotli¢ pojednany a zpracovany v navitaseni v kapitole 5.

Koncept vnitniho pozorovatele neni v literd&uexplicitre zminovan a je tedy
novym Finosem disertai prace, stefhjako kvalitativni analyza hodnditnessa
vybér vhodné metody pro tuto analyzu. Chovéastice v zavislosti nacélové
funkci je v literatite zminovano jako navazny problém r&Seni future
challeng@. Nutnost kvalitativni analyzy hodnéitnessbyla objasgna v kapitole
3.5 disertani prace.

Prednetem kritického zhodnoceni séasného stavu v oblasti analytického
stanoveni koeficiefit (w, a;, a;) v zawru kapitoly 4 diserteni prace bylo (i)
narusenipseudeparalelnino zfisobu zpracovani, (i) eliminace vlivucg€love
funkce na trajektorii ¢astice, (i) posouzeni stability a konvergence
analyzovanych verzi algoritmRSOa interpretace dynamického modeastice.
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4 Meta-analyza a kritické zhodnoceni sotasného stavu
poznani v oblasti analytického stanoveni hodnot
koeficienti algoritmu PSO

Uc¢elem zkoumani vlivu jednotlivych koeficiénalgoritmu PSO na inteligenci
roje podle zvolené metriky, jez bylagdnmetem kapitoly 3.3 disertai prace a jez
vyustilo v podrobnou specifikagéSeného problému, bylo posouzeni, do jaké miry
algoritmusPSOjako abstraktni matematicky model vystihuje dynamthovani
kooperujici socialni skupiny. DalSim krokdiyla meta-analyza saiasného stavu
poznani v oblasti analytického stanoveni koefigieatgoritmu PSQ cilerg
zamtena na pochopeni smyslu koeficieatjejich vztahu k &elové funkci®

Dle poznatk autorky diserténi prace ziskanych meta-analyzysowasného
stavu poznani ve sledované oblasti, prezentovarwddapitolach 4.1 az 4.6
disert&ni prace, se analytické postupy stanoveni koefitierigoritmu PSO
obsazené v literata odvijeji z fyzikalniho modelu chovani systét@stice jako
tlumeného harmonického oscilatoru periodicky knidiéijo na mezi stability [33],

a také vSechny popisy systémastice pouzité v analyzach vychéazeji z tohoto
fyzikalniho modelu:

mak, (kAt) — mBvi (kAt) — meh|ok (kAt) — xb (kAL)] = 0 (4.1)

kde ol(t) je pomysiny ded pitazlivosti definovany jako vazeny dmer
prornénnychgoin = aluin’ goén = aguén (3'1) agorlz = goin + QDEn:

i _ @il (®O)+@bngn(t)
On(t) B @in"’@én (42)

Analogicky s definici tlumeného harmonického ogolld@ pisobi na
i-tou ¢astici PSOV jeji n-té dimenzi odporujici sil&; = m. Bv.(t) a elasticka
silaF, = m. [0} (t) — ri(t)]. Rovnovaznou polohou je poziek(t).

Stabilita algoritmu je zkoumana metodami deterntick® a stochastické
analyzy chovani systémtastice, jejimz cilem je najit vzdjemné vztahy mezi
jednotlivymi koeficienty a stanovit omezujici podiky pro jejich hodnoty tak,
aby castice konvergovala k hledanému optimu. AlgoritnRB0 je v kontextu
stability vySetovan jako zjednoduSeny dynamicky systém s tim,ct&pujeme
dospt do stadia vyvoje systémuastice, kdy se vektow)(t) po ukitém
dostaténs velkém pétu iteraci ustali v pozia) (t) (4.2):

xk(t + At) = xL(t) = x5 (t — At) = o) (t) (4.3)

Voditkem pro zasrecné kritické zhodnoceni soasného stavu poznani
v oblasti analytického stanoveni koeficienalgoritmu PSQ jeZz je obsahem
kapitoly 4.7 diserténi prace, bylypro autorku otazky, které si polozila, a sice

% Meta-analyzou mini autorka syntézu &mnych poznatkve sledované oblasti, které jiz
byly analyzovany v literate, doplrnou o analyzu novych poznatiouto syntézou vzniklych.

16



() zda vySe uveden&qustava chovani systénaéstice odpovidéskut&nému

chovanicasticePSQ (ii) zda je zde zaruk&e bod v hyperprostoru, wmz se
ustali trajektorie pomysinéhoistiu gitazlivosti o} (t), je jedinym atraktorem,
a sice globalnim optimem, (iii) zda bghovani systémuéstice nentlo byt

interpretovano spiSe jako chaotické, (iv) jaky vina chovanicastice maji
nadhodné koeficienty v rovni€B.1) pro aktualizaci rychlositastice a (v) zda
splreni limitni podminky (4.3) zaxkii, zenedojde k divergene¢astice

V analytickém pistupu ke stanoveni hodnot koeficient, a, a jejich vztahu
ke koeficientuw (3.1) vysledovala autorka shodu v zakladnich Gettedalytiki,
ze algoritmus bude pracovat efekélypokud hodnoty«, a;, a,) budou zvoleny
tak, aby algoritmus pracoval ve stabilnim rezimterk se blizi mezwvnit/ni
stability systémucastice. FiliS tlumeny systém bude vykazovat nedosiade:
vyhledavaci (explorativni) schopnost & prekroteni meze stability dojde
k prudkému ndarstu rychlosticastic a explozi roje.

Analytikové se shoduji, Ze oblast stability je r§v @i shodnych hodnotach
koeficienti (a;, a;). Ohled# maximalni vyhledavaci schopnosti ve vztahu
k maximalni oblasti stability vS8ak mezi analytikigosla nepanuje. Prvni skupina
analytiki ztotoziuje mez maximalni oblasti stability s maximalni idemlavaci
schopnosti a navrhuje tudisSenti, v nichZ jsou koeficienty, a;, a;, nengénné po
celou dobu simulace a koeficienty, a, maji navic stejnou, a to maximalni
moznou hodnotu. Druha skupina analytifipousti, Ze prohledavaci schopnost
maze byt lepSi pro volba, # a, i za cenu mensi oblasti stability, a tedysSiho
omezeni pro hodnoty koeficignt

Postupy stanoveni hodnot koeficienspadajici do prvni skupiny zahrnuji
deterministickou analyzu stability chovani systésastice [36] a stochastickou
analyzu stagnace nejlepgastice [37] a [38]. Do druhé skupiny spadaji
deterministicka analyza konvergence [35] a stoatiastinalyza chovani systému
castice zobeamého algoritmu [39, 40], jeZ navazuji na vysledkychastickych
analyz [37] a [38], avSakiipousEji promenné koeficienty.

Ve verzi algoritmu PSO [4] s konstantnimi koeficienty odvozenymi
z deterministické analyzy [36] m& byt rychlo&éstice aktualizovana podle
rovnice:

v (t+ At) = xvi(0) + xia[lh(0) — ni|At + xhn[g.(0) — ri]At

kde ¢ = (Wi, +¥i,) = (qul, + ayub,) (3.1). Proy) <4 ma byt zvoleno
0 < y < 1aproy > 4 se hodnoty spaite podle vzorce:

X = 2k/<¢fl—2+w/¢:;2 —41/);)

Konstantak ma byt volena v intervald < k < 1. Koeficienty ma maximum pro
k = 1. Této maximalni konfiguraci odpovida trojice ket (y, a;, a,) =
(0.72,1.48,1.48).
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Model algoritmuPSO's konstantnimi koeficienty by éhdle autofi [36] [4]
vykazovat stabilitu tak, Z€astice ma dovoleno opustit vyhledavaci prostor,
nentlo by vSak dojit k explozi rojeR. C. Eberharta Y. Shiprovedli jizZ v roce
1999 experimenty [5] s uvedenou verzi algoritmu [4],see s delovymi
funkcemi Sphere Rosenbrock Rastrigin Grievank a Schaffers 6. Jelikoz
algoritmus vykazoval nestabilitu, rozhodli se &ufb] pro zavedeni dodateého
omezeni pro rychlost ve tvarid,,, = Xmae/At, kde prox,., byla nejprve
zvolena relativé vysoka hodnota a poté hodnota odpovidajici vymacianu
prostoru testované&alové funkce. B hodnot x,,,, odpovidajici vyhledavacimu
prostoru bylo dle autér[5] pozorovano vyrazné zlepSeni stability.

Z prabéhu testovanych funkci je patrno, ze k testovanibisizh a
prohledavacich vlastnosti algoritmu [4] [5] bylyyaity funkce, jejichz tendeni
kiivky jsou podobné parabole, s globalnim optimem se dkivky, a tedy
mechanismus pouzity k omezovani rychlostistice by u funkci, které tuto
vlastnost nesplji (jako je nap. funkce Schwefdl, nemohl vréatitéastici zgt.
ZAavislost volby koeficierit na testovanédgloveé funkci analytikové nezkoumaiji.

V analyzach [4] je testovani provmb na algoritmu, jenZ naruSupseudo-
paralelni rezim, a algoritmus tedyméni pavodni algoritmus [2]. U teét
provedenych v [5] neni uvedeno, jak je testovagortmus implementovan,
a z experimentalni vysledkobsazenych v [5] jednoz&r& nevyplyva, zda jsou
uniky mimo vyhledavaci prostor ze statistickéhadidka pouze ojedité, anebo
se ve skutgnosti jedna o nestabilitu.

Zmena pseudeparalelnihorezimu algoritmuPSO na sekverni [4] totiz vede
k prtednostnimu zpracovaninformaci od c¢astic, které byly $ inicializaci
u funkci s tendenci k parabole sice povede k ryghlkonvergenci, zrychlené
prohledavani vedouci kipadné pedcasné konvergenci bude vSak nezadouci
u funkci s tendenciifimky (jako je funkceSchwefél Autori [4] zmimuji riziko
piedcasné konvergence tim, Ze navrhuji pouZziti modelwnmgujiciho
konvergenci, to vSak problém dle autorkegkladané disertai prace systémav
neresi, ale pouze zniiuje.

Nestabilita, kterou algoritmus vykazuje ii gppouziti hodnot koeficierit jez
maji stabilitu zajiSovat, je analytiky shodnpricitana misobeni nahodnyctisel.
Analytikové tedy hledaji dalSi podminky stabilitg, to pra¢ s ohledem na
pusobeni ndhodnychisel, jejichz zapojeni do rozhodovatdstice je z hlediska
prohledavaci schopnostastice nezbytné [35]T¢eleg. Z uvedeného pohledu je
dalSi podminkou stability systéntastice, aby #tdni hodnota pozice trajektorie
castice konvergovala kéaké stacionarni hodnft a musi rovéz platit, Ze
standardni odchylkavérianceg pozic trajektoriecastice od jejich &ekavanych

hodnot se musi blizit nule [37P6li). Ackoli trojice koeficient (x, a;, a;) =

* Publikace [36] je z roku 2002, ale metoda konseilpozdji oznacena jako “Constriction
Type 1” byla znama a publikovana v prezentacich jigce 1998.
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(0.72,1.48,1.48) [36] [4] (Clerc, Kennedy uvedenou podminku splje,
algoritmus [4] pesto vykazuje nestabilitu [SEperhart Shi).

Schopnost prohledavani a stabilita systémastice jsou protiadné
poZzadavky, nelib nejstabilgjsi by byl algoritmus s nulovou prohledavaci
schopnosti. Snaha analytikosunout dynamické chovani systégastice k mezi
stability je tedy logick&. # zapojeni nahodnych prukvSak trojice koeficierit
(x, ai, ay) = (0.72,1.48,1.48) dle autoh zobeciného algoritmu [39, 40] nejen
stabilitu nezajisti, nezajisti ani nejlepsSi proldeaci schopnost, jeZibe byt lepSi
i pti rozdilnych hodnotach koeficiehty, # a,, a tedy pro mensi oblast stability.
Autori [39, 40] sodasré zkoumaji podminky stability vySSichadi, neba
nestabilitu systémuastice i pi splnéni podminek stability 2radu [37] Poli)
pricitaji pasobeni nahodnych prik

Autorka podotyka, Ze autioalgoritmu [39, 40] rov&Z pouZili k testovani
stabilnich a prohledavacich vlastnosti algoritmtelévé funkce s tendenci
podobnou parabole, a sice funkB®senbrockRastrigin Griewank Ackley a
DeJong Presto jsou teoretické zé&wy i experimentalni vysledky ohledn
podminek stability vySSichiddi pro autorku peswdcivé. AvSak zodposzeni
otazky, ¢cim jsou zgisobeny uniky mimo vyhledavaci prosteda je Ize ficitat
pouze vlivu ndhodnych prika zda jsou tyto Uniky ze statistického hlediska
pouze ojedislé, anebo se ve skut®osti jednd o nestabilitu, je dle autorky
predkladané disertai prace slozgSi a souvisi s interpretaci modehstice.

Interpretace dynamického systéndastice podle rovnice (4.1) odpovida
predsta¥ tlumeného harmonického oscilatoru, ktery neni hugarced ¢i fizen
(driven) zadnou vajjsi silou. Rovnovazna polohd, (t) je vyjadena jako linearni
kombinace (superpozice) prémrmych li(t) a g, (t) (4.2). Tyto prominné vSak
predstavuji diti pozice v hyperprostoru, které jsou vysledkem waceni
hodnot @elové funkcef (t) v pozicichl!(t) a g(t), pricemzneplati Ze hodnota
ucelové funkce v pozicicli:(t) + g(t) je rovna soétu hodnot delové funkce
v jednotlivych pozicich, neblopiedpokladame, Ze ¢alova funkcef(t) neni
linearni funkcional neboli:

f(E®)+f(g®) = £ (L©®) +9®)

a tedyireSime (nekorektni) inverzni problénteny operatorem takovy, ze

h(r(t®))=t© r(fle®))=9® (4.4)

Uvedenymi vztahy cBta autorka nazrdt, Ze poziceol(t) (4.2) zéavisi na
hodnotach &elové funkce, i kdyZz tato zavislost neni ve vycbkbzirovnicich
explicitné matematicky vyjatena. Dle autorky je nutno modelovat dynamicky
systém ¢astice nikoli jako tlumeny harmonicky oscilator,eajako buzeny
oscilator forced oscillatoj popsany nehomogenni difetam rovnici, v niz
vstupni velkinam. ¢} 0}, (t) predstavuje budici silu:
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mal, (kAt) — mpv (kAt) + melxi (kAt) = mel ol (kAt) (4.5)

Praw pasobeni budici sily, = m. ¢! ok (t) mize dle autorky fedkladané prace
byt dalSim potencialnim zdrojem nestability, talk jj popisuji autéi [5].°
Problém dle autorky spéva v tom, Ze oscilace systéndastice nejsou silou
F, fizeny @riven), nybrz neovladatethbuzeny forced, neba’ Ucelova funkce,
od niZ se odvozuje poloha pozigg(t) (4.2), je vstupni, nezavislou wvhou.

P pusobeni silyF, je Zejmé, Ze spkni limitni podminky (4.3) nezatiy Zze
nedojde k divergenaiastice, i kdyZz podminky vriiti stability systémuastice,
zarwujici téz genosovou stabilitu, budou sphmy ¢

Chovani systémuwastice vykazuje atributy deterministického chaaihuk
chovani, atedy neni zde zaruka, ze bod v hyperprostome¢mz se ustali
trajektorie pomysiného i&du gitazlivosti o (t), je jedingym atraktorem, a sice
globalnim optimem.

Za pitomnosti ndhodnych prika neznamého fbéhu (telové funkce na
vstupu do systému (z pozice \niho pozorovatele) je dle autorky jedinym
reSenim nezadouctinek budici silyF, (4.5) gedvidat a ovladat systétastice
jako komplexni ¢omple) systém [43] tak, aby byl udrZzovan “na h¥gpokraji)
chaosu” 6n edge of chags

5.Navrh reseni

Redeny problénposileni autonomnéinnosti ¢astic byl podrob&é formulovan
v kapitole 3.6. Postup (strategi@geni probléemu byl stifovan k dosazeni dikch
cila stanovenych v kapitole 3.7 a zahrnoval nasledujitdhy vnitniho
pozorovatele, jejich#eSeni bylo autorkou navrzeno:

(i) zajiS€ni dynamické stability systémtastice pi zachovani stochastického
charakteru operace roje, (ii) s tim souvisejidgisgh stanoveni hodnot koeficiént
(w, a;, ag) v rovnici (3.1), (iii) zdisob detekce vyktnosti hodnoty &elove funkce
vzhledem k ostatnim hodnotam, tak jak byla @glost specifikovana v kapitolach
3.5 a 3.6, a takeé (iv) posouzdmspSnostireSenijako metriky v souladu s definici
v kapitole 3.6. V navrhueSeni byly zachovany zakladni premisy originalniho
algoritmu PSQ za rZz autorka poklad@pseudeparalelni zpsob zpracovani a
rovnice (3.1) a (3.2).

’Autai [5] popisuji sva pozorovani doslogmakto: “Bylo to jako pozorovani kosmické lodi
prohledavajici galaxii Mléné drahy s cilem nalezeni objektu, d@ni je gedpokladano, Ze se
nachazi ve Slu@ai soustay.” V souvislosti s nelinearnimi buzenymi oscilatggypodobny jev
v literatue ozna@ovan idiomem blue sky catastrophe.

° | pri katastrofickém scéma[5] stale plati, Ze pro omezeny vstup je vystép dmezen.
Vnit/ni stabilita a konvergence tedy neni totéz.

7 Systénmvastice (i) je citlivy na pé&techi podminky, (ii) jako dynamicky systém je popsan
trFemi stavovymi progmnymi, jimiZ jsou pozice, rychlostéas (jako implicitni prornna), (iii)
na vstupu do systému je skryta nelinearita a (ieginvstupem do systému a pozistice je
potencialni zptna vazba.
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5.1.Zajisténi dynamické stability systémucastice PSO

Z vysledki meta-analyzy salasného stavu poznani v oblasti analytického
stanoveni koeficieft algoritmu PSOvyplynulo, Ze pro udrZzeni dynamické
stability systémuwastice pi zachovani stochastického charakteru operacejeoje
zapotebi udrzennitni stability systémutéstice, a to stability nejen prvniho, ale
i druhéhotadu. V kritickém hodnoceni vysleilkmeta-analyzyv kapitole 4.7
disert&ni prace je potom obja&ma poteba odvraceni katastrofického sdéna
ktery vede k extenzivnim unikn ¢astic mimo vyhledavaci prostor, kdy udrzeni
vnitini stability systémuwiéstice je podminka nutna, avSak zgevjak ukazuji
experimenty provedené autory studie [5], nikoli pdoka dostéujici.

Navrh feSeni odvraceni katastrofického sd@éngb] je zalozen na zné
interpretace dynamického modeltastice tak, ze tlumeny oscilatodriven
oscillator) je nahrazen buzenym tlumenym oscilatoréonced oscillatoy. Jinou
interpretaci modelu céla autorka ukazat, Ze pozornostijebia ¥novat gisobeni
budici silyF, = m.@Lok(t) (4.5), nebé velikost budici silyF, je ovliviiovana
hodnotou delové funkce, jez se promita do pozigt) a g, (t) (4.4). Pozice
mohou v dané iteraci oprotirfgrichozi iteraci istat nezrdinény, nastane-li vSak
zména, niZze tato zmina vyvolat vyraznou odezVu,kdy &astice opusti
vyhledavaci prostor. Hodnota&elové funkce tedy Zjsobuje Zadouci pertubace,
které urychluji vyvoj systémuastice a celého roje, avSakispbeni silnych
pertubacikteré by vedly¢astici k opu&ini vyhledavaciho prostoru, by mohlo
zpasobit destrukci rojeResenim je, aby vriti pozorovatel silnou pertubaci
odhalil a destrukci odvratil. Pokud vinii pozorovatel zjisti, Zze s&stice chysta
opustit vyhledavaci prostor, zapoji omezbwgchlosti¢asticevy (t + 1) (3.1) tak,
aby pozicesasticex) (t + 1) (3.2), vypétena vzapti z této rychlosti, istala ve
vyhledavacim prostoru.

Pouzivani omezove rychlosti ¢astice v algoritmuPSO je zmiréno jiz
v kapitole 3. disertani prace v souvislosti s vlastnosti systému denau jako
existence vSeobecného pademi (awareness Autorka diserténi prace podala
vysvtleni, pra® je pouziti omezova v algoritmu PSO nezbytnge vztahu pro
budici siluF, (4.5) plyne, Ze k odvraceni katastrofického sterja] musi byt
skutené chovani systémiastice PSO uséniovano omezovam rychlostitak,
aby chovani systémiastice odpovidalo chovani komplexniho systéoamplex
system a rovréz koeficientya,, a, musi byt proranné, nebo volba konstantnich

koeficienti a; = a;, by znamenala vyznamnou ztratu moznosti regulaakicbu
sily F,, na vstupu.

8 Oscilator ma obeenhtendenci “vychytavat” frekvence blizké jeho rezmfm frekvenci.
Ma-li oscilator na vstupu jiny nez harmonicky signiéerym jerizen, tj. nap. obdélnikovy
signal, ktery ma mnoho frekwarich sloZzek dle Fourierova rozvoje, odezva osdilétmize
zaznamenat nahly, zéay vzest, pokud dojde k sodbu se slozkou, kterd je v blizkosti
rezonaniho kmit@tu oscilatoru. Pro diskrétnizjipad systémudastice a nepravidelny vstupni
signal Ize nahlé odezvy@kavat zcela jist
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Pro vyjadeni souvislosti mezi protnnymi koeficientya, # a, a koeficientem
w V rovnici (3.1) odvodila autorkaredkladané prace vztah meziesini hodnotou
promenné ¢ = @i, + @5, a koeficienty w, a;, a;,. P vypostu vychazela
autorka z rovnice pro standardni odchylku nahodnénnég) ~ ¢ (4.2) s tim,
Ze nahodnda proénnae jiz nema trojuhelnikovéiriangular), ale lichokznikovée
(trapezoida) rozlozeni (nebba, # a,). Po vzoru autdr [39, 40] zavedla autorka
koeficienta jako pongr a,/E[¢]

_ % _ 2% (5.1)

o E[p] - ajtag

a vysledkem odvozeni je vztah prdesini hodnotu standardni odchylky pozic
trajektorie systémuasticea (5.2), kterd udavaikku predstavujici horni hranici
(bare bong, pod niz musi leZzet dvojicga, w], aby systémcastice popsany
rovnicemi (3.1) a (3.2) vykazoval stabilitu prvnihdruhéhoradu:

B B 12(1-w?)
a = E[(p] - 42-w)+(a?-2a)(1+w)

(5.2)

Kiivka a(w, @) (5.2) je parametrickd, s parametremP¥i prekroieni hodnoty
a pro danou hodnot) < w <1 a zvoleny parametrr (5.1) by standardni
odchylka pozic trajektorie systén@dstice od jejich ¢&ekavanych hodnot rostla
neomeze& Vnitini pozorovatel vyp&e pro zvolenou hodnotw (0 < w < 1) a
zvoleny parametir hodnotuE[¢] (5.2), dale vypdte hodnotya, = a * E[¢],
a; = ay(2 — a)/a (5.1). Konkrétni hodnotu koeficientu bude pozorovatel volit

v zAavislosti na rovnosmosti prozkoumanych pozic v dynamické historiier@j
na fazi prohledavani.

5.2.Zpusob detekce vyldnosti ucelove funkce

Originalni algoritmusPSO [2] ohodnocujefitness nalezené pozice hodnotou
uceloveé funkce pro tuto pozici. Jelikoz zlepSeni nehorSenifitnessje meifeno
pouhou detekci zémy hodnoty delové funkce a nezkouma se velikosténg
autorka pedkladané prace zavedla v kapitole 3.6 metriku @mau jako
vylucnost hodnoty fitnesskterd& ma slouzit vnibhimu pozorovateli jako
kvalitativni ukazatel {islo) vyjadujici relativni pomdr dané hodnotyfitness
k ostatnim hodnotarfitnessv ostatnich pozicich. Bude-li hodnot&eiové funkce
v dosud objevené globalni nejlepSi pozici odhalgako vyluina, autorka
piedpoklada, Ze je s titou prav@&podobnosti detekovano dulokalni, nebo
(hledané) globalni optimum.

Pii hledani zfisobu detekcerylucnosti hodnotyfitnessautorka vychazela ze
dvou skutenosti, a sice: (i) Zed@lova funkce, od niZz se odvozuje poloha pozic
1L (t) ag,(t) vrovnici (3.1), je vstupni, nezavislou \@fiou, jejiz @isobeni na
rychlost (3.1) a pozicicastice (3.2) je z pohledu &8iho pozorovatele
deterministické, avSak z pohledu ¥niho pozorovatele se 2Zmy pozic
v jednotlivych iteracich musi nutnevit jako nahodné, a (ii) nachazi-li ¢ga
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gastice v wté pozici x'(t), potom vnitni pozorovatel, vzhledem Kipobeni
nahodnych prvik, miZze pouze fedpokladat s ditou pravépodobnosti, Zze se
v nasledujici iteraci budgastice nachazet v poziei(t + 1).

Autorka tedy usoudila, Ze mnozina nejlepsich dodasazenych pozi&(t)
pro jednotlivécastice, ktera je udrzovana v dynamické historieyopa charakter
statistického vzorku, jehoz rozsah je dagtpm ¢astic. Zakladnim souborem je
nekoné&ny soubor vSech moZznych, teoreticky dosazitelnyahq

K dalSimu zkoumani chovagastic navrhla autorka disettd prace vytvéeni
pravdEpodobnostniho modelu roje. Jako prvni krok defimazautorka trajektorii

i-té castice jako posloupnost jednotlivych pozic
x(to) x'(ty) x'(t) - x'(ty),

které jsou realizacemi nahodnych veli X, v ¢asecht, - ty, t;, =ty + kAt.

Z popisu algoritmPSOvyjadreného rovnicemi (3.1) a (3.2) Ize dale vysledovat,
Ze pozicecastice véaset + 1 zavisi pouze na pozici &aset a rychlosti véase

t + 1. Rychlost véaset + 1 je odvozena z rychlosti daset a pozicx} (t), 15 (t)

a g, (t). Pohybi-té castice po trajektorii Ize tedy popsat jako dynamidiskrétni
(vzhledem ktasu) stochasticky proces nasled@vn

P{Xk+1 = x§c+1|Xk = Xjo, X1 = Xje_g, -, Xo = xf)} =
P{Xps1 = Xia | Xic = X5}

kde x!, je zkraceny zapis pre‘(t,). Uvedenym vztahem cHa autorka vyjatt
skut&nost, Ze prawgpodobnost, zé€astice zaujme ¥aset, + (k + 1)At pozici
xt ., je dana pouze pravpodobnostizaujeti pozicext v ¢ase pedchazejicim, tj.
to + kAt. Casovy indexk zavedla autorka proto, ze prapodobnostni rozlozeni
(probability density function piifveliciny X, muZe bytv kazdé iteraci odliSne.
(Volime pouze (p&ateni) rozlozeni veliiny X, a to zpravidla jako rovno&mé.)

Autorka dale zavedla ndhodnou prksmouY; jejiz realizace Kaset, + kAt
vyjadtuje hodnotufitnessv pozicixt :

Vi = Vit Xie = Xie: ¥ip = (x5 (5.3)
kde f je (elova funkce. V algoritmPSO[2] je kazda hodnotdfithesy f(xk)
porovnavéana s hodnotofi(l'), kde I je dosud nejlepSi objevena pozicéé
gastice v dynamické historii roje. Pokud je hodngia},) lepsi nez hodnota

f(1), potom sext stava novou nejlepsi objevenou pozidé ¢astice. A je
hodnota fithess pro kazdou pozici wdena (vypdtena nebo zgftena)

° Analytikové[33:pp.35-38]podavaji postup, kterym odvozuji rozloZenicigfi X v k-té
iteraci z p@étecniho rozlozeni. Ukazuiji, Ze rovnenmé rozloZeni pechézi v normalni rozlozeni
a meni se pouze parametry tohoto rozloZeni. Autorkadkladané prace je vSak obetr¢jSi a
upozoriuje, Ze tyto postupy neberou v pota@zgbeni delové funkce na pozidé (a tedyxt),
které je vyjadeno vztaher¥.4).
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deterministicky, je prazena nahodné pozici, a proto je mnozina nejlepggiess
v dynamické historii roje

{ytlyt=fF(1"),i=1,--, M} (5.4)
autorkou interpretovana jako statisticky vzorekpoje rozsah je dan peem castic
M. Zakladnim souborem je nekamg soubor vSech moznych, teoreticky
dosazitelnych hodnottélové funkce.

Na problémdefinice vyldnosti autorka aplikovaldixonovuteorii vylu¢ovani
odlehlych vysledi (outliers), publikovanou wasopiseBiometricsv roce 1953
[44] [45]. Teorie vychazi ze zkuSenosti, Zéeyhznacast soubar vysledk
opakovanych pokusma jedno-vrcholova rozlozZeni, jez se jen vyjime blizi
rozloZeni Gaussovu Kazdé jedno-vrcholové rozlozZeni lze charakterg@o{)
parametrem centroidni tendendg. sttedni hodnotou, medianem, aritmeticky
pramérem, ...) a (ii)parametrem variabilitystandardni sgmodatnou odchylkou).
Problém je, Ze pokud pitame stedni hodnotu z vydsu, mame pouze jeji odhad.
Vyskytne-li se zde ojedity vysledek, nfize to znait pifitomnost hrubé chyby,
ale téZ vliv nového, neuvazovaného faktoru. Ukojemozpoznani situace, kdy se
vyskytne ojediglé pozorovani, které se vzdaluje od zbytku populatato
pozorovana extréemni hodnota sdéiz@ vyznama liSit, aniz réjak vyznamg
ovlivni analyzu standardni odchylky. Aplikaci tesrivyluiCovani odlehlych
vysledki na mnozinu nejlepSicfitnessv dynamické historii roje (5.4) provedla
autorka postupem, jehoz zakladni mySlenka je nagtd

Nech’ mnoZina nahodnych pramnychY = {Y1,Y2,... Y1 yM} (54) ma
konkrétni realizaci{y!,y?,---,y™~1,yM}. Jednotlivé hodnotylze uspeadat
vzestupg takto:

Yo <Yo) < <Ywm-1 <Ywm

kde index v zavorce jiz nez#iaidentifikator ¢astice, ale p@di ve vzestupném
uspdadani hodndfitness Spateme podil
gz = 2@V (5.5)
Y ~—Y(1)
ktery je realizaci nahodné prémméZ. Plati0 < z < 1. Neclt r je realné&islo,
0 < r < 1. Potom pravépodobnost

P(Z<m) =E() =[] f(2)dz (5.6)
kde E, je distribini funkce €umulative distribution function cdfa f(z) je
hustota pravépodobnosti frobability density function pgthdhodné progmnéZ.

Za predpokladu, ze veliny Y! maji normalni rozlozeni, Ize vzorec pfgz)
odvodit, a lze spatat i tzv. kritické hodnotyr pro zvolené pravpodobnosti
P(Z < r). Kritické hodnotyr pro zvolené prawipodobnosti byly autorem [44]
spaiteny a jsou pro zvolené hodnoty, = P(Z > r) tabelovany. Postupfip
testovani, zda je hodnogg,, vylu¢na @utlier) s pravépodobnostiP(Z <) =
(1 — a,), je nasledujici:
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Spaiteme empiricky podil (5.5) a vychazime z hypotégy. Hodnotay,, se
s prav@podobnosti(1 — a,) vyznamri neliSi od zbytku populace (neailtlier).
Pokud platiz < r, nulovou hypotézuH, piijimame, v opa&ném gipac ji
zamitame a ifijimame alternativni hypotéz(#,: Hodnota y;y se s pravé
podobnosti(1 — a,) vyznamr |iSi od zbytku populace (jeutlier). Hodnota
pravcEpodobnosti(1 — a,) bude tedy indikovat miru vyémosti hodnotyy, .

5.3.Sledovani chovantastice v zavislosti na telové funkci

a uspEsnostreseni
Podkladem pro posouzedspSnostieSenijako metriky v souladu s definici
v kapitole 3.6, bude zji&& hodnota rozptylu prozkoumanych pozic v dynamické
historii roje. Vni#ni pozorovatel si bude pro kazdy razm polohového vektoru
gasticex), (3.2) vytvédet histogramv podol& grafického znazosmi distribuce dat
pomoci sloupcovéeho grafu se sloupci stejrifgysiv némz vyska sloupce bude
vyjadirovat cetnost sledované veéiny v intervalu daném #{ou sloupce.
Histogram bude vytv@n pro kazdy rozemn = 1--- N ¢astice a bude slouzit jako
mapa vymezeného hyperprostoru ve smyslu bodw (kgpitole 3.7 a sledovanou
veli¢cinou budou prozkoumané pozice.

Vnitfni pozorovatel bude sledovat rovnémmost rozloZzeni prozkoumanych
pozic aplikaciPearsonova testu dobré shogly. Vymezeny prostor bude pro
kazdy rozndr rozctlen na pdet intervali odpovidajici pétu castic M, coz
odpovida teoretickécetnosti jedné pozice v kazdém intervalu (sloupci
histogramu) po inicializaci roje. Po kazdé iteramiySi vnitni pozorovatel
oc¢ekavanou, teoretickodetnost o jednu pozici, v kazdé iteraci budérena
empirickadcetnost a spiiena hodnota testovaciho kritezia

[ m— ]2
z = Yot (5.7)

kde o,, je pozorovana dbservedl ¢etnost v intervalum a e je oCekavana
(expectell cetnost, ktera je fibézné zvySovana a kterd je pro kazdy interval taz
(rozloZeni je rovnorrné)® Je-li hodnota testovaciho kriteria(5.7) realizaci
nadhodné vetiny Z a je-li hodnotatetnostio,, realizaci nahodné véiny 0 a
ma-li velicina 0 rovnon¥rné rozdleni, pak ma vetina Z priblizné rozcleni y?
(chi-kvadraj s k = (M — 1) stupni volnosti. Vnini pozorovatel tedy sgte
pravcEpodobnost

p=P(Z<2z)=F(k,z) (5.8)

19 priklad: Pro 20 dvourozemnych ¢astic budou vyti@ny dva histogramy, kazdy histogram
bude rozdlen na 20 interval. Ocekava se, Ze po inicializaci bude v kazdém intarebkazena
jedna pozice, a tedy¢ = 1. Po prvni iteraci se dekavaji d¥¢ pozice obsazené v kazdém
intervalu, atd.
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kde z je testovaci kriterium (5.7)F(z, k) je distribi&ni funkce prominné Z
s rozalenim y? a k stupni volnosti. Pravgbodobnostp (5.8), jeZ udava miru
rovnomernosti rozaleni pozic, sp&te pozorovatel podleifslusného vzorce pro
distribwni funkci prongnné s rozlozeningy?:

F(z k) = @ (5.9)
r(3)
kde z je hodnota testovaciho kriteria gpena dle (5.7)k =M —1 je paet
stupii volnosti,y je dolni nekompletni funkce gamimwer incomplete gamma
function a I' je horni nekompletni funkce gamapper incomplete gamma
function).

5.4.Vysledny algoritmus PSO

Vysledny algoritmud?SOje navrzen pro pozorovani chovasistic v zavislosti
na (i) poctu castic vzhledem k velikosti vyhledavaciho prostdiy pisobeni
Ucelové funkce (iii) vlivu nadhodnych koeficieft

Hodnota koeficientuv v rovnici (3.1) je odvozovana od rovndmosti pozic
urcené pravépodobnostp (5.8), (5.9). Pro rovnodénnéjSi rozctleni, a tedy vyssi
p, je zvolen koeficient nizSi, podle vztabu~ 1 — p.

Koeficient a = 2a,/(a; + a4) (5.1) je volen Grrné pravcEpodobnostip
(a = p). Vyluénost fitness globalni nejlepSi pozice je posuzovana Wpm
podila (5.5) a aproximaci z tabulek implementovanytiimp v algoritmuPSQ

Autorka a@ekavala, Ze po inicializaci bude v prvnich iteragbcavdpodobnost
p (5.8), (5.9) stoupat, a to vlivem lokalniho pratdeani, které bude posileno,
zatimco globalni prohledavani bude pé&tiao. Ustane-li nést pravépodobnosti
p, melo by to zn&it, Ze ¢astice zainaji konvergovat. Algoritmus prototrie [Fejit
z faze lokalniho prohledavanog¢al searching, kdy a; > a,, do faze vyvazeného
prohledavani falanced searchin)g kdy a; = a,. Byla-li identifikovanafitness
dosud objevené globalni nejlepsi pozice jako &y&y algoritmus by mohlipjit
do faze globalniho prohledavamgigbal searchiny kdy a, > a;, avsak vnitni
pozorovatel musi sledovat i rovnémost prohledanych pozic.

ProtoZze lze &ekavat, Zze pro kazdy rozm c¢astice bude po inicializaci
nantfena jina pravépodobnosty (5.8), budou koeficientw, a;, a, definovany
jako pole

(w*n=1--N), (q;"In=1-N), (ag”|n =1 N)

Rovrez tak faze prohledavani budou nadefinovany jake gdl*jn = 1---N),
kde N je rozner ¢astice.

Navrh faze prohledavani vysledného algoritPP80O v pseudgazyce je na
obrazku Obr. 5.1.
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[* Start mainPSQO*

Booleanoutlier = false

repeat
[* Find out whether there is autlier */
computer,, according equation (157)
elicit probability (1 — a,.)
if y(1) (154) is an outlier theautlier = true
I* Set values of coefficients, a;, a,*/

for each dimension € [1..N]
compute quotient using equation (158)
get probabilityp™ using equations (159) (160)
if (pmax = 1) A (outlier = true) then(d™ = 3)
if (d™ = 2) A (outlier = false) then(d™ = 0)
if (d™ = 1) A (outlier = true) then(d™ = 2)
if (d" = 0) A (Dprevious < P™) then(d™ = 1) (beginning of convergence)
case mood" of:
0: (w™ = 1—p"); (a™ = p™); (local searchinge™ < 1)
1 (0™ = p"); (a™ = 1); (balanced searching® = 1)
2: (w™ = p™); (a™ = 1 —p™); (local searchinge™ < 1)
3. (w™ = p™); (a™ = 2 —p™); (global searching™ > 1)
end
computea = E(¢@) using equation (151)
computeag = a™ = a resulting from(127a)
computea;’ = aj(2 — a)/a resulting from (127a)
end
/*Update positions of particles in the search space
for each particleé € [1.. M]
for each dimension € [1..N]
update velocity! using equation (1)
update positior, using equation (2)
if positionx’ is out of range then involve limiter (148)
end
end
[*Update observed positions in th& histogram */
for eachdimensiom € [1..N]
for eachhistogram.intervalo™ € [1.. M]
for each particlé € [1.. M]
if x, lies within thehistogram.intervalo, theno®, = o + 1
end
end
end
[* Update number of expected positions in each*bin
expected = expected + 1
/* Update global best arld-dimensional local bests/*
for each particleé € [1.. M]
if £(x') < £(1Y) thenl® = x!
if F(I') < f(g) theng =1
end
until stopping condition is true.

Obr. 14(b): Navrh faze prohledavani vyslednéhmatmu PSO.
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6.Experimentalni ovéieni navrhovanéhoireseni
a dosazené vysledky

Pro testovani navrhovaného algoritt®$O vytvorila autorka parametricky
testovaci model originalniho algoritmu [4] a vysiétio algoritmu podle navrhu
na obrazku Obr. 5.1 Experimentovano bylo s originalni i navrhovanouzie
algoritmuPSQ" Vysledky experimeritbyly pribszné diskutovany.

Smyslem experimentovani s originalni verzi algauit®SO s konstantnimi
koeficienty [4] byla simulace chovarastic dle katastrofického scé&ral5] a
ovéreni konvergence ke globalnimu optimu, zkoumani wlinicializace na
vysledek prohledavani, zkoumani vlivéelové funkce na fibéh prohledavani a
ziskani vysledk pro srovnani s vyslednou, navrhovanou verzi digorPSQ

Navrhovany algoritmusPSO byl nejdive podroben pte&Enimu testovani,
jehoz &elem bylo o¥ieni zgisobu sledovani rovnaimosti prohledanych pozic,
dale pak owieni navrZzeného #gobudetekce vylénostiglobalni nejlepsiitnessa
zpiesreéni ¢i nalezeni novych podminekigthodu mezi jednotlivymi rezimy
prohledavaniriood na obrazku Obr. 5.1). Nasledné experimenty bybyagny
S jiz upravenou verzi navrhovaného algoritmu a byanereny na nifeni
stability, owieni konvergence ke globalnimu optimu a porovnansledki
s vysledky pedchozich experimeis originalni verzi algoritmu [4].

Pro prvni fazi experimentovanipsavdepodobnosti vylénosti dosud nejlepsi
globalni pozicebylo zvoleno testovaci kriterium,, [44] dle (5.5). Analogické
(reciproké) testovaci kriterium bylo aplikovano tgito stanovenipravds-
podobnosti vylenosti dosud nejhorsSi globalni pozjaeeba predlEzné vysledky
experimeni napowdély, Ze ol kriteria maji rovnocennou vypovidaci schopnost:
Y3 YW __Y(@o)—Y@us) (510)

Y@as)~Y(@) 22max — Y(20)~Y®3)

T22min

PribéZnym vyhodnocovanim pragdodobnostivylucnosti globalni nejlepsi a
globalni nejhorsiitnessbyly vypozorovany hodnoty pravdodobnosti vyltnosti
p € {0.5,0.8,0.95,0.995} (5.6), jez pedstavuji wité mezni hodnotykteré maji
zvlastni vyznam pro stanoveni podmineleghodu mezi jednotlivymi rezimy
prohledavani a podminek pro povoleni rezimu gldabalprohledavani.

Podminky pro povoleni rezimu globalniho prohledaamwod = 3), jez byly
odvozeny experimentain nahrazuji logickou pro&mnou outlier na obrazku
Obr. 5.1 a jejich slovni popis je nasleduijici:

1 Testovaci model byl vytken v jazycdlavav prostedi NetBeans IDE 6.9.Dokumentace
algoritmu je v piloze diserténi prace

12 U kazdého experimentu je uvedeno,cpbyl experiment provéath, co bylo jeho cilem a
jaké jsou vysledky experimentu. Kazdy experimeapgé o urité tvrzeni a cilem experimentu
bylo tvrzeni vyvratit. Pro UgBné gipady, kdy tvrzeni vyvracen® zamitnuto nebylo, bylo
rovnéz analyzovano, zda riginy usgchu zavisi pouze na vychozichegpokladech
(premisach), a nikoli na dalSich okolnostech, jebyly pivodre vzaty v Gvahu.
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Ma-li byt globalni prohledavani povoleno pouze aklac detekce vylanosti,
musi byt alespd jedna z pravépodobnosti vylanosti fithess hodré vysoka a
nejvyssi piibézné zaznamenana hodnota pr&pddobnosti rovnowrnosti
rozmiséni dosud prohledanych pozic (5.8) musi byt vy$3 O¢é. Globalni
prohledavani lze povolit iip nizSich hodnotach pra¥dodobnosti vyldnosti,
avSak v tomto Ppact musi nastat jejich sodb. Globalni prohledavaniime byt
povoleno i v pipad, kdy nejhorSi hodnotditness je vylkkna s nejvyssi
pravdEpodobnosti, a to proto, Ze dochazi ke konvergepoizici s nejlepsiitness
po predchozim odvraceni vSech detekovanychrimapvych situaci.

Experimentald odvozené podminky fpchodu mezi jednotlivymi rezimy
prohledavani jsou rowd soutasti vysledk experimentovani s navrhovanou verzi
algoritmuPSOa jsou uvedeny podrobv kapitole 6.2 disertai prace.

Sekce nastaveni rezimu prohledavani podle hodnabod[n] zistala
vzhledem k navrhu faze prohledavani na obrazku ®brbez podstatnych zm,
pouze v rezimu globalniho prohledavani byla hodkotficientuw[n] nastavena
pevre na hodnotu 0,13

7.Posouzeni rizik, ndvazné problémy a doporiteni
dalSiho snéru vyzkumu

7.1.Posouzeni rizik navrhovanéhad-eSeni a navazné problémy

7.1.1. Zhodnoceni vysledk experimenti vzhledem k dosazeni globalniho
cile disertatni prace

Experimenty s originalni verzi algoritmu s konstamti koeficienty [4]
provedené autorkou disettd prace potvrdily, Ze stabilita algoritmu,¢fana
poctem Uniki nebo poku& o Unik ¢astic mimo vyhledavaci prostor vymezeny p
inicializaci, neni ukazatelem prohledavacich sclosgin algoritmu. Byly
zaznamenany simulace, v nichz algoritmus konveigpyadiasreé a nedoséahl
globalniho optima a v nichz doslo k relagvnizkym p@&tim pokust o Unik
(kolem 50 poku$ ve srovnani s Gggnymi simulacemiifdow 103 pokus)),
avSak pi pusobeni jiné telové funkce za zcela srovnatelnych podminek byl
pocet pokus vyrazré nizSi (pouhé dva pokusy). DalSi experimenty siodigi
verzi algoritmu [4] prokazaly, Ze {séh trajektorie je ovliiovan misobenim
Gcelové funkce, ficemz vliv (telové funkce neni zanedbatelnyysledky
experimeni tak swdci pro znenu interpretace modelu systéndastice a pro
nezbytnost pouziti omeza@ea rychlosti c¢astice k odvraceni katastrofického
scénée. Experimenty s originalni verzi algoritmu [4] t&iotvrdily, ze

3 Hodnota pravépodobnosti rovnoetného rozmighi dosud prohledanych poziciip
konvergenci ke globalnimu optimu totiz nezadrzitédesala a algoritmus ¢h tudiZ tendenci
hodnotuw[n] v rezimu globalniho prohledavani neustale zmensdédledkem tohoto poklesu
klesala i hodnota koeficienty[n] az k nule, coz nebylo Zadouci.
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prohledavaci schopnost algoritmu s konstantnimifiGeaty je ovliviéna
pocateEnim rozmistnim ¢astic ve vyhledavacim prostoru.

Navrh zpisobu odstrafni nedostatk originalni verze algoritmuPSO [4]
s konstantnimi koeficienty, jenz je obsazen v kaeit5, vychazi z avahy, Ze
prohledavaci schopnost algoritmu neni mozno zlegS@ouhym zvySovanim
nestability pomoci koeficiefit(w, a;, a;) az na mez vnini stability. Experimenty
realizujicimi p@ateEni testovani navrhované verze algoritP80bylo owteno,
Ze budou-li hodnoty koeficiettspkhiovat podminku vnini stability 2.radu (5.2)
a budou-li piibézr¢ prizpuisobovany rovnogrnosti rozmisini prozkoumanych
pozic (5.8) seietelem na hodnotu pragoodobnostivyluchosti hodnoty éelové
funkcep (5.6), miZze byt timto zfisobem regulovana stabilita trajektoti@stice
ve smyslu jejiho @ibézného snizovani nebo zvySovadimz bude uskrinovan
vyvoj prohledavani tak, ze vzroste prapddobnostispsSnostir7eSeni Obrazek
Obr. 5.1, jenz je jednim z grafickych znaz#rh vysledkKi experimentovani,
dokumentuje, ze et pokus mimo vymezeny vyhledavaci prostati pasobeni
funkce Schwefel klesl z givodnich 700 az 2600 pokiusi originalniho algoritmu
na hodnoty pod 100 pokiug92% gipadi) u navrhovaného algoritmu.

Ay
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%0 pobyb iastic povolen ve vymezeném prostorn [—512,+512]

70
originalni algoritmus PSO

60 -

navrhovany algoritmus PSO
50

40
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Obr. 5.1:Porovnani histogram absolutnich cetnosti vyjadujicich paty
simulaci (osay) vzhledem k pokusm o uUnik jednorozemnych castic
mimo vymezeny prostof—512,+512] (osa x) navrhovaného algoritmu
a originalniho algoritmu pi pizsobeni funkce Schwefel

Strategie pkbéZného pizpasobovani hodnot koeficieint algoritmu PSO
navrzena autorkou prace vedla u vSech testovanyphd k nalezeni globalniho
optima. Bylo tak dosazeno cile diseériaprace specifikovaného v kapitole 3, jimz
bylo zlepSeni vykonnosti algoritmu, jehoz modelem jgiréini algoritmus PSO
[1], [2], a toposilenim autonomminnosti castic roje kde rychlostiv a pozicex
jsou nadale aktualizovany podle rovnic (3.1) a )3Nadale platilo, ze pohyb
castic bylo teba omezit do inicializovaného vyhledavaciho pnastBi pasobeni

30



Gcelovych funkci s odliSnymi tendemimi kiivkami byly hodnoty koeficierti
rozdilné. Rozdilné hodnoty koeficiéntoyly pozorovany i fi pasobeni téze
Gcelové funkce, a to praizné testované nahodné posloupnosti, kdy présisp
vyvoj prohledavani byly rozhoduijici péteni iterace.

7.1.2. Zhodnoceni navrhovanéhateSeni vzhledem ke spbini dil¢ich cili
disertaéni prace

Globalniho cile disertmi prace bylo dosazeno spiim dikich cil
specifikovanych v kapitole 3. disettd prace. Originalni algoritmus byl ro#sh

o koncept vniniho pozorovatele, jenz v kazdé iteraci poskyitgsticim sadu
koeficienti k regulaci rychlosti podle rovnice (3.1), a to aesle pro kazdy
rozmer ¢astice. Hodnoty byly odvozovany z charakteristikgiedi bez nutnosti
vnéjSiho fizeni, i zachovani stability trajektorigastic 2.f&du a stochastického
charakteru operace roje. Pozorovatel volil reziohfgdavani a tomu odpovidajici
sadu koeficierit podle pravdepodobnosti vyleénosti nejlepsi a nejhorsi
detekované hodnotyitness stanovenych aplikacDixonovy teorie vylwovani
odlehlych vysledk pomocizvoleného testovaciho kriteria. Uvedenym postupem
dokézal pozorovatel rozpoznat a odvratit konverg&nokalnimu optimu, a to
s vysokou prav&podobnosti. Pozorovatel rash vyhodnocoval a zohlédval
nejvyssi dosaZzenou hodnotu pr&vadobnostirovnongrnosti rozmisini dosud
prohledanych pozigpro kazdy rozrér ¢astice. Jednotlivé rezimy prohledavani
volil pozorovatel dle spkni specifickych podmineK.

Experimentovani s navrhovanou verzi algoritmu gdvapozornilo na rizika
uspSnosti 7eSeni (konvergence ke globalnimu optimu) spojen&oldou
vhodného testovaciho kriteripro ugeni pravédpodobnosti vyldnosti hodnot
fitness(5.5), s pesnosti vypéii hodnot pravdpodobnosti vyldnostifitness(5.6)

a praveépodobnosti rovnogrneého rozmisini prohledanych pozic (5.8).

7.1.3. Navazné problémy kieSeni

Rozpoznana rizikalspeSnosti /eSeni vedla k identifikaci probléin jez jsou
technického razu, a také problmtykajicich se dalSiho smu vyzkumu.
Problémy technického razu, jez jsou z#my, se vztahuji (i) k dostupnosti
statistickych funkci ve vyvojovém praetli algoritmu a (ii) k fesnosti vypota.
Problénmim vztahujicim se k dopotani dalSiho s#ru vyzkumu je ¥novana
samostatna kapitold.

“pocaterni experimenty byly provady s jednorozérnymi casticemi. PedksZzné
experimenty s dvourozmmymi ¢asticemi ukazaly, Zzéastice mohou prohledavat kazdy r@zm
nezavisle v jiném rezimu prohledavani, aniz semgiavzajem rusdvovliviuji, a pedk¥zné
vysledky byly row¥ priznivé. Systém vSak budelia testovat i na vicerozmych casticich.

Pro dalsi vyvoj algoritmu PSO dopaiuje autorka dopleni vyvojového prosgedi
NetBeans o (standardni) statistické funkce.c&po pravdpodobnosti vylinostip (5.6) tak,
jak ji aplikuje autorka v navrhované verzi algoritrmeni standardni statistickou funkci a bude
ji treba pro dalSi experimentovani s navrhovanou velgoramu v pozadované podéb
naprogramovat.
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7.2.Doporuceni dalSiho snéru vyzkumu

K hlubSimu pochopeni problénayySeni skupinové inteligence rdjg mel byt
dalSi vyzkum zarten na modelovani roje jakammplexniho systémigomplex
systeqh a na souvisejici analyzu prayadobnostniho modelu navrzeného
autorkou v kapitole 5 diseitai prace.

7.2.1. Rojjako komplexni systém

Chovani systéemuasticenelzepojimatcisté deterministicky s tim, ze byapobeni
nadhodnych prvik bylo vnimano pouze jako Sum. Nahodné prvky majligoritmu
PSO svou nezastupitelnou ulohu, nébgejich pritomnost zarti, Zze nastane
pohyb ¢astice, ktery by jinak nenastal, ¥ipads, Ze se lokalni nejlepsi pozice
castice ani globalni nejlepsi pozice rojéh@zne nezlepsuiji.

Uplny popis systému neposkytuje ani interpretacgektorie ¢astice jako
stochastické funkce, nebaalsim potencialnim zdrojem pertubaci jesqbeni
budici silyF, (4.5) na vstupu systémtastice, picemz velikost budici sily je
ovliviiovana hodnotamidaglové funkce. Odchylky Zisobené budici silou mohou
byt relativie velké, ale protoze uvedenda zavislost neni v rovrfigl)
matematicky podchycena, odchylky se do podminetnirstability nepromitaji.

Teorie systém ozn&uje systém s vySe popsanymi vlastnostmi jat@seny.
Chovani systémuastice odpovida charakteristikemplexniho systémaomplex
systenp jak ho charakterizuje [43].

Systémcastice roje sice vykazuje prvkghaotického chovanineba (i) je
citivy na pa@éatechi podminky (ii) jako dynamicky systém je popsafenti
stavovymi pro@nnymj jimiZz jsou pozice, rychlost &as (jako implicitni
proménna u diskrétniho systému), (impa vstupu do systému je skryta nelinearita
a (iv) mezi vstupem do systému a pozistice je potencialni 2Ztn4 vazbaDle
[43] vSak dokonaly chaos, stéjjako dokonalyrad, nenikomplexni neba’ jak
dokonaly chaos, tak i dokonalfad Ize Uplne deterministicky popsatSystém
castice vSak upkhdeterministicky popsat nelze, nehwelze popsat jiz zmémou
zavislost mezi €elovou funkci a budici silou (4.4). Autorka@epkladané prace
proto znénila interpretaci modelu systén@dstice tak, aby interpretace chovani
castice odpovidala chovani komplexniho systéoamplex syste)na existenci
budici sily zdvodnila, pr& musi byt skutné chovani systémutastice
usmérmovano omezouwgm rychlosti ¢astice v pipad, Ze pozice castice,
vypoctena z této rychlosti, by opustila vymezeny prastbidavrh pravd-
podobnostniho modelu roje v kapitole 5. disartaprace je tedy krokem
k modelovani roje jako komplexniho systému

7.2.2. Model roje

Fyzikalni model [33], popsany v kapitole 4.1 disémi prace, modelujici roj jako
soustavu hmotnych béd(4.1) (4.5), je dle autorkyipdkladané prace nutno
chépat pouze jako jednu z moznych interpretaciicofgl) a (3.2), jez umakije
posouzeni roje z hlediska mechaniky hmotného bodu.
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Prinosem modelovani roje jako soustavy hmotnychubgel Ze model
umoziuje posouzeni roje jako nekonzervativniho, disypakio (ztratoveho)
systému, ktery je efekti#Bi nez konzervativni systém, coz potvrzuji i olbéah
experimenty, z jejichz vysledkvychazi obsah kapitoly 3.3.

Nekonzervativni systém vznikl z rojPSO zavedenim koeficientuv do
origindlniho algoritmu [2]. Na otazku, proje nekonzervativni systém
efektivrgjSi, nepodavaji autofyzikalniho modelu [33] v§erpavajici objasmi,
ale pouze nazwaji mozny rozpor z hlediska druh&ty termodynamiky a
doporiuji, aby hodnota koeficientuo <1 v rovnici (1) byla v poatcich
prohledavani volena “prozirdV tak, aby ztraty fienim nezfpisobovaly Ubytek
energie pdebné k prohledavaniiitis rychle. Z hlediska modelovani systému
castice vSak neni dle autorkyeplkladané prace pochyb o toméastice musi byt
modelovana jako dynamicky systém (4.1) (4.5) ayieachické systémy vznikaji
z disipativnich systétn Dynamicky model systémtastice pouzity k vyS&dvani
vnitini stability systémwastice je dle autorky akceptovatelny s tim, Ze r&ato
pouze navrhla, aby byl model systémstice jinak interpretovan, coz umozni
zkoumat systémiastice a cely roj jakkomplexni systém

K dalSimu zkoumani chovanastic navrhla autorka model roje jako celku, a to
modelu pravépodobnostniho. Pragdodobnostni fistupy k modelovani roje Ize
vysledovat téz v literate. Analytikové [33:pp.35-38] definuji nahodnou v&lu
X, jejimiz realizacemi jsou pozic&astic v utité iteraci, a podavaji postup,
kterym odvozuji pravpodobnostni rozloZzeni veéihy X v k-té iteraci
z paateniho rozlozeni. Ukazuji, ze péteeni rovnongrné rozlozeni fechazi
v normalni rozlozeni a &ni se pouze parametry tohoto rozlozeni. Autorka
predkladané prace vSak upoiroje, ze tyto postupy neberou v Uvahisgbeni
budici sily, pesrgji, neberou v Uvahuisobeni delové funkce na lokalni nejlepsi
pozicel!, a tim i na pozic&asticx!, jeZ jsou z pozi¢* odvozeny (3.1).

Autorka vytvdila navrh pravédpodobnostninho modelu roje, ¥mz jsou krong
prozkoumanych pozic zahrnuty i nahodné dieli, jez odpovidaji lokalnim
nejlepdim hodnotant® (3.1) (5.4). Navrzeny pra¥gdodobnostni model roje je
tudiz inovativni v tom, Ze zohlédje i nekorektni inverzni problém (4.4).

Pravdpodobnostni model je zamysSlen kdalSimu vyzkumu [absi
pochopenproblému dalSiho zvySeni inteligence ragestic (swarm intelligence
DalSi vyzkum il byt zangfen na nalezeni nejvhoggiho testovaciho kriteria
pro vypaet hodnoty pravpodobnosti vyldnosti hodnotyfitness (5.5), na
zpresréni meznich hodnot pravdodobnosti vyltnosti hodnotyfitness(5.8) a na
odhaleni, zda tyto mezni hodnoty jsou zavislé tisopici @&elové funkci, a na
analytické zdvodreni uvedeného pozorovani.

Zavér
Zamer predkladané disertai prace, jimz bylaplikovany vyzkunmskupinové

(kolektivn) inteligence byl splrén. Byla navrzena a experimentélioveiena
strategie prohledavani, v niZastice piibézné prizpasobuji své chovani
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charakteristikdm prostorteSeného problému, a bylo experiment&pstno, jak
se vliv fidici (telové funkce zastupujidieSeny problém projevuje v chovani
castic. Strategie pbéZného pizpasobovani chovanicastic charakteristikam
prostoru feSeného problému vedla u vSech testovanyidpadi k GsgSnému
ieSeni. Experimenty ukézaly, Ze klasick&Seni, kde jedinou podminkou je
stabilni trajektorie, po niz s&astice pohybuje v prostorteSeného problému,
a kde vliviidici &elové funkce je ve vysledku eliminovanjbe selhat, a Ze
dynamicka stabilita trajektoriastic sama o sémeni ukazatelem prohledavacich
schopnosti algoritmu ani konvergence algoritmuk@eémureseni.

Sowdasti navrhu strategie he¢zného pizpasobovani chovani ¢astic
charakteristikAm prostoruieSeného problému byla 2Zma interpretace
dynamického modelu systémiastice, kde pozornost byla&énovana fisobeni
budici sily, jez je ovlitovana hodnotou dglové funkce. Existenci budici sily
bylo zdivodréno, pr@& musi byt skutené chovani systémtastice usmfrnovano
omezovéem rychlosti ¢astice tak, aby chovantastice odpovidalo chovani
komplexniho systémiwcomplex system

Ke zkoumani chovani rojéastic jako celku a testovani vyghosti dosud
nejlepSi objevené hodnoty ¢elové funkce fitnesg byl navrzen pravd
podobnostni model roje. Inovativnim prvkem modetdvi@ integrace mnoziny
lok&lnich nejlepSich hodnotéélové funkce fitnesg dosazenych jednotlivymi
casticemi do prawpodobnostniho modelu a zavedeni konceptu irvihib
pozorovatele, jenz v fibéchu dynamické historie roje tuto mnozinu udrzuje a
jehoz ukolem je zjistit, s jakou pragmbdobnosti se nejlep&i nejhorsi hodnota
fitness z mnoziny lokalnich nejlepSicfitness vyznami odliSuje od ostatnich
hodnot, tj. jevylu'na. Na problém prawpodobnosti vyldnosti byla Uspsns
aplikovanaDixonova teorievylucovani odlehlych vysledk

Dixonova teorieumoziuje detekovat odlehly vysledek jiZigpoctu tii prvki, a
tedy aplikace navrzené strategieul@zného pizpisobovani hodnot vah
ovliviwyjicich rychlosttéstice by umoZznila sniZzovani ¢ia ¢astic algoritmuPSQ
Pctet ¢astic by teoreticky bylo moZzno snizovat na @z (minimalnich) 20
¢astic, coz by ®lo vyznam nejen pro snizovani vyfmini slozitosti pi feSeni
optimalizanich problém s vice stupni volnosti (s vicerogmymi ¢asticemi), ale
| pfi vyvoji aplikaci, jako jsou senzorické robotickaje (olfactory robot swarmjs
Z teoretického hlediska e algoritmusPSOslouzit jako laboratorni model pro
vyzkum chovanotevienéhg komplexniho systému

Pro gevod navrhované verze algoritnRSO do praxe, jeho podporu a
udrzitelnost je ieba disponovat vyvojovym prastim, které kromh
matematickych funkci bude poskytovat i statistidkinkce, etré aplikace
Dixonovyteorie vyli&ovani odlehlych vysledk (outliers) tak, aby pro vninhiho
pozorovatele nebyl vyget hodnot charakteristik prgstli, z nichz odvozuje
hodnoty vah ovliviujicich rychlost ¢astice, slozifjSi, nez vypoet hodnoty
ucelové funkce.

34



Odkazy

[1] Kennedy, J., Eberhart, R. ®Rarticle swarm optimizatiarin: Proceedings
of the IEEE International Conference on Neural Nets, vol. IV,
pp. 1942-1948. Perth, Australia 1995, pp. 1942-1948

[2] Eberhart, R. C., Kennedy, A:new optimizer using particle swarm theory
In: Proceedings of the Sixth International Symposan Micro Machine and
Human Science, pp. 39-43. Nagoya, Japan, 1995.

[3] Gardner, A., Grafen, ACapturing the superorganism: a formal theory

of group adaptationJournal of Evolutionary Biology, Volume 22, Numize
April 2009, pp. 659-671.

[4] Bratton, D., Kennedy, JDefining a Standard for Particle Swarm
Optimization IEEE Swarm Intelligence Symposium, Proc., pp 127,
April 2007. Print ISBN 1-4244-0708-7, DOI 10.1189%.2007.368035.

[5] Eberhart, R. C., Shi, YComparing Inertia Weights and Constriction Factors
in Particle Swarm OptimizationlEEE Congress on Evolutionary Computation,
Proc., Vol.1, pp. 84-88, Jul 2000. ISBN 0-7803-6275

DOI 10.1109/CEC.2000.870279.

[6] Brown, B. B.:Delphi ProcessA Methodology Used for the Elicitation

of Opinions of ExpertAn earlier paper published by RAND, Document

No: P-3925, 1968, 15 pages.

[7] Alberts, D. S.NATO Code of Best Practice for C2 Assessntntuct

of a NATO RTO sponsored Research Group SAS-026.ntmd and Control
Research Program (CCRP), ISBN 1-893723-09-7, Q@2 2Reprint July 2004.
[8] Péchowtek, M., Maik, V.: Social Models and their Application§echnical
Report, Gerstner Laboratory, Czech Technical Usiaein Prague, Jan 2005.

[9] Cao, W., Bian, C. G., Hartvigsen, @Gchieving efficient cooperation

in multi-agent system: The twin-base modelingkandzia and M. Klusch,
editors, Cooperative Information Agents, number2L2OLNAI, pages 210-221.
Springer-Verlag, Heidelberg, 1997.

[10] Pschowek, M., Maik, V., Sépankovéa, O.Role of Acquaintance Models
in Agent-Based Production Planning Systelmd\. Klusch L. Kerschberg,
editors, Cooperative Information Agents 1V, LNAI NI8B60, Springer-Verlag,
Heidelberg 2000, 179-190.

[11] Ratnaweera, A., Halgamuge, S. K., Watson, HSEIf-Organizing
Hierarchical Particle Swarm Optimizer With Time Yang Acceleration
CoefficientsIEEE Transactions on Evolutionary Computation,

pp. 240-255, Vol. 8, No. 3, June 2004

[12] Kennedy, J.The particle swarm: Social adaptation of knowledge
Proceedings of International Conference on Evahaiig computation,
pp.303—-308. Indianapolis, IN, USA, 1997.

35



[13] Clearwater, S. H., Hogg, T., Hubermann, B.@ooperative Problem
Solving.In: Computation: The Micro and Macro View, pp. 338-Bingapore:
World Scientific, 1992.

[14] Moffat, J., Alberts, D. SMaturity Levels for NATO NEC. TR21958 V,2.0
Defence Scienc& Technology Laboratory, U.K., Dec 2006.

[15] Alberts, D. S., Huber, R. K., Moffat, NATO NEC C2 maturity model

DoD Command and Control Research Program. ISBN19883723-21-4,
February 2010.

[16] Alberts, D. S., Hayes, R. ERower to the Edge Command... Control... in the
Information Age CCRP Publication Series, Washington, D.C.,

ISBN 1-893723-13-5. 1st printing June 2003. Rephurte 2004.

[17] Llinas, J., Bowman, Ch., Rogova, G., Walz,\Ehite, F.:Revisiting the JDL
Data Fusion Modelln: Proceedings of the 7th International Confeeson
Information Fusion, Stockholm, Sweden, Jun 28 -1J@004.

[18] Corkill Daniel D.:Collaborating Software: Blackboard and Multi-Agent
Systems & the Futuyén: Proceedings of the International Lisp Confiees
New York, October 2003.

[19] Kennedy, J.Small Worlds and Mega-Minds: Effect of Neighborhood
Topology on Particle Swarm Performande: Proceedings of the Congress on
Evolutionary Computation, pp. 1931-1938. Washindd@) USA, July 1999.

[20] Kennedy, J., Mendes, RRopulation structure and particle swarm
performanceln: Proceedings of the IEEE Congress on Evolatign
Computation, pp. 1671-1676. Hawaii, USA, 2002.

[21] Peer, E. S., F. van den Bergh, EngelbrechE.AJsing Neighborhoods
with the Guaranteed Convergence P®@partment of Computer Science,
University of Pretoria, South Africa, 2002

[22] Shi, Y., Eberhart, R. CA Modified Particle Swarm Optimisen:
Proceedings of the IEEE International Conferencévaflutionary Computation.
Anchorage, Alaska, May 1998, pp. 69-73.

[23] Shi, Y., Eberhart, R. CEmpirical study of particle swarm optimizatidn:
Proc. of IEEE International Congress on Evolutign@omputation, vol. 3, 1999,
pp. 101-106.

[24] Eberhart, R. C., Shi, YTracking and optimizing dynamic systems with
particle swarmsin: Proc. of IEEE Congress on Evolutionary Conaioh 2001,
Seoul, Korea, 2001, pp. 94-97.

[25] Angeline, P. J.Evolutionary optimization verses particle swarm
optimization: Philosophy and the performance défeze In: Lecture Notes in
Computer Science, vol. 1447, Proceedings of 7#rhattional Conference on
Evolutionary Programming, Evolutionary Programmifity Mar 1998,

pp. 600-610.

36



[26] F. van den BerglAn Analysis of Particle Swarm OptimizeBhD thesis.
Department of Computer Science, University of Rratsouth Africa, 2002.

[27] Ismail, A., Engelbrecht, A. PMeasuring Diversity in the Cooperative
Particle Swarm OptimizeiProceedings of 8th International Conference

on Swarm Intelligence, ANTS 2012, Brussels, BelgiG®ptember 12-14, 2012,
Springer-Verlag Berlin Heidelberg, LNCS 7461, 1S@302-9743,

DOI 10.1007/978-3-642-32650-9_9, Print ISBN 97842-32649-3,

Online ISBN 978-3-642-32650-9.

[28] Liang, J. J., Qin, A. K.Suganthan, P. N., Bas&.:Comprehensive Learning
Particle Swarm Optimizer for Global OptimizationMtilitimodal Functions
IEEE Transactions on Evolutionary Computation,2§i1—-295, Vol. 10, No. 3,
June 2006.

[29] Ismail, A., Engelbrecht, A. PThe Self-adaptive Comprehensive Learning
Particle Swarm OptimizeiProceedings of 8th International Conference

on Swarm Intelligence, ANTS 2012, Brussels, BelgiG®ptember 12-14, 2012,
Springer-Verlag Berlin Heidelberg, LNCS 7461, 1S8302-9743,

DOI 10.1007/978-3-642-32650-9_9, Print ISBN 97842-32649-3,

Online ISBN 978-3-642-32650-9.

[30] Mendes, J., Kennedy, J., Neves,The Fully Informed Particle Swarm:
Simpler, Maybe BettetEEE Transactions on Evolutionary Computation,

pp. 204-210, Vol. 8, No. 3, Jun 2004,

[31] Torney, C., Neufeld, Z., Couzin, I. BContext — dependent interaction leads
to emergent search behavior in social aggrega®®$AS, pp. 22055-22060,

Vol. 106, No. 52, December 29, 2009.

[32] Couzin, I. D.:Collective cognition in animal group3rends in Cognitive
Sciences, Vol. 13, pp. 3643, January 2009.

[33] Mikki, S. M., Kishk, A. A.:Particle Swarm Optimization: A Physics-Based
Approach Synthesis Lectures on Computational Electromacgdtecture 20.
Morgan & Claypool, 2008.

[34] Wang, Q., A., Wang, RIs it possible to formulate least action principle
for dissipative systerisSAO/NASA Astrophysics Data System Database,
Bibcode 2012arXiv1201.6309W.

[35] Trelea, I. C.The particle swarm optimization algorithm: convenge
analysis and parameter selectidnformation Processing Letters, pp. 317-325,
Vol. 85, No. 6, 2003.

[36] Clerc, M., Kennedy, JThe particle swarm — explosion, stability, and
convergence in a multidimensional complex spHEEE Transactions on
Evolutionary Computation, pp. 58-73, Vol. 6, NoF&p 2002.

[37] Clerc, M.:Stagnation Analysis in Particle Swarm Optimisatiwn/NVhat
Happens when Nothing Happed®chnical Report CSM-460, Department of
Computer Science, University of Essex. ISSN: 178868 August 2006.

37



[38] Poli, R.:Mean and Variance of the Sampling Distribution afti€le Swarm
Optimizers during StagnatiotEEE Transactions on Evolutionary Computation,
Vol. 13, No. 4, August 2009.

[39] Fernandez Martinez, J. L., Garcia GonzaloTke generalized PSO: a new
door for PSO evolutianJournal of Artificial Evolution and Applications,
DOI 10.1155/2008/ 861275, Article ID 861275, 15 @sg2008.

[40] Fernandez Martinez, J. L., Garcia GonzaloTkRe PSO family: deduction,
stochastic analysis and comparis@warm Intelligence (2009) 3: pp. 245-273,
2009. DOI 10.1007/s11721-009-0034-8.

[41] Fernandez Martinez, J. L., Garcia GonzaloFEtnandez Alvarez, J. P.:
Theoretical analysis of particle swarm trajectortesough a mechanical
analogy International Journal of Computational IntelligerResearch,

4(2), 2008.

[42] Akat, S. B., Gazi, V., Marques, LAsynchronous particle swarm
optimization-based search with a multi-robot systsimulation and
implementation on a real robotic systefurk J Elec Eng & Comp Sci, Vol.18,
No.5, 2010, DOI:10.3906/elk-0906-7.

[43] Heylighen F.Self-organization in Communicating Groups: the eyeeace of
coordination, shared references and collectiveliiglence In: Language and
Complexity, Barcelona University Press, 2011.

[44] Dixon, W. J: Ratios Involving Extreme ValueBhe Annals of Mathematical
Statistics, 22 (1951), No. 1, pp. 68-78.

[46] Dixon, W. J.:Processing Data for Outlier88iometrics, March 1953, Vol. 9,
No. 1, pp. 74-89.

[47] Dixon, W. J.:Analysis of Extreme Valueghe Annals of Mathematical
Statistics, 21 (1950), No. 4, pp. 488-506. DOI:204/aoms/1177729747.

[48] McBane, G.Programs to Compute Distribution Functions and iCat
Values for Extreme Value Ratios for Outlier DetatiJournal of Statistical
Software, May 2006, Volume 16, Issue 3.

[49] von Foerster, HON Self-Organizing Systems and Their Environments.
Self-Organizing Systeml.C. Yovits and S. Cameron (eds.), Pergamon Press
London, pp. 31-50, (1960).

38



Abstrakt

Zamerem disertani prace je aplikovany vyzkumskupinové (kolektivn)
inteligence K prokazani pouzitelnosti inteligence skupingkmuman algoritmus
na bazi rojecastic Particle Swarm Optimization PSOv némZ je problém
inteligence skupinypreveden na matematickou optimalizaci, kdy gdjstic
(particle swarm hleda globalni optimum ve vymezeném prostoru i@mhb a
prohledavani jefizeno podle fedem nadefinovanécélové funkce @bjective
function), ktera zastupujereSeny problém. Byla navrzena a experimegtaln
ovérena strategie prohledavani, v géstice piibézné prizpusobuji své chovani
charakteristikam prostoriteSeného problému, a bylo experiment&pstno, jak
se vliv fidici (telové funkce zastupujidieSeny problém projevuje v chovani
castic. Vysledky experimentovani s navrzenou stratggohledavani byly
porovnany s vysledky experiménts referetni verzi algoritmu PSQ
Experimenty ukazaly, Ze klasické prohledavani, kddinou podminkou je
stabilni trajektorie, po niz s&astice pohybuje v prostorteSeného problému,
a kde je ve vysledku eliminovan vlitidici &elové funkce, mize selhat a Ze
dynamicka stabilita trajektortiastic sama o sémeni ukazatelem prohledavacich
schopnosti algoritmu ani konvergence algoritmu kedwému, globalnimu
reSeni. Byl navrzen #Agob prohledavani prostoti@Seného problému, vémz
algoritmusPSOreguluje stabilitu algoritmu fbéznym gizpasobovanim chovani
castic charakteristikAm prostoru problému. Navrzaigoritmus usrrnoval
vyvoj prohledavani prostoru problému tak, ze vdeosprav@podobnost
aspESnostireseni.
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Kolektivni inteligence, inteligence skupiny, ~@ointeligence, optimalizace
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Abstract

The intention of the dissertation is the appliesesrch of theollective (group
(swarnm) intelligence To demonstrate the applicability of the colleetiv
intelligence, theParticle Swarm Optimizatio(PSQO algorithm has been studied
in which the problem of the collective intelligenisetransferred to mathematical
optimization in which the particle swarm searchasd global optimum within
the defined problem space, and the searching isatled according to the pre-
defined objective functiorwhich represents the solved problem. A new search
strategy has been designed and experimentallydtastevhich the particles
continuously adjust their behaviour according ® ¢haracteristics of the problem
space, and it has been experimentally discoveradthe impact of the objective
function representing a solved problem manifesslfitin the behaviour of the
particles. The results of the experiments with pheposed search strategy have
been compared to the results of the experiments tvé reference version of the
PSO algorithm. Experiments have shown that the classieference solution,
where the only condition is a stable trajectorynglovhich the particle moves in
the problem space, and where the influence of draoobjective function is
ultimately eliminated, may fail, and that the dyneastability of the trajectory of
the particle itself is not an indicator of the sdwng ability nor the convergence
of the algorithm to the true global solution of teelved problem. A search
strategy solution has been proposed in which RB® algorithm regulates its
stability by continuous adjustment of the partiddehaviour to the characteristics
of the problem space. The proposed algorithm infted the evolution of the
searching of the problem space, so that the prbityabi the successful problem
solution increased.

Keywords

Collective intelligence, group intelligence, swaintelligence, particle swarm
optimization.
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