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Abstrakt

Zamérem disertacni prace je aplikovany vyzkum skupinové (kolektivni) inteligence. K prokazani
pouzitelnosti inteligence skupiny je zkouman algoritmus na bazi roje castic (Particle Swarm
Optimization PSO), v némz je problém znteligence skupiny pieveden na matematickou
optimalizaci, kdy roj ¢astic (particle swarm) hleda globalni optimum ve vymezeném prostoru
problému a prohledavani je fizeno podle pfedem nadefinované tucelové funkce (objective
function), ktera zastupuje feseny problém. Byla navrzena a experimentalné ovéfena strategie
prohledavani, v niz castice prubézné pfizpusobuji své chovani charakteristikim prostoru
feSeného problému, a bylo experimentalné zjisténo, jak se vliv fidici ucelové funkce
zastupujici feseny problém projevuje v chovani castic. Vysledky experimentovani
s navrzenou strategii prohledavani byly porovnany s vysledky experimentt s referencni
verzi algoritmu PSO. Experimenty ukazaly, ze klasické prohledavani, kde jedinou
podminkou je stabilni trajektorie, po niz se castice pohybuje v prostoru feseného
problému, a kde je ve vysledku eliminovan vliv fidici acelové funkce, muze selhat a Ze
dynamicka stabilita trajektorii c¢astic sama o sob¢é neni ukazatelem prohledavacich
schopnosti algoritmu ani konvergence algoritmu ke spravnému, globalnimu feseni. Byl
navrzen zpusob prohledavani prostoru feseného problému, v némz algoritmus PSO
reguluje stabilitu algoritmu prabéznym pfizpusobovanim chovani ¢astic charakteristikim
prostoru problému. Navrzeny algoritmus usmérnoval vyvoj prohledavani prostoru
problému tak, Ze vzrostla pravdépodobnost uspésnosti fesen.
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Abstract

The intention of the dissertation is the applied research of the collective (group) (swarmz)
intelligence. 'To demonstrate the applicability of the collective intelligence, the Particle Swarm
Optimization (PSO) algorithm has been studied in which the problem of the collective
intelligence is transferred to mathematical optimization in which the particle swarm
searches for a global optimum within the defined problem space, and the searching is
controlled according to the pre-defined objective function which represents the solved
problem. A new search strategy has been designed and experimentally tested in which the
particles continuously adjust their behaviour according to the characteristics of the
problem space, and it has been experimentally discovered how the impact of the objective
function representing a solved problem manifests itself in the behaviour of the particles.
The results of the experiments with the proposed search strategy have been compared to
the results of the experiments with the reference version of the PSO algorithm.
Experiments have shown that the classical reference solution, where the only condition is
a stable trajectory along which the particle moves in the problem space, and where the
influence of a control objective function is ultimately eliminated, may fail, and that the
dynamic stability of the trajectory of the particle itself is not an indicator of the searching
ability nor the convergence of the algorithm to the true global solution of the solved
problem. A search strategy solution has been proposed in which the PSO algorithm
regulates its stability by continuous adjustment of the particles behaviour to the
characteristics of the problem space. The proposed algorithm influenced the evolution of
the searching of the problem space, so that the probability of the successful problem
solution increased.
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pro navrhovany algoritmus pfi pisobeni funkce Schwefel.

Obr. 23:  Porovnani histogramu absolutnich cetnosti vyjadfujicich pocty simulaci (osa y)
vzhledem k pokustiim o unik jednorozmérnych ¢astic
mimo vymezeny prostor [—512,+512] (osa x) navrhovaného algoritmu
a originalniho algoritmu pfi pusobeni funkce Schwefel.

Obr. 24:  Porovnani absolutnich ¢etnosti vyjadfujicich pocty simulaci (osa y) vzhledem
k pokusim o unik jednorozmérnych ¢astic mimo vymezeny prostor
[—512,+512] (osa x) navrhovaného algoritmu a originalnfho algoritmu
pii pusobeni funkce Rastrigin.

Obr. 25:  Porovnani absolutnich ¢etnostf vyjadfujicich pocty simulaci (osa y) vzhledem
k pokusim o unik jednorozmérnych ¢astic mimo vymezeny prostor
[—512,+512] (osa x) navrhovaného algoritmu a originalnfho algoritmu
pfi pusobeni funkce Sphere.

Obr. 26:  Hodnoty koeficientt (osa y) v zavislosti na pofadi iterace (osa Xx).

Porovnani vyvoje hodnot koeficientd w, a;, a; pro vybrany soubor
s psendo-nahodnymi ¢isly pfi omezeni pohybu ¢astic do vyhledavaciho prostoru
[-512,+512]
(a) pii pusobeni funkce Schwefel,
(b) pti pusoben{ funkeci Rastrigin a Sphere.
Obr. 27:  Hodnoty koeficienta (osa y) v zavislosti na pofadi iterace (osa x).
(a) koeficient setrvac¢nosti w,
(b) koeficient lokalniho zrychleni a,
(c) koeficient globalniho zrychleni ag.
Vzajemné porovnani priabc¢ha hodnot koeficienttt pro vybrany soubor
s psendo-nahodnymi ¢isly pfi omezeni pohybu ¢astic do vyhledavaciho prostoru
[—512, +512] pii ptsobeni funkci Schwefel, Rastrigin a Sphere.
Obr. 28: Vazby mezi tiidami objektd navrhovaného algoritmu PSO.



Kapitola 1

Uvod do problematiky,
charakteristika feSeného problému
a zamér disertaCni prace

Komplexni systémy (complex systems) jako jsou hejna ryb, hejna ptakd, roje véel, ¢i kolonie
mravenct, mizeme povazovat za skupinové entity zpracovavajici informace (information
processing systems) s kolektivnim povédomim o prostiedi, v némz se tyto entity nachazeji.
Pochopeni schopnosti prohledavani a poznavani prostredi vykazované skupinovymi
entitami, jehoz vysledkem je nalezeni urcitych zadoucich pozic v prohledavaném prostoru,
je podnétné pro vyvoj aplikaci distribuovanych technologii, jako jsou senzorické robotické
roje (olfactory robot swarms), ale 1 pro feseni problému abstraktni povahy, pokud pro dany
problém dokazeme nadefinovat analogii prohledavaného prostoru a ucelovou funkci
(objective function), podle niz ma byt prohledavani fizeno. Dany problém lze potom prevést
na matematickou optimalizaci, kdy roj castic (particle swarm) hleda globalni optimum
ve vymezeném prostoru. Pod pojmem inteligence skupiny bude v pfedkladané disertacni
praci chapana prave takto definovana schopnost prohledavani.

1.1 Model skupinové inteligence roje Castic

Ke zkoumani vlastnosti roje ¢astic z pohledu inteligence skupiny byl v roce 1995 navrzen
optimalizac¢ni algoritmus na bazi roje Castic (Particle Swarm Optimization PSO) [1] [2].
Algoritmus PSO, jenz je inspirovan biologickymi komplexnimi systémy, je typicky tim, Ze
slabé castice v roji nezanikaji, ale vzajemné spolupracuji tak, ze vyuzivaji informace
od ostatnich c¢astic ke svému zlepseni. Model spolupracujictho chovani roje na urovni
jednotlivych c¢astic pfitom nema pfimou oporu a vysvétleni v Darwinové teorii.
Altruismus castic v roji je totiz v pfimém protikladu s Darwinovou teorii, Zze individua
jsou podnécovana k co nejvyssi reprodukei a Ze selekce se projevuje zménou cetnosti
vyskytu gent ve skupiné.

Mechanismus selekce spocivajici v nahrazeni jednoho individua jinym je zptsob
informacni vymény typicky pro gemetické algoritmy. Model roje PSO naproti tomu
ptedstavuje superorganismus (3], v némz namisto selekce gentu probiha skupinova socialni
adaptace formou optimalizace, v niz je maximalizovana nikoli schopnost pfeziti
jednotlivee, ale schopnost preziti roje jako celku (group fitness maximization). Ve shodé
s formalni teorif skupinové adaptace, uvetejnéné v Casopise Journal of Evolutionary Biology
v roce 2009 [3], je socialni chovani ¢astic v roji vysvétlovano tim, ze vSechny castice maji
stejny genotyp, a tudiz nejsou motivovany k soupefeni za acelem reprodukce.
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Tvurci algoritmu PSO, sociolog James Kennedy a elektroinzenyr Russell Eberhart, usoudili,
ze podobna pravidla jsou rovnéz zakladem socialntho chovani skupin lidi, av§ak dtlezitym
rozdilem je pravé abstraktnost. Podobné jako zivocichové vzajemné pfizptsobuji svij
tyzicky pohyb proto, aby se vyhnuli predatorim, nalezli zdroj potravy, ¢i vyhledali
optimalni parametry prostfedi, jednotlivé osoby maji pifi feseni problémut tendenci
pfizptisobovat své nazory na feseni problému ostatnim ve skupin¢. Individualni nazorové
posuny lze potom interpretovat jako pohyby v prostoru feseného problému.

Z. psychologického hlediska ma dle autort [1] [2] kazdé individuum ve skupiné
(i) tendenci neménit sviij stavajici ndazor na feseni problému, ma (ii) svou autobiografickon pamet,
ktera ho piiklani k nazoru, ktery se mu v minulosti nejlépe osvédcil, a zohlednuje
(itl) vseobecné prijaty nazor. Kazdy diléi nazorovy posun ma svoji vahu, ktera urcuje jeho vliv
na vysledny nazor. Jednotlivé nazorové slozky jsou v algoritmu PSO modelovany jako
vektory rychlosti posunu, které se ve vysledku scitaji a urcuji vyslednou pozici v bodé
prostoru problému v dané iteraci. Relevance nazoru v daném bodé prostoru je méfena
hodnotou acelové funkce (objective function), ktera je nadefinovana tak, aby zastupovala
feseny problém. Vysledny socialni simulator je modelovan jako matematicky optimalizator
pomoci diferenc¢nich rovnic vyjadfujicich pohyb ve vymezeném prostoru problému.

1.2 Charakteristika problému skupinové inteligence

roje castic
Algoritmus PSO je napsan v pouhych nékolika fadcich kédu, avsak pro své fungovani
vyzaduje (i) urceni poctu ¢astic, (i) stanoveni hodnot vah pro jednotlivé nazorové slozky
a (iii) reprezentaci problému feseného rojem castic v podobé ucelové funkce.

1.2.1 Utrceni poctu Castic

Pocet castic v aplikacich algoritmu PSO je volen empiricky, obvykle 20 nebo 30 castic.
Pocet castic ma byt co nejnizsi, nebot’ ucinnosti algoritmu ma byt dosazeno aktivitou
castic spocivajici v dikladném prohledavani prostoru problému, a to zejména v pocatcich.
Zvyseni Gcinnosti algoritmu je dosahovano téz uplatnénim nahodnych prvka ovliviujicich
hodnoty vah.

1.2.2 Stanoveni vah pro nazorové posuny

Hodnoty vah pro nazorové posuny byly v pocatec¢nich aplikacich algoritmu PSO
zjistovany experimentalné jako ladici parametry. Az do roku 2005 byl pfijiman referencni
model algoritmu PSO s proménnymi parametry, v némz vaha setrvacné slozky v prabéhu
simulace linearné klesa, rovnéz tak klesa vaha slozky reprezentujici piiklon k vlastnimu
nazoru. Vaha pfiklonu ke vseobecnému nazoru je naopak na pocatku nejnizsi, v prab¢hu
simulace linearné stoupa a nejvyssi je v zavéru prohledavani.

Hodnoty vah v prabéhu simulace zasadné ovliviuji aspésnost aplikace, a proto se
logicky objevuji snahy o stanoveni vah analyticky. Skute¢nost, ze nazorové posuny jsou
modelovany pomoci diferenénich rovnic vyjadfujicich pohyb castice v prostoru, vedly
fadu analytika k interpretacim systému castice jako linearniho dynamického systému
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(kmitajictho fyzikalniho télesa) a ke stanoveni hodnot vah plynoucich z analyzy stability
systému castice. V dané souvislosti byl v roce 2007 rovnéz navrzen novy referencni model
pro algoritmus PSO [4], v némz vahy nabyvaji hodnot stanovenych analyticky. Tyto
hodnoty jsou neménné po celou dobu simulace a vaha pfiklonu k vlastnimu nazoru a vaha
piiklonu ke vSeobecnému nazoru jsou shodné.

V analytickém piistupu prevlada dle nazoru autorky predkladané disertacni prace
snaha o jednotné feseni spolecné pro siroké spektrum ucelovych funkci. Hleda se fesen,
v némz figuruji pouze vahy a jejich vzajemné vztahy, a jedinou podminkou je stabilita
trajektorie Castice tak, aby castice konvergovala ke spolecnému globalnimu feseni. Vliv
ucelové funkce na trajektorii castice je ve vysledku eliminovan. Vysledky pfislusnych
analytickych studif jsou experimentalné ovéfovany na uméle vytvofenych ucelovych
funkcich navrzenych pro testovani optimalizatord, pficemz jsou voleny funkce symetrické,
majici podobné tendencni kfivky pfipominajici parabolu, kdy hledané globalni optimum se
nachazi v oblasti vrcholu. Experimenty analytickym vysledkim nenasvédcuji a feseni je
nestabilni [5], a¢ podminky stability maji byt splnény. Jsou tedy zkoumany podminky
stability vyssich fada. Do algoritmu PSO musi byt vclenén dodatecny mechanismus
omezovani rychlosti, jenz je vseobecné vniman jako pomocny, fesici pouze ojedinélé
pfipady, a jehoz skute¢na funkce neni zmapovana.

Vyse uvedeny problém muze byt dle autorky predkladané disertacni prace zpusoben
odklonem od socialntho modelu, pfesnéji od teorie [1], podle niz byl vytvofen algoritmus
PSO [2], k ryze technickému pojeti modelovani. Teorie [1] pfedpoklada nazorové posuny,
které maji mit urcitou vahu. Lge vsak bovorit o inteligenci skupiny, v nig vsechny individudlni
ndzory na resent problémmu maji od polditkn do konce tutés vabu, a problém, ktery ma skupina resit, neni
témito vabami oblednén? Opomenuti vlivu ucelové funkce na trajektorie castic totiz
v disledcich znamena ignorovani problému, ktery fidici tcelova funkce reprezentuje.

Odpovédi na uvedenou otazku vsak pfesto nebude jednozna¢né “ne”, jak by ctenaf
mohl logicky usoudit. Odpovéd bude totiz zaviset na charakteru ucelové funkce. Pro
jednoduché, hladké funkce typu Sphere,' které maji pouze jedno globalni optimum, mohou
byt vahy konstantni, stanovené analyticky, a castice vzdy k tomuto optimu spravné
konverguji. U slozitéjsich problému, reprezentovanych ucelovou funkci s vice lokalnimi
optimy, Ci multi-objektivnich problému, reprezentovanych dvéma i vice ucelovymi funkcemi,
jednoznacnou odpovéd dle autorky pfedkladané prace neni mozno dat a je nutno vyslovit

hypotézu, ze hodnoty vah vedouci ke konvergenci jsou na ucelové funkci zavislé.

4

1.2.3 Problematika navrhu realné fidici ti¢elové funkce

Za jedny z nejkomplexnéjsich problémd, jejichz feseni se opira o inteligenci skupiny, jsou
pokladany expertni odhady (expert estimation). Skupinou, jejiz inteligence ma byt vyuzita, je
v daném pifpadé¢ expertni tym, jehoz ¢lenové se pohybuji v prostoru feseného problému.
Ne kazdy problém uréeny pro feSeni tymem expertt vSak bude fesitelny prostfedky umélé
inteligence a moznost pfevedeni problému na optimaliza¢ni dlohu bude rovnéz zalezitosti
individualni. Stejné tak se muze jevit, ze uvaha o spojeni sofistikované ¢innosti expertniho

! Funkce Sphere ma pritbéh f(x) = X}, x7, kde n je dimenze problému.
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tymu s cinnosti relativné primitivnich castic roje PSO je bezpfedmétna. Autorka
pfedkladané prace vsak pfesto soudi, ze socialni model navrzeny v roce 1995 [1], ktery se
stal pfedlohou pro algoritmus PSO, vykazuje zakladni rysy shodné s modelem inteligence
skupiny, ktery byl vytvofen v 50. letech 20. stoleti pro feSeni expertnich odhadu a ktery je
znam jako metoda Delphi [6)].

Zatimco skupinova inteligence roje castic je oznacovana jako rgjovd inteligence (swarm
intelligence), se skupinovou inteligenci tymu expertd je spjat pojem kolektivni inteligence
(collective intelligence). K posouzeni miry blizkosti obou modelt bude nyni naznacen postup
feSeni komplexniho problému vyuzitim metody Dejphi [6] a mozny zpusob pfevedeni
takto formulovaného problému na optimalizac¢ni problém.

Nejdfive bude na jednoduchém piikladé vysvétlena podstata optimalizacni metody
implementujici skupinovou inteligenci roje castic. Postup metody Dejphi bude pfiblizen na
piikladu jeji aplikace z roku 1964, v niz byl fesen problém odhadu poctu lidi na zemékouli
v roce 2000 [06].

1.2.3.1 Jednoduchy problém pro matematicky optimalizator
Priklad

Resme rovnici ¥2 =2, a to za piedpokladu, e nezniame jeji analytické Fesent.
Potfebujeme tedy zjistit, pro kterou hodnotu x nabyva funkce f(x) =x? —2 nulové
hodnoty. Zajima nas pouze kladny vysledek, o némz tusime, ze by se mél vyskytovat
vintervalu (0,3). Hledime tedy miniméalni hodnotu funkce f(x) = |x? —2| tak, Ze
prohledavame interval (0,3). K prohledavani mohou byt vyuzity dvé zakladni strategie:
(i) sekvenéni vyhledavani nebo (i) nahodny vybér hodnot x € (0,3). Porovnani obou
strategii znazornuje obrazek Obr. 1.

A

9 | /%)

8 n
sekvenini vybleddavani />
7 - /L. >
6 .
5 | nahodny vybér
—n «—

Obr. 1: Porovnan{ strategii prohledavani: Hledame minimalni hodnotu
tcelové funkce f(x) = |x* — 2|. Funkce f(x) m4 jedno globalni optimum
v bodé¢ x = 1,414. Vymezeny prostor problému je interval (0,3).



Uvod do problematiky inteligence skupiny 13

Pii sekvencnim prohledavani postupujeme pfes zvoleny interval pomoci zvoleného
kroku Ax a v kazdém kroku spocteme (¢i zméfime) hodnotu funkce f(x). Vysledkem je
hodnota proménné x, pro niz byla hodnota funkce f(x) minimalni (optimalni). Je zfejmé,
ze presnost popsané metody zavisi na hodnoté kroku Ax a ze vysledek neziskame
s absolutni pfesnosti. Vypocetni narocnost sekvencni metody pii pozadované presnosti je
znaéna, uvazime-li navic, ze defini¢nf obor funkce f(x) muze byt obecné n-dimenzionalni.

Pii ndhodném vybéru hodnoty x € (0,3) neni nutné provérovat postupné vsechny
hodnoty z vymezeného prostoru, avsak o¢ekavame, ze algoritmus si pfi nahodném vybéru
sam zvolf velikost kroku Ax inteligentnim zptsobem tak, aby se krok postupné zmensoval
s tim, jak se pozice x pfiblizuje k hledanému feseni. Dosahne-li hodnota kroku Ax urcité
hodnoty &, kterou si pfedem zvolime s ohledem na pozadovanou pfesnost, algoritmus
muze vyhledavani ukoncit. (Kozec prikladu.)

Predstavme si nyni castici pohybujici ve vymezeném prostoru problému, ktera
postupné zaujima nahodné pozice a ktera ma schopnost zapamatovat si svou dosud
nejlepsi dosazenou pozici. S vyuzitim uvedené informace si ¢astice muze svou nahodnou
pozici korigovat a dosahovat tak pozadované konvergence. Pokud bude casticovych
prazkumnika vice, kazdy z nich mutze obdrzet informaci o celkové nejlepsi dosazené
pozici a prohledavani prostoru bude efektivnéjsi. Popsanou strategii prohledavani pouziva
1 optimaliza¢ni metoda PSO [1] [2].

1.2.3.2 Komplexni problém pro tym experti feSeny metodou Delphi

Organizovani diskusnich skupin u kulatych stolt, kdy tym odbornikt je vyzvan k podani
stanoviska k feseni komplexnfho problému nebo poskytnuti expertniho odhadu, neni
pocinem neznamym ani novym. Tradi¢ni diskuse typu brainstorming se vsak casto potykaji
s psychologickymi faktory, jako je pfitomnost dominantni, pfesvéd¢éivé osobnosti,
tendence jednotlivce pfijmout feseni doporucované skupinou, sklon pficitat pfi
rozhodovani vys$si dulezitost informacim, které jsou nov¢jsi, a neochota jednotlivce ¢i
skupiny zménit rozhodnuti jiz jednou vefejn¢ deklarovana.

K eliminaci uvedenych faktora vedoucich k jevu oznacovanému idiomem “hop on the
bandwagon”, jenz v daném kontextu znaci nekritické akceptovani vétsinového nazoru, byla
vyvinuta jiz zminéna metoda Delphi [6]. Skupina expertd, kteff pracuji anonymné, ma
odpovédét na otazku, ktera je formulovana tak, aby odpovéd byla numerickym ddajem.
Odpovédi jednotlivych respondentt jsou zpracovavany statisticky, aby bylo zaruceno
jejich objektivni vyhodnoceni. Vysledna odpovéd’ je upfesnovana v nékolika kolech a je
zpétné poskytovana jednotlivym respondentim. Kazdy respondent ma rovnéz umét svou
vlastni odpovéd’ zduvodnit.

Priklad

Reseni problému odhadu poctu lidi na zemékouli v roce 2000 [6] bylo jednou
z prvnich aplikaci metody Dejphi a probihalo celkem ve ctyfech kolech dotazovani.
V prvnim kole dotazovani byli respondenti vyzvani, aby uvedli své odhady poctu lidi na
zemekouli v roce 2000. Odpovedi byly statisticky zpracovany a vysledny udaj o poctu lidi
byl poskytnut jako zpétna vazba. Ve druhém kole méli respondenti zrevidovat svij odhad
a pfipadné jej zpfesnit. Méli téZ své odpovédi zduvodnit a uvést faktory, ze kterych jejich
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odhady vychazely. Mezi faktory, které snizovaly odhad, byly vzrvistajici ekonomickd prosperita,
vrist Zivotni sirovné a vzdélant, traty disledkem valek, prirodnich pobrom a epidemii. Mezi duvody
pro vysoké odhady byly pokrok v mediciné, pokroky v zemédélstvi a globalizace zajist'ujici
efektivni distribuci potravin. Respondenti uvadéli, ze do svych odhadt promitli odbady
mén porodnosti a imrinosti. Odpovédi byly statisticky zpracovany a vysledny udaj byl opét
poskytnut jako zpétna vazba spolu se shrnutim duvodu vysokych a nizkych odhadu.

Ve tfetim kole dotazovan{ se méli respondenti navic vyjadfit k argumentam, které byly
nashromazdény ve druhém kole, a méli uvést, které z nich jsou dle jejich nazoru
nepfesveédcivé a proc. Do ¢tvrtého kola byl opét poskytnut vysledny odhad.

Ve ctvrtém kole byly shrnuty protiargumenty duvodu vysokych a nizkych odhadd.
Byly dany k dispozici majoritni a minoritni odhady porodnosti a umrtnosti a respondenti
byli znovu vyzvani, aby zrevidovali své odhady. Median odhadu jednotlivych respondenta
byl potom prezentovan jako vysledny odhad.

Na zavér byly rovnéz sumarizovany faktory, které napomohly odhadu a které byly
typu: Jakd je svétovd populace v soncasné dobé? Jakd byla mira ristu populace béhem poslednich padesdti
lef? Jakd je ocekdvand délka Zivota nyni naroenych déti? Kolik procent populace je starsi 65 lef? Krom
vysledného odhadu byl tedy k dispozici i peclivé sestaveny dotaznik spolu s navody, jak
dané faktory promitnout do vysledného odhadu. Vysledné ¢iselné odhady ucinéné aplikaci
metody Delphi publikace [6] z roku 1964 neuvadi.* (Konec prikladn.)

Z uvedeného piikladu je patrné, ze metoda Delphi na rozdil od metody PSO problém
nejen fesi, ale iterativaim zpusobem jej 1 prubézné formuluje. Problém, ktery je expertnim
tymem formulovan a jehoz faktory jsou znamy, by mohl byt pfeveden na optimalizacni
ulohu v piipadé, Ze stézejni otazka nebude definovana samoucelné. Pfi odhadu populace
bylo jist¢ ucelem porovnani realného odhadu populace s optimalnim poctem vzhledem
k faktoram, jakymi jsou kupiikladu (omezené) Zivotni zdroje.

Kolektivn{ inteligence expertniho tymu Dejphi a skupinova inteligence roje ¢astic PSO
vykazuji pfi pohybu v prostoru feseného problému zakladni spolecné charakteristiky, jimiz
jsou (i) anonymita respondenti, (i) strukturovdni informact, (i) pétna informaini vazba a (v) role
koordindtora. Role koordinatora vsak neni v algoritmu PSO [2] ani v teorii [1] deklarovana
tak, jako je deklarovana pfitomnost castic, a¢ dle autorky pfedkladané prace je
1 v algoritmu PSO koordinator pfitomen.

1.3 Zamér disertacni prace

Zamérem predkladané disertacni prace (research plan) je aplikovany vyzkum orientovany na
zjisténi, jak hodnoty jednotlivych nazorovych wvah ovliviuji inteligenci roje PSO
v zavislosti na problému, ktery roj fesi. Presnéji, jaky vliv na skupinovou inteligenci roje
ma posun algoritmu PSO od socialniho simulatoru [1], ktery se pfiblizuje metod¢ Delphi,
k modelu [4], ktery ma pevné stanoveny parametry vah. K realizaci zaméru bude zvolena
vhodna strategie feSeni, jejiz soucasti bude rovnéz experimentalni zjisténi, jak se vliv fidici
ucelové funkce zastupujici feseny problém projevuje na chovani ¢astic.

2 Metoda byla vyvinuta v letech 1950-1959 americkou spole¢nosti RAND (American Research and Develgpment
Corporation) k odhadu budoucich technologii, které by mohly byt vyuZity ve vojenstvi, a metoda samotna i
jeji vysledky byly na pocatku utajovany.
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Metodologie feseni problému
a struktura pfedkladané prace

7. charakteristiky problému skupinové (kolektivni) inteligence roje ldstic 1ze vysledovat, ze feSeni
problému vlivn hodnot vah na skupinovon inteligenci roje dstic PSO dominuji informacni,
kognitivni, socidlni a behavioralni aspekty. Tyto aspekty naznacuji, Zze analyticky prostor
feSeného problému bude slozity. Vzhledem k pfedpokladané zavislosti hodnot vah
na ucelové funkci nebude mozno provadét analyzy souvisejici se skupinovou inteligenci
roje castic oddélené¢ od tucelové funkce a je tfeba pfedpokladat, ze pfi analyze
komplexnfho problému, jakym je vliv hodnot vah na skupinovou inteligenci roje castic
PSO, bude tfeba vice opakovanych prachodt a ze prabézné ziskané poznatky budou
ovliviiovat daldi jednotlivé kroky feseni.

Osvedceeny postup (best practice) pii feseni problémt komplexni povahy poskytuje
metodologie s nazvem “Code of Best Practice for Command and Control Assessments” (COBP)
[7], jez byla pro feseni problému vlivu hodnot vah na skupinovou inteligenci roje ¢astic
PSO zvolena. Metodologie COBP [7] je k dispozici ve formé manualu, ktery byl vytvofen
pro hodnoceni ucinnosti veleni a fizeni vzhledem k povaze planované mise, avsak
postupy zde uvedené jsou natolik obecné, ze pii urcitém stupni abstrakce mohou slouzit
1jako voditko pro feseni problémt s obdobnou charakteristikou. Diagram ilustrujici
hlavni faze feSeni komplexniho problému podle metodologie COBP je graficky znazornén
na obrazku Obr. 2.

Ve zbyvajici casti kapitoly jsou popsany jednotlivé prvky diagramu, jimiz jsou
() formulace problému, (i) strategie resent, (i) metriky, (iv) vhv lidského cinitele, (V) scéndre,
(Vi) modely, ndstroje a data, (vii) posouzeni rizik a (viii) vystupy, véetné vzajemnych vztaht mezi
jednotlivymi prvky. Prabézné je diskutovan zpusob, jakym je metodika pouzita k feseni
problému vlivu hodnot vah na skupinovou inteligenci roje ¢astic PSO. V zavérecné casti
kapitoly je uvedena vysledna struktura pfedkladané disertacni prace.

2.1 Metodologie COBP

Postup feseni podle metodologie COBP je iterativni proces. V kontextu metodologie
COBP ma feseny problém vzdy mit svého garanta (sponsor problem), jenz schvaluje zadani
problému a s nimz je fesen{ prubézné konzultovano.

Postup feseni predkladané disertac¢ni prace metodologii COBP odpovidal, nebot’ prace
vznikla jako skolni dilo v ramci vyzkumného zaméru MSMO0021630528. Zadan{ prace
obsahovalo (i) ndvrh programového systému pro demonstraci pougitelnosti skupinové inteligence, (ii)
implementact navrzeného systému, (1) provedeni experimentsi, (Iv) porovndni s klasickymi pristupy a
vyisledry a (V) doporucent smeéru dalsiho vyzkumn.
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Obr. 2: Diagram ilustrujici hlavni faze fesen{ komplexniho problému podle
metodologie COBP. Rozhodovaci bloky znaci konzultace se zadavatelem.

2.1.1 Formulace problému a strategie feSeni

Formulace problému podle metodologie COBP je iterativni proces, ktery vychazi
z pocatecni formulace problému (initial problem formulation) a je ukoncen specifikaci vsech
aspekti formulace problému, jimiz jsou (1) ofdgky, které je teba zodpovédét (issues to be
addressed), (i) predpoklady (assumptions), (iii) metriky (measures of merit), (V) negdvislé proménné
(independent variables) a (v) rozsah hodnot nezavishich proménnych (constraints on the values of
the independent variables).

Proménné jsou charakteristiky problému, jejichz hodnota se muze zménit. Je tfeba
urcit, které proménné jsou vystupy (tj. zavislé proménné), a které proménné jsou vstupy
(tj. nezavislé proménné). Vyznam metrik bude patrny pozdéji.

Formulace problému muze byt znovu upfesnéna po stanoveni strategie feseni a
posouzeni rizika studie. Plati, ze problém muze byt pfeformulovan kdykoli v prab¢hu
studie, pokud se objevi nové poznatky. Z charakteristiky tématu disertacni prace s nazvem
“Inteligence skupiny” vyplynulo, ze problém se vztahuje k inteligenci skupiny relativné primitivnich
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Jedincii a ze pocatecni formulaci problému ve smyslu metodologie COBP je aplikace
inteligence skupiny pomoct ndstroji umélé inteligence.

Strategie feSeni vychazi z pocate¢ni formulace problému a definuje jednotlivé
analytické kroky vedouci k vyfeseni problému. Stanoveni strategie feSeni je rovnéz
iterativni proces. Metodologie COBP doporucuje, aby byl na pocatku vytvofen pocatecni
konceptudlni model, ktery bude obsahovat pouze metriky a vstupni proménné. Konceptualni
model muze byt upfesnén v dalsich iteracich, po () identifikaci socidlnich (lidskych a
organigalnich) faktori, které maji vliv na proménné a jejich vztahy, a (ii) definici scéndri, které
poskytuji kontext pro zkoumani téchto proménnych a jejich vztaht.

2.1.2 Metriky, socialni faktory a scénafe

Metriky (Measures of Merit MoM) podle metodologie COBP tvofi mnozinu proménnych,
které méii ¢i jinak kvalitativné odrazeji vl veleni a 1izeni na sispésnost splnéni mise. Metriky
jako takové jsou tedy zavislymi (vystupnimi) proménnymi a mohou tvofit hierarchii. Na
pocatku studie maji byt definovany metriky na nejvyssi hierarchické urovni. Autorka
pfedkladané disertacni prace definovala analogickym zpusobem pocatecni metriku, ktera
hodnoti v/iv inteligence skupiny na sispésnost vyreseni problému (spolecného sikolu), kde inteligence
skupiny je vstupni proménna a mwira ispésnosti vyreseni problému je metrika.

Socialni faktory zahrnuji lidské cinitele a organizacni faktory. Lidské cinitele jsou
proménné charakterizujici pojmy jako je vira (beliefs), kulturni norma (cultural norms), stres
(stress), inteligence (intelligence) a troven zkuSenosti (leve/ of experience). V analyzach
souvisejicich s velenim a fizenim jsou to obvykle nezavislé (vstupni) veliciny. Metodologie
COBP ¢leni lidské ¢initele do tff hlavnich kategorif:

()  lidské chovani spojené s degradaci vykonn, jako je stres,

(1)  chovani spojené s roghodovaci pravomoci (decision making behaviour) véetné problematiky
slozitosti rozhodovani a schopnosti osob s rozhodovaci pravomoci;

(i) szyl wveleni (command style) charakterizujici (ne)ochotu delegovat rozhodovaci
pravomoci na podfizené slozky.

Organizacni faktory jsou proménné charakterizujici vztahy mezi skupinami
jednotlived a mezi jednotlivei ve skuping, jako je soudrznost (cwhesion), rozhodovaci
(velitelska) struktura (command structure), formalni a neformalni vztahy (explicit and tacit
relationships) a informacni toky (information flows). V analyzach souvisejicich s velenim a
fizenim jsou to rovnéz typicky nezavislé (vstupni) veliciny. Navozeni situaci, v nichz se
mohou projevit proménné a jejich vztahy, je ucelem scénaia (scenarios). Scénatf obsahuje
nasledujici prvky a jejich popisy:

(i)  kontext (contex?),

(1) zdastniky (jejich zdmery, schopnosti) (participants (their intentions, capabilities)),
(i)  prostiedi (environmen?),

(iv)  wyvoj prokii a nddlosti v case (evolution of events in tine).

Pii posuzovani socialnich faktord vychazela autorka predkladané disertacni prace
z pocatecniho pfedpokladu, Ze jednotlivei ve skupiné budou entity realizované prostfedky
umélé inteligence, a tedy ze negativni lidsky cinitel, jako je stres, se nebude uplatniovat.
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Aby byly eliminovany dalsi negativni lidské faktory, jako je bandwagon effect zminény
v tvodu prace, budou nazory jednotlivych entit (fesitelti) na feseni zadané¢ho problému
hodnoceny podle relevance, nikoli podle toho, ktery fesitel dany nazor vyslovil, a budou
vyhodnocovany centralné, entitou oznacenou jako koordinator (moderator).

Pritomnosti koordinatora nebude dotcena samostatnost rozhodovani jednotlivych
fesiteld. Vsechny entity ve skupiné budou plné autonomni, nebude zde centralni
rozhodovaci prvek. Ulohou koordinatora bude pouze vyhodnoceni informaci a zpétné
poskytovani vyhodnocené informace fesitelim, aby fesitelé mohli na jejim zakladé
opakovan¢ zpfesnovat své nazory. Organiza¢nim schématem nebude tedy tradi¢ni “kulaty
stal”

prostfednictvim koordinatora tak, ze kazdy feSitel bude mit svaj identifikator.

, ale spise panelova diskuse, kdy fesitelé spolu nekomunikuji pi{imo, ale
Koordinator nebude znat identitu jednotlivych fesitelt, ani fesitelé nebudou znat
vzajemné svou identitu.

Pro popis situacniho scénafe bylo nejdifive nutno specifikovat pojem “relativné
primitivni jedinec”, ktery dle zadani charakterizuje fesitele coby entitu realizovanou
prostredky umélé inteligence, to jest softwarového agenta nebo inteligentniho robota.
U fesitele se tudiz nepredpoklidi schopnost kontextového porozuméni problému, ktery ma
skupina spolecné fesit. Skupina jako celek tedy nebude schopna naformulovat feseny
problém, a proto musi byt kazdy fesitel pfedem seznamen s jednotlivymi parametry
problému (otazkami, na které je nutno odpovédét) a moznym rozsahem odpovédi. Dale
musi byt seznamen s algoritmem, jak z odpoveédi na jednotlivé otazky vyhodnotit zaveér.

Zaveéry jednotlivych fesiteld budou kvalitativné vyhodnoceny koordinatorem. Ani on
vsak, stejné jako kazdy jednotlivy fesitel, nedokaze posoudit, zda vysledné “nejlepsi”
feseni je skutecné nejlepsi moznou odpovédi. Koordinator je tedy ve vztahu ke skupiné
tesitelt v pozici vnitiniho pogorovatele.

Je téméf jisté, Ze skupina nevyiesi problém v prvnim prichodu. Reseni bude tedy
probihat iterativné a skonéi okamzikem, kdy se odpovédi jednotlivych fesiteld nebudou
ptilis lisit a/nebo po urcitém poctu iteraci. Jednotlivé dimenze problému budou
ohodnoceny numericky, rovnéz vysledkem feseni problému bude numericka hodnota.

Pocatecni konceptualni schéma problému “Inteligence skupiny” je na obrazku Obr. 3.
Pro vytvofeni schématu zvolila autorka ontologicky pfistup, v némz vlastnosti entit jsou

rovnéz entitami.

wWugiva ., Sdi
St Koordinator rids
Informacni
vro. v, l‘g,é
nyuziva Koo , »yuzevag
DR Resitelé DR
Skupina
7es? , ; <, vykazuje
Problém "a Resent DR )
Uspésnost
vykazuje , ; ) Gisobi resent
R Inteligence 2% Viip v

Obr. 3: Ontologické konceptualni schéma problému “Inteligence skupiny’.
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2.1.3 Metody, nastroje a data

Zakladni metodon pouzivanou k ovéfovani vysledkt analyz v oblasti veleni a fizeni je
konstrukce modelt pfesn¢ simulujicich realné scénafe v aspektech, které odpovidaji
situacim, k nimz byly scénafe navrzeny. K implementaci modelu slouzi ndstroje (zpravidla
softwarové), kde data jsou idaje spojené s proménnymi simula¢nfho modelu.

Duvodem k modelovani v oblasti veleni a fizeni je skute¢nost, ze experimenty v této
oblasti nelze provadét piimo.” Simulaé¢ni modely jsou zde nastrojem k experimentalnimu
ovéteni vysledkt analyz. V oblasti umélé inteligence muze byt vytvareni modelt oproti
tomu smyslem a vysledkem snazeni. Modely nemusi pfesné odrazet realitu, mohou byt
realitou pouze inspirovany, nebo muze byt vytvofen koncept zcela novy."

JelikoZ soucasti zadani predkladané disertacni prace byl navrh modelu (programového
systému) pro demonstraci pouzitelnosti inteligence skupiny, autorka prace zkoumala
existujici modely oznacované jako kolektivni, spolupracujici, socialni a/nebo inteligentni,
ato jak v oblasti humanni, tak v oblasti umélé inteligence. Inspirativoim modelem
inteligence skupiny se pro autorku stala metoda Dejphi strucné charakterizovana v dvodni
kapitole 1.2.3.2, ktera byla jako metoda kolektivn{ inteligence jako prvni takto oznacena.

Pro moznost implementace metody zkoumala autorka multiagentni modely socialntho
chovani, a sice model, ktery byl pouzit v zakladni struktufe projektu ARCHON [8], dile
v systému pro jeho verifikaci Coverage [8] a v systému Pleiades [8], zejména vSak #win-bazovy
model (Twin-Base Model) 9] a zdokonaleny #7-bazovy model (17-Base Model, 3bA)
publikovany a podrobnéji zformalizovany napt. v [10].

Socialni agent je obecné navrzen pro kolektivni feseni slozitych uloh, které jsou nad
ramec jeho individualnich schopnosti. Agent si sam s vyuzitim vlastni znalosti schopnosti
a aktudlnfho vytizen{ ostatnich agenti vyjedna spolupraci s ostatnimi agenty a stane se
koordinatorem fesené dlohy. Reseni dlohy neuréuje skupina, ale agent koordinator, ktery
je navrzen k maximalizaci individudlntho profitu a neni tudiz vici skupiné v pozici
nestranného vnitfntho pozorovatele. Autorka usoudila, ze tato skupina socilnich agentt
nenaplnuje koncept kolektivni inteligence a obratila pozornost k biologicky inspirovanym
systémum a metod¢ PSO, strucné charakterizované v Gvodni kapitole 1.2. V uvedeném
smyslu byla rovnéz upfesnéna pocatecni formulace problému k feSeni jako aplikace
inteligence skupiny pomoci roje castic PSO.

2.1.4 Posouzeni rizik studie

Analyzy souvisejici s komplexnimi problémy byvaji slozité, casto fesi nejasné ohrani¢ené
problémy, které nemusi byt zcela zevrubné pochopeny. Tyto faktory zvysuji uroven rizika
spojeného s aspésnym vyfesenim problému. Riziko dle metodologie COBP je spojeno
zejména s formulaci problému a identifikaci socidlnich faktord. Postup feseni podle
metodiky COBP pomuze rizika minimalizovat, av§ak nikoli zcela eliminovat. Pro uspésné
zvladnuti rizik je doporuceno vytvaret seznam rozpoznanych rizik a tato rizika potom
podrobnéji analyzovat.

3 Nelze uskutecnit misi pouze proto, aby byl experimentilné vyzkousen urcity zpusob veleni.

4 Prikladem, ktery ma autorka na mysli, mize byt Neumannova koncepce pocitacové architektury z roku
1945. Tento model nema pfedlohu v zadném reilném systému, presto provadi aritmetické operace
neporovnatelné rychleji nez lidsky mozek.
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2.1.5 Vystupy

Maji-li byt vysledky studie prezentovany jasnym a vycerpavajicim zpusobem, mély by
vystupy studie podle metodologie COBP zahrnovat:

()  deklaraci problému (statement of the problem) zahrnujici formulaci problému (problem
Sformmulation), cile (objectives), rogsab reseni a vstupni predpoklady (scope and assumptions),

(1) strategii veseni (solution strategy) obsahujici jednotlivé analytické kroky, odrazejici
piistup k provadénti studie, a jejich navaznosti;

(iil)  dosagené vysledky, poznatky a zdvéry s diskusi (findings/ conclusions with caveats),

(v)  doporuceni (recommendations),

(V) ndvazné problémy k reseni (future challenges);

(Vi)  dodatky (appendices).

2.2 Struktura pfedkladané prace

Zpusob feseni i prezentace vysledkt pfedkladané disertacni prace na téma “Inteligence
skupiny” odpovidaji metodologii COBP.

Prvni, uvodni kapitola prezentujici zamér pfedkladané disertacni prace je vysledkem
prvntho prichodu metodologii podle diagramu na obrazku Obr. 2. Popis metodologie je
obsahem druhé, stavajici kapitoly, jejiz obsah odpovida druhému prichodu. Struktura
zbyvajici c¢asti predkladané disertacni prace je vysledkem tfettho priachodu metodologii a
odpovida zpusobu, jakym maji byt prezentovany vystupy podle kapitoly 2.1.5.

Formulace problému jako soucast deklarace problému je vélenéna do teti kapitoly a opira se
o volbu metriky pro méfeni skupinové (kolektivni) inteligence roje listic a posouzeni vlivu
jednotlivych parametrt algoritmu PSO na tuto inteligenci. Cile price, rogsab feseni a vstupni
predpoklady jako dal$i soucast deklarace problému vychazeji z formulace problému k reseni a jsou
obsazeny v zavéru tfeti kapitoly.

Strategii reseni nelze stanovit bez predchozi dukladné znalosti stavu poznani (Szate of
Art) ve sledovanych oblastech. Dalsim analytickjm krokem, ktery je obsahem ctvrté,
nejrozsahlejsi kapitoly, proto byla podrobnd meta-analjza’ a kritické hodnoceni soncasného
Stavu pognant v oblasti analytického stanoveni hodnot parametrii algoritmu PSO.

Nasleduje ndvrh reseni problému v kapitole paté a experimentdlni ovéteni navrhovaného reseni a
prezentace dosazenych vysledksi v kapitole Sesté.

Posouzent rizik, ndavazné problémy a doporuteni dalsiho smérn vyzkumu je obsahem kapitoly
sedmé. Disertacni prace je autorkou celkoveé zhodnocena gavérecnym shrnutin.

Predkladana disertacni prace se opira o obsahly matematicky aparat. Veskeré

matematické vztahy uvadéné v literatufe, o néz se autorka opira, jsou téz autorkou
odvozeny, pficemz detaily jsou vyclenény v dodatcich.

5> Meta-analyzon mini autorka syntézu soucasnych poznatki ve sledované oblasti, které jiz byly analyzovany
v literatufe, doplnénou o analjzu novych poznatki touto syntézou vzniklych.
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Navrh metriky pro méfeni skupinové
inteligence roje, formulace problému
a cile disertacni prace

Aby bylo mozno formulovat problém k feSeni a stanovit cile disertacni prace, je tfeba
nejdfive vymezit pojem “inteligence skupiny”, pficemz pfedpokladem je implementace
skupiny jako roje ¢astic podle [1] [2]. Prvni stézejni otazkou, na niz hledala autorka
pfedkladané disertacni prace odpoved, je proto otazka skupinové (kolektivni) inteligence roje
castic. Protoze inteligenci nelze obecné definovat, ale pouze méfit, a kolektivni inteligence
expertnfho tymu a skupinova inteligence roje castic jsou nesoumcéfitelné, bylo tieba
nejdtive zvolit metriku pro meéfeni skupinové (kolektivni) inteligence roje ldstic. Prvnim autoréinym
analytickym krokem proto bylo studium existujicich variant algoritmu PSO s proménnymi
parametry a posouzeni vlivu jednotlivych parametrd na inteligenci roje podle zvolené
metriky. Takto vymezena inteligence skupiny je oznacena jako “zralost chovan{”.

Predmétem kapitoly 3.1 je charakteristika roje castic implementovaného algoritmem
PSO. Otazka metriky je diskutovana v kapitole 3.2. Nasleduje zhodnoceni algoritmu PSO
vzhledem k atributim spolupracujictho chovani v kapitole 3.3 a posouzeni zralosti
chovani roje v kapitole 3.4, jez je vychodiskem pro blizsi specifikaci problému v kapitole
3.5. Formulace problému k feSeni je obsahem kapitoly 3.6. Cile disertacni prace jsou
stanoveny v kapitole 3.7.

3.1 Charakteristika algoritmu PSO

Optimalizator vyuzivajici roje castic (Particle Swarm Optimizer PSO) [2] je stochasticky
algoritmus aplikovatelny na jakykoli problém, ktery lze charakterizovat acelovou funkei
(objective function) tak, ze ma byt nalezen jeji globalni extrém. Algoritmus pfitom nevyzaduje
zadnou dal$i informaci, jako napf. gradient ucelové funkce, nebot’ vyhledavani globalntho
extrému je fizeno stochastickymi komponentami vektoru rychlosti ¢astice pii jejim praletu
prohledavanym n-dimenzionalnim prostorem (hyperprostorem), kdy kazda castice
reprezentuje mozné feseni problému. Struény popis ¢innosti algoritmu je nasledujict:

Na pocatku prohledavani je uréita castice oznacena jako nejlepsi, a to na zakladé
hodnoty dcelové funkce v pozici hyperprostoru, v niz se castice pravé nachazi. Ostatni
¢astice jsou potom smeérovany k této nejlepsi castici, ale jsou téz vychylovany smérem ke
své vlastni nejlepsi nalezené pozici. Kazda castice ma piilezitost pii svém priletu objevit
lepsi globalni feseni a ostatni ¢astice potom méni smér a zamifi k této nové nejlepsi ¢astici.
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Pozice x a rychlost v kazdé castice jsou definovany jako vektory
X = (%x1,%3, ..., Xy, t)
v = (U1, Vz .., Up, 1)
jez jsou v originalnim algoritmu PSO [2] aktualizovany podle nasledujicich rovnic:
vh(t+ AY) = wvh(8) + auub [ (8) — xh (O]At + agub, [g,(®) — xh(D)]At )
xi(t 4+ At) = x(t) + vi(t + At)At )

kde n €N je pocet stupiti volnosti optimaliza¢niho problému, I' je nejlepsi dosud
dosazena pozice i-té castice, g je nejlepsi globalni pozice dosud nalezena celym rojem,
w € R je redlné &fslo zvané koeficient setrvacnosti, u',, ub, € U(0,1) jsou ndhodna &isla
rovnomérné rozlozend v intervalu (0,1), jimiZ jsou vazeny koeficienty zrychleni a;, a; € R
(jednotka metr.sekunda® m.s%), a At je diskrétni ¢asovy krok (jednotka sekunda s), jehoz
implicitni hodnota je rovna jedné. Slozky vektoru pozice xq,x,,...,xy (jednotka metr m)
i slozky vektoru rychlosti vy, vy, ..., vy (jednotka metr.sekunda’ m.s")jsou redlna &fsla.’

Rovnice (1) je interpretovana tak, ze vektor aktualizace rychlosti ldstice se sklada ze tif
slozek zvanych slogka setrvacnosti, kognitivni shgka a socidlni slogka. Kognitivni slozka i
socidlni slozka vektoru aktualizace rychlosti ¢astice obsahuji koeficienty zrychlenf (a;, ag)
v roli u¢icich faktort, které ovliviuji rychlost a pozici ¢astice tak, ze v kognitivni slozce se
odrazi vlastni zkusenost ¢astice, zatimco socialni slozka vyjadfuje interakci mezi ¢asticemi.
Slozka setrvacnosti vyjadiuje tendenci ¢astice udrzovat svou predchozi rychlost.

Je evidentni, Ze roj vykazuje znamky inteligentntho chovani, nebot’ (1) &agda Cdstice je
schopna si zapamatovat svoje nejlepsi resent, (1) mezi Cdsticemi je informacni tok, pomoci néhog cdstice
komunikuji s nejlepsi lastici v gdvislosti na topologické strukture roje, (iii) roj vykazuje Rooperativni
chovdni bez; ndmek souperent.

Algoritmus PSO je primarné oznacovan jako stochasticky algoritmus proto, ze ¢astice
pfi svém priletu hyperprostorem vyuziva nahodnych prvka. Castice se vak primarné
orientuje pomoci své vlastni informace v kognitivni slozce vektoru rychlosti a pomoci
informace ziskané ostatnimi c¢asticemi v socialni slozce vektoru rychlosti. Tyto primarni
informace jsou az nasledné modifikovany, jednak pomoci koeficienta zrychleni, jejichz
hodnota je ziskana empiricky, a jednak nahodné. Teprve souhrn ziskané a modifikované
informace udava castici novy smér a modul rychlosti. Chovdni Cistice je tedy stochastické,
nebot’ castice vyuziva nahodné prvky pfi svém rozhodovani, a rovnéz deterministicke,
nebot’ se udi ze své vlastni zkusenosti a/nebo ze zkusenosti ostatnich ¢astic.

Problém feseny pomoci PSO je reprezentovan ucelovou funkei. Experimenty ukazuji,
ze v zavislosti na konkrétni ucelové funkei (na konkrétnim problému) je v nékterych
pfipadech pfevladajici stochasticka povaha chovani c¢astic pro feseni vyhodnéjsi, nebot’

6 Kazda ¢astice je popsana N-tici redlnych éisel predstavujicich soufadnice v kartézském soufadnicovém
systému, kde kazdd osa muze mit jiné jednotky, a sice podle povahy feseného problému. Predpoklada se
normované zobrazen{ sledovanych veli¢in do pfislusné osy tak, Ze jednotkou je normovany vektor, jehoz
délka je rovna jedné délkové jednotce.
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lépe vede k nalezeni optima [11:p.243]. Experimentalnim méfitkem dspésnosti je pfitom
rychlost konvergence algoritmu a kvalita vysledného feseni.

Je tedy mogno pokldadat stochastické chovini rovné% a inteligentni? Na pocatku prohledavani
totiz nema castice prakticky zadnou informaci o prohledavaném prostoru a jedinou jeji
moznosti je vydat se ndhodnym smérem a tuto informaci posléze ziskat. Céstice se na
pocatku prohledavani stejné tak nemuze spoléhat na zkusenosti ostatnich castic, protoze
jejich informace jsou na pocatku stejné chabé jako jeji vlastn{ informace.

Je tedy Zddouci posilit kognitivni schopnosti lastice? Experimenty ukazaly, ze relativné vysoka
hodnota kognitivni slozky ma v ranych fazich prohledavani za nasledek rozsahlé, a tedy
zadouc{ putovani ¢astic ve vyhledavacim prostoru [11]. Pokud vs$ak bude ¢astice vyuzivat
vyhradné svou kognitivn{ slozku i v pozdé¢jsich fazich prohledavani, bude vykonnost
algoritmu vyrazné mensi [12]. Jednim z divodu je skutecnost, ze pfi absenci socialni
slozky vektoru rychlosti neni mezi ¢asticemi zadna interakce, a tedy moznost vyuziti
1 zkusenosti ostatnich ¢astic. Relativné vysoka hodnota socialni slozky v ranych fazich
optimalizace muze vsak vést k pfedcasné konvergenci algoritmu k lokalnimu optimu,
nebot’ ¢astice by mély nejdifve ziskat svou vlastni zkuSenost a teprve potom ji predavat
ostatnim casticim. Avsak pro nckteré aplikace [13] je naopak vykonnost algoritmu, ktery
pouziva vyhradné socialni slozku, vyrazné¢ vyssi nez vykonnost originalniho algoritmu.

Existence kognitivniho organu je predpokladem inteligence individua. Uvazime-li, ze
kognitivn{ schopnost je schopnost rozpoznavat, pamatovat si, ucit se a pfizpusobovat se,
kritickou vlastnosti c¢astice bude patrné schopnost pfizpusobit svoje chovani charakteru
prostiedi feseného problému a rovnéz schopnost ucit se.

Otazka tedy zni: Jak méfit skupinovon inteligenci roje jako celfn, vime-li, ze castice se
mohou jednotlivé chovat stochasticky nebo zcela potlacit svou vlastni zkusenost, a presto
algoritmus muze konvergovat rychle ke spravnému feseni, a tedy roj jako celek se zachova
inteligentné?

3.2 Zralost rozhodovaciho prostfedi jako metrika
pro skupinovou inteligenci roje

Moffat a Alberts navrhli v roce 2006 model zralosti operacniho prostiedi (Maturity Model)
[14], jenz byl nasledné rozpracovan v roce 2010 [15]. Model je navrzen pro distribuované
operacni prostiedi, které je charakterizovano tim, Ze obsahuje vice autonomnich,
zpravidla geograficky rozptylenych entit tvoficich systém, komunikujicich na sémantické
urovni prostfednictvim vymény informace za ucelem feseni spole¢né ulohy. Zralost
operacniho prostfedi ma byt posuzovana podle tii zakladnich ukazatelt, a sice podle
(i) stupn¢ alokace rozhodovacich prav (Allocation of Decision Rights), (it) zpusobu distribuce
informace (Distribution of Information) a (iii) charakteru vzajemného pusobeni (Patterns of
Interaction) mezi entitami operujicimi v daném prostoru.

Myslenku znazornuje diagram na obrazku Obr. 4. V puvodnim diagramu [14], [15]
nejsou explicitné ohodnoceny jednotlivé osy. Osy na Obr. 4 jsou proto ohodnoceny
autorkou disertacni prace dodatecné, a sice zpusobem, jakym tento diagram autorka na
zakladé svych vlastnich znalosti charakteristik operacniho prostfredi interpretuje pro ucely
posuzovani skupinové inteligence roje.
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Osa x v modelu zralosti reprezentuje stupen alokace rozhodovacich prav skupiné
entit. Osu x ohodnotila autorka ve shod¢ s klasifikaci stupnua alokace rozhodovacich prav
[16:pp.24-25] od unitairnfho az po decentralizovany stupent rozhodovani. Decentrali-
zované rozhodovani odpovida plné autonomnim entitim. Roj by mohl byt v tomto
kontextu pokladan za decentralizovany systém autonomnich c¢astic, pokud by se kazda
c¢astice o svém chovani rozhodovala samostatné, pouze na zakladé dostupnych informaci.

Osa y reprezentuje stupen sdilen{ informace mezi ¢asticemi. Pfi ohodnoceni osy y
autorka aplikovala vieobecné akceptované schéma JDI. [17]. Sdilenf informace od uceni
pfes odhad situace az po projekci sdilené informace mohou castice dosahnout tak, ze je
zabezpeceno Sifeni informace v roji pomoci zvolené topologické struktury.

Stupen socidlni interakce (z)
Charakter vajemného prisobeni

A
Agilni
Integrované
—
o Stupen sdilen{ informace (y)
Konfliktni 1 Distribuce informace
Interaktivni |
=" Sdilend projekece
< Sdileny od{md Disjunktni
= (Comprebension)
Reaktivni ¢ OlpEitatE
g Sdilené uceni
L (Perception)
 ZLadné sdileni
Neinteraktivni (plné rizené shora)
Stupen decentralizace (X)
o Alokace rozhodovacich prav
Cyklicky (unitdarni) Selektivni 17zeni
: — —e
Decentralizovany
Control Free (peer-to-peer) X

Obr. 4: Model zralosti operacniho prostiedi (Maturity Model) podle [14], [15]

Dostupna informace poskytnuta ke sdileni by vsak neméla zadny vyznam, pokud by

castice na tuto informaci nereagovala. Stupen socialni interakce mezi c¢asticemi proto

7 Pracovni skupina JDL (Joint Directors of Laboratories Data Fusion Working Group) byla vytvofena v roce 1996
ke koordinaci ¢innosti US DoD (United States Department of Defence).
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udava osa z. Pfi ohodnoceni osy z vychazela autorka z obecné definice socialni interakce
jako posloupnosti socialni akce a nasledné socidlni reakce dosazené pomoci vymény
informace. Smyslem socialni akce je vybudit reakci, jejimz nasledkem je zména chovani.
Z hlediska vymény informace mezi entitami lze rozlisit nékolik arovni: (1) nmeznteraktivni
chovant, kde neni zadna reakce, (i) reaktivni chovini, kde reakce je vztazena pouze k jediné
akci a (iil) interaktivni chovani, kdy reakce je vztazena k vice akcim a jejich oboustrannym
nasledkam.

Vyslednou zralost operacnfho prostfedi urcuje trojrozmérny vektor, jehoz soufadnice
(x,y, z) jsou vyjadieny jako stupné (decentralizace, sdileni informace, socidlni interakce). Podle
hodnoty soufadnic (x, y, z) mtze potom vysledna zralost operacniho prosttedi analogicky
s [14], [15:p.80] nabyvat hodnot (konfliktni, nekonflikini, koordinovand, spolupracujict, agilni).

Pro nazornost lze uvést nasledujici pfiklady urceni zralosti podle diagramu na obrazku
Obr. 4: Pii decentralizovaném rizent, sdilené projekci a integrovanyeh entitach bude prostiedi agilni.
Pii unitarnim 17zent, nesdilené informaci a neinteraktivnich entitach se jedna o konflikini prostiedi.

Roj, v némz budou ¢astice vyuzivat pouze svou kognitivni slozku, a kde tedy nebude
zadna sdilena informace ani interakce mezi ¢asticemi, bude patrné nekonflikini, avsak jisté
nebude spolupracujici. Zhorsené chovani kognitivni verze algoritmu PSO bylo experimen-
taln¢ prokazano jiz v roce 1997 [12] a tento poznatek je rovnéz v souladu s filosofii
modelu zralosti [14], [15]. Ma-li byt tudiz dosazeno efektivnéjsiho chovani roje, je tfeba se
zaméfit na zbyvajici ukazatele, na distribuci informace a interakci mezi ¢asticemi.

Pokud bychom stanovovali hodnoty zralosti pro vSechny mozné kombinace hodnot
(x,y, z), zjistime, ze ne vsechny kombinace davaji smysl. Je-li kupftikladu (z = reaktivni),
nemuze byt (y = fddné sdileni), protoze ma-li ¢astice reagovat na informaci, musi se k ni
tato informace nejdfive dostat. Pii hodnoceni zralosti rozhodovaciho prostfedi roje je
tedy nutno se zaméfit na zjisténi, jakych hodnot by mély nabyvat soufadnice (y, z) pfi
konstantni hodnoté (x = decentralizovany), aby roj mohl byt oznacen jako koordinovany a
ptipadné spolupracujici.

3.3 Zhodnoceni algoritmu PSO vzhledem k atributim
spolupracujiciho chovani

Daniel D. Corkill stanovil v roce 2003 [18] zakladn{ atributy spolupracujictho chovani mezi
softwarovymi moduly tvoficimi systém (Collaborating Software), jez jsou vseobecné
akceptovany. Témito atributy jsou: (i) vhodnd repregentace informace (representation), (ii) existence
vSeobecného - povédomi  (awareness), (i) gpravodajstvi  (investigation), (Iv) interakce (interaction),
(v) integrace (integration) a (Vi) koordinace (coordination).

Pojmy interakce, integrace a koordinace figuruji i v navrhovaném modelu zralosti
operacniho prostfedi. Budeme-li pokladat ¢astice roje za softwarové moduly a algoritmus
PSO za systém, dostaneme moznost propojit oba modely a posoudit roj castic podle
charakteristik jednotlivych atributd spolupracujiciho chovani.
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3.3.1 Reprezentace

Vhodni representace informace® [18] znamen4, Ze ¢astice chdpou vyznam sdilené informace.
Castice pfi své kooperativni ¢innosti nekomunikuji pfimo, ale vyméfiuji si informace
o nejlepsich globalnich pozicich pfes sdilené proménné (vektory) v prostiedi algoritmu
PSO. Pii komunikaci mezi roji (algoritmy) [26:pp.134-137] je informace sdilena pfes
kontextovy vektor.

Pro uplnost je v dané souvislosti vhodné poznamenat, ze castice pfi své cinnosti
pouziva dalsi informace, které nevznikly ucenim od ostatnich castic, a nejedna se tedy
o sdilenou informaci. Jsou to jednak nahodné prvky u;, u,, jejichz hodnotu si castice
sama vygeneruje a jez zapojuje do svého rozhodovani, a jednak koeficient setrvac¢nosti w a
koeficienty zrychleni a;, ag (1), o jejichz hodnoté samy ¢astice ani piipadny pozorovatel
uvnitt systému nerozhoduji, nebot’ tyto hodnoty jsou u stavajicich variant algoritmu
stanovovany experimentaln¢ a/nebo analyticky a jsou jako parametry dodavany zvnéjsku.

3.3.2 Existence vSeobecného povédomi

Excistence vseobecného povédomi (awareness)’ je vlastnost systému takova, Ze se ¢astice dozvi,
pokud se v systému pifihodi cokoli viznamného z hlediska jeji ¢innosti [18]. Obecné tato
vlastnost znamena, ze systém mus{ byt schopen reagovat na jakoukoli strukturalni nebo
funkéni zménu, jakou by bylo pfidani nebo ztrata entity, snizen{ jeji spolehlivosti nebo jeji
zahlceni, a musi byt schopen pokracovat ve své operaci vzhledem k danému cili.

V algoritmu PSO a jeho variantach nehrozi ztrata nebo zahlceni castice, ¢astice pouze
nesmi opustit vyhledavaci prostor. Stavajici varianty algoritmu PSO rozpoznaji, ze castice
opustila vyhledavaci prostor, a vrati ¢astici zpét, takze algoritmus PSO se jako systém
zotavi a pokracuje ve svém béhu.

Z pohledu spolehlivosti ¢astice nebo ztraty jeji schopnosti pokracovat v prohledavani
ma algoritmus PSO jednu nezadouci vlastnost: implicitni vlastnosti roje castic je, ze ¢astice
komunikuje pouze s omezenym poctem svych sousedu, coz implikuje /lokdlni spise neg
lobalni probleddvaci schopnost roje. Lokalni schopnost prohledavani pfedstavuje uskali pro
multimodalni ucelové funkce (funkce s vice lokalnimi optimy), kdy algoritmus muze
pfedcasné konvergovat k nékterému lokalnimu optimu.

Z hlediska vzajemné komunikace ¢astic v roji existuji dva zakladni modely algoritmu
PSO zvané model ghest a model /best. Rozdil mezi obéma modely je dan mnozinou éastic,
které se budou navzijem ovliviiovat. Model ghesz udrzuje pouze jednu castici jako nejlepsi
feseni v celém roji. Tato ¢astice pusobi na ostatni castice jako atraktant tak, ze nakonec
budou vsechny castice konvergovat k tomuto nejlepsimu feseni. Nebude-li tudiZ globalni
nejlepsi castice aktualizovana spravné, muze dojit k predc¢asné konvergenci algoritmu.

Model /best se snazi zabranit pfedcasné konvergenci algoritmu tim, ze udrzuje vice
atraktantd. Pro kazdou castici je definovana podmnozina ¢astic jako jeji okoli, ze kterého
je potom vybirana nejlepsi lokalni castice. Podmnoziny nejsou disjunktni, tatdz castice
muze patfit do nékolika okoli a jednotliva okoli jsou timto zpusobem propojena. Pro

8 Representation — getting software modules to understand one another (Corkill, 2003 [18])
O Awareness — making modules awate when something relevant to them occurs (Corkill, 2003 [18])
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model /best jsou konstruovany alternativni topologie [19, 20, 21], nebot’ bylo vypozoro-
vano, ze zménou topologie lze ménit rychlost informacniho toku v modelu, a sice ve
smyslu zpomaleni. Pomalejsi sifeni informace v modelu umozni ¢asticim prozkoumat vice
oblasti v prohledavaném prostoru, coz snizi pravdépodobnost pfedcasné konvergence pii
aplikaci na multi-modalni funkce.

Model gbest je specielnim pifpadem modelu /best, kdy okoli ¢astice predstavuje pfimo
mnozinu vsech ¢astic v roji. Model gbest tak popisuje plné propojeny roj. Topologie gbest
produkuje lepsi feseni na #ni-modalnich funkcich, a to diky rychlejsimu Sifeni informace
v plné propojeném modelu [21].

Dalsi okolnosti, jez ma vliv na konvergenci algoritmu, je zendence ldstice gachovavat svou
privodni rychlost pobybu, z niz je castice kognitivni a socialni slozkou rovnice aktualizace
rychlosti (1) nasledné vychylovana. Do originalni verze algoritmu byl proto zaveden
soucinitel setrvacnosti ¢astice w, aby bylo vyvazeno globalni a lokalni prohledavani béhem
optimaliza¢nitho procesu [22]. Myslenka je takova, Ze v prvnich iteracich algoritmu je
zapotiebi podstatné vyssi setrvacnosti castic, aby byl vyuzit cely rozsah vyhledavaciho
prostoru, zatimco bé¢hem pozdéjsich iteraci, kdy algoritmus konverguje ke globalnimu
optimu, je tfeba zpomaleni, a tedy mensi setrvac¢nosti ¢astic. Postupného zpomalovani
castic je dosazeno tak, ze soucinitel setrvacnosti linearné klesa pro kazdou iteraci.
Koncept je oznacovan jako TVIW (Time Variable Inertia Weight) [23], [11]. Posléze bylo
zjisténo, ze tento linearni koncept neni efektivni pro dynamické systémy (ménici se
v ¢ase), a byl zaveden koncept nihodného soucinitele setrvacnosti RANDIW (Random
Inertia Weigh?) [24], [11], v némz je soucinitel pro kazdou iteraci vygenerovan pomoci
rovnomérného nahodného rozlozeni.

Ackoli algoritmus PSO-TVIW lokalizuje optimalni feseni mnohem rychleji nez
originaln{ verze algoritmu PSO, jeho schopnost pfesného doladéni optimalniho fesen{ je
stale nedostatecna. Davod byl pficitan nedostateinémn roxptylu (diversity) Cdstic v dvérecné fazi
prohledavani [25], [11]. Proto byl zkouman dalsi koncept, jak rozsifit globalni prohleda-
vani v ranych fazich a jak pfimét castice ke konvergenci ke globalnimu optimu v zavéru
prohledavani, a sice koncept casové proménnych koeficientti zrychleni, které urcuji vliv
kognitivni a socialni slozky na aktualizaci rychlosti a pozice castice [11]. Koncept je
oznacovan TV.AC (Time VVarying Acceleration Coefficients). Experimenty ukazaly, ze relativné
vysoka hodnota kognitivni slozky ma v ranych fazich za nasledek rozsahlé putovani c¢astic
prohledavanym prostorem. Naproti tomu relativné vysoka hodnota socialni slozky
v ranych fazich optimalizace muze ¢astice predcasné dovést k lokalnimu optimu. Z tohoto
davodu je doporucovano piizpusobit hodnoty obou koeficientt tak, aby oba druhy
prohledavani byly vyvazené.

Dalsi koncept pro zvyseni rozptylu castic je znam jako CPSO (Cogperative Particle Swarm
Optimizer) [20], v némz je vektor pozice castice (2) rozlozen na jednotlivé slozky a kazda
slozka je optimalizovana zvlast’ samostatnym rojem (s#b-swarm). K dolozeni, Zze varianta
CPSO zvysuje rozptyl (diversity) ¢astic, byla navrzena a aplikovana méfitka rozptylu [27].

Prestoze modifikace T1VIW, RANDIW a T1/AC zlepsuji konvergenci originalniho
algoritmu PSO, nejsou schopny zabranit prediasné konvergenci algoritmn PSO g divodu stagnace
castic. Pokud bude aktudlni pozice ¢astice shodna s nejlepsi globalni pozici, tj. bude-li
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x! =1t = g v rovnici (1), ¢astice se bude pohybovat pouze ve sméru své rychlosti. Pokud
se predchozi rychlosti ¢astic budou blizit nule, potom vsechny ¢astice zastavi svtj pohyb,
jakmile narazi na tuto nejlepsi globalni c¢astici. Pfitom neni zaruceno ani to, ze algoritmus
skonci v nékterém lokalnim optimu — skonci v nejlepsi globalni pozici, ktera byla do té
doby rojem rozpoznana. Proto byly vyvinuty strategie, jak zabranit pfed¢asné konvergenci
algoritmu PSO z davodu stagnace castic, a sice (i) definici vybérového prostoru pro
nejlepsi globalni castici (algoritmus GCPSO), (i) zavedenim mutaci a dodatecného uceni
(algoritmus HPSO) a (iii) rozsifenym ucenim c¢astic (algoritmus CLPSO).

Algoritmus s garantovanou konvergenci GCPSO (Guaranteed Convergence Particle PSO)
[26:p.100-103] je zalozen na sledovani poctu uspéchi nebo neuspécht v pfedchozich
iteracnich krocich, pficemz nedspéch je detekovan, jestlize se hodnota fitness nejlepsi
globalni castice béhem posledni iterace nezméni. Algoritmus provadi nahodny vybér
vzorku v oblasti obklopujici nejlepsi globalni ¢astici a modifikuje vektor rychlosti nejlepsi
globalni ¢astice timto vzorkem.

Samo-organizujici hierarchicky algoritmus HPSO (Self-organizing Hierarchical PSO) [11]
fesf stagnaci castic v diasledku ztraty jejich rychlosti. Pokud je detekovana ztrata rychlosti,
je castici dodan novy impuls tak, ze modul vektoru rychlosti ¢astice je nastaven na novou
pocatecni hodnotu nihodné vygenerovanou rychlosti. Jelikoz bylo pozorovano, ze
vykonnost algoritmu je nizka pfi konstantnich hodnotich koeficientl zrychleni, byly
provadény experimenty s kombinaci metody HPSO metodami T1.AC, TVIW a
RANDIW, pficemz vyrazné lepsi na vétsiné testovacich funkci se jevila kombinace
HPSO-TVAC, avsak s jedinou vyjimkou'’ [11:p.249-250].

Algoritmus s aplnym ucéenim CILLPSO (Comprebensive Learning Particle Swarm Optimizer)
[28] vyhledava castice, které byly nasmérovany do nékterého z lokalnich optim (weak
particles) a urychluje tyto castice ve sméru lepsi ¢astice v roji. Proces urychlovani je spojen
s aplnym ucenim tak, ze castice se uc¢i pro jednotlivé dimenze a v rizném case.
Rozhodnuti, od které ¢astice se dana castice v dané dimenzi bude ucit, zavisi na udici
pravdépodobnosti, ktera muze nabyvat raznych hodnot pro rtizné castice a je zjisténa
experimentalné. Tato nova ucici strategie dava castici schopnost uletét z oblasti lokalntho
optima, a to diky kooperativnimu chovani celého roje. Pro dalsi zlepseni efektivity vyuziva
algoritmus CLLPSO metodu TTIIV [28:p.2806].

Ve vsech uvedenych strategiich, jak zabranit pfedcasné konvergenci z davodu
stagnhace Castic, se ¢astice sama snazi vyfesit si svij problém stagnace, aby neposkytovala
$patny ucici piiklad ostatnim casticim. Ostatni ¢astice nejsou o jejim problému nijak
informovany — informace o stagnaci neni sdilena. Vlastnosti algoritmu PSO také je, ze
castice muze v dané iteraci pfeletét globalni optimalni pozici, aniz tuto skutecnost néjak
zjistl. Jednou z pficin muze byt, Zze si castice nerozhoduje o svych koeficientech
setrvacnosti a zrychleni, které jsou ji v kazdé iteraci pfedem dany. Pifkladem, Ze fidici

10 Pro porovnani se strategii HPSO byly provadény experimenty s modifikaci MPSO-TV.AC (Particle Swarm
Optimizer With Mutation and Time-V arying Acceleration Coefficients). Pokud se globdlni optimum nezlepsilo po
urcitém poctu iteraci, byla nahodné¢ zvolena castice a byla zménéna rychlost této castice v nahodné zvolené
dimenzi a tato castice byla pouzita jako globdlni nejlepsi castice. Vykonnost tohoto algoritmu byla
srovnatelna s modifikac{ PSO-RANDIV, aviak s jedinou vyjimkou pro ucelovou funkei Sehaffer, kde metoda
MPSO-TVAC prekonala vechny ostatni testované metody.
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parametry mohou byt dynamicky pfizptsobovany béhem prohledavani, je varianta
SACLPSO (Self-adaptive Comprebensive Learning Particle Swarm Optimizer) [29].

3.3.3 Zpravodajstvi

Zpravodajstvi (investigation)'' [18] slouzi k rychlému nalezeni informaci vztahujicich se k pravé
provadénym cinnostem. Zpravodajska informace je v systému zpravidla vyhodnocovana
prubézné a postupovana entité, ktera ji potfebuje nebo kterd o ni pozada.

Lze konstatovat, ze prakticky veskera sdilena informace mezi ¢asticemi ma charakter
zpravodajské informace, nebot’ vznika vyhodnocovanim informace po celou dobu
operace roje. Zpusob sdileni informace je dan topologickou strukturou gbest nebo /best
a systém zpravodajstvi je dan zvolenou ucici strategii.

Udici strategie /best, kterd vychazi z konceptu “inteligence”, ¢i “socialni inteligence”,
vedla rovnéz k myslence “ucinit ¢astice plne informovanymi” [30]. Ve variantach plné
informovaného roje (Fully Informed Particle Swarm FIPS) se castice uci z vice ptiklada ve
svém okoli, kdy je experimentovano s poctem ucicich pifklada a velikosti okoli ¢astice.
Originalni algoritmus PSO lze tedy v pojeti FIPS pokladat za specielni pfipad, kdy se
castice uci pouze od jedné, té nejlepsi castice ve svém okoli a ze své dosud nejlepsi
dosazené pozice, a tedy ze dvou pifklada. Varianty FIPS vykazuji lepsi vysledky nez
originalni algoritmus, avSak se zvétSujicim se okolim castice vykonnost jednotlivych
variant FIPS klesa [30:p.210]. Pro topologie, kde jsou ¢astice opravdu plné¢ informovany,
to jest, kde kazda castice ziskava informaci od vSech ostatnich ¢astic v roji, jsou vysledky
experimentt velmi $patné, jak bylo ostatné pfedvidino samotnymi autory tohoto
konceptu, a zvysovani schopnosti sdileni informace az do tohoto extrému se tudiz nejevi
jako fesent, jak posilit ¢astici v jejim rozhodovani.

Ve variant¢ CLLPSO [27], [18:p.135], ktera je typu gbest, je kognitivn{ a socialni slozka
nahrazena novou, jedinou komponentou, v niz je nejlepsi pozice utvofena tak, ze kazda
dimenze ¢astice se uéi od odpovidajici dimenze jiné ¢astice zvané vzor (exemplar). Castici je
umoznéno uceni, pokud nezlepsi svou pozici po urcitém poctu iteraci v zavislosti na ucici
pravdépodobnosti ziskané experimentalné. Je vygenerovano nahodné cislo, a pokud je
toto ¢islo vétsi nez pravdépodobnost uceni, potom se castice uci od své nejlepsi pozice,
jinak se uci od jiné castice, ktera je vybrana jako lepsi ze dvou nahodné zvolenych castic.
Kazda castice se tedy muze stat ucicim piikladem a ur¢ovat smér pohybu ostatnich ¢astic,
navic kazda dimenze ¢astice se muze ucit od odpovidajici dimenze jiné ¢astice.

3.3.4 Interakce
Interakee [18] je druh vzijemného ptsobeni v systému, kdy dvé nebo vice entit vykazuje
vzajemné ovliviiovani ¢innosti. Ovliviiovani c¢innosti se projevuje tak, ze entita zméni

svoje chovani jako reakci na uréitou informaci. Pusobeni muze byt jednostranné —
reaktivni, avsak pro interakci je podstatné pravé oboustranné pusobent.

Y Tnvestigation — helping modules to quickly find information related to their current activities (Corkzll, 2003 [18])

12 Interaction — creating modules that are able to use the concurrent work of others while working on a shared
task (Corkill, 2003 [18])
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Castice v roji jsou ve vzajemné interakci, nebot’ (i) informace pro ¢astice zabezpecuje
zpravodajsky systém algoritmu PSO a (if) sdileni informace mezi casticemi je potom
umoznéno topologickou strukturou castic (/est nebo gbes?), kterou jsou castice propojeny
a (ili) ¢astice si aktualizuje svou rychlost a pozici na zakladé své vlastni informace a sdilené
informace ve shod¢ se zvolenou ucici strategii.

Jelikoz vektor aktualizace rychlosti dané castice (1) sméfuje tuto castici k dosud
nejlepsi castici v jejim topologickém okoli, dana castice se posune k dosud nejlepsi ¢astici,
ale v dalsich iteracich se muze situace vyménit a dana castice se muize sama stat nejlepsi
castici, k niz ostatni castice sméfuji. Protoze se do rychlosti ¢astice v dalsich iteracich
promitaji jak jeji vlastni zkuSenosti, tak zkuSenosti ostatnich ¢astic, je pusobeni ¢astic
vzajemné, interaktivni.

Je dulezité st uvédomit, Ze 1 pfi interaktivnim puasobeni ¢astic muize dojit k pfedcasné
konvergenci castic z davodu jejich stagnace v prohledavaném prostoru. Existujic
strategie, jak vyvést Castice ze stagnace, mohou pouzivat jiny zpusob aktualizace vektoru
rychlosti. Obecné tedy bude platit, ze chovani c¢astic bude interaktivni, pokud castice
budou vyuzivat socialni slozku vektoru aktualizace své rychlosti.

3.3.5 Integrace

Integrace” [18] spociva ve schopnosti ¢astice slucovat vlastnf dosazené vysledky s vysledky
ostatnich castic. Integraci lze obecné popsat jako stav systému, kdy entity jsou schopny
soubézné c¢innosti a prubézné reakce na mezivysledky pii plnéni spolecného cile.

Soubézna cinnost c¢astic a prubézna reakce na mezivysledky je v algoritmu PSO
Gspésné simulovana pseudo-paralelnim zptsobem. Cinnost ¢astic probiha sckvenéné ve
dvou po sobé¢ nasledujicich cyklech pfes vSechny castice, kdy v jednom cyklu se provede
aktualizace nejlepsich pozic a ve druhém cyklu nasleduje provedeni zmén v prohleda-
vaném prostoru, to jest aktualizace rychlosti a pozic jednotlivych ¢astic. V originalni verzi
algoritmu je nejdfive aktualizovan cely n-dimenzionalni vektor rychlosti castice podle
rovnice (1) a teprve potom je aktualizovana pozice i-té castice podle rovnice (2).
Aktualizace probihaji v poradi, které bylo ¢asticim pfidéleno pii inicializaci.

Pro varianty algoritmu HPSO [11:p.244] a CLLPSO [28:p.286] probiha aktualizace pro
jednotlivé dimenze castice. Dva cykly bézici pres n jednotlivych dimenzi castice jsou
vnofeny do hlavnfho cyklu pfes vsechny castice. V prvnim cyklu se provede aktualizace
nejlepsich pozic a ve druhém cyklu nasleduje provedeni zmén ve vyhledavacim prostoru.
Soubézna cinnost a prabézna reakce na mezivysledky je tak simulovana na urovni dimenzi
castice.

Ve varianté¢ algoritmu CPSO-§ [26:pp.134-137], ktera zavadi n rojd, z nichz kazdy
optimalizuje jednu dimenzi c¢astic pavodniho n-dimenzionalniho roje sekvencnim
zpusobem, si jednotlivé roje pfedavaji informace pfes kontextovy vektor. Aktualizace
probihaji analogicky ve dvou cyklech jako ve standardni verzi PSO, avsak pfes jednotlivé
roje. Soubézna cinnost a prubézna reakce na mezivysledky je tak simulovana jednak na

urovni roju a jednak uvnitf roji na urovni dimenzi ¢astic.

13 Integration — combining results produced by other modules (Corkill, 2003 [18])
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Integraci vysledksi cinnosti entit pri vdjemné interakel ma vzniknout novy typ fidici ¢innosti
a organizace na vyssi arovni. Vznika metasystém, ktery je slozit¢jsi, inteligentnéjsi a pruznéjsi
ve své cinnosti nez puvodni systém nezavislych entit. Ve shodé s obecnou teorif systému
byva v pokrocilé meta-pfeméné systému vzajemna integrace casti typicky nasledovana
jejich specializaci, kdy rtzné casti pfebiraji razné role v metasystému a podstupuji
piislusné modifikace. Specializované casti zlstavaji samostatnymi autonomnimi entitami,
avsak se specialnimi funkcemi. Proces se nazyva diferenciace ¢asti.

Roj castic v originalnim algoritmu PSO lze v uvedeném smyslu pokladat za meta-
systém, v némz vsak nepozorujeme diferenciaci ¢asti. Za specializované ¢asti by mohly byt
pokladany roje CPSO-§ [26:p.135], nebot’ kazdy roj muze byt specializovain na
optimalizaci jedné dimenze. Vyssi stupen integrace lze pozorovat u varianty HCPSO-Sy
[26:p.144], kde je pseudo-paralelni ¢innost a pribézna reakce na mezivysledky dovedena az

na uroven dvou algoritmu.

3.3.6 Koordinace

Koordinace neboli soncinnost'* je Gsili spojujici a usmérfiujici entity tak, aby zaméfily své
¢innosti na potfebné véci ve spravny cas [18]. Podstatou soucinnosti (synergie) je relativné
autonomni cinnost jednotlivych entit fesicich diléi ulohy a komunikujicich za tcelem
usmérnovani své cinnosti. Koordinace spolupracujicich entit se ma uskute¢novat na
principu samo-organizace pfi absenci centralnitho prvku.

Dil¢i dlohou castice v roji je posunout se v kazdé iteraci blize ke globalnimu optimu
a spolecnou ulohou roje castic je globalni optimum najit. Koordinace ¢innosti ¢astic
v jejich spolecném usili je dosahovano jednak (i) regulaci rychlosti informac¢niho toku
s vyuzitim topologické struktury c¢astic modelu /est a jednak (ii) regulaci rychlosti ¢astic
vyuzitim soucinitele setrvacnosti a koeficientti zrychleni.

Jak jiz bylo naznaceno v podkapitole 3.3.2, razné topologie pro model /best jsou
konstruovany proto, ze umoznuji zpomalovat rychlost informacéniho toku mezi ¢asticemi
[19]. Pro kazdou c¢astici je nadefinovano okoli jako podmnozina castic, pficemz jedna
castice je soucasti okoli dvou a vice ¢astic. Vsechny ¢astice v roji jsou timto zpusobem
propojené a mohou si vyménovat informace nepfimo. Relativné dlouhd pfenosova cesta
mezi vzdalenymi casticemi z riznych okoli potom zpomaluje informaéni vyménu
informace mezi vzdalenymi ¢asticemi, coz c¢asticim umoznuje zkoumani raznych oblasti
ve vyhledavacim prostoru soucasné pii zachovani schopnosti sdileni informaci. Céstice
jsou vybirany do okoli podle indexu ¢éastice bez ohledu na pozici ¢astice ve vyhledavacim
prostoru. Topologie je nadefinovana pfi inicializaci algoritmu a stava se charakteristikou
prostiedi, které se castice pfirozené pfizpusobi. Topologie tedy neomezuje autonomni
¢innost jednotlivych entit.

Regulace rychlosti ¢astic modifikaci soucinitele setrvacnosti a koeficienta zrychleni, jak
je popsana v kapitole 3.3.2, je zpusob koordinace castic, ktery vyvazuje nedostatek
vieobeecného povédomi v systému. Castice si véak setrvacnost ani zrychleni pi svém
pruletu hyperprostorem neurcuje sama, na zakladé postupného poznavani charakteru

Y Coordination — getting modules to focus their activities on the right things at the right time (Corkill, 2003 [18])
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prohledavaného prostoru. Castice totiz nema informace, na zakladé kterych by se mohla
rozhodnout, jakou setrvac¢nosti a jakym zrychlenim by meéla aktualizovat svou rychlost.
Rychlost castice pii praletu hyperprostorem je totiz uméle regulovana z vnéjsku systému,
avsak tento zpusob koordinace je v protikladu s principem samo-organizace.

3.4 Posouzeni zralosti operacniho prostfedi roje

Pfedmétem diskuse pii hodnoceni zralosti rozhodovaciho prostfedi roje PSO vzhledem
k atributim spolupracujictho chovani bylo posouzeni, jakych hodnot by mély nabyvat
soufadnice (y,z) v modelu zralosti na obrazku Obr.4 pifi konstantni hodnoté
(x = decentralizovany), aby roj mohl byt oznacen jako koordinovany a piipadné spolupracujici.

Nejvyssi dosazeny stupen sdileni informace (osa y) podle diagramu na obrazku Obr. 4
posoudila autorka predkladané disertacni prace jako sdilenon projekci, nebot’ kazda castice
ma pfi své ¢innosti moznost vyhodnotit dostupnou informaci o své pozici a o globalni
nejlepsi pozici (uci se), aktualizuje informaci o globalni nejlepsi pozici, pokud sama objevi
lepsi pozici (provede odhad situace) a posune se ocekavanym smérem (promitne tuto
informaci do své ¢innosti). Castice vzdjemné #idi svou ¢innost podle dosud nejlepsich
objevenych pozic, a tedy maji schopnost sdilené projekce.

Z hlediska schopnosti ¢astice sluc¢ovat vlastni dosazené vysledky s vysledky ostatnich
castic (osa z) poklada autorka roj za integrovany systém, nebot’ Castice v roji jsou standardné
schopny soubézné cinnosti a prubézné reakce na mezivysledky pfi plnéni spole¢ného cile.

Z hlediska alokace rozhodovacich prav (osa x) autorka prace usoudila, ze dstice nejsou
geela  antonomni, nebot’ rychlost castice pfi jejim praletu hyperprostorem je uméle
regulovana z vnéjsku systému, a sice pomoci (proménného) soucinitele setrvacnosti w a
(promeénnych)  koeficientl zrychleni a;, a4 (1) stanovenych experimentilné. Oproti
puvodnimu vychozimu pfedpokladu (x = decentralizovany) by stupen decentralizace mél byt
tedy oznacen spiSe jako (x = selektivni rizeni) [16:pp.24-25].

Posuzuje-li autorka zralost operaéniho prostiedi roje podle metriky, kterou si stanovila
a jejiz diagram je na Obr. 4, dochazi k zavéru, Ze chovani roje jako systému kooperujicich
castic neni zcela “pyzrdl’. Aby roj mohl byt oznacen jako koordinovany a ptipadné
spolupracujici, bylo by nutno posilit antonomni éinnost jednotlivioh istic. Castice nema schopnost
ziskat veskerou informaci potfebnou pro aktualizaci své rychlosti ucenim z vlastni
zku$enosti a/nebo od ostatnich ¢astic, ptipadné od néjakého pozorovatele uvnitt systému,
a pokud ma castice problém, ostatni ¢astice se o ném nedozvédi. Nedostateind existence
vSeobecného povédomi v systému kooperujicich castic je dle nazoru autorky predkladané prace
hlavni pfic¢inou pfetrvavajici nespolehlivosti algoritmu PSO a jeho variant pfi optimalizaci
multi-modalnich funkci s mnoha lokalnimi optimy. Zpravodajsky podsystém roje by mél
byt proto rozsiten o koncept vnitiniho pogorovatele, ktery by pfispival k lepsi koordinaci castic.

Funkce podsystému znferakee a integrace Castic u originalniho algoritmu [2] a jeho variant
se autorce jevi v daném kontextu inteligence skupiny jako dostate¢na.
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3.5 Specifikace problému k feSeni

Problém miéreni skupinové inteligence roje jako celku lze po posouzeni zralosti operac¢niho
prostredi roje upfesnit na problém zwjisens skupinové inteligence roje posileninm antonomni cinnosti
Jednotlivich Cldstic. Predmétem zkoumani nyni bude, zda lze posilit autonomni cinnost
jednotlivych castic v roji takovym zpusobem, aby castice pouzivala k regulaci své rychlosti
podle rovnice (1) koeficienty (w, a;, ag), jejichz hodnota by byla stanovena samotnou
¢astici a/nebo pozorovatelem uvnitf systému, ktery sleduje a vyhodnocuje cinnost
jednotlivych ¢astic a poskytuje jim pfislusnou informaci, a to bez nutnosti vn¢jsiho fizent,
pii zachovani stochastického charakteru operace roje.

Resenim problému by byla adjustace rychlosti ¢astice jako funkce jeji divéry ve
spravnost (i) sméru a (if) velikosti (modulu) jeji aktualni rychlosti v dané pozici. Podle
biologicky inspirovaného modelu publikovaného v prosinci 2009 pod nazvem Context —
dependent interaction leads to emergent search bebaviour in social aggregates |31:p.22056], jenz vychazi
ze studia kolektivni kognice socialnich zivocichu [32], by se chovani individua mélo fidit
intenzitou “signalu” detekovaného v dané pozici tak, ze (i) pfi prudkém zhorseni
detekovaného signalu ma individuum zamfifit do stfedu roje, (i) pfi nevyrazné zméné
kvality signalu se ma fidit podle svého okoli a (iii) pfi prudkém zlepseni signalu ma
individuum ignorovat své okolf a ma se vydat dosavadnim smérem.
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Obr. 5: Zména hodnoty f(x) pfi posunu biologickych ¢astic po vodorovné ose x.
Nejlepsi hodnota f(x) = 0 je v pozici x = 0, (i) zvyseni hodnoty u ¢astice 1) a 4),
(if) nevyrazna zména hodnoty u ¢astice 2), (iii) snizeni hodnoty u castice 3).

Ve vsech pifipadech 1), 2), 3), 4) se pozice castice zlepsila.

Pokud by autorka pfedkladané disertacni prace ztotoznila hodnotu signalu s hodnotou
ucelové funkce v dané pozici hyperprostoru a aplikovala by myslenku adjustace rychlosti
podle uvedené, biologicky inspirované strategie na roj c¢astic PSO, pak by zlepseni ¢i
zhorseni signilu nemohlo byt méfeno pouhou detekci zmén hodnoty dcelové funkce.
Intenzita signalu by musela byt vyjadfena hodnotou wyluinosti hodnoty sicelové funkce dané
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castice v dané pozici. Hodnota vylucnosti hodnoty sicelové funkce by nebyla zavisla pouze na
hodnoté ucelové funkce v pozici, v niz se tato castice pravé nachazi, ale kvantitativné
stanovend hodnota Gcelové funkce by musela byt &valitativné ohodnocena ve vztahu k ostatnim
hodnotam. Samotna castice PSO vsak ze svého subjektivniho pohledu takového
kvalitativniho ohodnoceni neni schopna.

Situaci ilustruje obrazek Obr. 5., ktery znazornuje zménu hodnoty ucelové funkce
f(x) pit posunu jednorozmérnych biologickych ¢éastic po vodorovné ose x. U castice
oznacené 1) se hodnota ucelové funkce v nové pozici zhorsila (zvysila), presto castice
postupuje spravnym smérem. U castice 2) doslo k nepatrnému zlepseni (sniZzeni) a ¢astice
by méla volit “primérné” chovani, pfestoze se blizi k optimu.

Ve skutecnosti doslo ke zlepseni pozice u vSech castic. Autorka predkladané prace
usuzuje, ze zadna z hodnot acelové funkce na obrazku Obr. 5 patrné neni »y/uind (hodna
zfetele) a patrné zadna zména hodnoty ucelové funkce neni vyrazna. Jedna se tedy
o pfipady, kdy ¢astice se budou fidit podle svého okoli a koeficienty (w, a;, a4) budou mit

vyvazenou konfiguraci.

3.6 Formulace problému

Jak je uvedeno v kapitole 2.1.1, problém dle metodologie COBP [7] je formulovan, jsou-li
specifikovany (1) ofdzky, které je tieba zodpovédeét, (i) pociteini predpoklady, (iil) metriky,
(iv) nezavisle proménné (to jest wstupni proménné) a (v) hodnoty, jichz mohou nezavislé
proménné nabyvat.

Pii fesen{ problému inteligence skupiny vychazi autorka z pfedpokladu, ze skupina je
tvofena rojem castic a odpovidajicim scénafem je socialni simulitor podle [1], [2],
charakterizovany v kapitole 3.1, a problémem je gwjiseni skupinové inteligence roje posilenim
antonomni (innosti jednotlivych listic takovym zpusobem, aby castice pouzivala k regulaci své
rychlosti podle rovnice (1) koeficienty (w, a;, ag), jejichz hodnota by byla stanovena
samotnou ¢astici a/nebo pozorovatelem uvnitf systému.

Z takto specifikovaného problému vyplyvaji dvé zakladni otazky, které je tifeba
zodpovédet, a to (i) Jak stanovit hodnoty koeficientii (w, ay, ag) v avislosti na hodnoté iicelové
Sfunkee a vylucnosti této hodnoty? (i) Jak definovat a detekovat vylucnost hodnoty sicelové funfkce vzhledem
k ostatnim hodnotinz?

Metrikou na nejvyssi Grovni je zspésnost reseni dle konceptualniho schématu na obrazku
Obr. 3. Dil¢i feSeni bude pokladano za uspésné, dospéje-li algoritmus do globalnfho
optima, a to za pfedpokladu, Ze pocet iteraci nevzroste dramaticky ve srovnani s poctem
iteraci, které vykaze testovana konfigurace algoritmu pii aplikaci na vstupni ucelovou
funkci Sphere,” pficemz rozptyl prozkoumanych pozic v dynamické historii roje bude
dostatecny. Je tfeba vzit v dvahu, ze pozadavek na dostate¢ny rozptyl prozkoumanych
pozic je protichudny k pozadavku na co nejnizsi pocet iteraci.

'* Funkce Sphere ma pribéh f(x) = ¥}, 27, kde n je dimenze problému. Jedna se o jednoduchou, hladkou
funkei, kterda ma pouze jedno globalni optimum, do né¢hoz ¢astice vzdy spravné konverguje, a proto je tato
funkce pouzivana jako referenénf funkce pfi experimentovani, kdy pocet evaluaci funkce Sphere ve srovnani
s poc¢tem evaluaci jiné testované funkce je zvolen jako kritérium uspésnosti testované varianty algoritmu
PSO. Informativni grafické znazornéni funkce Sphere nalezne ctenat v sekci Priloha A.
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Relativni sispésnost reseni bude dana pomérem dil¢ich uspésnych feseni k celkovému
poctu pokusu (behu testované konfigurace algoritmu).

Vstupni proménnou podle schématu na obrazku Obr. 3 je inteligence skupiny. Dle
zavéra v kapitole 3.5 lze usoudit, Ze inteligence skupiny je funkci proménnych (w, a;, ag)
a hodnoty téchto proménnych zavisi na ucelové funkci reprezentujici feseny problém.
Dalsi vstupni proménnou je tedy testovana ucelova funkce (objective function). Autorka
zvolila za stéZejni testovanou funkci déelovou funkci Schwefel, jejiz tendenéni kitvkou' je
piimka, a za srovnavaci funkci acelovou funkci Sphere. Pocet testovanych funkci muaze byt
rozsifen v experimentaln{ fazi feseni disertaén{ prace."”

Je tieba jesté specifikovat vztah mezi Gcelovou funkci a funkei fitness ve vztahu
k vyjluinosti. Pti feSeni maximalizalniho problému je hodnota ucelové funkce v dané pozici
totozna s hodnotou fitness. Pii teSeni minimalizacniho problému, jehoz piipad znazornuje
obrazek Obr. 5, nabyva maximalni hodnoty fitness pozice s nejnizsi hodnotou ucelové
funkce.

Kvantitativn¢ vyjadfend hodnota fitness je tedy mirou kvality. Autorka predkladané
prace zavadi pojem wyluinosti hodnoty fitness v dané pozici jako dalsi metriku. Vyluc¢nost
hodnoty fitness v dané pozici slouzi jako kvalitativni nkazatel (¢islo) vyjadiujici relativni
pomér k ostatnim hodnotam fitness v ostatnich pozicich.

3.7 Cile disertacni prace

Cilem disertacni prace je glepsent vjkonnosti algoritmu, jehog modelem je origindlni algoritmus PSO
(11, (2], a to posilenim autonomni cinnosti idstic roje, kde rychlosti v a pozice x budou i nadale
aktualizovany podle rovnic (1) a (2). Tento globalni cil je autorkou predkladané disertaéni
prace strukturovan nasledovne:

(i) Originalni algoritmus PSO bude rozsifen o koncept wvnitiniho pogorovatele v roli
koordindtora, tak jak byl tento koncept nastinén v kapitole 2.1.2. Vnitini pozorovatel
bude sledovat a vyhodnocovat ¢innost ¢astic a bude poskytovat informaci o tom,
jakou sadu koeficientd (w, a;, ag) by si méla ¢astice v dané pozici zvolit k regulaci
své rychlosti podle rovnice (1). Tuto informaci bude vnitini pozorovatel poskytovat
bez nutnosti vnéjstho fizeni. Vnitini pozorovatel bude pfi volbé sady parametrt
zodpovidat za dynamickou stabilitu roje pfi zachovani stochastického charakteru
operace roje, a to ve smyslu kapitoly 1.2.2.

(i) Pfi stanoveni sady parametri bude pozorovatel vychazet z hodnoty fitness dané
castice v dané pozici a wylucnosti hodnoty fitness ve vztahu k hodnotam fitness
v ostatnich pozicich, tak jak byla vylucnost specifikovana v kapitolach 3.5 a 3.6.
Bude navrzen zpusob, jak stanovit hodnotu vylu¢nosti.

(i) Soucasti feseni disertacni prace bude rovnez vyizkum chovini iastice v avislosti na ricelové
Jfunkci a definice vystupni promeénné, ktera by mohla indikovat dosazeni globalnitho

16 Tendencni kiivkon mini autorka tzv. spojnici trendu, kterd je pro danou funkei spoctena polynomicky podle
implicitnfho vzorce obsazeného v programu MS Excel.

17 Informativni grafické znazornéni vsech ucelovych funkci, na né¢Z je v pfedkladané disertacni praci
odkazovano, nalezne Ctenat v sekci Préloha A.
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optima, jako dal$i metriky. Touto metrikou je zspésnost reseni dle konceptualniho
schématu na obrazku Obr. 3. Vedlejsi ulohou vnitintho pozorovatele tedy bude
sledovani, zda pozice prozkoumané casticemi v dynamické historii roje dostatecné
pokryly cely vymezeny (hyper)prostor v okamziku, kdy castice konverguji
k néjakému optimu. K tomu si pozorovatel bude vytvafet vhodnou mapu
vymezeného prostoru. Pokud nebyl dosud dostatecné prozkouman cely vymezeny
prostor (na mapé prostoru jsou bild mista), nelze mit jistotu, ze se jedna o globaln{
optimum.

Navrly (strategii) reseni problému skupinové inteligence roje, tak jak byl problém formulovan
v kapitole 3.6, musi vychazet z dukladné znalosti stavu poznani (State of Ard) ve
sledovanych oblastech. Sledované oblasti, které je tfeba prozkoumat, si autorka
pfedkladané disertacni prace stanovila ve shodé se stanovenymi cili jako (i) oblast
analytického stanoveni koeficientii (w, i, Qg), (i) koncept vnitiniho pozorovatele, (iii) kvalitativni
analyza hodnot fitness v dané iteraci a (iv) chovdni idstice v dvislosti na ticelové funfc.

Oblast analytického stanoven{ koeficientl w, a;, ag je obsahle analyzovana v literatufe,
a proto je této oblasti vénovana samostatna, nasledujici kapitola 4. Zbyvajici oblasti jsou
jednotlivé pojednany a zpracovany v navrhu feseni v kapitole 5.

Koncept vnitintho pozorovatele neni v literatufe explicitné zminovan, i kdyz souvisi
s (pseudo)paralelnim zprisobem pracovani dosazenych vysledku, jak bylo popsano v kapitole
3.3.5. Koncept vnitintho pozorovatele je tedy novym pfinosem piedkladané disertacni
prace, stejn¢ jako kvalitativni analyza hodnot fitness a vybér vhodné metody pro tuto
analyzu. Chovani castice v zavislosti na ucelové funkci je v literatufe zminovano jako
navazny problém k feseni (future challenge).

Nutnost kvalitativn{ analyzy hodnot fitness jiz byla objasnéna v kapitole 3.5. Naruseni
psendo-paralelniho zptsobu zpracovani a eliminace vlivu ucelové funkce na trajektorii
castice jsou pfedmétem kritického zhodnoceni soucasného stavu v oblasti analytického
stanoveni koeficienti (w, a;, ag4) v zavéru kapitoly 4.



Kapitola 4

Meta-analyza a kritické zhodnoceni
souCasného stavu poznani

v oblasti analytického stanoveni hodnot
koeficienti algoritmu PSO

Uéelem gkoumani viivu jednotlivich koeficientsi algoritmn PSO na inteligenci roje podle zvolené
metriky, jez bylo pfedmétem kapitoly 3.3 predkladané disertacni prace a jez vyustilo
v podrobnou specifikaci feseného problému, bylo posouzeni, do jaké miry algoritmus
PSO jako abstraktni matematicky model vystihuje dynamiku chovani kooperujici socialni
skupiny. Dalsim analytickym krokem bude wmeta-analjza soucasného stavu poznani v oblasti
analytického  stanoveni koeficientsi  algoritmn PSSO, cilené zaméfena na pochopeni smyslu
koeficientd a jejich vztahu k ucelové funkci. Meta-analjzon mini autorka syntézu
soucasnych poznatki ve sledované oblasti, které jiz byly analyzovany v literatufe,
doplnénou o analyzu novych poznatka touto syntézou vzniklych.

Model operace roje, ktery velmi pfispiva k intuitivnimu pochopeni vyznamu
koeficientli (w, a;, ag), vychazi z fyzikilniho pohledu na pohyb ¢astic v roji, jenz byl
publikovén v roce 2008. Uloha koeficientt je viak zdtrazfiovana jiz od roku 1995, kdy byl
algoritmus PSO pfredstaven poprvé. Piistup k algoritmu PSO a zejména pak kjeho
aplikacim byl zpocatku pfevazné evolucni a koeficienty (w, a;, ag) byly stanovovany
experimentalné jako ladici parametry vektoru aktualizace rychlosti ¢astice (1). Analyticky
vyznam koeficientd za¢ina byt patrny od roku 1999, pfi vysetfovani jejich vlivu na stabilitu
algoritmu, nebot’ uplna absence koeficientt v rovnici (1) zpusobovala nekontrolovany
rast rychlosti ¢astic a tzv. “explozi” roje. Stabilita algotritmu je zkoumana metodami
deterministické a stochastické analyzy chovani systému castice, jejimz cilem je najit
vzajemné vztahy mezi jednotlivymi koeficienty a stanovit omezujici podminky pro jejich
hodnoty tak, aby castice konvergovala k hledanému optimu. Algoritmus PSO je
v kontextu stability vysetfovan jako dynamicky systém.

Fyzikalni pohled na pohyb ¢astic v roji je obsahem kapitoly 4.1. Castice roje PSO jako
dynamicky systém je pojednana v kapitole 4.2. Vztahy mezi koeficienty (i) plynouci
z deterministické analyzy stability jsou odvozeny v kapitole 4.3, (i) plynouci ze
stochastické analyzy stagnace nejlepsi castice v kapitole 4.4, (iii) plynouci ze stochastické
analyzy standardni odchylky distribuce vzorkt pozic stagnujici ¢astice PSO v kapitole 4.5 a
(iv) plynouci ze stability trajektorii ¢astic zobecnéného algoritmu GPSO v kapitole 4.6.

Poznatky jsou fazeny nikoli chronologicky, ale podle logické navaznosti, kdy predcha-
zejici poznatky vyvolavaji otazky, na néz autorka pomoci dalsich poznatka postupné hleda
odpoved. Ziskané poznatky jsou podrobeny kritickému zhodnoceni v kapitole 4.7.
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Matematické vztahy, jimiz jsou jednotlivé poznatky prezentovany, jsou odvozeny
v dodatcich D1 az D14. Davodem detailniho piistupu je skutecnost, ze autofi studii
pfislusna odvozeni ve vétsin¢ pifpadi neuvadéji a stejné tak explicitné neuvadéji ani
podminky, za nichz Ize puvodni matematicky popis modelu systému castice nahradit
popisem novym. Notace zapisu matematickych vztahti je sjednocena, aby odpovidala
jednotnému zptisobu zapisu pouzitému v celém dokumentu.

4.1 Fyzikalni pohled na pohyb &astic v roji

Fyzikalni pohled na pohyb castic v roji PSO [33:pp.13-38] umoznuje zpusob modelovani
operace roje tak, ze rovnice pro pohyb castice PSO (1), (2) jsou porovnavany s diskrétnim
tvarem rovnic pro pohyb ¢astice v silovém poli. Jelikoz hledani optima vétsiny znamych
tyzikalnich procest vede k nalezeni pohybovych rovnic, hlavni myslenkou tohoto
tyzikalniho modelu z roku 2008, jehoz autory jsou Said M. Mikki a Abhmed A. Kishk,
je zakomponovat stochastické prvky algoritmu PSO a inteligenci roje do Newtonova
zakona sily, kdy castice na sebe budou vzajemné pusobit tak, Ze si budou vyménovat
informaci pfes klasické silové pole.

Strucny uvod do problematiky fyzikalniho télesa pohybujictho se v konzervativaim
silovém poli pfinasi kapitola 4.1.1. Vzajemnému porovnani pohybovych rovnic castice
v konzervativnim silovém poli s pohybovymi rovnicemi castice PSO a fyzikalnimu
vyznamu koeficientu w v rovnici (1) jsou vénovany kapitoly 4.1.2 az 4.1.4.

Castice v nekonzervativnim silovém poli je obsahem kapitoly 4.1.5. Porovnani
pohybovych rovnic ¢astice PSO s pohybovymi rovnicemi ¢astice ve visko-elastickénm sllovém
poli je uvedeno v kapitole 4.1.6. Uplny ztratovy model nabité Castice ve visko-elastickém
silovém poli je pojednan v kapitole 4.1.7 a pro doplnéni odvozen autorkou predkladané
prace v dodatku D2. Dalsi doplnujici informace vztahujici se ke kapitole 4.1 jsou obsazeny
v dodatcich D1 a D2.

4.1.1 Pohybové rovnice télesa v konzervativhim silovém poli

Uvazujme v prostoru vektorové silové pole, tedy takové pole, kdy v kazdém misté
prostoru ptsobi na hmotny bod sfla F (jednotka Newton, N, kg.m.s°) jednoznaéné uréena
velikostf a smérem. Pro pfesunuti hmotného bodu z mista A do mista B po draze s; je
tfeba vykonat urcitou praci W, (jednotka Joule, kg.n/'.s?). Predpokladejme nyni, Ze se
hmotny bod pfesune zpét z mista B do mista A po jiné draze s,, pficemz se vykona prace
W,. Hmotny bod tak vykona pohyb po uzaviené draze. Pokud plati Wi = —W,, je celkova
prace po uzaviené draze nulova. Body 4 a B byly zvoleny libovolné, a tedy prace nezavisi
na draze, kterou musi hmotny bod projit, ale pouze na pocatecni a kone¢né poloze
hmotného bodu. Takova silova pole se nazyvaji kongervativni, téz potencidlovd, nebo téz
pole potencidlovych sil.

Fyzikalni téleso nachazejici se v konzervativnim silovém poli ma urcitou potencialni
energii, kterd je dana jeho pozici v tomto poli. Na téleso pusobi sila, kterda ma tendenci
pfemistit téleso na pozici s nejnizsi hladinou potencialni energie. Potencialni energie télesa
se muze zménit na kinetickou energii a obracené. Kineticka energie télesa je potom dana
rozdilem potencialn{ energie mezi obéma pozicemi.
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Téleso ve fyzice je modelovano jako hmotny bod nebo jako soustava vzijemné
vazanych hmotnych bodt. Hmotny bod je bezrozmérny utvar, kterému je pfifazena urcita
hmotnost. V mechanice mluvime o posuvném pohybu hmotného bodu podél urcité
drahy. Jestlize téleso nepodléha ucinkim okoli, pak soucet kinetické a potencialni energie
hmotnych boddt, z nichZ se soustava sklada, ztstava staly.

K popisu polohy hmotného bodu v prostoru slouzi polohovy vektor (3), coz je
spojnice pocatku soustavy soufadnic a hmotného bodu s orientaci k hmotnému bodu:

r= (qlqul"'iQN't) (3)

kde g jsou zobecnéné soufadnice a n = 1...N je pocet stupni volnosti systému. Pohyb
hmotného bodu lze popsat zménou polohového vektoru v case, draha hmotného bodu
pfedstavuje trajektorii pohybu.

Infinitesimaln{ zména soufadnic hmotného bodu (3) v ¢ase je vyjadfena jako:

N
dr or or dq;
—=at ) ——1 @
dt 0t 4Luodgq; dt

Jj=1

Infinitesimalni zména soufadnic hmotného bodu, pfi niz nedochazi ke zméné casu, se
oznacuje jako virtualni posunuti a znac se 7:

N

N

dr ar or dq;

o () [y sy) <oy 5
"= \ae) at+,1aqjdt 4

Jj= =

Posunuti ér je oznaceno jako virtudlni proto, ze zadné skutecné posunuti nemuze
beze zmény casu nastat. Protoze (virtualni) ¢as je neménny, je dr/dt = 0, analogicky

dq;/dt = 8qj, a tedy:
N
Z_r
-~y

Pohyb télesa pod vlivem sily v zavislosti na case predstavuje fyzikalni systém, jehoz
vyvoj v ¢ase je popsan fyzikalni akci (action) A. Akce (Gcinek) ve fyzice je méfitelna
velicina. Je definovana jako integral Lagrangeovy funkce L mezi casy t, a ti, které
odpovidaji pocatecnimu a koneénému stavu systému. Lagrangeova funkce vyjadiuje
dynamicky zakon, podle n¢hoz se téleso pohybuje

Jednotkou akce A je Joule.second (kg.ni.s%.s = kgni'.s"). Jednotkou Lagrangeory funkce L
ie Joule (kg.ni'.s%).

Akce je vyjadfena jako matematicky funkciondl, jenz zpravidla zahrnuje urcité
integraly a obsahuje neznamé funkce a jejich derivace a jehoz argumentem je trajektorie
systému a vysledkem realné cislo. Je zfejmé, ze akce systému bude nabyvat raznych
hodnot pro ruzné trajektorie. Klasickda mechanika postuluje, Ze trajektorie fyzikalntho
systému je ta, pfi niz je akce systému minimalizovana, neboli ta z trajektorii, pfi niZ je akce
stacionarni. Diferencovatelny funkcional je stacionarni ve svém lokalnim maximu,
minimu, nebo flexibilnim bodé. Hledame tedy externi funkce L, pro néz je dany
funkcional A stacionarni, a sice s vyuzitim variacniho poctu, kdy extrémy mohou byt
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lokalizovany nalezenim bodu, v nichz je derivace funkcionalu rovna nule. Aplikaci
uvedeného postupu, oznacovaného téz jako princp staciondmi akce, mizeme nalézt
pohybové rovnice fyzikalniho systému.'
Zvlastni vyznam ve fyzice maji funkcionaly ve tvaru:
ty
A= f L(t, f(&,m), f'(t,r"))dt ©6)

to

Pro uvedeny typ funkcionalu Ize problém hledani nulové variace pfevést na feSeni
Eulerovy-Lagrangeovy rovnice podle postupu, ktery je podrobné uveden v dodatku D1, kde
jsou obsazeny 1 rovnice (7) a (8) zde neuvedené:

0L d oL
T 9
Jr dtor’ 0 ®)

Vztah (9) se nazyva Eulerova-Iagrangeova rovnice, v niz L je Lagrangeova funkce majici
konstantni hodnotu v case, a tedy spliujici podminku §L = 0. Pokud zname ILagrangeovu
funkci, miazeme aplikaci principu stacionarni akce ziskat pohybové rovnice fyzikalntho
systému. Jinymi slovy, pokud zname dynamicky zakon, podle n¢hoz se téleso pohybuje
(dynamiku pohybu), muzeme ziskat vztah mezi silami puasobicimi na téleso.
V konzervativnim silovém poli je to zakon zachovani mechanické energie, ktery stanovi,
ze rozdil kinetické a potencialni energie télesa zustava konstantni.

4.1.2 Pohybové rovnice Castice v konzervativnim silovém poli

Uvazujeme nyni ve shodé s autory [33] castici pohybujici se v konzervativnim silovém poli
a tuto castici pokladejme za hmotny bod. Pohybové rovnice castice v konzervativnim
silovém poli odvodili autofi [33] z podminky, ze akce systému A (jednotka Joule.second,
kg.nt’.s%.s = kgnr'.s") musi byt stacionarnf:

ty
SA = f SL(t,r(t),v(t))dt =0 (10)
to

Zde tg je konstanta znacici pocatecni ¢as vyvoje systému a t; je konstanta znacici koncovy
cas vyvoje systému. Lagrangeovou funkci pro dany piipad i-té castice pohybujici se
v konzervativnim silovém poli je rozdil kinetické energie castice a potencialni energie
konzervativni sily pusobici na tuto ¢astici (jednotka Joule = kg.n/.s%). Takto definovana
Lagrangeova funkce ma konstantni hodnotu, a tedy 6L = 0:

L(t,rt,v") =

N =

n=N
m ) vh.vh- U(r') 1)
n=1

kde m je hmotnost &istice, n = 1...N jsou soufadnice vektorového hyperprostoru RY,
ri(t) = (rli,rzi, ...,r,\i,,t) je polohovy vektor i-té castice a vi(t) = (v{‘,vé, ...,v}‘\,,t) je

vektor rychlosti i-té ¢astice a plati

18 Pohybovou tovnici rozumime vztah mezi silami, které psobi na téleso. Pro dané téleso je celkem N
pohybovych rovnic, kde N je pocet stupit volnosti systému.
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dr
dt

Pohybové rovnice castice v konzervativnim silovém poli urcili autofi [33] tak, Ze

vi = (12)

spocetli pfislusné derivace Lagrangeovy funkce (11) a dosadili je do Ewlerovy-Iagrangeovy
rovnice (9), a to za podminky, ze hmotnost ¢astice m je konstantni a nenulova:

aL. o (1 . . . . U}
— =—|zmvi vy - Up(r) | = —— (13)
or:  ori <2 v~ Un( n)> on:

doL. _daoL(1_, , ..\ d ., _d .,

aa—v}l = Ea_v}l Emvn.vn — n(rn) = amvn = mmrn =may (14)

Dosazenim (13) a (14) do (9) odvodili autofi [33] pohybovou rovnici i-té ¢astice v n-té
dimenzi v konzervativaim silovém poli:
UL

i
ar,

- may, = (15)

kde ! = mal, = (—0U"/0r}) je sila (jednotka Newson, N, kgm.s%) ptsobici na i-tou ¢astici

v n-té dimenzi udélujici vysledné zrychlenf a, (jednotka #.5).

4.1.3 Castice PSOv konzervativnim silovém poli

Autofi [33] nasledné upravili rovnice (1) a (2) pro pohyb castice v algoritmu PSO tak, aby
je bylo mozno porovnat s diskrétnim tvarem rovnic pro pohyb castice v konzervativnim
silovém poli. Autorka pfedkladané disertacni prace upfesnuje, ze roj PSO bude obsahovat

i =1..M castic, kdy i-ta ¢astice bude popsana polohovym vektorem:
ri(t) = @}, 7k, .15, t) (16)

a vektorem rychlosti:
V() = (vi,vi, ..., v, t) (17)

Protoze se ¢astice pohybuji ve vektorovém (hyper)prostoru RY (n = 1...N), kazda ¢astice
bude popsana N-tici realnych ¢isel predstavujicich souradnice v kartézském soufadnicovém
systému, kde kazda osa muze mit jiné jednotky (tj. &g s, 7, ...), a sice podle povahy
feSeného problému. Autorka proto pfedpoklada normované zobrazeni sledovanych velicin
do piislusné osy tak, Zze jednotkou je normovany vektor, jehoz délka je rovna jedné
délkové jednotce. Soutfadnice vektoru pozice a vektoru rychlosti ¢astice poklada autorka za
zobecnéné soufadnice” a vektor pozice &astice x} v rovnicich (1) a (2) symbolicky

nahrazuje zobecnénym polohovym vektorem ;.

19 Pojem “zobecnéné soutadnice” (generalized coordinates) odlisuje tyto soufadnice od tradi¢né pouzivaného
pojmu “soufadnice”, jimz jsou minény kartézské souradnice. Soutadnice ve fyzice jsou totiz zpravidla voleny
tak, aby vyjadfeni pohybovych rovnic bylo matematicky co nejjednodussi. Kartézské soufadnice tedy téz
spadaji pod pojem “zobecnéné soufadnice”.
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Autofi [33] dale zavedli ndhodné proménné @i, = aul, a @5, = aguén, dosadili tyto
proménné do rovnice pro rychlost castice (1) a obdrzeli upravenou rovnici pro rychlost

i-té castice v n-té dimenzi:
va(t +48) = wvp(t) + @il () —(O]AL + 93 [gn () —m(O]At (18)
Daile zavedli proménnou o}, (t) jako vazeny pramér proménnych I (£) a g (t)

@il (t) + 05 gn ()

ok (t) = . . 19
g Ot O o

a nahodnou proménnou @} jako soucet proménnych @i a b,
(pril = (pin + (pén (20)

Proménnymi o} (t) a ¢} nahradili autofi [33] odpovidajici proménné v rovnici (18) a
odvodili novy tvar rovnice pro rychlost éastice v algoritmu PSO:™

vi(t+ At) = wvi(t) + @hfok(t) —ni(t)]At 21)
Autofi [33] nyni uvazovali, Zze hodnota koeficientu w v rovnici (21) je rovna jedné
a rovnici jednoduse upravili:

vi(t + At) — vi(t)
At

= ¢l [0k (t) — (D] (22)

Vyraz na levé strané rovnice (22) vyjadfuje zrychleni a}, i-té ¢astice v n-té dimenzi.
Casovy krok At zde ma vyznam integracniho ¢asového kroku:

vt +A0) —vi (1)
o ~ a(t) (23)

Pripustime-li ve shodé s autory [33], ze ¢astice PSO je hmotnym bodem, a tedy m # 0,
dostavame pohybovou rovnici:

m.al,(t) = m. ok [o,il(t) — r,i(t)] 24)
Neboli:
Fi = m.ap(t) = m. g [0;(t) — 1 (0]

Porovnanim pohybové rovnice ¢astice v konzervativaim silovém poli (15) s rovnici
pro pohyb castice PSO (21) ziskali autofi [33] pohybovou rovnici i-té ¢astice PSO v n-té
dimenzi za podminky w = 1:

UL .

e piloh(t) —ri®)] =0 (25)

Protoze se sily pusobici na castici v jejich jednotlivych dimenzich séitaji, vyjadfili
autofi [33] vyslednici sil jako:

20O ekvivalenci rovnic (21) a (18) se ¢tenaf muze nejsnaze presvedéit zpétnym dosazenim (19) a (20) do (18).
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F'=m.a'(t) = m.¢'[o'(t) — r' ()]

kde ¢! je diagonalni matice s nenulovymi prvky predstavujici jednotlivé nihodné promén-
né ¢}, a ziskali pohybovou rovnici i-té ¢astice PSO:

U _ ,
——-—m.¢'[o'(t) —r'(®)] =0 (26)
ort
Castice PSO se autoram [33] jevi tak, jako by byla pfitahovana silou F, ktera je pfmo
Gmérna posunuti ¢astice z jeji aktualni pozice vzhledem k néjaké stfedni pozici o' (19),
erd je dana souctem vazenych praméra viech pozic I} (£) s pozici . Tato vysledna
ktera je d t ych p h pozic I;(t) s p gn(t). Tato vysled
pozice 0! (19) je nelinearni funkcf interakef mezi ¢asticemi. Proménna U, jejiz hodnotu
nezname, predstavuje potencialni energii, majici charakter konzervativni elastické
(deformacni) potencidlni energie podle Hookova zikona” Sila F' je nihodn, a tedy
vysledna trajektorie castice se jevi jako nahodna kazdému pozorovateli vné systému, avsak
(Newtonuv) dynamicky zakon pohybu ¢astice je deterministicky.

4.1.4 Fyzikalni vyznam ladiciho parametru w

Aby autofi [33] zjistili vyznam ladictho parametru w v rovnicich (1), (18), (21), o némz je
z visledki experimentii zndmo, ze nabjva hodnot mensich ne jedna a ze je funkci ¢asu,”
provedli upravu rovnice (21) pro rychlost castice v algoritmu PSO a zahrnuli do uprav
i koeficient w(t):

vi(t 4+ At) = w(@).vi(E) + @hfoh(t) —ri(t)]At

vi(t+ A0 —vi(6) = w(0).vi(t) + @k [0h(6) — ri(D)]At — vi()

va(t+A0) — (D) _ “’(t)t_ L0i©) + ifoh(©) - ()]

At A

Vyraz na levé stran¢ upravené rovnice vyjadfuje zrychleni aj n-té c¢astice PSO v i-té

dimenzi:
vi(t + At) — vi(t) .
e G
Zavedeme-li po vzoru autoru [33] koeficient 8
w()—1
B=—p (27)

At

2l Elasticka potencialni energie U (jednotka Joule) je potencialni energie télesa, které je namahano (stressed).
Vznika jako dasledek reakeni sily F (jednotka Newton, N), ktera se snazi vratit objekt do pavodniho tvaru.
Casto je to elektromagnetické sila mezi molekulami (¢asticemi), z nichz je téleso tvofeno. Jestlize je napét
uvolnéno, elastickd potencidlni energie je transformovana na kinetickou energii. Hooksv zikon definuje
reakéni elastickou silu F = (—kAr) nebo pusobici silu F i(r) = (kAr). V ptipade¢ castice PSO se jedna o
pusobici sflu, kde vektor Ar = 0i(t) — ri(t), k = m¢; k se nazjva konstanta tuhosti (spring constant).

22 Cas se pii simulaci algoritmu PSO neméf{ v sekundach, ale v poétu iterac, kdy jedna iterace odpovida At.
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a pfipustime-li, ze c¢astice PSO je hmotnym bodem, a tedy m # 0, dostavame vyslednou
pohybovou rovnici i-té ¢astice v n-té dimenzi, kdy w # 1:

m.al (t) = m.Bvi(t) + m. @} [O,il(t) -7t (t)] (28)

Protoze se sily pusobici na castici v jejich jednotlivych dimenzich séitaji, autofi [33]
vyjadiili vyslednici sil jako:
F' = m.a'(t) = m.Bv'(t) + m.¢'[0'(t) — r'(0)]

kde ¢! je diagonaln{ matice s nenulovymi prvky pfedstavujici jednotlivé nahodné proménné

@k, a ziskali pohybovou rovnici i-té ¢astice PSO:

. . oU! . o .
Fi=m.adi(t) = —5E=m BYi(t) + m. o (t) — r'()]

2
- % —m.pri(t) —m.¢'[o'(t) — ()] =0 (29)

Autofi [33] poukazuji, Zze rychlost castice PSO je omezena koeficientem f (27).
Experimenty s variantami algoritmu PSO ukazuji, ze koeficient w jako ladici parametr ma
v prub¢hu casu nabyvat klesajicich hodnot 0,9 az 0,2. Uvazime-li, ze v experimentech
At =1, a tedy f = w(t) — 1, znamena to, ze koeficient f je v praxi zaporny a ma proto
tendenci zpomalovat rychlost ¢astice. Koeficient w(t) jako ladici parametr v rovnicich (1),
(18), (21) se tudiz podle autort [33] spise nez k setrvacnosti vztahuje k (vnitinimu) tfenf ¢i
viskozité” uvnitf roje tak, Ze koeficient f = w(t) — 1 nabyvajici hodnot -0,1 a7 -0,8 je tzv.
tlumici faktor (damping factor), coz znaci, ze prosttedi PSO je ve skutecnosti
nekonzervativn{, disipativni,”* a nelze jej popsat Lagrangeovon funkci pro konzervativni
systém ve tvaru (11).

4.1.5 Castice v nekonzervativhim silovém poli

Eulerova-1agrangeova rovnice (9) v podobé, jak byla odvozena v dodatku D1, plati pro
systémy, v nichz se energie nepfeménuje nevratné. Autorka pfedkladané prace st ve snaze
o sestaven{ uplné pohybové rovnice ¢astice v nekonzervativnim silovém poli a porovnani
této rovnice s rovnici (29) polozila otazku, zda lze formulovat princip staciondrni akce téz pro
systémy, v nichz dochazi k energetickym ztratam. Tuto otazku autofi [33] nefesi.

Problém spociva v pusobeni nekonzervativni (disipativni) sily Fy (jednotka Newton, N)
odpovidajici mechanické praci, ktera pfeméni kinetickou energii castice na jiny druh
(ztratové) energie. Tato sila by méla byt vclenéna do Eulerovy-Lagrangeovy pohybové

rovnice (9):

23 Viskozita neboli vnitini tfeni charakterizuje odpor, ktery klade medium vlastnimu pohybu (toku).
Odpovida sile potfebné v médiu k posunu jednoho kilogramu o jeden metr za jednu sekundu (jednotka
Pascal.sekunda Pa.s = kgnr'.s'). Jedna se o zjednoduseny model, kdy sila je pfimo imérna rychlosti pohybu.
Se zvysovanim teploty viskozita klesa, a to mnohem rychleji nez hustota.

2 Nekonzervativni sily jsou sily, jejichz priace na uzaviené kfivee je nenulova. Pii jejich pusobeni dochazi
k rozptyleni (disipaci) energie. Pfikladem nekonzervativni sily je tfeci sila — na uzavfené kfivce vykona
nenulovou praci. Pfikladem konzervativni sily je gravitacni sila — na uzavfené kfivce vykona nulovou praci.
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oL d oL
E‘EWJ“F‘FO (30)

Pro feseni problému pusobeni nekonzervativni sily volila autorka postup analogicky se
studif [34] uvefejnénou v digitalni knihovné pro fyziku a astronomii v lednu 2012 pod
nazvem “Is it possible to formulate 1 east Action Principle for Dissipative Systems?”, jejimiz autory
jsou Qinping A. Wang a Ru Wang.

V ptipadé pohybové rovnice (30) je ve shodé s autory [34] nezbytné vzit v Gvahu dva
systémy, a sice (1) pohybujici se ¢astici jako prvni systém a (ii) prostfedi, v némz se castice
pohybuje, jako druhy systém, propojené navzajem disipativni silou Fy. Oba dva systémy je
tfeba pokladat za jeden konzervativni celek, pro néjz jiz bude mozno princip staciondrni akce
uplatnit. Autorka po vzoru studie [34] pfedpoklada, Zze energeticky transfer z prvniho
systému do druhého systému probiha vyhradné pfes disipativni sflu F;. Celkova energie
systému H (jednotka Joule) potom bude souctem kinetické energie K castice, potencialni
energie U konzervativni sily pasobici na ¢astici a energie H, systému okolf ¢astice.

Autorka rovnéz tak predpoklada, ze okoli castice se pohybuje po téze trajektorii
s = r(t) jako &astice (tj. ¢astice se pohybuje spolu se sv§m okolim). Castice se pohybuje
z bodu r(ty) do bodu r(t;) bechem casového intervalu (t; — tg). Mnozstvi energie Ey
rozptylené z prvniho do druhého systému v casovém okamziku t, (ty <t < t;) je dano
negativni praci disipativni sily:

r(t) r(t) t
Ed(r(to, t)) = - J Fd.ds = - f Fd.dT‘ = - JFd.T"(T)dT (31)
r(to) r(to) to

kde t je libovolny ¢asovy okamzik mezi ty a t; a ds = dr = r'drt je malé posunuti podél
trajektorie s = r(r). Zapis E4(r(to,t)) vyjadiuje, Ze rozptyleni energie zavisi na celé
trajektorii od pocatku r(ty) az po okamzitou polohu r(t). Okamzity prirastek energie Egy
ve druhém systému je kompenzovan soubéznym ubytkem K + U v prvnim systému, coz
zarucuje konstantni hodnotu energie celkového systému H = K + U — E; + H, + E,.

Rozptylena energie E; zpusobi zménu kinetické a potencialni energie vSech ostatnich
castic v prostfedi druhého systému, avsak vzhledem k platnosti zakona zachovani energie
muze byt suma téchto zmén energii ¢astic vyjadrena praci disipativni sily Fy.

Disipativni silu 1ze vyvodit z (31) jako: Fy = —0E;/0r, a tedy disipativni sila se
odvozuje z rozptylené energie, podobné jako se konzervativni sila odvozuje z potencialni
energie: F, = —dU/0r (13). Rozptylena energie neni ovsem potencialni energif, nebot’
nezavisi pouze na r(t), ale také na pfedchozi trajektorii, podél niz byl proveden integral
(31). Je navic nemozné obnovit rozptylenou energii E;, ktera nartsta s casem, tak, jako je
mozné obnovit potencialni energii ¢astice pouhym navratem zpét do vychozi pozice.

Presto ma rozptylena energie E; dle autort [34] spolecné znaky s potencialni energif:
jeji infinitesimalni navyseni dE; v case t je rovno negativni praci vykonané disipativni silou
F,; na infinitesimalnim posunuti dr. Tato skutecnost je dle autort [34] dostacujici pro to,
abychom mohli napsat Lagrangeovn funkci pro disipativni systém ve tvaru L = K — U — Ej.
Fyzikaln{ akce celkového systému na draze mezi body r(ty) a r(t;) je potom:
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t, ts ty r(t)
A=det=f(K—U—Ed)dt=f K—-U- de.dr dt (32)
to to to 7(to)

Potud aplikace studie [34]. Autorka pfedkladané prace ma nyni aparat k odvozeni
pohybové rovnice ¢astice v nekonzervativnim visko-elastickém silovém poli z podminky, ze
akce A (32) (jednotka Joule.second, kgn’.s.s = kgni.s'), musi byt stacionarni, to jest
z podminky, ze §4 = 0. Pohybové rovnice ¢astice urci autorka analogicky jako pohybové
rovnice castice v konzervativnim silovém poli, ale pouzije Lagrangeovn tunkci zahrnujici
energetické ztraty s tim, Ze pro urceni rozptylené energie E; potiebuje znat vztah pro
disipativni sflu Fy. Autorka vychazi ze znalosti, Ze vztahy pro disipativni sily se ve fyzice
urcuji empiricky. Disipativn{ sila byva umérna velikosti rychlosti ¢astice a ma opacny smér
nez pohyb castice.

4.1.6 Pohybové rovnice Castice v nekonzervativhim
visko-elastickém silovém poli

Jelikoz je prostfedi roje modelovano jako visko-elastické, a tedy nekonzervativni, pro
z{skani pohybovych rovnic castice hledda autorka pfedkladané prace modifikovanou
Lagrangeovn funkcei L obsazenou v (32), zahrnujici energetické ztraty.

Autorka uvazuje ztratovy model v non-relativistickém pojeti” a ptedjima, ze celkova
sila F* pusobici na ¢astici i o hmotnosti m udélujici ¢astici vysledné zrychleni a® je slozena
ze sfly vnitiniho tfenf (viskozity) F{ a konzervativnf elastické sily F:

Fi=ma'= F +F}

kde F! = —aU'/ar' je konzervativni slozka sfly podle (13) a F! je ztritova slozka sily
vnitfnfho tfeni. Viskozita neboli vnitini tfeni charakterizuje odpor, ktery klade medium
vlastnimu pohybu (toku). Odpovida sile potfebné v médiu k posunu jednoho kilogramu
hmoty o jeden metr za jednu sekundu (jednotka Pascal.sekunda, Pa.s = kgm'.s'). Jedna se
o zjednoduseny model, kdy sila je pfimo umérna rychlosti pohybu. Sila vnitiniho tfenf F
se urci podle Stokesova zakona jako sila na prekonani odporu ¢asti prostfedi o hmotnosti
M, které bylo ¢astici uvedeno do pohybu:™

Fl = —uMv (33)
Autorka nejdffve spocetla rozptylenou energii EX podle (31), kam dosadila (33):
r(t) 7(t)
El = — f Fl.drt = um f vi.drt (34)
r(to) r(to)

Eulerovu-Lagrangeovu pohybovou rovnici (30) nyni autorka formalné odvodi tak, ze
spocte pifslusné derivace Lagrangeory tunkce obsazené v (32), a to za podminky, ze

% Pojeti pfed teorif relativity a kvantovou fyzikou, pro tychlosti mnohem mensi nez je rychlost svétla.

26 Zalezi rovnéz na tvaru télesa. Swkesiv zdikon je odvozen pro téleso ve tvaru koule. Castice ovSem zadny
tvar nema, nema ani objem, ma pouze hmotnost, nebot’ je pokladana za hmotny bod.
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hmotnost m castice je konstantni a nenulova, a dosadi tyto derivace do Euwlerovy-
Lagrangeovy rovnice (9):

oL  d (1 o o UL OE!
= mvi. vl - Ul(r)) — EL (r)) ]| = - —= S
(')rn (')rn< v = Un (1) = Ban n)> ory Oy
oL U}, Aol 5
on: on: I Tn

i oL lmv".vi — Ui(ri)—Ei (ri)
dtavn dtav 2 n-vn n\Un sn\n
. d?
L

d 0L d ; ;
Ea—vril:amvn —mﬁrn =may (36)

Dosazenim (35) a (36) do (9) odvodila autorka pohybové rovnice castice
v nekonzervativnim visko-elastickém silovém poli jako vztah mezi silami ptisobicimi na i-tou
&astici v n-té dimenzi (jednotka Newton, N, kg.m.s°):

UL
—F—u]\/[vn—man—o (37)
kde EL, = —oUL/or je konzervativni sila pole potencialnich sil, Fl = —uMv} je sila

vnitintho tfeni a F! = mal, je sila udélujici ¢astici zrychleni ab, (jednotka 7.57).

Porovnanim pohybové rovnice (37) s pohybovou rovnici i-té ¢astice PSO (29), kterou
zde autorka pro pfehlednost znovu uvadi:

A . . .
S m.pri(t) — m.¢'[o'(t) —ri(t)] =0

dospiva autorka k zavéru, ze v modelu PSO skutecné dochazi ke ztratam, které by bylo
mozno ve shodé s autory [33] interpretovat jako ztraty tfenim podle Stokesova zikona, kdy
sila tfeni je umérna velikosti rychlosti s koeficientem vnitfntho tfeni mf = uM. Autorka
viak soucasné upozottiuje, ze Stokesiv zikon je odvozen pro téleso ve tvaru koule. Céstice
ovSem zadny tvar nema, nema ani objem, ma pouze hmotnost, nebot’ je pokladana za
hmotny bod, kde hmotnost ¢astice mtzeme dle autoru [33] zvolit libovolné.

Dalsi okolnosti, kterou studie [33] nefesi, je zavislost koeficientu f (27) na casovém
okamziku At.

4.1.7 Pohybové rovnice nabité Castice v nekonzervativnim
visko-elastickém silovém poli

K energetickym ztratim v nekonzervativnim silovém poli muze dochazet rovnéz radiaci.
Ztraty radiaci mohou byt bud’ (i) v podobé infracerveného zafeni, kdy mnozstvi radiace
zavisi na teploté télesa (roje), anebo (ii) pokud by castice byly elektricky nabité, kazdé
nenulové zrychleni castice by zpusobilo vyzafovani elektromagnetickych vln, které by
zpusobily ztratu ¢asti mechanické energie ¢astice.
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Autofi [33] proto porovnavaji pohybovou rovnici ¢astice PSO v nekonzervativnim
silovém poli (29) s pohybovou rovnici tplného ztratového modelu castice a konstatuj,
ze Castice v roji elektromagneticky nevyzatuji. Autofi [33] navrhuji, Ze by model c¢astice
PSO mohl byt o ztraty radiaci rozsifen. Autorka pfedkladané prace se proto pokusila
o sestaveni uplné pohybové rovnice castice v nekonzervativnim silovém poli zahrnujici
1 ztraty radiaci, kterou autofi [33] uvadéji, ale jejiz odvozeni chybi.

K odvozeni uplného ztratového modelu autorka pfedpokladala, Ze periodicky
pohybujici se ¢astice nese elektricky naboj, a visko-elasticky model sil pusobicich na ¢astici

rozsffila o tzv. reakéni silu radiacniho vyzatovani (radiation reaction force) F}
i — gl = Fl4 Fl4 i
Fi=mal= Ei+F! +F

Cely postup odvozeni aplného ztratového modelu je uveden v dodatku D2.

Jako prvni krok zde autorka odvodila obecny vzorec pro silu E' odpovidajici ztratam
vyzafovanim, ktery je znam jako Abrabamova-Lorentzova formule pro reakéni silu radiacniho
vyzafovani:

2q*d*v(t) 2q%da(t) da(t)
TT33 Az 3¢ dt U dt

kde ¢ je rychlost svétla ve vakuu (jednotka #.s”), q je nédboj neseny ¢astici (jednotka
Conlomb), a(t) je zrychleni ¢astice (jednotka 7.57).

Koeficient 2q%/3¢3 oznadila autorka jako y. Veli¢ina | = da(t)/dt se nazyva jerk
(jednotka #.57) a je rovna ¢asové zméné zrychleni. K ¢asové zméné zrychlenf muze dojit
pouze pii zmén¢ velikosti sily F zpusobujici pohyb naboje. Je-li tato sila konstantni,
konstantni bude rovnéz zrychleni naboje, a tedy ] = 0.

Odvozeni vzorce pro silu radiacniho vyzatovani v D2 zahrnuje rovnice (38)-(41).

Jelikoz reakeni sila radiacniho vyzatovani F,. je funkei gradientu zrychleni castice
da/dt, bylo tfeba nejdfive odvodit modifikovanou Ewlerovu-Lagrangeovn rovnici pro
piislusnou Lagrangeovn funkci Ly, kdy L, je nejen funkci casu, polohy a rychlosti, ale
1 zrychlen:

oL, d oL, d* oL,
ar dtor’ ' deZor’

Modifikovana Eulerova-Lagrangeova rovnice je odvozena v dodatku D3. Odvozeni
zahrnuje rovnice (42)-(45).

Nasledn¢ autorka spocetla jednotlivé cleny modifikované Ewlerovy-Lagrangeovy rovnice a

sestavila pohybovou rovnici i-té ¢astice v n-té dimenzi nesouci naboj ve visko-elastickém
nekonzervativnim poli:
Ut
o

. . d .
- ,qu}l—ma}l+yaa§1 =0

kde E. =y *dal/dt je reakeéni sila radiacniho vyzafovani, kterou autorka pfedkladané
disertaéni prace ztotoZfiuje s Abrahamovon-Lorentzovon formuli. Uplny postup sestaveni je
obsazen v dodatku D2. Sestaveni zahrnuje rovnice (46)-(49).

Protoze se sily ptsobici na castici v jejich jednotlivych dimenzich scitaji, vyjadfila
autorka vyslednici sil jako
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aU" . . d
- I —mal —al = 50
i uMvt —ma +ydta 0 (50)

a vyslednou pohybovou rovnici i-té ¢astice (50) nasledné porovnala s pohybovou rovnici
i-té castice PSO (29). Posledni clen rovnice (50) v rovnici (29) evidentné chybi, a tedy
koeficient ztrat radiaci y v modelu PSO je roven nule. Znamena to, ze v roji dochazi
k tepelnym ztritim a roj se postupné “ochlazuje” tim, jak castice postupné ztraceji
rychlost vlivem vnitiniho tfeni, avsak ze ¢astice v roji PSO elektromagneticky nevyzatuji.

Bude-li koeficient (f = (w(t) —1)/At) (27) v rovnici (29) roven nule, a sice pro
w(t) = 1, dostavame pohybovou rovnici ¢astice v konzervativnim silovém poli (25).

Cely postup odvozeni uplného ztratového modelu je uveden v dodatku D2, odvozeni
modifikované Ewlerovy-Lagrangeovy rovnice je obsazeno v dodatku D3.

4.1.8 Otazky k zodpovézeni

Autorka predkladané disertacni prace se nepfiklani k navrhu modelu castice PSO
rozsiteného o ztraty radiaci a po provedené analyze upozorfiuje na nasledujici uskali
spojena s timto navrhem:

(i) Mechanismus reakéni sily radiacniho vyzafovani neni ve fyzice dosud jednoznacné
objasnén. Uplny ztratovy model (50) predpokladi periodicky (buzeny) pohyb nabité
castice, ktera tudiz spolu se svym okolim musi tvofit konzervativni celek. Reakéni sila
radia¢niho vyzafovani F. =y (da'/dt) zde tedy musf pusobit jako budici sila (drive force)
proti odporové disipativni sfle F; = —m. Bv'(t). Pro rovnomérné zrychlenou &astici bude
reakéni sila radia¢niho vyzafovani rovna nule, a tedy rovnomeérné zrychlend ¢astice nebude
vykazovat zadnou radiacni reakci, coz je v rozporu s tvrzenim, ze nabita castice vzdy
vyzafuje elektromagnetické vlnéni. Vysvétleni se dotyka fyzikalntho vyznamu zrychleni
castice a neni dosud ve fyzice zcela jednoznacné (tj. existuje nékolik moznych vysvétleni).

(i) Pfedpoklad periodického pohybu castice je splnén, nebot” castici PSO lze
analyzovat jako diskrétn{ pfipad tlumeného harmonického oscilatoru. Lze nahlédnout, ze
pohybova rovnice castice v nekonzervativnim visko-elastickém silovém poli (29) je
zapisem pohybové rovnice kmitajici soustavy, a sice tlumeného (damped) harmonického

oscilatoru:

ou

3y - ma= —ba—kAr
kde disipativni sila tfeni zpuasobujici ztraty je umérna velikosti rychlosti s tlumicim
faktorem b = mp. Posunuti z rovnovazné polohy Ar = [oi(t) — ri(t)], kde k = m. ¢! je
konstanta tuhosti (spring constan?). Z rovnice (50) je patrno, ze reakéni sila radia¢niho
vyzafovani ma pusobit pro#i ostatnim silam. Bylo by tfeba specifikovat, jakou veli¢inu
ve vztahu k socidlnimu simulatoru [1] by meéla tato sila modelovat.

(iii) Pohybova rovnice tlumeného oscilatoru je linearni, avsak proménna 0'(t) (19) je
nelinearn{ funkci, coz muze nahled na pfedpokladané chovani systému castice zcela ménit.
Zatimco pohybova rovnice castice (29) predstavuje diferencni rovnici druhého fadu,
rovnice (50) je diferencni rovnici tfettho fadu, a bylo by tudiz tfeba peclivé posoudit, zda
by takovy komplikovany krok vedl ke zuyisens inteligence skupiny.



50 Kapitola 4

4.2 Castice roje PSOjako dynamicky systém

Dynamicky systém je obecné definovan pomoci dynamickych podminek, které popisuji zménu
chovani tohoto systému v Case. Stav systému v libovolném casovém okamziku je potom
popsan vektorem ve stavovém prostoru (stavovym vektorem). Dynamické podminky jsou
zadany soustavou diferencialnich rovnic (spojity pifipad) nebo diferencnich rovnic
(diskrétni pfipad), které popisuji zménu stavového vektoru v case. Zména stavu
dynamického systému se déje provedenim téchto rovnic a nahrazenim stavajici hodnoty
stavového vektoru hodnotou novou.

Fyzikalni model obsazeny v kapitole 4.1 interpretuje systém castice PSO jako
dynamicky systém, jenz je popsin polohovym vektorem ri(t) (16), vektorem rychlosti
vi(t) (17) a vektorem zrychleni al(t) (23) a jehoz dynamické podminky jsou zadany
soustavou diferencialnich rovnic (28), které lze prevést na diskrétni tvar.

Dynamicky systém muze byt deterministicky (chaoticky) nebo nahodny, stochasticky.
Castice PSO je stochasticky diskrétni dynamicky systém, nebot’ rovnice (28) popisujici
zménu stavového vektoru v case obsahuji ndhodné proménné. V pocatecnich studiich
[35], [30] je vSak castice analyzovana primarné jako deterministicky systém, a to za
predpokladu, Ze nihodné proménné ul,, ub, v rovnicich (1), (18) a (19) nabyvaji
ocekavanych hodnot E [uin] =F [uén] = 0,5. Ze stochastickych rovnic (28) tak vzniknou
obycejné diferencni rovnice popisujici chovani castice, které umoznuji matematickou
analjzu dynamického chovani ¢&astice v zavislosti na hodnoté koeficientd w, @}
(a pfipadné na hodnoté casového kroku At). Dynamické chovani algoritmu PSO
je analyzovano vyuzitim teorie linearnich diskrétnich dynamickych systémua a teorie
regulace s cilem dosazeni systémové stability roje tim, ze (stochastické) chovani castic
bude (¢astecné) usmérnéno.

Pro deterministicky typ matematické analyzy je vyuzivana fada raznych popisa
systému castice PSO. Syntézou poznatkti vydedukovanych z deterministickych analyz
[35], [36] sestavila autorka pfedkladané disertacni prace uceleny pfehled téchto popisa
s cilem ukazat, ze vSechny tyto popisy lze odvodit ze soustavy diferenénich rovnic (28),
a dale, za jakych podminek jsou vsechny tyto popisy vzajemné ekvivalentni. Autorka
rovnéz na zakladé vlastni dedukce usoudila, Ze analytikové pokladaji systém castice PSO
za deterministickRy linedrni systém (tlumeny harmonicky oscilator).

Interpretace rovnic (28) pro deterministicky typ matematické analyzy je obsahem
kapitoly 4.2.1. a slouzi jako tvod pro navazujici kapitolu 4.2.2, v niz autorka charakterizuje
¢astici PSO jako deterministicky dynamicky systém. Castice PSO jako dynamicky systém
popsany vektorem rychlosti uvadi kapitola 4.2.3. Popis c¢astice PSO jako jednoduchého
linearnfho dynamického systému je v kapitole 4.2.4.

Autorka se shoduje s autory [35], [36] v nazoru, ze kazda slozka (rozmér n) vektoru
rychlosti ¢astice je aktualizovana nezavisle na ostatnich slozkach, jak je zfejmé z rovnice
(1), a ze jedinou spojnici mezi jednotlivymi slozkami jsou hodnoty globalni nejlepsi pozice
a lokalnich nejlepsich pozic odvozené z hodnot ucelové funkce, reprezentované hodnotou
proménnych o} (t) v rovnicich (28). Autorka stejné tak usuzuje, Ze pro Géely matematické
analyzy nebude na dkor obecnosti, pokud bude analyzovana pouze jedna rovnice (28) pro
jeden libovolny rozmér n libovolné ¢astice i.
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4.2.1 Castice PSOjako diskrétni p¥ipad tlumeného
harmonického oscilatoru

Skutecnost, ze fyzikalni model algoritmu PSO popsany v kapitole 4.1 interpretuje castici
jako téleso, na néz pusobi elasticka sila a odporujici sila, vedla analytiky k interpretact
castice PSO jako (diskrétniho) pifpadu tltumeného harmonického oscilatoru.

Tlumeny harmonicky oscilator definuje autorka klasicky jako hmotny bod pfipojeny
k elastickému objektu zanedbatelné hmotnosti, ktery je na opacném konci fixovan. Pohyb
hmotného bodu je tak vazan na pifimku, podél které se muze hmotny bod pohybovat.
Polozime-li do této piimky soufadnicovou osu y s pocatkem v misté, k némuz sméfuje
elasticka sila F, a odporujici sila Fy, je tento hmotny bod vazan na rovnovaznou polohu,
od které se pfi svém pohybu vzdaluje do konecné vzdalenosti &(t).

Analogicky s uvedenou definici tlumeného harmonického oscilatoru pusobi na
i-tou castici PSO v jeji n-té dimenzi odporujici sfla F; = m.Bvi(t) a elastickd sila
F, = m.@l|o}(t) = ri(t)] ve shodé s pohybovou rovnici (28). Rovnovéaznou polohou je
pozice 04 (t) podle (19) a vzdalenost &5 (t) = o4 (t) — 1L (t), jak ukazuje obrazek Obr. 6:

rovnovisnd poloha ok (t)

At At

Obr. 6: Castice PSO jako tlumeny harmonicky oscilator.
Hmotny bod pfipojeny k elastickému objektu zanedbatelné hmotnosti.
Na i-tou castici PSO v jeji n-té dimenzi pusobi odporujici sila Fy; a elasticka sila F,.
Rychlost v (t) i zrychleni @b (t) lze vyjadiit jako funkce vychylky z of; (t).

Rovnici (28), v niz autorka vykratila nenulovou hmotnost castice m, lze formalné
pfepsat do tvaru diferencni rovnice druhého fadu, kde t = kAt je cas v k-té iteraci, k = 1,
2, ... K, K je pocet iteraci:

ap (kAt) — Buj (kAt) — gp[og (kAt) — 1t (kAt)] = 0 (51)

Do rovnice (51) dosadila autorka zpétne za ff = (w — 1)/At) podle (27), zrychleni
at (kAt) vyjadiila jako piirastek rychlosti v (kAt) podle (23):
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vi(t+A) — vi(t) w-1
At At

vi(t) — phok(t) + pini(t) =0

a odvodila rovnici charakterizujici ¢astici PSO jako dynamicky systém popsany polohovym
vektorem 1L (t) (16):

(e + A0 + (@ A%t — w — 1)RL(E) + wri(t — Ab) = Lo (H)A% (52)

Detailni postup odvozeni rovnice (52) je obsazen v dodatku D4.
Za predpokladu, ze casovy krok At je implicitné roven jedné, pfejde rovnice (52)
k obvyklému zapisu diferencni rovnice druhého fadu

ri(t+ 1) + (¢ — (@ + D) 5(0) + wri(t = 1) = phoh(t) (53)

Lze nahlédnout, ze koeficienty diferencni rovnice (53) nejsou vzajemné nezavislé.
Nenulova prava strana ¢inf z rovnice (53) rovnici nehomogenni, v niz o} (t) predstavuje
vstupni velicinu.

Reseni homogenni rovnice piislusné k rovnici (53) je ve tvaru nri(t) = cAf, kde
t = kAt.” Casovjz krok At je implicitné roven jedné, atedy t = 1,2,...K, kde K je pocet
iteracf. Dosazenim za n5i(t + 1) = cA™™, 5i(t) = cA® a 1i(t — 1) = cA'™! do homogennf
rovnice pfislusné k rovnici (53) a naslednou upravou dostavame:

cAttl 4+ (go,l1 —(w+ 1)) cAt+wcAt"l =0

Vytkneme cAt™1:
cAtt (AZ + ((p,‘l —(w+ 1))A + w) =0

a tedy:
(2 +(ph-@+D)1+w)=0 (54)

Rovnice (54) je klasicka kvadraticka rovnice. Oznacme jeji kofeny, které mohou byt
realné i komplexni, jako Aja A, a muzeme psat obecné feseni pfislusné homogenni
rovnice k rovnici (53):

() = c1Af + ¢

kde ¢4, ¢, jsou konstanty, které by bylo tfeba uréit ze znalosti poc¢ate¢nich podminek
v ¢asech (t — 1) = 0 at = 1. Obecné feseni nehomogenni rovnice by potom bylo

() = 1 2] + c25 + £ () (55)
Clen f(t) v rovnici (55) bychom urdili fedenim rovnice (53), kam bychom dosadili (55).

Jednotlivé pozice 1 (t) viak pro stanoveni podminek stability systému ¢astice neni nutno
pocitat.

27 Reenf vyplyva analogicky z fedeni rovnice prvaiho #adu ve tvaru r(t) = Ar(t — 1), které by bylo A°r(0).
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4.2.2 Castice PSOjako deterministicky dynamicky systém

Castice jako tlumeny harmonicky oscilator dle obrazku Obt. 6 je dynamicky systém, to jest
systém ménici své chovani v ¢ase. Dynamické systémy (ve fyzice) vznikaji z disipativnich
systému: kdyby na castici nepusobila odporujici sila F; (jednotka Newzon N), bylo by
chovani ¢astice harmonické, periodicky opakujici se, neménné.

Charakteristickym rysem (deterministického) dynamického chovani je, Ze systém bez
ohledu na rozdilné pocatecni podminky (pocatecni vychyleni) dospéje vzdy do urcitého
kone¢ného stavu, v nasem pifpadé do pozadovaného optima of(t). Takovou vlastnost
totiz u ¢ist¢ nahodného chovan{ nepozorujeme.

Zvazme nyni, ze situace je slozitéj$i, nez na obrazku Obr. 6, nebot’” pozice polohy
o0k (t) v rovnici (53) neztstava fixni, ale méni se po kazdé iteraci. Tato zména se musi
gastici z pozice ni(t) nutné jevit jako nihodni, a to i v piipadé fixace nahodnjch
koeficientt u,, ub, v rovnici (1) na jejich ptedpokladané hodnoty.”

Pfipomenme si rovnéz, ze smyslem matematické analyzy chovani ¢astice neni pocitani
jednotlivich pozic 1 (t) v kazdé iteraci podle rovnice (53) s predpokladanymi hodnotami
koeficientd ut,, ub,, nybrz pochopeni dynamického chovani ¢astice v zavislosti na
hodnotach koeficienti w, @L.

Analyzujme proto pohybovou rovnici ¢astice (53) podrobnéji s tim, ze potfebujeme
docilit takového chovani ¢astice, aby pozice ri(b), ktera je ovliviiovana velicinou Lok (1),
konvergovala k néjaké stacionarni hodnoté 1i*(t) tak, aby v budoucim vyvoji systému
platilo:

lim 7 (£) = 7" (£) (56)

Neboli, potfebujeme dospét do stadia vyvoje systému, kdy se vektor pozice jiz
neméni:
ri(t + At) = ¥ (t) = ri(t — At) (57)

Za podminky (57) nam rovnice (53) umozni zjistit hodnotu stacionarnfho bodu 7,*(t):
() + (9h = (@ + D) 5 (6) + wri* (£) = ok ()
m (O +en— (@ + 1) + ) = groq()
m(6) = on ()

Uvazime-li, Ze vstupni veli¢ina o}, (t) v rovnici (53) se jevi jako nihodn4, mizeme fici,
ze nahodné ménime podminky chovani systému na pocatku kazdé iterace. Navic
pozadujeme, aby se stavovy vektor ri(t) kazdé castice po urcitém dostateéné velkém
poctu iteraci ustalil ve spole¢cném bodé¢ hyperprostoru, coz ma byt hledané optimum

oi(t) = o*(t).

28 Autorka predkladané priace podotykd, ze zmény se mohou jevit ¢astici jako nahodné, i kdyz ve skutecnosti
z hlediska vnéjstho pozorovatele nahodné byt nemusi.
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Ptejme se tedy, jak nastavit koeficienty w, @} v rovnici (53), aby se chovan{ ¢astice pfi
(ndhodnych) zménach vstupni velic¢iny o} (t) na pocatku kazdé iterace co nejvice blizilo
chovan{ deterministickému.

Nasim cilem je zkoumat vzdilenost boda 04(t) a ri(t), kterd se ma s postupujicim

¢asem zmensovat. Zavedeme tedy novou proménnou & (t):

&n(®) = o (t) — () (58)
a vyjadifme ;L (t) pomocf této nové zavedené proménné:

ra(t) = 0p(t) — &3 (1)

Analogicky plati:
ri(t + At) = o} (t) — EL(t + AY)

Ta(t — At) = 0(8) — & (t — At)

Nyn{ dosadime za 1i(t + At), 5i(t) a ri(t — At) do rovnice (53), v niz polozime

(At =1), a tedy ((p,ilAzt ~ go,il), a pouzijeme oznaceni ((,o,l1 —(w+ 1)) =b:
ri(t+1) + bri(t) + wri(t — 1) = Lok (t)
(0h(®) = &t + 1)) + b (0h(t) — E£(6)) + w[0h(6) — &t — D] = phok(6)

Provedeme upravy:

04 () = §u(t + 1) + boj(£) — bEL(D) + woh (1) — w&i(t — 1) = pho5(t)
ok ()(1+b + ©) = (Ei(t+ 1) +bEL(®) + wEL(t 1)) = phok ()
(£t + 1)+ bELD) + wEL(t— 1)) = 0k (D)1 + b + ©) — Phok(¢)
Gt + D+ b5+ wii(t— 1D =o0p(O(1+b+ w—ep)
Dosadime zpét za b = (@} — (@ + 1)) a vycislime pravou stranu rovnice:
gt + 1)+ (ph — (@+ 1) &0 + wEh(t—1) = (1 + ¢} — (0 + 1) + © — p})
gt + 1)+ (ph— (@+1) O + wih(t—1) =0 (59

Ziskali jsme rovnici (59), ktera je homogenni a kterd ma tutéz charakteristickou rovnici
(54) jako diferen¢ni rovnice (53). Autorka vsak upozoriuje na dulezitou okolnost, a sice
ze rovnici (59) mohou autofi analyz [35], [30] pouzit namisto rovnice (53) pouze za
splnéni limitni podminky (56).
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4.2.3 Castice PSOjako dynamicky systém popsany vektorem rychlosti

Z definice proménné EL(t) (58) a z rovnice (21) je patrny vztah proménné EL (D)
k rychlosti:
vk (t 4+ At) — wvi(t)

$n(t) = SLAC

Rovnéz tak koeficienty w, ¢} figurujic v rovnicich (1) a (21) slouzi jako omezovace
rychlosti, coz je vyuzivano v analyze stability [36]. Jako alternativu k rovnici (59)
obsahujici &} tedy autorka jesté odvodila popis chovani systému pomoci diferenéni
rovnice obsahujici rychlost v}.

Autorka vychazela opét z rovnice (51), kam dosadila zpétné za f = (w — 1)/At) podle
(27), dale dosadila za &L(t) = ob(t) —ni(t) podle (58), vyjadfila zrychleni al jako
piirastek rychlosti v}:

al (kAt) — v (kAt) — (p,il[o,"l(kAt) — r,f(kAt)] =0

vi(t+At) — vi(t) w-—

1 . o
= ——h(0) — 9hEh (D) = 0

a odvodila rovnici charakterizujici ¢astici PSO jako dynamicky systém popsany vektorem
rychlosti v (t) (17):

vi(t +A8) + (PhAZE — (0 + 1)) v () + wvi(t—At) =0 (61a)

Detailni postup odvozeni rovnice (61a) je obsazen v dodatku D5.
Za ptedpokladu, Ze ¢asovy krok At je implicitné roven jedné, a tedy (@hA%t = @}),

pfejde rovnice (61a) k obvyklému zapisu diferencni rovnice druhého fadu:

vi(t+ 1) + (0h — (0 + 1) vh(®) + wri(t—1) =0 ©1)

Ziskana rovnice (61) je homogenni a ma tutéz charakteristickou rovnici (54) jako
rovnice (59) a (53).

4.2.4 Castice PSOjako linearni dynamicky systém

Aby bylo mozno analyzovat chovani algoritmu PSO v zavislosti na hodnoté
koeficientd w, @} vyuzitim teorie linedrnich diskrétnich dynamickych systémt a soucasné
uplatnit poznatky z teorie regulace, jak to ¢ini analyzy [35], [30], je tfeba charakterizovat
castici PSO jako jednoduchy linearni dynamicky systém.

Protoze budeme zkoumat stabilitu proménné &i(t) definovanou vztahem (58),
vyjdeme z diferencni rovnice (59) s charakteristickou rovnici (54).

Ozna¢me levou stranu charakteristické rovnice (54) jako polynom p(X), ktery lze

zapsat pomoci kofenovych cinitelt A4, 4;:

P =22+ (gh— (@+D)1+w=0A-21)A- 1)
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kde kofeny 44, 1, polynomu p(4) jsou komplexni ¢isla, ktera nemusi byt nutné ruzna a
kterd jsou fesenim charakteristické rovnice (54).
Polynom p(4) je charakteristickym polynomem jisté ¢tvercové matice M, jez popisuje
systém tak, ze plati
p(A) =det Al —M) =0 (62)

a tedy (Al = M), kde I je (diagonalni) jednotkova matice. Vektor 4 = (44,4;) je vlastni
vektor matice M a ¢isla A4, A, jsou vlastni ¢isla matice M.

Abychom mohli charakterizovat ¢astici PSO jako jednoduchy linearni dynamicky
systém pomoci matice M, vyjadiime nejdfive pozice v hyperprostoru ur¢ené proménnou
&L v ¢asech t, t+ At:

&a(t) = op(t) — 1 (1)
EL(t + At) = oL (t) — ri(t + Ab)
Pozice vyjadfené proménnou ¢ dosadime do rovnice (2) a upravime:
1t + At) = ri(t) + vi(t + Ab)At
—ob(t) + 1i(t + At) = —ok (t) + ri(t) + vi(t + At)At
EL(t+ At) = EL(t) — vi(t + Ab)At
Za vi(t + At) dosadime podle rovnic (1), (21) a (58):
&t + A1) = (1) — wvi (DAL — ghéL (DA%t = — wrp (DAL + & (D) (1 — 9} A%)

Chovani ¢astice PSO jako zjednoduseného linearntho dynamického systému je potom
popsano soustavou rovnic:

vi(t+ At) = wvi(D) + @l EL (DAL (63)
EL(t+ At) = —wvl (DAL + (1 — phA%0)EL(L) (64)

kde rovnice (63) je odvozena z rovnice (21) dosazenim za &;(t) podle (58) a je analogif
rovnice (1). Rovnice (64) je analogii rovnice (2).

Systém charakterizovany rovnicemi (63) a (64) vyjadiime v maticovém tvaru:

yi(t + At) = My (t)

, vk (t + At) , vk (t)]
Le+A) =" HOEI N4
st + 40 s‘h(HAt)] WO = e o
Systém je popsan matici M:
_| o PLAt
B [—wAt 1- (p,"lAZt] 65)

Charakteristickou rovnici spocteme podle (62):
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i _ i
det a1 - M) =det ([} O] © ot ) _[im@ #nbt
0 2 —wAt 1— @hA“t wAt A -1+ @iA°t

=2 —Aw — 1+ w + A@. A%t — wpL A%t + wpiA*t =
=/12+(<p,"1A2t—(w+1))/1+w =0
(/12 + ((p,ilAzt— (w+ 1))/’[+ a)) =0

Lze nahlédnout, Zze popis systému pomoci soustavy diferencnich rovnic (63), (64) ma
tutéz charakteristickou rovnici jako homogenni systém popsany diferencnimi rovnicemi
(59) a (61) a tutéz charakteristickou rovnici jako nehomogenni systém popsany rovnici (53).

4.2.5 Otazky k zodpovézeni

Vsechny uvedené popisy systému castice vychazeji z fyzikalntho modelu tlumeného
harmonického oscilatoru, jak je znazornén na obrazku Obr. 6. Oscilator periodicky kmita
na mezi stability. Jeho rovnovazna poloha o4(t) se v ¢ase ménf a bod 0i(t) se tedy
pohybuje po trajektorii. Odpovida vsak tato predstava skutecnénmu chovani iastice PSO?

Typické chovani tltumeného oscilatoru je, ze vzdy dospéje do klidového, rovnovazného
bodu, ktery je jedinym atraktorem. Je de zdruka, e bod v hyperprostoru, v némsg se trajektorie
o} () ustdls, je jedinym atraktorem, a sice globdlnim optimen?

Dle autorky pfedkladané prace takovou zaruku dat nelze. Experimenty ukazuji, ze
castice muze divergovat (opustit vyhledavaci prostor), konvergovat k lokalnimu optimu,
nebo muze skoncit v libovolné pozici, ktera byla rojem rozpoznana jako nejlepsi globalni
pozice, pficemz se nemusi jednat ani o lokalni, ani globalni optimum, jak bylo podrobnéji
zminéno v kapitole 3.3.2. Lokalni optimum ma charakter &/idového bodu (steady state), z né¢hoz
muze byt ¢astice vyvedena, zatimco globalni optimum ma charakter ekvilibria (equilibrinm).
Vysledné chovani ¢astice je pfitom neptedvidatelné a zavisi na pocatec¢nich podminkach.

Popsané chovani systému castice je typické pro (deterministicky) chaos, kdy klidové body
jsou predem neptedvidatelné body v hyperprostoru.”” Ma tedy byt chovini idstice interpretovino
spise jako chaotické® A jaky viiv na vysldné chovini idstice maji nahodné koeficienty? Zaruiuje splnéni
limitni podminky (56), Fe nedojde k divergenci systému Cdstice?

Na uvedené otazky se autorka zaméfi pfi mefa-analyze stability systému castice.

2 Pojem chaos ma piesny matematicky viznam a popisuje chovani, kdy deterministické (diferenéni) rovnice
modelujici chovani systému mohou simulovat ndbodné chovani tak, Zze i nepatrné zmeény pocate¢nich
podminek vyvolaji podstatné zmény budouctho chovani, a budouci stav chaotického deterministického
dynamického systému proto neni v dasledku citlivosti na pocatecni podminky pfedpovéditelny.

Dynamicky systém muze mit za stabilni stavy pevné body, ¢i periodické body (ptikladem periodického bodu je
trajektorie druZice vyvedené na obéznou drihu), nebo tzv. podivné atraktory (Gtvary, které nelze popsat
slozenim jednoduchych geometrickych obrazct).

Chaotické dynamické systémy mohou vykreslovat ve stavovém prostoru tyto podivné, tzv. fraktilni struktury,
ale pro chaoticky systém to neni podminkou. Chaoticky atraktor je atraktor, ktery nelze predem predpovédet, a sice
vlivem citlivosti na pocatecni podminky. Chaoticnost nexnamend ndhodnost.

Chaos muze nastat ve spojitém systému, ktery je minimaln¢ trojrozmérny. Pro diskrétni systémy, coz je
pfipad castice, muze existovat i jednorozmérny chaos. Jako pifklad jednorozmérného diskrétniho
chaotického systému je Casto uvadéna tzv. logistickd mapa definovana pfedpisem f(x) = c¢(1 — x). Funkce
f(x) je pro ¢ > 4 chaoticka.

V piipadé castice by se jednalo o chaoticky systém, jehoz atraktory jsou nepfedpovéditelné pevné body.
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4.3 Vztahy mezi koeficienty plynouci z deterministické
analyzy stability chovani ¢astice PSO

Podminka stability pro dynamicky systém (56), kterd byla stanovena tak, Ze pozice 7;L(t),
ktera je ovliviiovana veli¢inou ¢}, ma konvergovat k néjaké stacionarnf hodnoté rt* (t), je
z hlediska teorie regulace podminkou tzv. vuitini stability systénn.

Podminka vnitfni stability systému, jak nasledné vyplyne, je pro diskrétni dynamicky
systém definovana tak, Ze kofeny charakteristické rovnice popisujici systém, at’
komplexni, ¢i realné, musi lezet uvnitf jednotkového kruhu v komplexni roviné.

Podminky wvnitini stability systému castice PSO vychazeji z obecnych podminek
stability systému popsaného diferencnimi rovnicemi druhého fadu a z poznatku teorie
regulace. Tyto podminky budou uvedeny v kapitole 4.3.1 a autorka pfedkladané prace
rovnéz odvodi souvisejici vztahy, na néz se odvolavaji studie [35] a [30]. Interpretace
zavéra uvedenych studif je potom obsahem kapitol 4.3.2 a 4.3.3.

Autorka v dané souvislosti jesté poznamenava, ze jiny pojem je stabilita prenosu tjpu
BIBO (Bounded Input Bounded Output). Ptenos je BIBO-stabilni, pravé kdyz odezva systému
na kazdy omezeny vstupni signal je také omezena. Pokud néjaky omezeny vstupni signal
vyvola na vystupu neomezenou odezvu, pak pfenos ze vstupu na vystup stabilni neni.
Vnitiné stabiln{ systém m4 viechny pfenosy ze vstupu na vystup stabiln{.”

4.3.1 Podminky vnitini systémové stability Castice PSO

Vnitfni systémovou stabilitu ¢astice PSO na zakladé podminky (56) a vztahu (58) definuje

autorka pomoci proménné &L (t) jako:
lim &, (1) =0 (66)

Podminky vnitini systémové stability ¢astice PSO autorka odvodi z obecného feseni
diferen¢ni rovnice (59) tak, ze spocte kofeny Aja A, charakteristické rovnice (54), a sice
jako kofeny kvadratické rovnice, a feseni bude autorka nasledné analyzovat. Rovnici (54)
zde autorka pro pfehlednost uvadi opakované:

/12+(<p,i1—(a)+1))/1+a)=0

Diskriminant charakteristické rovnice (54) je roven:

D= (go,l1 —(w+ 1))2 —4w (67)

Pro stanoveni kofent Aja A, charakteristické rovnice (54), které mohou byt realné
1 komplexni, nastavaji klasicky tfi pfipady, a sice (i) diskriminant D < 0 pro komplexni
kofeny, (if) D = 0 pro jeden dvojnasobny realny kofen a (iii) D > 0 pro realné kofeny.

Analyzujme nejdfive piipad D < 0. Ma-li byt diskriminant kvadratické rovnice (54)
dany vyrazem (67) mensi nez nula, musi platit:

30 Stabilita pfenosu je vlastnosti pfenosu ze vstupu na vystup, nikoli vlastnost{ systému. Vnitin¢ stabiln
systém ma sice vSechny pfenosy ze vstupu na vystup BIBO-stabilui, avsak opacné to neplati.
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((p,il —(w+ 1))2 <4dw

Kofeny Aja 4, rovnice (54) budou v daném pfipadé komplexné sdruzena ¢isla:

. 2
oL —(w+1) .\/40)—(4’1‘1—(“)“)) b | b
11_2=_ 2 tj 2 =_§i] ﬂ)_z (68)

kde b= ¢} —(w + 1), j je imaginarn{ jednotka, pro niz plati j2 = (—1), a obecné feseni

rovnice (59) bude ve tvaru
&n(t) = c1 2] + ¢4 (69)

kde konstanty c;, c; mohou byt rovnéz komplexni ¢isla.
Abychom snaze urcili podminky stability pro piipad komplexnich kofent, navrhuje
autorka pfedkladané prace pouziti Eulerova vzorce pro pfepis komplexnich ¢isel:

A2 = |rl(cosB £ jsinB)

kde j je imaginarni jednotka, 8 je redlné cislo, e je Eulerovo ¢islo, |r| je modul cisel 44 ,
a cos 8, sin 6 urcime z (68):

on— (0 +1)
cosf =———
2|r|
. 2
\/40)— (go,l1 —(w+ 1))
sinf =
2|r|

Spocteme modul |r|:

2

N

e [y (et

Aby platila limitni podminka stability (66), musf byt modul |r| = v komplexnich
kofenu A, , rovnice (54) mensi nez jedna, neboli

Irl<1 0<w<1 (70)

a vnitini stabilita systému tudiZz zavisi na umisténi kofenu charakteristické rovnice:
O 4l <I2l<1
Oba kofeny lez{ uvnitf jednotkové kruznice v komplexni roviné,
feseni (69) je asymptoticky stabilni a blizi se k nule pro t — co.
(i) 144] <12l =1
Kofen A, lezi na jednotkové kruznici v komplexnf roving,
feseni (69) je na mezi stability.
(i) |A4] = 12| =1
Oba kofeny lezi na jednotkové kruznici v komplexni roving,
feseni (69) je nestabilni
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) [4] <1 <2
Kofen 4, lezi vné jednotkové kruznice v komplexni roving,
feseni (69) je nestabilni
Komplexni kofeny A , (68) charakteristické rovnice (54) splynou v jediny dvojnasobny

realny kofen

G P (@D
2
bude-li platit
. 2
(¢ — @+ 1)) = 4w (71)

a tedy diskriminant charakteristické rovnice (54) dany vyrazem (67) bude roven nule.
Obecné feseni rovnice (59) bude v daném pfipad¢ realné, ve tvaru

EL(E) = (¢ + A

Bude-li diskriminant kvadratické rovnice (54) dany vyrazem (67) vetsi nez nula, a tedy
bude-li platit:

((p,il —(w+ 1))2 > 4w

budou kofeny A; , charakteristické rovnice (54) redlnd cisla:

. 2
TR (R R T =
Mz =— > + 2 =_Ei I—w (72)

kde b = @} — (w + 1). Obecné fesen rovnice (59) bude v tomto pifpadé realné a bude ve
tvaru (68). Aby platila podminka stability lim;_,e, &;(t) = 0 (65), musf byt realna &isla 44 a
A, stanovena podle (70) v absolutnf hodnoté mensi nez jedna. Plati vztah A; > A,, ale

[41] <111, a tedy pro podminku vnitini stability posta¢i zkoumat podminku |4, | < 1:

b |p2 _
A

Upravami, které jsou podrobné uvedeny v dodatku D6, se dopracujeme k podmince:
bl < w+1

Dosadime zpét za b = @} — (0 + 1) a vyslednd podminka vnitin{ stability systému

pro realné fesenf &5 (t) pro realné koteny A , (72) charakteristické rovnice (54) je:
lph —(w+ 1| <w+1 (73)

Rozhrani mezi realnymi a komplexnimi kofeny udava vztah (71), na jehoz zakladé

spoc¢teme hodnoty oL Pro Wpygy = 1:
. 2
((prll — (wmax + 1)) = 4Wmax

(ph—2)" =4
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(pL) —4gi +4=4
on(pn—4)=0
Rovnice ma klasicky dvé feseni, a sice (p,"lmin =0, (p,ilm ax = 4 Vysledna podminka
stability systému ¢astice pro @} pro realné feseni &} (t) a redlné koteny Ay 5 je

0< @l <4 (74

Dosadime (p,ilmin =0, (p,ilmax = 4 do (73) a spocteme Wpin, Wmax:
(prilmin =2 (Wmin t 1) @mip = (—1)
(prilmax =2 (Wmax +1) Opax =1

Vysledna podminka stability systému ¢astice pro @ pro realné feseni & (t) a redlné
kOfCﬁy 11'2 jC
-1<w<1l |wl<1 (75)

Redlné fesenf rovnice (59) pro &(t) podle (69) lze ziskat i v pipadé komplexnich
kofeni A;, charakteristické rovnice (54). ZapiSeme-li obecné feSeni rovnice (59)

s pouzitim Eulerova vzorce:

EL(t) = ¢q |r|¥(cos Bt + jsinBt) + ¢, |r|t(cos Ot — j sin Ot) =
= |r|*[(c; + ¢3) cos Ot + j(cq — ¢;) sin Ot] (76)

a budou-li konstanty c;, ¢, komplexné sdruzena cisla:
(ci+c¢c;)=Ry=Acosa (¢ —¢c3) =R, = —Asina
pak Ry, R, budou realna ¢isla a vyraz
R, cosOt + R, sinft = Acosa cos 8t — Asina sin 8t = A cos(6t + a)
je vyrazem pro harmonicky kmit s frekvenci 8. Rovnici (76) lze potom zapsat ve tvaru
EL(t) = Alr|tcos(6t + )
coz je rovnice tlumeného kmitu, pokud plati podminka |r| < 1 (70).

Podminky vnitini stability chovani c¢astice (70), (73), (74) a (75) budou uplatnény
1 v ptipadé, Ze pouzijeme popis systému pomoci nehomogenni rovnice (53), popis pomoci
homogenni rovnice (61), anebo popis pomoci soustavy diferencnich rovnic (63), (64),
nebot’ véechny popisy maji tutéz charakteristickou rovnici (54) jako homogenni systém
popsany diferen¢ni rovnici (59), z néhoz jsme vychazeli.
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4.3.2 Analyza konvergence a volba koeficientii algoritmu PSO

Relativné jednoduchou teoretickou analyzu algoritmu PSO, jez vyuziva vysledka ziskanych
aplikaci teorie dynamickych systému, poskytuje Siroce citovana publikace [35] uvefejnéna
v Casopisu Information Processing Letters v roce 2003, jejimz autorem je loan Cristian Trelea.
Vychodiskem pro tuto analyzu je diferencni rovnice (53) s charakteristickou rovnici
(54). Je uvazovana deterministicka verze algoritmu, kdy ndhodné proménné ul,, (t), ub, (t)
v rovnicich (1), (18) a (19) nabyvaji ocekdvanych hodnot E[ul,(t)] = E[ub,(t)] = 0,5.
Tedy:
a,+ay

Elgn] = Elpin] + El0in] = aiE[uin(®] + agE[uzn ()] = —

Vysledkem teoretické analyzy jsou graficky vyjadfené pokyny pro vybér koeficientt
(w, @), jak znazornuje obrazek Obr. 7.

Obrazek Obr. 7(a) znazornuje rozhrani mezi realnymi a komplexnimi koeficienty 44,
A, charakteristické rovnice (54) urcené kiivkou (71).

Obrazek Obr. 7(b) vymezuje doménu, kdy castice konverguje k optimu, ohranicenou
podminkami |w| < 1 podle (70), (75), ¢ < 4 podle (74) a ¢ < 2w + 2 podle (71), (75).

Bude-li mit alespont jeden kofen charakteristické rovnice (54), at’ realny (72), ¢i
komplexn{ (68), negativni realnou &ast, bude ¢astice prekmitavat (3igzag)’ kolem optima.
Doména “zig-zag” na obrazku Obr. 7(c) je tak uréena podminkami ¢ > w + 1, w < 1.

Pozice typickych dvojic koeficientd (w,®) jsou na obrazku Obr. 7(d). Odpovidajici
konfigurace kofent A4, A, jsou nasledujici:

(i) Red; >0,Red, >0

Komplexni kofeny s pozitivni realnou ¢asti.

Znadf konvergujicf harmonické oscilace.” Dvojice koeficientt (w, ¢), které jsou blize

k tézisti trojuhelniku, vyvolavaji rychlou konvergenci k optimu, zatimco dvojice

koeficientt blize k hranam trojdhelniku vyzaduji ke konvergenci vice iteract
(i) Red; <0,Rel, <0

Komplexni kofeny s negativni realnou ¢asti.

Znaci harmonické oscilace doprovazené prekmsitdavaninm.

(i) A4 > 0,4, >0

Redlné pozitivni kofeny.

Znaci tlumené, konvergujici chovani bez oscilaci a bez pregmitivani. Tato konfigurace

neni obecné doporucovana, 1 kdyz v nékterych situacich muze byt pouzitelna.
(iv)4; <0,1, <0

Realné negativni kofeny.

Znaci symetrické konvergujici prekmitivini bez oscilaci. Konvergence miize byt

urychlena nebo zpomalena stejné jako v ptipadeé (i).

U Prekmitdvini (3igzag) je periodické kmitani, jehoz prabéh neni sinusovy (obly). Pribéh piekmitavani mize
byt trojahelnikovy (#riangle wave), ctvercovy (square wave) nebo pilovity (saw-tooth wave). Matematicky lze
prekmitavani modelovat skladanim sinusoid podle Fourierova rozvoje.

32 Ostilace je opakovana zména (kmitani, typicky v c¢ase) néjaké hodnoty kolem rovnovazné polohy nebo
mezi dvéma raznymi stavy systému.
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(V) Al < O,/12 >0
Redlné kofeny s opacnymi znaménky.
Znaci konvergujici asymetrické prekmitdvani.

Priklady dynamického chovani odpovidajici popisum (i)-(v) jsou na obrazku Obr. 8.

@ @5 P A (b)
Rozhrani mezi redlnymi
4 a komplexnimi koreny 4
37 i . 37
Oscilatni doména Konvergenini doména

VS

\ S

(© P A e s LN (d)
Domiéna ““zig-zag

1<0 2,>C ReA;<0 Rel,<0

4>0 2,>0

-
2- 2 | ReA;>0Re,>0
/ Al< O Az< O “.oo‘o
1 =

w w

\ 4

-1 0 1 -1 0 1

Obr. 7: Domény dynamického chovani systému castice v prostoru koeficientd (w, ¢).
(a) Oscila¢ni doména. (b) Konvergenéni doména. (c) Doména chovani typu “zig-zag”.
(d) Pozice typickych dvojic koeficientt (w, ¢). [35] (Trelea 2003)

Vyuzitim diagramu na obrazku Obr. 7(d) muze byt dle autora studie [35] dosazeno
kvalifikovaného kompromisu pfi volbé koeficientd (w, ), a sice mezi pozadavkem na
dukladné prohledavani prostoru feseni (exploration) a pozadavkem na rychlou konvergenci
(exploitation), to vSe pfi naplnéni podminek vnitini stability chovani systému castice.

Autor studie [35] poznamenava, ze Konkrétni volba koeficientd (w,¢) v danych
rozmezich zavisi na charakteru ucelové funkce, zda pfevazi pozadavek dukladného
prohledavani, které vSak vede k vétsimu poctu evaluaci acelové funkce, nebo pozadavek
na urychleni konvergence, coz vsak muze vést k neoptimalnimu feseni (k vyslednému
nalezeni lokalniho optima). Autor rovnéz uvad{ pfiklady dynamického chovani ¢astice pro
ruzné volby koeficientt (w, ), jez znazorfiuje obrazek Obr. 8. Grafy jsou pievzaté
vysledky experimentt ze studie [35]:
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Obr. 8: Ptiklady dynamického chovani ¢astice PSO pro rtzné volby koeficientt
(w, @) podle obrazku Obr. 7(d): ()(1) Oscilace s pomalejsi konvergenci, (1)(2) Oscilace
s rychlejsi konvergenci, (ii) Oscilace s prekmitavinim, (iii) Konvergence bez oscilaci
a prekmitavant, (Iv) Symetrické prekmitivant, (v) Asymetrické prekmitavini

[35:p.322] (Trelea 2003)

Autor studie [35] dospél po pomérné rozsahlé sérii experimentt s ucelovymi funkcemi
Sphere, Rosenbrock, Rastrigin, Griewank a Schaffer’s f6 > k navrhu koeficientt algoritmu PSO
o hodnotach w = 0,6 a ¢ = 1,7. Algoritmus PS5O je implementovan jako simulace rovnic
(21) a (1), s vyuzitim vztaht (19) a (20).

Autor [35] v zavéru své studie upozorfiuje na nutnost dalstho vyzkumu, ktery by
objasnil vliv ndhodnych ¢isel ul,,, ub, v algoritmu PSO (1), (18). Autor [35] zdtraziiuje, ze
uloha nahodnych ¢isel v algoritmu PSO je neodmyslitelna, nebot’ pfitomnost nahodnych
¢isel zvySuje kmitani, zpomaluje konvergenci a zabranuje stagnaci, a tedy zlepsuje
explorativni schopnost algoritmu.

Odvraceni stagnace je dulezité, i kdyz nejlepsi dosud dosazena pozice dané castice
1L (t) je od nejlepsi globalni pozice gy (t) vzdalena. Nahodna &isla ul,,, ub, totiz zarudi, ze
0k (t) (19) se zméni i v ptipadé, pokud by se ani jedna z pozic I5(£) # g, (t) v nasledujici
iteraci nevylepsila:

. ELL(E) + @b t aub (t) . a,ub (t
Orll(t) — Pin n(i) (pzingn( ) — il 1n( l) lfl(t) + ;g Zn(i gn(t)
P1n + Pon P1n + Pon P1n + Pon

Presnéji feceno, nastane-li situace:
LL(t) # gn(t), ale I (t + 1) = L,(t) a gh(t+ 1) = g,(t), potom bude také

oL (t + 1) # o} (t), protoze ul,(t+ 1) # ul, (t) aub,(t+1) # ub,(t).

Pritomnost nahodnych ¢isel zaruci, ze nastane pohyb, ktery by jinak nenastal.

3 Vzorce a informativni grafické zndzornéni zminovanych ucelovych funkef nalezne ¢tenat v sekci Priloha A.
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4.3.3 Exploze, stabilita a konvergence castice PSO

Publikace [35], o niz pojednava kapitola 4.3.2, poukazuje na predchazejici obsihlou
teoretickou analyzu algoritmu PSO [36] uvefejnénou v casopise IEEE Transactions on
Evolutionary Computation v roce 2002, jejimiz autory jsou Maurice Clerc a_James Kennedy.
Analyza [36], podobné jako analyza [35], zkouma vliv koeficientd algoritmu PSO na
vnitini stabilitu ¢astice vyuzitim vysledkt ziskanych aplikaci teorie dynamickych systému.
Vychodiskem pro analyzu [36] je popis systému castice PSO jako zjednoduseného
dynamického systému charakterizovaného rovnicemi (63), (64) s pfedpoklady w =1 a
At =1, aviak pojeti koeficientu @} je ponékud odlisné od pojeti v originalni verzi
algoritmu PSO [2]. Pro dalsi vyklad proto autorka pfedkladané disertacni prace pfeznacila

koeficient @ v rovnicich (63), (64) na Pl a takto pozménéné rovnice zde uvadi:
va(t +1) = vi(0) + Paga(®) n
Gt +1) = - (O + (1 -5 )& (®) (78)

Odpovidajici rovnici pro rychlost ¢astice, z niz autofi [36] rovnéz vychazeji, by autorka
prace odvodila podobné, jako odvodila odpovidajici diferenc¢ni rovnici (61), a to rovnéz za

pfedpokladu w =1 a QL =~ Pl
vEt+2)+ (YL —2)vit+ 1)+ vi(t) =0 (79)

Reseni rovnice (79) je ve tvaru

Vi () = cypl + copb

w,ap/(w,a—z)z—z}:1_¢_;;+,/¢;2—4¢,a

iz =1-5"% 2 2 - 2

kde Hia Uyp:

jsou kofeny charakteristické rovnice k rovnici (79). Kofeny odpovidaji kofenim
charakteristické rovnice (54) pro w = 1.

Jako dalsi krok je ve studii [36] uvazovan obecnéjsi popis chovani systému castice,
a sice pfidanim koeficienta a, 8, v, 8, n do popisu (77), (78) takto:

vi(t+1) = avi(t) + BYién(t) (80)
EL(t+1) = —yvh (0) + (6 — nplh )EL(D) (81)

Studie [36] dale pokracuje detailnim pojednanim, v némz autofi analyzuji vzajemné
vztahy a mozné konfigurace koeficientd a, S, y, 8, n tak, aby systém castice splioval
podminky vnitini stability.

Z moznych konfiguraci koeficienta a, B, y, 8, n zde autorka predkladané disertacni
prace zmini pouze tu variantu, kterd v zasadé neméni originalni verzi algoritmu PSO a
ktera byla autory [36] v roce 2007 navrzena jako soucast standardu’ algoritmu PSO [4].

34 Pojem “standard’ zde neni ve vyznamu zavazné normy, ale spiSe refereninibo modeln algoritmu.
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Volbu koeficientd a, B, y, 8, n, ktera odpovida originalni verzi algoritmu PSO,
znazorni autorka nejlépe pomoci matice originalnfho systému (65) tak, Ze matici bude
postupné modifikovat:

w (p,ilAj M=| @ ,BllJrilAf v=| % lerizAf
—wAt 1— @iA%t —yAt & — i A%t —xAt 1 — ypiAit

Vysledkem studie [36] je nalezeni vzajemné zavislosti koeficientu y = w a koeficientu
Wl = @k /x stanovenim podminek vnitin{ stability systému popsaného modifikovanou
matici M. V dal$im pojednani se autorka soustfedi na odvozeni tohoto vysledku vlastnimi
postupy, pficemz se necha postupy obsazenymi v [36] pouze inspirovat.

Systém castice charakterizovany modifikovanou matici M je popsan soustavou rovnic:

vt +1) = yvp(t) + xprén(®) (82)
En(t+1) = —xvp (O + (1 — xp )Eh () (83)

Charakteristickou rovnici soustavy (82), (83) spocte autorka podle (62):

{ _ i
det(ﬁI—M):det(19 0]—[)‘ X‘/’niD:‘ﬂ X Xn i
0 9 |—x 1-xyy X 9—14 ypi

=02 =9y =9+ x + Ixn — Xothy + X =
=92+ (i~ (r+ D)9 +x =0
(92 + (i -+ D)9 +x) =0

Kofeny 9, , charakteristické rovnice mohou byt realné

oD bk G n) - e
12 = 2 * 2

anebo komplexn{

D (- e n)’
= 2 ) 2

191,2

Rozhrani mezi realnymi a komplexnimi kofeny urcuje kfivka analogicka s kiivkou (71)

na obrazku Obr. 7(a), kde ¥ ~ w a ¢ = ypi:
. 2
(i -+ 1) =4x

Soustave rovnic (82), (83) odpovida diferencni rovnice pro rychlost castice, ktera je
analogif rovnice (61):

vh(t+2) + (;a/;,‘; -+ 1)) vh(t+ 1)+ xvi() =0
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Autorka predkladané prace pro tplnost jesté uvadi, ze fesenf pro v (t) je ve tvaru:

Spise nez konkrétni feseni diferenéni rovnice pro vi(t) vsak autorku zajimaijf
podminky vnitfni systémové stability obou soustav podle obecnych vztaht, tak jak byly
odvozeny v kapitole 4.3.1. Ob¢ soustavy bude autorka nyni vzajemné porovnavat.

Autorka nejdfive porovna podminky vnitini stability pro komplexni kofeny p, ,
soustavy (77), (78) a komplexni kofeny ¥; , soustavy (82), (83).

Moduly kofent |uq]| = |u;]l =1, a tedy oba kofeny lezi na jednotkové kruznici
v komplexni roviné a systém (77), (78) je na mezi stability. Moduly |91] = [9,] = /.
Pokud maji oba kofeny 9;, ¥, soustavy (82), (83) lezet uvnitf jednotkové kruznice, musi
platit 0 < y < 1. Plati tudiz vztahy:

|191|=\/}|H1|>X|H1| |ﬂ2|=ﬁ|#2|>X|H2|

Jelikoz y je realné cislo mensi nez 1, a tedy +/x > x, lze usoudit, ze oba kofeny 9, 9,
budou lezet uvnitf jednotkové kruznice 1 za podminek

[91] = xlpql [92] = xlual

Nyni autorka porovna podminky vnitini stability pro realné kofeny p,, soustavy
(77), (78) s podminkami vnitini stability soustavy (82), (83) pro realné kofeny 9 , .

Autorka postupuje tak,” e spocte souciny absolutnich hodnot kofent py, u, a
koeficientu y a vysledky porovna s absolutnimi hodnotami kofent 9y, ¥5:

2% — xh N \/XZ ("b'ilz - 41/17‘})
2 2

xlwl = (84)

Aby autorka mohla snaze porovnat vyraz (84) s vyrazem pro |9, |, nejdifve si ve vyrazu
pro |9, | upravi vyraz pro diskriminant:

(x+1)—x¢£+J(X¢fi—(%+1))z—4X

9. =
93] . >

2 i—1+12—4l>
(x+1>—x¢:;+JX <(¢” i) 4

> > (85)

Podrobny postup upravy vyrazu pro |91| na vyraz (85) je obsazen v dodatku D7.
Upraveny vyraz pro |94 (85) bude autorka moci lépe porovnat s virazem pro y|us| (84).
Hodnoty pro x|u,| a [9,| by autorka spocetla analogicky.

% Vzhledem k nesrovnalostem ve vzorci (4.14) ve studii [36] na strané 67 voli autorka vlastni, analogicky
postup jako [36] a dochazi ke stejnému vyslednému vzorci (5.3) uvedenému v [36] na strané 69.
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Nyni autorka porovna vyrazy (84) a (85). Uvazi-li, ze hodnota 1§ musi byt vétsi nez
ctyfl, aby kofeny 44, 41, 91, U, byly realnymi cisly, a dale ze y je kladné realné cislo mensi
nez jedna, dochaz{ autorka k nasledujicimu zavéru:

[91] > xluql [92] > xlpal

Pro reidlné kofeny py, py, 91, 9 plat |pg| < |pzl, 1911 < 19,| a musi rovnéz platit
lpa] < luzl <1, 1941 < 9,1 £ 1. Pro splnéni podminek vnitini stability bude tedy
dostacujici, zvolime-li

[9,] <1 [921 > xluel Xl <1
1

< —
|z

Vysledné podminky vnitfni stability systému popsaného rovnicemi (82), (83) budou
tedy souhrnné¢ formulovany takto:

0<y<1pro P <4 (86)

k 2k 2k
= = (87)

" Tkl |2—¢£—\/m _¢,il—2+\/m

prol >4,0<k<1

X

Originalni algoritmus PSO charakterizovany rovnicemi (1) a (2) zastane zachovan i po
néhradé koeficientd w = y, @} = ((pin + (pén) ~ yPh = )((ll)in + ll)én). Pozméni se pouze

popis algoritmu. Analogie rovnice (1) vznikne z rovnice (63) zpétnym dosazenim za @5

vi(t 4+ At) = wvi(t) + @k EL(H)AL
vi(t+AY) = yvi () + x YhE (DAL =
X (8) + x(Win + ¥5,) [0h (D) — ri(0)]At =

inlril(t) + wéngn(t) - rrh/)in - rrilpén

20 (0) + x(Win + P2n) YR
in 2n

At

Vysledna rovnice pro regulaci (omezeni) rychlosti ¢astice pomoci koeficientd y, P
definovanych vztahy (86), (87), a sice nahradou za koeficienty w = y, ¢t ~ yy v rovnici
(1), ma tedy nasledujici podobu:

vi(t+ A) = xvi(0) + xpia[lh(©) — BE]At + xh, [gn(0) — 1At (88)

Potud studie [36], jejiz vyklad autorka soustfedila na variantu charakterizovanou
soustavou rovnic (82), (83) oznacenou jako “Constriction Type 1”°. Pouze tato varianta je
rozsifenim originalni verze algoritmu PSO. K opomenuti ostatnich variant, jimiz se zabyva
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studie [30], vSak méla autorka podstatnéjsi duvod, nez je posouzeni shody piislusné
varianty s originalni verzi algoritmu.

K vysledné soustavé rovnic (82), (83), jiz se autorka pfedkladané prace zabyvala, se
totiz muzeme dopracovat méné slozitym zpusobem nez autofi analyz [36], a sice pokud
vyjdeme z jedné z tvah autora studie [35] a uvédomime si, ze koeficienty y, 1, § v rovnici
(81) jsou ve skutecnosti nadbytecné a ze maji byt rovny jedné. Zminéna uvaha je
nasledujici:

M¢éjme zjednoduseny dynamicky systém popsany rovnicemi:

v(t+1) = av(t) + b(o(t) — x(1))
x(t+1) =cx(t)+dv(t+1)
Postupem obdobnym, jako autorka odvodila rovnici (53), bychom odvodili diferen¢ni
rovnici odpovidajici tomuto systému:
x(t+ 1)+ (bd —a—c)x(t) + acx(t — 1) = bdo(t)
Lze nahlédnout, ze koeficienty bd se v této rovnici vyskytuji pouze v soucinu. Proto
hodnotu jednoho z nich muzeme zvolit pevné a ménit pouze hodnotu zbyvajictho z nich.

Zvolime hodnotu koeficientu d =1 a koeficient b nechame proménny, ladici. Dale
muzeme z podminky (56), ze lim;_, x(t) = o(t), vyvodit:

o(t) + (b —a—c)o(t) + aco(t) = bo(t)
o) (1—a—c+ac)=0
(a—1D(c-1)=0

Mame nyni volbu a = 1 nebo ¢ = 1. Volime tedy ¢ = 1 a koeficient a ponechame
jako ladici. Koeficienty ¢ a d jsou tudiz nadbytecné. Potud tvaha obsazena v [35]. Autorka
se nyni pokusi o podobné tvahy ohledn¢ koeficientd rovnic (80), (81):

Prepisme nejdfive rovnici (81) do zpét do podoby analogické s rovnici (2):

0k (t) = i (t + 1) = —yvi (6) + (8§ = i) (0 (&) — (D))
0h(£) = 1t + 1) = —ywl (&) = mpi (0L () = 5(®)) + & (0} (1) — (D))
+1i(t + 1) = +671(8) + yvi () + s (04 (6) = 1i(6)) — S0k (6) + 0} (¢)
Tt + 1) = 6ri(E) +yvl (6) + i (0h(6) = HL(D)) + 0k (®)(1 — &)
Ze studie [35] jiz vime, e vektor ri(t + 1) mame spocitat slozenim vektort 7;/(t) a

vi(t + 1) bez dalsich redundantnich koeficientt. Vektor vt (¢t + 1) bychom tudfZ spocetli
podle rovnice (21) zcela zbytecné, kdybychom ho potom nahradili jinym vektorem takto:

vi(t+1) = avi(®) + puh (0k(0) —Hi(®)

vi(t +1) = yoi (6) + i (0 (6) — 7L (®))
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Logicky tedy vyplyva jedina moznost, a sice @ =y a B =1n. Zbyva koeficient 6,
pomoci néhoz bychom méli posunovat stfedem pfitazlivosti 0 (t) a méli bychom tak
dodatecné ovlivnit vektor 1t (t 4 1). Stied pfitazlivosti vak jiz modifikujeme pomoci fiph
v rovnici pro v (t + 1). Nastavime tedy § = 1 a objevuje se ndm jiz znamy popis chovan{
castice PSO pomoci soustavy rovnic (63), (64).

Potud uvaha autorky pfedklddané prace inspirovana dvahou uvedenou ve studii [35]
a autorka se opét vraci ke studii [36] a k rovnici (88).

Ve srovnani s pavodni rovnici (1) pro rychlost ¢astice mohou koeficienty ¥, ¥,
v nové rovnici (88) nabyvat v souctu hodnoty vétsi nez ctyfi, avsak po vynasobeni
koeficientem y musi tato hodnota pod hodnotu ctyfi opét klesnout tak, aby se hodnota
koeficientu ¢} = (goin + (pén) ~ yyPh = )((v,bin + lpén) nachazela v pasmu stability na
obrazku Obr. 7(b). Jak jiz bylo uvedeno, zamérem autord [36] bylo nalezeni zavislosti
mezi koeficienty ¢ a w v rovnici (1).

4.3.4 Otazky k zodpovézeni

Stale viak zistava otazkou, jaké hodnoty koeficientt y, i, ¥, mame konkrétné volit.
Muze se koeficient y blizit k jedné? Maji byt koeficienty a;, a5 obsazené uvnitf Yh,, o,
shodné? Maji nabyvat svych maximalné¢ moznych hodnot nebo hodnot nizsich? Jaky vliv
na vnitini stabilitu ¢astice budou mit ndhodna éfsla skryta uvnitt koeficientt ¥, ¥s,?

Rovnice (88) je totiz vysledkem deterministické analyzy vnitini stability chovani systému
castice. To znamena, ze koeficienty ¢ = 1 byly az dosud pokladany pouze za realna ¢isla.
Tyto koeficienty jsou vsak ve skutecnosti realizacemi nahodnych proménnych a méli
bychom tedy pfesnéji, ve shodé¢ s rovnicemi (1), (18), psat:

(pin ~ goin(t) = aluin(t) (pén i goén(t) = aguén(t)
i, = () = xaul, () xh, & xha (0 = xagub,(6)

Pro ziskani odpovedi na vyse uvedené otazky ohledné hodnot koeficientd algoritmu
PSO je proto tfeba pfistoupit k metodam stochastické analjzy vnitini stability chovani
systému castice.
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4.4 Vztahy mezi koeficienty plynouci ze stochastické analyzy
stagnace Castice PSO

Deterministicka analyza stability, jez byla obsahem kapitoly 4.3, se zaméfuje na vnitini
stabilitu chovani systému castice a hleda podminky, za nichz se systém bude z hlediska
rychlosti ¢astice pohybovat na mezi stability tak, aby rychlost ¢astice blizici se mezni
rychlosti jesté¢ nezpusobila divergenci castice a prohledavaci schopnost castice pfitom
zustala stale dobfe zachovana.

Opacnym extrémem k divergenci castice je stagnace castice neboli dplna ztrata
pohybu postihujici nejlepsi castici v roji. Pro nejlepsi castici plati, ze jeji lokalni
(subjektivni) nejlepsi pozice je soucasné nejlepsi pozici dosazenou v celém roji, a tedy plati
ll, = g, pro i-tou ¢éastici v rovnici (1), (18).

Vyvoj rychlosti nejlepsi ¢astice je typicky takovy, ze rychlost ¢astice rychle klesa k nule,
nebot’ ¢astice ma tendenci se pfiblizovat k nejlepsi ¢astici v roji, coz je v daném pfipade
ona sama. Prakticky to znamena, ze dalsi evaluace ucelové funkce jsou provadény marné,
nebot’ castice se po nékolika iteracich zcela zastavi. Jinymi slovy, castice pfestava
prohledavat, stagnuje.

Pokud i-t4 ¢astice nenf nejlepsf ¢astici v roji, to jest, pro i-tou &astici neplati I = g,
v rovnici (1), (18), nemusf k Gplné stagnaci dojit, i kdyZ se pozice I}, g, v nasledujicich
iteracich nezlepsi, nebot’ vliv nahodnych koeficientd vyvolava kmitani i-té castice mezi
pozicemi 4 a g,. Je vypozorovano, ze modul rychlosti i-té ¢astice ma v tomto pifpadé
klesajici statistické rozlozeni. To znamend, ze malé oscilace se vyskytuji casto a velké
oscilace se vyskytuji zfidka. AvSak i malé oscilace pfispivaji k prohledavani a mohou
castici vyvést ze stagnace.

Analyza stagnace nejlepsi castice z hlediska pusobeni nahodnych velic¢in a jejich vlivu
na vyvoj rychlosti ¢astice je obsahem vyzkumné zpravy [37] vydané na Unzversity of Essex
v roce 2006. Vychodiskem pro analyzu je rovnice analogicka s rovnici (61), avsak pfi jejim
sestavovani autor vyzkumné zpravy Maurice Clere sleduje 1 hodnoty realizaci nahodnych
veli¢in a sestaveni rovnice neni tudiz zcela pfimocaré. Tato rovnice spolu se zakladnimi
charakteristikami nadhodnych veli¢in véetné jejich vlivu na rychlost ¢astice bude obsahem
kapitoly 4.4.1.

Autor studie [37] popisuje problém stagnace castice a ucinku nahodnych velicin
podobnym zpusobem, jakym naznacil tento problém autor studie [35] loan Cristian Trelea
jiz v roce 2003 a jak je téz zminéno v zavéru kapitoly 4.3.2. Autor [37] navic zminuje
i ptipad, kdy I} = g, v rovnici (1), (18). Analyza stagnace globalni nejlepsi ¢astice bude
pfedmétem kapitoly 4.4.2. Autorka predkladané prace pro uplnost jesté poznamenava, ze
studie [37] z roku 20006 na studii [35] z roku 2003 nijak neodkazuje.

Vysledky analyzy stagnace castice a souvislosti se vztahy mezi koeficienty plynoucimi
z deterministické analyzy konvergence systému castice jsou uvedeny v kapitole 4.4.3.
Strucné zavery experimentalnich ovéfeni vysledkt analyz provedené autorem studie [37]
shrnuje kapitola 4.4.4.
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4.4.1 Castice PSOjako stochasticky systém
popsany vektorem rychlosti

Vychodiskem pro analyzu stagnace nejlepsi castice v roji [37] je rovnice pro rychlost
castice

vit+1) = (w—s+Qvi(t) — wqui(t—1)+d( —g) 97)

v niz veli¢iny s, q, d jsou realizacemi nahodnych veli¢in S, @, D. Je definovana také
nahodna veli¢ina
Z=w—-S5+0Q

Nahodna veli¢ina D, jejiz realizace je obsazena v rovnici (97), je ve studii [37]
oznacena jako W a je interpretovana jako sum. Cim vétsi je rozdil (I — g), tim véts{ je vliv
tohoto Sumu na rychlost.

Hodnota realizace nahodné veli¢iny Q je vzdy kladna, a tedy hodnota (—wQ) v rovnici
(97) je vzdy zaporna, a proto je veli¢ina wQ oznacovana ve studii [37] jako odporujici sila
(back force). Jeji hodnota zavisi na w.

Hodnota realizace nahodné veliciny Z = w — S + Q bude castéji kladna, ale mtze byt
1 zaporna. Velicina Z je ve studii [37] oznacovana jako dopfedna sila (forh force).

Odvozeni rovnice (97), jez zahrnuje rovnice (89) az (96) a jez je ve studii [37] pouze
naznaceno, provedla autorka podrobné v dodatku D8. Odvozeni vychazi z rovnic (1) a (2)
a popisuje rychlost castice v ¢asech (t —At), t a (t+ At) ve dvou po sob¢ jdoucich
iteracich tak, ze jsou sledovany i realizace nahodnych veli¢in v rovnici (1). Autor studie
[37] predpoklada, ze pro koeficient w plati 0 < w < 1. Jelikoz autor [37] hleda maximalni
hodnotu koeficientd a; = @y = @jpqax, pouzil v rovnici (1) pro hodnotu apgey spolecné
oznaceni c.

Rozsah realizaci nahodné veliciny S je (0,2c¢), stfedni hodnota u(S) = c. Rozsah
realizaci nahodné veliciny Q je (0, 0), stfedni hodnota u(Q) = 21n(2). Rozsah realizaci
nahodné veliciny Z je (w—2c+1,0). Polozime-i w—2c+1=0, a to splnénim
podminky

c=(w+1)/2,

dosiahneme toho, ze realizace ndhodné veliciny Z budou v intervalu (0,). Stredni
hodnota velic¢iny Z je dana souctem obsahujicim stfednf hodnoty S, Q:

u(Z) =w—p(S) +p@ =w—-c+2In(2)

Veli¢ina D je symetrickd se stfedni hodnotou u(D) = 0. Rozsah realizaci veliciny D je
(—c, +0).

Odvozeni vztaht pro uréeni rozsahu realizaci a stfednich hodnot nidhodnych veli¢in
uvedenych ve studii [37] provedla autorka v dodatku D9, jenz zahrnuje rovnice (98) az
(100). Ucelem odvozovani bylo verifikovat ekvivalenci rovnic (61) a (97), dale pak ukazat,
ze tyto rovnice jsou ekvivalentni pouze za pfedpokladu platnosti podminky stagnace, a
rovnéZ ovéfit vztahy pro uréenf rozsahu realizaci a stfednich hodnot nahodnych velic¢in.”

36 Vyzkumna zprava [37] je zatiZzena urcitym poctem tiskovych chyb, a tedy snahou autorky pfedkladané
prace bylo odvraceni piipadnych nejasnosti.
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Pfi odvozovani rovnice pro rychlost castice (96) v dodatku D8 byl sledovan ¢asovy
krok At. Ve studii [37] je vSak zkoumana diferencni rovnice pro rychlost za pfedpokladu
At = 1. Casovy krok At je ve studii [37] implicitné roven jedné od pocatku, a tedy jeho
vliv na rychlost uvazovan neni.

4.4.2 Analyza stagnace nejlepsi Castice

Pii analyze stagnace castice z hlediska pasobeni nahodnych veli¢in vychazi autor [37]
z poznatku, ze vyvoj rychlosti ¢astice zavisi také na hodnotich koeficientt w, a;, a4
v rovnicich (1), (18), nebot’ v zavislosti na hodnotach téchto koeficientd muze castice
divergovat a stejné tak jeji rychlost muze klesnout k nule. Autor [37] usuzuje, ze
pravdépodobné existuji hodnoty koeficientd, pfi nichz castice nebude divergovat ani
stagnovat, a hleda tyto hodnoty tak, ze analyzuje vliv realizaci nahodnych velicin na
stabilitu chovani systému ¢astice vedouci k (Zadouci) stagnaci nejlepsi c¢astice.

Autor [37] hleda podminky stability stagnujici nejlepsi c¢astice uplatnénim poznatkt
z deterministické analyzy tak, Ze sestavi matici charakterizujici systém chovani stagnujici
nejlepsi ¢astice a spocte charakteristickou rovnici podle (62). Autorka pfedkladané prace
zvolila ekvivalentni postup vychazejici pfimo z rovnice (97), jenz je dle jejtho nazoru
pfimocarejsi a vede ke stejnym vysledkam.

Pro nejlepsi castici v roji plati rovnost | = g, a proto se vliv nadhodné veliciny D
v rovnici (97) neuplatni, nebot’ posledni ¢len v této rovnici bude roven nule:

vit+ 1) — (w—s+Qui(t) + wqui(t—1) =0
Ve shodé s autorem studie [37] budou hodnoty nahodnych proménnych nahrazeny
jejich stfednimi hodnotami:

z=(w=s5s+q) =~ u2), wqg=~wu@)
vp(t+1) — w2 () + wp(@ua(t —1) =0 (101)

Autorka pfedkladané prace pro uplnost pfipomina, Zze rovnice (97) byla odvozena za

pfedpokladu stagnace lokalni nejlepsi pozice i-té ¢astice 1 globalni nejlepsi pozice:
lril(t) = ZTL"l(t -1 In = gn(t—1)
Podminky stability autorka nyni nalezne tak, ze spocte kofeny charakteristické rovnice

k rovnici (101), jejichz modul v pfipadé komplexnich kofend, ¢i absolutni hodnota

v piipad¢ realnych kofent, musi byt mensi nez jedna:

u(z) +\/M(Z)2 — 4wu(Q)
2 T 2

11,2 =

Pro komplexni kofeny plati

w(2)? — 4wp(Q) < 0, atedylu(2)| < 2y wu(Q), neboli:
lw — ¢+ u(Q)] <2y wu(Q)
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Jelikoz dle vychoziho predpokladu je w > 0 a také stfedni hodnota nahodné veliciny
u(Q) > 0, kofeny charakteristické rovnice k rovnici (101) jsou komplexni pro hodnoty
koeficientu ¢ = a4, nachazejiciho se v intervalu

w +pu(Q) = 2y wu(Q) < ¢ < w+pu(Q) + 2y wp(Q) (102)

Podminku stability pro komplexni kofeny stanovi autorka z podminky, ze modul
|212] < 1

Z)? 4 —u(2)?
= Ju(4) QD s

11 1
w(Q)  2In(2)  2%0,693147

W < Wmax Wmax * ﬂ(Q) =1 Wmax = = 0,72

Realizace nahodné proménné Z budou kladnymi ¢isly pfi splnéni podminky (100):

_a)+1_0,72+1_086
Cc = 2 - 2 - )

Autorka jest¢ ovéri, zda hodnota ¢ = 0,86 vyhovuje také podmince (102):

1
Omax +210(2) = 2/ Wpgyx * 2In(2) = 7r06031 2% 0,6931 — 2v1 = 0,10

1
Wmax + 21n(2) + 2/ Wmax * 21n(2) = 7r06031 T 2 %0,6931 4+ 2v1 = 4,10

0,10 < 0,86 < 4,10

a tedy hodnota ¢ = 0,86 podmince (102) vyhovuje.
Pro realné kofeny plati |u(Z)| > 24/ wu(Q), a tedy
lw = ¢+ p(@I] > 2y wu(Q)

Jelikoz @ >0 a také stfedni hodnota nihodné veliciny wu(Q) >0, kofeny
charakteristické rovnice k rovnici (101) jsou redlné pro hodnoty koeficientu ¢ = G qy
nachazejictho se vné intervalu (102). Maji-li byt soucasné splnény podminky c¢ >0,
u(Q) = 2In(2), w < 0, je mozny rozsah koeficientu ¢ pro realné kofeny nepatrny, a proto
autor studie [37] volbu realnych kofent z hlediska stability neuvazuje.

4.4.3 Porovnani s vysledky plynoucimi z deterministické analyzy

Autor [37] uvazuje hodnotu ¢ jako maximalni hodnotu pro koeficienty a;, a4 v rovnicich
(1), (18) a (19) plynouci ze stochastické analyzy stagnace ¢astice a porovnava tuto hodnotu
C % Cmax ® a; = a4z s maximdlni hodnotou odpovidajictho koeficientu, kterd vyplyva
z deterministické analyzy. Oznac¢me deterministicky ziskany koeficient jako cg4. Pro
vypocet hodnoty koeficientu ¢4 uvadi autor [37] vztah:
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1+ 2 (14 wpe)?  (1+40,72)2
Cd=( );max) L Zmax) oy > ) = 148 (103)

Vzorec (103) ma byt odvozen z nasledujicich vztaht plynoucich z deterministické
analyzy stability systému castice:
1 2

Wmax = Xmax = =X
|z ’l’i 24 ,lpiz 41/)i
n - n - n

Xmax * lprll = 2¢q

Jelikoz je takto stanovena hodnota koeficientu ¢z navrhovana jako standardni hodnota
pro koeficienty a; = a; [4] a odvozeni vzorce (103) je ve studii [37] opét pouze
naznaceno, vzorec pro koeficient ¢z autorka predkladané prace odvodila v dodatku D10.

Zpétnym dosazenim autorka pro uplnost jesté ovéfi, ze hodnoté ¢z = 1,48 spoctené
podle vzorce (103) odpovida hodnota v,b,ilmax = 4,1 = (2,05 + 2,05):

wmax’ubrllmax = wmax(winmax + lpénmax) = wmax(lpinmax + wénmax) =

0,72 % (2,05+2,05) =148+ 1,48 =c; +c4 =296 = 4,1 0,72

4.4.4 Prevzaté zavéry experimentalnich ovéfeni vysledku
stochastické analyzy stagnace nejlepsi Castice

K provéteni vysledka stochastické analyzy stagnace nejlepsi castice navrhl autor [37]
celkem pét variant algoritmu PSO a provadél experimenty na ucelovych funkcich Sphere
(Parabola), Griewank, Rosenbrock, Rastrigin a Ackley.” Jako kritérium dspé$nosti si autor urcil
pocet evaluaci dané funkce ve srovnani s poctem evaluaci funkce Sphere, ktera je pouzita
jako referenc¢ni.”

Prvni dvé varianty algoritmu PSO jsou implementovany jako simulace rovnic (1) a (2).
Jako koeficienty v rovnici (1) jsou pouzity hodnoty ziskané stochastickou analyzou.

Prvni testovana varianta algoritmu PSO je implementovana s koeficienty w = 0,72,
a=a4= 0,86:

vi(t+ A0 = 0,72 vi(t) + 0,86 ul, (D[LL () — xi(D)]Ae

+0.86 ub, ()] gn(6) — x5 (D)]AL

Ve druhé testované varianté jsou pouzity koeficienty a; = ag, které odpovidaji
hodnoté ¢ v situaci, kdy stfedni hodnota “dopfedné sily” Z je rovna stfedni hodnot¢
“zpétné sily” Q:

u(z) = @)

w—c+2In(2) = w2In(2)

3" Informativni grafické znizornéni funkce Sphere nalezne étenat v sekci Prdloha A.
38 Ucelova funkce Sphere ma pouze jedno optimum, které je globalni a je algotitmem PSO nalezeno vzdy.
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—c+2In(2) =

21In(2)

1
21n(2) 21In(2)

c=2In(2) + —-1=1,108

21In(2)
vi(t+A0) = 0,72 vh () + 1,108 ul, (O)[15(0) — x5 (0)]At

(106)
+ 1,108 ub, (t)[gn (t) — x4 ()] At

Ve tfetf varianté jsou koeficienty a; = a4 voleny ze dvou hodnot a; = a5 = 0,86 nebo
a; = ag = 1,48, a to ndhodnym vybérem s pravdépodobnosti 0,5.

Ve ctvrté varianté jsou pouzity stejné hodnoty koeficientd jako ve druhé varianté, ale
ménf se zpasob vybéru g, (t) pro nelepsf ¢astici. Pokud je detekovano 14 (t) = gy (t), zvoli
se za gn(t) jind, ndhodné vybrana pozice ze zbyvajicich nejlepsich lokalnich pozic, ale
pouze pro tuto ¢astici. Tim ma byt odvracena stagnace této castice.

Pata varianta algoritmu PSO se zaméfuje na “Sum” D. Jsou pouzity stejné hodnoty
koeficientd jako ve druhé varianté. Je-li detekovana stagnace, je rychlost spoctena nikoli
podle rovnice (1006), ale ptimo podle rovnice (97):

vit+1) = (w—s+qQvi(t) — wqui(t—1)+d(l—g) =0

Pata varianta algoritmu je nejkomplikovanéjsi, nebot’” k vypoctu realizaci proménnych
S, Q v rovnici (97) si algoritmus mus{ pamatovat realizace vSech nahodnych proménnych
v ¢asech t, t — 1 a také je tfeba dosadit realizaci nahodné velic¢iny D. Simulaci bylo zjisténo,
ze nahodna velicina D ma hustotu pravdépodobnosti (probability density function pdjf)
podobnou Gaussové kiivce, a tedy za d je dosazena realizace nahodné veliciny normalniho
rozlozeni U(0,0), kde o je standardni odchylka, ktera je spoctena z charakteristiky
nahodné velic¢iny D (95) jako jeji smérodatna odchylka.

Protoze se vykonnost paté varianty algoritmu ve srovnani s variantou druhou
nezlepsila, nebude autorka pfedkladané prace patou variantu algoritmu vice rozvadét.
Ze vSech testovanych variant vykazovala zlepsenou vykonnost pouze varianta druha
oproti varianté prvni, dal$i testované varianty jiz vykonnost druhé varianty vice nezlepsily.

Potud stochasticka analyza stagnace ¢astice obsazena ve studii [37].

4.4.5 Otazky k zodpovézeni

Autor studie [37] odvodil, jaké maji byt stfedni hodnoty realizaci nahodnych velicin
v rovnici (1), aby zatc¢inkoval mechanismus odvraceni stagnace, pokud castice nenf
nejlepsi ¢astici v roji, a pfitom nedoslo k divergenci castice.

Autorka predkladané disertacni prace zaznamenava, ze mezi hodnotami koeficientt
a; = ag = 0,86 ziskanymi ze stochastické analyzy stagnace ¢astice a hodnotami koeficientt
a; = ag = 1,48 ziskanymi z deterministické analyzy stability systému castice je patrny
znacny rozdil, pfesto je hodnota a; = ag =148 navrhovana jako soucast standardn
algoritmu PSO [4].
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Naskyta se rovnéz otazka, pro¢ se autor [37] snazi odvracet stagnaci nejlepsi c¢astice
v roji pomoci ¢tvrté varianty algoritmu. Je zfejmé, ze pouzity mechanismus vyvede castici
ze stagnujici pozice, ktera nemusi byt globalnim, ale dokonce ani lokilnim optimem.”
Pokud se vsak vykonnost ctvrté varianty algoritmu oproti druhé varianté nezlepsila,
znamena to snad, ze popsany mechanismus vyvedeni castice ze stagnujici pozice je
nadbytecny, protoze je prohledavaci schopnost testované varianty algoritmu dostatecnar
Vysvétleni, pro¢ se vykonnost ¢tvrté varianty algoritmu nezlepsila, ve studii [37] chybi.

Chovani systému castice popsané¢ho v kapitole 4.2 diferencnimi rovnicemi (52), (59),
(61), (63) a (64) bylo podminovano tim, ze systém castice dospéje do stadia stagnace, kdy
se pozice castice jiz neméni (57). VSechny rovnice maji stejnou charakteristickou rovnici, a
tedy podminky vnitfni stability pro stagnujici ¢astici plati i pro ¢astici v pohybu.

Stagnace castice je totiz tkaz pro algoritmus PSO pfirozeny a také zadouci, pokud
pozice, k niz nejlepsi castice sméfuje a u niz se zastavila, je skutecnou globalni nejlepsi
pozici. Jsou vsak podminky mezni stability proniho vdadu pro spravnon konvergenci (dstice dostacujici?

ZGstava rovnez otazkou, pro¢ maji byt hodnoty koeficientl a;, a; v rovnici (1)
shodné. Je snad mogno zajistit stabilitn chovini systémn idstice nejlépe pii shodnyeh hodnotdch
uvedenyeh koeficientsi, nebo se jedna o dameérné jednodusent problénmm?

Na vnitin{ stabilitu systému ¢astice ma vliv i hodnota ¢asového okamziku At. Casovy
okamzik At se vyskytuje ve druhé mocniné v diferencni rovnici (96):

vi(t +At) = (0 — sA?*t — @)vi(t) — wqui(t — At) +dAt(l—g) =0

Proménna hodnota At ma tedy vliv na ocekavané hodnoty nahodnych velicin a je
tteba dalsitho, podrobnéjsiho zkoumani vnitfni stability systému castice algoritmu PSO
jako dynamického systému 1 z pohledu At. /i lasového okamikn na vnitini stabilitn systému
castice by meél byt zndm pfinejmensim k posouzeni moznosti zavedeni At jako piipadného
dalstho ladicitho parametru do algoritmu PSO.

% To by znamenalo, ze algoritmus PSO vlastné nenf optimalizatorem, nebot’ nema zaruc¢enu konvergenci
(nelze stanovit podminky, za kterych algoritmus PSO vzdy konverguje).
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4.5 Vztahy mezi koeficienty plynouci ze stochastické analyzy
standardni odchylky distribuce vzorki pozic
stagnujici ¢astice PSO

Stochasticka analyza stagnace castice obsazena ve studii [37], jez je pfedmétem kapitoly
4.4, zkouma mezni podminky vnitini stability systému castice zohlednujici ocekavané
hodnoty ndhodnych velicin E[u}], E[u}] v rovnicich (1), (18) a (19). O¢ekavané hodnoty
nahodnych veli¢in jsou momenty prvniho fadu, jejichz realizace musi spliovat diferencni
rovnice algoritmu PSO. Autorka predkladané disertacni prace nyni bude hledat odpoved’
na otazku, gda je koumdni momentii proniho radu tak, aby se systém bligil & mezi stability, pro
gajistént spravné konvergence (dstic ke globalnimu optinn dostacujict.

Kazda castice se pii svém praletu hyperprostorem pohybuje po trajektorii, kterd je
popsana posloupnosti rychlosti a pozic této castice. Trajektorie castic jsou z hlediska
stochastické analyzy stability chapany jako nahodné funkce a teoreticky je z uvedeného
hlediska mozno zkoumat i momenty druhého a vyssich fadu.

Na moznost Setfeni dynamiky momenta vysstho fadu jako prvni poukazuje studie
s nazvem “Mean and Variance of the Sampling Distribution of the Particle Swarm Optimizers
During Stagnation” [38] vydana v casopise IEEE Transactions on Evolutionary Computation
v roce 2009. Autor studie [38] Ricardo Poli analyzuje standardni odchylku distribuce vzorka
pozic ¢astice béhem stagnace a ukazuje, ze pro splnéni podminek vnitfni stability systému
castice musi byt splnény dvé podminky, a sice: (i) stfedni hodnota pozic trajektorie ¢astice
E[ri(t)] musi v budoucim vyvoji systému konvergovat k néjaké staciondrni hodnoté
(56), (57) podle podminek wvnitini systémové stability systému castice, uvedenych
v kapitole 4.3.1, ale navic (if) smérodatna odchylka pozic trajektorie a(r,{' (t)) musi
konvergovat k nule.

Autor studie [38] vychazi z popisu trajektorie Castice jako stochastického systému,
zkouma dynamiku momentt druhého fadu a hleda stacionarni body soustavy diferenénich
rovnic pro momenty druhého fadu. Odtud vyvozuje podminku pro smérodatnou
odchylku pozic trajektorie.

Popis trajektorie castice jako stochastického systému je obsahem kapitoly 4.5.1.
Dynamikou momentt druhého fadu se zabyva kapitola 4.5.2 s podrobnostmi v dodatku
D11. Postup odvozeni podminky pro smérodatnou odchylku pozic trajektorie castice je
nastinén v kapitole 4.5.3. Podrobné pojednani je v dodatcich D12 a D13.

4.5.1 Trajektorie ¢astice PSO jako stochasticky systém popsany
polohovym vektorem a dynamika momenta prvniho fadu

Popis trajektorie castice PSO jako stochastického systému je ve studii [38] odvozen
z diferen¢ni rovnice obsahujici pozici ¢astice v casech (t — 1), (t),a (t +1) ve dvou po
sobé jdoucich iteracich, v niz figuruji proménné @i, @, jako realizace nahodnych veli¢in
rovnomérného rozlozeni (nahodné proménné). Na tuto diferencni rovnici je potom

aplikovan operator oc¢ekavanych hodnot E.
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Diferenc¢ni rovnici uvedenou v [38] jako rovnici popisujici trajektorii i-té castice v jeji
n-té dimenzi odvodila autorka predkladané prace z rovnice (53), kam dosadila o} (t) (19).
Ob¢ rovnice zde pro pfehlednost autorka opakované uvadi:

ri(e+ 1) + (¢ — (@ + D) 5O + wni(t = 1) = phok(®)

Pialh () + @hngn(t)
®in + Pon

o () =

Po dosazeni a upravach vznikne rovnice popisujici trajektorii ¢astice ve tfech po sobé
jdoucich casech:

. . . . . @b () + @b t
R+ 1) + (0l + Oy — @ + D) 1) + wri(e — 1) = g} At £ Lon0nD
Pin t P2n

rE+ 1D+ (0l + b )ni () — (w + DR + wnl(t — 1) = @i lh () + 959,(0)
it +1) = (0 + Dri) — (@hn + @5)ri () — wri(t — 1) + @il () + ¢h, (0

Protoze na tuto rovnici nyni bude ve shodé s autorem [38] aplikovan operator
ocekavanych hodnot E a nasledné budou vyjadfovany také momenty druhého fadu, a tedy
budou pouzivany mocniny, bude vhodné pro prehlednost zjednodusit notaci zapisu tak,
ze pro libovolnou ¢astici i v jeji libovolné dimenzi n budou pouzity nasledujici substituce
a oznacent:

i+ 1) =1y n®=~n nt-1)~n_,

i o~ i~
Pin=P1  Pon = @2

(107a)
LM ~1  ga() =g
(w+D)=a
Zapis diferen¢ni rovnice trajektorie ¢astice s pouzitim substituci je nasledujici:
Tevr = 01 — (@1 + @)1 — Wy + 91l + @29 (107)

Dynamiku momenta prvniho fadu vyjadfil autor [38] aplikaci operatoru ocekavanych
hodnot E na rovnici (107):

Elres1] = @E[r] = Elpi1] = El@zre] — 0E[re_1] + Elg1 ]l + El@2]g
Nahodné proménné @4, @, 17 jsou statisticky nezavislé, proto lze psat:
Elr1] = ®E[r] — Ele1]E[re] — El@2]E[r] — wE[r—1] + E[@1]l + El,]g
Proménna ¢ je realizaci nahodné veliciny rovnomérného rozlozeni (0,a;), a tedy
Elp1] = a;/2, analogicky E[@,] = ay/2:

a;

Elresq1] = @E[r] — 2

a a a
Elr] == Elr] = wEln_] + 5 L+ g (108)
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Autor studie [38], podobné jako autor studie [37], pfedpoklada, ze koeficienty a;, a4
v rovnici (108) jsou shodné a jsou rovny néjaké maximalni hodnoté c.

Autorka pfedkladané prace poznamenava, ze stabilita rovnice (107) byla jiz zkoumana
ve studii [35], ktera je obsahem kapitoly 4.3.2, a ve studii [36], ktera je obsahem kapitoly
4.3.3. Autor studie [38] na tyto pfedchazejici vyzkumy navazuje a zabyva se pouze
podminkami stability druhého fadu.

4.5.2 Dynamika momentta druhého fadu

Pro zkoumani podminek stability druhého fadu popisuje autor [38] systém castice jako
rozsifeny systém prvniho fadu, a to formalné pomoci soustavy diferencnich rovnic

z(t+1)=Mz(t)+b (109)

kde vektory z(t + 1), z(t) obsahuji nejen momenty prvniho, ale i druhého fadu:
z(t) = (E[ry] Elre_4] E[r¢] Elrgre_q] E[rZ,)7 (110)
z(t +1) = (E[re41] Elre] Elréq] Elreeard EDE]DT

a vektor b sdruzuje zbylé vyrazy, tj. vyrazy, které neobsahuji zZadny z momentt E, jimiz je
tvofen vektor z(t). Jedna se o nehomogenni, afinni systém diferenc¢nich rovnic, kde
vektor b pfedstavuje vstup. K popisu systému pomoci matice systému M (109) potifeboval
autor studie [38] ziskat diferencni rovnice pro momenty obsazené ve vektoru z(t + 1).

Podrobny postup ziskani diferencnich rovnic, ktery autor [38] ve své studii pouzil, je
autorkou predkladané prace rekapitulovan v dodatku D11. Struény popis uvedeného
postupu je nasledujici:

Diferencni rovnici pro moment E[ry41] obsahujici E[r;], E[ry_1], je rovnice (108).

Diferencni rovnici pro moment druhého fadu E|[ry,1¢] ziskal autor [38] vynasobenim
rovnice (107) vyrazem 1, a naslednou aplikaci operatoru E. Vzhledem k pfedpokladu
a; = ag4 dosadil autor v obou piipadech E[¢;] = E[p,] = c/2.

Pro ziskan{ diferenéni pro E[rf,] spocetl autor [38] nejdfive vyraz r?, pomoci
rovnice (107):

81 = (@1 — @11 — Qa1 — g + P11+ @2 9)?

a potom seskupil odpovidajici vyrazy a soucasné aplikoval operator E.

Vyslednou soustavu rovnic zapsal autor [38] v maticovém tvaru (109). Zapis vysledné
soustavy je rovnéz uveden v dodatku D11.

Autor studie [38] nasledné spocetl vlastni hodnoty matice M, kterd je patého fadu, a to
pomoci blize neurceného maticového kalkulatoru poskytujictho vystupy v symbolické
podobé. Tyto hodnoty, jez jsou kofeny charakteristického polynomu soustavy, musi byt
pro splnéni podminek vnitfn{ stability v absolutni hodnoté mensi nez jedna.

Autor [38] fesil kofeny charakteristického polynomu soustavy rovnic numericky tak,
ze pro zvolené hodnoty [c, w] spocetl mezni (nejvys$si moznou) hodnotu modulu kofene a
vysledky znazornil v grafu [38:pp.715-716]. Takto vzniklou mezni kfivku potom porovnal



Meta-analyjza a kritické ghodnoceni soucasného stavu pozndni 81

s mezni kfivkou pro diferenéni rovnici (108) vymezujici oblast stability prvniho fadu,
kterou stanovil obdobnym postupem.

Autor [38] vyse uvedenym postupem graficky ukazal, Ze oblast stability druhého fadu
lezi kompletné uvnitf oblasti stability prvniho fidu. Pokud bude zvolena dvojice [c, w]
lezici mezi vymezujicimi kfivkami téchto oblasti, bude splnéna pouze podminka
analogicka s podminkou (56), v niz 0} (t) je dano vztahem (19).

Hodnotu stacionarniho bodu E[r{] ur¢il autor z rovnice (108), v niz polozil (w + 1) =
@ podle (107a) a E[ry1] = E[ry] = E[re—4]:

a

. q_ Mo Y9 . ag
E[r/] = (w + DE[r{] =5 E[r¢] — = Elr¢] — wE[r{] + 5 l+79

2 2

al+ag_w>> =all+agg
2

E[r{‘](l—(w+1—

_all+agg~ l+g_l+g_
h a +ag ~e 2c 2

E[rf] (1106)

4.5.3 Stacionarni body soustavy diferencnich rovnic pro momenty
druhého fadu

Hlubsiho pochopeni dynamického chovani ¢astice v zavislosti na hodnotach koeficientt
¢, w lze dle autora [38] dosdhnout nalezenim stacionarnfho bodu soustavy diferencnich
rovnic pro momenty druhého fadu, podobn¢ jako tomu bylo v pfipadé momenta prvntho
fadu a jak je také popsano v kapitole 4.2.2.
Pokud systém popsany matici M (109) spliuje podminky stability 2. fadu, potom
existuje stacionarni bod z* (110) takovy, ze
tlim z(t) =z (t)
Pro stacionarni bod z*(t) tedy plati:
Z't+ ) =z"t) = z'(t - 1)
Dosazenim do rovnice (109):
z'(t)=Mz*(t)+b
Zavedeme novou proménnou Z(t) jako vzdalenost vektoru z(t) od stacionarniho bodu:
Z(t) =z(t) — z"(t)
Zt+ D) =z(t+1)—-2z"()
Dosadime-li opét do rovnice (109):
Zt+D+z7t) =MGE@)+z'(t))+b
muzeme dynamiku systému castice znazornit homogenni rovnici k rovnici (109) pomoci
nové proménné Z:
Z(t+1) = Mz(t)

Tato homogenn{ soustava ma stejny charakteristicky polynom jako soustava (109) a plati:
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z*(t) = (hmE[rt] 11mE[rt 1] llmE[ 2] llmE[rtrt 1] tli_)rgE[rtz_l] )T =

=pp?? M)

Otazniky jsou oznaceny hodnoty, které je tfeba spocitat. Autor [38] vychazi pii vypoctu
z uvahy, ze pro t = © jsou hodnoty E[ry], E[r;_;] téméf nerozlisitelné od stacionarniho
bodu p. Protoze oblast stability druhého fadu lezi uvnitf oblasti stability prvniho fadu,
autor studie [38] usuzuje, ze pokud konverguje E[r;], E[r;—1] k bodu p, bude rovnéz

konvergovat E[r:2], E[ry1s_1] a2 E[r£.1], a sice k bodtm, které oznaéil p,2 a p, tak, Ze:
O =@ p Pz Prr P2

Rovnéz tak E[r# 4] bude konvergovat k p,z. Za uvedenych pfedpokladi odvodil autor
[38] vyrazy pro stacionarni body p,2 a p,,. Postup autora [38] pfi odvozovani vyrazu p,z a
Prr je podrobné rozveden v dodatku D12.

Dale si autor studie [38] polozil otazku, jaka je podminka pro standardni odchylku
pozic trajektorie systému castice od jejich ocekavanych hodnot

o(ry) = JE[rE] —(E[r]?

ma-li ¢astice konvergovat, to jest, ma-li platit p,2 = p~, a odvodil vztah:

— 2
\/rzi—— (v H)

kde ¢t = E[¢,] je stfedni hodnota proménné ¢, a v = E[@;?] je jeji smérodatni odchylka.
Po dosazeni za p — [, jak plyne ze (1106):
g-—1

=2p—1 p-l="—
g=2p p 5

o) =97 =5 222 gy (119)

Vyraz v —p? pod odmocninou na pravé strané rovnice (119) je roven standardnf
odchylce ndhodné proménné ¢; = @, vzhledem k pfedpokladu rovnosti koeficientt a;, ay:

n=Elp]=a,/2=c/2~E[p,] =ag/2=c/2 (120)
~ E[p,%] = E[p,?] = ¢*/3 (121)

Postup autora [38] pfi odvozovani rovnice (119) je autorkou predkladané prace
rozveden v dodatku D12.
Vyraz A v rovnici (119) je substituci pro vyraz obsahujici proménné w, u, v, c.
Upraveny vyraz pro 4 je nasledujictho tvaru:
12(1 — w?) + c(5w — 7)

=cx SOFEY (122)
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Postup upravy vyrazu 4 v rovnice (119) je uveden v dodatku D13.
Mezni hodnoty, pii které poroste odchylka o(r;) (119) neomezené, bude dosazeno pii
hodnoté 4 = 0:
120 -w)+cGw—-7)=0

Vztah mezi ¢ a w udava kfivku, ktera pfedstavuje horni hranici (bare bone), pod niz
musi lezet dvojice [c, w], aby systém ¢éastice popsany rovnicemi (1) a (2) s danou dvojici
koeficienta byl stabilni.

_12(w? - 1)

123
S5w—7 (123)

Mezni kfivka je vykreslena na obrazku Obr. 9:

2,5

‘\
1 \\
0,5

o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Obr. 9: Horni hranice stability (bare bone) 2. fadu pro dvojice [c, w].
Pro dvojici [c, w] = [1.48,0.72] vykazuje systém stabilitu prvaiho i druhého fadu.
c=a; = ag v rovnid (1), c = 12(w* = 1)/ (5w — 7)

Dosazenim [c, w] = [1,48, 0,72] do (123) lze ovéfit, ze dany bod lezi uvnitf oblasti
stability 2. fadu:

w=0,72
_120072° - 1) 1,69 > 1,48
T 5x072-7 ’

Aby tedy castice konvergovala, nestaci pouze pozadovat, aby ocekavané hodnoty
pozic trajektorie systému ¢astice se v limité blizily ke staciondrnimu bodu p = 0} (t)
analogicky s podminkou (506):

tlimE[rt] =p (125)

—00
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Musi rovnéz platit, ze standardni odchylka o(r;) (118) pozic trajektorie systému
castice 1 od jejich ocekavanych hodnot se v limité¢ musi blizit k nule:

tlim o(ry)) =0 (126)

Autor [38] dovodil, ze tuto podminku Ize splnit pouze v piipadé, ze lokalni nejlepsi
pozice castice je rovna globalni nejlepsi pozici, neboli g = I, a ze tedy nelze podat dukaz
konvergence pifi g # l.

Dalsi otazkou polozenou autorem studie [38] je, zda dvojice [c, w] plynouci z analyz
stability prvnfho fadu [35, 36, 37] lezi také uvnitf oblasti stability 2. fadu. Bude-li totiz
A = 0 v rovnici (118), potom o (ry) vzroste do nekoneéna.

Autor [38] spocetl pro dvojici [c, w] = [1.49618,0.7298], ze o (1) = 1,0428 % |g — ],
a4 # 0, a tedy existuje stacionarni bod a systém c¢astice vykazuje rovnéz stabilitu 2. fadu.

Vypocet je podrobné rozveden v dodatku D13. Autorka predkladané prace zde
zaznamenava nepatrny rozdil ve vysledku, ktery je zpusoben odchylkou v hodnotiach
[c,w] = [1.47876,0.7213,], které jsou odvozeny z deterministické analyzy a které pro
vypocet pouzila autorka.

4.5.4 Otazky k zodpovézeni

Autor [38] ve své studii ukazal, Ze pro stagnaci ¢astice nestaci pozadavek (125), aby stfedni
hodnota pozic trajektorie ¢astice konvergovala k néjaké stacionarni hodnoté. Musi rovnéz
platit, Zze standardni odehylka (variance) pozic trajektorie ¢astice od jejich ocekavanych hodnot
se musi blizit nule. Avsak stagnace castice vede ke konvergenci pouze za podminky, ze
castice je nejlepsi castici v roji, a nelze tedy podat obecny dikaz konvergence. Autor [38]
rovnéz poukazuje, ze v pfedpokladu stagnace (126) je zcela eliminovan vliv dcelové
funkce a bylo by tieba vyzkoumat, pro jaky typ sicelové funkce systém stagnuje.
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4.6 Vztahy mezi koeficienty plynouci ze stochastické analyzy
stability trajektorii ¢astice zobecnéného algoritmu PSO

Dalsimi stézenimi otazkami polozenymi v kapitole 4.4.5, které je tfeba zodpovédeét, je
otazka rozdilnosti hodnot koeficientt a;, a; v rovnici (1) a otiazka vlivu ¢asového kroku
At na vnitfni stabilitu systému castice.

Hodnota koeficientd je pfi stanovovani meznich podminek stability prvniho fadu
[36, 37] a podminek stability 2. fadu [38] uvazovana jako shodnd, rovna urcité maximalni
hodnoté c. Otazka znéla, zda je mozno zajistit stabilitu chovdni systému (astice nejlépe pii shodnych
hodnotdch nvedenych koeficientii, nebo se jednd o amérné Zjednodusent problému.

Vv na olekdvané hodnoty nabodnych velicin, a tedy na vnitini stabilitn systémn Castice algoritmu
PSO, mai i casovy krok At. Tento vliv by mél byt prozkouman vzhledem k posouzeni
moznosti zavedeni At jako pfipadného dalsiho ladictho parametru do algoritmu PSO.

Pro dalsi, podrobnéjsi zkouman{ vnitfni stability sytému castice algoritmu PSO jako
dynamického systému byl navrzen model algoritmu PSO nazvany zobecnény model PSO
(Generalized PSO, GPSO), ktery se od originalntho algoritmu PSO [2] odliSuje tim, Ze
pfipousti rozdilné hodnoty koeficientti a;, a4 (1) 1jiny casovy krok nez At = 1.

Zobecnéna forma algoritmu PSO [39] pfipoustéjici rozdilné koeficienty a zavadéjici
casovy krok jako dalsi ladici parametr byla uvefejnéna v casopise Journal of Artificial
Evolution and Application v roce 2008 pod nazvem “The Generalized PSO: A New Door to PSO
Evolution”, jejimiz autory jsou J. L. Ferndndez Martinez a E. Garcia Gonzalo. Algoritmus
autofi podrobnéji rozpracovali a vysledky testovani vydali v roce 2009 v casopise Swarm
Intelligence pod nazvem “The PSO family: deduction, stochastic analysis and comparison”.

Chovani systému castice ve studiich [39, 40] je podobné jako ve studiich [37, 38]
podminované tim, ze systém castice dospéje do stadia stagnace a chovani je shodn¢
popisovano jako stabilita trajektorie (dstice. Zobecnény model GPSO slouzi zejména pro
vysetfovan{ oblasti stability vyssich fadd. Smyslem tohoto dalstho zkoumani je objevit
dalsi souvislosti, a sice mezi koeficienty w, a;, ag, a soucasné¢ podchytit vliv ¢asového
kroku At. Za timto Gcelem je zaveden novy parametr @ jako pomér mezi globalnim
zrychlenim a celkovym stfednim zrychlenim, kdy a € [0,2]:

_ag 2ag
E((pfl) a; +ag

a (127a)

Ve studiich [39, 40] je stejné jako ve studiich [306, 37, 38] zkoumana vzdalenost mezi
trajektoriemi oL (t) a ri(t), kterd se ma s postupujicim ¢asem zmensovat. Tato vzdalenost
je shodné s predpoklady ve studiich [37, 38] ovliviiovana tim, Ze trajektorie ob (1), ri(t)
jsou stochastické procesy, jejichz statistické momenty musi spliiovat diferenéni rovnice
algoritmu PSO. Oproti studii [37], kterda zkouma podminky stability pro momenty prvniho
fadu, a studii [38] zkoumajici momenty druhého fadu, autofi [39, 40] zkoumaji podminky
stability 1 pro momenty tfettho a ctvrtého radu.

Zapis algoritmu PSO pomoci diferencnich rovnic obsahujicich t, At je v [39, 40]

chapan jako zobecnéni spojitého modeln PSO (PSO continnous model), v némz proménné t, At
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mohou byt jakakoli kladna realna ¢isla. Spojity model PSO charakterizovany jako tlumeny
pruzinovy systém o jednotkové hmotnosti byl autory [39, 40] pfevzat z [41].

Zobecnény model algoritmu PSO je charakterizovan v kapitole 4.6.1. Odpovidajici
analogie spojittho modelu je popsana v kapitole 4.6.2. Vztahy mezi trajektoriemi
zobecnéného modelu jsou pfedmétem kapitoly 4.6.3.

4.6.1 Zobecnény model algoritmu PSO (Generalized PSO, GPSO)

Popis zobecnéného modelu algoritmu PSO (Generalized PSO, GPSO) pomoci diferenc¢nich
rovnic analogickych k rovnicim (21) a (2), z nichz studie [39, 40] vychazeji, odvodila
autorka predkladané prace zpétnou transformaci rovnice (51), ktera je zde pro
pfehlednost uvedena opakovane:

al, (kAt) — B} (kAL) — @h[oh (kAt) — ri(kAD)| =0
Zpétna transformace spociva ve vyjadieni zrychleni a, v rovnici (51) jako piirtstku
rychlosti v} podle (23) a diskretizaci ¢asu t = kAt:

vi(t + At) — vi(t)
At

Bri () = pnfon(®) — ()] = 0

vk (t + A) — vi(t) — Bri(O)At — phAt[ofi () —ri(®)] =0

V této rovnici je podle (27) koeficient f = (w — 1)/At, jak byl zaveden autory
tyzikalniho modelu [35]. Zpétnym dosazenim:

(w—1)

vi(t + At) — vi(t) — I

vi ()AL — @hAto)(t) —Hi()] =0

Do této rovnice dosadila autorka nikoli za koeficient f = (w — 1) /At podle (27), jak
jej zavedli autofi fyzikalnitho modelu [35], ale pouzila koeficient
Bae = (w—1) (127)
preferovany autory [39] tak, aby ztstala zachovana rovnost fAt = S At:

(w—1)
At

At = (w —1)At

Odtud:
(w—=1)=Ww-=1At

Dosazenim za (w — 1) a naslednymi upravami

vi(t+ AD) — vi(t) — W — Dvi (DAL — phAt[o} (D) —ri(®)] =0
v (€ + A) — vi(t) — wr (DAL + v (DAL — phAt[ol (1) —1i(t)] = 0

ziskala autorka rovnici pro rychlost ¢astice zobecnéného modelu algoritmu PSO:

vi(t + At) — (1 + wAt — A (1) — phAt[oh (1) — ()] =0
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Zapis diferen¢nich rovnic zobecnéného modelu algoritmu PSO je nasledujici:
vh(t+ AD) = (1 — (1 —w)AD)vi (L) + @hAt[oh () — Hi(0)] (128)
1t + At) = 5L (t) + vi(t + AD)At (129)

Rovnice (129) je analogii rovnice (2). Rovnice (128) je analogii rovnice (21), avsak
pfechazi do rovnice (21) pouze pii hodnoté At = 1. Je téz evidentni, ze fyzikalni model
zobecnéného algoritmu popsaného rovnicemi (128) a (129) ma jinou definici tlumictho
faktoru nez fyzikalni model popsany rovnicemi (21), (2), coz autorka ukaze tak, Zze rovnici
(128) podrobi opacné transformaci:

vi(t+ At) — vi(t) + Atvi(t) — wAtvi(t) + @l Atri(t) = @k Atol(t)

vi(t+ At) — vi(t)

+ (1= w)vi(0) + oL ri(0) = @ 04 ()

At
vt +A0) —vi (1)
At ~ an(t)
an (t) + (1 = w)vi(t) + @pri(t) = @} 0h(t) (130)

Rovnici (130) by bylo mozno dale rozvinout dosazenim za @} = @k, + @b,.

4.6.2 Algoritmus GPSO jako analogie tlumeného pruZinového
systému

Autofi studie [39, 40] pouzili k vysetfovani stability trajektorie ¢astice rovnici (130), ktera
je z fyzikalniho hlediska analogii tlumeného pruzinového systému o jednotkové hmotnosti
pfevzatého z [41]:

xX"(t) + (1 =w)x'(t) + px () = @11(t) + @29(t) (131)

kde x(t) je trajektorie libovolné castice v libovolné dimenzi, I(t) a g(t) jsou lokaln{ a
globalni nejlepsi trajektorie, pficemz I(t) je rizna pro rizné castice, (1 —w) je tlumici
taktor (damping factor), @ = @, + @, je celkova tuhost pruziny (stiffuess constant) a @, @1, @,
jsou nahodné proménné.

Trajektorie generované ¢asticemi spojit¢ho modelu jsou stochastické procesy spliujici
diferencialni rovnice druhého fadu (130), pfipadné (131).

Porovnanim tlumiciho faktoru v rovnici (51) s tlumicim faktorem v rovnicich (130) a
(131) ziskame vztah mezi koeficienty w, w vyjadfeny pomoci (127):

w—1
At
w=wy=1—(1-w)At (132)

w—1=

Zobecnény model algoritmu PSO odpovida spojitému modelu v tom smyslu, Ze pro
rovnice (128), (129) 1ze zvolit libovolny diskrétni ¢asovy krok At.
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4.6.3 Vztahy mezi trajektoriemi v modelu algoritmu GPSO

Vztahy mezi trajektoriemi ob(t), ri(t) v modelu GPSO urCuje rovnice analogicka
k rovnici (52), v niz w = wp, podle (132):

et + A + (phA%t — wpr — 1)BE(E) + waehii(E — AY) = @i A%t 0f () (133)
Lze nahlédnout, ze rovnice (133) je formaln¢ shodna s rovnici (52), pokud nahradime

w = wpe. Z odvozeni rovnice (53) lze vysledovat, ze pro casovy krok At = 1 je uplatnéna
substituce

Prl%t ~ gy
Podobné¢, jako byla odvozena rovnice (52) a dalsi vztahy v kapitole 5.2, Ize odvodit
analogické vztahy pro model GPSO, které byly autory [39, 40] vyuzity pro vysetfovani

stability trajektorif ¢astic modelu GPSO.
Ve studii [40] je rovnice (133) uvedena ve tvaru:

ri(t + At) — Ari(t) — Bri(t — At) = @i A%t oL (t) (134)
Ve studii [39] je rovnice (133) uvedena ve tvaru:
ri(t+ At) = Ari(t) + Br (t — At) + C(t) (135)
A je v obou pfipadech ndhodna proménnd nezavisla na ri(t), ri(t — At):
A=—(piA*t —wy —1) =2 — (1 —w)At — @hA%t (136)
B je v obou pifpadech proménna nezavisla na 1L (t), 1t (t — At):
B=—-wpn=0—-w)At—-1 (137)
a C(t) je stochasticky proces, ktery zavisi na proménné o}, (t):
C(t) = phA%t 0} (b) (138)

Ll + phag(®)
Pin + Pon

op(t) =

() = (lal(®) + phg(t)) A%t

Polohovy vektor 7! popisuji autofi [39,40] téz pomoci proménné i zavedené
analogicky s proménnou & (58)"

G () = ri(t) — 0p(t) (139)

Vztahy mezi trajektoriemi CL(t + At), ZL(t) TL(t — At) v modelu GPSO potom urcuje
rovnice analogicka k rovnici (59), ktera byla odvozena za podminky (56), coz je limitni
podminka navozujici stav stagnace:

Gt + A0 + (907 — (wae + 1)) GH(0) + warh(t —A) = 0 (140)

40 Proménnd & je zavedena jako rozdil o} (t) —ri(t), to jest v obriceném pofadi proménnych, aviak na
rovnice urcujici vztahy mezi trajektoriemi tato okolnost nema vliv.
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4.6.3.1 Deterministicka oblast stability trajektorie castice
zobecnéného algoritmu GPSO

Deterministicka oblast stability prvnfho fadu zobecnéného modelu algoritmu PSO je
ve studifch [39, 40] vysetfovana v zavislosti na parametrech w, @4 a At. Pozice (& je
zavedena podle (139). Spojity algoritmus PSO je jako zjednoduSeny dynamicky systém
popsan soustavou rovnic analogicky s rovnicemi (63), (64):

vi(t+At) = (1 — (1 —wA)vi(t) + @ EL(AL (141)
EL(t+At) = —(1— (1 —w)Av: (DAt + (1 — @A t)EL(E) (142)

kde At € (0,0.25,...,1) a @} = @i, + @5, je nihodnd proménni nabjvajici relnjch
hodnot, jejiz stfedni hodnota je:
a,+ag

E(p) = >

Pro stanoveni deterministické oblasti stability autofi [39] pfedpokladaji, ze nahodna
proménna oL nabyva stfednich hodnot v zavislosti na koeficientech a;, a5. Zémérem
autoru je ziskani informace, jak se projevuje zavislost na ménicim se ¢asovém kroku At.

Systém popsany rovnicemi (141) a (142) je kompletné definovan matici M podle (65),
v niz je zahrnut 1 ¢asovy krok, nebot’ ¢asovy krok v piipadé¢ zobecnéného algoritmu jiz
nenf implicitné roven jedné:

M= 1—(1-w)At ¢;;4t
—(1—- (1 =wAAt 1— )Nt

s charakteristickou rovnici spoc¢tenou podle (62):

22+ ((p,ilAzt—Z+(1—W))A+(1—(1—W)At)=O

Deterministicka oblast stability algoritmu je pro tento piipad:

) 2 . 1
Sp = {(W,¢}1):1—E<w< 1,0 < @} <E(2Atw—2At+4)}

Rozhrani mezi komplexnimi a realnymi kofeny urcuje parabola:
(PiA%t + (1 —w)At — 2)% = 4(1 — (1 — w)At)

Uplné odvozeni zavislosti [W, go,ll] je obsazeno v dodatku D14.
Lze nahlédnout, ze pro At =1 tato deterministicka oblast stability zobecnéného
algoritmu GPSO splyne s deterministickou oblast{ stability pavodniho algoritmu PSO:

S={(w¢h) lwl <1,0 < ¢} <2(w+ 1)}
kdy w = w podle (132) a rozhrani mezi komplexnimi a realnymi kofeny urcuje parabola:

(go,il—(a)+1))2—4a)=0
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Pro zmensujici se casovy krok At se oblast stability zvétSuje. Situaci znazornuje
obrazek Obr. 9:

Rozhrant mezi redlnymi @
o A
a komplexnimi koreny
4/a%t
Oblast stability 1. rddn
At =0,5
Oblast stabiliy 1. sadu N+ 7 g
At = 1 - _/
............. I == Lo W
3 2 1 0 1
N A
Y Y
1/At 1/At

Obr. 10: Zména deterministické oblasti stability zobecnéného algoritmu GPSO
v prostoru koeficientd [w, @] v zavislosti na At.

4.6.3.2 Oblast stability momentt prvniho fadu trajektorie ¢astice
zobecnéného algoritmu GPSO

Vychodiskem pro stanoveni oblasti stability momentd prvnfho fadu trajektorie castice
zobecnéného algoritmu GPSO [40] je rovnice (135), na niz je aplikovan operator E, a
momenty prvniho fadu:

E (ri(t + A0)) = EE (ri(®)) + E(B)E (ri(t — A6)) + E(C(t))

Odpovidajici nehomogenni (afinnf) dynamicky systém ma formaln{ zapis pomoci soustavy
diferenc¢nich rovnic
u(t +At) = A, u(t) + b(t)

kde vektory u(t + At), pu(t) obsahuji momenty prvntho fadu, A, je matice systému:

E(r,{(t+At)) =[E(A) E(B)]
E(ri(®) Lo

E(r)
E (e - At))] * [E(Co(t))] -

Spocteme charakteristickou rovnici podle (62):

e R A R

22 —E(A)A-B=0
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Dosazenim A (136), B (137):
22+ (0h A%t —wpr — 1A+ wp, =0
Tutéz charakteristickou rovnici obdrzeli autofi [39] pro diferencni rovnici (140).
Oblast stability momentt prvniho fadu je vymezena:
S = {(wae, 9LA%E): lwar] < 1,0 < E(9hA%t) < 2(wae + 1)}
Po dosazeni za wp = 1 — (1 — w)At (132):

. 2 . 1
S = {(W,E((p,ll)) i1 g <w< 1,0 < E(ph) < E(2Atw — 2At + 4)}

Rozhrani mezi realnymi a komplexnimi kofeny udava limitni parabola:
(pLA%t — wpp — 1)2 = 4wy,
Po dosazeni za wp = 1 — (1 — w)At (132):
(P A%t + (1 —w)At — 2)% = 4(1 — (1 — w)At)
Uplné odvozeni zavislosti [a)At, (p,‘l] ~ [W, (p,‘l] je v dodatku D14. Lze nahlédnout, ze

oblast stability momenta prvnifho fadu zobecnéného algoritmu odpovida deterministické
oblasti, jak ji zhazornuje obrazek Obr. 10.

4.6.3.3 Oblast stability momentt druhého fadu trajektorie castice
zobecnéného algoritmu GPSO

Vychodiskem pro stanoveni oblasti stability druhého fadu je ve studii [40] rovnice (135)

b

na niz je aplikovan operator E, a dile necentralizovany moment druhého fadu p,(t + At)

b

jehoz slozkami jsou druhé mocniny a/nebo souc¢in momentt prvniho fadu:
E (ri(t + A6)) = EWE (ri(©)) + E(B)E (ri(t — A6)) + E(C(t))
12 (t + At) = Ag pp(8) + b(t)
[ E (r,{'z(t + At)) ]
E (r,{(t + At)r,i(t))
E(r®) ‘

E(A?) 2E(AB) E(BZ)]

U, (t + At) =

A; =|E(A) E(B) 0

1 0 0

(144)
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[ HE0) }
m2(0) = | E (R0l (e~ D))
{ E (r,{z(t - At))

E(C?(D)) + 2E (AC(t)r,;'(t)) +2E (BC(t)r,{(t — Ap))
b(t) = E (coni®)
0

Pro zkoumani podminek stability druhého fadu popsali autofi [39, 40] systém castice
jako rozsifeny systém prvniho fadu popsany pomoci matice A patého fadu, sestavené
z matic 4, (143), A, (144):

E(A) E(B) 0 0 0
[ 0 0 0 0
M= E(A?) 2E(AB) E(B?)

L ——

1
| 0 0

0 0 E(A) E(B) 0
l 0 0 1 0 0

Autofi dosadili za prvky matice M vyrazy (136), (137) a (138), v nichz nejdfive
nahradili E(¢}) ~ ¢ proménnou ag/a podle (1272) nésledné ziskali vlastni hodnoty
matice M. Tyto hodnoty, jez jsou kofeny charakteristického polynomu soustavy, musi byt
pro splnéni podminek vniténi stability mensi ne2 jedna. Resenim se autofi dopracovali ke
stanoveni oblasti stability druhého fadu zobecnéného algoritmu GPSO:

2 — {(G)E((prll)) 11— % <w<10<E(@@)) <oWw,a, At)} (145)

kde @b (w, @, At) je analytické vyjadteni limitnf hyperboly [39:p.9], [40:p.255]. Tuto kfivku
pro parametry @ = 1 (127a) a casovy krok At =1 sestrojil rovnéz autor [38]. Limitni
hyperboly vymezuji oblasti stability druhého fadu pro dvojice [w, ¢] pro riizné parametry
a, podobn¢ jako piimka ¢ = 2(w + 1) na obrazku Obr. 7(b) vymezuje oblast stability
1. fadu pro @ = 1, to jest pfi rovnosti koeficientd v rovnici (1) a; = a5 = ¢. Oblast stability
2. fadu je obsazena v oblasti stability 1. fadu, zavisi symetricky na a a dosahuje maximalni
velikosti pro @ = 1, kdy a; = a,.

4.6.4 Prevzaté zavéry experimentalnich ovéfeni vysledka
stochastické analyzy stability trajektorie Castice algoritmu GPSO

Teoretické vysledky zkoumani stability trajektorii zobecnéného algoritmu GPSO ukazuji,
ze oblasti stability druhého, ale i tfettho a ¢tvrté¢ho fadu zavisi na setrvacnosti, lokalnim a
globalnim zrychleni a na velikosti ¢asového kroku At € (0,1) a jsou pro tutéz velikost
casového kroku obsazeny v oblasti stability prvniho fadu. Oblasti stability 3. 1 4. fadu
dosahuji pro dany casovy krok At svého maxima rovnéz pro @ = 1, to jest pfi rovnosti
koeficientd a; = a4. Pro niz§i casovy krok se oblast stability zvétsuje. Timto jsou

zodpovézeny otazky rovnosti hodnot koeficientd a vlivu casového kroku na vnitfni
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stabilitu systému castice, polozené v uvodu kapitoly. Autorka predkladané disertacni prace
podotyka, Ze autofi pfedchézejicich studii dtivod pro volbu koeficientt a; = a4 explicitné
neuvadéji.

Vyvstava dalsi otazka, a sice zda je volba koeficientii Zarucujici maximdilni velikost oblasti
vnitini stability systému Cdstice 163 drukon nejlepsi probledavaci schopnosti. Autoii [39, 40] provedli
série experimentd s ucelovymi funkcemi Rosenbrock, Rastrigin a Griewank [39] a pozdéji
roz§ifili experimenty na funkce Ackley a Defong [40]." Vysledky experimentlt pro uvedené
funkee potvrzujf, ze nizké hodnoty a pro tutéz hodnotu @} znadf, Ze lokalni zrychleni je
vétsi nez globalni zrychleni, a tedy Ze algoritmus je vice explorativni. Autofi doporucuji
pro At = 1 volbu koeficientu w = w v rozmezi 0,5 ...0,8. V pocatecni fazi prohledavani
doporucuji volbu hodnoty a <1, to jest volbu a; > a,. PfestozZe je oblast stability pro
a; = ag4 nejvetsi, prohledavaci schopnost je lepsi pro volbu a; > a4 a zéavisi na testované
ucelové funkci. V zavére¢né fazi prohledavani doporucuji autofi [39, 40] dvé strategie, a
sice (1) volbu hodnoty At v rozmezi 0,8 ...0,9, (i) volbu hodnoty At stfidavé pro lichou a
sudou iteraci 1,2 2 0,8.

Autofi [39, 40] tedy potvrzuji vysledky ranych experimentt s metodami T17AC a
TVIW, jak jsou popsany v kapitole 3.3.2 s tim, ze ve vSech pfipadech maji hodnoty E(¢),
w, @, At spliiovat podminky stability dané oblasti % (145).

Pro praktické aplikace bude volba At = 1. Autorka pfedkladané disertacni prace
postrada odvozeni jednoduchého vztahu mezi [@,w] s parametrem a v podobé mezni
kiivky obdobné kfivece na obrazku Obr. 9, avsak pro dvojice [¢, w]. Vztah bude autorkou

odvozen a pouzit v navrhu feseni.

* Informativni grafické znizornén{ zminiovanych dcelovych funkci nalezne étenat v sekei Prloha A.
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4.7 Kritické zhodnoceni soucasného stavu poznani v oblasti
analytického stanoveni hodnot koeficienta

Dle poznatkt autorky pfedkladané disertacni prace ziskanych z weta-analjzy souc¢asného
stavu poznani ve sledované oblasti, prezentovanych v kapitolach 4.1 az 4.6, se analytické
postupy stanoveni koeficientd algoritmu PSO obsazené v literatute odvijeji z fyzikalniho
modelu chovan{ systému castice jako tlumeného harmonického oscilatoru periodicky
kmitajictho na mezi stability, a také vSechny popisy systému castice pouzité v analyzach
vychazeji z tohoto fyzikalniho modelu [33].

Voditkem pro zavérecné kritické zhodnoceni soucasného stavu poznani v oblasti
analytického stanoveni koeficienta algoritmu PSO budou pro autorku otazky, které si
polozila v kapitole 4.2.5, a sice (i) zda vySe uvedena pfedstava chovani systému castice
odpovida skute¢cnému chovani ¢astice PSO, (i) zda je zde zaruka, ze bod v hyperprostoru,
v némz se ustdli trajektorie pomyslného stiedu pfitazlivosti o5(t) (19), je jedinym
atraktorem, a sice globalnim optimem, (iii) zda by chovani systému castice nemélo byt
interpretovano spise jako chaotické, (iv)jaky vliv na chovani castice maji niahodné
koeficienty v rovnici (1) pro aktualizaci rychlosti ¢astice a (v) zda splnénf limitni podminky
(56) zaruci, ze nedojde k divergenci ¢astice.

V analytickém pfistupu ke stanoveni hodnot koeficientd a;,a; a jejich vztahu
ke koeficientu w vysledovala autorka shodu v zakladnich tvahach analytikd, ze algoritmus
bude pracovat efektivné, pokud hodnoty w, a;, a; budou zvoleny tak, aby algoritmus
pracoval ve stabilnim rezimu, ktery se blizi mezi stability.” Pfili§ tlumeny systém bude
vykazovat nedostatecnou vyhledavaci (explorativni) schopnost a pii piekroceni meze
stability dojde k prudkému narastu rychlosti ¢astic a explozi roje.

Analytikové se shoduji, Zze oblast stability je nejvétsi pfi shodnych hodnotach
koeficientd a;, ag. Ohledné maximalni vyhledivaci schopnosti ve vztahu k maximalni
oblasti stability v§ak mezi analytiky shoda nepanuje. Prvni skupina analytiki ztotoznuje
mez maximalni oblasti stability s maximalni prohledavaci schopnosti a navrhuje tudiz
feseni, v nichz jsou koeficienty w, a;, a; neménné po celou dobu simulace a koeficienty
a;, ag maji navic stejnou, a to maximalni moznou hodnotu. Druhi skupina analytika
pfipousti, ze prohledavaci schopnost mtze byt lepsi pro volbu a; # a4 i za cenu mensi
oblasti stability, a tedy vétstho omezeni pro hodnoty koeficientu.

Postupy stanoveni hodnot koeficientd spadajici do prvni skupiny zahrnujf
(i) deterministickou analyzu stability chovani systému castice [36] (kapitola 4.3.3) a
(i) stochastickou analyzu stagnace nejlepsi ¢astice [37] (kapitola (4.4) a [38] (kapitola 4.5).

Do druhé skupiny spadaji (i) deterministicka analyza konvergence [35] (kapitola 4.3.2)
a (ii) stochasticka analyza chovani systému castice zobecnéného algoritmu GPSO [39, 40]
(kapitola 4.0), jez navazuji na vysledky stochastickych analyz [37] a [38], avSak pfipoustéji
proménné koeficienty.

Kritické pfipominky k verzi algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty jsou pfedmétem
kapitoly 4.7.1, zhodnoceni verze algoritmu s proménnymi koeficienty je obsahem kapitoly
4.7.2, otazky interpretace dynamického modelu ¢astice jsou pojednany v kapitole 4.7.3.

#2 Dynamicky systém pracujici na mezi stability je jesté poklddan za stabilni.
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4.7.1 Stabilita a konvergence verze algoritmu PSO
s konstantnimi koeficienty

Ve verzi algoritmu PSO [4] s konstantnimi koeficienty odvozenymi z deterministické
analyzy [306], jak je popsano v kapitole 4.3.3, ma byt rychlost c¢astice aktualizovana podle
rovnice (88):

vn(t + A) = xon(t) + X[l (6) — | At + il [gn () — ] AL

kde 9 = (Y, + ¥in) = (qul, + aguby,) (1). Ro ¥l < 4 ma byt zvoleno 0 < y < 1 (86)
a pro P}, > 4 se hodnota y spocte podle vzorce (87):

X= 2k/<¢£—2+,/¢ff—4¢,2>

Konstanta k ma byt volena v intervalu 0 < k < 1. Koeficient y ma maximum pro k = 1.
Této maximln{ konfiguraci odpovidi trojice koeficientt (x, a;, az) = (0.72,1.48,1.48).
Model algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty by mél dle autora [36], [4] vykazovat
stabilitu tak, ze c¢astice ma dovoleno opustit vyhledavaci prostor, nemélo by vsak dojit
k explozi roje. R. C. Eberhart a Y. Shi provedli jiz v roce 1999* experimenty s uvedenou

verzi algoritmu [5], a sice s ucelovymi funkcemi Sphere, Rosenbrock, Rastrigin, Grievank a

Schaffer's f6 (Priloba A). Jelikoz algoritmus vykazoval nestabilitu, rozhodli se autofi [5] pro
zavedeni dodatecného omezeni pro rychlost ve tvaru Vg = Ximax/At, kde pro x4, byla
nejprve zvolena relativné vysoka hodnota a poté hodnota odpovidajici vyhledavacimu
prostoru testované ucelové funkce. Pfi hodnoté x4, odpovidajici vyhledavacimu
prostoru bylo dle autort [5] pozorovano vyrazné zlepseni stability.

Situaci znazornuje obrazek Obr. 11:

M)
Xmax Xmax 1 Xmax Xmax
X
Ny
T T T T T T T 7

-400 -300  -200 -100 0 100 200 300 400

vybleddvaci proxz‘o;b/m{e@' Pro Xmax

Obr. 11: Rozsifeni vyhledavaciho prostoru (—2X ey < X < 2Xmax)
pro ucelovou funkci f (x) Griewank (Priloha A).

3 Publikace [36] je z roku 2002, ale metoda konstrikce pozdéji oznacena jako “Constriction Type 1° byla
znama a publikovana v prezentacich jiz v roce 1998.
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Kritické pfipominky autorky pfedkladané disertacni prace k varianté algoritmu PSO

s konstantnimi koeficienty jsou nasledujic:

(i) Z prubéhu testovanych funkci, jejichz profily jsou znazornény v sekci Priloha A, je

patrno, ze k testovani stabilnich a prohledavacich vlastnosti algoritmu byly pouzity

funkce, jejichz tendenénf kfivky* jsou podobné parabole, s globalnim optimem v ose

kiivky, a tedy mechanismus pouzity k omezovani rychlosti ¢astice by u funkci, které

tuto vlastnost nesplnuji (jako je napf. funkce Schwefel), nemohl vratit castici zpét.

Zavislost volby koeficientt na testované ucelové funkci analytikové nezkoumaji.

(if) V analyzach a navrhu standardu [4] je testovani provadéno na algoritmu, jenz narusuje

pseudo-paralelni rezim, jak je tento rezim popsan v kapitole 3.3.5. Algoritmus [4] tedy

méni pavodni algoritmus [2]. Porovnan{ algoritmt je na obrazku Obr. 12:

. Initialize an array of particles with random positions

(@)

and velocities on D dimensions,

. Evaluate the desired minimization function in D variables,
. Compare evaluation with particle’s previous best value

PBEST][ ]:
If current value < PBEST| ] then
PBEST|[ ] = current value and
PBESTx[][d] = curtent position in D dimensional hyperspace,

. Compare evaluation with group’s previous best

PBEST[GBEST] :
If current value < PBEST[GBEST] then
GBEST = particle’s array index,

. Change velocity by the following formula:

v[][d] = v[][d] +

ACC CONST * rand() * (PBESTx[ ][d] — PresentX[ ][d]) +
ACC CONST * rand() * (PBESTx[GBEST][d] — PresentX[][d]),
and

>

. Move to PresentX[ ][d] + v[ ][d]:

Loop to step 2 and
repeat until a criterion is met.

for each time step t do (b)
for each particle i in the swarm do
update position x(t) using
equations (1) & (2)
calculate particle fitness f (x(t))
update p', p,
end for
end for

Create and initialize an (C)
n-dimensional S
repeat
for each patticle i € [1..m]
if £(S.x%) < £(S.¥")
then S.y' = S.x!
if £(S.5°) < f(5.3)
then .y = S.y*
end
perform updates on S using
equations (1) (2)
until stopping condition is true.

PBEST[] = p, = §.3 = g(t) je globélni nejlepsi pozice (rovnice (1))

PBESTx[][d] ~ I je lokilni nejlepsi pozice libovolné &astice i v dimenzi d = n (rovnice (1))

S.y" ~ I' je lokaln{ nejlep3f pozice libovolné ¢astice (rovnice (1)), m je pocet ¢astic
ACC CONST = a; = a4 jsou koeficienty zrychlenf (rovnice (1))

Obr. 12: (a) Doslovny pfepis puvodniho algoritmu PSO [2].
(b) Sekvenini algoritmus PSO pouzity v navrhu standardu [4] s koeficienty dle (87) a (88).
(c) Psendo-paralelni prepis puvodniho algoritmu [2] pfevzaty z [26:p.24].

(i) U testa provedenych v [5] neni uvedeno, jak je testovaci algoritmus implementovan,

a z experimentaln{ vysledka obsazenych v [5] jednoznacné nevyplyva, zda jsou uniky

mimo vyhleddvaci prostor ze statistického hlediska pouze ojedinélé, anebo se

ve skutecnosti jedna o nestabilitu.

8 Tendenini krivkon mini autorka tzv. spojuici trendn, ktera je pro danou funkei spoctena polynomicky podle
implicitnfho vzorce obsazeného v programu MS Excel. Tendencni kiivky jsou vykresleny v sekci Pi#loba A.
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Zména pseudo-paralelniho rezimu algoritmu PSO na sekvenini [4] dle obrazku Obr. 12(b)
totiz vede k pfednostnimu zpracovani informaci od castic, které byly pfi inicializaci
vygenerovany difve, a tedy maji nizsi pfidélené pofadi. Tato zména algoritmu u funkci
s tendenci k parabole sice povede k rychlejsi konvergenci, zrychlené prohledavani vedouci
k ptipadné predcasné konvergenci bude vsak nezadouci u funkci s tendenci piimky, jako
je funkce Schwefel (Priloha A). Autofi [4] zmirnuji riziko pfedcasné konvergence tim, ze
navrhuji pouziti modelu /best zpomalujiciho konvergenci (kapitola 3.3.2), to vSak problém
dle autorky predkliadané disertacni prace systémové nefesf, ale pouze zmirnuje.”

Nestabilita, kterou algoritmus vykazuje i pfi pouziti hodnot koeficientt, jez maji
stabilitu zajist'ovat, je analytiky shodné pficitana pasobeni nahodnych c¢isel. Analytikové
tedy hledaji dal$i podminky stability, a to pravé s ohledem na pusobeni ndhodnych cisel,
jejichz zapojeni do rozhodovani castice je z hlediska prohledavaci schopnosti castice
nezbytné [35] (Trelea, kapitola 4.3.2). Z uvedeného pohledu je dalsi podminkou stability
systému castice, aby stfedni hodnota pozice trajektorie castice konvergovala k néjaké
stacionarni{ hodnoté, a musi rovnéz platit, ze standardni odchylka (variance) pozic
trajektorie ¢astice od jejich ocekavanych hodnot se musi blizit nule [37] (Po/, kapitola
4.5.2). Ackoli trojice koeficientt (x, a;, ag) = (0.72,1.48,1.48) [36] [4] (Clere, Kennedy,
kapitola 4.3.3) uvedenou podminku dle diagramu na obrazku Obr. 9 splnuje, algoritmus
[4] pfesto vykazuje nestabilitu [5] (Eberhart, Shi).

4.7.2 Stabilita a konvergence verze algoritmu PSO
s proménnymi koeficienty

Schopnost prohledavani a stabilita systému ¢astice jsou protichudné pozadavky, nebot’
nejstabilnéjsi by byl algoritmus s nulovou prohledavaci schopnosti. Snaha analytika
posunout dynamické chovani systému castice k mezi stability je tedy logicka. Pfi zapojeni
nihodnych prvki viak trojice koeficientd (x, a;, ay) = (0.72,1.48,1.48) (spliujici dle [4]
maximalni mez stability systému castice) dle autora zobecnéného algoritmu GPSO [39, 40]
nejen stabilitu nezajisti, nezajisti ani nejlepsi prohledavaci schopnost, jez muze byt lepsi
i pfi rozdilnych hodnotach koeficientt a; # a4, a tedy pro mensi oblast stability. Autofi
[39, 40] soucasné zkoumaji podminky stability vyssich fada, nebot’ nestabilitu systému
castice 1 pfi splnéni podminek stability 2. fadu [37] pficitaji pasobeni nahodnych prvki.
Autorka podotyka, ze autofi algoritmu GPSO [39,40] rovnéz pouzili k testovani
stabilnich a prohledavacich vlastnosti algoritmu ucelové funkce s tendenci podobnou
parabole, a sice funkce Rosenbrock, Rastrigin, Griewank, Ackley a Defong (Priloha A). Presto
jsou teoretické zavéry i experimentalni vysledky ohledné podminek stability vyssich rada
pro autorku presvédcivé. AvSak zodpovézeni otazky, dm jsou zpiisobeny iiniky mimo
vybleddvaci prostor, zda je lze pficitat pouze vlivu nahodnych prvki a zda jsou tyto uniky ze
statistického hlediska pouze ojedin¢lé, anebo se ve skutecnosti jedna o nestabilitu, je dle

vvvvvv

4 Autorka shledala pouze dva pfipady verze algoritmu podobné verzi na obriazku Obr. 12(b). Prvnim
ptipadem je skupina robotd majicich za kol nalezeni nejsilnéjsiho zdroje etanolu [42], avsak zde je paralelni
rezim realizovan pfimo fyzickym pohybem robotl ve vyhleddavacim prostoru. Druhym pifpadem jsou roje
CPSO-S [26:p.144] (kapitola 3.3.5), kde psendo-paralelni rezim na trovni jednotlivich roju je zavrSen
sekvenénim zpracovanim pies jednotlivé roje, to je vsak deklarovanym vyzkumnym zamérem autora [26].
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4.7.3 Interpretace dynamického modelu systému Castice PSO

Interpretace dynamického systému castice podle obrazku Obr. 6, ktery je grafickym
vyjadfenim rovnice (51), odpovida predstavé tlumeného harmonického oscilatoru, ktery
neni buzen (forced) ¢i tizen (driven) zadnou vnéjsi silou. Rovnovazna poloha o} (t), jako
soucast elastické sily, je vyjadfena jako linearni kombinace (superpozice) proménnych
1L(0) a gn(t) (19). Tyto proménné viak predstavuji diléf pozice v hyperprostoru, které
jsou vysledkem vyhodnoceni hodnot ucelové funkce f(t) v pozicich I'(t) ag(t), pficemz
neplats, ze hodnota ucelové funkce v pozicich I'(t) + g(t) je rovna souctu hodnot téelové
funkce v jednotlivych pozicich, nebot’ pfedpokladame, ze ucelova funkce f(t) (Pi#loha A)
nent linearnti funkcional, neboli:

fE®)+£(g®) = £ (E© +g®)

a tedy fesime (nekorektni) inverzni problém urceny operatorem h takovy, ze

h(r (i) =t® r(fa®)) =9 (146)

Vztahy (146) chtéla autorka piedklidané prace naznadit, Ze pozice oh(t) zavisi na
hodnotach ucelové funkce, 1 kdyz tato zavislost neni ve vychozich rovnicich (51) (52) (53)
explicitné matematicky vyjadfena. Dle autorky je nutno modelovat dynamicky systém
¢astice nikoli jako tlumeny harmonicky oscilator, ale jako buzeny oscilator (forced oscillator)
popsany nehomogenni diferenéni rovnicf (28), v niz vstupnf veli¢ina m.p}ok(t)
predstavuje budici sflu. Pravé ptsobeni budici sily F, = m.@}ok(t) mize dle autorky
pfedkladané prace byt dalsim potencialnim zdrojem nestability, tak jak ji popisuji autofi
[5]. Problém dle autorky spociva v tom, Ze oscilace systému ¢astice nejsou silou Fy, fzeny
(driven oscillator), nybrz neovladatelné buzeny (forced oscillator), nebot’” ucelova funkce, od niz
se odvozuje poloha pozice 04 (t), je vstupni, nezavislou veli¢inou.

Pii pusobeni sily F je zfejmé, ze splnéni limitn{ podminky (56) nezarudi, ze nedojde
k divergenci castice, 1kdyz podminky vnitin{ stability systému castice, zarucujici téz
pienosovou stabilitu typu BIBO, budou splnény."’

Chovéni systému &astice vykazuje atributy deterministického chaotického chovant,™
a tedy neni zde zaruka, ze bod v hyperprostoru, v némz se ustali trajektorie pomyslného
stiedu pfitazlivosti o}, (t), je jedinym atraktorem, a sice globalnim optimem.

Za pfitomnosti nahodnych prvka a neznamého prabéhu ucelové funkce na vstupu do
systému (z pozice vnitintho pozorovatele) je dle autorky jedinym fesenim nezadouci
ucinek budici sily Fj, pfedvidat a ovladat systém castice jako komplexni (complex) systém
[43] tak, aby byl udrzovan “na hrané (pokraji) chaosu (on edge of chaos).

6 Autofi [5] popisuji sva pozorovani doslovne takto: “Bylo to jako pozorovani kosmické lodi prohledavajici
galaxii Mlé¢éné drahy s cilem nalezeni objektu, o némz je pfedpokladano, Ze se nachazi ve Slunec¢ni
soustave.” V souvislosti s nelinearnimi buzenymi oscilatory je podobny jev v literatufe oznac¢ovan idiomem
blue sky catastrophe.

471 pfi katastrofickém scénafi [5] stale plati, Ze pro omezeny vstup je vystup téz omezen. Vnitin{ stabilita
a konvergence tedy nenf totéz.

48 Systém ¢astice (i) je citlivy na pocatecni podminky, (i) jako dynamicky systém je popsan tfemi stavovymi
proménnymi, jimiz jsou pozice, rychlost a ¢as (jako implicitni proménna), (iii) na vstupu do systému je skryta
nelinearita a (iv) mezi vstupem do systému a pozicf ¢astice je potencialnf zpétna vazba.



Kapitola 5
Navrh feseni

Uéelem meta-analyzy soucasného stavu poxnini v oblasti analytického stanoveni koeficientii algoritmn
PSO, jez byla obsahem ctvrté kapitoly predkladané disertaéni prace, bylo hlubsi pochopeni
problému gwyseni skupinové inteligence roje PSO posilenim antonomni nnosti jednotlivych Cdstic roje,
kdy rychlosti v(t) a pozice x(t) ¢astic jsou i nadale aktualizovany podle rovnic (1) a (2).
Globalnim cilem je z/epseni vykonnosti algoritmn, jebog modelem je origindlni algoritmus PSO
[1], [2]. Autorka pfedkladané prace véfi, ze tohoto cile dosahne rozsifenim originalntho
algoritmu PSO o koncept vnitiniho pozorovatele, ktery bude vyhodnocovat prostredi a ¢innost
¢astic a ur¢ovat hodnoty koeficientt (w, a;, ag) v rovnici aktualizace rychlosti (1).
Koncept vnitiniho pozorovatele byl nastinén v kapitole 2.1.2. Reseny problém posileni
antonomni (innosti Castic byl podrobné formulovan v kapitole 3.6. Postup (strategie) feseni
problému bude sméfovat k dosazeni dil¢ich cila stanovenych v kapitole 3.7 a zahrnuje
nasledujici dlohy vnitiniho pozorovatele, jejichz feseni bude autorkou navrzeno:
(i) zajisténi dynamické stability systému castice pifi zachovani stochastického
charakteru operace roje (ve smyslu kapitoly 1.2.2),
(ii) s tim souvisejici zpusob stanoveni hodnot koeficient (w, a;, ag) v rovnici (1),
(i) zpusob detekce vylucénosti hodnoty ucelové funkce vzhledem k ostatnim
hodnotam, tak jak byla vylucnost specifikovana v kapitolach 3.5 a 3.6, a také
(iv) posouzeni zspésnosti reseni jako metriky, dle konceptualntho schématu na obrazku
Obr. 3, v souladu s definici v kapitole 3.6.

V navrhu feSeni budou zachovany zakladni premisy originalniho algoritmu PSO, za
néz autorka poklada pseudo-paralelni zptisob zpracovani a rovnice (1) a (2).

5.1 Zajisténi dynamické stability systému castice PSO

Z vysledkt meta-analyzy soulasnébo stavu poznani v oblasti analytického stanoveni foeficientri
algoritmu PSO vyplynulo, Ze pro udrzeni dynamické stability systému ¢astice pfi zachovani
stochastického charakteru operace roje je zapotiebi udrzeni vnitini stability systému Castice,
a to stability prvnfho idruhého fadu. V kritickém hodnoceni vysledka meta-analyzy
v kapitole 4.7.3 je potom objasnéna potfeba odvraceni katastrofického scénafte, ktery vede
k extenzivnim unikim c¢astic mimo vyhledavaci prostor, kdy udrzeni{ vnitini stability
systému castice je podminka nutna, avsak zjevné, jak ukazuji experimenty provedené
autory studie [5], nikoli podminka dostacujici.

Navrh feseni odvraceni katastrofického scénafe je obsahem kapitoly 5.1.1, kde je
soucasné objasnéno, pro¢ se autorka prace pfiklani k varianté algoritmu s proménnymi
koeficienty. Udrzen{ vnitini stability pomoci hodnot koeficientt (a), a, ag) je obsahem

kapitoly 5.1.2, kde se autorka inspiruje vysledky stochastické analyzy v kapitole 4.5.
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5.1.1 Odvraceni katastrofického scénafe

Jako prvni krok k nalezen{ feseni pro odvraceni katastrofického scénafe navrhuje autorka
pfedkladané disertacni prace zménu interpretace dynamického modelu systému castice
PSO tak, ze tlumeny harmonicky oscilator dle obrazku Obr. 6 bude nahrazen buzenym
tlumenym harmonickym oscilatorem (forced oscillator) podle obrazku Obr. 13, a to stale ve
shodé s rovnici (28). Rovnici (28) lze formalné pfepsat do tvaru diferencni rovnice 2. fadu,
ktera je vyjadfenim rovnice buzeného tlumeného harmonického oscilatoru:

m. ab (kAt) — m. Bvi(kAt) + m. i nt (kAt) = m. @l ok (kAt) (147)

Analogicky s definici buzeného tlumeného harmonického oscilatoru puasobi na i-tou
gastici v jeji n-té dimenzi odporujici sfla¥ F; = m.Bvi(kAt) a elasticka sila F, =
—m. @iri(kAt). Oscilitor je buzen (forced) silou F, = m.@lok(t). Slla F = m.a}(kAt)
udéluje castici vysledné zrychleni.

pozice TE(t — At)

= —m. ok (r(0))

Fy = m. 9;,04(t)

Obr. 13: Castice PSO jako buzeny oscilator (forced oscillator).
Hmotny bod pfipojeny k elastickému objektu zanedbatelné hmotnosti.
Na i-tou castici PSO v jeji n-té dimenzi ptsobi odporujici sila Fy,
elasticka sila F, a budici sfla Fy,, t = to + kAt, At = 1, Ar;L(t) = ri(t) — i (t — At)

Zména interpretace dynamického modelu systému castice je pouze formalni zménou
nazirani na feSeny problém, nebot’ podminky vnitin{ stability odvozené ve ctvrté kapitole
pro vychozi rovnici (28) ztstavaji v platnosti 1 pro rovnici (147). Jinou interpretaci modelu

chtéla autorka ukazat, ze pozornost je tfeba vénovat pusobeni budici sily Fp: (1472)

Pialh () + @b gn(t)
Pin T Pon

Fy = m. ol (t) = m. (o, + pkn) m. (bl (6) + agubygn(®))

# Koeficient B = (w(t) —1)/At (27) je v praxi zaporny, nebot’ 0 < w < 1, odtud ziporné znaménko
v rovnici (147), oproti obvyklé konvenci.
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Velikost budici sily F,, je ovliviiovana hodnotou ucelové funkce, jez se promita do
pozic I5(t) a gn(t). Pozice mohou vdané iteraci oproti piedchozi iteraci zistat
nezménény, nastane-li vak zména, muZe tato zména vyvolat vyraznou odezvu,” kdy
castice opusti vyhledavaci prostor. Hodnota ucelové funkce tedy zptsobuje zadouci
pertubace, které urychluji vyvoj systému castice a celého roje, avsak pusobeni silnych
pertubaci, které by vedly ¢astici k opusténi vyhledavaciho prostoru, by mohlo zpusobit
destrukci roje. Resenim je, aby vnitini pozorovatel silnou pertubaci odhalil a destrukci
odvratil. Pokud vnitini pozorovatel zjisti, Ze se ¢astice chysta opustit vyhledavaci prostor,
tj. ze |2t (t+1)| > xilmax(t + 1), zapoji omezovac rychlosti ¢astice vi(t+ 1) (1) tak, aby
pozice &astice x5 (t + 1) (2), vypoctena vzapéti z této rychlosti, zistala ve vyhleddvacim
prostoru:

xn(t+1) =xh(®) + [+ D 2 kv (t+1D)]At

@+ D) =xh(®) +vi(t+ DAt kx)  (E+1) 148

kde x%, vl jsou libovolné soufadnice pozice, resp. rychlosti i-té castice, k je konstanta
volena tak, aby 0 < |x,i1(t + 1)| < x,ilmax.

Pouzivani omezovace rychlosti ¢astice v algoritmu PSO je zminéno v kapitole 3.2.2
v souvislosti s vlastnosti systému oznacenou jako existence vseobecného povédomi (awareness).
Autorka predkladané prace nyni podala vysvétlens, prol je pouziti omezovale v algoritmu PSO
nezbytné. Ze vztahu pro budici silu Fp, plyne, ze k odvraceni katastrofického scénafe [5],
jenz je pojednan v kapitole 4.7.3, musi byt skutetné chovini systému cistice PSO usmériovdno
omezovacem 1ychlosti tak, aby chovani systému castice odpovidalo chovani komplexniho
systému (complex: system)™ a rovnéz koeficienty a;, a; musi byt proménné, nebot’ volba
konstantnich koeficientd a; = a5 by znamenala vyznamnou ztritu moznosti regulace

budicf sily Fj, na vstupu.

5.1.2 Vztahy mezi koeficienty

Pro vyjadfeni souvislosti mezi proménnymi koeficienty a; # a4 a koeficientem w v rovnici
(1) odvodila autorka pfedkladané prace vztah mezi stfedni hodnotou proménné ¢, =

@in + @by a koeficienty w, a;, ag, jenz je analogicky rovnici (123). P# vypoétu vychdzela

%0 Oscildtor ma obecné tendenci “vychytavat” frekvence blizké jeho rezonanéni frekvenci. Ma-li oscilator na
vstupu jiny nez harmonicky signal, kterym je fizen, tj. napf. obdélnikovy signal, ktery ma mnoho
frekvencnich slozek dle Foutierova rozvoje, odezva oscilatoru miize zaznamenat nahly, znacny vzrist,
pokud dojde k soub¢hu se slozkou, kterd je v blizkosti rezonanéniho kmito¢tu oscilatoru. Pro diskrétn{
ptipad systému ¢astice a nepravidelny vstupni signal 1ze nahlé odezvy ocekavat zcela jiste.

I Komplexni systém [43] je charakterizovan tim, Ze je dostate¢né flexibilni (dostate¢né otevieny pro
zmeénu), ale ne natolik, aby se choval chaoticky. Nebran{ sumu a pertubacim, které urychluji jeho vyvoj,
avsak puasoben{ silnych pertubaci, které by mohly zptsobit jeho destrukci, sim odhali a odvrati v procesu
samo-organizace.

Komplexni systém podporuje nelinearni, samo-organizacni (self-organization) proces [43], kdy drobné odchylky
mohou rozhodnout, kterého z vice atraktora systém dosdhne. Po dosaZzen{ atraktoru maji tyto odchylky
maly, nebo Zadny vliv. Samo-organiza¢ni proces eliminuje rozdily mezi dvéma pocatecnimi stavy, které
skondi ve stejném atraktoru. Stejné tak nepatrné odlisny pocatecni stav mize skoncit v jiném atraktoru.
Samo-organizaci nejen nebrani, nybrz prospivaji Sum a pertubace, nahodnost nebo neurcitost: ¢im vice
odchylek nebo vykyva, tim rychleji systém dosahne atraktoru a tim stabilnéjsi atraktor bude. Tento poznatek
je oznacovan jako order from noise principle (von Foerster, 1960).
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autorka z rovnice (119) pro standardni odchylku nihodné proménné @ =~ @ s tim, Ze
nahodna proménnd ¢ jiz nema trojuhelnikové (#riangular), ale lichobéznikové (frapezovidal)
rozlozeni (nebot’ a; # ag). Autorka tudiz nahradila vztahy (120) a (121) vztahy pro

lichobéznikové rozlozeni:

a = Elp] = Elp,] + Elps] = a1/2 + ag/2 (149)

2 2
a a;a

9 1*g

+2+ 4
3 2

Q

l

9 = El¢?] = E(¢1%) + E(92°) + 2E(912) = (150)

»|

Po vzoru autort [39,40] zavedla autorka koeficient a (127a) jako pomér ay/E[¢]
a vysledkem je vztah pro stfedni hodnotu standardni odchylky pozic trajektorie systému
castice a (149), ktera udava kfivku predstavujici horni hranici (bare bone), pod niz musi
lezet dvojice [a, w], aby systém &astice popsany rovnicemi (1) a (2) vykazoval stabilitu
prvniho i druhého fadu:
12(1-w?)
42— w)+ (a? = 2a0)(1 + w)

a = Elp] = (151)

Kiivka a(w, a) (151) je parametricka, s parametrem a (127a). Pfi prekroceni hodnoty
a pro danou hodnotu 0 < w <1 a zvoleny parametr a by standardni odchylka pozic
trajektorie systému castice od jejich ocekavanych hodnot rostla neomezené. Pro a = 1,
tedy pro a; = ag, prejde vztah (151) ve vztah (123).

Vnitini pozorovatel vypocte pro zvolenou hodnotu w (0 < w < 1) a zvoleny parametr
a hodnotu E[e] (151), dale vypocte hodnoty a, = a * E[g], a; = a4(2 — a)/a podle
(127a). Konkrétni hodnotu koeficientu w bude pozorovatel volit v zavislosti na
rovnomérnosti prozkoumanych pozic v dynamické historii roje a na fazi prohledavani.
Ptesny zptsob bude uveden v kapitole 5.4.

Podrobny postup odvozeni vztahu (151) je vyclenén do dodatku D15. Pfi odvozovani
se autorka inspirovala uvahami uvedenymi v kapitole 4.5.3 a postupy v dodatcich D12 a
D13. Autorka vztahem (151) odvodila piipad limitni hyperboly (145), uvedeny autory
[39:p.9], [40:p.255], po dosazen{ At = 1:7

12 (1—w?)
At 4—4(w— DAL+ (@2 — 20)(2 + (w — DAL)

Elg]

5.2 Zpusob detekce vylucnosti hodnoty ucelové funkce

Algoritmus PSO ohodnocuje fitness nalezené pozice hodnotou tucelové funkce pro tuto
pozici. JelikoZz zlepseni nebo zhorseni fitness je méfeno pouhou detekei zmény hodnoty
ucelové funkce a nezkouma se velikost zmény, autorka predkladané prace zavedla
v kapitole 3.6 metriku oznacenou jako vylucnost hodnoty fitness, ktera ma slouzit vnitinimu
pozorovateli jako kvalitativni ukazatel (¢islo) vyjadfujici relativni pomér dané hodnoty
fitness k ostatnim hodnotam fitness v ostatnich pozicich. Bude-li hodnota dcelové funkce

2V ztah je autory [39, 40] uveden jako vysledek feseni podminek stability analyzou vlastnich hodnot matice
patého fadu popisujici systém, tak jak autorka zminuje v kapitole 4.6.3.3. Analyza [39, 40] byla provedena
vyuzitim blize neur¢eného maticového kalkulatoru se symbolickfm vystupem. Autorka v analogii
s postupem v [38] upfednostnila piimé odvozeni vztahu (150) v dodatku D15.
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v dosud objevené globalni nejlepsi pozici odhalena jako vyluc¢na, autorka pfedpoklada, ze
je s urcitou pravdépodobnosti detekovano bud’ lokalni, nebo (hledané) globalni optimum.

Pii hledani zptasobu detekce wjilucnosti hodnoty fitness autorka vychazela ze dvou
skutecnosti, a sice: (i) ze ucelova funkce, od niz se odvozuje poloha pozic 1L(t) a gn(t)
v rovnici (1), je vstupni, nezavislou veli¢inou, jejiz pusobeni na rychlost (1) a pozici ¢astice
(2) je z pohledu vné¢jsitho pozorovatele deterministické, avsak z pohledu vnitfniho
pozorovatele se zmény pozic v jednotlivych iteracich musi nutné jevit jako nahodné,
a (i) nachazi-li se i-ta ¢astice v urcité pozici x'(t), potom vnitini pozorovatel, vzhledem
k ptisobeni nahodnych prvka, mize pouze pfedpokladat s urcitou pravdépodobnosti, ze
se v nasledujici iteraci bude ¢astice nachazet v pozici x'(t + 1).

Autorka tedy usoudila, Ze mnoZina nejlepsich dosud dosazenych pozic I(t) pro
jednotlivé castice, ktera je udrzovana v dynamické historii roje, ma charakter statistického
vzorku, jehoz rozsah je dan poctem castic. Zakladnim souborem je nekoneény soubor
vsech moznych, teoreticky dosazitelnych pozic.

5.2.1 Pravdépodobnostni model roje castic PSO

K dalsimu zkoumani chovani c¢astic navrhuje autorka pfedkladané prace vytvofeni
pravdépodobnostniho modelu roje. Jako prvni krok definuje autorka trajektorii i-té castice
jako posloupnost jednotlivych pozic

x'(to) x'(t1) *'(t2) -+ x'(ty),
které jsou realizacemi nahodnych veli¢in Xy v ¢asech tg -+ £y, £, = to + kAL.

Z popisu algoritmu PSO vyjadfeného rovnicemi (1) a (2) 1ze dale vysledovat, Ze pozice
¢astice v case t + 1 zavisi pouze na pozici v ¢ase t a rychlosti v ¢ase £ + 1. Rychlost v case
t + 1 je odvozena z rychlosti v ¢ase t a pozic x5 (t), 15(t) a g, (t). Pohyb i-té ¢astice po
trajektorii lze tedy popsat jako dynamicky diskrétni (vzhledem k c¢asu) stochasticky proces
nasledovne:

P{Xi41 = Xi1|Xp = X, Xiemq = Xiemg, -, Xo = X0} = P{Xpp1 = Xt [Xo = x5} (152)

kde xk je zkraceny zapis pro x!(t;). Vztahem (152) chtéla autorka vyjadfit skute¢nost, ze
pravdépodobnost, Ze ¢astice zaujme v Case to + (k + 1)At pozici x,q, je dana pouze
pravdépodobnosti zaujeti pozice %, v ¢ase predchazejicim, tj. to + kAt. Casovy index k
zavadi autorka proto, Ze pravdépodobnostni rozlozeni (probability density function pdf)
veli¢iny Xj mize byt v kazdé iteraci odlisné.”® Volime pouze (pocatecni) rozlozenf veli¢iny
Xy, a to zpravidla jako rovhomérné.

Autorka dale zavadi nahodnou proménnou Yy jejiz realizace v case ty + kAt vyjadfuje

hodnotu fitness v pozici xj:

Ye = yi X = xh: vk = f(xh)

% Analytikové [33:pp.35-38] podavaji postup, kterym odvozuji rozlozeni velicing X v k-té iteraci
z pocatecniho rozlozeni. Ukazuji, Ze rovhomerné rozlozeni pfechazi v normalni rozlozeni a méni se pouze
parametry tohoto rozlozeni. Autorka predkladané prace je vSak obezfetnéjsi a upozornuje, Ze tyto postupy
neberou v potaz pusobenf ucelové funkee na pozice I (a tedy x%), které je vyjadfeno vztahem (146).
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kde f je ucelova funkce. Kazda hodnota (fitness) f (xfc) je porovnavana s hodnotou f(1%),
kde I' je dosud nejlepsf objevena pozice i-té ¢astice v dynamické historii roje. Pokud je
hodnota f (xfc) lepsi nez hodnota f(I'), potom se xk stava novou nejlepsi objevenou
pozici i-té ¢astice v dynamické historii roje. A¢ je hodnota fitness pro kazdou pozici urcena
(vypoctena nebo zméfena) deterministicky, je pfifazena nahodné pozici, a proto je
mnozina nejlepsich fitness v dynamické historii roje

iyt =r@)i=1,-,M} (153)

autorkou interpretovana jako statisticky vzorek, jehoz rozsah je dan poctem castic M.
Zakladnim souborem je nekoneény soubor vSech moznych, teoreticky dosazitelnych
hodnot ucelové funkce.

5.2.2 Testovani vylucnosti globalni nejlepsi hodnoty ucelové funkce

Autorka definovala mnozinu fitness (153) udrzovanou vnitinim pozorovatelem v priabéhu
dynamické historie roje. Hodnoty fitness y* (153) (kde i = 1,2,-+,M, M je pocet &astic)
jsou realizacemi nahodnych proménnych Y a tkolem je zjistit, zda hodnota fitness
y' = f(I') = f(g), kde I' je lokalni nejlepsi pozice i-té proménné a g je nejlepsf globalni
pozice, je vylucnd, a definovat zptsob stanoveni vylucnosti.

Mnozina realizaci proménnych Y (153) tvoif statisticky vzorek, jehoZ rozsah je maly,
nebot’ odpovida poctu castic. Rozsah vzorku tudiZz neni mozno zvétsit zvétSenim poctu
castic, jak by odpovidalo obvyklému (statistickému) pfistupu. Pravdépodobnostni
charakteristiky (tj. distribuéni funkce (cwmulative distribution function cdfy a hustota
pravdépodobnosti (probability density function pdf )) nihodnych proménnych Y! nejsou
znamy. Autorka bude predpoklidat, Ze vsechny proménné Y! majl stejna
pravdépodobnostni rozlozeni a tato rozlozeni jsou spojitd.” Pokud pfedpoklad shody
neplati, mél by existovat zpusob, jak tuto skutecnost detekovat.

5.2.2.1 Aplikace teorie vylu¢ovani odlehlych vysledkut (outliers)

Na problém definice vylucnosti autorka aplikovala Dixonovu teorii vylucovani odlehlych
vysledku (outliers), publikovanou v ¢asopise Biometrics v roce 1953 [44] [45].

Teorie vychazi ze zkusenosti, ze pfevazna ¢ast soubort vysledkt opakovanych pokust
ma jedno-vrcholova rozlozeni, jez se jen vyjimecné blizi rozlozeni Gaussovn. Kazdé jedno-
vrcholové rozlozeni lze charakterizovat (i) parametrem centroidni tendence (tj. stfedni
hodnotou, medianem, aritmeticky pramérem, ...) a (ii) parametrem variability (standardni
smérodatnou odchylkou). Problém je, Ze pokud pocitame stfedni hodnotu z vybéru,
mame pouze jeji odhad. Vyskytne-li se zde ojedinély vysledek, mize to znacit pfitomnost
hrubé chyby, ale té7 vliv nového, neuvazovaného faktoru. Ukolem je rozpoznani situace,
kdy se vyskytne ojedinélé pozorovani, které se vzdaluje od zbytku populace. Tato

* Autorka rozlisuje veli¢iny Y¢ a Y. Veliciny Y¢ odpovidaji nejlepsim hodnotim, zatimco veli¢iny Yy
odpovidaji hodnotam zjistenym v k-té iteraci. Y* jsou potadové statistiky (order statistics).

%5 Autorka tak soudf proto, Ze ¢astice mize zaujmout jakoukoli pozici a k této pozici vzdy existuje hodnota
ucelové funkce.
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pozorovana extrémni hodnota se muze vyznamné lisit, aniz néjak vyznamné ovlivni
analyzu standardni odchylky.

Teorie [44] zavadi tzv. modely kontaminace dvojiho typu, takové, ze vyskyt “chyby”
ve stfedni hodnoté muze byt dasledkem zaclenéni dvou a vice polozek, které maji zcela
odlisny puvod. Tyto polozky (i) jsou realizacemi proménné s odlisnym pravdépodob-
nostnim rozloZenim (gross errors):

N(u+ Ao, 02)
nebo (if) jsou z populace s toutéz stredni hodnotou, ale jinou odchylkou (scalar errors):
N 220?),
pficemz je velmi pravdépodobné, Ze chyba bude kombinaci obou typta. Aplikaci teorie
vyluc¢ovani odlehlych vysledki na mnozinu nejlepsich fizness v dynamické historii roje (153)
provedla autorka postupem, jehoz zakladni myslenka je nasledujici:

Necht” mnozina nahodnych proménnych Y = {YL,v?,..., YM-1 yM} mi konkrétni

realizaci {y*,y?,---,yM~1,yM} (153). Jednotlivé hodnoty lze uspofadat vzestupné takto:

Yo <Ve) < <Ywm-1) <Yw) (154)

kde index v zavorce jiz neznaci identifikator castice, ale pofadi ve vzestupném uspofadani
hodnot fitness. Je ztejmé, ze existuje M! (permutaci) konkrétnich realizaci, jimz odpovida
totéz uspotadani (order statistics).”” Spoctéme podil
. Yo — Yo (155)
Yan = Y

ktery je realizaci ndhodné proménné Z. Plat{ 0 < z < 1. Necht’ r je realné ¢islo, 0 <7 < 1.
Potom pravdépodobnost

P(Z<r)=E@r)= frf(z)dz (156)
0

kde F, je distribucni funkce (cumulative distribution function cdf) a f(z) je hustota pravde-
podobnosti (probability density function pdfj nihodné proménné Z. Za predpokladu, Ze
veli¢iny Y* maji normalni rozlozeni, lze vzorec pro f(z) odvodit, a lze spoditat i tzv.
kritické hodnoty v pro zvolené pravdépodobnosti P(Z < 1).

Kritické hodnoty 7 pro zvolené pravdépodobnosti byly autorem [44] spocteny a jsou
pro zvolené hodnoty a, = P(Z > r) tabelovany. Postup pfi testovani, zda je hodnota y 4
vylucna (outlier) s pravdépodobnosti P(Z < r) = 1 — a,, je nasledujict:

Spocteme empiricky podil (155) a vychazime z hypotézy Hjy: Hodnota y(py se
s pravdépodobnosti (1 — a,) vyznamné nelisi od zbytku populace (neni outlier). Pokud
plati z < r, nulovou hypotézu H pfijimame, v opaéném pfipad¢ ji zamitdme a pfijimame
alternativni hypotézu H;: Hodnota y(qy se s pravdépodobnosti (1 — a,) vyznamné lisf od
zbytku populace (je outlier).

% Pojem gross error zavedl v roce 1850 profesor matematiky William Chanvenet, ¢inny na U. S. Naval Academy.
*"Je-li napt. pocet ¢astic M = 3, fitness y! = 0.25, y? = 2.15, y3 = 1.20, potom uspofadani je {0.25, 1.20,
2,15}. Stejné uspofadani mai realizace y! = 1.20, y? = 0.25, y3 = 2.15. Existuje celkem 31 =3%2x1=6
realizaci, jimZz odpovida totéz uspofadani.
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Tabelované hodnoty vypocital autor [44] pro razné podily v zavislosti na velikosti
zkoumaného vzorku. Statistikové (uzivatelé tabulek)™ obecné uvadéji, ze podil (155) je
vhodné pouzit u vzorkd malého rozsahu, 3 <M < 7. Pro 8 <M < 10 je doporucovano
opomenuti Yy pfi vypoctu empirického podilu, pro 11 <M < 13 je doporucovano
opomenuti ¥y a Y, pro 14 < M < 30 je doporucovino opomenuti y (2, ¥m-1) 2 Y(m)-
Autor [44] oproti tomu uvadi, ze analytik si musi sam zvazit, zda a jakym zpusobem
mohou byt jeho data zatizena (biased), a podle toho zvolit odpovidajici pfistup.

Prislusny integral pro vypocet F,(r) (156) odvodil autor [44] analyticky a tabulky byly
vycisleny pfimymi vypocty. V roce 2006 byla v casopise Journal of Statistical Software
uvefejnéna publikace [48], v niZ jeji autor validoval vysledky v tabulkach tak, ze spocetl
hodnoty integrala numericky v jazyce Fortran.” Odvozeni vztahu pro pravdépodobnost
(156) je naznaceno v dodatku D16.

5.2.2.2 Postup pfi testovani vylucnosti

Autorka predkladané prace bude experimentovat s poctem castic M = 20 a s variantami
podilt, jez autor [44] oznacuje jako 139, 1721, T22:
_Ye "YW N (C) R {¢)) N (C) R {¢))

157
Y — Y@ 2 Ywm-1) — V@) 22 Ywm-2) — V@) (157)

Odpovidajici tabulky pro dvojice (&ritickd hodnota Ty, pravdépodobnost 1 — a;) a parametr M
budou implementovany piimo v algoritmu PSO. Vnitin{ pozorovatel bude v kazdé iteraci
pocitat odpovidajici empirické podily 159, 731, 722 a aproximacemi v odpovidajicich
tabulkich ziskd hodnoty pravdépodobnosti, s jakymi se y(q) vyznamné lisi od zbytku
populace (4. je outlier). Hodnota pravdépodobnosti (1 — a,) bude tedy indikovat miru
vyluénosti hodnoty (1. Experimentovano bude s hodnotami pravdépodobnosti pro 75,
T21, T22 [44] a riznymi uUcelovymi funkcemi (Pr7oha A) a bude zkoumano, jaka mira
vylucnosti byla zjisténa a zda tak byla indikovana néktera lokalni nebo (hledana) globalni

nejlepsi pozice. (Po pocatecnim testovani byl pro dalsi experimentovani zvolen podil r55,.)

Priklad Lokalni hodnoty fitness pro M = 20 castic sefazené ve vzestupném pofadi:

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Yoy | 118 124 187 224 237 238 255 263 283 299
k 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Yoy | 313 346 347 397 419 421 443 448 455 508

Spocteny podil r,, podle (157):

%8 Autorka shledava, ze tzv. Dixonsiv Q-test je pouzivan vihradné k vylou¢eni hodnot z vipoétu, typicky napf.

aritmetického prameéru, a tim se pavodni, $irs{ vyznam zeorie vylucovini odleblch vysledkii z povédomi uzivatelt
rtraci.

;’?Autorka predklddané prace narazila pfi studiu publikace [44] na urcité nepfesnosti ve vzorcich, a proto

patrala, zda se tyto nepfesnosti nemohly promitnout do vypocta a zda se nékdo timto problémem zabyval,

a objevila publikaci [48]. Autor [48] téZ tyto nepfesnosti zjist'uje, oznacuje je jako tiskové chyby a ujist'uje, ze

tabulky jsou vycisleny spravné.

8 Autorka fe$i minimaliza¢ni problémy. Jsou definovany i vztahy reciproké k (156) v ptipadé, e by byla

zkoumana vylucnost fitness Yy pro maximalizacn{ problém.
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_ Yo) —Yw _ 187 — 118

= = 0.209

)

V tabulce [44] TABLE 1. pro 20 prvka aproximujeme hodnotu a@ = 0.6, a tedy hodnota
Jitness Y1y = 118 se od zbylych hodnot lisi (je vylucna) s pravdépodobnosti nejvyse 0.4,

coz je hodnota, ktera nenf duvodem k posileni globalniho prohledavani. (Konec priklady.)

5.3 Sledovani chovani Castice v zavislosti na ucelové funkci
a uspésnost feSeni

Podkladem pro posouzeni zspésnosti reseni jako metriky dle konceptualniho schématu na
obrazku Obr. 3, v souladu s definici v kapitole 3.6, bude zjisténa hodnota rozptylu
prozkoumanych pozic v dynamické historii roje. Vnitini pozorovatel si bude pro kazdy
rozmér n polohového vektoru castice i (16) vytvatet histogram v podobé grafického
znazornéni distribuce dat pomoci sloupcového grafu se sloupci stejné $itky (interval zvany
bin), v némz vyska sloupce bude vyjadfovat cetnost sledované veliciny v intervalu daném
sitkou sloupce. Histogram bude vytvofen pro kazdy rozmér n =1---N castice a bude
slouzit jako mapa vymezeného hyperprostoru ve smyslu bodu (iii) v kapitole 3.7 a
sledovanou veli¢inou budou prozkoumané pozice.

Vnitini pozorovatel bude sledovat rovnomérnost rozlozeni prozkoumanych pozic
aplikaci Pearsonova testu dobré shody x*. Vymezeny prostor bude pro kazdy rozmér rozdélen
na pocet intervali odpovidajici poctu c¢astic M, coz odpovida teoretické cetnosti jedné
pozice v kazdém intervalu (sloupci histogramu) po inicializaci roje. Po kazdé iteraci zvysi
vnitini pozorovatel oc¢ekavanou, teoretickou cetnost o jednu pozici, v kazdé iteraci bude
méfena empiricka ¢etnost a spoctena hodnota testovaciho kriteria z:

[om —e]® (158)

e
m=1

kde o0, je pozorovana (observed) cetnost v intervalu m a e je ocekavana (expected) Cetnost,
kterd je prabézné zvysovana a ktera je pro kazdy interval taz (rozlozeni je rovhomérné).

Priklad Pro 20 dvourozmérnych castic budou vytvofeny dva histogramy, kazdy
histogram bude rozdélen na 20 intervala. Ocekava se, ze po inicializaci bude
v kazdém intervalu obsazena jedna pozice, a tedy e = 1. Po prvni iteraci se
ocekavaji dve pozice obsazené v kazdém intervalu, atd. (Konec prikladu.)

Je-li hodnota testovaciho kriteria z (158) realizaci nahodné veliciny Z a je-li hodnota
cetnosti oy, realizaci nahodné veliciny O a ma-li velicina O rovhomérné rozdéleni, pak ma
velicina Z pfiblizné rozdéleni x? (chikvadrid) s k= (M —1) = (20— 1) =19 stupni
volnosti. Vnitini pozorovatel tedy spocte pravdépodobnost

p=P(Z <z)=F(,2) (159)

kde z je testovaci kriterium (158), F(z, k) je distribu¢ni funkce proménné Z s rozdélenim

x? a k stupni volnosti. Pravdépodobnost p (159), jez udava miru rovnomérnosti rozdéleni
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pozic, spocte pozorovatel podle pfislusného vzorce pro distribuéni funkci proménné
s rozlozenim y?:

| X

Z
F(z k) = M (160)

r()
kde z je hodnota testovaciho kriteria spoctena dle (158), k =M — 1 je pocet stupnu
volnosti, y je dolni nekompletni funkce gama (lower incomplete gamma function) a I' je horni
nekompletni funkce gama (upper incomplete gamma function).

Vzhledem k nizkému poctu castic (M = 20) nelze ocekavat, ze by se pozorovana
cetnost 0, po inicializaci rovnala oc¢ekavané, teoretické cetnosti e. Bylo by také zapotiebi
vétstho poctu (minimalné 100) ¢astic, aby teoreticka cetnost pii poctu intervald 20 dosahla
nebot’ rovhomeérnosti rozlozeni pozic ma byt dosazeno prohledavaci schopnosti ¢astic na
pocatku prohledavani.

Dalsi otazkou je vzajemny vztah poctu sloupcu histogramu, sitky sloupce histogramu
a velikosti vyhledavacitho prostoru. Pro volbu $itky sloupce pii konstrukci histogramu
neexistuje pravidlo, jez by bylo “spravné”. Nejcastéji citované pravidlo pro urceni sifky
sloupce histogramu odvodil v roce 1979 David W. Scott [47] pro normalni rozlozeni
sledované veliciny:

_ 349
C¥m

kde h je sifka sloupce, o je standardni odchylka sledované veli¢iny, m je pocet realizaci

g

nahodné veliciny, jejichZz cetnost se zaznamenava. Pocet sloupct se urci jako podil
rozsahu hodnot sledované velic¢iny a $itky sloupce. Spocita-li autorka sifku sloupce pro
ucelovou funkci Schwefe/ (Piiloha A) s rozsahem (—512 — 512) a pro m = M = 100 ¢astic:

~ 222

N 3,49 3,49 [(=512 —512)2
= o=
Y100 Y100 12

a tedy pocet sloupca 1024/222 = 5, pro M ~ 20 castic vychazi pocet sloupct jesté nizsi.
Jedna se zjevné o vypocet optimalniho poctu sloupct, ktery je volen tak, aby byl
histogram dobfe graficky zobrazitelny, coz je pfistup, ktery neni pro autorcin zamér
sledovani rovnomérnosti rozlozeni pozic vhodny. Autorka proto volila pocet sloupcu,
jenz je roven zvolenému poctu castic M = 20, a vSechny ucelové funkce budou pro
srovnatelnost vysledku testovany (také) v rozsahu [—=512, 512].

5.4 Vysledny algoritmus PSO

Vysledny algoritmus PSO je navrzen pro pogorovdni chovini (astic v zavislosti na (1) poctu
castic vzhledem k velikosti vyhledavaciho prostoru, (i) pusobeni ucelové funkce a
(iti) vlivu nahodnych koeficientd. Chovani ¢astic pro razné ucelové funkce bude testovano
za srovnatelnych podminek pro pocet ¢astic M = 20 a testy budou provadény na poctu
100 raznych posloupnosti nahodnych ¢isel dostatecné délky, pfedem vygenerovanych.
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Pro pozorovani rovnomérnosti prozkoumanych pozic v zavislosti na velikosti
vyhledavactho prostoru slouzi N histogrami, kde N je pocet stupnt volnosti
optimalizacnfho problému (rozmér castice). Kazdy z histogramu je nadefinovan jako pole
délky M = 20, kde kazdy prvek pole (ojln=1--N,m =1---M) obsahuje hodnotu
pozorovanych (observed) cetnosti. Hodnoty teoretickych (expected) cetnosti v kazdém prvku
obsahuje pomocna proménna expected, jejiz hodnota se v kazdé iteraci navysuje o 1.

Hodnota koeficientu w v rovnici (1) bude odvozovana od rovnhomérnosti pozic
urcené pravdépodobnosti p (159), (160). Pro rovhomérnéjsi rozdéleni, a tedy vyssi p, bude
zvolen koeficient nizsi, podle vztahu w = 1 — p.

Autorka ocekava, ze po inicializaci bude v prvnich iteracich pravdépodobnost p (159),
(160) stoupat, a to vlivem lokalniho prohledavani, které bude posileno, zatimco globalni
prohledavani bude potlaceno. Ustane-li narast pravdépodobnosti p, mélo by to znacit, ze
castice zacinaji konvergovat. Algoritmus proto pfejde z faze lokalntho prohledavani (local
searching), kdy a; > ag, do faze vyvazeného prohledavani (balanced searching), kdy a; = ag.
Byla-li identifikovana fitness dosud objevené globalni nejlepsi pozice jako vyluéna,
algoritmus by mohl pfejit do faze globalniho prohledavani (global searching), kdy agy > a;,
avs$ak vnitini pozorovatel musi sledovat i rovhomérnost prohledanych pozic.

Koeficient @ = 2a,4/(a; + ag) (127a) bude volen umérné pravdépodobnosti p (a = p).
Vylucnost fitness globalni nejlepsi pozice bude posuzovana vypoctem podila (157)
a aproximaci z tabulek implementovanych pfimo v algoritmu PSO.

Protoze lze ocekavat, ze pro kazdy rozmér castice bude po inicializaci naméfena jina

pravdépodobnost p, budou koeficienty (a), a, ag) nadefinovany jako pole
(w"n=1--N),(a"In=1--N), (a,"|n=1---N).

Rovnez tak faze prohledavani budou nadefinovany jako pole (d"|n =1--N), kde N je
rozmeér castice.

Priklad  Postup pii stanoveni hodnot koeficientu:

Ay

i n

n n n n n n n n n n n n n n n n n n
0y |03 04 O5 Og 07 |Og |09 O1p 011 012 |O13 |O14 Ofs O16 O17 O1g 019 O20
1 1

01

Yy,

-512 0 512
Obrazek znazornuje priklad histogramu pro 20 ¢astic, pro libovolny rozmér ¢astice n,

a znazornuje pozorované Cetnosti pozic (osa y) pro sloupce histogramu of* --- 05, (osa x).
Po inicializaci, kdy ocekavana cetnost e (expected) v kazdém z intervalt je rovna jedné,

spocte pozorovatel hodnoty koeficientd nasledujicim postupem: Vnitini pozorovatel
nejdfive provede vypocet testovactho kriteria z podle (158):

5 = 1 + 2% 1 + 1 + 3% 1 + 2 % 1

i[o:,s—e]z -1 [-1P [2-12  fo-1P o (-1

>
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[0—1]* [1-1]* [3-1]* [1-1]* [2-1]* [1-1] [0-1> [2-1]

1T 1 T 1 T t—1 t—g ter—g tT
1-12 [3—1]2 [3—-1]2 [1—1]7 [3-1]?
[ ]+[ ]+[ ]+[ ]+[ ]=
1 1 1 1 1
140+1+4+3404+1+0+4+0+140+2+14+0+4=18

Nasledné pozorovatel spocte pravdépodobnost rovhomérného rozmisténi pozic p (159)
dosazenim hodnoty udavajici pocet stupnu volnosti k = 19 a hodnoty testovaciho kriteria

z = 18 do (160):"
k z 19 18
_ Crant22 G 7))
p=P(Z<z)=F(z)= = Tov ~ 0.522438
riz) )
Vnitini pozorovatel mize pracovat v riznych rezimech prohledavani v zavislosti na

detekci odlehlych hodnot. Pro rezim lokalniho prohledavani (mood = 0) dle Obr. 14(b)
zvoli:

w~1-—p=1-0.522438 0.477561 ,
a~p=0.522438 ,

dale spocte stfedni hodnotu koeficienti a = E(¢) dosazenim w, @ do rovnice (151):

_ 12(1-w?) N
T4 -w) + (@2 -20)(1 +w)

a = E[¢]

12(1-0.477561 2)
4(2 —0.477561 ) + (0.522438 2 -2%0.522438 )(1+ 0.477561 )

IR

a

a = 187167
a spocte ag, a; podle (1272):
ag = axa = 0.522438 1.871670 0.977832
a; =ayg(2—a)/a =0.977832 (2—-0.522438 /0.522438
a; = 2,765508

Pro rezim lokalniho prohledavani (mood = 2) dle Obr. 14(b) vnitini pozorovatel zvoli:

w~p= 0522438

a~1-p=1-0.522438 0.477561
a spocCte ag, a; podle (127a):
ag = 0.867433
a; = 2.765325

Pro rezim rovnomérného prohledavani (mood = 1) dle Obr. 14(b) vnitini pozorovatel
zvoli:
w=p=0522438
a=1

8 Autorka naprogramovala kalkulator funkci ya I', na jehoz piepis odkazuje Pr#loha B.
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a spocte ag, a; podle (127a):
ag = a; = 1.9883955

Hodnoty koeficientd spocte pozorovatel uvedenym postupem pro kazdy rozmér
castice. Hodnoty koeficientd bude pozorovatel pocitat s nejvyssi moznou pfesnost,
nebot’ se pfedbézné ukazalo, ze navrhovany algoritmus je na pfesnost velmi citlivy. Volba
rezimt bude zaviset na dosazené rovnomérnosti prohledavani a detekci vylucné fitness
(outlier). Detailni nastaveni podminek bude pfedmétem experimentovani. (Konec priklady.)

Pokud plati pfedpoklad pusobeni budici sily Fj, (obrazek Obr. 13), potom autorka
usuzuje, ze rozdilné posloupnosti pravdépodobnosti p (159), (160) lze ocekavat také pro
ruzné ucelové funkce (Priloha A), a to 1 pii konstantnich koeficientech (0.72,1.48,1.48).
Proto budou pro srovnani sledovany 1 posloupnosti pravdépodobnosti p (159), (160) pro
variantu algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty [5] a bude méfen pocet tniki mimo
vymezeny vyhledavaci prostor. Pocet unik bude dan poctem zapojeni omezovace
rychlosti ¢astice podle (148).

Navrh vysledného algoritmu PSO v pseudo-jazyce je na obrazcich Obr. 14(a),
Obr. 14(b). Experimentalni ovéfeni algoritmu je obsahem nasledujici, Sesté kapitoly, kde

je rovnéz diskutovan navrzeny zptsob nastaveni hodnot koeficientl (w, a;, ag).

Create and initialize M N-dimensional particles (x',v'): (xj[i=1-M,n=1-N)
Wili=1-+Mn=1-N)

Create M local best positions (li|i =1---M)

Create N M-dimensional histograms (ojz|n = 1+-N,m = 1--- M)

Create and initialize w, a;, a5 as N-dimensional arrays

(w"ln=1-N), (a"ln=1-N),(a,"|n=1--N) = [0,0,--,0]

Create and initialize N-dimensional phase indicators (d"[n = 1--N) = [1,1,---,1]

/* Initialize histograms/*
expected = 1
for each dimension n € [1..N]
for each bin o}, € [1.. M]
o =0
for each particle i € [1..M]
if x} lies within the bin o then o} = o + 1
end
end
end

/* Initialize M local best positions and the global best position /*
for each particle i € [1.. M]
I'=x!
end
g=x'
for each particle i € [2..M]
if £(I') < f(g) then g = [
end

Obr. 14(a): Navrh inicializa¢ni faze vysledného algoritmu PSO.
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/* Start main PSO/*
Boolean outlier = false
repeat

/*Find out whether there is an outlier */
compute 7y, according equation (157)
elicit probability (1 — a,,)

if y¢1y (154) is an outlier then outlier = true

/* Set values of coefficients w, a;, ag*/

for each dimension n € [1..N]
compute quotient z using equation (158)
get probability p™ using equations (159) (160)
if (phax = 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 (Pprevious < P™) then (d" = 1) (beginning of convergence)

case mood d" of:
0: (" = 1—=p™); (a" = p™); (local searching a™ < 1)
1: (0™ = p™); (a" = 1); (balanced searching a™ = 1)
2: (w" = p™); (@" = 1 — pM); (local searching a™ < 1)
3: (w" = p™M); (a" = 2 — p); (global searching a™ > 1)

end

compute a = E(¢) using equation (151)

compute ag = a” x a resulting from(127a)

compute a;' = ag(2 — a)/a resulting from (127a)

end

/*Update positions of particles in the search space */
for each patticle i € [1.. M]
for each dimension n € [1..N]
update velocity v using equation (1)
update position x}, using equation (2)
if position x}, is out of range then involve limiter (148)
end
end

/*Update observed positions in the n‘" histogram */
for each dimensionn € [1..N]
for each histogram.interval o™ € [1..M]
for each particle i € [1..M]
if x} lies within the histogram.interval ol then ol = ol + 1
end
end
end

/* Update number of expected positions in each bin */
expected = expected + 1

/* Update global best and M-dimensional local bests/*
for each patticle i € [1.. M]

if F(x') < f() then I = xf

i F(I) < f(g) then g = L
end

until stopping condition is true.

Obr. 14(b): Navrh faze prohledavani vymezeného vyhledavaciho prostoru

vysledného algoritmu PSO.
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Experimentalni ovéfeni navrhovaného
feseni a dosazZené vysledky

Pro testovani navrhovaného algoritmu PSO vytvofila autorka parametricky testovaci
model originalntho algoritmu [4] a vysledného algoritmu podle navrhu na obrazcich
Obr. 14(a), Obr. 14(b). Testovaci model byl vytvofen v jazyce Java v prostiedi NetBeans
IDE 6.9.1. Dokumentace algoritmu je v piiloze Pr7loha B.

Experimentovano bylo s originalni i navrhovanou verzi algoritmu PSO. U kazdého
experimentu je uvedeno, pro¢ byl experiment provadén, co bylo jeho cilem a jaké jsou
vysledky experimentu. Kazdy experiment se opira o urcité tvrzeni a cilem experimentu je
tvrzeni vyvratit. Pro aspésné piipady, kdy tvrzeni vyvraceno ¢i zamitnuto nebylo, bylo
rovnéz analyzovano, zda pfi¢iny uspéchu zavisi pouze na vychozich pfedpokladech
(premisach), a nikoli na dalsich okolnostech, jez nebyly ptivodné vzaty v uvahu. Vysledky
experimentt byly prabézné diskutovany.

6.1 Experimenty s originalni verzi algoritmu PSO
s konstantnimi koeficienty

Smyslem experimentovani s originalni verzi algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty [4]
byla simulace chovani castic dle katastrofického scénafe [5] a ovéfeni konvergence ke
globalnimu optimu, zkouman{ vlivu inicializace na vysledek prohledavani, zkoumani vlivu
ucelové funkce na prabc¢h prohledavani a ziskani vysledka pro srovnani s vyslednou,
navrhovanou verz{ algoritmu PSO na obrazcich Obr. 14(a), Obr. 14(b).

6.1.1 Simulace chovani ¢astic dle katastrofického scénafe

6.1.1.1 Proc byl experiment provadén

Dutvodem experimentovani s katastrofickym scénafem jsou kritické pfipominky autorky
pfedkladané prace k varianté algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty [4] odvozenymi
z deterministické analyzy [36], tak jak jsou uvedeny v kapitole 4.7.1. Zavér autorce vyzniva
tak, ze pfi pouziti koeficientt (a), al,ag) = (0.72,1.48,1.48) v rovnici (1) neni{ podle
autoru [4] zapotfebi pouziti omezovace rychlosti ¢astice. Experimenty s verzi algoritmu
PSO [4] provedli autofi [5] a popisuji sva pozorovani doslovné takto: “Byl o jako
pozorovini kosmické lodi probledivajici galaxii Miéiné draby s cilemr nalezeni objektn, o némz je
predpokldddno, Fe se nachagi ve Sluneini soustave”” Autofi [5] tak popisuji jev, ktery je,
v souvislosti s nelinearnimi buzenymi oscilatory, dle poznatkt autorky prace v literatufe
oznacovan idiomem blue sky catastrophe. Autofi [5] doporucuji ke zvyseni stability algoritmu
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pouziti omezovace, kdy ¢asticim je omezené dovoleno opusténi vyhledavaciho prostoru
zpusobem znazornénym na obrazku Obr. 11.

Autorka predklidané prace soudi, Ze u funkci, jejichz tendenéni kiivka® neni podobna
parabole, mechanismus dle obrazku Obr. 11 nezaru¢i navrat ¢astice zpét do vymezeného
vyhledavaciho prostoru, algoritmus [4] selze a ¢astice diverguje. Je rovnéz otazkou, jak se
zméni stabilita algoritmu v pfipad¢, ze ¢asticim bude dovolen pohyb pouze v pivodnim
vymezeném vyhledavacim prostoru, tj. v prostoru, ktery je na pocatku inicializovan.

6.1.1.2 Popis experimentu

Pro simulaci chovani ¢astic dle katastrofického scénafe zvolila autorka originalni, pseudo-
paralelni verzi algoritmu PSO dle rovnic (1) a (2), s dvaceti jednorozmérnymi c¢asticemi,
s konstantnimi koeficienty (a), aj, ag) = (0.72,1.48,1.48). Stabilita algoritmu, jako dalsi
metrika, byla méfena poctem (Cetnosti) unikd castic, nebo pokust castic o unik mimo
puvodni vyhledavaci prostor, vymezeny pfi inicializaci.

Pro prvni fazi experimentovani zvolila autorka #zi-modalni® funkci Sphere (parabola)
a mult-modalni funkci s tendenci paraboly Rastrigin. Vzorce, grafy a jednodimenzionalni
profily obou funkci jsou v pfiloze Priloha A. Vyhledavaci prostor byl v obou pfipadech
inicializovan v intervalu [—5.12,+5.12]. K zajisténi shodnych vychozich podminek bylo
pfedem vytvofeno sto soubort s nahodnymi ¢isly z generatoru psendo-nahodnych cisel,
a s kazdou funkci bylo provedeno tfikrat sto simulacnich béht, kazdy v poctu 500 iteraci.
Casticim byl (i) v prvni sérii povolen pohyb bez omezeni, (i) ve druhé sérii byl pohyb
omezen do intervalu [—2x5.12,+2 % 5.12] a (iii) ve tfeti sérii byl pohyb omezen do
intervalu [—5.12, +5.12]. Pro kazdy simula¢ni b¢h (simulaci) byla méfena cetnost tnika
v piipad¢ (i) a v pfipadech (ii), (iii) ¢etnost pokusti o unik mimo interval [—5.12, +5.12].

Ve druhé fazi byl experiment zopakovan s vymezenim vyhledavactho prostoru
do intervalu [—512,+512], tj. stokrat vétsiho, a k testovanym funkcim byla za shodnych
podminek pfipojena multi-modalni funkce Schwefe/ s tendenci piimky, jejiz vzorec, graf
a jednodimenzionalni profil je v piiloze Pi#loha A.

6.1.1.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukazat, Ze vysledky méfeni podporuji zamitnuti hypotéz H,, Hy
a vedou k pfijeti alternativnich hypotéz Hy, Hy:

Ho: Pti volbé koeficientti (w,ay, ag) = (0.72,1.48,1.48) a pfi omezovini pohybu ¢istic
stabilita originalniho algoritmu (1), (2) vzrvista.

Hy: Pfi volbé koeficientt (a), al,ag) = (0.72,1.48,1.48) a pii omezovani pohybu castic
stabilita originalniho algoritmu (1), (2) nevzrista.

H,y: P volbé koeficientt (a), al,ag) = (0.72,1.48,1.48), pii pusobeni ucelové funkce
Schwefel a pohybu bez omezeni nebo s omezenim do intervalu [—2 * 512,42 * 512]
originaln{ algoritmus (1), (2) neselZe.

82 Tendenéni ksivkon mini autorka tzv. spojuici trendn, ktera je pro danou funkci spoctena polynomicky podle
implicitnfho vzorce obsazeného v programu MS Excel. Tendencni kiivky jsou vykresleny v sekci Pi#loha A.
83Jako uni-modalni funkce je oznacovana funkce s jednim (globalnim) optimem, jako multi-modalni funkce
je oznacovana funkce s vice (lokdlnimi) optimy.
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H;: Pii volbé koeficienti (w,a;,ay) = (0.72,1.48,1.48), pii pusobeni tcelové funkce
Schwefel a pohybu bez omezeni nebo s omezenim do intervalu [—2 % 512,42 x 512]
originaln{ algoritmus (1), (2) se/Ze.

6.1.1.4 Vysledky experimentu

Vysledky experimentu pro ucelové funkce Sphere a Rastrigin jsou znazornény graficky na
obrazcich Obr. 15(a), Obr. 15(b) a Obr. 16. Vysledky pro funkci Schwefel jsou graficky
znazornény na obrazku Obr. 17. Naméfené absolutni ¢etnosti poctu unika nebo pokust
o unik byly vyneseny jako jednotlivé body a polynomickou regresi polynomy 4. az 6. fadu
s vyuzitim implicitntho vzorce obsazeného v programu MS Exve/ byly ziskany tendenéni
kfivky k naméfenym cetnostem.

Ay

20
—e— povolen pohyb (astic mimo vymezeny prostor
bez omezent

—a—  povolen pohyb dstic mimo vymezeny prostor
s omegenim [—2 * 5.12,+2 * 5.12]
—a—  povolen pohyb Castic

10 ve vymezeném prostoru [—5.12,+5.12]

Obr. 15(a): Absolutni ¢etnosti vyjadiujici pocty simulaci (osa y)
vzhledem k poc¢tim unikd jednorozmérnych ¢astic mimo vymezeny prostor
[—5.12,+5.12] (osa x) (teckované spojnice) a odpovidajici tendencéni kfivky

pro originalni algoritmus pfi pusobeni funkce Sphere.

Priklad Pocet pokust o unik mimo prostor [—2 * 5.12,+2 * 5.12] na obrazku Obr. 15(a)
¢inf celkem 2 pokusy u 21 simulaci ze 100, 3 pokusy u 14 simulaci, atd.

Stabilita algoritmu u varianty s povolenym pohybem do dvojnasobku vymezeného,
inicializovaného vyhledavactho prostoru (—s—) se oproti neomezenému pohybu ¢astic
(——) zvysila, avsak pfi dalsim omezeni pohybu (——) naopak klesla. Tendencni kfivky
pro funkci Sphere vykreslené na obrazku Obr. 15(a) tedy podporuji zamitnuti hypotézy Hy
a vedou k pfijeti alternativni hypotézy Hj.

Obdobny vyvoj byl za danych podminek zaznamenan pro funkci Rastrigin. Tendencni
kfivky vykreslené na obrazku Obr. 15(b) pro funkci Rastrigin rovnéz podporuji zamitnuti
hypotézy Hy a vedou k pfijetf alternativni hypotézy Hj.
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20 | —— povolen po/y}b castic mimo vymezeny prostor
bez omezent

. —a—  povolen pohyb dstic mimo vymezeny prostor

1 i s omezenim [—2 * 5.12,+2 * 5.12]

—a— povolen pohyb iistic

o ve vymezeném prostoru [—5.12,+5.12]

vvvvvvvv

Obr. 15(b): Absolutni cetnosti vyjadfujici pocty simulaci (osa y)
vzhledem k poctim unikt jednorozmérnych ¢astic mimo vymezeny prostor
[—5.12,+5.12] (osa x) (teckované spojnice) a odpovidajici tendenéni kfivky

pro originaln{ algoritmus pii pusobeni funkce Rastrigin.

Vysledkem experimentu s funkcemi Sphere a Rastrigin za obdobnych podminek, avsak
s vymezenim inicializovaného vyhledavaciho prostoru do intervalu [-512, 512], byly
zcela shodné tendencni kiivky pro funkci Sphere, tendenéni kitvky pro funkci Rastrigin jsou
vykresleny na obrazku Obr. 16.

Ay

20! —e— povolen pohyb listic mino vymezeny prostor

bez; omezeni
povolen pobyb idstic mimo vymezeny prostor
s omegenim [—2 * 512, +2 x 512]
povolen pohyb iastic
ve vymegeném prostoru [—512, +512]

Obr. 16: Absolutni ¢etnosti vyjadfujici pocty simulaci (osa y)
vzhledem k poctim unika jednorozmérnych ¢astic mimo vymezeny prostor
[—512,+512] (osa x) (teckované spojnice) a odpovidajici tendenéni kiivky
pro originalni algoritmus pfi pusobeni funkce Rastrigin.
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Tendenc¢n{ kfivky na obrazku Obr. 16 pro funkci Rastrigin neposkytuji dostatecnou
informaci pro zamitnuti hypotézy Hy, ale nevedou ani k jejimu pfijeti. Autorka se spise
piiklani k alternativni hypotéze H;, ze pifi dalsim omezeni pohybu (——) stabilita
nevzrostla. Shodu v naméfenych absolutnich cetnostech u funkce Sphere vysvétluje
autorka tim, ze funkce Sphere je uni-modalni symetrickd funkce (parabola), a zvétsi-li se
vyhledavaci prostor stonasobné, zvétsi se stonasobné 1 pocatecni rychlosti ¢astic a pomér
mezi naméfenymi hodnotami tak zastane zachovan. To ovSem neplati pro multi-modalni
tunkci Rastriging kde poméry nejsou dany pouze vymezenim prostoru pii inicializaci, ale
téz piitomnosti lokalnich optim, ktera urychluji konvergenci ke globalnimu optimu.
Rychlejsi konvergenci vysvétluje autorka i narast stability pifi zvétseni vyhledavaciho
prostoru u funkce Rastrigin, jak ukazuje graf na obrazku Obr. 16 v porovnani s grafem na
obrazku Obr. 15(b).

Zustava otazkou, ¢im je zpusoben pokles stability, pfesnéji, pro¢ stabilita dale
nevzrastd, pii dalsfm omezeni pohybu castic (——), jak ukazuji grafy na obrazcich
Obr. 15(a) a Obr. 15(b). Autorka soudi, Ze pfi danych, neménnych hodnotach koeficientt
(w,a, ag) (1) se vymezeny prostor stava casticim pfilis tésny, a proto ¢astice vice narazej
na mantinely, jez jsou jim dany. Scénaf vSak jesté nelze oznacit jako katastroficky, coz
ovsem neplati pro funkci Schwefel.

Tendencni kfivka na obrazku Obr. 17 odrazejici cetnosti pokust o Gnik pfi omezeni
pohybu na inicializovany vyhledavaci prostor [—512,+512] pfi pasobeni funkce Schwefe/
byla odvozena z histogramu absolutnich cetnosti, jenz vyjadiuje pocty simulaci na ose y
vzhledem k pokusim o unik ¢astic mimo vymezeny prostor na ose Xx.
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Obr. 17: Histogram absolutnich cetnosti vyjadfujici pocty simulaci (osa y)
vzhledem k pokustim o unik jednorozmérnych ¢astic
mimo vymezeny prostor [—512, +512] (osa x) a odpovidajici tendencni kfivka
pro originaln{ algoritmus pii ptsobeni funkce Schwefel.

Priklad Pocet pokusu o unik mimo prostor [—512,+512] na obrazku Obr. 17 je mezi
700 az 799 pokusy u 2 simulac{ ze sta, 800 az 899 pokusa u 5 simulaci,
2600 az 2699 pokust u 2 simulaci, atd.
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Oproti funkeim Sphere a Rastrigin, kdy nejvyssi pocet uniki mimo inicializovany
vyhledavaci prostor pfi neomezeném pohybu nepfesahl hodnotu 42, neomezeny pohyb
castic pii pasobeni funkce Schwefe/ vedl ke kolapsu vyhledavani, rovnéz tak pfi omezeni
pohybu na dvojnasobek inicializovaného vyhledavaciho prostoru, nebot” vyhledavani zahy
pfechazelo do pozic se zapornou hodnotou fitness. Pfi omezeni pohybu na inicializovany
vyhledavaci prostor [-=512,+512] byl nartst hodnoty u dvou simulaci zna¢ny a ve dvou
pfipadech pfesahl hodnotu 2600.

Tendencn{ kfivka vykreslena na obrazku Obr. 17 pro funkci Schwefe/ tedy podporuje
zamitnuti hypotézy H, a vede k pfijetf alternativnf hypotézy 3.

6.1.2 Ovéfeni konvergence ke globalnimu optimu

6.1.2.1 Proc byl experiment provadén

V pfedchozim experimentovani s funkci Schwefe/ byly zaznamenany simulace, v nichz
algoritmus konvergoval predcasné a nedosahl globalntho optima. Neuspésné simulace
byly zaznamenany u 4 simulaci ze 100, v nichz doslo k relativné nizkym hodnotam pokust
o unik (konkrétné 38, 48, 56 a 47 pokust, do histogramu na obrazku Obr. 17 nejsou tyto
simulace zahrnuty). Uéelem experimentu bylo ovéfeni, zda piitomnost lokalnich optim
urychluje konvergenci a zda takto zrychlena konvergence, at’ jiz ke globalnimu ¢i
lokalnimu optimu, je vysvétlenim nardstu stability. Ucelem experimentu bylo tedy
zkoumani uspésnosti feseni a rychlosti konvergence.

6.1.2.2 Popis experimentu

Pro ovéfeni konvergence ke globalnimu optimu zvolila autorka originalni, psexdo-paralelni
verzi algoritmu PSO dle rovnic (1) a (2), s dvaceti jednorozmérnymi casticemi,
s konstantnimi koeficienty (a), a, ag) = (0.72,1.48,1.48).

V prvni fazi bylo experimentovano s funkci Sphere (parabola), funkci Rastrigin a funkci
Schwefel, jejichz vzorce, grafy a jednodimenzionalni profily jsou v pifloze Priloha A.
Vyhledavaci prostor byl ve vSech pifipadech inicializovan v intervalu [—512,+512] a
¢asticim byl pohyb omezen shodné, do intervalu [-512,+512]. K zajiSténi shodnych
vychozich podminek bylo pouzito sto pfedem vytvofenych soubort s pseuds-nahodnymi
¢isly z pfedchoziho experimentu a s kazdou funkci bylo provedeno sto simula¢nich béhu,
kazdy v poctu 500 iteraci. Ve druhé fazi bylo experimentovano pouze s funkcemi Sphere a
Rastrigin. Experiment byl doplnén o sérii méfeni bez omezeni vyhledavactho prostoru a
sérii s vymezenim vyhledavactho prostoru do intervalu [—2x512,+2 % 512] a byla
doplnéna tfi odpovidajici srovnavaci méfeni pro prostor stokrat mensi, tj. [—5.12, +5.12].

Pro kazdou simulaci byla vyhodnocena dspésnost feseni a rychlost konvergence.
Uspésnost resent, jako metrika na nejvy$si drovni dle obrazku Obr. 3, byla méfena poctem
simulaci (z celkového poctu 100 simulaci), v nichz algoritmus konvergoval ke spravnému,
globalnimu optimu. Rychlost konvergence byla zavedena jako dals$i metrika a byla pro kazdou
simulaci méfena jako pofadi iterace, v niz byla naposledy zaznamenana zména v globalni
nejlepsi pozici. Iterace byly ¢islovany 0 az 499. Vysledky druhé faze méfeni byly dany do
souvislosti s vysledky méfeni stability v pfedchozim experimentu.
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6.1.2.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukizat, ze vysledky méfeni podporuji zamitnuti hypotéz Hy, H,

H, avedou k piijet] alternativnich hypotéz Hy, Hy, Hy:

Hy: Pritomnost lokalnich optim #exrychiuje konvergenci.

Jy: Pritomnost lokalnich optim #rychluje konvergenci.

Hy: Pii postupném omezovani pohybu éastic do inicializovaného vyhledavacitho prostoru
rychlost konvergence vzristd.

Hy: PHi postupném omezovani pohybu ¢astic do inicializovaného vyhledavaciho prostoru
rychlost konvergence nevzriisti.

Hy: Pii volbé koeficientt (w, a;, ag) = (0.72,1.48,1.48) konverguje uspésné vice nez 95%
pitipadua.

H;: Volba koeficientt (w, ay, ag) = (0.72,1.48,1.48) nezarucuje 95% uspésnost.

6.1.2.4 Vysledky experimentu

Vysledky prvni faze experimentovani jsou graficky znazornény na obrazku Obr. 18.

A
y
60
| ——  Sphere
45 —=—  Ruastrigin
—a— Schwefel
30 | .
15
0| _ A : . X
T T v »z
75 175 275 375

Obr. 18: Absolutni ¢etnosti vyjadfujici pocty simulaci (osa y)
vzhledem k rychlosti konvergence (osa x) (teckované spojnice) a odpovidajici
tendencn{ kiivky pro originalni algoritmus, pfi inicializaci a vymezeni vyhledavaciho
prostoru [—512, +512], pii pasobeni funkci Sphere, Rastrigin a Schwefel.

Priklad Pii ptsobeni funkce Rastrigin byla zaznamenana posledni zména u globalni
nejlepsi pozice (pfiblizné) pfi 145. iteraci u 10 simulaci, pfi pasobeni funkce
Schwefel konvergovalo 12 simulaci pfi 175. iteraci, atd.

Z grafu na obrazku Obr. 18 lze vysledovat, Zze pfi pusobeni #z-modalni funkce Sphere
se algoritmus vyznacoval relativné pomalou konvergenci, nebot’ mél tendenci zpfesnovat
globalni nejlepsi pozici az do poslednich iteraci, i kdyz pfi niz$i pozadované pfesnosti

sledované zmény v globaln{ nejlepsi pozici by bylo mozno algoritmus ukoncit dfive.
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Pritomnost lokalnich optim u mu/ti-modalnich funkei Rastrigin a Schwefel konvergenci
algoritmu urychluje, coz autorka vysvétluje tim, ze lokalni optima pusobi jako “ mustky”,
které mohou castice pfi svém pohybu ke globalnimu optimu vyuzit. Tendencni kfivky
vykreslené na obrazku Obr. 18 tedy podporuji zamitnuti hypotézy H, a vedou k pfijeti
alternativni hypotézy H;.

Graf na obrazku Obr. 19 zobrazuje vysledky druhé faze experimentu, v niz byl
zkouman vliv omezeni pohybu castic (pohyb bez omezeni, s omezenim na dvojnasobek
vyhledavaciho prostoru, s omezenim do vyhledavaciho prostoru) na rychlost konvergence
algoritmu pfi pusobeni funkci Sphere a Rastrigin. Pro prvni sérii méfeni byl vyhledavaci
prostor inicializovan do intervalu [—512,+512], pro druhou sérii do intervalu stokrat

zmensen¢ho [—5.12,+5.12]. Pocatec¢ni rychlosti c¢astic byly voleny umeérne velikosti

vymezeného prostoru.
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Obr. 19: Absolutni ¢etnosti vyjadfujici pocty simulaci (osa y)
vzhledem k rychlosti konvergence (osa x) (teckované spojnice) a odpovidajici
tendencni kfivky pro originaln{ algoritmus, pfi inicializaci a vymezeni vyhledavaciho
prostoru [—512,+512] a [-5.12, +5.12], pii pusobeni funkci Sphere a Rastrigin.

Povoleni pohybu ¢astic mimo inicializovany prostor nemélo na rychlost konvergence
vliv. Pro kazdou z funkci byly v prvni sérii naméfeny tii téméf shodné kiivky, které byly
. Obdobna situace nastala ve druhé sérii méfeni (73

slouceny v jednu (T4
vysledky tedy podporuji zamitnuti hypotézy H, a vedou k pfijeti alternativni hypotézy ;.

Rychlost konvergence algoritmu pfi pusobeni funkce Rastigin vsak byla ovlivnéna
velikosti inicializovaného vyhledavaciho prostoru. Graf na obrazku Obr. 19 ukazuje
rychlejsi konvergenci pro funkci Rastrigin v druhé sérii méfeni (——), pro mensi
inicializovany vyhledavaci prostor, v porovnani s prvni sérii (—=—), pro stonasobné vétsi
inicializovany vyhledavaci prostor. Rychlejsi konvergenci vysvétluje autorka hodnotami
koeficient zrychleni a setrvacnosti (w, al,ag), které byly v obou sériich shodné, a tedy
mensi prostor v pfitomnosti lokalnich optim byl prohledan rychleji.

Uspésnost feseni, méfena poctem simulaci, v nichZ algoritmus konvergoval ke
spravnému, globalnimu optimu, byla u funkci Sphere a Rastrigin v prvni 1 druhé fazi
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experimenta 100% a u funkce Schwefe/ v prvni fazi experimenta 96%. Vysledky méfeni
uspésnosti feseni vedou k pfijeti hypotézy H,, avsak autorka se pfesto brani pfijeti
hypotézy H, a piiklin{ se k alternativni hypotéze Hj, Ze volba koeficientt (w, a;,a4) =
(0.72,1.48,1.48) uspésnost 95% nezarucuje,” nebot’ nedspéiné simulace pfi pasobeni
funkce Schwefel, jez cinily 4% a vnichz byl zaznamenan nizky pocet unikua, zustaly
neobjasnény.

Vysledky provedenych experimentd totiz neposkytly dostatecnou informaci pro
odpoved na otazku, zda existuje pficinny vztah mezi rychlosti konvergence méfenou
pofadim iterace, v niz byla naposledy zaznamenina zména v globalni nejlepsi pozici,”
a stabilitou, méfenou poctem unika ¢i pokusia o unik mimo inicializovany vyhledavaci
prostor. Autorka se pokusila o sledovani vyvoje poctu tniki mimo vymezeny prostor
v zavislosti na ¢ase méfeném pofadim iterace® pfi ptisobeni funkce Schwefel, oéekavajic, Ze
uniky budou castéjsi v pocatcich vyhledavani, jednotlivé simulace se vSak vyvijely zcela
neporovnatelné. Autorka tedy usoudila, ze zde musi pusobit jesté dalsi prvek, ovliviujici
budouci vyvoj prohledavani v case, a timto prvkem je znicializace vybledavaciho prostoru.

6.1.3 Vliv inicializace na vysledek prohledavani

6.1.3.1 Proc byl experiment provadén

Dutvodem zkoumani vlivu rozmisténi ¢astic ve vyhledavacim prostoru po inicializaci na
budouci vyvoj prohledavani v ¢ase bylo zjisténi, Ze rychlost konvergence, méfena pofadim
iterace, v niz byla naposledy zaznamenana zména v globélni nejlepsi pozici, ani stabilita,
méfena poctem unika ¢ipokust o Gnik mimo inicializovany vyhledavaci prostor,
nevypovidaji nic o konvergenci algoritmu ke spravnému, globalnimu optimu.

Na rychlost konvergence a stabilitu u (zkoumanych) mu/ti-modalnich funkci méla
urcity vliv velikost vyhledavaciho prostoru, nelze vSak usoudit, zda rychlejsi konvergence
vedla ¢i nevedla k nartstu stability nebo zda nizd{ stabilita (vyssi nestabilita projevujici se
vy$Sim poctem uniki mimo inicializovany vyhledavaci prostor) zarucovala lepsi
prohledavaci schopnost. Nejlepsi prohledavaci schopnost by mél vykazovat originalni
algoritmus [4] s koeficienty (w, al,ag) = (0.72,1.48,1.48) pfi pusobeni funkce Schwefel,
s nestabilitou o dva fady vyssi oproti funkci Rastrigin, ptesto algoritmus u funkce Schwefel
selhal v Gspésnosti vyhledavani ve ¢tyfech pfipadech ze sta.”’

JelikoZ je systém castice citlivy na pocatecni podminky, jak bylo blize pojednano
v kapitolach 4.2.5 a 4.7.3, rozhodla se autorka zkoumat, nakolik je rozmisténi castic
ve vyhledavacim prostoru po inicializaci rovhomérné a jaky vliv ma pocate¢ni rozmisténi
castic na uspésnost feseni, ktera je méfena (pomérnym) poctem simulaci, v nichz
algoritmus konvergoval ke spravnému, globalnimu optimu.

8 Autorka davodné predpokladala, ze vétsi nedspésnost nastane u vicerozmérného vyhledavactho prostoru,
jak téz ukazaly experimenty provedené pozdéji.

8 Algoritmus lze ukondit pfi dosazeni uréitého poctu iteraci, nebo dosihne-li rozdil mezi globalni nejlepsi
pozici vzhledem k pfedchozi iteraci urcité hodnoty e. Autorka zvolila nejniz§i moznou hodnotu &, aby
mohla pozorovat vyvoj algoritmu co nejdéle.

8 Simulace je diskrétni proces s ¢asovym krokem At = 1, a proto lze ¢as méfit pfimo v iteracich.
87 Dalif zhoreni autorka dvodné predpokladala u vicerozmérného vyhledavaciho prostoru.
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6.1.3.2 Popis experimentu

Pro zkoumani vlivu inicializace vyhledavactho prostoru na konvergenci algoritmu
ke globalnimu ¢i lokdlnimu optimu zvolila autorka originalni, pseudo-paralelni verzi
algoritmu PSO dle rovnic (1) a (2), s dvaceti jednorozmérnymi ¢asticemi, s konstantnimi
koeficienty (w, a;, ay) = (0.72,1.48,1.48).

Bylo experimentovano s funkci Schwefel, jejiz vzorec, graf a jednodimenzionalni profil
jsou v piiloze Priloha A. Vyhledavaci prostor byl inicializovan v intervalu [—512,+512]
a casticim byl pohyb omezen shodné do intervalu [-512, +512]. K zajisténi srovnatelnych
vychozich podminek bylo pouzito sto pfedem vytvofenych souborua s psexdo-nahodnymi
¢isly z predchozich experimentt, které byly oznaceny Random_ xxx, kde xxx ~ 010 --- 109,
a bylo provedeno sto simulac¢nich béhu, kazdy béh s jedinou iteraci, a bylo pozorovano
rozmisténi ¢astic ve vyhledavacim prostoru po inicializaci. Ziskané informace byly
porovnavany s vysledky pfedchozich experimentt s funkei Schwefe/ a byl posouzen vliv
kazdého jednotlivého rozmisténi na budouci vyvoj a konvergenci.

6.1.3.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukazat, ze vysledky pozorovani podporuji zamitnuti hypotézy H,
a vedou k pfijeti alternativni hypotézy H;:

Ho: Rozmisténi castic ve vyhledavacim prostoru po inicializaci nemd zdsadni vhiy na
uspésnost feseni méfenou pomérnym poctem (%) simulaci, v nichz algoritmus
konvergoval ke globalnimu optimu.

H;i: Rozmisteni castic ve vyhledavacim prostoru po inicializaci md zdsadni vliv na Gspésnost
feSeni méfenou pomérnym poctem (%) simulaci, v nichz algoritmus konvergoval
ke globalnimu optimu.

6.1.3.4 Vysledky experimentu

Prezentaci vysledkia pozorovani vlivu rozmisténi castic po inicializaci na konvergenci
algoritmu pro vybrané simulace ukazuje obrazek Obr. 20.

JelikoZ je pocet castic relativné maly, pocatecni rozmisténi castic je nerovhomérné.
Uspésny vysledek prohledavani tudiz zavisi na dostate¢né prohledavaci schopnosti
algoritmu. Z vysledkt experimentd je patrné, ze prohledavaci schopnost algoritmu neni
dostatecna. V simulacich s pouzitim souborta Randon_ 010, Random_ 012, Randon_ 079
a Random_ 089 se algoritmus zjevné nepokusil prohledat oblast kolem globalniho optima,
v niz na pocatku prohledavani nebyly rozmistény zadné castice, a nechal se strhnout
k pfedcasné konvergenci k lokalnimu optimu. Spravny vysledek simulaci pouzivajicich
soubory Random_ 015 a Random_021 rovnéz nemusi byt zasluhou dostate¢né
prohledavaci schopnosti algoritmu, nebot’ pocatecni pozice x = 420,87 pii pouziti
souboru Random_ 015 a x = 420,73 pii pouziti Random_ 021 zpusobuji, ze algoritmus jiz
lepsi pozice ve zbylych oblastech nenalezne, a tedy dospéje ke spravnému feseni.

Vysledky pozorovani tedy podporuji zamitnuti hypotézy H, avedou k piijeti
alternativni hypotézy H; a navic ukazuji na nedostatecnou prohledavaci schopnost
algoritmu, kterou neni mozno zlepsit dalsim snizovanim stability (zvySovanim nestability)
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pomoci koeficienta (a), al,ag), nebot’ nestabilita algoritmu pfi pusobeni funkce Schwefel,

jak ji znazornuje pfedchozi obrazek Obr. 17, je jiz nyni znacna.
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Obr. 20: Jednodimenzionalni profil funkce Schwefel
pfi inicializaci vyhledavaciho prostoru [—512,+512] a rozmisténi ¢astic

ve vyhledavacim prostoru po inicializaci pro simulace
s vybranymi, pfedem vytvofenymi soubory s psexdo-nahodnymi cisly.

Chovani castic ve vyhledavacim prostoru projevujici se vysokym poctem pokust
o unik z vymezeného vyhledavactho prostoru pfi pusobeni funkce Schwefel, jez je
nesrovnatelné s umirnénym chovanim castic pfi pasobeni funkci Rastrigin nebo Sphere,
vsak dle autorky nelze pficitat pouze rezimu na mezi vnitini stability systému, ale téz
znacné odlisnému charakteru pusobeni funkce Schwefel Skutecnost, ze razné ucelové
funkce maji odlisny vliv na budouci vyvoj prohledavani, byla demonstrovana
v nasledujicim experimentu.

6.1.4 Vliv ucelové funkce na prib¢h prohledavani

6.1.4.1 Proc byl experiment provadén

Jednoduchy experiment ma ukazat, ze rizné ucelové funkce maji rizny vliv na budouci
vyvoj prohledavani, a to za zcela srovnatelnych podminek danych velikosti vyhledavaciho
prostoru, hodnotami koeficientt (a), al,ag) 1 tim, ze pohyb castic mimo inicializovany

vyhledavaci prostor neni nijak omezen.

\4
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6.1.4.2 Popis experimentu

Pro zkoumani vlivu riznych ucelovych funkei na vyvoj prohledavani zvolila autorka
originalni, pseudo-paralelni verzi algoritmu PSO dle rovnic (1)a (2), s dvaceti
jednorozmérnymi ¢asticemi, s konstantnimi koeficienty (w, a, ag) = (0.72,1.48,1.48).

Bylo experimentovano s funkcemi Rastrigin, Sphere a Schwefel, jejichz vzorce, grafy a
jednodimenzionalni profily jsou v piiloze Pr7loha A. Vyhledavaci prostor byl inicializovan
v intervalu [—512,+512] a ¢asticim nebyl pohyb nijak omezen. Casticim bylo na pocatku
prohledavani pfifazeno pofadi 0 = 19 shodné ve vsech simulacich. K zajisténi shodnych
vychozich podminek byl pouzit soubor s psendo-nahodnymi ¢isly Randen_ 010 a byla
pozorovana trajektorie (nahodné vybrané) castice, s pofadim 16, ve vsech iteracich.
Trajektorie ¢astic byly nasledné porovnany.

6.1.4.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukazat, ze vysledky porovnani trajektorii podporuji zamitnuti
hypotézy Hy a vedou k pfijetf alternativni hypotézy H;:

Hy: Pasobeni raznych ucelovych funkei nemd viiv na prabéh prohledavani.

H;: Pasobeni raznych ucelovych funkei d v/iv na prabeh prohledavani.

6.1.4.4 Vysledky experimentu

Porovnani trajektorii pfi pusobeni funkci Rastrigin a Sphere znazornuje graf zavislosti
pozice castice (y) na pofadi iterace (x) na obrazku Obr. 21. Vysledky jsou znazornény od
20. iterace, kdy se rozdily mezi trajektoriemi zacaly projevovat zcela znatelné. Prabéh
trajektorie pro funkci Schwefe/ neni zakreslen, nebot’ z vychozi pozice x = —59.88 se
castice dopracovala ve 20. iteraci na pozici s hodnotou x = —42295.66 a ve 110. iteraci na
pozici s hodnotou x = —4.28 * 101°. Vysledky porovnani podporuji zamitnuti hypotézy
Hy a vedou k piijeti alternativni hypotézy Hj.

e Rﬂ;iﬁ('gz'ﬂ

Obr. 21: Pozice c¢astic (osa y) v zavislosti na pofadi iterace (osa x).
Porovnani odpovidajicich trajektorif ¢astic pfi pusobeni funkei Rastrigin a Sphere
pro vybranou ¢astici a vybrany soubor s psendo-nahodnymi ¢isly,
pfi inicializaci vyhledavaciho prostoru [—512,+512] a neomezeném pohybu castic.
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6.1.5 Vyhodnoceni vysledki experimentovani s originalni verzi
algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty

Vysledky experimentovani s originalni verzi algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty

(a), a, ag) = (0.72,1.48,1.48) potvtdily a/nebo pfinesly nové, nasledujici poznatky:

(i) Neni-li pohyb c¢astic omezen do inicializovaného vyhledavaciho prostoru, algoritmus
selhava (¢astice diverguji) pfi pusobeni ucelovych funkci, jejichz tendencéni kiivka se
nepodoba parabole.

(if) Stabilita algoritmu s konstantnimi koeficienty, méfena poctem unikd nebo pokust
o unik ¢astic mimo vyhledavaci prostor vymezeny pii inicializaci, je pfi neomezeném
pohybu ¢astic nizka (nestabilita je vysoka), pfi omezovani pohybu castic do urcité
velikosti prostoru stabilita vzrasta (nestabilita klesa), pfi dalsim omezovani pohybu jiz
stabilita nevzrista a zacina opét klesat (tj. nestabilita vzrista).

(i) Je-li je pocatecni rychlost ¢astic tmérna velikosti vyhledavactho prostoru vymezeného
pii inicializaci, potom velikost tohoto prostoru nema vliv na rychlost konvergence
algoritmu, méfenou pofadim iterace, v niz byla naposledy zaznamenana zména
v globaln{ nejlepsi pozici.

(iv) Piitomnost lokalnich optim konvergenci algoritmu urychluje. Za piitomnosti
lokalnich optim je mensi vyhledavaci prostor pfi konstantnich hodnotach koeficienta
prohledan rychleji.

(v) Stabilita algoritmu, méfena poctem uniki nebo pokust o unik castic mimo
vyhledavaci prostor vymezeny pfi inicializaci, neni ukazatelem prohledavacich
schopnosti algoritmu ani konvergence algoritmu ke spravnému, globalnimu optimu.

(vi) Prohledavaci schopnost algoritmu s konstantnimi koeficienty je ovlivnéna téz
pocatecnim rozmisténim castic ve vyhledavacim prostoru.

(vii) Prabéh trajektorii castic je ovliviiovan pusobenim ucelové funkce, pficemz vliv
ucelové funkce neni nevyznamny a muze vést k divergenci ¢astic.

Zasadni nedostatky originalni verze algoritmu PSO s konstantnimi koeficienty
(w, al,ag) = (0.72,1.48,1.48) spatfuje autorka pfedkladané prace v tom, ze algoritmus
nebere v uvahu omezeny pocet castic, jimiz disponuje, a neméni strategii vzhledem
k velikosti vyhledavactho prostoru, ani vzhledem k rovnomérnosti rozmisténi c¢astic ve
vyhledavacim prostoru po inicializaci. Algoritmus rovnéz nesleduje vliv pasobeni ucelové
funkce na trajektorie c¢astic. Velikosti vyhledavaciho prostoru a pusobeni tcelové funkce
nejsou pfizpusobeny ani hodnoty koeficientd, jez vyjadfuji setrvacnost castice a lokalni a
globalni zrychleni. Pro relativné maly vyhledavaci prostor mohou byt, v pfitomnosti
lokalnich optim, hodnoty pfili§ vysoké a mohou tak (neumérné) zvysovat nestabilitu.

Vysoka nestabilita algoritmu pfitom neni zarukou dostate¢né prohledavaci schopnosti
algoritmu, nebot’ prohledavaci schopnost algoritmu je ovliviiovana i rovhomérnosti
rozmistén{ ¢astic ve vyhledavacim prostoru po inicializaci. Pfi nerovhomérném rozmisténi
castic musi byt posileno lokalni prohledavani vymezeného vyhledavactho prostoru a pfi
mens{ velikosti vyhledavactho prostoru musi byt hodnoty vsech koeficientd nizsi.
Hodnoty koeficientt je tedy nutno pfizpusobit i1 (ne)rovnomérnosti rozmisténi ¢astic ve
vyhledavacim prostoru po inicializaci a prabéznym piizptisobovanim hodnot koeficientt
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bé¢hem simulace je nutno usmérnovat vyvoj prohledavani tak, aby bylo dosazeno
dostatecné vysoké pravdépodobnosti, ze algoritmus konverguje ke globalnimu optimu.

6.2 Experimenty s navrhovanou verzi algoritmu PSO

Navrzena verze algoritmu PSO podle obrazka Obr. 14(a) a Obr. 14(b) pfinasi zménu
strategie prohledavani, jejimz zamérem je odstranéni nedostatku originalni verze algoritmu
s konstantnimi koeficienty [4], plynoucich z vyhodnoceni vysledkd experimentovani
v kapitole 6.1.5.

Navrhovany algoritmus vychazi ze strategie proménnych koeficientt [11] [23] [39, 40],
v niz koeficienty w, a; (1), které se vztahuji k setrvacné a kognitivni slozce, v prab¢hu
prohledavani linedrné klesaji, a koeficient ag, (1), ktery se vztahuje k socidlni slozce,
v prubéhu prohledavani linearné stoupa. Oproti témto puvodnim strategiim zavadi nova
strategie Ctyfi rezimy (mood) prohledavani dle Obr. 14(b), v nichz jsou hodnoty
koeficientti odvozeny piimo z charakteristik prostfedi a nemaji linearni prabc¢h:

(i) lokalni prohledavani (mood = 0),

(i) rovnomeérné prohledavani s vyvazenou kognitivni a socialni slozkou (mood = 1),

(i) lokalni prohledavani (mood = 2) a

(iv) globalni prohledavani s potlacenou setrvacnou slozkou a posilenou globalni slozkou
(mood = 3).

Navrhovany algoritmus PSO byl podroben poc¢ate¢nimu testovani, jehoz ucelem bylo
ovéfeni zpusobu sledovani rovnomérnosti prohledanych pozic, dale pak ovéfeni
navrzeného zpusobu detekce vylucnosti globalni nejlepsi fitness a zpfesnéni ¢i nalezeni
novych podminek pfechodu mezi jednotlivimi rezimy prohledavani (mood na obrazku
Obr. 14(b)). Nasledné experimenty byly provadény s jiz upravenou verzi navrhovaného
algoritmu a byly zaméfeny na méfeni stability, ovéfeni konvergence ke globalnimu optimu
a porovnani vysledku s vysledky pfedchozich experimentt s originalni verzi algoritmu [4]
prezentovanymi v kapitole 6.1.

6.2.1 Vliv inicializace na vysledek prohledavani, sledovani
rovnomeérnosti a detekce vylu€nosti globalni nejlepsi fizness

6.2.1.1 Proc byl experiment provadén

Experiment realizuje pocatecni testovani navrhované verze algoritmu PSO. Navrh nové
strategie prohledavani aplikuje zcela nové postupy a bylo nutno pfipustit, Zze se pfi
experimentovani mohou objevit nové poznatky, ze dosavadni predpoklady nemusi byt
naplnény a ze puvodni navrth mize doznat zmén. Pocatecni experimenty s navrzenou
verzi algoritmu PSO byly proto zalozeny na detailnim pozorovani, jakych hodnot bude
nabyvat pravdépodobnost rovnomérnosti prozkoumanych pozic, jak se budou vyvijet
naméfené hodnoty, zda budou detekovany vylu¢né hodnoty fitmess a jaké hodnoty

pravdépodobnosti tomu napovidaji.”

68 Obvykly zptsob experimentovani byva zalozen na statistickém vyhodnoceni vysledk velkého poctu
simulaci (v poc¢tu 10000) s mnoha iteracemi (10000) a vicerozmérnymi (10) ¢asticemi.
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6.2.1.2 Popis experimentu

Experimentu, spocivajicimu ve zkoumani vlivu inicializace na vysledek prohledavani,
sledovani rovnomérnosti prozkoumanych pozic a detekci vylucnosti globalni nejlepsi
fitness, byl podroben psendo-paralelni algoritmus PSO na obrazcich Obr. 14(a), Obr. 14(b).

Pro pozorovani byl zvolen roj s dvaceti jednorozmérnymi casticemi a mult-modalni
funkce Schwefel, jejiz vzorec, graf a jednodimenzionalni profil je v pfiloze Priloha A.
K zajisténi shodnych vychozich podminek s pfedchozimi experimenty byly pouzity tytéz,
jiz vytvofené soubory s pseudo-nahodnymi cisly z pfedchozich experimentd. S funkci
Schwefel bylo provedeno sto simula¢nich béhu, kazdy v poctu 500 iteraci.

Casticim byl pohyb omezen do intervalu [-512,+512] a byly porovnavany iterace
jednotlivych simulaci, méfeny pravdépodobnosti rovnomérného rozmisténi dosud
prohledanych pozic dle (158), (159), (160), z nich pocitiny koeficienty (w[n], a;[n], az[n])
pro n = 1 (pfipad jednorozmérné castice) dle postupu, jehoz konkrétni pfiklad je uveden
v kapitole 5.4. Prabézné byly detekovany podminky, z nichz bylo mozno usoudit na
vylucnost dosud nejlepsi globalni pozice dle postupu popsaného v kapitole 5.2.2.2, to vse ve
vztahu k zispésnosti resent.

Pro prvni fazi experimentovani s pravdépodobnosti vylucnosti dosud nejlepsi globdlni pozgice
bylo zvoleno testovaci kriterium 15, (157). Analogické (reciproké) testovaci kriterium bylo
aplikovano téz pro stanoveni pravdépodobnosti vylucnosti dosud nejhorsi globdlni pozice, nebot’
pfedbézné vysledky experimentd napovédély, ze obé kriteria maji rovnocennou
vypovidaci schopnost:

_Ye T Y _Yeo ~Yas)

== ‘v 161
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6.2.1.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukézat, Ze vysledky méfeni podporuji zamitnuti hypotéz Hy, Hy
a vedou k pfijeti alternativnich hypotéz Hy, Hy:

Hy: Mezi hodnotou pravdépodobnosti rovnomeérného rozmisténi pozic ve vyhledavacim
prostoru a volbou hodnot koeficientt #ens souvislost.

Hy: Mezi hodnotou pravdépodobnosti rovhomeérného rozmisténi pozic ve vyhledavacim
prostoru a volbou hodnot koeficientt /ze nalézt sonvislost.

H,: Vyhodnocenim pravdépodobnosti viluénosti globalni nejlepsi a globéalni nejhorsi
fitness nelze indikovat konvergenci k lokalnimu nebo globalnimu optimu a volit rezim
prohledavani.

H;: Vyhodnocenim pravdépodobnosti viluénosti globalni nejlepsi a globélni nejhorsi
fitness [ze indikovat konvergenci k lokalnimu nebo globalnimu optimu a volit rezim
prohledavani.

6.2.1.4 Vysledky experimentu

Prabéznym vyhodnocovanim pravdépodobnosti wylucnosti globalni nejlepsi a globalni
nejhorsi fitness, oznacenych probMin a probMax, a to v kazdé iteraci, ve vsech simulacich,
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byly vypozorovany hodnoty pravdépodobnosti vylu¢nosti p € {0.5,0.8,0.95,0.995} (156),
jez pfedstavuji urcité mezni hodnoty, které maji zvlastni vyznam pro stanoveni podminek
pfechodu mezi jednotlivymi rezimy prohledavani. Byly zavedeny logické proménné, pro
néz byly vnitinim pozorovatelem na pocatku kazdé iterace vyhodnoceny pravdivostni
hodnoty nasledujicim zptasobem:

LocMin = (probMin > 0.5) A (probMin < 0.8)

LocMax = (probMax > 0.5) A (probMax < 0.8)

GlobMin = (probMin = 0.8)

GlobMinMin = (probMin > 0.95) (162)
GlobMax = (probMax = 0.8)

GlobMaxMax = (probMax = 0.995)

MinZero = (probMin = 0.0) A (probMin < 0.5)

MaxZero = (probMax = 0.0) A (probMax < 0.5)

Vnitini pozorovatel si rovnéz udrzoval pro (kazdy) rozmér c¢astice n hodnotu dosud
nejvyssi dosazené pravdépodobnosti pMax[n] v prabéhu simulace a v proménné
probability[n] si prabézné pamatoval hodnotu pravdépodobnosti rovhomérného
rozmisténi pozic z pfedchozi iterace, spoctenou dle rovnic (158), (159), (160). Aktualni
hodnotu pravdépodobnosti obsahovala proménna histogram[n]. ProbabilityOfUniform.
V prvni fazi bylo experimentovano s ¢asticemi jednorozmérnymi.

Hodnota proménné probability[n] = 1 byla nastavena jako stav po inicializaci, a tedy
(probability[n] < 1) znadci, ze se nejedna o prvn{ iteraci. V prabéhu dalsich iteraci nastavaly
nepiiznivé situace, které musel vnitini pozorovatel rozpoznat a fesit, a naopak, nastavaly
pfiznivé situace, které musel vnitini pozorovatel rozpoznat a vyuzit. Vyuziti vsech
pfiznivych situaci a odvraceni vsech nepfiznivych situaci bylo podminkou pfechodu do
rezimu globalni konvergence (mood = 3). Vnitin{ pozorovatel tak musel byt schopen
rozpoznat a odvratit konvergenci k lokalnimu minimu v rezimu lokalntho prohledavani
(mood = 0), musel zajistit pfechod na rovnomérné prohledavani (mood = 1) pfi zlepseni
rovnomérnosti rozmisténi dosud prohledanych pozic, a naopak, musel zanechat
rovnomérného prohledavani a zajistit pfechod na lokalni prohledavani (mood = 2)
k odvracen{ pfedcasné konvergence i v rezimu rovnomérného prohledavani. V rezimu
lokalniho prohledavani (mood = 0) se pokousel o vétsi rozpohybovani ¢astic v pripadé, ze
nebylo indikovano optimum. Zajist’oval stfidani rezimt lokalnfho prohledavani, pokud se
rovnomeérnost rozmisténi dosud prohledanych pozic nezlepsovala.

Nasleduje vycet dloh vnitfntho pozorovatele vyjadfenych v pseudokédu. Modul je
naprogramovan jako proces fizeny udilostmi.” Oproti navrhu algoritmu na obrizku
Obr. 14(b) nastalo upfesnéni logickych podminek pfechodu mezi jednotlivymi rezimy,
které je prabézné komentovano.

Stanovent logickych podminek pro povoleni rezimu globdlni konvergence (mood = 3) (163)

if ((GlobMinMin v GlobMaxMax) A (pMax[n] > 0.5)) then mood[n] = 3

if (GlobMin A GlobMax) then mood[n] = 3

if ((MinZero V LocMin) A GlobMaxMax A (histogram[n]. ProbabilityOfUniform < 0.0001))
then mood[n] = 3

89V aktudln{ iteraci jsou provedeny pouze nékteré z Gloh v zavislosti na splnéni podminek (na udalostech).
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b3

Podminky pro povoleni rezimu globalntho prohledavani nahrazuji logickou
proménnou outlier na obrazku Obr. 14(b) a lze je slovné popsat nasledovné:

Ma-li byt globalni prohledavani povoleno pouze na zaklad¢ detekce vylucnosti, musi
byt alespon jedna z pravdépodobnosti vylucnosti fizness hodné vysoka a nejvyssi hodnota
pravdépodobnosti rovnomérnosti rozmisténi dosud prohledanych pozic musi byt vyssi
nez 0.5. Globalni prohledavani lze povolit i pfi nizsich hodnotach pravdépodobnosti
vylucnosti, av§ak v tomto pfipad¢ musi nastat jejich soubch.

Posledni z podminek indikuje pfipad, kdy nejhorsi hodnota fizness je vylu¢na s nejvyssi
pravdépodobnosti, a to proto, ze dochazi ke konvergenci k pozici s nejlepsi fitness po
pfedchozim odvraceni vSech detekovanych nepfiznivych situaci.

Odprdcent konvergence k lokdlnimu mininu dménou regimi lokdlniho probleddvdni (mood 0 a 2)

if ((LocMin v LocMax) A (probability[n] < 1)) then
switch mood[n] (164)
case 0:
mood[n] = 2;
break;
case 2:
mood[n] = 0;
end
Je-li indikovana globalni nejlepsi nebo globalni nejhorsi hodnota fitness jako vyluéna
s pravdépodobnosti vétsi nez 0.5 a mensi nez 0.8, pozorovatel zajisti vzajemnou vyménu
lokalnich rezimu prohledavani, (probability[n] < 1) znaci, ze se nejedna o prvni iteraci.
V dané situaci nesmi byt povolen rezim globalntho prohledavani, nebot’ se muze
jednat o indikaci lokalniho optima. Rezim rovnomérného prohledavani by v dané situact
rovnéz mohl pfispét k pfedc¢asné konvergenci.

Prechod na rovnomeérné probleddvini (mood = 1) pii glepsent rovnomeérnosti rogmisténi pozic

if((mood[n] = 0) A (probability[n] < histogram[n]. ProbabilityOfUniform) A
(not LocMin) A (not LocMax)) (165)
then mood[n] =1

Do rezimu rovnomérného prohledavani lze pfejit z rezimu lokalniho prohledavani
(mood = 0) pouze tehdy, nejsou-li indikovany globalni nejlepsi a globalni nejhorsi hodnoty
fitness jako vylucné s pravdépodobnosti vétsi nez 0.5 a mensi nez 0.8.

ZLanechdni rovnomérného probleddavini (mood = 1)

if ((mood[n] = 1) A (MinZero A MaxZero)) then mood[n] = 2 (166)
if ((mood[n] = 1) A (LocMin V LocMax V GlobMin V GlobMax)) then mood[n] = 2

Prikazy slouzi k obnoveni rezimu lokalntho prohledavani po pokusu o rozpohybovani
c¢astic nebo po pokusu k odvraceni predéasné konvergence v pfedeslé iteraci.

Pokus o rozpobhybovini éastic v reZimu lokdlniho probleddvdni (mood = 0), kdyg agoritmns
neindikuje optimum (167)

if ((mood[n] = 0) A (MinZero A MaxZero) A (probability[n] < 1)) then mood[n] = 1
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Jsou-li v rezimu lokalniho prohledavani opakované indikovany globélni nejlepsi a
globalni nejhorsi hodnoty fitness jako vylucné s pravdépodobnosti mensi nebo rovné 0.5,
pozorovatel muze zvolit progresivnéjsi zpusob prohledavani, (probability[n] < 1) znaci, ze
se nejedna o prvni iteraci. V nasledujici iteraci muze byt obnoven rezim lokalniho
prohledavani.

Pokus o rozpohybovani édstic v reZimu lokdiniho probledivini (mood = 0), kdy% agoritmus indikuje
optimum prediasné

if((mood[n] = 0) A (LocMin V LocMax V GlobMin V GlobMax) A (probability[n] < 1))
then mood[n] =1 (168)
Jsou-li v rezimu lokalntho prohledavani indikovany globalni nejlepsi nebo globalni
nejhorsi hodnoty fitness jako vylucné s pravdépodobnosti vétsi nez 0.5, mize se jednat
o predcasnou konvergenci, (probability[n] <1) znac¢i, ze se nejedna o prvni iteraci.
Pozorovatel zvoli rezim rovnomérného prohledavani, ale pokud situace v nasledujici
iteraci trva, bude obnoven rezim lokalnfho prohledavani.

Vzdjemnd vimeéna resimii lokdlnibo probledavani (mood = 0,2) pri horsent rozmisténi pozic

if ((probability[n] > histogram|[n]. ProbabilityO fUnif orm) A (probability[n] < 1) A
(not LocMin A not LocMax)) then
switch mood[n]
case 0: (169)

mood[n] = 2;
break;

case 2:
mood[n] = 0;

end

Zmensi-li se pravdépodobnost rovnomérného rozmisténi dosud prozkoumanych
pozic v rezimu lokalniho prohledavani (a nejedna-li se o prvni iteraci), maze to znacit, ze
nastava konvergence. Pozorovatel proto vzajemné vyméni rezimy lokalniho prohledavani,
aby castice pfinutil obratit svou pozornost jinam a tim konvergenci zpomalil nebo zcela
odvratil. Pokud pfesto konvergence trva, jednd se patrné o konvergenci ke globalnimu
optimu a ¢astice maji moznost potvrdit tuto tendenci v nasledujicich iteracich.

Nastaveni regimu probledavdni podle hodnoty mood[n]

switch mood|n]

case 0: (lokalni prohledavani)
w[n] = 1 — histogram|[n]. getProbabilityO fUnif orm;
al[n] = histogram[n]. getProbabilityOfUniform (170)
break;

case 1: (rovnomérné prohledavani)
w[n] = histogram|[n]. getProbabilityOfUniform;
aln] =1
break;

case 2: (lokalni prohledavani)
w[n] = histogram[n]. getProbabilityOfUniform,
a[n] = 1 — histogram[n]. getProbabilityO fUniform;
break;
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case 3: (globalni prohledavani)
w[n] = 0.1; //histogram|[n]. getProbabilityOfUniform,;
aln] = 2 —w([n]; //histogram|n]. getProbabilityOfUniform
break;
end

Sekce nastaveni rezimu prohledavani podle hodnoty mood[n] (170) ztstala vzhledem
k navrhu faze prohledavani na obrazku Obr. 14(b) bez podstatnych zmén, pouze v rezimu
globalniho prohledavani byla hodnota koeficientu w[n] nastavena pevné na hodnotu 0.1.
Hodnota pravdépodobnosti rovhomérného rozmisténi dosud prohledanych pozic pii
konvergenci ke globalnimu optimu totiz nezadrzitelné klesala a algoritmus mél tudiz
tendenci hodnotu w[n] v rezimu globalniho prohledavani neustale zmensovat. Nasledkem
tohoto poklesu klesala i hodnota koeficientu a;[n] az k nule, coz nebylo zadouci.

6.2.2 Simulace chovani ¢astic dle katastrofického scénafe

6.2.2.1 Proc byl experiment provadén

Z vysledkt experimentt s originalni verz{ algoritmu PSO [4] s konstantnimi koeficienty,
jejichz vyhodnoceni je obsahem kapitoly 6.1.5, vyplynulo, Zze k odvraceni katastrofického
scénafe [5] maji byt hodnoty koeficientt pfizpasobeny velikosti vyhledavacitho prostoru,
pusobeni acelové funkce a (ne)rovnomérnosti rozmisténi ¢astic ve vyhledavacim prostoru
po inicializaci.

Uéelem experimentu s navrhovanou verzi algoritmu PSO bylo zjisténi, jak prabézné
pfizptisobovani hodnot koeficientd béhem simulace ovliviiuje vyvoj prohledavani a
stabilitu algoritmu, méfenou mnozstvim pokust o tnik z vyhledavaciho prostoru.

6.2.2.2 Popis experimentu

Experimentu byl podroben pseudo-paralelni algoritmus PSO na obrazcich Obr. 14(a),
Obr. 14(b), s dvaceti jednorozmérnymi casticemi, upraveny dle vysledkt pocate¢niho
testovani uvedenych v kapitole 6.2.1.4. Stabilita algoritmu byla méfena poctem (¢etnosti)
pokusu castic o tinik mimo pavodni vyhledavaci prostor, vymezeny pfi inicializaci.
Experimentovano bylo s funkcemi Schwefel, Rastrigin a Sphere, jejichz vzorce, grafy a
jednodimenzionalni profily jsou v piiloze Priloha A. K zajisténi srovnatelnych vychozich
podminek s pfedchozimi experimenty byly shodné pouzity tytéz, jiz vytvofené soubory
s psendo-nahodnymi ¢isly. S kazdou funkei bylo provedeno sto simulacnich béhu, kazdy
v poc¢tu 500 iteraci. Casticim byl pohyb omezen do intervalu [~512,+512]. Vysledky
experimentovani byly porovnany s odpovidajicimi vysledky v kapitole 6.1.1.4.

6.2.2.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukazat, ze vysledky méfeni podporuji zamitnuti hypotézy H,
a vedou k pfijeti alternativni hypotézy H;:

Hy: Pribézné piizptisobovani hodnot koeficienti (w, a;, ag) nemad vliy na stabilitn algoritmn.
H;: Prabézné piizpasobovani hodnot koeficientt (a), a, ag) md vliy na stabilitn algoritmu.



132 Kapitola 6

6.2.2.4 Vysledky experimentu

Vysledky experimentu pro funkci Schwefe/ jsou graficky znazornény na obrazku Obr. 22 a
Obr. 23. Tendenéni kfivka odrazejici cetnosti pokust o unik pfi omezeni pohybu na
inicializovany vyhledavaci prostor [—512, +512] byla odvozena z histogramu absolutnich
cetnosti, jenz vyjadfuje pocty simulaci na ose y vzhledem k pokusim o unik ¢astic mimo
vymezeny prostor na ose X.

AY
20

18
16 .
——  povolen pohyb Castic
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Obr. 22: Histogram absolutnich cetnost{ vyjadfujici pocty simulaci (osa y)
vzhledem k pokustiim o unik jednorozmérnych ¢astic
mimo vymezeny prostor [—512, +512] (osa x) a odpovidajici tendencni kfivka
pro navrhovany algoritmus pfi ptsobeni funkce Schwefel.
Ay
100 |
90 |
%0 pobyb castic povolen ve vymezeném prostorn [—512,+512]
70 NPT
— origindini algoritmus PSO
60 |
———  navrhovany algoritmus PSO
50
40
30 |
20 |
10
0 ‘/_//\ X
0 100 Coso0 1000 1500 2000 200

Obr. 23: Porovnani histogramu absolutnich cetnosti vyjadfujicich
pocty simulaci (osa y) vzhledem k pokusim o unik jednorozmérnych castic
mimo vymezeny prostor [—512,+512] (osa x) navrhovaného algoritmu
a originalniho algoritmu pfi ptusobeni funkce Schwefel.
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Obrazek Obr. 23 znazornuje porovnani histogramt absolutnich cetnosti originalntho
algoritmu a navrhovaného algoritmu pfi pasobeni funkce Schwefel. Z. porovnani je zjevné,
ze pocet pokust o unik mimo vymezeny vyhledavaci prostor pfi pusobeni funkce Schwefe/
klesl z puvodnich 700 az 2600 pokust u originalnitho algoritmu na hodnoty pod 100
pokust (92% pftipadd) u navrhovaného algoritmu.

Vysledky experimentu pro funkce Rastrigin a Sphere jsou graficky znazornény na
obrazcich Obr. 24 a Obr. 25. Naméfené absolutni cetnosti poctu pokust o unik byly
vyneseny jako jednotlivé body a polynomickou regresi s vyuzitim implicitnich vzorct
obsazenych v programu MS Exce/ byly ziskany tendencni kiivky k naméfenym cetnostem.
Tendenc¢ni kiivky byly porovnany s tendencnimi kfivkami cetnosti u originalntho
algoritmu, ziskanymi v pfedchazejicich experimentech.

20 pobyb iastic povolen ve vymezeném prostorn [—512,+512]

—a— origindini algoritmus PSO

—o—  navrhovany algoritmus PSO

Obr. 24: Porovnani absolutnich ¢etnosti vyjadfujicich

pocty simulaci (osa y) vzhledem k pokustim o unik jednorozmérnych ¢astic
mimo vymezeny prostor [—512, +512] (osa x) navrhovaného algoritmu a
originalniho algoritmu pfi ptsobeni funkce Rastrigin.

Tendenc¢n{ kfivka absolutnich cetnost{ poc¢tu simulaci vzhledem k pokusim o dnik
z vymezeného prostoru u navrhovaného algoritmu pfi pusobeni funkce Rastrigin (Obr. 24)
se prubéhem podoba tendencni kfivce pfi neomezeném pohybu castic (Obr. 16),
u navrhovaného algoritmu je vSak zaznamenan vys§i pocet simulaci, unichz byl
zaznamenan nulovy nebo minimalni pocet pokust o unik. Tato tendence je jesté
vyrazngjsi pfi pusobeni funkce Sphere, jak ukazuje graf na obrazku Obr. 25.

Tendencn{ kifivky cetnosti vyjadfujicich pocty simulaci vzhledem k pokusim o unik
z vymezeného vyhledavactho prostoru na obrazcich Obr. 23, Obr. 24 a Obr. 25 tedy
podporuji zamitnuti hypotézy H, a podporuji piijeti hypotézy Hj, nebot’ prabézné
piizpusobovani hodnot koeficientd u navrhovaného algoritmu ma vliv na stabilitu
méfenou poctem pokust o unik. Pfi puasobeni funkce Schwefe/ byl jednoznaéné
zaznamenan vyrazny narust stability. Pfi pasobeni funkei Rastrigin a Sphere neni (ocekavany)
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narust stability zcela jednoznacny, a proto byly nasledné zkoumany pficiny ojedinélych
piipadu, u nichz vzrostla nestabilita, a to v souvislosti se zkoumanim zspésnosti resen.

Ay

20 pobyb castic povolen ve vymezeném prostorn [—512, +512]
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Obr. 25: Porovnani absolutnich ¢etnosti vyjadfujicich
pocty simulaci (osa y) vzhledem k pokusim o unik jednorozmérnych ¢astic
mimo vymezeny prostor [—512, +512] (osa x) navrhovaného algoritmu a
originalnfho algoritmu pfi pusobeni funkce Sphere.

6.2.3 Ovéfeni konvergence ke globalnimu optimu

6.2.3.1 Proc byl experiment provadén

Experimenty s originalni verz{ algoritmu pfi ptsobeni funkce Schwefe/ ukazaly, Ze stabilita
algoritmu, méfena poctem unikd nebo pokust o unik ¢astic mimo vyhledavaci prostor
vymezeny pfi inicializaci, je urcitou charakteristikou chovani, neni vs$ak ukazatelem
prohledavacich schopnosti algoritmu, jejichz vysledkem ma byt konvergence algoritmu ke
spravnému, globalnimu optimu. Napadny narust stability (kapitola 6.1.2.1) u jednotlivych
pfipada simulaci, provazeny relativné nizkym poctem pokusi o unik u originalntho
algoritmu [4] pfi ptsobeni funkce Schwefel, byl naopak ukazatelem netuspésnych simulaci,
kdy algoritmus konvergoval pfedc¢asné a nedosahl globalntho optima.

Ucéelem experimentu na ovéfeni konvergence ke globalnimu optimu s navrhovanou
verzi algoritmu PSO bylo ovéfeni, zda prabézné pfizptsobovani hodnot koeficientt
(w,ay, ag) béhem simulace, které ovliviiuje stabilitu algoritmu, soucasné usmérnuje vyvoj

prohledavani tak, ze vzriasta pravdépodobnost zspésnosti resent.

6.2.3.2 Popis experimentu

Experimentu na ovéfeni konvergence ke globalnimu optimu byl podroben psexdo-paralelni
algoritmus PSO na obrazcich Obr. 14(a), Obr. 14(b), s dvaceti jednorozmérnymi
casticemi, upraveny dle vysledka pocatecniho testovani, uvedenych v kapitole 6.2.1.4.
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Uspésnost fesens, jako metrika na nejvy$si drovni dle obrizku Obr. 3, byla méfena
poctem simulaci (z celkového poctu 100 simulaci), v nichz algoritmus konvergoval ke
spravnému, globalnimu optimu.

Experimentovano bylo s funkcemi Schwefel, Rastrigin a Sphere, jejichz vzorce, grafy a
jednodimenzionalni profily jsou v piiloze Priloha A. K zajisténi srovnatelnych vychozich
podminek s pfedchozimi experimenty byly shodné pouzity tytéz, jiz vytvofené soubory
s psendo-nahodnymi ¢isly. S kazdou funkei bylo provedeno sto simulacnich béhu, kazdy
v po¢tu 500 iteraci. Casticim byl pohyb omezen do intervalu [~512,+512]. Vysledky
experimentovani byly porovnany s odpovidajicimi vysledky v kapitole 6.1.2.4.

6.2.3.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukazat, ze vysledky méfeni podporuji zamitnuti hypotézy H,
a vedou k pfijeti alternativni hypotézy Hy:

Hy: Prabeézné prizpusobovani hodnot koeficientt neovliviinje sispésnost resent.

H;: Prabézné piizpusobovani hodnot koeficientt povede £ rispésnosti 99% a vyssi.

6.2.3.4 Vysledky experimentu

Strategie prubézného pfizptsobovani hodnot koeficientt algoritmu PSO specifikovana
v kapitole 6.2.1 dle navrhu fesen{ v kapitole 5, vedla u vSech 100 simulaci a u vSech tff
testovanych funkci Schwefel, Rastrigin a Sphere k nalezeni globalniho optima.

Pii pusobeni funkce Rastrigin algoritmus neindikoval hodnoty pravdépodobnosti p
(156) pro nastaveni proménnych LocMin, GlobMin, GlobMinMin (162) a pfepinani mezi
jednotlivymi rezimy (mood) (170) se odvijelo z hodnot proménnych indikujicich vylucnost
Globalni nejhorsi fitness. Tuto konfiguraci vsak vykazovala i fada iteraci pfi pasobeni funkce
Schwefel.

Podobné jako pfi pusobeni funkce Rastrigin se algoritmus choval pfi pusobeni funkce
Sphere. Ve shodé s navrhovanou strategii prohledavani byla i pifi pusobeni funkce Sphere
vyhodnocovana podezfeni na lokalni minima, nebot’ vnitfn{ pozorovatel nemohl tusit, Ze
se v ptipad¢ funkce Sphere jednalo o uni-modalni funkei.

Predbézné vysledky testovani konvergence ke globalnimu optimu u navrhovaného
algoritmu PSO tedy podporuji piijeti hypotézy H7, s nasledujicimi doporuc¢enimi:

Mezni hodnoty pravdépodobnosti p € {0.5,0.8,0.95,0.995} figurujici v proménnych
(162) byly pozorovany pro vSechny tfi ucelové funkce tytéz, avsak problém cinila pfesnost
urceni hodnot p (156), jez jsou ziskavany aproximaci z tabelovanych hodnot pfevzatych
z [44] a implementovanych piimo v navrhovaném algoritmu. Nékteré jednotlivé simulace
by pro spravnou konvergenci vyzadovaly vyhodnoceni p = 0.5 pro indikaci lokalniho
minima, avsak vétSina simulaci vychazela z hodnoty p > 0.5. Podobné¢ tomu bylo 1
u hodnoty p = 0.8. Hodnoty pravdépodobnosti (156) by proto bylo tfeba pocitat piesné
dle vzorci [44] piimo v algoritmu a experimentéalni pozorovani by bylo tfeba opakovat.”

Lze si téz povSimnout urcité asymetrie u proménnych GlobMinMin a GlobMaxMax
(162), v jejichz vyhodnoceni se mezni hodnoty p =0.95 a p =0.995 lisi. Moznym

0 Autorka soudi, Ze mezni hodnoty pravdépodobnosti p mohou byt urcitfmi pravdépodobnostnimi (momentovymi)
charakteristikami. Problém bude vyzadovat novou analyzu s novym, pravdépodobnostnim modelem roje.
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davodem je dle autorky skute¢nost, ze algoritmus zvyhodnuje pozici s globalni nejlepsi
fitness, k niz castice sméfuji a kde dochazi k vétsi kumulaci ¢éastic, pfed pozici s globalni
nejhorsi fitness, a proto se globalni nejlepsi fitness jevi jako méné vylucna. Pro stanoveni
vylucnosti globalni nejlepsi a globalni nejhorsi fitness by proto bylo vhodné zavést testovaci
kritertum 73, namisto testovactho kriteria 75, (157), které bylo pifi testovani pouzito.
Testovaci kriterium 15, opomiji hodnoty y (2 a ¥(19). Testovaci kriterium 73, by opomijelo

hodnoty ¥(2), ¥(3) 2 Y(19) 2 bylo by spocteno nasledovne:

. _ Y@~ Y . _Y@o) — Y(@8)
Bmin Ty e — Y 3Fmax Ty 00— Ve

Hodnoty pravdépodobnosti (156) pro 73, sice nejsou v [44] tabelovany, avsak z davodu jiz
zminénych je tfeba hodnoty pravdépodobnosti pfesné spocitat dle vzorci odvozenych
v [44]. Experimenty téz ukazaly, ze vysoka pfesnost musi byt zachovana i pfi stanoveni
hodnoty pravdépodobnosti rovhomérného rozmisténi (159) dle testovaciho kriteria (158)."

6.2.4 Vliv ucCelové funkce a inicializace na hodnoty koeficientii

6.2.4.1 Proc byl experiment provadén

Experiment ma ukdzat, Zze pocatecni iterace jsou pro uspésny vyvoj prohledavani
rozhodujici a Ze hodnoty koeficientt v pocatecnich iteracich mohou byt pfi puasobeni
raznych funkci jak shodné, tak i rozdilné, a to za srovnatelnych podminek danych
velikostf vyhledavaciho prostoru, pfi pouziti téze posloupnosti ndhodnych ¢isel a strategie
prohledavani.

6.2.4.2 Popis experimentu

Experimentu byl podroben pseudo-paralelni algoritmus PSO na obrazcich Obr. 14(a),
Obr. 14(b), s dvaceti jednorozmérnymi casticemi, upraveny dle vysledka pocate¢niho
testovani, uvedenych v kapitole 6.2.1.4.

Experimentovano bylo s funkcemi Schwefel, Rastrigin a Sphere, jejichz vzorce, grafy a
jednodimenzionalni profily jsou v piiloze Priloha A. K zajisténi srovnatelnych vychozich
podminek byly pouzZity jiz vytvofené soubory s psendo-nahodnymi cisly. Vyhledavaci
prostor byl inicializovan v intervalu [—512, +512], ¢asticim byl pohyb do tohoto intervalu
omezen a byl pozorovan vyvoj koeficientd pro rtzné soubory pro jednotlivé funkce.

6.2.4.3 Cil experimentu

Cilem experimentu bylo ukazat, Zze vysledky porovnani hodnot koeficientd podporuji

zamitnuti hypotézy Hy a vedou k piijeti alternativn{ hypotézy Hy:

Ho: Hodnoty jednotlivich koeficientsi json 1 pii pusobeni funkci s rozdilnymi tendencnimi
ktivkami vzdy shodne.

Hy: Hodnoty jednotlivich koeficientii se budon pii pusobeni funkei s rozdilnymi tendencnimi
ktivkami od/isovat.

™ Jakékoli pokusy o zaokrouhleni pii stanoveni koeficientd w nebo @ v sekci (170) vedly ke kolapsu
prohledavani. Uvedené chovani pficitd autorka chaotickym rysim chovani systému ¢astice.
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6.2.4.4 Vysledky experimentu

Pro demonstraci vysledkti mozného vyvoje hodnot koeficientt byly vybrany simulace se
souborem s pseudo-nahodnymi ¢isly Randomz_010, coz je jeden ze soubord, u néhoz
originaln{ algoritmus [4] pii pusobeni funkce Schwefe/ skoncil v lokalnim optimu. Vyvoj
koeficientl w, a;, a; v prvnich 15 iteracich pfi ptsobeni funkce Schwefe/ znazornuje graf na
obrazku Obr. 26(a). Vyvoj koeficientt w, a;, a; pfi pusobeni funkce Rastrigin a Sphere
znazornuje graf na obrazku Obr. 26(b).
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Obr. 26: Hodnoty koeficientt (osa y) v zavislosti na pofadi iterace (osa x).
Porovnani vyvoje hodnot koeficientt w, a;, agz pro vybrany soubor s psendo-ndhodnymi
cisly pfi omezeni pohybu ¢astic do vyhledavaciho prostoru [—-512,+4512]

(a) pii pusobeni funkce Schwefel/ (b) pii pusobeni funkci Rastrigin a Sphere.
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Vzijemné porovnani pribéhid hodnot jednotlivych koeficienti w, a;, az pfi pasobeni
tunkei Schwefel, Rastrigin a Sphere je na obrazcich Obr. 27 (a), (b), (c):
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Obr. 27: Hodnoty koeficientt (osa y) v zavislosti na pofadi iterace (osa x).
(a) koeficient setrvacnosti w, (b) koeficient lokalniho zrychleni a;,
(c) koeficient globalniho zrychleni a4. Vzajemné porovnani prabéht hodnot koeficienti

pro vybrany soubor s psendo-nahodnymi ¢isly pfi omezeni pohybu ¢astic do
vyhledavaciho prostoru [=512, +512] pii ptsobeni funkci Schwefel, Rastrigin a Sphere.
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Je dulezité poznamenat, ze hodnoty koeficientd na obrazcich Obr. 26 (a), (b) a
Obr. 27 (a), (b), (c) spliuji podminky stability druhého fadu a svymi hodnotami se pouze
pfiblizuji k nule (tyka se koeficientd w, a;, a4), pfipadn¢ k hodnoté jedna (koeficient w).

Z prubéhu hodnot koeficientt v zavislosti na pofadi iterace na obrazku Obr. 26(a) je
patrné, ze pozorovatel v navrthovaném algoritmu volil v piipadé puasobeni funkce Schwefe/
strategii stfidavého pfechazeni z rezimu lokalniho prohledavani do rezimu rovnomérného
prohledavani po dobu prvnich 13 iteraci (tj. 0 az 12), poté pfesel do rezimu globalnfho
prohledavani. Prohledavani bylo zapocato v rezimu 0 (mood 0), dale pokracovalo rezimy
1,0,2,1,0,2,0,1,0,1,2,0 a 3 a vedlo k uspésnému feseni. Bylo zaznamenano 76
pokusi o unik z vymezeného vyhledavactho prostoru, coz je vice nez v piipadé
originalnfho algoritmu s 38 zaznamenanymi pokusy o unik, kde se vsak jednalo
o neuspésnou simulaci (u uspésnych simulaci se pocet pohyboval v rozmezi 700 az 2600,
jak znazornuji obrazky Obr. 17 a Obr. 23).

P1i pasobeni funkei Rastrigin a Sphere byl dan pokyn k pfechodu do rezimu globalniho
prohledavani jiz po prvnich Sesti iteracich, tj. iteracich 0 az 5 na obrazku Obr. 26(b).
Prohledavani bylo zapocato v rezimu 0 (mood 0), dale pokracovalo rezimy 2, 2, 0, 2, 0 a 3.
Bylo zaznamenano 12 pokust o unik z vyhledavacitho prostoru, coz je vice nez v piipadé¢
originalnfho algoritmu, kde byly zaznamenany 2 pokusy pfi omezeném pohybu a 9 pokust
pfi neomezeném pohybu.

Narutst nestability v uvedenych konkrétnich pfipadech vysvétluje autorka tim, ze
simulace s pouzitim souboru Randonz_010 vede po inicializaci k znacné nerovnomérnému
rozmistén{ pozic (jak je patrno z obrazku Obr. 20) a pozorovatel se snazi o rovhomérnéjsi
prohledani vymezeného prostoru i za cenu zvyseni nestability. ZvySeny pocet pokust
o unik byl zaznamenan téz u simulaci s pouzitim soubord, jako je Randonz_015 (Obr. 20),
kdy byl zaznamenan pokus o pfedcasnou konvergenci, a vnitini pozorovatel se snazil
prostor 1épe prohledat.

Shodny prubéh hodnot koeficientl v zaznamenanych pocatecnich iteracich u funkci
Rastrigin a Sphere vysvétluje autorka tim, ze spolu s rovnomeérnosti rozmisténi pozic ma na
hodnoty koeficienta vliv téz vjilucnost fitness, ktera neni s hodnotou fitness totozna a ktera
muze byt tudiz pozorovatelem posouzena shodné u dvou rozdilnych funkci, jejichz
prab¢h ma podobnou tendenci (Pr7loha A).

Porovnani vysledkti experimentovani na obrazcich Obr. 27 (a), (b), (c) podporuje
zamitnuti hypotézy Hy a vede k pfijeti alternativani hypotézy Hy, ze hodnoty jednotlivych
koeficientt se budou pfi pusobeni funkei s rozdilnymi tendenc¢nimi kfivkami odlisovat.

6.2.5 Vyhodnoceni vysledki experimentovani
s navrhovanou verzi algoritmu PSO

Vysledky experimentovani s psexdo-paralelni verzi algoritmu PSO s prabéznym

pfizpusobovanim hodnot koeficientd dle navrhu v kapitole 5, jez byla specifikovana

v kapitole 6.2.1, pfinesly a/nebo potvtdily nasledujici poznatky:

(i) Strategie prubézného pfizpisobovani hodnot koeficientd algoritmu PSO vedla
u vsech testovanych pfipada k nalezeni globalntho optima s tim, Zze je autorkou
doporucovano zavedeni nového testovaciho kriteria (161), jez by nahradilo kriterium
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(i)

(iif)

(iv)

\

(vi)

(vii)

(157) a které by (pfi feSeni minimalizaéniho problému) nebralo v uvahu druhou, tieti
a pfedposledni hodnotu fitness ve vzestupném usporadani hodnot lokalnich nejlepsich

fitness (154), a hodnoty pravdépodobnosti vylucnosti fitness (156) by mély byt pocitany

pfesné dle vzorct uvedenych v [44].

Nadale platilo, Ze pohyb ¢astic bylo tfeba omezit do inicializovaného vyhledavaciho
prostoru, nebot’ algoritmus musel celit pertubacim vlivem pusobeni tcelové funkce
a nebyl-li pohyb omezen, algoritmus selhal (¢astice divergovaly) pfi pusobeni ucelové
funkce s tendenéni kiivkou nepodobnou parabole.

Experimenty opakované potvrdily, ze stabilita algoritmu, métena poctem pokusu o unik
mimo vyhledavaci prostor, neni ukazatelem prohledavacich schopnosti algoritmu.
Navrhovany algoritmus prubéznym piizpusobovanim hodnot koeficienta reguloval
stabilitu (ve smyslu snizovani nebo zvySovani), ¢imz soucasné usmérnoval vyvoj
prohledavani tak, ze vzrostla pravdépodobnost zspésnosti reseni dle metriky na obrazku
Obr. 3, posuzovana konvergenci do spravného, tj. globalniho optima.

Experimenty ukazaly, Ze pro uspésny vyvoj prohledavani byly rozhodujici pocatecni
iterace a ze hodnoty koeficientd pfi pusobeni ruznych funkci byly v pocatecnich
iteracich rozdilné. Pokud byla zaznamenana shoda koeficientti i pro razné ucelové
funkce, pak tato shoda byla disledkem zpisobu urcovani pravdépodobnosti vylucnosti
hodnoty fitness v ptipadech ucelovych funkei s podobnym prabéhem.

Rozdilné hodnoty koeficientt byly pozorovany 1 pfi puasobeni téze ucelové funkce,
ato pro ruzné testované nahodné posloupnosti. Pozorovatel v navrhované verzi
algoritmu zohlednuje relativné maly pocet Castic a méni strategii prohledavani téz
vzhledem k velikosti vyhledavaciho prostoru.

Hodnoty pravdépodobnosti rovnomérného rozmisténi (159), z nichz se odvozuji
koeficienty w[n] a a[n] (170), musi byt vycisleny s dostatecnou pfesnosti, nebot’
pokusy o zaokrouhlovani pfi vypoctech koeficientd w[n] ¢i a[n] vedly ke kolapsu
prohledavani, coz autorka pficita chaotickym rysim v chovani systému castice.

Z davodu pfesnosti, jez je rozhodujici pro udspésnost konvergence, je autorkou
doporucovano, aby byly hodnoty pravdépodobnosti vjilucnosti fitness (156) ziskavané
aproximac{ z tabelovanych hodnot nahrazeny pfimym vypoctem dle vzorca
odvozenych v [44].

(viil) Experimentalné zjisténé mezni hodnoty pravdépodobnosti vylucnosti fitness (150)

p € {0.5,0.8,0.95,0.995} mohou byt hodnotami urcitych pravdépodobnostnich
(momentovych) charakteristik, jez mohou mit pro jinou skupinu ucelovych funkci
jiné hodnoty. Analytické zdavodnéni tohoto pozorovani vsak pfesahuje puvodni
zamér pfedkladané disertacni prace, uvedeny v kapitole 1.3, jimz byl navrh vhodné
strategie prohledavani, jejiz soucasti bylo experimentalni zjisténi, jak se vliv fidici ucelové
funkce zastupujici feseny problém projevuje na chovani ¢astic.



Kapitola 7

Posouzeni rizik, navazné problémy
a doporuceni dal§iho sméru vyzkumu

Zadani disertac¢ni prace v kapitole 2.1, spocivajici v (1) navrhu programového systému
pro demonstraci pouzitelnosti skupinové inteligence, (i) implementaci navrzeného
systému a (iii) provedeni experimentu, bylo v danych bodech naplnéno. Pro demonstraci
pouzitelnosti skupinové inteligence byl zkouman algoritmus PSO a jeho varianty a byla
navrzena strategie pribézného piizptsobovani koeficientd (w, al,ag), poskytujicich
informaci potfebnou pro aktualizaci rychlosti ¢astice v rovnici (1), charakteristikim
prostoru feseného problému. Navrzeny systém byl implementovan vjazyce Java
v prosttedi NesBeans IDE 6.9.1 a byly provedeny experimenty s originalni inavrzenou
verzi algoritmu.

Vysledky experimentd budou nyni porovnany a zhodnoceny vzhledem k dosazeni cile
disertacni prace. Budou posouzena rizika navrhovaného feseni, specifikovany navazné
problémy a bude doporucen smér dalsiho vyzkumu.

7.1 Posouzeni rizik navrhovaného feSeni a navazné problémy

7.1.1 Zhodnoceni vysledkii experimenttd vzhledem k dosaZeni
globalniho cile disertacni prace

Experimenty s originalni verzi algoritmu s konstantnimi koeficienty [4], jejichz
vyhodnoceni je v kapitole 6.5.1, opakované potvrdily, ze stabilita algoritmu, méfena
poctem unikt nebo pokust o unik c¢astic mimo vyhledavaci prostor vymezeny pii
inicializaci, neni ukazatelem prohledavacich schopnosti algoritmu. Byly zaznamenany
simulace, v nichz algoritmus konvergoval pfedcasné a nedosahl globalniho optima a
v nichz doslo k relativné nizkym poctim pokusia o unik (kolem 50 pokusu, kapitola
6.1.2.1) ve srovnani s dspésnymi simulacemi (fadové 10® pokusti), aviak pii pasobeni jiné
ucelové funkce za zcela srovnatelnych podminek byl pocet pokusi vyrazné nizsi (pouhé
dva pokusy).

Dalsi experimenty s originalni verzi algoritmu [4] prokazaly, Zze prab¢ch trajektorie je
pusobenim tucelové funkce ovliviiovan, pficemz vliv tcelové funkce neni zanedbatelny
(kapitola 6.1.4). Vysledky experimentt tak svédéi pro zménu interpretace modelu systému
castice a pro nezbytnost pouziti omezovace rychlosti ¢astice k odvraceni katastrofického
scénafe, jak je popsano v kapitole 5.1.1. Experimenty s originalni verzi algoritmu [4] téz
odhalily, ze prohledavaci schopnost algoritmu s konstantnimi koeficienty je ovlivnéna
pocatecnim rozmisténim castic ve vyhledavacim prostoru, jak je uvedeno v kapitole

6.1.3.4 a znazornéno na obrazku Obr. 21.
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Navrh zpusobu odstranéni nedostatki originalni verze algoritmu PSO [4]
s konstantnimi koeficienty, jenz je obsazen v kapitole 5, vychazi z uvahy, Zze prohledavaci
schopnost algoritmu neni mozno zlepsovat pouhym zvySovanim nestability pomoci
koeficientt (w,a;, ay) az na mez stability = (0.72,1.48,1.48).”” Experimenty realizujicimi
pocatecni testovani navrhované verze algoritmu PSO, jejichz vysledky jsou uvedeny
v kapitole 6.2.1, bylo ovéfeno, ze budou-li hodnoty koeficientd spliiovat podminku
stability 2. fadu (151) a budou-li pribézné pfizpasobovany rovnomérnosti rozmisténi
prozkoumanych pozic se zfetelem na hodnotu pravdépodobnosti vylucnoesti zicelové funtkce
p (156), muaze byt timto zpusobem regulovana stabilita trajektorie ¢astice ve smyslu jejiho
prubézného snizovani nebo zvySovani, ¢imz bude usmérnovan vyvoj prohledavani tak, Ze
vzroste pravdépodobnost zspésnost resent.

Strategie prabézného pfizpusobovani hodnot koeficientd algoritmu PSO vedla u vsech
testovanych piipada k nalezeni globalniho optima. Bylo tak dosazeno cile disertacni prace
specifikovaného v kapitole 3.7, jimz bylo zlepseni vikonnosti algoritmmu, jehog modelem je
origindini algoritmus PSO (1], |2], a to posilenim antonomni (innosti Castic roje, kde rychlosti v a
pozice x jsou nadale aktualizovany podle rovnic (1) a (2).

Nadale platilo, ze pohyb castic bylo tfeba omezit do inicializovaného vyhledavaciho
prostoru. Pfi pasobeni ucelovych funkci s odlisnymi tendencnimi kfivkami (Pr/#loha A) byly
hodnoty koeficientd rozdilné. Rozdilné hodnoty koeficientd byly pozorovany i pfi
pusobeni téze ucelové funkce, a to pro ruzné testované nahodné posloupnosti,
kdy pro aspésny vyvoj prohledavani byly rozhodujici pocatecni iterace.

Kompletni vyhodnoceni vysledkti experimentovani s navrhovanou verzi algoritmu je
uvedeno v kapitole 6.2.5.

7.1.2 Zhodnoceni navrhovaného feSeni vzhledem ke splnéni
dil¢ich cila disertacni prace

Globalntho cile disertacni prace bylo dosazeno splnénim dil¢ich cila specifikovanych
v kapitole 3.7. Originalni algoritmus byl rozsifen o koncept vnitiniho pozorovatele, jenz
v kazdé iteraci poskytuje ¢asticim sadu koeficientt k regulaci rychlosti podle rovnice (1),
ato nezavisle pro kazdy rozmér castice. Hodnoty byly odvozovany z charakteristik
prostiedi bez nutnosti vn¢jstho fizeni, pfi zachovani stability trajektorie ¢astic 2. fadu a
stochastického charakteru operace roje. Pozorovatel volil rezim prohledavani a tomu
odpovidajici sadu koeficientd podle pravdépodobnosti zyluinosti nejlepsi a nejhorsi
detekované hodnoty fitness, stanovenych aplikaci Dixonovy teorie pomoci zvoleného
testovactho kriteria. Uvedenym postupem dokazal pozorovatel rozpoznat a odvratit
konvergenci k lokalnimu optimu, a to s vysokou pravdépodobnosti. Pozorovatel rovnéz
vyhodnocoval a zohlednoval nejvyssi dosazenou hodnotu pravdépodobnosti rovnomérnosti
rozmisténi dosud probledanych pozic pro kazdy rozmér castice. Jednotlivé rezimy prohledavani
(170) volil pozorovatel dle splnéni specifickych podminek (162) az (169).

"2Jak znazorfiuje obrazek Obr. 17, nestabilita algoritmu pii pasobeni funkce Schwefe/ byla sice pii Gspésnych
simulacich zna¢na, ale u simulac{ s pfedcasnou konvergenci nestabilita poklesla (vzrostla stabilita).
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Pocatecni experimenty byly provadény s jednorozmérnymi casticemi. Pfedbézné
experimenty s dvourozmérnymi c¢asticemi ukazaly, ze c¢astice mohou prohledavat kazdy
rozmér n nezavisle v jiném rezimu prohledavani (mood 0,1,2 3) (170), aniz se rezimy
navzajem rusivé ovliviiujf, a predbézné vysledky byly rovnéz piiznivé.” Systém viak bude
tfeba testovat i na vicerozmérnych casticich.

Experimentovani s navrhovanou verzi algoritmu rovnéz upozornilo na rizika zspésnosti
reSeni (tj. konvergence ke spravnému, globalnimu optimu) spojena jednak s volbou
vhodného testovactho kriteria pro urceni pravdépodobnosti vylu¢nosti hodnot firness
(157) (161) (171) a jednak s pfesnosti vypoctid hodnot pravdépodobnost vylucnosti fizness
(156) a pravdépodobnosti rovhomérného rozmisténi prohledanych pozic (159).

Specifikace rizik spolu s navrhy opatfeni, jez mohou uvedena rizika eliminovat, budou
nyni pojednany podrobnéji.

7.1.2.1 Volba testovaciho kriteria a stanoveni pravdépodobnosti vylu¢nosti
hodnoty fitness

Pro stanoveni hodnoty pravdépodobnosti nejlepsi a nejhorsi dosud naméfené hodnoty
Jitness byla pouzita testovaci kriteria 155, . a 155, - (161), jez (zamérn€) neberou v potaz
v pofadi druhou a pfedposledni poradovou statistiku (order statistics) (154).

Pfi experimentovan{ byla naméfena hodnota p = 0.995 (156) jako maximalni hodnota
pravdépodobnosti vylucnosti nephorsi fitness, zatimco maximalni hodnota pravdépodobnosti
vylucnosti nejlepsi fitness byla naméfena pouze p = 0.95 (kapitola 6.1.1).

Jak jiz bylo zminéno ve vyhodnoceni experimentu v kapitole 6.2.3.4, je otazkou, zda je
tato asymetrie zadouci a zda by ji nebylo mozno odstranit volbou kriteria 73, (171),
navrzené¢ho autorkou prace, které by ignorovalo kromé druhé a predposledni pofadové
statistiky navic téz tfeti pofadovou statistiku. Experimenty rovnéz ukazaly, ze hodnotu
pravdépodobnosti p (156) bude tfeba pocitat piesné dle vzorci odvozenych v [44].™

Autorka pfedkladané prace veéfi, Zze zpfesnéni vypoctu pravdépodobnosti vyluinosti
fitness p (156) vyftesi kolizn{ situace zpusobené meznimi hodnotami pravdépodobnosti, jez
jsou zminény v kapitole 6.2.3.4. Pfesné vycisleni hodnoty pravdépodobnosti p (1506) je
rozhodujici k vyhodnoceni podminek pro pfepinani mezi jednotlivymi rezimy
prohledavani (170), ale okamzikem pfepnuti je navic ihned ovlivnén vypocet hodnot
koeficienti w a a (170), z nichz se nasledné dopocitavaji hodnoty zbylych koeficientt a; a
ag (151) (127a).

Zptfesnéni vypoctu a opakovani experimentalnfho testovani muze pfinést upfesnéni
hodnot v mnoziné¢ meznich hodnot pravdépodobnosti vylucnosti p (1506), jez byla
empiricky stanovena jako p = {0.5,0.8,0.95,0.995}, a také odhaleni, zda tyto mezni
hodnoty jsou zavislé na puasobici ucelové funkci. Autorka soudi, ze tyto mezni hodnoty
mohou byt hodnotami urcitych (momentovych) pravdépodobnostnich charakteristik
naméfenjch  hodnot finess. ReSeni tohoto navazného problému bude vyzadovat

"8 Experimenty s dvourozmérnymi ¢sticemi byly provedeny orientaéné.

"Je tieba provést nihradu stanoveni hodnoty pravdépodobnosti p (156), ktera je ziskivana aproximaci
z tabulek, a to vypoctem piislusnych integralt pfimo v implementaci navrzeného systému nebo zvolit jiné,
dokonalejsi vyvojové prostiedi disponujici statistickymi vypocty.
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odpovidajici analyzu pravdépodobnostniho modelu roje ¢astic PSO navrzeného autorkou
v kapitole 5.2.1.

7.1.2.2 Odvozeni hodnot koeficienti z pravdépodobnosti
rovhomeérného rozmisténi prozkoumanych pozic

Zpusob stanoveni hodnot koeficientd w a @ z pravdépodobnosti rovnomérného rozlozeni
dosud prozkoumanych pozic (159) (170), navrzeny autorkou pifedkladané prace, je
intuitivni, 1 kdyz vychazi z logické uvahy, Ze lokalni prohledavani ma byt posileno pii
mensi pravdépodobnosti rovnhomérného rozmisténi dosud prozkoumanych pozic ve
vymezeném vyhledavacim prostoru a oslabeno pfi vétsi pravdépodobnosti rovnhomérného
rozmisténi. Koeficienty a; a a4 jsou néasledné¢ dopocteny ze vztahd mezi koeficienty
(w, a;, a4, @) plynoucimi ze stochastické analyzy stability trajektorie ¢astice (151) (127a).

Deterministické a stochastické analyzy stability systému castice (kapitola 4) odhaluji
vztahy mezi koeficienty a poskytuji mezni hodnoty pro zachovani vnitfn{ stability systému
castice, nedavaji vsak odpovéd, jaké konkrétni hodnoty koeficientd maji byt voleny.
Odvozeni koeficienti w a a v navrhované verzi algoritmu z charakteristik prohledavaného
prostiedi tak, aby castice ziskala veskerou informaci potfebnou pro aktualizaci své
rychlosti uc¢enim z vlastni zkusenosti a/nebo ji byla poskytnuta pozorovatelem uvnitf
systému, je soucasti strategie posileni autonomni cinnosti éistic, jez vyse uvedeny nedostatek
eliminuje a jez ma pfispét k posileni vseobecného povédomi (awareness) v systému roje, jak je
pozadovano v kapitole 3.4.

Intuitivni feseni zptisobu stanoveni hodnot koeficientt w a a (170) pfedstavuje urcité
riziko (ne)sispésnosti reseni, které vsak ma dle autorky zanedbatelny dopad ve srovnani
s rizikem plynoucim z nepfesnosti vypoctu pravdépodobnosti vyluc¢nosti hodnoty fitzess,
jez bylo specifikovano v predchozi kapitole 7.1.2.1.

Experimenty ukazaly, ze vysoka pfesnost vypoctu musi byt rovnéz zachovana pii
stanoveni hodnoty pravdépodobnosti rovnomérného rozmisténi (159) dle testovaciho
kriteria (158), nebot” jakékoli pokusy o zaokrouhlovani pii stanoveni koeficientd w nebo a
v sekei (170) vedly ke kolapsu prohledavani projevujictho se vysokym poctem pokusu
o unik (nedmérnym zvysenim nestability) a/nebo konvergenci k lokidlnimu optimu (pfi
pusobeni multi-modalni funkce). Pozorované chovani pfi¢ita autorka chaotickym prvkam

;s . Voo 75
chovani systému castice.

7.1.3 Navazné problémy k feSeni

Rozpoznana rizika zspésnosti resens, specifikovana v pfedchozi kapitole 7.1.2, vedla
k identifikaci problémt, jez jsou technického razu, a také problémd, tykajicich se dalsiho
sméru vyzkumu. Problémy technického razu se vztahuji (i) k dostupnosti statistickych
funkei ve vyvojovém prostredi algoritmu a (ii) k pfesnosti vypocta a budou nyni zminény
podrobnéji. Problémim vztahujicim se k doporuceni dalstho sméru vyzkumu bude
vénovana dalsi, samostatna kapitola.

Byl by jist¢ mozny i jiny zptsob stanoven{ koeficientd w a a, nez je zptsob pouzity autorkou prace.
Zvoleny systém by vsak bylo nutno (dle autorky) téz striktné dodrzovat, véetne vysoké piesnosti vypoctu.
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Vyvojové prostiedi NetBeans IDE 6.9.1, v némz byl implementovan navrzeny
algoritmus PSO, obsahuje knihovnu (#nif) Math poskytujici matematické funkce k vypoctu
hodnoty fitness ucelovych funkei pouzivanych k testovani optimalizatora (Pr7loba A
obsahuje vybér z téchto funkci), ale nedisponuje knihovnou statistickych funkci, a tedy
histogramy a kalkulator funkci y a I' pro vypocet hodnoty distribu¢ni funkce proménné
s rozlozenim x? (160) k urceni pravdépodobnosti p (159) naprogramovala autorka prace
pro pevné zvoleny pocet ¢astic M = 20. Pravdépodobnost vylucnosti p (156) ziskala autorka
aproximac{ z tabulky pro testovaci kriterium 15, (157) a pocet c¢astic M = 20, kterou
ptevzala z Dixonovy publikace [44] a kterou implementovala pfimo v algoritmu PSO.

Pro dalsi vyvoj algoritmu PSO doporucuje autorka doplnéni vyvojového prostredi
NetBeans o statistické funkce obsazené v knthovné org.apache.commons.math3.stat, jez je
k dispozici jako tzv. Open Source a jez je dostupna na adrese

http://commons.apache.org/proper/commons-math /userguide/stat.html

Spocteni pravdépodobnosti vylucnosti p (156) tak, jak ji aplikuje autorka v navrhované
verzi algoritmu, neni standardni statistickou funkci. Autorka shledala, Ze tato funkce je
jako tzv. Dixoniiv Q-test pouzivana nikoli k pouhé detekci odlehlych hodnot (outliers) dle
Dixconovy teorie [44], ale v uz$im vyznamu, konkrétné k vylucovani hodnot, které jsou
detekovany jako odlehlé s pravdépodobnosti 95% nebo vyssi, a to z provadénych vypocta
(typicky atitmetického praméru).”” Funkci tedy bude tfeba pro dalf experimentovani
s navrhovanou verz{ algoritmu v pozadované podobé naprogramovat.”

7.2 Doporuceni dalSiho sméru vyzkumu

K hlubs$imu pochopeni problému gwjiseni skupinové inteligence roje by mél byt dalsi vyzkum
zaméfen na modelovani roje jako komplexniho systémn (complex systens) a na souvisejici
analyzu pravdépodobnostnitho modelu navrzeného autorkou v kapitole 5.2.1.

7.2.1 Roj jako komplexni systém

Chovan{ systému castice nelze pojimat cisté deterministicky s tim, ze by putsobeni
nahodnych prvka bylo vnimano pouze jako sum. Jak bylo dokumentovano v zavéru
kapitoly 4.3.2, nadhodné prvky maji v algoritmu PSO svou nezastupitelnou dlohu, nebot’
jejich pfitomnost zvysuje kmitani, zpomaluje konvergenci, zabranuje stagnaci castice a
zaruci, ze nastane pohyb castice 1 v pfipadé, kdy se lokalni nejlepsi pozice castice ani
globalni nejlepsi pozice roje prabézné nezlepsuji, nebot’ tento pohyb by jinak nenastal.
Uplny popis systému neposkytuje ani interpretace trajektorie ¢astice jako stochastické
funkce, nebot’ dalsim potencialnim zdrojem pertubaci je pusobeni budici sily F,, (147a) na
vstupu systému castice (kapitola 5.1.1), pficemz velikost budici sily je ovliviovana
hodnotami tcelové funkce. Pribéh ucelové funkce z pozice vnitintho pozorovatele neni
znam a nemame ani pfimo matematicky vyjadfenu uvedenou zavislost. Umime pouze
zméfit nebo spocitat hodnotu ucelové funkce (fitness) v daném misté hyperprostoru.

76 Dixconsiv Q-test je k dispozici napf. na adrese http://www.ee.ucl.ac.uk/~mflanaga/java/Outliers.html

jako Open Source.

77 Funkci stanoveni pravdépodobnosti vylucnosti by bylo (dle autorky) vhodné naprogramovat, otestovat a
verifikovat jako tzv. “inzenyrské dilo”.
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Odchylky zptusobené budici silou mohou byt relativné velké, ale protoze uvedena zavislost
neni v rovnici (1) matematicky podchycena,” odchylky se do podminek vnitin{ stability
nepromitaji.

Teorie systémsi oznacuje systém s vySe popsanymi vlastnostmi jako ofevreny. Chovani
systému castice odpovida charakteristice &omplexniho systémn (complex system), jak ho
charakterizuje Francis Paul Heylighen [43].”

Romplexcni systém dle [43] je charakterizovan tim, ze je dostatecné flexibilni (dostatecné
otevieny pro zménu), ale ne natolik, aby se choval chaoticky. Nebrani sSumu a pertubacim,
které urychluji jeho vyvoj, avsak pusobeni silnych pertubaci, které by mohly zpusobit jeho
destrukcei, sam odhali a odvrati v procesu samo-organizace. Komplexni systém tedy podporuje
nelinedrni, samo-organizalni proces, kdy drobné odchylky mohou rozhodnout, kterého z vice
atraktoru systém dosahne. Po dosazeni atraktoru maji tyto odchylky maly, nebo Zadny
vliv. Samo-organizacni proces eliminuje rozdily mezi dvéma pocatecnimi stavy, které skonci
ve stejném atraktoru. Stejné tak nepatrné odlisny pocatecni stav muze skoncit v jiném
atraktoru. Samo-organizaci nejen nebrani, nybrz prospivaji sum a pertubace, nahodnost
nebo neurcitost: ¢im vice odchylek nebo vykyvu, tim rychleji systém dosahne atraktoru a
tim stabiln&ji{ atraktor bude. Tento poznatek je oznacovan jako order from noise principle.”’

Systém castice roje vykazuje prvky chaotického chovini, nebot’ (i) je citlivy na pocateéni
podminky, (if) jako dynamicky systém je popsan tfemi stavovymi proménnymi, jimiz jsou
pozice, rychlost a ¢as (jako implicitni proménna u diskrétniho systému), (iii) na vstupu do
systému je skryta nelinearita a (iv) mezi vstupem do systému a pozici ¢astice je potencialni
zpétna vazba. Dle F. P. Heylighena v$ak dokonaly chaos, stejné jako dokonaly fad, neni
komplexcni, nebot’ oboji /ze tiplné deterministicky popsat.

Systém castice vSak uplné deterministicky popsat nelze, nebot’ nelze popsat jiz
zminénou zavislost mezi ucelovou funkci a budici silou. Autorka predkladané prace proto
zménila interpretaci modelu systému castice, a sice na buzeny tlumeny harmonicky
oscilator (forced oscillator) (kapitola 5.1.1), aby interpretace chovani castice odpovidala
chovani komplexniho systému (complex system), a existenci budici sily zdavodnila, proc¢
musi byt skutecné chovani systému ¢astice usmérnovano omezovacem rychlosti ¢astice
(148) v pfipade, ze pozice castice (2), vypoctena z této rychlosti, by opustila vymezeny
prostor. Castice je tak vracena zpét do vyhledavaciho prostoru.

Castice totiz (dle autorky) nesmi opustit prostor ani takovym zptsobem, jaky je
znazornén na obrazku Obr. 11, nebot’” nas nezajimaji optima vné vyhledavactho prostoru.
Takové vyhledavani je dle autorky nesystematické, nebot’ prostor vné vyhledavaciho
prostoru nebyl inicializovan (nebyly v ném na pocatku rovnomérné rozmistény castice).
Pokud by byl prostor vymezen na zacatku nepfesné (nespravné), bylo by nutno vymezeni
prostoru opravit a provést novou inicializaci a nové prohledavani, piipadné nadefinovat
novy problém, jimz by byl zpzisob vymezeni vybledavacibo prostorn pro dany problém.

Navrh pravdépodobnostntho modelu roje v kapitole 5.2.1 byl krokem k modelovini roje
Jako komplexniho systému. Uvahy autorky prace, souvisejici s modelovanim roje, jsou
uvedeny v nasledujici kapitole 7.2.2.

" Resime tzv. nekorektni inverzni problém (146) (kapitola 4.7.3).
" Francis Paul Heylighen (nar. 1960) je belgicky kybernetik zkoumajici vznik a vivoj inteligentn{ organizace.
8 Heinz von Foerster, 1960, On Self-Organizing Systems and Their Environments [49)]
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7.2.2 Model roje

Fyzikalni model [33], popsany v kapitole 4.1, modelujici roj jako soustavu hmotnych
bodd, je dle autorky predkladané priace nutno chapat pouze jako jednu z moznych
interpretaci rovnic (1) a (2), jez umoznuje posouzeni roje z hlediska mechaniky hmotného
bodu. Uvedeny piistup vsak soucasné odhaluje urcité zjednoduseni pfi matematickém
modelovani roje jako socialniho simulatoru [1].

Roj je totiz v puvodnim, origindlnim konceptu algoritmu PSO [1] modelovan jako
soustava nehmotnych entit, a to proto, aby nehmotné ¢astice mohly zaujmout v prostoru
stejnou pozici, ¢imz ma byt dle autord modelu roje PSO [1] vyjadfeno, ze dvé nehmotné
entity mohou zaujmout zcela shodny nazor, zatimco pfi pokusu dvou hmotnych entit
zaujmout shodnou fyzickou pozici musi nutné dojit ke kolizi. Autofi modelu roje ve studii
[1] deklaruji, Ze vytvofili prostor, ktery je prost kolizi (collision free space).

Autorka pfedkladané prace vsak nezastava nazor autort [1] [2], Ze nehmotné castice,
pfestoze nemaji zadny objem, mohou zaujmout v hyperprostoru realnych cisel tutéz
pozici. Pozice jsou v algoritmu PSO modelovany jako realizace nahodnych proménnych a
dv¢ pozice jako takové tudiz (teoreticky) nikdy nemohou nabyt stejnych realnych hodnot,
nebot’ realizace nahodnych proménnych nabyvaji hodnot z urcitého intervalu a pozice se
tedy mohou k sob¢ pouze piiblizit na (nekone¢né) malou vzdalenost.

Je tedy lhostejné, zda jsou castice PSO hmotné ¢i nehmotné povahy, nebot’ svym
nazorem, ¢i pozici, se k sobé mohou pouze pfiblizit. Pfinosem modelovani roje jako
soustavy hmotnych boda naopak je, ze model umoziuje posouzeni roje jako
nekonzervativntho, disipativntho  (ztratového) systému, ktery je efektivnéjsi nez
konzervativni systém, coz potvrzuji 1 obsahlé experimenty, z jejichz vysledkt vychazi
obsah kapitoly 3.3.

Nekonzervativni systém vznikl z roje PSO zavedenim koeficientu w do originalniho
algoritmu [2]. Ztratova slozka sily, ktera byla identifikovana autory [33] jako sila vnitiniho
tieni podle Stokesova zakona, vsak pfedpoklada, Ze castice bude mit tvar koule o urcitém
objemu. Jak jiz bylo podotknuto v kapitole 4.1.6, c¢astice zadny tvar nema, nema ani
objem, nebot’ je pokladina za hmotny bod. Na otazku, proc je nekonzervativni systém
efektivnéjsi, nepodavaji autofi fyzikalntho modelu [33] vycerpavajici objasnéni, ale pouze
naznacuji mozny rozpor z hlediska druhé véty termodynamiky a doporucuji, aby hodnota
koeficientu w < 1 v rovnici (1) byla v poéatcich prohledavani volena “proziravé” tak, aby
ztraty tfenim nezpasobovaly tbytek energie potiebné k prohledavan{ pfilis rychle.”

81 Autorka pfedkladané disertacni prace k tomuto tématu poznamenava, ze na uvedenou otazku, a sice proc je
g hlediska termodynamiky nekonzgervativni systém efektivnéisi neg systém konzervativni, dava odpoved Prigoginova teorie
(Mava Pomanosuy Ilpuconcur) (I. R. Prigogin) disipativnich systémua z roku 1977. Zminéna teorie ma vsak
ivsoucasnosti oponenty, ktefi poukazuji na skutecnost, Ze tato teorie je v rozporu s druhou vétou
termodynamiky, konkrétné Ze entropie systému nemuze pfi vyvoji systému v case klesnout, ale zistiva
konstantni nebo nartista, pricemz nejvyssi je tehdy, kdy systém dosahne ekvilibria (v kontextu roje globdlniho
optima). Prigoginova teorie 1ika, ze druha véta termodynamiky plati pouze pro uzaviené systémy (izolované a
neizolované). Oteviené systémy (z termodynamického hlediska) maji schopnost se “zbavovat” entropie
jakozto nevyuZitelné energie za podminky, Ze mohou cerpat energii ze svého okoli, pficemz tato ¢erpana
energie je vyssi nebo nejvyse rovna uvolnéné entropii.
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Z hlediska modelovani systému ¢astice neni dle autorky pfedkladané prace pochyb
o tom, ze C¢astice mus{ byt modelovana jako dynamicky systém, tj. systém, ktery méni své
chovani v case, a ze dynamické systémy vznikaji z disipativnich systému (kapitola 4.2.2).
Dynamicky model systému castice pouzity k vySetfovani vnitfn{ stability systému castice,
jak je znazornén na obrazku Obr. 6, je dle autorky akceptovatelny, autorka pouze navrhla,
aby byl model systému castice interpretovan tak, jak je znazornéno na obrazku Obr. 13,
kde kromé elastické a odporujici sily ptisobi na &astici i budici sfla (kapitola 5.1.1),” coz
umozni zkoumat systém castice a cely roj jako komplexni systém (kapitola 7.2.1).

K dalsimu zkoumani chovani castic navrhla autorka model roje jako celku, a to
modelu pravdépodobnostniho. Pravdépodobnostni pfistupy k modelovani roje Ilze
vysledovat téz v literatufe a autorka v dané souvislosti odkazuje na publikaci [33].

Analytikové [33:pp.35-38] definuji nihodnou velicinu X, jejimiz realizacemi jsou
pozice castic v urcité iteraci, a podavaji postup, kterym odvozuji pravdépodobnostni
rozlozeni veliciny X v k-té iteraci z pocatecniho rozlozeni. Ukazuji, Ze pocatecni
rovnomérné rozlozeni pfechazi v normalni rozlozeni a méni se pouze parametry tohoto
rozlozeni. Autorka predkladané prace vSak upozornuje, Ze tyto postupy neberou v uvahu
pusobeni budici sily, které je vyjadfeno vztahem (1406), pfesnéji, neberou v uvahu
pusobeni ucelové funkce na lokalni nejlepsi pozice I', a timina pozice c¢astic xt, jez jsou
z pozic I odvozeny (1).

Autorka vytvofila navrh pravdépodobnostniho modelu roje v kapitole 5.2.1. V modelu
jsou kromé prozkoumanych pozic zahrnuty 1 nahodné veliciny, jez odpovidaji lokalnim
nejlepsim hodnotam I (1). Mnozina lokalnich nejlepsich fitness je autorkou interpretovana
jako nahodny vzorek, jehoz rozsah je dan poctem castic. Zakladnim souborem je
nekoneény soubor vSech moznych, teoreticky dosazitelnych hodnot ucelové funkce.
Pravdépodobnostni model roje navrzeny autorkou je tedy inovativni v tom, ze zahrnuje
1 nekorektni inverzn{ problém (1406) (kapitola 4.7.3).

Pravdépodobnostni model navrzeny autorkou pfedkladané prace je zamjyslen
k dalsimu vyzkumu zaméfenému na hlubsi pochopent problénn dalsibo vysent inteligence roje
castic (swarm intelligence). Po vyteseni technickych problému specifikovanych v kapitole 7.1.3
by dalsi vyzkum mél byt zaméfen na nalezeni nejvhodnéjsiho testovaciho kriteria (155)
pro vypocet hodnoty pravdépodobnosti vylucnosti hodnoty fitness, na zpfesnéni meznich
hodnot pravdépodobnosti vylu¢nosti hodnoty fifness p (156) a na odhalent, zda tyto mezni
hodnoty jsou zavislé na pusobici ucelové funkci, a na analytické zdavodnéni uvedeného

pozorovani.

8 Podminky vnitini stability systému ¢astice zGstavaji v platnosti, nebot’ rovnice (28) i (147) maji stejnou
charakteristickou rovnici (54).
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Zakladni zamér piedkladané disertacni prace, specifikovany v kapitole 1.3, jimz byl
aplikovany vyzkum skupinové (kolektivni) inteligence, byl splnén. K prokazani pouzitelnosti
inteligence skupiny byl zkouman algoritmus na bazi roje castic (Particle Swarm Optimization
PSO) [1], [2], jenz byl inspirovan biologickymi komplexnimi systémy a v némz je feseny
problém pfeveden na matematickou optimalizaci, kdy roj castic (particle swarm) hleda
globalni optimum ve vymezeném prostoru problému a prohledavani je fizeno podle
pfedem nadefinované ucelové funkce (objective function), ktera zastupuje feseny problém.
Byla navrzena a experimentalné ovéfena strategie prohledavani, v niz castice prabézné
pfizptsobuji své chovani charakteristikim prostoru feseného problému, a bylo
experimentalné zjisténo, jak se vliv fidici ucelové funkce zastupujici feseny problém
projevuje v chovani ¢astic. Vysledky experimentovani s navrzenou strategii prohledavani
byly porovnany s vysledky experimentt s referencni verzi algoritmu PSO.

Strategie prubézného pfizptsobovani chovani castic charakteristikim prostoru
feseného problému vedla u vsech testovanych pfipada k aspésnému feseni. Experimenty
ukazaly, ze klasické feseni, kde jedinou podminkou je stabilni trajektorie, po niz se ¢astice
pohybuje v prostoru feseného problému, a kde vliv fidici ucelové funkce je ve vysledku
eliminovan, muze selhat, a ze dynamicka stabilita trajektorii castic sama o sobé neni
ukazatelem prohledavacich schopnosti algoritmu ani konvergence algoritmu ke spravnému
feseni. Navrhovany algoritmus reguloval stabilitu algoritmu prubéznym piizpusobovanim
chovani castic charakteristikim prostoru feseného problému, ¢imz soucasné usmérnioval
vyvoj prohledavani tak, ze vzrostla pravdépodobnost uspésnosti fesen.

Soucasti navrhu strategie prubézného pfizptusobovani chovani ¢astic charakteristikim
prostoru feseného problému byla zména interpretace dynamického modelu systému
castice, a sice z tlumeného harmonického oscilitoru na buzeny tlumeny harmonicky
oscilator (forced oscillator) a pozornost byla vénovana pusobeni budici sily, jez je
ovliviiovana hodnotou tcelové funkce. Existenci budici sily bylo zdtvodnéno, pro¢ musi
byt skutecné chovani systému c¢astice usmérniovano omezovacem rychlosti ¢astice tak, aby
chovani ¢astice odpovidalo chovani komplexntho systému (comzplex system).

Ke zkoumani chovani roje ¢astic jako celku a testovani vyluénosti dosud nejlepsi
objevené hodnoty ucelové funkce (fitness) byl navrzen pravdépodobnostni model roje.
Inovativnim prvkem modelovani roje je integrace mnoziny lokalnich nejlepsich hodnot
ucelové funkce (fitmess) dosazenych jednotlivymi casticemi do pravdépodobnostnfho
modelu a zavedeni konceptu vnitintho pozorovatele, jenz v prub¢hu dynamické historie
roje tuto mnozinu udrzuje a jeho dkolem je zjistit, s jakou pravdépodobnosti se nejlepsi ¢i
nejhorsi hodnota fitness z mnoziny lokalnich nejlepsich fitness vyznamné odlisuje od
ostatnich hodnot, tj. je vylucna. Na problém pravdépodobnosti vylucnosti byla dspésné
aplikovana Dixonova teorie vylu¢ovani odlehlych vysledkua (outliers) [44] [45].

Dalsim ukolem pozorovatele bylo odvozeni hodnot vah ovliviujicich rychlost ¢astice,
jez odpovidaji rovhomérnosti rozmisténi pozic v prostoru feseného problému dosud
prohledaného casticemi, a dale volba rezimu prohledavani vyhodnocenim podminek
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zahrnujicich hodnoty pravdépodobnosti vyluc¢nosti nejlepsi a nejhorsi hodnoty z mnoziny
lokalnich fitness.

Dixonova teorie umoznuje detekovat odlehly vysledek jiz pfi poctu tif prvkad, a tedy
aplikace navrzené strategie prubézného pfizptsobovani hodnot vah ovliviujicich rychlost
¢astice by umoznila snizovani poctu ¢astic algoritmu PSO.* Pocet éastic by teoreticky
bylo mozno snizovat na méné nez (minimalnich) 20 ¢astic, coz by mélo vyznam nejen pro
snizovani vypocetni slozitosti pfi feseni optimalizacnich problému s vice stupni volnosti
(s vicerozmérnymi ¢asticemi), ale 1 pfi vyvoji aplikaci, jako jsou senzorické robotické roje
(olfactory robot swarms). 7. teoretického hlediska muze algoritmus PSO slouzit jako
laboratorni model pro vyzkum chovani ozevieného, komplexniho systémn.

Pro pfevod navrhované verze algoritmu PSO do praxe, jeho podporu a udrzitelnost je
tfeba disponovat vyvojovym prostfedim, které kromé matematickych funkci bude
poskytovat i statistické funkce, véetné aplikace Dixonopy teorie. Pro vnitintho pozorovatele
nesmi byt vypocet hodnot charakteristik prostfedi, z nichz odvozuje hodnoty vah
ovliviiyjicich rychlost ¢astice, slozit¢jsi, nez napft. vypocet hodnoty ucelové funkce.

Pravdépodobnostni model roje navrzeny autorkou pfedkladané disertacni prace je
zamyslen k dal§$imu vyzkumu zamétenému na hlubsi pochopeni problémmu inteligence roje Cdstic
a moznosti jejtho dalstho zvysovani. Autorka obdivuje invenci analytikd, jejichz pracemi
se v souvislosti se zhodnocenim soucasného stavu poznani ve sledované oblasti podrobné
zabyvala, a je pfesvédcena, ze jednoduchy, genialni algoritmus PSO, ktery 1 po 20 letech
od svého uvedeni pfinasi nové podnéty, si dalsi analyticky vklad bezpochyby zasluhuje.

8 Soucasna tendence vede spise k navySovani poctu ¢astic. Autofi originalniho algoritmu s konstantnimi
koeficienty [4] doporucuji 50 ¢astic v roji.
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D1 Odvozeni Eulerovy-Lagrangeovy rovnice (9)

M¢jme funkcional ve tvaru:
ty

A= f L(t, f(t,7), f'(t,r"))dt ©)

to

kde ty je konstanta znacici pocatecni ¢as vyvoje systému, t; je konstanta znacici koncovy
¢as vyvoje systému, funkce f'(t,7') = df/dt a funkce L(t,f(t,7),f'(t,7")) je dvakrat
spojit¢ diferencovatelna s ohledem na argumenty t, f, f'. Pro uvedeny typ funkcionalu lze
problém hledani nulové variace pfevést na feseni Euwulerovy-Lagrangeovy rovnice podle
nasledujiciho postupu:

Predpokladejme, ze A(f) dosahuje svého lokalntho minima v bode fy a n(t,r) je
libovolna testovaci funkce, ktera ma alespon prvni dvé derivace podle c¢asu a vymizi
v okrajovych bodech ty a t;. Funkce f(t,7) musi mit alespon prvni derivaci podle casu.
Potom plati

A(fo) < A(fy + en)

pro libovolné € blizici se k nule, kde en se nazyva variace funkce f a znaci se §f.

Variace A(f) je definovana jako:

A(f +en)—A(f) d
- —EA(f‘FSTI)

§(A(f,m) = lim
€0 £-0
Vektor A znamena, ze uvazujeme infinitesimalni posunuti (prvni variaci) nahrazujici
vektor f(t,r) vektorem (f (t,r)+ en(e, r)).84 Substituci f = fy + en do (6) dostavame:
ty
A(fo +en) = f L(t, (fy + &n), (fy +en’))dt (7
to
Pokud ma funkcional (6) minimum pro f = f,, musi mit funkcional (7), ktery je funkci &,
minimum pro & = 0, coz zapiSeme:
t

d
= [ (1 o e, (5 + en)) e ®

to

d
0= —A(fo +en)

£-0

Pouzijeme substituci y = fo+en, y' = fy + en’ do (8) a provedeme totalni derivaci
funkce L(t,y,y") podle €:

8 Posunuti en(t,r) lze chapat jako nepatrnou deformaci trajektotie v omezeném casovém useku, kdy
v pocatecnim a kone¢ném bodée trajektorie je tato deformace nulova.
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ty ty

dLdy OL dy'
f (L(ty,y")de = f(aydsJ’ay'E) f 5 '”>dt

to

Integral souctu rozdélime na soucet integralt, druhy z integrald fesime vyuzitim
metody per-partes podle vzorce [uv' = uv — [u' v, kam dosadime u = dL/(dy'), v =1,
a dostavame:

ty ty ty ty
oL dt + ’dt—JaL dt+[aL ]tl d oL dt
ayn a /77 - ayn ayrn t dt ayrn
to to to

Jelikoz fesime ulohu s tzv. pevnymi konci, neboli pfedpokladame, ze n(ty) = n(t,) = 0,
prostiedni clen vymizi, zbylé integraly slou¢ime v jeden a dostavame:
ty
_ f <6L d dL ) e
&-0 ay dt ay

to

d
0= 8(A(fo), () = - Afo

Pokud ma byt vyse uvedeny integral roven nule, potom podle fundamentalntho
lemmatu variaéniho poctu®™ musi platit:

——— =0 )

Vztah (9) se nazyva Eulerova-Lagrangeova rovnice, v niz L je Lagrangeova funkce. Pokud
zname Lagrangeovu funkci, muzeme aplikaci principu stacionarni akce ziskat pohybové
rovnice fyzikalniho systému.*

D2 Odvozeni pohybové rovnice nabité &astice
v nekonzervativnim visko-elastickém silovém poli (50)
(Reakéni sila radialnibo vyzarovani a Abrahamova-Lorentzova formule)

K odvozeni uplného ztratového modelu ¢astice v nekonzervativnim silovém poli autorka
predkladané disertac¢ni prace uvazovala, ze oscilujici (periodicky pohybujici se) ¢astice nese
elektricky naboj a visko-elasticky model sil pasobicich na castici autorka rozsifila o tzv.

reakeni silu radiacntho vyzatovani (radiation reaction force) F}
il — pig gl i
Ft=ma'= F' + F + F,

a odvodila obecny vzorec pro silu odpovidajici ztratam vyzafovanim pro periodicky déj
(oscilator) v non-relativistickém pojeti” pomoci nasledujicich tvah:

85 Fundamentaln{ lemma variaéniho poctu (fundamental lemma of calenlus of variations) stanovi, ze pokud je urcity
integral soucinu dvou spojitych funkci f{x) a b(x) nulovy pro vsechny spojité funkce h(x), které vymizi
v okrajovych bodech integralu a maji prvnf dvé derivace spojité, potom je f{x) rovno nule.

8 Jinymi slovy, pokud znime dynamicky zikon, podle n¢hoz se téleso pohybuje (dynamiku pohybu),
muzeme ziskat vztah mezi silami ptisobicimi na téleso. V konzervativaim silovém poli je to zakon zachovani
mechanické energie, ktery stanovi, ze rozdil kinetické a potencialni energie télesa zistava konstantni.

87 Pojeti pfed teorif relativity a kvantovou fyzikou, pro tychlosti mnohem mensi nez je rychlost svétla.
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Uvazujme periodicky se pohybujici elektricky naboj q (jednotka Cowulomb) se zrychle-
nim a(t) (jednotka 7.5%). Tento néboj vyzaii béhem jedné ¢asové periody (tg,T1) energii
W (jednotka Joule) vykonem P(t) = dW /dt (jednotka Joule.s' = Noms' = kgn'.s”) podle
Larmorova vzorce:

2
P(t) = % a?(t) 38)

kde ¢ je rychlost svétla ve vakuu (jednotka .s”). Naboj q tudfz nedosihne ocekivané
hodnoty kinetické energie, kterou bychom odvodili z jeho zrychleni, nebot’ ¢ast této
energie je vyzafena. Situace se jevi tak, jako by na naboj ptsobila zvlastni sila F, (jednotka
Newton, N), pusobici proti jeho zrychleni. Jelikoz predpokladame, Ze radiacni vykon je
vysledkem vynalozené prace W odpovidajici vyzafené energii E,, mlzeme stanovit
velikost této sily z nasledujictho vztahu, kam jsme dosadili z (38):

T1 T ) T1 ) Tq
_ _ _2q 2 _2q% (dv(t)dv(t)
w=- [ Fooa= | roa=3% | @ou=35 [ ET
To To To 7o

Integral spocteme metodou per-partes pouzitim substituce x = dv/dt, dy/dt = dv/dt,
y=v:

T1

N

2q
- f FrU(t)dt = §C_3

To

71 2
[ @ )dv(t) f ot )d v(t) (39)

Veli¢ina J = d?v(t)/dt* = da(t)/dt se nazyva jerk a je rovna ¢asové zméné zrychleni
(jednotka 7.57). K ¢asové zméné zrychleni ndboje mtze dojit pouze pfi zméné velikosti
sily F zpusobujici pohyb naboje. Je-li tato sila konstantni, konstantni bude rovnéz
zrychleni naboje, a tedy (J = 0).

Pocate¢ni zrychleni je naboji vzdy udéleno pusobici silou F. Pocatecni zrychleni
zpusobi, Zze naboj zacne pusobit silou F,. proti vlastnimu pohybu. To znamena, ze ¢asova
zména zrychleni | bude nenulova a zéporna. Clen

dv(H)]™ _ 0

[v( )

To

z rovnice (39) vymizi, nebot’ pfedpokladime periodicky dé¢j v prabéhu jedné periody.
Porovnanim levé a pravé strany rovnice (39) dostavame _Abrabamovu-Lorentzovn formuli
pro reakent silu radia¢niho vyzatovani:

2q d?v(t) Zqua(t)_ da(t)
"T3c¢ dtz  3¢3 dr ! dt

(40)

Vidime, ze reakeni sila radiacniho vyzafovani F, je funkei gradientu zrychleni castice
da/dt.* Spoéteme proto rozptylenou energii E,. a jejf pfirastek v zavislosti na zrychlenf:

8 Rovnomeérne zrychlena castice nevykazuje podle (40), (41) Zddnou radiacni reakci, coz je v rozporu
3 y jc p > > ] P

s tvrzenim, Ze nabitd castice vzdy vyzafuje elektromagnetické vinéni. Vysvetleni se dotyka fyzikalniho

vyznamu zrychleni ¢astice a nenf zcela jednoznacné (tj. existuje nékolik moznych vysvétleni).

1)
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T, T T1
da
Er=—fFr.v.dt=—J}/E-U-dt=_yfv-da
To To To
T T T1
dE,  d J o = v = Jd_ 41
da day v-aa=-y da a=-r v=Tr ()
To To To

Abychom mohli formalné odvodit pohybovou rovnici sil puasobicich na nabitou
castici, musime pouzit modifikovanou Ewlerovn-Lagrangeovn rovnici pro piislusnou
Lagrangeovn funkci L., kdy L, je nejen funkci c¢asu, polohy a rychlosti, ale 1 zrychleni.
Modifikovana Eulerova-1agrangeova rovnice je odvozena v dodatku D3 a m4 tvar:

oL, d oL, N d? oL,
or dtor’ dt2or”"

=0 (45)

Vyuzitim uvedenych vztaht odvodila autorka pfedkladané disertacni prace pohybovou
rovnici nabité ¢astice ve visko-elastickém nekonzervativnim poli tak, ze nejdiive spocetla
jednotlivé cleny rovnice (45) a z téchto ¢lent potom sestavila vyslednou rovnici:

oL, ad (1 . . o o oo UL OEL,
o = a—n;.<§mv,‘l.v}l - U,‘l(r,{) - Es‘n(r,{) - Er‘n(ail)> =— o - o
oL Uy}, .
67; T ar?  HM (49)
n n
doL, d a (1, . oo o N daad ..
_ - (= . — Ut(ri) — EL 1y _ gt i - .(_ L_l)
e = g (gmehevh = UAGH) = B () - Ba(a)) = 5 (ke vk
doL, d _, d* | L.
aavrl.l:amvn:mﬁrn = may, (47)
d> L, d* o (1 . . o L o d? OEL,
_ A [ b _ L(pl) — EL 0y _ gt i - L
T aer = e gk — UAGH) = Bin(n) — Bia(a)) = ~ 2 5
Za OEL,/da} autorka dosadila vztah (41):
d_Z% - d_z(_yvi) - _ydz”ril _ _y%
dt? 9al,  dt? " dt? dt
d? oL, dal,
PTEEPIL AT (48)

Sestavenim (40), (47) a (48) vznikne pohybova rovnici i-té castice v n-té dimenzi
nesouci naboj v nekonzervativnim visko-elastickém silovém poli:

U}

o

. . d .
- ,u]v[v}l—ma}l+yaa§1=0 (49)
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Protoze se sily pusobici na ¢astici v jejich jednotlivych dimenzich scitaji, vyjadiime
vyslednici sil jako

oU"

ort

. . d .
L 4 1
uMvt —ma +y—dta =0 (50)

a zfskame pohybovou rovnici i-té nabité castice ve visko-elastickém silovém poli, kterou
muzeme nasledné porovnat s pohybovou rovnici i-té castice PSO (29).

D3 Odvozeni modifikované Eulerovy-Lagrangeovy rovnice (45)

Miame odvodit modifikovanou Eulerovu-Iagrangeovn rovnici pro piislusnou ILagrangeovu
funkci L,, kdy L, je nejen funkci ¢asu, polohy a rychlosti, ale i zrychleni. Akce A, systému
bude:
ty
A= [ L(ef@n. e @)

to

kde t, je konstanta znacici pocatecni cas vyvoje systému, t; je konstanta znacici koncovy
¢as vyvoje systému, funkce f'(t,r') =df/dt, funkce f" (t,7") =d?f/dt* a funkce
L.(t, f(&,7), 't ), (8, r")) je tiikrat spojit¢ diferencovatelna s ohledem na argumenty
t,f,.f f". Problém hledini nulové vatiace pfevedeme na feSeni Eulerovy-Lagrangeovy
rovnice podle postupu analogického jako v piipadé (6), (9) v dodatku D1 nasledovné:
Predpokladejme, ze A,(f) dosahuje svého lokalniho minima v bod¢ fy a n(t,r) je
libovolna testovaci funkce, ktera ma alespon prvni tfi derivace podle casu a vymizi
v okrajovych bodech ¢ty a t;. Funkce f(¢,7) musi mit alespon prvni dvé derivace podle

casu. Potom plati
Ar(fo) < Ar(fo + €n)

pro libovolné € blizici se k nule, kde en se nazyva variace funkce f a znaci se §f.

Variace A, (f) je definovana jako:
4,(f +en) - A(f) _d

§(A-(f,m) = lim - =4 (f +en)

-0

Druha variace A(f) je definovana analogicky jako:

A(f'+en)—Ag(f) d ) ,
- _EAr(f +£n)

§2(A-(f,m) = lim
€20 £-0
Vektor 64, znamena, ze uvazujeme infinitesimalni posunuti (prvni variaci) nahrazujici
vektor f(t,r) vektorem (f (t,r) + en(t, r)). Vektor §%A, znamena, Ze uvazujeme infinite-
simalni posunuti nahrazujici vektor f' (¢, ) vektorem (f'(t,7) + &n'(t, r)).
Substituci f = fy + en do (42) dostavame:
51

Ar(fo ten) = J Ly (t, (fo + em), (fg + en'), (o' + en™))dt 43)

to
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Pokud ma funkcional (42) minimum pro f = f;, musi mit funkcional (43), ktery je

funkei £, minimum pro € = 0, coz zapiSeme:
ty

d ! 4 " "
— J E(Lr(t’ (fO + ET]); (fo + &n ), (fO + en ))) dt (44)

d
0= EATOCO + 57’)

-0
to

Pouzijeme substituci y = fo +en, y' = fo +en', ¥y" = fo +en” do (44) a provedeme
totalni derivaci funkce L, (t,y,y",y") podle &:

ty

d dL.dy 0L, dy oL, dy"

—(L,(t )dt = ——)dt
fds( r(63,5) J(ay dg+6y de 0y" de
to tO

tl tl

f d Lt V)de = J(E)L JL, aLT "> dat

dg( T'( ’y’y ) - ay 12 ay"n
to

to
Integral souctu rozdélime na soucet integralt, druhy z integrald fesime vyuzitim
metody per-pattes podle vzorce [uv' = uv — [u'v, kam dosadime u = dL/(0y"), v =1,
tieti z integral fesime vyuzitim metody per-partes podle vzorce [uv’ = uv — [u'v, kam

dosadime u = dL/(dy" ), v = n’, a dostavime:

ty ty

faLr ’dt+faLr "dt =
ayln aynn -

to to

ty
d oL, ,

] dc’)L dat [ r ,]
1 dtay'” ay"", J dacay”
0

ty ty

d , oL,
IE(Lr(t.y,y))dt— f 3y
to to

!

c’)L [
ady

to
Jelikoz fesime ulohu s tzv. pevaymi konci, neboli predpokladame, ze n(ty) = n(ty) =
0, n'(ty) =n'(ty) =0, pifslusné cleny vymizi. Posledni integral fesime opét metodou
perpartes podle vzorce fuv’ = uv — [u'v, kam dosadime u = d(dL,/(dy"))/dt, v = n:

" d oL, ” ] f d? oL, it
aay e "’7 a2 3y 1%
to to

kde prvni ¢len rovnéz vymizi.
Nyni sestavime spoctené integraly, vytkneme 7, dosadime do (44) a dostavame

t
0 = 504, (), () = 4o _J oL, _d oL, d® oL
- fO n T(fO en - n ay dt ayr dtZ ayn
t

-0
0

Pokud ma byt uvedeny integral roven nule, potom podle fundamentalniho lemmatu

varia¢nfho poctu musi platit:
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oL, d oL, d? dL, 45)

dy dtdy' dt2ay”

Vztah (45) je hledana Eulerova-1_agrangeova rovnice.

D4 Odvozeni rovnice (52) charakterizujici ¢astici PSO jako
dynamicky systém popsany polohovym vektorem

Rovnici charakterizujici castici PSO jako dynamicky systém popsany polohovym
vektorem 7i(t) (16) odvodila autorka tak, e do rovnice (51) zpétné dosadila za
B = (w—1)/At) podle (27), dile vyjadiila zrychleni al (kAt) jako pfirastek rychlosti
vt (kAt) podle (22):

vi(t+At) — vi(t) w-1

- — () ~ phoh(6) + ohri(t) = 0

vp(t +A8) — v (1) — (0 — Dvp(t) + 9 (DAL = @fo5 (DAL
vp(t + AL — v () — wup () + va(t) + @hri (DAL = @0 ()AL
vi(t + At) — wvi(t) + @it (t)At = @lok (t)At
Rychlosti autorka nahradila analogicky, jako nahradila zrychleni:
r(t+At) — 1) —w (r,{(t) —nri(t - At)) + @Lri(t)A%t = @l ok (£)A%t
ri(t + At) — i (t) — wri(t) + wrl(t — At) + @Lri(£)A%t = @l ok (£)A%t

Vysledkem je diferencni rovnice:

ri(t + At) + (9pA?t — w — 1)) + wrl(t — At) = @hoh (DA%t (52)

D5 Odvozeni rovnice (61a) charakterizujici &astici PSO jako
dynamicky systém popsany vektorem rychlosti

Pii odvozeni rovnice charakterizujici castici PSO jako dynamicky systém popsany

vektorem rychlosti vychazela autorka opét z rovnice (51), kam dosadila zpétné za

B = (w—1)/At) podle (27), dale dosadila za &.(t) = o} (t) — ri(t) podle (58), vyjadiila

zrychlen al, jako piirastek rychlosti v} a provedla Gpravy:

al, (kAt) — B (kAL) — @h[ok (kAt) — ri(kAD)| =0

vi(t+A) — vi(t) w-—-1

= ——h(®) — 9hEh (D) = 0

vh(t+ AD) — vi(8) — (w — DV () — gh&L (DAt =0
v (t+ AD) — v)(8) — wvh(6) + vi() — phEL ()AL =0

vi(t + AL) — wrk(6) — PLEL(DAL = 0 (60)
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Rovnice (60) je pouze jinou podobou rovnice (21). Nyni autorka vyjadfila pozici
uréenou proménnou &4(t) pomoci rychlosti vi(t) a pozice &.(t — At). Pozici ri(t)
vyjadfila analogicky s rovnici (2):

&n(t) = 0k (8) =1t (D)

1 (t) = it — At) + vi(t)At
—ok(t) + 1;i(t) = —ok(t) + ri(t — At) + vi(t)At
&n(t) = &u(t — A — v (DAL
Za v (t) dosadila autorka podle rovnic (1), (21) a (58):

vi(t) = wvk(t — At) + @LEL(t — At)At
&r(8) = &1(t — AD) — wvyi(t — AD)AL — @} & (t — AD)A?t
EL(t) = —wvi (t — AD)AL + (1 — pA%t)EL(t — At)
Ziskany vztah pro & (t) autorka dosadila do (60) a provedla Gpravy:
vi(t + At) — wvi(t) — @} (—a)v,il (t — At)AL + (1 — pA%t)EL(t — At)) At =0
Vi (t + At) — wvl () + @A twv) (8 — At) — (1 — pA*t)@h &L (t — A)At = 0
Za (@L&L(t — At)At) autorka dosadila podle rovnic (21) a (60) a provedla Gpravy:
v (t) — wvh(t — At) = @h &L (t — At)At
vE(t + AL) — wi(6) + phAZtwv (t — AL) — (1 — pa2t) (vi(6) = wvi(t — AD)) =0
vi(t 4+ At) — wvi(t) + LA twv) (t — At) — vi(t) + @A?tvi(t) + wvl(t — At)
— N’twvi(t—At) =0

Vysledkem je diferencni rovnice popisujici dynamické podminky chovani castice
pomoci rychlosti:
vi(t + At) + ((p,ilAZt —(w+ 1)) vi(t) + wvi(t—At) =0 (61a)

D6 Odvozeni podminky (73) vnitini stability systému Castice

Pro odvozeni podminky vnitin{ stability systému pro reilné feseni &4 (t) pro realné kofeny
A1 2 (72) charakteristické rovnice (54) postaci zkoumat podminku |4, | < 1:

b |p2 -
2 & ¢

Protoze pro absolutni hodnoty plati:
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podminku zesilime:

a provedeme upravy:

b2 <1 |b|
¢ 2

b2
B o<1+

bl <w+1

Dosadime zpét za b = @} — (0 + 1) a vyslednd podminka vnitin{ stability systému
pro realné fesenf &5 (t) pro realné koteny A , (72) charakteristické rovnice (54) je:

lph —(w+ 1| <w+1 (73)

D7 Uprava diskriminantu ve vyrazu (85)

Aby autorka mohla snaze porovnat vyraz (84) s vyrazem pro |9, nejdiive si ve vyrazu
pro |9, | upravi vyraz pro diskriminant:

. 2
19, = ()(+1)2—)(1/)}1+\/(le11_()(2+ 1) - 4x _

+1) — i +\/){2¢};2 =2+ D+ (0 + 1D? -
- 2 2

. 2 iz_ 1_2 i_2 il 21 L)
()(+1)—)(1/Jh+\/x (lp" Ay T W T2yt 125t _
2 2

B ATt _ 41
(x+1)—x1/1:;+]){2<(wn ){) 2(% x)+1 4){)
2 2
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Upraveny vyraz pro |94] je roven:

i_1 ) _,1
G+ 1) =yt \/Xz <(¢n X+ 1) 4){)

9. =
|91 5 + >

(85)

D8 Odvozeni rovnice (97) pro stochastickou analyzu stagnace
nejlepsi Castice
Diferenc¢ni rovnici odvodila autorka pfedkladané prace nasledujicim postupem:

Vyjdeme z rovnic (1) a (2) a popiSeme rychlost ¢astice v ¢asech (t — At), ta (t + At) ve
dvou po sobé jdoucich iteracich tak, Ze budeme sledovat i realizace nahodnych veli¢in
v rovnici (1). Ve shodé s autorem studie [37] predpokladame, ze pro koeficient w plati
0 <w <1 Jelikoz autor [37] hledd maximalni hodnotu koeficientid a; = ag = Amax,
pouzil v rovnici (1) pro hodnotu a4, spolecné oznaceni c.

Jako prvni krok spocteme iterativnim zpusobem, analogicky s rovnici (1), polohovy
vektor v (t):

vi(0) = wvi(t — At) + cul, (£ — AD[IL (¢ — At) — ri(t — AD)|At

. . (89)
+ cub, (€ — AD)[gn(t — AD) — 1i(t — AD)|At

Vyraz cul,(t —1) v rovnici (89) je realizaci nahodné proménné, kterou ve shodé
s autorem [37] oznaéime C, vyraz cub,(t — 1) je dal$f realizaci této nahodné proménné C.

Nyni z rovnice (89) odstranime hranaté zavorky:

vi(t) = wvi(t — At) + cub, (t — AL (t — At)AL — cul, (t — A)ri(t — At)At

. . . 90
+ cub, (t — At) g, (t — At)At — cub, (t — At)ri (t — At)At )

Spocteme iterativnim zpisobem, analogicky s rovnic{ (2), polohovy vektor 7l (t):
ni(t) = ni(t — At) + vi(D)At 1)

Do rovnice (1) pro v} (t + At), které je zde opakované uvedena:
vi(t+ AD) = wrl(6) + cul, (O[5 — Ki(D)]At
+ cuby (D[ gn () — ()] At
dosadime za 1 (t) vyraz z rovnice (91):
vi(t+ AD) = wvl(6) + cul, (O[5 () — Ki(e — AD) — vi(t)At]At
+ cubn, (O] gn(®) — 1t (t — AY) — vi(D)At]At
a vzniklou rovnici upravime:

vi(t+At) = wvl(t) + cub, (O )AL — cub, (OrL(t — At)At — cul, (v (t)AtAt
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+ cub,, (£) gn (AL — cub, ()i (t — At)At — cub, (D) v (t)AtAt

Nyni seskupime vyrazy pro v}, ri:
vi(t + At) = v} () (0w — cul, (A%t — cub, (£)A%t)
+ cub,, (DL (At + cub, () gn (DAL
—1i(t — AD) (cul, (DAL + cub, (t)At)

a zohlednime skute¢nost, ze se hodnoty lokalni a globalni nejlepsi pozice ve vyrazech pro
vi(t), vi(t + At) nezménily, nebot’ fesime pfipad stagnace, neboli 1L (t) = I (t — At),
In = gn(t — At), a dosadime tyto vyrazy za 1L (1), g&(t) do rovnice pro vi(t + At):

vi(t + At) = v} (0)(w — cul, (DA%t — cub, (£)A%t)

+ cub, (O (t — A)AL + cub, (t) g, (t — At)At 92)

— it - At)(cuin (At + cuén(t)At)

Viyrazy cul, (t), cub,(t) v rovnici (92) jsou dalsimi realizacemi nahodné proménné C

(mame jiz tedy celkem Cctyfi realizace). Nyni z rovnice (90) osamostatnime polohovy
vektor r;i(t — At):

—ri(t — At) =

vi(t) — wvk(t — At) + cub, (t — AL (t — At)At + cub, (t — At) g, (t — At)At
cul, (t — A)AL + cub, (t — At)At

Pro ziskani vysledné rovnice pro rychlost zbyva dosadit za rt(t — At) do rovnice (92).
Abychom ziskali pfehlednéjsi vysledny zapis, zavedeme nasledujici substituce:

L(t—At) = 1
gn(t—AD) ~ g
cul, (t — At) =~ ¢
cub, (t — At) =~ ¢,
cuf, (t) = c3

cuén(t) X Cy

Zapisy rovnice (92) a virazu pro ri(t — At) dostavaji s pouitim substituci nasledujicf

podobu:
vi(t + At) = vL(6)(w — c3 A%t — c,A?t) + c3lAt + cugAt 93)
—1l(t — At) (c3 At + ¢, At)

(¢ — AL) = vi(t) — wvi(t — At) + c1lAt + c,gAt
n B c1 At + ¢, At )
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Nyni jiz mazeme do rovnice (93) pro rychlost vi(t+ At) dosadit vyraz (94) pro
ri(t — At):
c3At + ¢ At
1At + c At

c3At + ¢ At

vp(t +48) = v, (1) <(U — 30t — oy A%t + ¢ At + ¢, At

) — vi(t—Aw

c3At + ¢ At

+ CglAt + C4_gAt + (CllAt + ngAt)m =
1 2

Zavedeme dalsi substituci:
c3At + ¢y At
ciAt + c,At a
Zapis rovnice pro rychlost v} (t + At) s pouzitim dalif substituce je nasledujic:
vi(t+ At) = vi(t)(w — c3A*t — ¢, A%t + q) — vi(t — At)wq
+ c3lAt + cugAt + (cqlAt + c,gAt)q

Zavedeme dal$i substituci:
Cc3At + ¢4 At = sAt
Zapis rovnice pro rychlost v} (t + At) s pouzitim dal$f substituce je nasledujic:
vi(t+At) = vi(t)(w — sA%t + q) — vi(t — At)wgq
+ I(c3At — c1Atq) + g(cuAt — ¢, Atq)
Lze nahlédnout, ze plati rovnost vyrazu:

At — ¢ Arg = AR T LAl Atg) ~ dAe 95
R e Y vy v e ©3)

Zohlednime-li tuto rovnost, mizeme psat vyslednou diferenc¢ni rovnici pro rychlost:

vi(t +At) = (0 — sA?*t — q)v.(t) — wqui(t — At) + dAt(l — g) (96)

Ve studii [37] je vSak zkoumana diferencni rovnice pro rychlost za pfedpokladu At = 1.
Casovy krok At je ve studii [37] implicitné roven jedné od pocatku, a tedy jeho vliv na
rychlost uvazovan neni. Rovnici (96) si proto odpovidajicim zptsobem prepiseme:

vit+1) = (w—s+qv.(t) — wqui(t—1)+d(l —g) (97)

D9 Charakteristiky ndhodnych veli¢in v rovnici (97)
a jejich vliv na rychlost Castice
Veliciny s, q, d rovnici (97) jsou realizacemi nahodnych veli¢in S, Q, D. Je definovana
také nahodna velicina
Z=w—-5+0Q
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Nahodna velic¢ina D, jez je ve studii [37] oznacena jako W a jejiz realizace je obsazena
v rovnici (97), je v [37] interpretovana jako $um. Cim vétsf je rozdil (I — g), tim vétsi je
vliv tohoto $umu na rychlost.

Hodnota realizace nahodné veliciny Q je vzdy kladna, a tedy hodnota (—wQ@Q) v rovnici
(97) je vzdy zaporna, a proto je velicina wQ oznacovana v [37] jako odporujici sila (back
force). Jeji hodnota zavisi na w.

Hodnota realizace nahodné veliciny Z = w — S + Q bude castéji kladna, ale mtze byt
1 zaporna. Velic¢ina Z je ve studii [37] oznac¢ovana jako dopfedna sila (forth force).

Charakteristika nahodné veliCiny §

Nahodna velicina § = C3+ C4 v rovnici (97) je souctem dvou vzajemné nezavislych
nahodnych velicin rovnhomérného rozlozeni U(0,c). Hustota pravdépodobnosti kazdé
z velicin C3, C4 je fc = 1/c. Necht’ u, x jsou realna cisla. Pravdépodobnost (S = u) je

dana pravdépodobnosti, ze (C3 = x) a soucasné (C4 = u — x), coz zapiSeme:

PO =0 =@ = [ fofe@-ndr= [ flfe@—x)dx

Hustota pravdépodobnosti fo(x) = fe(u — x) = G)

Za predpokladu c # 0,0 < x < ¢, 0 < u < 2c¢ nastavaji dva piipady:

O<uc<c
u

o= o

c<u<c
c

o= | Qa2

u-—c¢

Rozsah realizaci nahodné veliciny S je (0,2¢), sttedni hodnota u(S) = c. Velicinu S lze
zapsat rovnez jako S = c(U; + U,), kde Uy, U, jsou nahodné veliciny rovnomérného
rozlozeni U(0,1).

Obdobné bychom spocetli hustotu pravdépodobnosti nahodné velic¢iny dané souctem
vzajemné nezavislych ndhodnych velicin C; + C;.

Charakteristika nahodné veliCiny Q

Nédhodna velicina Q v rovnici (97) je podil dvou nahodnych velicin Qq, @, kde Q; = S,
Q, = C; + C;. Rozsah realizaci nahodné veliciny Q je (0, ). Abychom mohli urcit stfedni
hodnotu p(Q) veliciny Q, musime znat i hustotu pravdépodobnosti veli¢iny Q.

Studie [37] stanovuje p(Q) postupem, ktery je pouze naznacen. Protoze u(Q) je
ukazatel, ktery je uplatnovan jednim z autord [38] v navrhované standardni verzi
algoritmu PSO [4], hodnotu u(Q), jejiz odvozeni je v [37] pouze naznaceno, zde
odvodime podrobné.
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u(Q)=u<g—:)=u<g:?:)=u<%)=y<%)

kde Uy, U,, Uz, U, jsou nahodné veliciny rovhomérného rozlozeni U(0,1). Protoze Qq,

Q; jsou nezavislé nahodné velic¢iny, mizeme psat:

w(Q) = u(Us + U,) *:“(Ul 41_ Uz) =1 *“<U1 j— U2>

Protoze u(Us + Uy) = 1, pro urceni stfedni hodnoty u(Q) nam postaci, zjistime-li
stednf hodnotu veli¢iny 1/(U; + U,).

Zavedeme nejdifive obecné nahodnou velicinu V jako soucin dvou nezavislych

nahodnych veli¢in X,1/Y rovnomérného rozlozeni U(0,2). Hustoty pravdépodobnosti
velicin X, Y

(X 0<x<1
fX(x)_{Z—x 1<x<2
(y 0<y<i
A0 ={2 2y 1<y<2

V ostatnich pfipadech jsou hustoty pravdépodobnosti veli¢in X, Y rovny nule.
Pravdépodobnost (V = z), kde z je redlné ¢islo, vyjadiime jako sdruzenou hustotu
pravdépodobnosti (joint probability density) velic¢in X,1/Y:

d d
PV =2) = fy(2) = |EP(X/Y <= |EP(X < ZY)|

1/z zy

P(X<zY¥)=P (0 <X<zVY,0<Y< %) = f J fxy(x,y)dxdy 98)
0o o0

Vztah (98) vyjadiuje sdruzenou distribucni funkei (joint distribution) nezavislych velic¢in
X, 1/Y. Pro nezavislé veliciny plati:

1/z zy 1/z zy

| [ senaxay= [ [ s rdxy ©9)
0 O 0 O

Ve vztahu (99) je fx(x) hustota pravdépodobnosti veliciny X a fy(y) je hustota pravde-
podobnosti veli¢iny Y.

V obecném pifpadé bychom spocetli sdruzenou distribu¢ni funkci ndhodnych velic¢in
X, 1/Y rovnomerného rozlozeni (0,2). Derivaci bychom ziskali hustotu pravdépodobnosti
fv(2) promenné V = X/Y a spocetli bychom stfedni hodnotu proménné V.

Muzeme vSak vyuzit toho, ze v nasem konkrétnim pfipadé hledime sdruzenou
distribucni funkci P(1 < zY) pro hodnotu (fx(x) =x = 1), a tedy (zy = 1), (z = 1/y).
Rozsah nahodné veliciny Y je Y(0,2), a proto hodnota proménné z bude z intervalu
(1/2,1).

Spocteme nejdfive vnitini integral obsazeny ve vztahu (99):
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zy

zy
J fx(x) dxj ldx = [x]g” = zy
0

0

vvvvv

]/Z d _ 1/z d _ yz 1/z _ 1
fy(y)y—fyy—7 =55
0 0 0
Spocteme hustotu pravdépodobnosti fi(z) promenné V = X/Y vintervalu1l < z < +o©
() = ( 1 ) | 11 |1
fv(@) = 222 z3| |23

vvvvv

1/z 1/z

y21/2_2 1
Tz 272

ffy(y)dy=f (Z—y)dy=[2y—7
0 0 0

Spocteme hustotu pravdépodobnosti fi(z) promeénné V = X/Y vintervalu1/2 <z <1
@=[g G-zl =l 7
Jv(z dz 2z2)|

z2  z3

Spocteme hledanou stfedni hodnotu ndhodné proménné Q

+00 1 +0oo

uw(@) =u) = f Z fy(z)dz = fz(ziz—z%)dz+f z(%)dz
o 172 1
1 +oo 1 +o0
:Jz ——— dz ifiz = f dZ_J;ZiZdZ-}_-!. Zizdz

4@ = 2M(@TL; = 2 (1N ~1n(3)) = 2mE)

Hledana stfedni hodnota nahodné promenné Q je u(Q) = 21n(2).

Charakteristika nahodné veli¢iny Z

Nédhodnou velicinu Z = w — S + Q lze pfepsat dosazenim za S, Q

+ C4_ C(U3 + U4_)
C( 3 + 4-) + C(Ul + UZ)

C3
Z=w—(C3+Cy)+
w —(C3 4) CL+Cp
kde Uy, U, U3, Uy jsou nahodné veliciny rovhomérného rozlozeni U(0,1). Uvazime-li, ze
jednotlivé realizace nahodné veli¢iny C nabyvaji hodnot z intervalu (0, ¢), pak minimalni
hodnota, kterou nabyva veli¢ina Z, je

c1+1)

Zminzw_smax+QSmax= _C(1+1)+(1—+1)_(1)—ZC+1
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Rozsah realizaci nahodné veliciny Z je (w — 2¢ + 1,%). Polozime-li (w —2c +1 = 0),
a to splnénim podminky
o+t 1

c = T (100)

dosahneme toho, ze realizace nahodné veli¢iny Z budou v intervalu (0, ).
Stfedni hodnota veli¢iny Z je dana souc¢tem obsahujicim stfedni hodnoty S, Q

1) =w—p(S) +p@Q) =w—-c+2In(2)

Charakteristika nahodné veli¢iny D

Nahodna veli¢ina D je definovana podle vztahu (95) jako

YT A

Velic¢ina D je symetrickd se stfedni hodnotou u(D) = 0. Rozsah realizaci veli¢iny D je
(—c, +0).

D10 Odvozeni vzorce (103) pro maximalni hodnotu koeficientu ¢y
plynouciho z deterministické analyzy

Vzorec ma byt odvozen z nasledujicich vztaht plynoucich z deterministické analyzy
stability systému castice:

1 2
Wmax = Xmax = s = =~ X (104)
Y- 2+ i’ — 4yl
Xmax * l/)rll = 2¢q (105)

Vztah (104) vznikne z rovnice (87) dosazenim k = 1. Vztah (104) Ize odvodit z deter-
ministické verze algoritmu, kdy nahodné proménné ut, (t), ub, (t) v rovnicich (1), (18) a
(19) nabyvajf oc¢ekévanych hodnot E[ul,, ()] = E[ub,(t)] = 0,5. Tedy:
a,+ag

2

E[(pril] = E[(pin] + E[(pén] = alE[uin(t)] + agE[uén(t)] =

Maximaln{ hodnoty tudiz budou

i — —
Prmax = Hmax T Agnax — Cd *Ca

a polozime-li @} = yl, dochazime ke vztahu (105).

Pfi odvozeni vztahu pro cq vyjdeme ze vztahu (104), kde xmax = X:

X:wl—zt/w:f—w:;

Prevratime ditatele a jmenovatele na obou stranach rovnice, osamostatnime vztah
s odmocninou a obé¢ strany rovnice umocnime:
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2 . , .
)—(—¢;1+2=«/w:f—4w:1

2

(C-wi+2) =ui’ - av

4 2L 4 2L, 4 . 2 .
—— +—— + Pl =20l 4 — =20 + 4 =Pl — 4l
Xz X X l»bn n X n l»bn n
4 2k 4
X X
1 2 2k
4(—+1) _ g2
X X
A+0° _Yn
X2 X
A+ x)? =yhx

Vyuzijeme vztah (105) xpmax * Yh = 2c,4 a dochazime k hledanému vzorci (103) pro cg4:

_ (1 + Xmax)?
Ca =%

D11 Odvozeni soustavy diferenénich rovnic (109)

K popisu systému pomoci matice systému M potiebuje autor studie [38] nejdiive ziskat
diferenéni rovnice pro momenty E[rZ 1], E[r;417:]. Autor studie [38] nejdiive spocetl

vyraz 141 pomoci rovnice (108):
1 = (@1 — Q11 — Qa1 — WTg + 1l + 929)% =
D212 — DY T — D1 — DTy + BTl + BT, g
— B + 1P + “+ — 1%l —
WP1Tt P17t P1P2T¢ P11 W1 — P17 1 P11 P29
— Bpr® + 2+ @’ + - [ — @2
WPTt P1P271 Q271 Pl WTe—1 — P21t Pq Q271 g
— W1 W + P11 W1 + Q1w + wzrt2—1 — Wr_1P1l — w1929
+ @11l — @111l — @11l — wre @1l + 91712 + @1 lpag
+ @109 — 11029 — 927119 — WT_1929 + P1lPg + 927 g?
Autor [38] potom seskupil odpovidajici vyrazy a soucasné aplikoval operator E:

E[ré1] = E[r*1(&* — 2BE[@1] — 2GE[@,] + E[91%] + 2E[@, 2] + E[9,2])
+ E[riri_1](—20w + 2E[@,]w + 2E[@,]w)

+ E[rZ,](0?) 111
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E[r ] 2@E[p,]l + 20E[¢p,]g — 25[@12]1 — 2E[@1902]19 — 2E[@19,]1 — ZE[QUZZ]Q)
+ E[re—1](—2wE[¢@1]l — 20E[@;]9)

El[@,2]1* 4+ 2E[@1]l E[@;]g + El@,*]g?

Nyni jiz autor [38] mohl psit soustavu diferenénich rovnic pro momenty E[rp 1],
Elrg a7, E[Tt2+1]-

Diferencni rovnici pro moment E[ry44] ziskal autor [38] z rovnice (108).

Diferencni rovnici pro moment druhého fadu E|[ry;1¢] ziskal autor [38] vynasobenim
rovnice (107) vyrazem 1, a naslednou aplikaci operatoru E. Vzhledem k pfedpokladu
a; = ag4 dosadil autor v obou piipadech E[¢;] = E[p,] = c/2.

Diferenéni rovnice pro E[r? ] je rovnice (111), v niz autor [38] provedl substituce

Elp;] =Elp,l = u

(112)

Elp,*] = E[p,*] = v

Vysledna soustava diferencnich rovnic je nasledujici:
Elren] = E[I(@ - ¢) - 0Flri] + c o 113
ElrA] = E[r?|(@% = 2&u — 20p + v + 2p? +v) (114)

+ E[riri_1](—20w + 2uw + 2uw)
+ E[ré1]1(0?)
Elr ]Qaul + 2&ug — 2vl — 2u? g — 2u*l — 2vg)
+ E[req](=2wpl = 2wpg)

+vl% + 2ul ug + vg?

Elran] = E[r2)(@ — o) — wElrn_i] + Elrile = (13

Soustavu diferen¢nich rovnic (113), (114), (115) zapsal autor [38] v maticovém tvaru
podle (109) a ziskal matici M, ktera je patého fadu, a pro aplnost je uveden i vektor b:

| 1 0 0 0 0 |
26ul + 2&ug — 2vl ) (—Zwul) (52 2 25#) ) 2
M I(—Zuzg —2u%l = 2vg —2wug +U 4202 + v (20w +4pw) w
| c(l+9)/2 O @ — ) o ol
l 0 1 0 0 ]

[ c(l+ g)/Z }
[vlz + Zul ug + vg?

|
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D12 Odvozeni vztahu (119) ptro standardni odchylku pozic trajektorie
castice od jejich ocekavanych hodnot

Autor [38] vychazi pfi odvozeni vztahu pro standardni odchylku

o(ry) = JE[rE] —(E[r]?

z uvahy, ze pro t— o jsou ocekivané hodnoty E[ry], E[r,—q] téméf nerozlisitelné
od stacionarniho bodu p, a proto dosadil p do rovnice (114) a nasledné odvodil vyrazy
pro hodnoty stacionarnich bodt pro momenty druhého fadu:

E[r?4] = E[r2](@% — 4@u + 2v + 2p4%)
+ E[rir_1](—20w + 4pw)

+ E[ré,](w?)

+ 2p(@pl + &pg — vl — p*g — p*l —vg)
—2pwu(l + g)

+ vl? + 2ul ug + vg?
Nejdfive bude samostatné upraven oznaceny vyraz:
2p(@pl + dpg —vl = pg — p?l—vg) = 2p(@ul + g) —v(l+ g) — >+ 9)) =
=2p(l+ @) @p-v—p?) =2p(+g)((w+Du—-v—p?) =
2p(L+ 9)((w + Du—v —p?) = 2p(L + glwp + 2p(L + @) (n — v — u?)

Upraveny vyraz bude dosazen zpét. Dale bude pouzit vztah plynouci ze (116)

(l+g9)
==

ktery bude rovnéz dosazen. Vysledkem je rovnice:

2

2p(l+g) =4p 4p

E[rt2+1] = E[r,*](&* — 4&pu + 2v + 2p?)
+ E[rir_1](—20w + 4pw)
+ E[r2,]1(w?) (117)
+4p*(u—v—p?)
+vl? + 2u?l g + vg?

Protoze oblast stability druhého fadu lezi uvnitf oblasti stability prvniho fadu, autor
[38] usuzuje, ze pokud konvetguje E[ry], E[r;—1] k bodu p, bude rovnéz konvergovat
E[r?], E[ryre—1] a E[rZ1], a sice k bodéim, které oznadil p,2 a py, tak, Ze:
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() =@ p P Prr P2
Rovnéz tak E[rZ ] bude konvergovat k p,2. Dosadi-li autor tyto body do rovnice (117):
Pr2 = py2(@° — 40u + 2v + 2u%)
+ prr (20w + 4uw)
+pr2(0?)
+4p*(u—v —p?)

+vl? + 2p?l g + vg?

a pripoji-li rovnici (115), z niz ziska obdobnym dosazovacim postupem vztah pro p,,:

l
E[rgpqame] = E[th](5 —¢) = wE[rre 4]+ E[re] c *

Drr = Dy2 (@—c)—(@—Dpy + pZC
_ _5L1. 26
Prr = DPy2 (1 a) +p P

muze do rovnice (117) dosadit za p,,:

Prz = pr2(@% — 4@u + 2v + 24%)

+ (prz (1 - %) + p? %) (—28w + 4uw)
+py2(w?)
+4p*(u—v—p?)
+vl? + 2u?l g + vg?

Nyni ve shod¢ s autorem [38] pouzijeme vztah g = 2p — | vyplyvajici ze (116), ktery
dosadime, a pokracujeme ve vypoctu p,.:

Pr2 = Dp2(@% — 4p + 20 + 2p%) + p,2 (1 - %) Cwu—&)) +pr2(w?) =
+p2%(2w(2u — @)+ 4p2(u—v—p?) + vi®+ 242 g + vg?
Vytkneme p,.2:
p (1- |(@ — 4@y + 20 + 2p7) + (1- %) (2w(2u - @) + wZ]) -
+p2%(2w(2,u —®))+ 4P —v—p®)+ vl + 221 2p — 1) +v(2p — 1)?

Ve shodé¢ s autorem [38] zavedeme substituct
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4=1-[(@ —4@p+2v+2u2) + (1- %) (20(2u - &) + w?| (118)

a vyraz pro stacionarni bod p,2 odvodime pon¢kud podrobnéji:

P2l =
c
p? (5 Qw2 —-@)+ 4u—v- ,u2)> + vl + 4uPlp — 2u?1? + v4p? — vapl + vI?

Rovnici podélime vyrazem A4:

C ~
75 2o@p-a)+ 4u-v-p) +4 s 412 —v) s 202(v — u?)

Pr2=Dp 1 p 2 1

Lze ukazat, ze vyraz
C c
5(20)(2“ —®))+ 4pu-—v—p?) +4v = = Qwu—@)) + 4 —p?)

vyskytujici se v prvnim Citateli ve vyrazu pro p,z je roven vyrazu

A=2(* —v)

a to nejlépe zpetnym dosazenim za 4, vycislenim, dosazenim @ = w + 1 a porovnanim
obou vyrazu:

1- [(&32 — AT+ 20 + 2u2) + (1 - %) (2w(2u - @) + wz] —2(u% —v) =
1— @2+ 4@dp — 2v — 2u? —2w(2u—6)+%2w(2u—6)—w2 —2ut+2v=
1—(w+1)?+4(w+ 1Du—2v—2u? —4wu+2w(w+1)+%2w(2u—5)—w2
—2u?+2v =
1—w2—2w—1+4wu+4,u—2v—2uz—4wu+2w2+2w+%2w(2u—@)—w2
—2u% 4 2v =
c
2021 = @) + 4~ 1)
coz je hledany vyraz. Stacionarni bod p,2 je tedy dan vyrazem

A—2(u?—v) 4 41(u* —v) N 212(v —u?)
A P, A

Prz = pZ

Autor [38] nasledné zjist'oval, ¢emu se rovna rozdil p,2 — p*:
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4 =2(u*-v) N AW? —v) 22@W* —v)

_ 22
2(v —p?) 2w —p?) 2w —u?)
2 =—p2~ "7 2
Pz —p p 3 2pl 7 +1 7
, 2 —u?)

Pr2 —D (p*> —2pl +1?)

A
’ (v—u?)
VD2 —p% = ZTIP—II

Pouzijeme vztah vyplyvajici ze (116), ktery dosadime:

-1
g:Zp—l p—l:g_

2
Jo == (v —u?)
prz—p?= [2— g -1l (119)

V rovnici (119) je vyraz na levé strané roven standardni odchylce pozic trajektorie

systému castice 13 od jejich oc¢ekavanych hodnot:

Vo =9 = (B0 - Eln)? = o)

Vyraz v — p? pod odmocninou na pravé strané rovnice (119) je roven standardni
odchylce ndhodné proménné ¢4 = @, vzhledem k pfedpokladu rovnosti koeficientt a;, ay:

p=Elpl=a/2=c/2=E[p;]=a,/2=c/2 (120)
Cc Cc 2
v = Elp?) = Elp,?) = [ 2 fCodx = - [wax = 5 (121)
0 0

D13 Ovéfeni podminky stability 2. fadu systému Castice
pro dvojici koeficienti [c, w] = [1,48, 0,72]

Autor [38] vychazel pfi ovéfeni podminky stability 2. fadu ze vztahu pro standardni
odchylku pozic trajektorii systému castice od jejich ocekavanych hodnot (119). Mezni
hodnota, pfi které poroste odchylka neomezené, je pro 4 = 0 (118). Autor tedy vyjadsil
piislusny vztah mezi ¢ a w a sestrojil kfivku, ktera pfedstavuje horni hranici (bare bone), pod
niz musi lezet dvojice [c,w], aby systém castice popsany rovnicemi (1) a (2) s danou
dvojici koeficientt byl stabilni.

Postup autora [38] bude nyni podan podrobnéji. Nejdiive bude autorkou predkladané
prace zjednodusen vyraz pro 4 (118), ktery je zde pro ptehlednost opakované uveden:
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4=1-[@ - aau+2v+ 22 +(1- %) (2w(@u - ) + w?]

Do vyrazu pro 4 dosadime zpétné za @ = w + 1 (107a) a odstranime ¢ast zavorek:

c

1—(a)+1)2+4(a)+1),u—2v—2u2—4wu+2w(a)+1)+w—+12w(2,u—(a)+1))—w2
c

1—a)2—2w—1+4a),u+4,u—2v—2u2—4wu+2w2+2w+w—+12w(2u—(a)+1))—w2

c
4u —2v —2u® + w—HZw(Zu —(w+1)

Upravovany vyraz uvedeme na spolecny jmenovatel:

(4p—2v—2u?)(w + 1) + 2w2u — 2ww — 2w
w+1

duw — 20w — 2w + 4u — 2v — 2u? + 4cop — 2cw? — 2cw
w+1

Do vyrazu pro 4 dosadime zpétné p (120) a v (121) a upravime jmenovatel:

c c? c\2 c ., c? c\2 c )
47(»—2?0)—2(7) w+47—2?—2(i) +4cw7—2cw —2cw
w+1

2 2 2 2
ZCa)—2%w—%w+20—2%—%+202w—20w2—ZCa)
w+1

12cw — 4c?w — 3c?w + 12¢ — 4¢? — 3¢? + 12¢%w — 12cw? — 12cw
6(w+1)

c(12w — 4cw — 3cw + 12 — 4c — 3c + 12cw — 12w? — 12w)
6(w+1)

c(120 + 12 — 120% — 120 + c(—4w — 3w — 4 — 3 + 12w))
6(w+1)

Upraveny vyraz pro 4 je nasledujici:

12(1 — w?) + c(5w — 7)
i 6(w + 1)

(122)

Mezni hodnota, pii které poroste odchylka neomezené, je pro 4 = 0:

120 -w)+cGw—-7)=0
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Vztah mezi ¢ a2 w udava kfivku, ktera pfedstavuje horni hranici (bare bone), pod niz
musi lezet dvojice [c, w], aby systém ¢astice popsany rovnicemi (1) a (2) s danou dvojici
koeficienta byl stabilni.

121 -w?)  12(w?-1)

= (123)
S5w—7 S5w—7

Cc =

Mezni kfivka je vykreslena na obrazku Obr. 9 v kapitole 5.5.3. Dosazenim do (123) lze
oveéfit, ze bod [c, w] = [1,49, 0,7213] lezi uvniti oblasti stability 2. fadu:

w =0,7213

_12(0,72132 — 1)

= 1,69 > 1,49
5%0,7213 -7 ' ’

Vztah (119) Ize upravit dosazenim (120), (121) a (122):

1 2/3—(c/2)2
o(ry) = /pr2 — p? =§J2%Ig—ll

1 (c?2/3—=(c/2)?)*6(w +1)
2 lg—1l=

o(r) = > c(12(1 — w2) + c(5w — 7))

1 c(w+1) | I 104
2 12— 120 +cGw —7) ¢ (124)

Dosazenim do (124) lze ovéfit, ze pro bod [c, w] = [1,47876, 0,7213] plati 4 # 0:

lg —

1\/ 1,47876(0,7213 + 1)
12 —

o(r) =3 12 % (0,7213)% + 1,4786(5 * 0,7213 — 7)

o(ry) =1,034|g — |

D14 Vymezeni oblasti stability momentt prvniho fadu

Pii vymezeni oblasti stability pro momenty prvniho fadu vychazime z charakteristické

rovnice po dosazeni za 1 — (1 — w)At = wy podle (132):
2+ (phA?t— (11— (1—w)A) —1)A+1—(1—w)At =0
22+ (hA%t — wpr — DA+ wpr =0

a z podminek stability (71), (73) a (75). Rozhran{ mezi realnymi a komplexnimi kofeny
udava limitni parabola (71):
(QLA%t — wpp — 1)2 = 4wy,
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Spocteme hodnoty @5A%t pro (wy = 1):
(piA2t—2)° = 4
odtud:
i =0 i — 4
Promin = Prmax = E
Po dosazeni za 1 — (1 — w)At = wy; podle (132) spocteme zavislost @, w podle (73):

PLA%t < 2(wpe + 1)

PLA?t < 2(1— (1 —w)At+1)

i 20tw — 2At + 4
Pn Azt
odtud pro (prilmin- (pTilmax:
2
Whnin = 1 _E Wiax = 1

Oblast stability momentt prvniho fadu odpovida deterministické oblasti stability:

. 2 . 1
S~=S,= {(W,E((p,ll)):l—E<W< 1,0 < E(ey) <E(2Atw—2At+4)}

D15 Odvozeni mezni kfivky pro dvojice [a, w] a parametr a

Pii odvozeni vychazi autorka ze vztahu pro standardni odchylku pozic trajektorif systému
castice od jejich ocekavanych hodnot (119). Mezni hodnota, pfi které poroste odchylka
neomezeng, je pro 4 = 0 (D12:118):

4=1-[@ - adu+20+ 22 +(1- %) (2w@u - &) + w?]

Autorka tedy po vzoru autora [38] vyjadii vztah mezi a a w pfedstavujici horn{ hranici
(bare bone), pod niz musi lezet dvojice [a, w], aby systém castice popsany rovnicemi (1)
a (2) byl stabilni.

Autorka nejdfive dosadi @ = w + 1 (107a) a zjednodusi pravou stranu rovnice:
4u—2v—2u*+ L2(1)(2/1 —(w+1))
w+1

Jelikoz jiz neplati rovnost koeficienti a; = ag = ¢, bude provedena zpétna substituce
k substituci (112):

4p =~ 2(E(p1) + E(92)) = 2E ()
2v ~ E(9;%) + E(9,2)
2u* = 2% E(91)E(@2) = 2E(9192)

c=2 !

~
=

|8

a
+- = E(@)

N Q

Po dosazeni a dalsich apravach pravé strany rovnice, s vyuzitim vztaha (149) a (150):
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(

2E(p) — (E(912) + E(92%) + 2E(9192)) +——7 ?) 120 (E(p) — (w+1))

2E(p) — E(9?) + ﬂ2 (E(p) — (w+1))

2E(p)w + 2E(p) — E(9p?)w — E(92) + 2(E(@))*w — 2E(9)w? — 2E(p)w
w+1

2E(p) (0 + 1 — w? — ) — E(@?)(w + 1) + 2(E(9))’w
w+1

2E(<p)(1—w2)—< ! +a§ +2 )(a)+1)+2(E((p)) w

w+1

12E(p)(1 — w?) — (24,2 + 2a,2 + 3a,a,)(w + 1) + 12(E(p))
6(w+1)

(2a;? + 2a,* + 3a,a,)

(E@)"
6(w+ 1DE(p)

12(1 — w?) — E(p) ( (w+1)— 12w>

Z(al + ag)

(E@)
6(w+ 1E(p)

12(1 - w?) — E(@) ( N9 (4 1) - 12w>

12(1 — w?) — E(p) <8(a) +1)+ ( 4a 5)72 (w+1)— 12w>
(p)

6(w+ 1E(p)

Nyni autorka zpétnym postupem dovodi, ze oznaceny vyraz je roven vyrazu a” — 2a,
kde a = a4 /E (@) podle (127a):

X 5 2a ag” —2a4E(9) ag®—ag(a+a,)  —aa,

EW)? E@  (E@)  (E@)  (E@)

Upravovany vyraz je roven nule, je-li:
121 - w?) - E(@)B(w+ 1) + (a? —2a)(w +1) — 12w) = 0

a odtud:
12(1 — w?)

Elel=e= oy @200+ o)

coz je hledany vztah (151).
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D16 Distribucni funkce a kriticka hodnota pro Dixoniiv test
odlehlych hodnot

Bude uveden piiklad vypoctu hustoty pravdépodobnosti, distribucni funkce a kritické
hodnoty pro zvolenou pravdépodobnost a, pro testovaci kriterium 7y.

Necht mnozina nihodnych proménnych Y = {Y1,y2,...,yYm1ym} mai konkrétni
realizaci {y?!,y?2,---,y™ 1, y™}. Jednotlivé hodnoty tvofici statisticky vzorek lze uspotfadat
vzestupné takto:

Y1 <Y2<:<Ym-1<Ym

kde Y je k-td nejmensi hodnota statistického vzorku, zvana k-td pofadova statistika
(order statistc). Existuje celkem m! (faktorial) statistickych vzorkd, jimz odpovida totéz
uspofadani. Pfedpokladejme, Ze proménné Y* majf spojité nahodné rozloZenf s distribu¢ni
funkei F(Y), zavedme substituci u = F(Y), kde U je ndhodna proménna rovnomérného

rozlozeni, uy jsou realizace proménné U. Pravdépodobnost, ze
O<yy <u, < <up1<u,<l1

je rovna (1/m!). K tomu, aby pofadova statistika uj byla v intervalu (u, u + du) je tieba,
aby pfesn¢ k — 1 realizaci bylo v intervalu (0,u), jedna realizace je v intervalu (u, u + du)
a m — k realizaci je v intervalu (u + du, 1). Pocet zpusobu volby takovych realizaci je:
m!
(k=D (m — k)!

Pravdépodobnost, ze realizace jsou ve zvolenych intervalech, je:
w—0Ftx(u+du—w*(1-(u+ du))m_k

Hustota pravdépodobnosti pofadové statistiky uy je:

m!

(k—l)!('m—k)!*

ukF "t dux (1 - (u+ du))m_k

Je-li F(Y) absolutné spojita a u = F(Y), potom dF (Y) = fy(y)dy, du = fy(y)dy, a tedy
hustota pravdépodobnosti je

Fo) = S (F) T ay = (1= (k)™

m!
(k—1!(m -
Sdruzena hustota pravdépodobnosti pro pofadové statistiky y1, Ym—-1, Ym j€

m-3

Ym-1
,*f;0q>dy1*<j" .BKZ)dz> e Fy O @Ym-1 * fy G A
) Y1

() = m!
TR
Pro urceni hustoty pravdépodobnosti pro testovaci kriterium
Ym — Vm-1

'r =
Y

zavedeme substituci:
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V=Ym — X1
10V = Ym — Ym-1
Y =Ym
a tedy
V1i=Ym—V

Ym-1= Ym — T10V
a provedeme transformaci. Jakobian transformace je v.

Nyni integrujeme (transformovanou) sdruzenou hustotu pravdépodobnosti pro pofadové
statistiky ¥1, ¥m—1, ¥m dle y pfes (—oo, +00) a dle v pres (0, +), abychom ziskali hustotu
pravdépodobnosti pro testovaci kriterium 77y :

y—

m! P Y—T10V m=3
£ sz f ([ hedz) o= s = nos oy av ax

Distribu¢ni funkce G (R) a kriticka hodnota pro R je

R
GR)=| f(r)dr
/

Rozsah r je 0<r <1, atedy G(0) =0 a G(1) = 1. Kritické hodnoty R jsou kofeny
rovnice

1-a,)—-GMR)=0
kde a, je (zvolena) pravdépodobnost, pro niz pocitame kritickou hodnotu R.

G(R) vzrasta monoténné od 0 do 1, a tedy existuje pouze jedina kritickd hodnota pro
kazdou pravdépodobnost a,.



Piiloha A

Priloha A obsahuje vzorce a grafy acelovych funkci Ackley, De Jong's f4, Griewank, Rastrigin,
Rosenbrock, Schaffer's f6, Schwefel 26 a Sphere, setazené v abecednim potadi.

Ackley

A @)

A fx)

30 T2 ',10 ) To |20 .l

Jedno-dimenzionalni profil a spojnice trendu
(fitness landscape) pron = 2, x; =0

f(x) = —20exp

i=1

n
1
—exp (;Z cos(27rxi)> +20+e

—32<x; <32
fmin(®) = £(0,..,0) =0

De Jong's H#

Graf dvou-dimenzionalniho problému x = (x4, x;)

X1

Jedno-dimenzionalni profil (fitness landscape) pron = 1

n

flx) = Z ix?

i=1

~1,28 <x; < 1,28
fmin(x) ~ f(Or vO) =0
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Griewank

Graf dvou-dimenzionalniho problému x = (xy, x;)

y
M fOa)

Jedno-dimenzionalni profil a spojnice trendu
(fitness landscape) pro n = 1

fx) = 1+ﬁ§1:xi2 —ﬁ[cos(%)

fmin(x) = f(0,...,0) =0

512 < x; < 512

Rastrigin

Graf dvou-dimenziondlniho problému x = (xy,x;)

A fCx)

Jedno-dimenzionalni profil a spojnice trendu
(fitness landscape) pron = 2, x, =0

f(x) =10n+ » [x? — 10 cos(2mx;)]
)

=512 < x < 512
fmin(x) =~ f(ov ..,00=0
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Rosenbrock N

Graf dvou-dimenziondlniho problému x = (xy,x;)

X1

A\

Jedno-dimenzionalni profil (fitness landscape)
pron = 2, x, = 1 (plnd éira), X, = 0 (prerusované)

n-1

fx) = Z [IOO(xiZ - xi+1)2 + (x; — 1)2]

=1

-10<x <10

fmin() = f(1,...,1) =0

Schaffer's o N

Graf dvou-dimenzionalniho problému x = (xy, x;)
Detail v okoli bodu x = (0,0)

Af(x)

10|

— Anl\n““ H | nnnnm

i

1

v =

" 100 " 50 | 0 50 100

Jedno-dimenziondlni profil a spojnice trendu
(fitness landscape) pron = 2, x, =0

(sin VxZ+ xzz)2 -05

=05
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Ptiloha B

Priloha B obsahuje popis tfid objektd, jez tvofi zaklad navrhovaného, rozsifeného
algoritmu PSO vytvofené¢ho v jazyce Java v prosttedi NetBeans IDE 6.9.1. Jsou uvedeny
tiidy definujici datové typy a ti{dy implementujici metody vypocta pravdépodobnosti
rovnomérného rozmisténi pozic, pravdépodobnosti vylucnosti hodnoty fitness a hodnoty
ucelové funkce v dané pozici. Podrobna dokumentace vsech zdrojovych soubora (source
packages) je k dispozici v elektronické podobé (ve formatu HTML) na pfilozeném CD.

Datové typy a objekty

Zakladnimi datovymi objekty v navrhovaném algoritmu PSO jsou castice, roj, mnozina
lokalnich nejlepsich fitness a globalni nejlepsi fitness, pofradové statistiky a histogramy.
Castice je definovana jako pole pozic a pole rychlosti, plus hodnota téelové funkce (fitness)
spoctena v odpovidajici pozici hyperprostoru:
public class Particle {

private Position position;

private Velocity velocity;

private double fitness;

}

public class Position {
private List<Double> x;

b
public class Velocity {

private List<Double> v;

}

Pozice a rychlost ¢astice jsou definovany jako vektory, jejichz slozky jsou realna ¢isla:
List<Double> x = new ArrayList<Double>(PARTICLE_SIZE);

List<Double> v = new ArrayList<Double>(PARTICI.E_SIZE);

Roj je nadefinovan jako (usporadany) seznam castic:

List<Particle> swarm = new ArrayList<Particle>(SIV.1RM_SIZE);

Vsechna pole vazana na velikost roje jsou definovana jako ArrayList, véetné histogramu.
Pokud by se velikost roje ménila tak, Ze by castice vznikaly a zanikaly, jednou stanovené
intervaly pro histogram uz by se neménily. Adaptivni zména rozméru castice particle.size()
se nepfedpoklada. Pfedpoklada, ze swarm.size() = SIW.ARM_SIZE. Pokud by se pocet
c¢astic dynamicky ménil, pak by tuto situaci bylo nutno osetfit.

Lokalni nejlepsi pozice a odpovidajici fitness:

List<Position> particlesBestPositions = new ArrayList<Position>(SI.ARM_SIZL);
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List<Double> particlesBestFitness = new ArrayList<Double>(ST"_ARN_SIZE);
Globalni nejlepsi pozice a odpovidajici fitness:

Position globalBestPosition;

double globalBestFitness;

7 lokalnich nejlepsich fitness se stanovuji pofadové statistiky:

List<Double> orderStatistics = new ArrayList<Double>(S1/"ARM_SI/L);

Histogram pro stanoveni rovnomérnosti rozmisténi castic je nadefinovan pro kazdy
rozmér castice. Pocet intervald v histogramu je (minimalné) roven SIW.ARM SIZE.
Intervaly jsou definovany v histogramu jako pole pozorovanych (observed) hodnot.
Ocekavana (expected) hodnota v kazdém intervalu je aktualizovana v pomocné proménné,
ktera je pro kazdy interval a pro kazdy rozmér ¢astice v dané iteraci taz, a v kazdé iteraci je
hodnota této proménné inkrementovana o 1.
public class Histogram {

private Observed observed;

private double chiSquare;

private double probabilityOfUniform;

h
public class Observed {

private List<Long> o;

b

List<Long> o = new ArrayList<Long>(SI"_ARM_SIZE);

long expected,

List<Histogram> histograms = new ArrayList<Histogram>(PARTICI.I:_SIZE);

Koeficienty w, a;, ag (1) a a, a (151) a rezim prohledavani mood (170) jsou proménné
a pocitaji se pro kazdy rozmér castice:

double [] ¢l = new double [PARTICLE_SIZE], / /koeficient a;

double [| ¢2 = new double [PARTICLE_SIZE]; / /koeficient a4

double [| ¢ = new double [PARTICLE_SIZE]; //stiedni hodnota a

double [| w = new double [PARTICIE_SIZE]; / /koeficient w

double [] alpha = new double [PARTICLE_SIZE]; [/ a = 2a4/(a;+ag) (127a)

int [| modus = new int [PARTICIE_SIZE]; // tezim prohledavani (0, 1, 2, 3) mood (170)

Metody

Vazby mezi tif{dami Main, MyPso a ti{dami metod vypocta pravdépodobnosti
rovnomérného rozmisténi pozic (ProbabilityOfUniform), pravdépodobnosti vylucnosti
hodnoty fitness (ProbabilityOfOutlier) a hodnoty tucelové funkce (Objectivebunction) v dané
pozici vyhledavactho prostoru znazornuje diagram na obrazku Obr. 28. Pro definice tiid
je pouzito zpusobu pietypovani smérem nahoru, aby pfi zméné testovaciho kriteria nebo
pii zméné ucelové funkce nebylo nutno provadét zasah do MyPso.
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Priklad

Objekt typu Schwefel je téz objektem typu ObjectiveFunction a icelovou funkci lze zadat
jako parametr pfes Main bez nutnosti zasahu do MyPso. Podobné lze zadat testovaci
kriterium 75, (161). Algoritmus PSO je realizovan jako objekt myPso typu MyPso:

public class Main {
public static void main(String[] args) {
ObjectiveFunction fitnessFunction = new Schwefel();
ProbabilityOfOutlier outlierProbability = new Swarm20Prob22();
MyPso myPso = new MyPso(fitnessFunction, outlierProbability);
myPso.execute();

}
(Konec piikladu)

4.{ ProbabilityOfUniform ’
A

A

4| Swarm020ChiProbCale

—»{ ProbabilityOfOutlier ’

A

4| Swarm20Prob20 ’

—»{ ObyjectiveFunction ’

A

Schwefel

Obr. 28: Vazby mezi tiidami objektt navrhovaného algoritmu PSO.




