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Eberhart and Kennedy

Swarm czyli réj

Stowo to zostato uzyte, by opisa¢ rodzine proceséw socjologicznych.
Odnosi sie do zdezorganizowanych ruchéw poruszajacych sie obiektéw,
gtéwnie owadéw, przemieszczajacych sie nieregularnie, chaotycznie.
Inteligencja roju moze mie¢ miejsce w wielowymiarowej przestrzeni.

Particle

Czastka, pojedynczy obiekt w roju.

Intelligence
Odnosi sie do inteligencji spotecznej w grupie organizméw koegzystujacych
ze soba.
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Charakterystyka
PSO w odniesieniu do EA

Podobienstwo do EA

PSO uzywa populacji kandydatéw, by ewoluowaé optymalne, lub bliskie
optymalnego rozwiazanie problemu optymalizacyjnego. Jakos¢
optymalizacji mierzona jest zadana przez uzytkownika funkcja
przystosowania.

Réznice do EA

PSO uzywa jako elementy populacji ,czastki’, ktére przemierzaja przestrzen
problemu. Kiedy populacja jest inicjalizowana losowo ,,czastki” maja tez
stochastycznie przypisane wartosci predkosci. W kazdej iteracji predkosé¢
czastki jest zmieniana

@ w kierunku poprzedniej najlepszej pozycji i

o w kierunku najlepszej pozycji swoich sasiadéw.
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Charakterystyka
PSO w odniesieniu do CA

Podobienstwo do automatéw komérkowych
Trzy najwazniejsze cechy CA to:
© pojedyncze komérki sa aktualizowane réwnolegle
@ wartos¢ kazdej komorki zalezy tylko od wartosci jej samej i jej
najblizszych sasiadéw
© wszystkie komérki s aktualizowane na podstawie tych samych regut.

Czastki w PSO moga by¢ widziane jako komérki w CA, ktérych stany
zmieniajg sie symultanicznie w wielu kierunkach.
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Dlaczego PSO

S0 why, after all, did we call our paradigm a “particle swarm?" Well, to tell
the truth, our very first programs were intended to model the coordinated
movements of bird flocks and schools of fish. As the programs evolved
from modeling social behavior to doing optimization, at some point the
two-dimensional plots we used to watch the algorithms perform ceased to
look much like bird flocks or fish schools and started looking more like
swarms of mosquitoes. The name came as simply as that.”
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Pie¢ gtéwnych zasad w PSO

@ Zasada bliskosci: populacja powinna mie¢ mozliwosé przeprowadzania
tatwych obliczen w czasie i przestrzeni.

@ Zasada jakosci: populacja powinna odpowiada¢ na czynniki jakosci w
srodowisku.

© Zasada zréznicowanych odpowiedzi: populacja nie powinna dziata¢ w
zbyt waskich kanatach.

@ Zasada stabilnosci: Populacja nie powinna zmieniaé swojego
zachowania za kazdym razem, gdy zmienia sie $rodowisko.

@ Zasada adaptacyjnosci: Populacja powinna méc modyfikowaé swoje
zachowanie, gdy tylko pozwoli to na zysk.
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SR BISIITCUICM  Zachowania spoteczne

Wzorce z zachowan stada

Model behawioralny Reynoldsa
Wedtug niego agent dziata zgodnie z trzema zasadami:

© Separacji: kazdy obiekt stara sie odsunaé od innego obiektu, gdy jest za
blisko.

© Wyréwnania: obiekty staraja sie wybrac kierunek zgodny ze $rednim
kierunkiem jego sasiadéw.

© Spdjnosci: kazdy obiekt stara sie porusza¢ w kierunku $redniej pozycji
swoich sasiadéw.

Py
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Modyfikacja Kennedy and Eberhart

Dodanie elementu ,,grzeda” z modelu Heppnera

Taki agent zachowuje sie zgodnie z zasadami:

© Kazdy obiekt jest przyciggany przez obecnos¢ i w kierunku ,,grzedy".

@ Kazdy obiekt pamieta gdzie byto blizej do ,,grzedy”.

© Kazdy agent dzieli informacje o tym gdzie byto najblizej , grzedy” z
innymi agentami (pierwotnie ze wszystkimi).
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tawice ryb E. O. Wilson

Kolejna inspiracja

In theory at least, individual members of the school can profit from the
discoveries and previous experience of all other members of the school
during the search for food. This advantage can become decisive,
outweighing the disadvantages of competition for food items, whenever the
resource is unpredictably distributed in patches.

Zdanie sugeruje dzielenie informacji o pokarmie w spotecznosci
organizméw, co daje przewage ewolucyjng. To stato sie podstawa PSO.
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Plan wyktadu

9 Powstawanie koncepcji

Najblizsi sasiedzi

Jak ptaki znajduja jedzenie?
Eliminacja zmiennych pomocniczych
Przeszukiwanie wielowymiarowe
Przyspieszenie ze wzgledu na odlegtosé
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Powstawanie koncepcji Najblizsi sasiedzi

Nearest-neighbor velocity matching

Zgodnos¢ predkosci na podstawie najblizszych sasiadéw
@ Populacja ptakéw bytfa losowo inicjalizowana z pozycja na torycznej
siatce z predkoscia X i Y.
@ W petli dla kazdego agenta (ptaka) szukano najblizszego sasiada i
przypisywano jego predkosci X i Y do predkosci badanego agenta.
© Uzyskano synchronizacje ruchéw, ale tez nienaturalng stabilnos¢.
Stado nie zmieniato kierunku.
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Powstawanie koncepcji Najblizsi sasiedzi

Craziness

Odrobina szalenstwa

© W kazdej iteracji pewne losowe zmiany zostat dodane do losowo
wybranych predkosci X i Y.

@ Okazato sie to by¢ wystarczajaca modyfikacja.

© Uzyskano w miare naturalne zachowanie stada.
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REWVE EWERIEHRL LI Jak ptaki znajduja jedzenie?

Heppner's bird simulations

,Grzeda”

Symulacja ta pokazywata, ze grzeda przyciaga ptaki tak dtugo, az na niej
wyladuja. W rzeczywistosci ptaki laduja gdziekolwiek, gdzie jest jedzenie.
Jak znajduja jedzenie?

Modyfikacja ,,cornfield vector”

Dwuwymiarowy wektor wspétrzednych XY w przestrzeni. Kazdy agent
zostat zaprogramowany do oceny obecnej pozycji w odniesieniu do
réwnania: tak, ze na pozycji (100, 100) warto$¢ wynosita zero. Kazdy
agent pamieta najlepsza wartos¢ i pozycje XY, dla ktérej ta wartosé¢
uzyskano. Wartosci te oznaczono jako pbestx[] i pbesty|[] (dla kazdego
agenta). Dzieki takiej modyfikacji duzo tatwiej byto korygowaé predkosci.
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Powstawanie koncepcji Jak ptaki znajduja jedzenie?

Nowe zasady zmiany predkosci

@ Jezeli pozycja byta na prawo od pbestx, to predkos¢ X oznaczona vx
byta pomniejszana o losowa warto$¢ wazona pewnym parametrem
systemu vx[] = vx[] — rand() * Pincrement

@ Jezeli pozycja byta na lewo od pbestx, to analogicznie
VX[] = VX[] + rand() * Pincrement

© Dla Y z nadwyzka: vy[] = vy[] — rand() * pincrement

@ Dla Y z niedomiarem: vy[] = vy[] + rand() * pincrement
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Powstawanie koncepcji Jak ptaki znajduja jedzenie?

Globalne dopasowanie

R6j zna tez najlepsza pozycje znaleziong przez réj i jej wartos¢. Przypisano
indeks tablicy z najlepszymi wartosciami do zmiennej o nazwie gbest, tak
aby pbestx[gbest| byta najlepsza pozycja w X, i pbesty|gbest| najlepszym
Y, a informacje byty dostepne do wszystkich cztonkéw stada.

Modyfikacje przeprowadza sie zgodnie z regutami:

if presentx[] > pbestx|gbest| then vx[] = vx[| — rand() * gincrement

if presenty[] > pbesty|[gbest|then vy[] = vy[|] — rand() * Gincrement

© 00O

(

if presentx[] < pbestx|gbest| then vx[] = vx[| + rand() * gincrement
)
(

if presenty[] < pbesty|gbest] then vy[] = vy[] + rand() * Zincrement
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Powstawanie koncepcji Jak ptaki znajduja jedzenie?

Whyniki ze stosowania cornfield vector

© Agenci krazyli wokét punktu (100,100), az znalezli symulowane pole
kukurydzy.

© Z duzymi wartosciami pincrement | Sincrement 16] wydawat sie
gwattownie osadza¢ w polu. W matej liczbie iteracji prawie caty réj
gromadzit sie w matym kregu wokét punktu docelowego.

© Z matymi wartosciami pipcrement | Sincrement 0] wirowat wokét celu
powoli sie do niego zblizajac. Obiekty grupowaty sie nieznacznie i
grupy przesuwaty niezaleznie, ale ostatecznie wszystkie wpadaty do
celu.
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Modyfikacje usprawniajace

Dopasowanie systemu
@ Usuniecie procedury craziness.
@ Usuniecie poréwnania najblizszych sasiadéw. Zachowanie wizualnie sie
zmienito, ale cel nadal osiggany i to w krétszym czasie.
@ pbest i gbest zachowano jako wazne.

@ pbest to pamie¢ autobiograficzna, w ktérej kazdy osobnik pamieta
fakt ze swoich doswiadczen. Zmiane predkosci na jej podstawie
nazwano ,simple nostalgia”.

@ gbest symuluje wiedze publiczng lub grupowe normy i standardy.

Joanna Kotodziejczyk Obliczenia z wykorzystaniem sztucznej in' 2016 18 / 38



Powstawanie koncepcji Przeszukiwanie wielowymiarowe

Pierwsza aplikacja

Przeprowadzono testy na uczeniu wielowarstwowego perceptronu.
Zatozenia:

o Trzy warstwy: 2,3,1.

@ XOR problem: dwa wejscia, jedno wyjscie.

@ 13 parametréw sieci.

@ Agenci przeszukiwali przestrzeh wag, az osiggneli minimum btedu.

Wyniki: w czasie $rednio 30.5 iteracji przy populacji 20 agentéw znaleziono
rozwigzanie, gdzie e < 0.05.
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Powstawanie koncepcji Przyspieszenie ze wzgledu na odlegtos¢

Zmiana w dopasowaniu predkosci

Pomimo skutecznosci w zachowaniu systemu byto co$ dziwnego. Przyczyna
byty nieréwnosci:
@ jesli bestx> presentx pomniejsz predkosé¢

@ jesli bestx <presentx powieksz predkos¢.

Zmiana
Zamiast testowac znak, predkosci zostaty dopasowane wedtug ich réznicy
od najlepszej lokacji w danym wymiarze.

vx[I[] = vx[][] + rand() * pincrement * (pbestx[][] — presentx[][])

Dla bestx stosuje sie parametr gjncrement-
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Plan wyktadu

e Optymalizacja PSO w R”
@ Optimum
@ PSO algorytm
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Optymalizacja PSO w R"” [eIYafyiti]

Zadanie optymalizacji w przestrzeni ciagte;

Optymalizacja w R”
Znajlez¢ X* C X C R" takie, ze:

X* = argmin f(x) = {x* € X : f(x*) < f(x) Vx e X}

-2

2
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Optymalizacja PSO w R” PSO algorytm

Algorytm w skrécie

Particle Swarm Optimization

Input: f — funkcja optymalizowana
Input: ps — rozmiar populagji

Dane: pop — populacja czastek

Dane: i — indeks czastek

Output: x* — znalezione quasi/optimum

1 Wygeneruj pop o licznosci ps
2 Powtarzaj dopoki nie jest spetniony warunek zakonczenia:
2.1 Dla kazdej i-tej czasteczki w populacji uaktualnij parametry czastki.

3 Podaj najlepszy z populacji jako rozwiazanie x*

Joanna Kotodziejczyk (Obliczenia z wykorzystaniem sztucznej in' 2016 23 /38



n

Optymalizacja PSO w R PSO algorytm

Algorytm kroki

Utworz populacje agentéw z rozktadem jednostajnym w przestrzeni X

Oszacuj kazda czastke zgodnie z funkcja oceny.

© 00

Jezeli biezaca pozycja czasteczki jest lepsza niz poprzednia, to j3
uaktualnij.
@ Okresl najlepsza czasteczke, wedtug poprzednich pozycji czasteczek.

@ Uaktualnij predkosé¢ czasteczki zgodnie ze wzorem:
vt = v+ p1U(pbf — x) + p2U5(gb" — x{)

O Przesun czasteczki do nowych pozycji zgodnie z reguta
KL gt gt
1 1

i .

@ 1dz do kroku drugiego, az spetniony bedzie warunek stopu.
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[TV FZIEN SO RVALN PSO algorytm

Algorytm kroki wizualizacja
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[TV FZIEN SO RVALN PSO algorytm

Algorytm kroki wizualizacja
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[TV FZIEN SO RVALN PSO algorytm

Algorytm kroki wizualizacja
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Optymalizacja PSO w R PSO algorytm

Algorytm kroki wizualizacja
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Optymalizacja PSO w R PSO algorytm

Warianty algorytmu

Algorytmy réznia sie ze wzgledu na modyfikowanie predkosci:

Vit = f +@aUf(pb! X))+ paUs(eb’ ~ x)
—~—

inertia personal influence social influence
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Optymalizacja PSO w R” PSO algorytm
Warianty

Lokalne sasiedztwo

Kazda czasteczka i ma sasiedztwo N;, wéwczas

vi Tt = vi + p1Uf(pb] — x{) + aU5(Ib* — x{)

i

Wazona inercja

Vil = wuf 4 UL (pb! — x!) + poUL(gbt — xY)

]

Dynamiczna waga inercji

Waga inercji zmniejsza sie w czasie od wartosci zadanej max do min.
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Optymalizacja PSO w R PSO algorytm

Warianty sgsiedztwa

@ Petne sasiedztwo: potaczenie kazdy z kazdym.
e Topologia von Neumanna |N;| = 4.

@ Ring kazdy ma dwoch sasiadéw.
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Optymalizacja PSO w R” PSO algorytm
Warianty

Kanoniczne PSO
vitt = x[vf 4+ e1U](pb] — x{) + p2U5(gb" — x})]

gdzie x nazywany jest ,constriction factor” i jest staty.

Fully informed PSO
vith = x[vi + D ekUk(pbk — x)]
PkEN;

czasteczka jest przyciggana przez kazda ze swojego sasiedztwa.
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Optymalizacja PSO w R PSO algorytm

Warianty

Przyktady innych modyfikacji:
@ dynamicznie zmieniajace sie topologie sasiedztwa
zwiekszajace réznorodnosé
zmieniajace reguty okreslania nowych wartosci predkosci.

°
°
@ do rozwiazywania zadan optymalizacji dyskretne;j
@ dodajace elementy innych algorytméw

°
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Plan wyktadu

@ Podsumowanie
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Kierunki badan naukowych nad PSO

Dopasowanie algorytmu (jego komponentéw) do problemu.

Zastosowanie do rozwigzywania réznych probleméw
(kombinatorycznych, dynamicznych, stochastycznych).

Dobér parametréw (ile czastek, jaka topologia).
Odkrycie najlepszego PSO (poréwnywanie wariantéw).

Nowe warianty (modyfikacje i hybrydy).

Aspekty teoretyczne (zachowanie czastek, stagnacja).
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Zalety i wady

e Bardzo fatwy algorytm, ktéry skutecznie rozwigzuje problem
optymalizacji réznych funkgji.
@ Narzedzie blisko zwigzane z metodami A-life i ewolucyjnymi.

@ Duzj zaletg jest pamietanie stanu poprzedniego, co pozwala na
eksploracje znanej okolicy, a jednoczenie nie hamuje eksplorowania
przestrzeni dalszych.

@ Zakres eksploracji zalezy od parametréw stochastycznych.
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Plan wyktadu

@ Literatura
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Wykorzystana literatura (do samodzielnego studiowania)
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