Procesarea Cunostintelor si Calcul Inteligent

Algoritmul Particle Swarm Optimization — partea |

Generarea populatiei initiale si calculul functiei de adaptare.

Algoritmul PSO (Particle Swarm Optimization - Optimizarea Deplasarii Roiurilor de Particule)
este un algoritm de calcul inteligent, inspirat din natura. Calculul inteligent este un subdomeniu al
inteligentei artificiale si se refera la algoritme care incorporeaza insusiri specifice inteligentei fiintelor

vii:
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memoria

invatarea din experienta anterioara

cooperarea intre indivizii unei comunitati pentru a atinge un scop comun.

PSO este, totodata, un algoritm de optimizare metaeuristic si iterativ.

Optimizare inseamna gasirea solutiei optime sau a celei mai bune solutii pentru o problema.
O problema de optimizare calculeaza o functie obiectiv, a carei valoare indica gradul de optimizare
atins. Problemele de optimizare sunt

De maximizare — cauta valoarea maxima a functiei obiectiv, adicd maximizeaza
valoarea functiei obiectiv. Maximizarea se refera la avantaje sau caracteristici pozitive
(de ex., profit, nivel de sigurant3, fiabilitate).

De minimizare — cauta valoarea minima a functiei obiectiv, adica minimizeaza functia
obiectiv. Minimizarea are in vedere dezavantaje sau caracteristici negative (de ex.
costuri, pierderi, factori de risc).

De gasire a unei valori dorite, care satisface anumite cerinte. Tn acest caz, nu se cauta
minimul sau maximul functiei obiectiv, ci 0 anumita valoare numerica sau vectoriala.

n terminologia stiintificd, metodd euristicd inseamna o metoda de ciutare care nu garanteaza
obtinerea rezultatului celui mai bun, insa da suficient de repede rezultate suficient de bune ca sa fie
considerate satisfacatoare. Metodele de optimizare euristice gasesc nu optimul global (,,cel mai bun
dintre cei mai buni”), ci un optim local (o solutie suficient de buna)

Metodele euristice aplica unul sau mai multe dintre dintre urmatoarele principii:

Daca nu se cunoaste solutia cautata, porneste de la una sau mai multe solutii
cunoscute, concrete, si cauta alte solutii noi

Pentru a obtine solutii noi mai bune, solutiile noi sunt cautate partial prin cautare
educata (bazata pe regulile bunului-simt sau pe experienta anterioara) si partial prin
aplicarea unor factori aleatorii (sochastici)

Solutiile sunt cautate iterativ (repetitiv)

Metodele euristice sunt construite pentru rezolvarea unei probleme date, clar definite.
Metodele metaeuristice (meta - dincolo de) sunt metode euristice aplicabile mai multor tipuri de
probleme, folosind aceiasi pasi, adaptati la problema respectiva.



Algoritmele iterative sunt algoritme care pornesc de la o solutie initiala (numita aproximare
initiald a solutiei), care este trecuta de mai multe ori printr-un proces de rafinare sau imbunatatire
(mereu acelasi), pana la obtinerea unei solutii finale satisfacatoare:
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Algoritmul PSO

PSO este inspirat din modul specific de deplasare al bancurilor de pesti sau a stolurilor de
pasari, care urmeaza un lider si fac schimbari de directie sincrone fara a se ciocni. Bancurile si stolurile
sunt alcatuite din indivizi ai speciei care exploreaza sau strabat un spatiu de cautare, in cautarea unui
scop (hrana) sau a unei destinatii (tarile calde).

Algoritmul initializeaza aleatoriu o populatie de solutii alcatuita din valori numerice sau siruri
de numere, numita roi (swarm), pe care o optimizeaza intr-un proces iterativ, cu scopul de a descoperi
solutia optima (destinatia).

Fiecarei solutii, numita particuld (particle), ii este asociata o vitezd (speed) initiala aleatorie,
sub forma unui vector de aceeasi dimensiune, folosita pentru a o deplasa in spatiul de cdutare. La un
moment dat, particula este caracterizata printr-o pozitie (position) in spatiul de cautare (adica prin
valorile elementelor vectorului) Prin aplicarea vectorului viteza peste vectorul pozitie, particula se
deplaseaza intr-o pozitie noua (elementele componente ale vectorului-particula se schimba)

Performanta fiecarei solutii este evaluata printr-o valoare numerica, numita functie de
adaptare (fitness function). Functia de adaptare se obtine aplicand solutia (pozitia) pe problema data
si evaluand rezultatele obtinute. Mecanismul PSO este independent de problema. Cautarea se face
exclusiv dupa valorile functiilor de adaptare ale solutiilor (ale pozitiilor particulelor)

Pentru fiecare particuld, algoritmul PSO retine permanent cea mai buna pozitionare
(structura) atinsa intr-o valoare personal best (pbest, optim individual), pentru care se memoreaza
particula propriu-zisa si valoarea functiei sale de adaptare.

De asemenea, este memorata si cea mai buna pozitionare a celei mai bune particule din roi,
asa-numitul global best (gbest, optim global sau lider).



ntr-o iteratie, fiecare particuld fsi schimba viteza (accelereaza) simultan citre cea mai buné
pozitie a sa (pbest) si cea mai buna pozitie identificata de intregul roi (gbest). Acceleratia este
ponderata aleatoriu pe cele doua directii.

Algoritmul metodei
Algoritmul standard PSO parcurge urmatorii pasi:

e |Initializeazd o populatie aleatorie (un roi) de indivizi (particule) cu d variabile
(dimensiuni), cdrora li se asociaza cate un vector aleatoriu de viteza, de dimensiune
d;

repeta
Pentru fiecare particul3,
o Se calculeaza functia de adaptare
o Se compara functia de adaptare curenta a particulei cu valoarea
corespunzatoare optimului individual pbest. Daca a fost gasita o valoare mai
buna decat pbest, particula pbest anterioarda este inlocuitda de particula
curenta, fiind memorata impreuna cu functia ei de adaptare
o Se compard functia de adaptare curentd a particulei cu valoarea optima
globala descoperita pana in prezent de roi, gbest. Daca a fost gasitd o valoare
mai buna, decat gbest, particula gbest (lider) memorata anterior este
inlocuita de particula curenta, impreuna cu functia ei de adaptare
o Se actualizeaza viteza si pozitia particulei, cu relatiile:

vV =V +¢, -random - (pbest — particula) + c, - random - (gbest — particula)

particula = particula + v

pana se atinge un anumit numar de generatii ori o valoare acceptabila a functiei de
adaptare a particulei gbest.

in relatiile de calcul de mai sus, random este un vector cu numere aleatorii, cu dimensiunea
egala cu a unei particule, iar ¢; si ¢c; sunt doud constante care, de regula, iau valoarea 2.

Definirea problemei

Vom modela algoritmul PSO pentru o problema simpla: ghicirea unui cuvant. Algoritmul va sti
ca date de intrare urmatoarele informatii:

e Dimensiunea cuvantului cautat
e Literele alfabetului

Se da:
O populatie initiala de particule, generata aleatoriu
Se cere:

Particula optima, care rezolva cel mai bine problema



Modelarea problemei pentru PSO

Ca sa putem rezolva o problema folosind algoritmul PSO, trebuie sa modelam solutiile posibile
si solutia optima a problemei sub forma de vectori, preferabil numerici (ca sa-i putem grupa si
manipula usor sub forma de matrice, specialitatea de baza a Matlab-ului). Cum putem, asadar, sa
reprezentam un cuvant printr-un sir de numere ?

O metoda simpla este sa alocam un numar fiecarei litere din alfabet. Am putea, de pild3a, sa
facem corespondental-a,2—-b s.a.m.d.

De fapt, in informatica exista deja o asemenea conventie standardizata la nivel mondial.
Pentru reprezentarea simbolurilor grafice afisate pe ecran, calculatoarele folosesc codul ASCII, in care
fiecdrui caracter fi este asociat un cod numeric. intregul cod ASCII poate fi consultat la adresa web
https://www.ascii-code.com/.

Din intregul cod ASCII de 256 de caractere, pentru problema noastra ne vom limita la literele
mici ale alfabetului, care au codurile ASCII 97 — 122.

Astfel, literei a i corespunde codul 97, literei b, codul 98 s.a.m.d. pana la litera z, care are
codul 122.

Prin urmare, folosind codul ASCII, orice cuvant poate fi reprezentat printr-un sir (vector) de
numere Intregi, cu valori intre 97 si 122.

De exemplu, cuvantul “albastru” se poate scrie in cod ASCII astfel:

a [ b | a S t r u
971108 |98 | 97 | 115 | 116 | 114 | 117

Daca fii cerem algoritmului PSO sa ghiceascd acest cuvant, va trebui sa descopere vectorul
numeric asociat, adicd (97 108 98 97 115 116 114 117). Pentru aceasta, el dispune de urmatoarele
informatii:

e Lungimea cuvantului—8
e Numerele posibile intre care poate sa realizeze cautarea: 97-122

Solutia (97 108 98 97 115 116 114 117) este solutia optima sau optimul global pe care dorim
sa il identificam. Alte solutii foarte apropiate de aceasta de pilda (97 107 98 97 115 116 114 117) sau
(96 108 98 97 115 116 115 117) sunt solutii suboptime sau optime locale. Este posibil ca algoritmul
nostru sa descopere o asemenea solutie suboptima, dar se poate sa o descopere chiar si pe cea
optima.

Un fapt interesant este acela cd, dupa cum vom vedea mai tarziu, aceasta secventa de numere
nu are nicio relevanta pentru algoritm si mecanismul sau de cautare. Initial, algoritmul nu stie la ce
solutie trebuie sa ajunga. El va fi directionat in cautare de valorile calculate pentru functia de adaptare
a fiecarei particule.

Generarea populatiei initiale

Deoarece algoritmul nu cunoaste secventa optima de numere care formeaza solutia cautats,
el pleaca de la un grup sau o populatie sau un roi de solutii alese la intamplare, dar obligatoriu valide.


https://www.ascii-code.com/

Solutie valida inseamna un vector de 8 numere intregi cu valori cuprinse intre 97 si 122. O populatie
de solutii valide Tnseamna un grup de asemenea vectori.

Cea mai comoda cale de a stoca un grup de vectori de lungime egala este o matrice, in care
vectorii respectivi pot fi linii sau coloane. In continuare, vom considera c& o solutie validi este o linie
din matricea populatiei, pe care initial o vom genera aleatoriu, folosind secventa de cod deja
cunoscuta din capitolele anterioare.

Pentru exemplificare, vom genera aleatoriu o populatie de zece particule (indivizi, vectori).
Pentru aceasta, avem nevoie sa initializam urmatoarele variabile: numarul de particule din populatie
(vom numi variabila np), numarul de elemente sau dimensiunea unei particule (dp), valoarea minima
si valoarea maxima pe care le poate lua un element dintr-o particuld (1inf, 1sup).

Functia rand va genera rezultate diferite la fiecare rulare. De aceea, ca sa puteti urmari
succesiunea si logica calculelor, vom genera o populatie initiald pe care o vom stoca sub forma de
variabila si o veti folosi ca atare.

Codul care genereaza populatia initaiala este:
% nr particule in populatie
np=10;

% dimensiunea cuvantului cautat (a unei particule)
dp=8;

% limite wvalori elemente individ

1inf=97;

lsup=122;

% generare populatie
pop=round(linf+rand (np,dp) * (lsup-1linf)) ;

Populatia generata aleatoriu pe care o vom folosi in continuare pentru teste are urmatoarea structura:
99 121 98 100 98 102 98 113

104 111 119 113 116 103 114 110

117 110 120 109 110 119 98 121

98 103 117 116 109 98 99 113

120 109 99 115 120 109 110 117

115 113 104 120 112 101 99 108

109 114 105 119 112 121 117 108

111 107 114 105 118 115 117 118

103 106 100 114 117 110 115 99

108 122 115 102 111 109 101 100



Fiecare linie din matricea pop corespunde unei combinatii de numere cu valoriintre 97 si 122,
care, folosind conversia codurilor ASCII in caractere, produce un cuvant de opt litere.

De exemplu, prima linie din matrice corespunde urmatorului cuvant:

99 | 121 |98 | 100 | 98 | 102 | 98 | 113
o y b d b f b q

Am obtinut literele corespunzatoare codului ASCII folosind comanda Matlab char, aplicata
primei linii din matrice:

v=char (pop (1, :))
cybdbfbg

Aplicdnd comanda char intregii matrice, putem citi pe linii zece cuvinte formate din cate opt
litere aleatorii:

cybdbfbg
howgtgrn
unxmnwby
bgutmbcg
Xmcsxmnu
sghxpecl
mriwpyul
okrivsuv
gjdrunsc
lzsfomed

Dupa cum se poate observa, toate aceste cuvinte sunt mult diferite ce cuvantul cdutat,
“albastru”. Totusi, algoritmul PSO va folosi aceasta populatie pentru a incerca sa descopere cuvantul
cautat. Pentru aceasta, el are nevoie nu de cuvantul cautat, ci de diferenta dintre cuvantul cautat si
cuvintele cunoscute (aceste insiruiri ciudate de litere). Reiteram ca algoritmul nu lucreaza cu literele,
ci cu codurile lor ASCII, care sunt numere. Astfel, poate face diferenta intre fiecare vector numeric din
populatie si vectorul numeric al cuvantului cautat. Aceasta diferenta este functia de adaptare a fiecarei
particule.

Calculul functiei de adaptare

Desi toate cele zece combinatii de litere sunt foarte indepartate de cuvantul cautat, totusi,
solutiile Tntruchipate de ele pot fi ierarhizate in raport cu acesta (adica fata de solutia optima a
problemei). Una dintre ele este cea mai indepartata, una dintre ele este cea mai apropiata de solutia
optima (de cuvantul ,albastru”), iar celelalte sunt intermediare. Valoarea functiei de adaptare trebuie
sa poata face aceasta ierarhie.

Pentru a ierarhiza solutiile, cel mai simplu este sa calculam diferenta dintre vectorul numeric
al codurilor ASCII pentru literele din componenta fiecarei particule din populatie si vectorul numeric
al codurilor ASCII ale literelor din cuvantul cautat. Pentru o populatie de 10 particule, trebuie sa se
calculeze, asadar, 10 diferente. Una dintre zece valori, cea mai mica, va indica solutia cea mai
apropiata de solutia optima cautata.



Daca am calcula valoarea functiei de adaptare a solutiei optime, aceasta ar fi nulad (vectorul
numeric al solutiei optime este identic cu vectorul numeric al cuvantului cautat, deci diferenta dintre
ei este 0). Asadar, problema de optimizare pe care o rezolvdam este de minimizare. Dorim sa
minimizam diferenta dintre vectorii cuvintelor din populatie si vectorul cuvantului cautat. Valoarea
minima absoluta a acestei diferente este 0.

Cand calculam diferenta intre vectorii numerici ai solutiilor, putem obtine si diferente
negative. Aceasta este o capcana, deoarece poate falsifica rezultatele reale. De exemplu, sa comparam
diferentele dintre cuvintele

99 | 121 |98 | 100 | 98 | 102 | 98 | 113
c y b d b f b q

si

97| 108 | 98 | 97 | 115 | 116 | 114 | 117

Daca facem diferenta (dorit-existent, “albastru”-“ cybdbfbqg”), obtinem:

|97 ] 108 [ 98] 97 | 115] 116 | 114 | 117 |

|99 | 121 ]98] 100 98 | 102 | 98 | 113 |

|2]-13]0] 3]17]14]16] 4]

Sumand valori negative cu valori pozitive, ar rezulta o distantd mai mica intre cei doi vectori,
decat cea reald. Semnul minus nu este relevant daca calculam o distanta. O distanta (-13) intre doua
elemente este egald cu o distanta (13), difera doar sensul. De aceea, ne va interesa sa sumam nu
diferentele reale dintre elementele vectorilor (cu semn), ci valorile absolute ale acestor diferente
(luate intotdeauna ca valoare pozitiva).

Nu a-b=33, ciabs (a-b) =69 este valoarea reala a distantei, in acest caz.
Daca folosim valoarea absoluta, nu conteaza daca calculam abs (a-b) sau abs (b-a) .

Pentru cd trebuie sa calculam un numar de diferente intre vectori egal cu numarul de particule
din populatie, iar aceste diferente sunt valori numerice (sume din X numere, unde X este numarul de
litere din cuvantul cdutat), avem nevoie de doua lucruri pentru calcului functiei de adaptare pentru
intreaga populatie:

e De un vector numeric cu numarul de elemente egal cu numarul de indivizi din
populatie - pentru a retine diferentele calculate intre fiecare individ si cuvantul cautat
e Deunciclu for de la 1 la numarul de indivizi din populatie - ca sa calculam fiecare
diferentd. Tn acest ciclu:
o Se extrage cate o linie din matricea pop
o Se calculeaza diferenta, in valori absolute, intre vectorul dorit, cel al
cuvantului cautat, si cel extras din populatie
o Seintroduce diferenta in vectorul functiilor de adaptare.



Ca sa poata fi calculate cele zece diferente, Thaintea ciclului for trebuie calculat vectorul
dorit, cel al codurilor ASCII ale cuvantului cautat. Pentru aceasta, se foloseste functia predefinita
double.

Daca se calculeaza functiile de adaptare pentru populatia generata pentru teste, se vor obtine
valorile (codul programului este dat mai jos):

populatie functie de adaptare
99 121 98 100 98 102 98 113 69
104 111 119 113 116 103 114 110 68
117 110 120 109 110 119 98 121 84
98 103 117 116 109 98 99 113 87
120 109 99 115 120 109 110 117 59
115 113 104 120 112 101 99 108 94
109 114 105 119 112 121 117 108 67
111 107 114 105 118 115 117 118 47
103 106 100 114 117 110 115 99 54
108 122 115 102 111 109 101 100 88

Valoarea minima a diferentei se gaseste pe pozitia 8, care codifica cuvantul okrivsuv. Din
populatia initialda, acesta este cuvantul cel mai apropiat de cuvantul cdutat. Calculand diferentele
element cu element, in valori absolute, ele arata astfel:

| 97 | 108 | 98 | 97 [115] 116 | 114 | 117 |

| 112 | 107 [ 114 [ 105 [ 118 | 115 | 117 | 118 |

l14] 11683 [1]3]1]

Pe trei dintre cele opt dimensiuni, aceasta solutie se afld, numeric, foarte aproape de solutia
optima. Tns3 exista trei dimensiuni indepartate. in ansamblu, suntem departe de solutia ciutata.

Codul complet care realizeaza calculul de pana acum, in care generarea aleatorie a populatiei
initiale a fost Tnlocuita cu scrierea directa a matricei populatiei pentru teste, este urmatorul:

% 1. Parametri initiali

% curatenie
clear;
clc;



o)

% nr particule in populatie
np=10;

% dimensiunea cuvantului cautat (a unei particule)
dp=8;

% limite valori elemente individ

1inf=97;

lsup=122;

% 2. Generare populatie

% generare populatie

Spop=round (linf+rand(np,dp) * (lsup-1linf)) ;

% populatia initiala pentru teste

pop=199,121,98,100,98,102,98,113;
104,111,119,113,116,103,114,110;
117,110,120,109,110,119,98,121;
98,103,117,116,109,98,99,113;
120,109,99,115,120,109,110,117;
115,113,104,120,112,101,99,108;
109,114,105,119,112,121,117,108;
111,107,114,105,118,115,117,118;
103,106,100,114,117,110,115,99;
108,122,115,102,111,109,101,100];

o)

% 3. Functia de adaptare

% vector numeric cuvant cautat (vector de referinta)
vref=double ('albastru');

o)

% initializare vector functii de adaptare (coloana)
fadapt=zeros(np,1);

o)

% calcul diferente

[

for i=l:np % pentru fiecare particula din populatie

% extragere particula din populatie
vact=pop (i, :);
% calcul diferenta absoluta fata de vectorul de referinta
df=sum (abs (vref-vact)) ;
% scriere diferenta in vectorul functiilor de adaptare
fadapt (1) =df;

end;

Recapitulare

Am prezentat algoritmul general PSO si am implementat in program primii doi pasi ai acestuia,
generarea populatiei initiale si calculul functiei de adaptare.

Va urma:
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