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Algoritmul PSO.
Optimizari multiciriteriale



* Algoritmul Particle Swarm Optimization (PSO)
* Optimizari multicriteriale. Fronturi Pareto
* Algoritmul Multi-Objective Swarm Optimizer (MOPSO)






* Algoritmul PSO face parte din categoria algoritmelor de calcul

evolutiv si a fost conceput de John Kennedy si Russell
Eberhardt in 1995.

% Lucrarea J. Kennedy, R. C. Eberhart, “Particle Swarm Optimization”, Proceedings of IEEE International
Conference on Neural Networks. Piscataway, NJ: IEEE Service Center, 1995: pp. 1942-1948

* Tncearcd sd simuleze matematic coregrafia gratioasa, dar
imprevizibila a stolurilor de pasari sau a bancurilor de pesti,
care fac miscari sincrone ,,ca la comanda”

* Pe parcursul dezvoltarii algoritmului, autorii au constatat ca
modelul conceptual rezultat este unul de optimizare.



Asemenea AG, PSO initializeaza aleatoriu o populatie de solutii
alcatuita din valori numerice sau siruri de numere, numita swarm
(roi), pe care o optimizeaza intr-un proces iterativ.

Spre deosebire de AG, fiecarei solutii, numita particula, ii este
asociata o viteza initiala aleatorie, folosita pentru a o deplasa in
spatiul de cautare.

Pentru fiecare particula, algoritmul PSO retine permanent cea mai
buna pozitionare 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).



e Algoritmul PSO evolueazd iterativ. Intr-o iteratie, fiecare
particula isi schimba viteza (accelereaza) simultan catre cea
mai buna pozitie a sa (pbest) si cea mai buna pozitie
identificata de intregul roi (gbest). Acceleratia este ponderata
aleatoriu pe cele doua directii.

* Exista si o versiune locala a PSO, in care, pe langa pbest, fiecare
particula memoreaza si o solutie local best (/best, optim local),
obtinuta de particulele aflate in vecinatatea particulei
respective.



* |Initializeaza o populatie aleatoare de particule cu d variabile (dimensiuni),
carora li se asociaza cate un vector aleatoriu de viteza, de dimensiune d;
* repeta
< Pentru fiecare particula,

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 bund decat pbest, particula pbest anterioara
este Tnlocuita de particula curenta, fiind memorata impreuna cu functia ei de adaptare

o Se compara functia de adaptare curenta a particulei cu valoarea optima globala descoperita pana in prezent de
roi, ghest. Daca a fost gdsita o valoare mai bund, decat gbest, particula gbest (lider) memorata anterior este
Tnlocuita de particula curenta, impreuna cu functia ei de adaptare

o Se actualizeaza viteza si pozitia particulei, cu relatiile:

V =V +c;-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.



* \Viteza fiecarui element al unei particule este limitata la o
valoare maxima V., specificata de utilizator. Daca suma
acceleratiilor face particula sa depaseasca aceasta viteza-

limita, atunci viteza reala va fi limitata la V..

* V.., este un parametru important, deoarece determina
rapiditatea deplasarii particulelor, adica a explorarii spatiului
de cautare. Daca V., este prea mare, particulele pot "zbura"
pe langa solutii bune, in vreme ce daca V., este prea mica,
particulele risca sa nu exploreze suficient de departe, dincolo
de regiunile cu minime locale, ramanand blocate in zone de
minim local.



* Constantele de accelerare c; si C, reprezinta ponderile cu care o
particula este trasa catre optimul ei individual si catre optimul
global. Optimizarea lor regleaza "tensiunea" din interiorul roiului.

* Valori mici ale acestor parametri permit particulelor sa se
indeparteze mult de zona-tinta inainte de a fi aduse Tnapoi, in vreme
ce valori mari provoaca miscari rapide inspre zonele-tinta.

* TIncercarile efectuate de-a lungul timpului au descoperit c3 valorile
optime pentru C; si C, sunt de cele mai multe ori egale, avand
valoarea 2.

* V. rdamane singurul parametru reglabil, in intervalul maxim de 10-
20% din domeniul de cautare al fiecarei variabile din componenta
particulei.



PSO - detalii de implementare

* Dimensiunea optima a populatiei initiale depinde de problema
rezolvata.

* (O valoare orientativa recomandata este de 20-50 de indivizi.

* Tn general, algoritmul PSO functioneaza optim pe populatii mai
mici decat alte algoritme evolutive, precum AG.



* Viteza V,, care controleaza rapiditatea de miscare a roiului este inlocuita
in implementarile actuale ale PSO cu un termen de inertie, care ofera
performante imbunatatite prin corectarea vitezei v din ecuatiile standard
de actualizare ale particulelor, care se rescriu:

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

particula= particula+v

* Tn cea mai simpld implementare, inertia W porneste cu o valoare mare, care
scade linear de-a lungul procesului iterativ.

* Valorile initiala si finala recomandate sunt de 0,9, respectiv 0,4.

* Alegerea corecta a factorului de inertie ofera un echilibru intre explorarea
globala si cea locala.



* In versiunea "locald" a PSO, particulele nu cunosc informatii
globale, ci numai informatii despre ele si despre particulele
aflate in vecinatatea lor.

* Tn loc s& se deplaseze citre optimul personal pbest si cel global
gbest, ele se vor orienta catre optimul individual pbest si cel
local lbest, al particulelor din vecinatate.

* De exemplu, daca dimensiunea vecinatatii este setata la 2,
atunci particula (1) isi va compara functia de adaptare cu
particulele vecine (iI-1) si (i+1), alese in functie de distanta
minima.



* La nivelul algoritmului general, implementarea variantei PSO
locale necesita o singura schimbare in ecuatiile de principiu ale
actualizarii particulelor, unde particula gbest este inlocuita cu
particula Ibest.

* Experimentele au aratat ca o dimensiune optima a vecinatatii
este de 15% din dimensiunea populatiei, adica, pentru o
dimensiune a populatiei de 40, o vecinatate de sase particule,
trei de o parte si trei de alta, este suficienta.



Aplicatil ale PSO

* probleme de optimizare:
< proiectarea sistemelor
< optimizarea multicriteriala
< clasificarea, recunoasterea formelor
<+ modelarea sistemelor biologice
< planificarea operatiunilor
< procesarea semnalelor
< jocurile, aplicatiile de robotica
< luarea deciziilor
% simularea.



Aplicatil ale PSO

* Exemple de aplicatii realizate:
< proiectarea controllerelor fuzzy
< planificarea in timp real a traseului de deplasare a robotilor
< simularea semnalelor EEG
< diagnoza arsurilor
< recunoasterea gesturilor
< |dentificarea tintelor.



* Cele mai multe probleme din practica nu necesita optimizarea
unui singur obiectiv, ci realizarea unui compromis intre mai
multe obiective, adesea conflictuale.

* Varianta multicriteriala a algoritmului PSO este algoritmul
MOPSO — Multi-Objective PSO.

* Mecanismul MOPSO este asemanator celui PSO, cu unele
adaptari impuse de optimizarea multicriteriala.
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* Tn cazul optimizarilor multicriteriale, solutia nu mai
este unica.

* Ea rezulta ca un compromis intre doua sau mai multe
obiective.

Atunci cand optimizarea considera doua obiective
conflictuale (cand unul scade, celalalt creste si
viceversa), se formeaza as-anumitele fronturi
Pareto de solutii optime in care un punct
reprezinta o valoare de compromis intre cele
doua obiective.



* Problema teoretica: minimizarea pierderilor de putere activa
pe laturi si a tensiunii din nodurile unei retele electrice. Pot
exista trei tipuri de solutii:

* (A) — pierderile de putere mici sunt un
indicator al faptului ca sarcina este mica in
retea. Cand sarcina este mica, tensiunile din
noduri au valori mari;

* (B) — pierderile de putere si tensiunile au
valori medii. Acestea sunt solutii de
compromis, atunci cand niciuna dintre
functiile obiectiv nu are valori extreme;

tensiuni in nodurile retelei

e (C) — pierderi mari de putere activa se pierderi de putere activa in retea
inregistreaza cand incarcarea liniilor este
mare (sarcina este mare in retea). Cand
sarcina este mare, de obicei tensiunile
nodale vor fi mai mici, deoarece caderile de
tensiune pe laturi vor fi semnificative.



* Pentru probleme de minimizare
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* In determinarea unui front Pareto, trebuie urmdarite trei
obiective principale:

< Maximizarea numarului de particule care intra in componenta sa,
pentru a avea la dispozitie cat mai multe solutii optime;

< Frontul identificat de algoritm trebuie sa fie cat mai apropiat de frontul
Pareto optim pentru problema analizata.

% Imprastierea cat mai uniforma a particulelor pe lungimea frontului,
pentru a avea disponibile cat mai multe solutii pentru intreg intervalul
de variatie al celor doua functii obiectiv.



* Pentru o problema data, pot fi
identificate mai multe fronturi
Pareto, dintre care doar unul este
cel optim;

* Pe frontul Pareto optim pot intra
doar  particule nedominate.
Particulele de pe celelalte
fronturi sunt dominate.

functie obiectiv 2

* O particula este dominata daca
are simultan ambele functii
obiectiv cu valori mai mari decat FO,, <FO,;
o alta particula deja descoperita. FO,s <FO,,
In cazul prezentat in figur3,
particula D este dominata de
particula B.

functie obiectiv 1



De obicei, pentru frontul Pareto
optim se specifica un numar
maxim de elemente.

Daca acest numar este depasit,
frontul este triat, eliminandu-se
particule din zona cea mai
aglomerata a frontului, pentru a
da posibilitatea popularii
zonelor mai rarefiate.

Sortarea Si eliminarea
particulelor se face dupa
calculul  unei distante de
aglomerare.

particule cu distanta

%% de aglomerare micd
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Optimizarea deplasarii roiurilor de particule
pentru probhleme muitiobiectiv
- - - — - - -
(Multi-Objective Particle Swarm Optimization
»



* Tntr-o optimizare cu un singur obiectiv (cu algoritmul PSO), solutia
este unica.

* Rezultatul optimizarii multiobiectiv (cu algoritmul MOPSQO) este un
front Pareto cu un numar de solutii considerate la fel de bune,
deoarece sunt nedominate.

* Aceste solutii sunt descoperite treptat, pe parcursul procesului
evolutiv, si sunt pastrate intr-o populatie paralela, numita arhiva
externa (external archive).

* Daca pe parcursul evolutiei se descopera cu populatia de lucru solutii
noi care domina solutii deja existente in arhiva externa, atunci cele
din urma, dominate, sunt eliminate din arhiva externa, care va
contine in final frontul Pareto optim cautat.



* In algoritmul PSO standard, cu o singurd functie obiectiv,
particula lider (global best sau gbest) este unica in fiecare
iteratie, fiind cea mai buna particula gasita pana in momentul
respectiv al procesului de optimizare.

* Tn cazul algoritmului MOPSO, selectia particulei lider se reia
intr-o iteratie pentru fiecare particula din roi, iar noul lider
este ales din arhiva externa.



* Cele mai simple variante de alegere a liderului sunt alegerea
aleatorie sau folosirea regulii ruletei de la algoritmele
genetice.

* Alte variante utilizeaza criteriul densitatii, favorizand alegerea
liderilor din zonele cele mai rarefiate ale frontului Pareto,
pentru a favoriza popularea acelor zone cu particule noi:

< Criteriul distantei de aglomerare (crowding distance criterion)
< Criteriul indexului de aglomerare sau al nisei (niche creiterion)

* Se pot realiza si combinatii intre aceste metode.
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* Metoda distantei de
aglomerare masoara
distanta geometrica dintre
fiecare particula si cei mai

apropiati doi vecini ai sai. =
Ao+ %%)%G
* Este aleasa lider particula 0o - %
cu distanta de aglomerare | )
cea mai mare (din zona cea F
mai rarefiati a frontului), | ]
pentru a incuraja popularea N

uniforma a frontului Pareto



* Pentru fecare particula, se
numara particulele vecine
aflate in interiorul unei
suprafete circulare de o

anumita raza numita nisa 2a
* Este aleasa lider particula wl
cu indexul de aglomerare
cel mai mic, cu cei mai | T
putini vecini, adica din zona [ o 3 lider
’ S0t i“’/ i

cea mai rarefiata a o8

. A . o - ; T ' '
frontului, pentru a incuraja oo "R |

popularea  uniforma a
frontului Pareto



* Mecanismul de actualizare al populatiei este acelasi cu al
algoritmului PSO, cu particularitatea ca particula ghest este
inlocuita de lider.

V =W-V +c,-random-(pbest— particula)+c, - random- (lider — particula)

particula = particula+v

* Un fenomen des intalnit este stagnarea populatiei dupa un
numar de iteratii, cand mecanismul de actualizare al vitezei nu
mai reuseste sa descopere solutii mai bune. Pentru depasirea
acestei dificultati, algoritmul MOPSO standard este prevazut
cu un operator de mutatie asemanator celui utilizat de
algoritmele genetice, care trebuie adaptat in functie de
problema de optimizare rezolvata.



citire date problema
si initializare parametri
MOPSO

generare populatie initiald
civiteze

calcul functii adaptare
populatie initial3

citire date problema
si initializare parametri
PSC formare arhiva pbest
generare populatie initiald *
si viteze formare arhiva externd dominare

calcul functii adaptare

populatie initial3 pentru fiecare particula:
=selectie lider
farmare arhiva pbest «actualizare viteze

=actualizare pozitie
*mutatie

siidentificare ibest (lider)

pentru fiecare particula:

Proces iterativ

actualizare pbest 5i ghest

=

= *actualizare viteze

= ; .. dominare
] sactualizare pozitie i . .

& pozit actualizare arhiva externa

z * aglomerare
=1

=

=

g

- actualizare arhiva phest dominare

vizualizare sclutie optima .

vizualizare front Pareto
din arhiva externa

PSO MOPSO
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* Cand se folosesc populatii mari, exista pericolul ca arhiva
externa sa se aglomereze foarte repede.

* Pentru evitarea acestei situatii, de obicei se impune un numar
maxim admis de particule pentru arhiva externa.

* Cand numarul de solutii nedominate descoperite depaseste
aceasta limita, se aplica un criteriu de departajare precum
calculul distantei sau indexului de aglomerare si se elimina
particule din zonele cele mai dense ale frontului Pareto.



Problema teoretica: minimizarea pierderilor de putere activa
pe laturi si a tensiunii din nodurile unei retele electrice. Pot

exista trei tipuri de solutii:

(A) — pierderile de putere mici sunt un
indicator al faptului ca sarcina este mica in
retea. Cand sarcina este mica, tensiunile din
noduri au valori mari;

(B) — pierderile de putere si tensiunile au
valori medii. Acestea sunt solutii de
compromis, atunci cand niciuna dintre
functiile obiectiv nu are valori extreme;

(C) — pierderi mari de putere activa se
inregistreaza cand incarcarea liniilor este
mare (sarcina este mare in retea). Cand
sarcina este mare, de obicei tensiunile
nodale vor fi mai mici, deoarece caderile de
tensiune pe laturi vor fi semnificative.

tensiuni in nodurile retelei

pierderi de putere activé in retea



* studiu de optimizare a configuratiei de functionare a retelelor
radiale de distributie a energiei electrice din punctul de vedere
al doua obiective conflictuale, alese dintre trei disponibile:

< Minimizarea pierderilor de putere si energie activa in functionare (dP)

< Reducerea puterii nelivrate consumatorilor pe o anumita perioada de
timp, in cazul producerii defectelor (PNS — power not supplied)

< Reducerea nivelului tensiunii in retea in regimurile de sarcina redusa

(dU)
* restrictii:

< configuratiile valide trebuie sa fie obligatoriu radiale
< toti consumatorii trebuie sa fie alimentati

* rezultatul: un front de solutii oprime Pareto



24 nr laturi

nr laturinod nealim nr laturi nod nealim

o313 S |33 S

h=1 j=1

24 nr noduri
w-3 3
h=1 i=1

R; — rezistenta laturii i din retea

l; — curentul care circuld prin latura i

4j - intensitatea de defectare a laturii j (numarul de
defectari intr-o perioada de zece ani)

Pjc — puterea nealimentata in toate nodurile k de dupa
latura |

dP; - pierderile de putere pe latura i

U; - modulul tensiunii din nodul |

h — ora din zi
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Graful asociat schemei monofilarre

20 kV tensiune nominala
14 noduri
16 laturi

Pentru obtinerea
configuratiilor radiale, trebuie
debuclate 3 laturi

Sarcinile din noduri
repretentate prin curbe de
sarcina pe 24 de ore



Vectori cu numere intregi, reprezentand laturile deconectate, combinatii care
trebuie validate.

Particula [14,15,16] — valida , . Particula [8,14,16] — invalida
(retea radiala, toti consumatorii sunt alimentati) _ existd o bucli i un consumator nealimentat
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Exemplu 2

* Evolutia unui front Pareto in timpul unui proces iterativ



1440

1435 ¢ © 4

1430 O

1

1425

1

tensiune [u.r.]

1420

1

1415

T
©)

1410 C r r r r r r
300 350 400 450 500 550 600

putere nelivrata [MW]

iteratia 1



1440

14352 O o

]

1430

1425

]

1420

]

tensiune [u.r.]

1415

I
©)

1

1410

1 405 C r r r r r r r r
300 350 400 450 500 550 600 650 700

putere nelivrata [MW]

iteratia 2



1440

D OO

I
&

1430

]

1420

1410

]

1400

]

tensiune [u.r.]

1390

]

1

1380

1370 C r r r r r r r r r O L
300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

putere nelivrata [MW]

iteratia 3



1440

D OO

I
&

1430

00

]

1420

ON©)

]

1410

00O

1400

]

tensiune [u.r.]

1390

]

1

1380

1370 C r r r r r r r r r O L
300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

putere nelivrata [MW]

iteratia 4



1440

1430

]

]

1420

1410

I
O

1400

tensiune [u.r.]
1
O

1390

]

1

1380

1370 r r r r r r r r r Or
300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

putere nelivrata [MW]

iteratia 20



1440 -
1430 - o@

O
1420 ~ O

1410 o

]

1400

tensiune [u.r.]
1
®
O

1390

]

1

1380

1370 r r r r r r r r r Or
300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

putere nelivrata [MW]

iteratia 40



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370°

| | | 1\
o
o

]

1

r r r r

r r r O

300

400

500

600 700 800 900
putere nelivrata [MW]

iteratia 60

1000 1100 1200 1300



1440

1

1430

I
O

1420

1410 © 5

]

1400

8§

tensiune [u.r.]
®

1390

]

1

1380
O

1370 r r r r r r r r r Or
300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

putere nelivrata [MW]

iteratia 80



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370°

]

]

]

]

]

1

r r r r

200

400 600 800 1000
putere nelivrata [MW]

iteratia 100

1200

1400



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370°

]

]

]

]

]

1

r r r r

200

400 600 800 1000
putere nelivrata [MW]

iteratia 200

1200

1400



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370°

]

]

]

]

]

1

O
O

r r r r

200

400 600 800 1000
putere nelivrata [MW]

lteratia 300

1200

1400



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370

1360

1350°

1

]

1

1

1

1

1

1

r r r r r r

200

400 600 800 1000 1200 1400
putere nelivrata [MW]

iteratia 400

1600



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370

1360

1350°

1

]

1

1

1

1

1

1

r r r r r r

200

400 600 800 1000 1200 1400
putere nelivrata [MW]

iteratia 500

1600



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370

1360

1350°

1

]

1

1

1

1

1

1

r r r r r r

200

400 600 800 1000 1200 1400
putere nelivrata [MW]

Iteratia 600

1600



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370

1360

1350°

1

]

1

1

1

1

1

1

r r r r r r

200

400 600 800 1000 1200 1400
putere nelivrata [MW]

lteratia 700

1600



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370

1360

1350°

1

]

1

1

1

1

1

1

r r r r r r

200

400 600 800 1000 1200 1400
putere nelivrata [MW]

lteratia 800

1600



tensiune [u.r.]

1440

1430

1420

1410

1400

1390

1380

1370

1360

1350°

1

]

1

1

1

1

1

1

O
O

r r r r r r r

200

400 600 800 1000 1200 1400 1600
putere nelivrata [MW]

lteratia 900



1440

1430

1

1420

1

1410

1

1400

]
&)

1

1390 o

tensiune [u.r.]

1380

T
O

1370

T
O

1360

]

1350

1

O

1340 C r r r r r r r
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

putere nelivrata [MW]

Iteratia 1000



* Functia de adaptare calculata pentru un cromozom AG
poate include doua obiective ponderate:

FA = pondere, - FO, + pondere, - FO,

* Ponderile celor doua obiective pot fi diferite.



* Retele neuronale
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