
Одеський нацiональний унiверситет iменi I. I. Мечникова

Iнститут математики, економiки i механiки

Кафедра методiв математичної фiзики

Дипломна робота

бакалавра

на тему: «Нечiткi штучнi нейроннi мережi»

«Fuzzy artificial neural networks»

Виконав: студент денної форми навчання
напряму пiдготовки
6.040301 Прикладна математика
Бондаренко Станiслав Сергiйович

Керiвник: к. ф.-м. н., доц. Шумихин С. А.
Рецензент: к. ф.-м. н., доц. Мойсєєнок О. П.

Рекомендовано до захисту:
Протокол засiдання кафедри
№ вiд « » р.
Завiдувач кафедри

Захищено на засiданнi ЕК №
Протокол № вiд « » р.
Оцiнка / /
Голова ЕК

Одеса — 2017 р.



2

ЗМIСТ

Вступ 3

1 Штучнi нейроннi мережi 5
1.1 Математична модель нейрона . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2 Багатошарова ШНМ як унiверсальний апроксиматор . . . . 6
1.3 Метод зворотного поширення помилки . . . . . . . . . . . . 7

2 Адаптивнi системи на основi нечiткого виведення 10
2.1 Математичнi основи нечiтких систем . . . . . . . . . . . . . . 10

2.1.1 Операцiї на нечiтких множинах . . . . . . . . . . . . . 10
2.1.2 Нечiтка та лiнгвiстична змiннi . . . . . . . . . . . . . 12
2.1.3 Нечiткi правила виводу . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2 Модель нечiткої мережi TSK . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.3 Гiбридний алгоритм навчання . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.4 Метод рою часток . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3 Експериментальнi дослiдження i аналiз 21

Висновки 23

Список лiтератури 24

Додатки 25



3

ВСТУП

Штучнi нейроннi мережi застосовують в рiзноманiтних сферах науки:
починаючи з систем розпiзнавання мовлення до розпiзнавання вторинної
структури бiлка, класифiкацiї рiзних видiв раку та у геннiй iнженерiї.
Коли мова йде про задачi, вiдмiннi вiд обробки великих масивiв даних,
людський мозок має багато переваг у порiвняннi з комп’ютером. Людина
може розпiзнавати обличчя, навiть якщо у примiщеннi буде багато стороннiх
об’єктiв та погане освiтлення. Людина легко розпiзнає звуки навiть коли
знаходиться в шумному примiщеннi. Але найбiльш цiкавою особливiстю
мозку є те, що вiн здатен навчатися.

Будь-яка нейронна мережа використовується в якостi самостiйної си-
стеми уявлення знань, яка на практицi, як правило, є компонентом системи
керування чи прийняття рiшень, який передає результат на iншi елементи,
якi не пов’язанi с мережею. Функцiї нейронних мереж можна роздiлити
на декiлька основних груп: апроксимацiя й iнтерполяцiя; розпiзнавання i
класифiкацiя образiв; стиснення даних; прогнозування; керування; асоцiацiї.
У кожнiй наведенiй групi нейронна мережа виконує роль унiверсального
апроксиматора функцiї багатьох змiнних[1].

Iснує дуже багато систем для яких математичнi моделi дужне складнi
або ще не iснують i для них неможливо застосувати традицiйнi методи аналi-
зу. В таких випадках, альтернативою може бути пiдхiд, який ґрунтується на
м’яких розрахунках. Концепцiя м’яких розрахункiв (soft computation) бере
свiй початок в роботах Лотфi Заде, який працював над нечiткою логiкою та
мягким аналiзом (soft analysis). Це стало новим поштовхом у розвитку iнте-
лектуальних систем. Проте, створення справжнiх iнтелектуальних систем
стало можливим вiдносно недавно (у 2009 роцi рекурентнi та глибиннi ней-
роннi мережi показали найкращi результати в задачах розпiзнавання образiв
та машинного навчання), що пов’язана зi стрiмким ростом розрахункових
потужностей. На вiдмiну вiд жорстких обчислень (hard computing), м’якi
обчислення враховують похибки, якi дуже часто зустрiчаються у реальному
життi. М’якi обчислення не такi чутливi до похибок та невизначеностi, що
дозволяє отримати бiльш надiйнi та приближеннi до реальностi рiшення.
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Замiсть одного методу, м’якi обчислення можуть використовувати комбi-
нацiю рiзних теорiй та методiв, як наприклад, нейроннi мережi, нечiтка
логiка та генетичнi алгоритми.

Метою дипломної роботи є дослiдження нечiтких нейронних мереж,
їх ефективнiсть в рiзних задачах аналiзу даних та машинного навчання. До-
слiдження вiдомих алгоритмiв навчання нечiтких мереж та їх модифiкацiй.
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ВИСНОВКИ

У роботi розглянуто нечiтку штучну нейронну мережу типу ANFIS
(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) на основi нечiткого виводу. Розро-
блена програма на мовi програмування Python, яка моделює саму мережу
та реалiзую два методи її навчання: гiбридний алгоритм та алгоритм PSO
(Particle Swatm Optimization). Для порiвняння результатiв проведено тести
на чотирьох класичних наборах даних для задач класифiкацiї.

Метод PSO є вiдносно новим пiдходом до вирiшення задачi навчання
нейронних мереж в цiлому. У роботi було розглянуто класичний алгоритм
PSO, проте вiн також показав задовiльнi результати у вирiшеннi задачi
класифiкацiї за допомогою ANFIS. Точнiсть роботи мережi значною мiрою
залежить навчальної вибiрки та структури самої мережi: кiлькiсть правил,
види функцiй приналежностi, тощо. Звичайно, нелегко знайти найпростiшу
структура, яка даватиме найкращу точнiсть i ще важче знайти оптимальну
мережу, яка даватиме найкращий результат на будь-яких наборах даних.
Проте, запропонований метод PSO має значний потенцiал за рахунок моди-
фiкацiй. Серед них вже вiдомi паралельнi та асинхроннi реалiзацiї, а також
модифiкацiя на основi генетичних операцiй.
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Додаток А

Код програми

# −∗− coding : u t f−8 −∗−
import i t e r t o o l s
import numpy as np
from membership import mfDerivs , membershipfunction
import copy
import random
import sys

class ANFIS :

def __init__( s e l f , X, Y, memFunction ) :
s e l f .X = np . array ( copy . copy (X) )
s e l f .Y = np . array ( copy . copy (Y) )
s e l f . XLen = len ( s e l f .X)
s e l f . memClass = copy . deepcopy (memFunction )
s e l f . memFuncs = s e l f . memClass . MFList
s e l f . memFuncsByVariable = [ [ x for x in range ( len (

s e l f . memFuncs [ z ] ) ) ] for z in range ( len ( s e l f .
memFuncs) ) ]

s e l f . r u l e s = np . array ( l i s t ( i t e r t o o l s . product (∗
s e l f . memFuncsByVariable ) ) )

s e l f . consequents = np . empty ( s e l f .Y. ndim ∗ len (
s e l f . r u l e s ) ∗ ( s e l f .X. shape [ 1 ] + 1) )

s e l f . consequents . f i l l ( 0 )
s e l f . e r r o r s = np . empty (0 )
s e l f .memFuncsHomo = a l l ( len ( i ) == len ( s e l f .

memFuncsByVariable [ 0 ] ) for i in s e l f .
memFuncsByVariable )

s e l f . t ra in ingType = 'Not␣ t ra in ed ␣ yet '
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def LSE( s e l f , A, B, initialGamma=1000.) :
coef fMat = A
rhsMat = B
S = np . eye ( coef fMat . shape [ 1 ] ) ∗ initialGamma
x = np . z e r o s ( ( coef fMat . shape [ 1 ] , 1) ) # need to

co r r e c t f o r mult i−dim B
for i in range ( len ( coef fMat [ : , 0 ] ) ) :

a = coef fMat [ i , : ]
b = np . array ( rhsMat [ i ] )
S = S − (np . array (np . dot (np . dot (np . dot (S , np .

matrix ( a ) . t ranspose ( ) ) , np . matrix ( a ) ) , S ) )
) / (
1 + (np . dot (np . dot (S , a ) , a ) ) )

x = x + (np . dot (S , np . dot (np . matrix ( a ) .
t ranspose ( ) , (np . matrix (b) − np . dot (np .
matrix ( a ) , x ) ) ) ) )

return x

def tra inHybr idJangOffLine ( s e l f , epochs=5, t o l e r an c e
=1e−5, initialGamma=1000 , k=0.01) :

s e l f . t ra in ingType = ' tra inHybr idJangOffLine '
convergence = False
epoch = 1

while ( epoch < epochs ) and ( convergence i s not
True ) :

# laye r four : forward pass
[ layerFour , wSum, w] = forwardHal fPass ( s e l f ,

s e l f .X)

# laye r f i v e : l e a s t squares es t imate
l ay e rF ive = np . array ( s e l f . LSE( layerFour , s e l f
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.Y, initialGamma ) )
s e l f . consequents = laye rF ive
l aye rF ive = np . dot ( layerFour , l aye rF ive )

# error
e r r o r = np .sum( ( s e l f .Y − l ay e rF ive .T) ∗∗ 2)
print ( ' cu r r ent ␣ e r r o r : ␣ ' , e r r o r )
average_error = np . average (np . abso lu t e ( s e l f .Y

− l ay e rF ive .T) )
s e l f . e r r o r s = np . append ( s e l f . e r r o r s , e r r o r )

i f len ( s e l f . e r r o r s ) != 0 :
i f s e l f . e r r o r s [ len ( s e l f . e r r o r s ) − 1 ] <

to l e r an c e :
convergence = True

# back propagat ion
i f convergence i s not True :

c o l s = range ( len ( s e l f .X[ 0 , : ] ) )
dE_dAlpha = l i s t ( backprop ( s e l f , colX ,

co l s , wSum, w, l aye rF ive ) for colX in
range ( s e l f .X. shape [ 1 ] ) )

i f len ( s e l f . e r r o r s ) >= 4 :
i f s e l f . e r r o r s [−4] > s e l f . e r r o r s [−3] >

s e l f . e r r o r s [−2] > s e l f . e r r o r s [−1 ] :
k = k ∗ 1 .1

i f len ( s e l f . e r r o r s ) >= 5 :
i f ( s e l f . e r r o r s [−1] < s e l f . e r r o r s [−2])

and ( s e l f . e r r o r s [−3] < s e l f . e r r o r s
[−2]) and (

s e l f . e r r o r s [−3] < s e l f . e r r o r s
[−4]) and ( s e l f . e r r o r s [−5]
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> s e l f . e r r o r s [−4]) :
k = k ∗ 0 .9

# hand l ing o f v a r i a b l e s wi th a d i f f e r e n t
number o f MFs

t = [ ]
for x in range ( len (dE_dAlpha) ) :

for y in range ( len (dE_dAlpha [ x ] ) ) :
for z in range ( len (dE_dAlpha [ x ] [ y ] ) ) :

t . append (dE_dAlpha [ x ] [ y ] [ z ] )

eta = k / np . abs (np .sum( t ) )

i f np . i s i n f ( eta ) :
eta = k

# hand l ing o f v a r i a b l e s wi th a d i f f e r e n t
number o f MFs

dAlpha = copy . deepcopy (dE_dAlpha)
i f not s e l f .memFuncsHomo :

for x in range ( len (dE_dAlpha) ) :
for y in range ( len (dE_dAlpha [ x ] ) ) :

for z in range ( len (dE_dAlpha [ x ] [ y
] ) ) :
dAlpha [ x ] [ y ] [ z ] = −eta ∗

dE_dAlpha [ x ] [ y ] [ z ]
else :

dAlpha = −eta ∗ np . array (dE_dAlpha)

for varsWithMemFuncs in range ( len ( s e l f .
memFuncs) ) :

for MFs in range ( len ( s e l f .
memFuncsByVariable [ varsWithMemFuncs ] ) )
:
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paramList = sorted ( s e l f . memFuncs [
varsWithMemFuncs ] [MFs ] [ 1 ] )

for param in range ( len ( paramList ) ) :
s e l f . memFuncs [ varsWithMemFuncs ] [

MFs ] [ 1 ] [ paramList [ param ] ] = \
s e l f . memFuncs [

varsWithMemFuncs ] [MFs ] [ 1 ] [
paramList [ param ] ] + dAlpha
[ varsWithMemFuncs ] [MFs ] [
param ]

epoch = epoch + 1

s e l f . f i t t e dVa l u e s = pr ed i c t ( s e l f , s e l f .X)
s e l f . r e s i d u a l s = s e l f .Y − s e l f . f i t t e dVa l u e s [ : , 0 ]

return s e l f . f i t t e dVa l u e s

def PSOTrain ( s e l f , max_epochs=10, swarm_size=50,
t o l e r an c e=1e−5) :
mfParams_dim = 0
# laye r four : forward pass
[ layerFour , wSum, w] = forwardHal fPass ( s e l f , s e l f

.X)
# laye r f i v e : l e a s t squares es t imate
l ay e rF ive = np . array ( s e l f . LSE( layerFour , s e l f .Y) )
s e l f . consequents = laye rF ive
for i in range ( len ( s e l f . memFuncs) ) :

for j in range ( len ( s e l f . memFuncs [ i ] ) ) :
for key in s e l f . memFuncs [ i ] [ j ] [ 1 ] :

mfParams_dim += 1
newMfParams = PSO( s e l f , max_epochs , swarm_size ,

len ( s e l f . consequents ) , −50, 50 , params_type='
consequent ' )

s e l f . consequents = copy . deepcopy (newMfParams)
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newMfParams = PSO( s e l f , max_epochs , swarm_size ,
mfParams_dim , −50, 50 , params_type=' antecedent
' )

s e l f . memFuncs = copy . deepcopy ( set_params ( s e l f ,
newMfParams) )

def p l o tEr r o r s ( s e l f ) :
i f s e l f . t ra in ingType == 'Not␣ t ra in ed ␣ yet ' :

print ( s e l f . t ra in ingType )
else :

import matp lo t l i b . pyplot as p l t
p l t . p l o t ( range ( len ( s e l f . e r r o r s ) ) , s e l f . e r r o r s

, ' ro ' , l a b e l=' e r r o r s ' )
p l t . y l ab e l ( ' e r r o r ' )
p l t . x l ab e l ( ' epoch ' )
p l t . show ( )

def plotMF( s e l f , x , inputVar ) :
import matp lo t l i b . pyplot as p l t
from sk fuzzy import gaussmf , gbel lmf , s igmf

for mf in range ( len ( s e l f . memFuncs [ inputVar ] ) ) :
i f s e l f . memFuncs [ inputVar ] [ mf ] [ 0 ] == ' gaussmf

' :
y = gaussmf (x , ∗∗ s e l f . memClass . MFList [

inputVar ] [ mf ] [ 1 ] )
e l i f s e l f . memFuncs [ inputVar ] [ mf ] [ 0 ] == '

gbe l lmf ' :
y = gbe l lmf (x , ∗∗ s e l f . memClass . MFList [

inputVar ] [ mf ] [ 1 ] )
e l i f s e l f . memFuncs [ inputVar ] [ mf ] [ 0 ] == ' s igmf

' :
y = sigmf (x , ∗∗ s e l f . memClass . MFList [

inputVar ] [ mf ] [ 1 ] )
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p l t . p l o t (x , y )

p l t . show ( )

def p l o tRe su l t s ( s e l f ) :
i f s e l f . t ra in ingType == 'Not␣ t ra in ed ␣ yet ' :

print ( s e l f . t ra in ingType )
else :

import matp lo t l i b . pyplot as p l t
p l t . p l o t (range ( len ( s e l f . f i t t e dVa l u e s ) ) , s e l f .

f i t t edVa lue s , ' r ' , l a b e l=' t r a in ed ' )
p l t . p l o t (range ( len ( s e l f .Y) ) , s e l f .Y, 'b ' ,

l a b e l=' o r i g i n a l ' )
p l t . l egend ( l o c=' upper␣ l e f t ' )
p l t . show ( )

def forwardHal fPass (ANFISObj , Xs) :
layerFour = np . empty (0 , )
wSum = [ ]

for pattern in range ( len (Xs [ : , 0 ] ) ) :
# laye r one
layerOne = ANFISObj . memClass . evaluateMF (Xs [

pattern , : ] )

# laye r two
miAlloc = [ [ layerOne [ x ] [ ANFISObj . r u l e s [ row ] [ x ] ]

for x in range ( len (ANFISObj . r u l e s [ 0 ] ) ) ] for
row in

range ( len (ANFISObj . r u l e s ) ) ]
layerTwo = np . array ( [ np . product ( x ) for x in

miAlloc ] ) .T
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i f pattern == 0 :
w = layerTwo

else :
w = np . vstack ( (w, layerTwo ) )

# laye r th ree
wSum. append (np .sum( layerTwo ) )
i f pattern == 0 :

wNormalized = layerTwo / wSum[ pattern ]
else :

wNormalized = np . vstack ( ( wNormalized ,
layerTwo / wSum[ pattern ] ) )

# prep f o r l a y e r four ( b i t o f a hack )
l ayerThree = layerTwo / wSum[ pattern ]
rowHolder = np . concatenate ( [ x ∗ np . append (Xs [

pattern , : ] , 1) for x in l ayerThree ] )
layerFour = np . append ( layerFour , rowHolder )

w = w.T
wNormalized = wNormalized .T

layerFour = np . array (np . a r ray_sp l i t ( layerFour ,
patte rn + 1) )

return layerFour , wSum, w

def backprop (ANFISObj , columnX , columns , theWSum, theW ,
theLayerFive ) :
paramGrp = [ 0 ] ∗ len (ANFISObj .memFuncs [ columnX ] )
for MF in range ( len (ANFISObj .memFuncs [ columnX ] ) ) :

parameters = np . empty ( len (ANFISObj .memFuncs [
columnX ] [MF] [ 1 ] ) )
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timesThru = 0
for alpha in sorted (ANFISObj .memFuncs [ columnX ] [MF

] [ 1 ] . keys ( ) ) :
bucket3 = np . empty ( len (ANFISObj .X) )
for rowX in range ( len (ANFISObj .X) ) :

varToTest = ANFISObj .X[ rowX , columnX ]
tmpRow = np . empty ( len (ANFISObj .memFuncs) )
tmpRow . f i l l ( varToTest )
bucket2 = np . empty (ANFISObj .Y. ndim)
for colY in range (ANFISObj .Y. ndim) :

rulesWithAlpha = np . array (np . where (
ANFISObj . r u l e s [ : , columnX ] == MF) )
[ 0 ]

adjCols = np . d e l e t e ( columns , columnX)

s enS i t = mfDerivs . partial_dMF (
ANFISObj .X[ rowX , columnX ] ,
ANFISObj .memFuncs [ columnX ] [MF] ,
alpha )

# produces d_ruleOutput/
d_parameterWithinMF

dW_dAplha = senS i t ∗ np . array (
[ np . prod ( [ ANFISObj . memClass .

evaluateMF (tmpRow) [ c ] [ ANFISObj
. r u l e s [ r ] [ c ] ] for c in adjCols
] ) for r

in rulesWithAlpha ] )

bucket1 = np . empty ( len (ANFISObj . r u l e s
[ : , 0 ] ) )

for consequent in range ( len (ANFISObj .
r u l e s [ : , 0 ] ) ) :
fConsequent = np . dot (np . append (

ANFISObj .X[ rowX , : ] , 1 . ) ,
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ANFISObj . consequents [ (
(ANFISObj .X. shape [ 1 ] + 1) ∗

consequent ) : (
( (ANFISObj .X. shape [ 1 ] + 1) ∗

consequent ) + (ANFISObj .X.
shape [ 1 ] + 1) ) , colY ] )

acum = 0
i f consequent in rulesWithAlpha :

acum = dW_dAplha [ np . where (
rulesWithAlpha ==
consequent ) ] ∗ theWSum[
rowX ]

acum = acum − theW [ consequent ,
rowX ] ∗ np .sum(dW_dAplha)

acum = acum / theWSum[ rowX ] ∗∗ 2
bucket1 [ consequent ] = fConsequent

∗ acum

sum1 = np .sum( bucket1 )

i f ANFISObj .Y. ndim == 1 :
bucket2 [ colY ] = sum1 ∗ (ANFISObj .

Y[ rowX ] − theLayerFive [ rowX ,
colY ] ) ∗ (−2)

else :
bucket2 [ colY ] = sum1 ∗ (ANFISObj .

Y[ rowX , colY ] − theLayerFive [
rowX , colY ] ) ∗ (−2)

sum2 = np .sum( bucket2 )
bucket3 [ rowX ] = sum2

sum3 = np .sum( bucket3 )
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parameters [ timesThru ] = sum3
timesThru = timesThru + 1

paramGrp [MF] = parameters

return paramGrp

def p r ed i c t (ANFISObj , varsToTest ) :
[ layerFour , wSum, w] = forwardHal fPass (ANFISObj ,

varsToTest )

# laye r f i v e
l ay e rF ive = np . dot ( layerFour , ANFISObj . consequents )

return l ay e rF ive

# −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

def show_vector ( vec to r ) :
for i in range ( len ( vec to r ) ) :

i f i % 8 == 0 : # 8 columns
print ( "\n" , end="" )

i f vec to r [ i ] >= 0 . 0 :
print ( ' ␣ ' , end="" )

print ( "%.4 f " % vecto r [ i ] , end="" ) # 4 decimals
print ( "␣" , end="" )

print ( "\n" )

def set_params (ANFISobj , params ) :
item = 0
for i in range ( len (ANFISobj .memFuncs) ) :
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for j in range ( len (ANFISobj .memFuncs [ i ] ) ) :
for key in ANFISobj .memFuncs [ i ] [ j ] [ 1 ] :

ANFISobj .memFuncs [ i ] [ j ] [ 1 ] [ key ] = params [
item ]

item += 1
return ANFISobj .memFuncs

def MSE(ANFISobj , po s i t i on , param_type ) :
i f param_type == ' antecedent ' :

anf = ANFIS(ANFISobj .X, ANFISobj .Y,
membershipfunction .MemFuncs( set_params (
ANFISobj , p o s i t i o n ) ) )

anf . consequents = copy . copy (ANFISobj . consequents )
e r r = np .sum( ( anf .Y − p r ed i c t ( anf , anf .X) ) ∗∗ 2)

e l i f param_type == ' consequent ' :
ANFISobj . consequents = copy . copy ( po s i t i o n )
e r r = np .sum( ( ANFISobj .Y − p r ed i c t (ANFISobj ,

ANFISobj .X) ) ∗∗ 2)
return e r r

# −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

class Pa r t i c l e :
def __init__( s e l f , dim , minx , maxx , seed ) :

s e l f . rnd = random .Random( seed )
s e l f . p o s i t i o n = [ 0 . 0 for i in range (dim) ]
s e l f . v e l o c i t y = [ 0 . 0 for i in range (dim) ]
s e l f . best_part_pos = [ 0 . 0 for i in range (dim) ]

for i in range (dim) :
s e l f . p o s i t i o n [ i ] = ( (maxx − minx ) ∗

s e l f . rnd . random ( ) + minx )
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s e l f . v e l o c i t y [ i ] = ( (maxx − minx ) ∗
s e l f . rnd . random ( ) + minx )

s e l f . e r r o r = 100 . # curr error
s e l f . best_part_pos = copy . copy ( s e l f . p o s i t i o n )
s e l f . best_part_err = s e l f . e r r o r # be s t error

def PSO(ANFISobj , max_epochs , swarm_size , dim , minx , maxx
, params_type , i n e r t i a =0.75 , c1=2, c2=2) :
rnd = random .Random(0)

# crea t e random p a r t i c l e s
swarm = [ Pa r t i c l e (dim , minx , maxx , i ) for i in range (

swarm_size ) ]

for i in range ( swarm_size ) :
swarm [ i ] . e r r o r = MSE(ANFISobj , swarm [ i ] . po s i t i on ,

params_type )
swarm [ i ] . best_part_err = swarm [ i ] . e r r o r

best_swarm_pos = [ 0 . 0 for i in range (dim) ] # not
necess .

best_swarm_err = sys . f l o a t_ in f o .max # swarm be s t
for i in range ( swarm_size ) : # check each p a r t i c l e

i f swarm [ i ] . e r r o r < best_swarm_err :
best_swarm_err = swarm [ i ] . e r r o r
best_swarm_pos = copy . copy ( swarm [ i ] . p o s i t i o n )

epoch = 0
w = i n e r t i a # in e r t i a
c1 = c1 # cogn i t i v e ( p a r t i c l e )
c2 = c2 # so c i a l ( swarm)
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while epoch < max_epochs :
i f epoch % 10 == 0 and epoch > 1 :

print ( "Epoch␣=␣" + str ( epoch ) +
"␣ best ␣ e r r o r ␣=␣%.3 f " % best_swarm_err )

for i in range ( swarm_size ) : # process each
p a r t i c l e
# compute new v e l o c i t y o f curr p a r t i c l e
for k in range (dim) :

r1 = rnd . random ( ) # randomizat ions
r2 = rnd . random ( )

swarm [ i ] . v e l o c i t y [ k ] = ( (w ∗ swarm [ i ] .
v e l o c i t y [ k ] ) +(c1 ∗ r1 ∗ ( swarm [ i ] .
best_part_pos [ k ] −swarm [ i ] . p o s i t i o n [ k
] ) ) +(c2 ∗ r2 ∗ ( best_swarm_pos [ k ] −
swarm [ i ] . p o s i t i o n [ k ] ) ) )

i f swarm [ i ] . v e l o c i t y [ k ] < minx :
swarm [ i ] . v e l o c i t y [ k ] = minx

e l i f swarm [ i ] . v e l o c i t y [ k ] > maxx :
swarm [ i ] . v e l o c i t y [ k ] = maxx

# compute new po s i t i on us ing new v e l o c i t y
for k in range (dim) :

swarm [ i ] . p o s i t i o n [ k ] += swarm [ i ] . v e l o c i t y
[ k ]

# compute error o f new po s i t i on
# i s new po s i t i on a new be s t f o r the p a r t i c l e

?
i f swarm [ i ] . e r r o r < swarm [ i ] . best_part_err :

swarm [ i ] . best_part_err = swarm [ i ] . e r r o r
swarm [ i ] . best_part_pos = copy . copy ( swarm [

i ] . p o s i t i o n )



39

# i s new po s i t i on a new be s t o v e r a l l ?
i f swarm [ i ] . e r r o r < best_swarm_err :

best_swarm_err = swarm [ i ] . e r r o r
best_swarm_pos = copy . copy ( swarm [ i ] .

p o s i t i o n )

epoch += 1
return best_swarm_pos
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