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REZIME

U ovome radu je prikazana jedan noviji postupak za optimizaciju kontinualnih funkcija sa i bez
ogranicenja koji spada u stohasticke heuristicke metode, odnosno u tzv. metode inteligencije rojeva. Po-
stupak je matematicki i algoritamski veoma jednostavan i moze se uspesno primeniti za resavanje veli-
kog broja problema nelinearne optimizacije sa i bez ogranicenja. U radu je predlozen postupak za tre-
tman ogranicenja i napisan odgovarajuci kompjuterski program. Postupak je ilustrovan sa dva prime-
ra, od kojih se jedan odnosi na optimizaciju armiranobetonskog nosaca. Izvrseno je uporedenje rezul-
tata dobijenih ovom metodom sa rezultatima dobijenim primenom gentskog algoritma i sa egzaktnim
reSenjima na bazi teorije Korusa-Kuna-Takera. Razlike izmedju resenja dobjenog ovom metodom u od-
nosu na tacno resenje su zanemarljive, zbog cega je ovaj metod veoma preporucljiv za resavanje mno-
gih prakticnih problema.

Kljucéne rijeci: nelinearna optimizacija, heuristicke metode, inteligencija rojeva.

SUMMARY
In this work is presented one newer method for optimization of continuous functions which belon-
gs to the heuristic stochastic methods, ie. to the methods of so called swarm intelligence. This method
is mathematically and algorithmically very simple and might be applied successfully for solving a lar-
ge number of nonlinear optimization problems with and without constraints. One proposal for tretmant
of constraints in this method is proposed in the paper and a computer program is written according to
the describd procedure. The method is ilustrated by two examples, where one concerns to the optimi-
zation of a reinforced concrete beam with minimum costs as a objective function. Results obtained by
this method are compared with the results obtained by the genetic algorithm and with the exact soluti-
on according to the Korush-Kuhn-Tucker theory. The differences between results obtained by this and
exaact method are negligible, so this method is very recomendable for solving big number of practical
problems.
Key words: nonlinear optimization, heuristic methods, swarm intelligence.
1. UVOD I DEFINICIJE OSNOVNIH POJMOVAY lonije mrava, jata ptica ili riba, krda zivotinja, grupaci-
ja bakterija i sl.

Vestacka inteligencija (Artificial intelligence) obu-
hvata proucavanje i projektovanje vestackih inteligentnih
sistema koji mogu da opazaju i shvataju svoje okruzenje
i preduzimaju akcije za maksimizaciju Sansi svog uspe-
ha. Naziv je predlozio John McCarthy 1956. god., ko-
ji je vestacku inteligenciju definisao kao nauku i tehni-

Inteligencija rojeva (Swarm intellignce) je deo ve-
Stacke inteligencije koji je zasnovan na kolektivnom po-
nasanju decentralizovnih i samoorganizovanih sistema.
Naziv su uveli Gerardo Beng i Jing Wang 1989. god. u
vezi sa razvojem celularnih (¢elijskih) robota. Sistemi in-
teligencije rojeva sastavljeni su od populacije prostih ¢la-

nova (Cestica), koji se nazivju i agenti, koji se nalaze u
medusobnim lokalnim interakcijama kao i u interakciji sa
svojim okruzenjem. Cestice ili agenti u skupu ili roju se
pridrzavaju prostih pravila i ne postoji centralna kontrol-
na struktura koja bi njima upravljala. Inteligentni agent
je sistem koji opaza ili shvata svoje okruzenje i predu-
zima akcije koje maksimiziraju $ansu njegovog uspeha.
U primere Inteligencije rojeva ukljucije se ponaSanje ko-
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ku projektovanja i proizvodnje inteligentnih masina. Me-
du svojstvima koja su istrazivaci ocekivali od ovakvih
masina bila su rezonovanje, znanje, planiranje, ucenje,
percepcija, komunikacija, sposobnost kretanja i manipu-
lacije objekata. U dosadasnjem nau¢nom i tehnoloskom
razvoju nisu ostvarene masine koje imaju sva ova svoj-
stva, a narocito saznajne i kreativne moguc¢nosti, apstrak-
tno misljenje, kreiranje i shvatanje ideja 1 u¢enje koje po-
seduje samo ljudska inteligencija. Vestacka inteligencija

! Definicije pojedinih pojmova date su prema Internet enciklopediji
»Wikipedia, kao i prema izvornoj literaturi ¢iji je spisak na kraju ovog
rada
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¢ini osnovu kompjuterskih nauka 1 kompjuterske inteli-
gencije koja se odnosi na heuristicke algoritme, raspli-
nute (fuzzy) sisteme, neuralne mreze i evoluciono racu-
nanje. Ona obuhvata tehnike inteligencije rojeva, frakta-
le i teoriju haosa.

U algoritme inteligencije rojeva spadaju:

* Optimizacija kolonije mrava (Ant Colony Opti-

mizacion),

» Optimizacija Cestica (¢lanova) rojeva (Particle

Swarm Optimization) i

o Stohasti¢ko difuzno pretrazivanje (Stochastic Di-

fussion Search).

Iako metode inteligencije rojeva po svom nastanku
spadaju u novije metode, o njima i njihovim primenama
u svetskoj literaturi postoji veliki broj radova, monogra-
fija i drugih publikacija. Neke od tih publikacija date su
u popisu referenci koje su kori§¢ene za pripremu i pisa-
nje ovog rada.

Optimizacija kolonije mrava je metaheuristicka
tehnika, koju je predlozio M. Dorigo za reSavanje pro-
blema kombinatorne optimizacije. Ti problemi se mogu
svesti na nalazenje najboljih puteva na grafu ili mrezi.
Metoda je inspirisana ponaSanjem kolonije mrava u po-
trazi za hranom, pri ¢emu se svaki mrav krece slucajno i
kada nade hranu vraca se u svoj mravinjak obelezavaju-
¢i put u povratku specijalnom hemikalijom koju Iuci ko-
ja se naziva feromon. Sledeéi mravi koji naidu na taj put
nece se vise kretati slu¢ajno, nego ¢e koristiti taj put i po-
novo ga obelziti u povratku. Feromon brzo isparava i $to
se nekim putem krece viSe mrava koji su pronasli hranu
to ¢e sadrzaj feromona na tom putu biti veci i taj put ¢e
biti najpovoljniji. M. Dorigo je matematicki obradio ovo
ponasanje i detalnije je kasnije razvio u monografiji [7]
i kasnijim svojim radovima i radovima svojih saradnika
(na primer radu [8]). Metoda se koristi za reSavanje ve-
¢eg broja problema kao S$to su odredivanje optimalnih ru-
ta kretanja vozila, problema ,.trgovackog putnika®, op-
timalnog rasporedivanja poslova i resursa i drugih pro-
blema. S. S. Arum je u svojoj BSc tezi [2] odbranjenoj u
Indijskom institutu za tehnologiju u Guwarati-u ovu me-
todu primenio za optimizaciju mreznog plana sa ograni-
enim resursima. G. Cirovi¢ i S. Mitrovié su u radu [6]
dali prikaz ove metode sa jednim primerom optimizaci-
je mreznih planova.

Stohasticko difuzno pretraZivanje je tehnika ko-
ja se primenjuje za optimizaciju globalnih funkcija cilja
koje su sastavljene od viSe parcijalnih funkcija. Polazi se
od skupa agenata koji postavljaju odredene hipoteze ko-
je se odnose na te funkcije. Svaki agent bira proizvoljno
funkciju cilja i proverava hipotezu u vezi ispunjenosti te
funkcije cilja, a zatim vrsi individualnu razmenu (difuzi-
ju informacija) sa ostalim agentima i na taj na¢in se iden-
tifikuju najbolje hipoteze. Metodu je predlozio J. M. Bis-
hop 1989. god. Nasla je primenu u pretrazivanju teksto-
va, robotici, izboru sistema bezi¢nih veza i drugim pri-
menama.

Metoda optimizacije ¢lanova (Cestica) rojeva spa-
da u evolucione kompjuterske metode zasnovane na po-
pulaciji za optimizaciju kontinualnih funkcija sa i bez
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ogranicenja. Metodu su predlozili socijalni psiholog Ja-
mes Kennedy (Dzejms Kenedy) i elektroinzenjer Russell
C. Eberhart (Rasel C. Eberhart) 1995. god. [10]. Iako je
to relativno nova metoda, ona je od svog nastanka imala
nekoliko izmena i dopuna i 0 metodi je napisan veci broj
radova, knjiga ili poglavlja u knjigama.

Metoda je inspirisana socijalno-psiholoskim pona-
Sanjem ljudi i konsultovanjem sa drgim ljudima prilikom
donosenja razlicitih odluka, kao i ponaSanjem u prirodi
rojeva Cestica koje mogu biti ptice, ribe, péele i sl. prili-
kom njihovog kretanja u jatima radi pronalazenja hrane,
cvetnog nektara za stvaranje meda ili selidbe na druge lo-
kacije. Odredene pravilnosti i ponasanje u kretanjima pti-
ca iriba u jatima jos ranije su zainteresovale zoologe, ka-
ko isticu J. Kennedy i R. C. Eberhart [10], i bile su pred-
met njihovog proucavanja.

Prilikom donosenja odluka u praksi i Zivotu, dono-
silac odluke razgovara sa drugim ljudima o tom proble-
mu, prikuplja razne informacije, misljenja, savete i isku-
stva drugih ljudi, uporeduje ih sa svojim iskustvom sa-
znanjem i shvatanjem i na osnovu toga donosi odluku.
Odluka se sastoji od niza konkretnih i abstraktnih Cinje-
nica i zaklju€aka i cilj je da se dode do optimalnog ili naj-
prihvatljivijeg re§enja u datoj situaciji i okolnostima. Ci-
ni se da i ptice, ribe, pcele ili druga ziva bica koja se kre-
¢u u jatima ili rojevima, a koja imaju u odnosu na coveka
veoma male saznajne mogucénosti podesavaju instiktivno
svoj polozaj u odnosu na svoja prethodna stanja i polo-
zaje ostalih ¢lanova roja ili jata, koristeé¢i svoja Cula i bi-
oloska svojstva koja poseduju radi odrzavanja zZivota. Pri
tome kretanju nailaze na razne prepreke i opasnosti od
kojih neke mogu biti fatalne. U naizgled haoticnim kre-
tanjima i deSavanjima u prirodi postoji nesto $to unosi
odredeni poredak, §to doprinosi odrzavanju zivota i kva-
ziravnoteznih stanja. Pored urodenih sposobnosti za odr-
zavanje zivota svake jedinke u prirodi i instikata, ovde
vaznu ulogu igra sposobnost da se primaju i koriste infor-
macije. Ovo je narocito izrazeno kod ljudi, koji zbog svo-
jih ogromnih saznajnih i kreativnih mogu¢nosti, u odno-
su na ostala ziva bi¢a na nasoj planeti, poseduju ogromnu
stvaralacku mo¢ i potencijale da uti¢u na ukupna kreta-
nja i pojave u prirodi.

Postoje velike razlike u ponasanju ljudi i njihovih
zajednica ili grupa i ponasanja rojeva ili jata drugih zivih
bic¢a. Kako zakljuc¢uju J. Kennedy i R. C. Eberhart [10]
u vezi sa primenom ove metode, dva coveka mogu ima-
ti o nekom cilju koji zele da postignu identi¢na shvatanja
i uverenja i doneti identi¢ne odluke a da se pri tom fizic-
ki ne sudare, dok ¢lanovi jata ne mogu zauzeti isti polo-
zaj u prostoru a da se ne sudare. Drugim rec¢ima, mislje-
naja i odluke vise ljudi mogu biti podudarna a da se oni
ne sudaraju fizicki, dok dva ¢lana jata ili dva fizicka tela
ne mogu zauzimati isti deo prostora.

Ova metoda za reSavanje problema nelinearnog pro-
gramiranja, odnosno optimizacije je, kako ¢e se videti iz
daljeg izlaganja, matematicki i algoritamski je veoma
jednostavna i daje u mnogim sluc¢ajevima rezultate viso-
ke tacnosti. Zbog toga ima odredene prednosti za resa-
vanje veceg broja problema u odnosu na neke druge slo-
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zenije heuristicke metode kao §to su genetski algoritmi,
evolutivno programirnje i dr., kao i u odnosu na klasic-
ne numeri¢ke metode koje su zasnovane na teoriji mate-
matickog programiranja i uslovima optimalnosti Korus-
ha-Kuhna-Tuckera. U ovoj metodi simuliraju se pocet-
na reSenja primenom Monte Carlo simulacija i ta reSenja
poboljsavaju ovim simulacijama u slede¢im iteracijama
dok se ne dobije optimalno resenje. Zbog toga ona spa-
da u stohasticke i1 heuristicke metode. Kako zakljucuju
J. Kennedy i1 R. Eberhart [10], ova metoda konceptual-
no se nalazi izmedu genetskih algoritama i evolucionog
programiranja i veoma je zavisna od stohastickih proce-
sa odnosno Monte Carlo simulacija, jer se simuliraju ne
samo pocetna reSenja nego i promene resenja u toku ite-
rativhog procesa.

2. ZADATAK OPTIMIZACIJE — NELINEARNI
PROGRAM

Treba odrediti vrednost funkcije cilja

z=min f(x), x=[x,Xp,....X,], (1)
sa uslovima ogranic¢enja

g,(x)<0, i=12,...,m. )

Ovim uslovima ograni¢enja treba dodati jo$ i uslo-
ve

minxj Sx;<max<x;, j=L2,...n. 3)

Vektor x je tacka u n-dimenzionalnom prostoru R”
a ogranicenja (2) i (3) odreduju skup dopustivih reSenja
D.

3. ALGORITAM OPTIMIZACIJE

Procedura optimizacije izvrSava se u viSe iteracija
ili koraka. U prvoj iteraciji, koja se naziva inicijalizaci-
ja, u oblasti dopustivih reSenja D simuliraju se metodom
Monte Carlo, kako je to prikazano na slici 1, vektori x @
(»=1,2,...,n), koji predstavljaju pocetne vektore polo%a-
ja ¢lanova (ﬂéestica) roja u skupu D u kojem se krecu, Ci-
je su komponente
xﬁ.ljn =minx; +(max x; —minx;)(rnd),
J=12mp=12,..n,; 0<(md)<l; C))

gde je (rnd) sluéajni broj uniformne raspodele, n broj ne-
poznatih, a n_je broj ¢lanova roja.

X2

Skup dopustivih reSenja D

N
X

Slika 1 Simulirana pocetna resenja
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Za svaki od ovih vektora:

1 1 1 1
xi) =[x D

odreduje se vrednost funkcije cilja

fO=fx®) p=12,...,n. (6))

Izmedu simuliranih vektora x (V bira se onaj za ko-
ji funkcija cilja f M ima najmanju vrednost i taj vektor
predstavlja najbolje globalno resenje Xg“) u prvoj iteraci-
Ji, za koji vazi

min £ =20 = ). 6)

U nekoj sledecoj iteraciji k = 2,3,4,. . . . za pozna-
to xp(k*‘) odreduje se vektor polozaja ¢lana (Cestice) roja
x ' prema izrazu

(k) _ y(k=1) | S(k=1). , _ C =
X, =X, T4V, ,k—2,3,...,p—1,2,...,np. (7

kako je to prikazano na slici 2.
Ovde je:

k-1 k-1 k-1 k-1
VSD ):[Vl(,p ),vg,p ),...,vfl,p )]

promena vektora polozaja ¢lana (Cestice) roja p posle ite-
racije k-1. Ovaj vektor se naziva i vektor brzine, jer on
predstavlja promenu vektora polozaja ¢lana (Cestice) roja
p ujedinici prirastaja vremena Az = 1 i sracunava se pre-
ma obrascu

vgﬁl) = wv(lffz) + (pl[xg’kl;l) - ch—l) 1(rnd) +

+@o[F TV —xU D md); 0<(md)<1. (8)

xl)p(k‘” je najbolji poloZaj ¢lana (Cestice) roja p kojem
odgovara najmanja vrednost funkcije cilja u prethodnim
iteracijama 1,2,...k-1, Ovaj vektor, odnosno komponen-
ta naziva se komponenta saznanja i njome se unosi u ra-
¢un saznanje o najboljem polozaju svakog ¢lana roja u
proslosti.

xg("*“ je vektor polozaja onog ¢lana (Cestice) roja za
koji funkcija cilja u iteraciji &-1 ima najmanju vrednost
Z*b, Ovaj vektor naziva se i socijalni ili socijalna kom-
ponenta, kojom se uzima u obzir najbolji trenutni polo-
zaj pomenutog Clana roja. Prilikom izbora ovog vekto-
ra mogu se uzeti susedni ¢lanovi roja po odredenom pra-
vilu ili svi ¢lanovi roja. U ovom radu su uzimani u obzir
svi ¢lanovi roja.

o je faktor inercije i uveli su ga Y. ShiiR. C. Eber-
hart u radu [ 9] i ima vrednost m<1. Cesto se uzima »=0.9
i on uti¢e na smanjenje vektora promene (brzine) u na-
rednim iteracijama. Ovi autori su preporucili da se racu-
na sa vrednostima 0.7 ili 0.8.

¢, 1 ¢, se nazivaju faktori ucenja (learning factors)
i njima se odreduje relativni uticaj komponente saznanja
o sopstvenom najboljem polozaju ¢lana (Cestice) p roja

xlp"““ i tzv. socijalne komponente xgp"““ na poloZzaj ¢la-
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na (Cestice) roja p u sledecoj iteraciji k. Cesto se ovi koe-
ficijenti uzimaju da su:

(p1:2,(p2:2.

(rnd) je, kako je ve¢ receno, slucajni broj uniformne ras-
podele i svaki put se simulira u gornjem izrazu drugi
broj.

Xl(k—l)

(rnd)@v/* '
/(m R T A xg"‘")

(k-1

By Dy D)

Slika 2 Odredivanje novog vektora polozaja xp"" Cestice

Da bi se sprecilo da neke Cestice dobiju veliku brzi-
nu i da se krec¢u suviSe brzo u prostoru dopustivih rese-
nja, Sto moze dovesti do divergencije procesa optimiza-
cije, predlaze se u literaturi [11] da se ona limitira, tako
da maksimalna apsolutna vrednost komponente brzine u
iteraciji k bude manja ili jednaka nekoj unapred propisa-
noj maksimalnoj brzini v__, tj.

max | V) (< vaes p=1.2 k=23

max:? p 9 9"‘)n’ b A (9)

U literaturi neki autori preporucuju da ona bude
10% od maksimalne vrednosti d,

dj=maxx;—minx;; j=12,..n

M. Clerc (Klerk) [5] je, radi ograniavanja brzine
i spre¢avanja divergencije ili tzv. ,,eksplozije” procesa,
uveo faktor suzenja (constriction factor) K koji se sracu-
nava prema slede¢em izrazu

2
K= - . =0, +0y >4, (10)
12-9 o> 49 |

Ovim faktorom se uti¢e na smanjenje promene po-
loZaja odnosno brzine ¢lana (Cestice) roja u narednim ite-
racijama, tako da se ona ra¢una prema izrazu

k-1 k-2 k-1 k-1
VE, ) :K{V(p )+(p [x()p )—xg, )](rnd)+

+@o [ —xU D na)}. (11)
Komponente x| (=1,2,...,n) vektora X, i kompo-

nente v, (=1,2,...,n) Vektora brzina v sracunavaju se
prema izrazima (7) i(8), a zatim vrednosti funkcija cilja

f(k) —fék)(xg‘)), p=12,...n,, (12)

za svaki ¢lan (Cesticu) roja i u svakoj iteraciji k = 2,3,...
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Posle toga se u svakoj iteraciji izmedu ovih vredno-
sti odreduje ona koja je minimalna:

2O =min f(x) = rxP), k=1.2..... (13)

i vektor x, ®koji odgovara toj iteraciji.

Vektor xp(k) kojem odgovara ,,najbolja“ minimal-
na vrednost funkcije cilja za ¢lan (Cesticu) roja p u svim
prethodnim iteracijama ukljucujudi i iteraciju k sracuna-
va se uporedivanjem funkcija cilja za taj ¢lan u dve su-
sedne iteracije k-1 1 k na sledeéi nacin

k k-1 -
XE;_XEp )Zaf}gk)>f1gk 1)’
k k -
xpp=xpy za [ < 17, (14)
p= 1,2,...,np, k=234,....
U prvoj iteracijik =1 su
1 1 . 1
xg,; =x(g) i v(p) =0,p=l,2,...,np. (15)

Postupak se ponavlja sve dok apsolutna vrednost ra-
zlike minimalnih vrednosti funkcije cilja u dve uzastopne
iteracije ne postane zanemarljiva

|20 -6V <3, (16)

gde je 6 neki unapred izabrani mali broj u zavisnosti od
tacnosti resenja koja se zeli postici.

Polozaj ¢lanova (Cestica) roja koji odgovara opti-
malnom reSenju reSenju prikazan je na slici 3

Skup dopustivih reSenja D

t
X,,(OP

Slika 3. Optimalno resenje

Parametri ¢, ¢, prema izrazima (8) i (10) uticu na
vektore brzina v  odnosno promenu poloZzaja ¢lana (Ce-
stice) roja p, odnosno na njegovu trajektoriju kretanja u
Euklidovom prostoru R". Kako konstatuju J. Kennedy i
R. C. Eberhart u radu [11] ako su ovi parametri bliski nu-
li trajektorije kretanja teze glatkim krivim linijama jer su
promene u iteracijama male. Trajektorije posle vise ite-
racija se kre¢u ka najboljim pozicijama, odnosno resenji-
ma. Medjutim, ako funkcija cilja ima vise lokalnih mini-
muma moze se dogoditi da se brzo dostigne jedan od njih
koji ne mora da bude globalni minimum sa najmanjom
vrednos¢u u skupu dopustivih resenja D koji treba odre-
diti u procesu optimizacije. Ako su ovi parametri veliki
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trajektorije osciluju oStrije i vektor v moze dobiti ve-
like vrednosti koje ne teze najboljoj poziciji, a moze do-
¢i do nestabilnosti odnosno divergencije ili tzv. ,,eksplo-
zije* reSenja. Problemi stabilnosti i konvergencije rese-
nja u multidimenzionalnom i kompleksnom prostoru su
analirani u radu M. Clerka i J. Kennedy-a [4]. M. Clerk
u knjizi [5] konstatuje da faktor inercije i maksimalne
vrednosti ovih parametara nisu nezavisni i predlaze da se
uzimaju parovi njihovih vrednosti @ = 0.7 max ¢, = max
p,=1.47i0=0.8 max ¢, = max ¢, = 1.62.

Posto u zadatku optimizacije postoje ograniCenja
(2)1(3), to i ona moraju biti uzeta u obzir. Postoji nekoli-
ko predloga u literaturi kako postupati sa ogranicenjima.
Jedan od nacina je da se primeni Metoda kaznenih funk-
cija (Penalty function method) i da se zadatak sa ograni-
¢enjim prevede u zadatak bez ogranicenja. Ovde se pred-
laZe znatno jednostavniji postupak, koji se sastoji u sle-
decem:

U svakoj iteraciji k&=1,2,3,..., posSto se odrede kom-
ponente vektora xp(") 1 odgovarajuce funkcije cilja /) ®),
za svaki ¢lan (Cesticu) p roja proverava se da li dobijene
komponente ovog vektora, koje predstavljaju trazene va-
rijable, zadovoljavaju uslove ograni¢enja (2) i (3), odno-
sno da li se njegov vektor polozaja x ' nalazi u skupu do-
pustivih reSenja. Za onaj ¢lan roja p za koje uslovi ogra-
nic¢enja nisu ispunjeni stavlja se da je funkcija cilja neki
veliki broj. Na taj nacin ovaj polozaj ¢lana xp("') ne mo-
ze biti relevantan i zbog velike vrednosti njegove funkci-
je cilja on se prakti¢no privremeno iskljucuje iz roja. On
se moze eventualno u kasnijim iteracijama ponovo vrati-
ti ako zadovolji uslove ograni¢enja. Tacnost reSenja za-
visi od duzine intervala u kojem se simuliraju vrednosti
nepoznatih, kao i od broja simulacija. Posto se ova pro-
cedura moze realizovati samo uz primenu elektronskog
racunara koji sve ratunske operacije izvr$ava ogromnom
brzinom, to nema problema da se uzimaju i ve¢i interva-
li i veéi broj simulacija. Ako je forma funkcije cilja ta-
kva da ima viSe lokalnih minimima, onda treba uzeti du-
ze intervale unutar skupa ogranicenja i veci broj n, Cla-
nova (Cestica) roja.

Ako u skupu dopustivih reSenja problema D postoji
viSe lokalnoh minimuma, onda se moze dogoditi da tra-
jektorije teze jednom od njih koji nije globalni minimum.
U ovakvim slu¢ajevima se preporucuje da se similura $to
veéi broj ¢lanova roja i da se postupak ponavlja vise pu-
ta, odnosno u viSe ciklusa i da se u svakom ciklusu odre-
diti lokalni minimum. Izmedu ovih minimuma bira se
onaj koji ima najmanju vrednost i koji predstavlja glo-
balni minimum.

P. J. Angeline (Endzelajn) je za ovakve slucajeve u
radu [1] predlozio proces selekcije ¢lanova roja. Na kra-
ju svake iteracije k vrsi se izmena (apdejtovanje) ¢lanova
roja. Redosled ¢lanova roja se odreduje prema vrednosti
njihove funkcije cilja fp (k). Gornja polovina ¢lanova ro-
ja sa boljim vrednostima funkcije cilja se zadrzava i du-
plira. Donja polovina ¢lanova roja sa losijim vrednostima
funkcije cilja se odbacuje i na njeno mesto dolaze dupli-
rani ¢lanovi iz gornje polovine roja i tako proces nastav-
lja prema prethodno opisanom postupku dok se ne dobi-
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je resenje koje ispunjava uslov (16) koje se moze smatra-
ti za optimalno reSenje. Autori ovog rada ukazuju na mo-
gucnost da se donja polovina roja formira tako Sto bi se
na parovima ¢lanova gornje polovine roja primenio ope-
rator ukrstanja (crossover) sli¢no kao u genetskim algo-
ritmima prilikom ukrStanja hromozoma, kako je to opi-
sano u radu [13].

Tillett J. i saradnici su u radu [14] predlozili stra-
tegiju koja je bazirana na prirodnoj selekciji u kojoj ka-
da resenje tezi ka lokalnom optimumu pretrazivanje u toj
oblasti se napusta i pretrazuje druga oblast. Ovu proce-
duru, koja je formulisana po uzoru na sekciju vrsta u pri-
rodi, su nazvali Darvinovska optimizacija ¢lanova rojeva
(Darwinian Particle Swarm Optimization). Simulira se
veéi broj rojeva koji zadovoljavaju uslove ograni¢enja.
Za svaki roj se posebno primenjuje prikazani algoritam
optimizacije i odredi ¢lan sa najpovoljnijom vrednoséu
funkcije cilja. Zatim se sraCunavaju brzine i novi polozaji
¢lanova roja i odrede vrednosti funkcija cilja. Utvrduje se
da li je novi polozaj roja povoljniji od prethodnog u za-
visnosti od vrednosti funkcija cilja. Ako se ponasa losi-
je briSe njegov ¢lan sa najnepovoljnijom funkcijom cilja.
Kada broj ovakvih ¢lanova u daljem iterativnom proce-
su bude manji od minimalnog dozvoljenog broja ¢lanova
roja min n, taj roj se dalje iskljucuje iz procedure. Roj ¢iji
¢lanovi imaju u posmatranoj iteraciji povoljnije polozaje
od polozaja u prethonoj iteraciji stvara novi roj kao svoga
,»haslednika“ tako $to se polovina ¢lanova tog novog ro-
ja uzima po slu¢ajnom izboru iz posmatranog roja, a dru-
ga polovina ukljucivanjem ¢lanova iz ostalih rojeva koji
se nalaze u kolekceiji aktivnih rojeva. Rojevi koji su se u
ovom iterativnom procesu zajedno sa svojim ,,nasledni-
cima® najduze odrzali imaju i najduzi ,,zivotni vek*. Pro-
ces se nastavlja dok se ne ispuni uslov za roj sa najduzim
»Zivotnim vekom®, tako da komponente vektora poloza-
ja ¢lana toga roja sa najmanjom vrednosc¢u funkcije cilja
predstavljaju globalno optimalno resenje.

Na osnovu ovih prostih ideja, kako zakljucuju auto-
ri rada [14] u kojem je ova procedura detaljno opisana,
implementira se algoritam prirodne selekcije, jer u priro-
di pojedinci ili grupe koji poseduju sposobnost povoljne
adaptacije na uslove u kojima egzistiraju imaju vise San-
si da napreduju i da stvaraju.

Na osnovu ovde prikazanog algoritma autori ovog
rada su napisali kompjuterski program u programskom
sistemu MATLAB.

4. BROJCANI PRIMERI

Autori su, koriste¢i pomenuti kompjuterski pro-
gram, uradili viSe karakteristi¢nih primera, izmedu osta-
lih i primer optimizacije mreznog plana, odnosno roka
gradenja sa funkcijom cilja koja predstavlja ukupne tros-
kove i ovako dobijene rezultate uporedivali sa rezultati-
ma dobijenim primenom drugih metoda, pre svega ge-
netskih algoritama. Dobijeni rezultati pokazuju da je ova
metoda kraéa, jednostavnija, lakSa za programiranje i da-
je vecu tacnost u mnogim slucajevima, iako i pomenute
metode daju takode rezultate velike ta¢nosti.
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Radi ilustracije ovde ¢e ukratko biti prikazan dva
primera.

Primer 1. Ovo je jednostavan problem kvdratnog
programiranja koji sluzi za jasno prikazivanje pocetnog i
konaénog optimalnog resenja.

Odrediti min funkcije cilja

z=min f(x,%,) = (3 —2)% +(x, ~3)%,

sa uslovima ogranicenja

0<x <3 1<x, <4

Izabran je broj ¢lanova roja n, =100, 6 =10.00001.

Racunato je sa slede¢im parametrima o = 0.9,
¢, =p,=2.50, K=0.382.

Primenom pomenutog racunarskog programa simu-
lirane su po¢etne komponente vektora x (), koje predstav-
ljaju polazne polozaje ¢lanova roja, koje su prikazane na
slici 4. Zatim su prema prikazanoj proceduri odredeni po-
lozaji ¢lanova (Cestica) roja u njihovom kona¢nom polo-
zaju koje odgovaraju optimalnom resenju problema pri-
kazanom na slici 5.

T :_+ T + ++
45 e i 3
5 Y ¥ B i ¥ . .
e T .
L
35 fot PO £ .
& 4 - + + +
2 T : . Optimalno reggnje x1¥=2.0, x2¥=3.0
g e + ¥ +
£ + +
e + = + £
o 2 ¥ o
15 * * N .
+ o
1
E E
05 I + i+ . + 4 +
+ gty * i
0 + + ++
0 05 1 1.5 2 25 3 315 4

Promenljiva x1

Slika 4. Pocetni simulirani poloZaji Cestica roja (pocetna
reSenja)
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Slika 5. Konacan polozaj ¢lanova roja (optimalno resenje)
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Optimalno resenje ovog problema dobijeno ovim
postupkom je x,=2,00, x,=3,00 i min z = 0. Ovo resenje je
identi¢no ta¢nom resenju koje se moze sracunati meto-
dom kvadratnog programiranja, odnosno primenom La-
granzovih (Lagrange) multiplikatora.

Primer 2. Ovaj primer se odnosi na odredivanje
optimalnih dimenzija popre¢nog preseka armirnobeton-
skog nosaca sistema proste grede, koju je izvrSio rani-
je Z. Prai¢evi¢ primenom teorije Korusha-Kuhna-Tuc-
kera (TKKT) u knjizi [12] i primenom binarnog genet-
skog algoritma u radu [13], koji je publikovan u ¢asopi-
su ,,Izgradnja“. Ovde se zbog ograni¢enog prostora daju
konaéne formulacije funkcije cilja koja predstavlja rela-
tivne ukupne troskove betona, armature i oplate za duzni
metar grede i uslova ograni¢enja koji su proizasli iz odre-
daba nasih Propisa za beton i armirani beton BAB 87,
kao 1 uobicajenog postupka dimenzionisanja, koji su de-
taljno prikazani u pomenutim radovima.

Pokretno optere¢enje  p=10.0 kn/m

| | T

Stalno opterecenje  g=4.0 kn/m X 2=d

[ ] X3=Aa
2| |

k— 1 - 100m — e x=b>]

Funkcija cilja je

min z =xx,+ 11.3636x, + 22.7272x, +64 940.9x,
Uslovi ogranicenja su:

-0.81x,x,2 + 13.0169x x, + 79 403 < 0,
-19.272x x, + 5x x, + 30 500 < 0,

X, +40<0,40<x <43,
50<x,<61,30<x,<41.

Ovde su: x, — Sirina poprecnog preseka (b), x, — de-
bljina popre¢nog preseka () i x, povrSina popre¢nog pre-
seka armature (4,) .

Racunato je sa brojem c¢lanova (Cestica) roja
n,= 100, sa koeficijentima ¢ =2.50, ¢,=2.50, uz prime-
nu koeficijenta K = 0.382 prema obrascu (10). Sa ovim
podacima primenom pomenutog kompjuterskog progra-
ma dobijeno je posle 8 iteracija reSenje: x, = 40.00 cm,
x,=58.19 cm, x, = 37.58 cm*, z = 6544.72.

Ovi rezultati su identi¢ni sa taénim rezultatima do-
bijenim primenom TKKT. Primenom genetskog algori-
tma u radu [13] dobijeno je x, = 40.00 cm, x, = 58.98 cm,
x, = 37.25 cm*>z = 6573.2, §to znaci da je ova cena veca
za 0.4% od cene dobijene optimizacijom ¢lanova rojeva.
U praksi bi se dobijene teorijske vrednosti za x, zaokru-
zile na cele santimetre, a usvojena povrsina armature bi
se podesila prema broju i povrsini izabranih profila arma-
ture. Cena duznog metra nosaca dobila bi se, prema radu
[13] kada se vrednost funkcije cilja z pomnozi sa cenom
kubnog metra betona.
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5. ZAKLJUCAK

Metoda optimizacije primenom ¢lanova rojeva spa-
da u grupu metoda inteligencije rojeva ili u Sirem smislu
u oblast racunarske inteligencije odnosno vestacke inte-
ligencije. Ona se nalazi, kako tvrde njeni autori J. Ke-
nnedy i R. Eberhart, koji su je predlozili pre nesto vise
od jedne decenije, izmedu genetskih algoritama i evolu-
cionog programiranja. Algoritam ove metode se izvrSa-
va u iteracijama i primenjuju Monte Carlo simulacije ne
samo prilikom simuliranja pocetnih resenja, odnosno po-
¢etnih polozaja ¢lanova roja ¢ije koordinate predstavljaju
moguca resenja problema, nego i promena njihovog po-
lozaja u toku ovog iterativnog procesa. Algoritam je veo-
ma jednostavan i podesan za ra¢unarsko programiranje u
poredenju sa drugim algoritmima i daje uz podesan izbor
nekoliko parametara rezultate velike taénosti. Zbog toga
se ova metoda veoma moZze uspesno primeniti za reSava-
nje Sirokog spektra problema optimizacije.
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