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Uvod

Optimizacija procesa je sve zahtjevniji zadatak zbog sve sloZenijih struktura upravljanja,
proizvodnje, raspodjele aktivnosti i viSedimenzionalnih problema. Prirodom inspirirani
algoritmi optimizacije su sve ¢e$¢i odabir za rjeSavanje problema koje ljudi ili klasi¢ne
matematiCke metode optimiranja ne uspijevaju rijeSiti. Radi svoje ucinkovitosti i
jednostavnosti, razvijeni su evolucijski algoritmi kao simulacija prirodnih procesa
optimizacije. Evolucija je kao prirodna optimizacija traZzenje najsposobnijih jedinki za
prezivljavanje u postavljenim uvjetima nekog okolisa. Jedinke koje Cine populaciju su
izloZzene mutacijama, krizanjima, selekciji 1 reprodukciji. Jedinke u evolucijskim algoritmima
predstavljaju moguca rjeSenja zadanog problema. Svako rjesenje, poput zZivih bic¢a, ima svoju
sposobnost prilagodbe na okoliS. Funkcija dobrote koja procjenjuje sposobnost opstanka
jedinki u prirodi je zivot, broj potomaka i smrt. U evolucijskom algoritmu funkcija dobrote
pridjeljuje svakoj jedinki vjerojatnost prezivljavanja ovisno o problemu kojemu se trazi
rjesenje.

Genetski algoritam 1 algoritam harmonijskog pretraZivanja su dva primjera evolucijskih
algoritama. Genetski algoritam primjenjuje nad jedinkama genetske operatore dok ne razvije
dovoljno dobru jedinku od koje ne moze u razumnom vremenu razviti bolju. Algoritam
harmonijskog pretrazivanja imitira proces improvizacije melodije kod glazbenika koji traze

savrSen ustroj nota koji najbolje odgovara ukusu slusatelja.

U ovom radu oba algoritma su usporedena u kvaliteti i brzini trazenja dovoljno dobrog
vektora kretanja u simuliranom vozilu. Automatsko upravljanje vozilom je ostvareno
odabirom vektora smjera i akceleracije koji ne vodi u sudar sa preprekama. Rad je osmisljen
kao usporedba algoritama na istom problemu i obradom rezultata iznosi razlike i prednosti
pojedinog algoritma.

Algoritmi 1 njihova implementacija su detaljno opisani u prvom i drugom poglavlju, a
usporedeni u cCetvrtom. Treée poglavlje je fokusirano na graficko i1 upravljacko sucelje

programske izvedbe.



1. Genetski algoritam

Evolucijski algoritmi Cine relativno novu skupinu optimizacijskih algoritama. Osnovna ideja
je oponaSanje evolucijskog procesa pronalaZenja optimalnog rjeSenja kao prilagodbe na
okolinu. Poput adaptacije Zivog svijeta na svoju okolinu, '70tith godina 20. stoljeca
znanstvenici su opisali proces optimizacije po uzoru na evoluciju. Prve pokuse je izveo John
Holland na Sveucilistu Michigan proucavajuéi stani¢ne automate 1 1975. godine postavio
temelje podrucja primjene evolucije u rjeSavanju problema optimizacije. Prve konferencije o
evolucijskim algoritmima su odrzane tek sredinom '80tih, a prvi komercijalni programi koji
koriste genetske algoritme pojavili su se pocetkom '90tih.godina Nagli razvoj racunala
omogucio je razvoj masivnih numeri¢kih metoda s povec¢anjem koli¢ine racunalnih operacija
za viSe redova veliCine Sto je omogudilo daljnji razvoj algoritama. Najces¢e koriSten

evolucijski algoritam je genetski algoritam[3].

OO0 =20=200 ==

Slika 1-1 DNK reprezentirana binarnim znamenkama

Binarne znamenke dobro reprezentiraju kombinacije duSikovih baza u DNK lancima koje
imaju samo dvije moguée kombinacije. Na slici 1-1 pokazana je interpretacija kombinacija
baza pomoc¢u binarnog niza. [zmjenom jedne kombinacije baza mjenjaju se svojstva lanca

koji sadrzi te baze. Niz tada sadrzi neki drugi slijed baza koje u bioloSkom smislu prenose



drugaciju informaciju od pocetnog niza. PrenaSanjem ideje u racunalo moguce je binarnim
nizom reprezentirati DNK molekulu i nad tim nizom primjenjivati simulirane genetske
operacije. Ovisno o problemu, specificnom interpretacijom binarnog niza moguce je

modelirati informacije koje bi bile sadrzane u nizu.

Genetski algoritam oponasa evoluciju tj. prilagodbu jedinki na svoju okolinu kroz generacije.
Svakom generacijom nastaju bolje jedinke prilagodenije okolini. Okolina je modelirana
problemom koji treba rijeSiti tj. funkcijom cilja koju treba optimirati, a klju¢ni kriterij
evaluacije je funkcija dobrote (engl. fitness function). Funkcija dobrote mora primjereno
ocijeniti jedinke u generaciji kako bi ih gradirala od najboljih do najgorih. Najbolje jedinke,
po teoriji evolucije, opstaju 1 nastavljaju svoj razvoj, dok najloSije odumiru tj. bivaju
zamijenjene. Jedinka je standardno prikazana kao niz binarnih znamenki koje se preracunaju
u vrijednosti domene. Mutacija se simulira izmjenom bita u nizu s odredenom vjerojatnoScu.
Uz dovoljno dug niz i visoku vjerojatnost mutacije, moguce je i da vise bitova bude
promijenjeno u istoj jedinki. Krizanje je proces kopiranja dijela niza bitova jedne jedinke 1
dijela niza bitova druge jedinke, kako bi se kombiniranjem ta dva dijela niza stvorio novi niz,
koji je razli€it od pocetna dva. Bitno je da novi niz bude jednake duljine kao i odabrana dva
'roditelja’ i uostalom kao duljine svih jedinki. Krizanjem se stvara nova jedinka koja ¢e
zamijeniti neku od selektiranih za 'odumiranje'. Uobicajena metoda krizanja za manje jedinke
ukljucuje 1 slucajno generiranu jedinku koja se onda isklju¢ivo-ili operatorom kombinira s
dvije odabrane jedinke. Time nastaje posve nova jedinka koja moZe unjeti neko bolje rjeSenje
u populaciju.

Stvaranjem nove jedinke obavljena je jedna iteracija genetskog algoritma. Kada se stvori
novih n jedinki, gdje je » veliCina populacije, izvrSena je jedna generacija genetskog

algoritma izraCunavanjem funkcije dobrote n puta [1].
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Slika 1-2 Genetski algoritam

Tijekom izvodenja algoritma, u svakoj generaciji odredeno je najbolje rjeSenje, koje se
pohranjuje u zasebnu varijablu. Ukoliko kroz algoritam evoluira bolje rjeSenje, ono
zamjenjuje do tada najbolje pronadeno. Najbolje do tog trenutka pronadeno je pohranjeno u
zasebnu varijablu i ako evoluira bolje kroz algoritam, zamjenjuje najbolje pronadeno. Tako
najbolje rjesenje ostaje sacuvano ¢ak i ako ne postoji u populaciji uslijed primjene genetskih

operatora.

Odabir jedinki koje ¢e ostati sacuvane moguce je ostvariti pomocu sljede¢ih metoda:
*  Generacijski (engl. generational) odabir

*  Eliminacijski (engl. steady-state) odabir

Generacijski odabir prenosi kopije jedinki iz jedne generacije u drugu s odredenom

vjerojatno$¢u. Nakon izraCunavanja dobrote pojedinih jedinki, ve¢a dobrota jedinke daje vecu



vjerojatnost prijenosa ili 'prezivljavanja' u sljedecoj generaciji. Dobrote se zbroje, zbroj se
normalizira 1 polozi na pravac sa vrijednostima od 0 do 1. Svakoj jedinki je pridruzena
vrijednost tj. udio na tom pravcu. Time se odreduje vjerojatnost da ta jedinka bude odabrana
za sljedecu generaciju. Primjerice od zbroja dobrote populacije koji je jednak 20, jedinka koja
ima dobrotu 5 ima 25% vjerojatnost da ¢e biti odabrana. Ako je druga u populaciji, a prva ima
dobrotu 10, onda ¢e biti odabrana ako je slucajni broj iz intervala [0.5 , 0.75). Prvoj jedinci
naravno odgovara broj [0, 0.5) Takav odabir se naziva generacijski jednostavni odabir (engl.
roullete-wheel selection). Problem nastaje ako se stvori jako dobra jedinka u populaciji vrlo
losih, jer je tada mogucée da samo ta jedna jedinka ispuni sljedecu generaciju i time zagusi

novu populaciju s mnogo istih rjesenja koje imaju jednaku dobrotu.

Eliminacijski odabir podrazumijeva uklanjanje nepozeljnih jedinki i njihovo nadomjestanje
novima. Nepozeljne se odreduju svojom dobrotom koja je preniska u odnosu na ostale.
Moguce je odrediti fiksnu granicu dobrote ispod koje se eliminiraju sve jedinke, relativnu
granicu u odnosu na prosje¢nu dobrotu populacije ili samo slucajno odabrati jedinku iz
skupine loSijih dobrota. Empirijski je pokazano da eliminacija svih najlo$ijih po nekom
kriteriju ne daje dobre rezultate[2]. Preporucena selekcija je slucajni odabir nekoliko jedinki,
¢ak 1 ako nisu medu najlosijima. Medu njima se pronade najlosija, koja ne mora ujedno biti 1
najlosija u populaciji, 1 eliminira. Time se zadrzava mogucénost da loSije rjeSenje nekom
mutacijom ili u kombinaciji kriZanja postane jako dobro rjesenje.

Nakon $to je selekcija obavljena, odstranjene jedinke se nadomjeStaju novima, stvorene

krizanjem ili novim sluc¢ajnim generiranjem. Time zavrSava iteracija genetskog algoritma i
pocinje nova.

Zaustavljanje algoritma definirano je kroz vise uvjeta ovisno o problemu:

*  ograniciti broj generacija koje ¢e evoluirati,

*  broj evaluacija funkcije cilja,

*  postignuta je vrijednost funkcije cilja u odredenim granicama toc¢nosti,

* prosjecna dobrota svih jedinki se nije znacajno izmijenila u zadnjih nekoliko generacija,

* vremensko ogranicenje je isteklo.



1.1. Primjena genetskog algoritma na automatsko
upravljanje
Model na kojem se primjenjuje genetski algoritam u ovom radu je koncipiran na ideji

biciklista koji izbjegava pjeSake u pjesackoj zoni. Biciklist se nalazi u dnu ekrana i

procjenjuje smjer i brzinu kretanja tako da ne udari pjesake.

Slika 1-3 Prikaz pjesSacke zone, Zuti biciklist i crveni pjesaci

Biciklist se krece pjeSackom zonom i pokuSava kretati se Sto vertikalnije, dakle sti¢i prema
vrhu ekrana §to brze moguce. Njegova brzina, kao i u realnom svijetu, je veca od brzine
kretanja pjeSaka tako da se ¢ini kao da su pjeSaci statine prepreke. Njegova brzina se
pridodaje pozicijama pjeSaka i tako se ¢ini da se biciklist samo krece lijevo ili desno, a pjesaci
prolaze pokraj njega. Koordinate pjeSaka su pohranjene u matrici. Broj pjeSaka je unaprijed
odreden, a time i dimenzije matrice. Kada pjeSak prode uz biciklista i dode do kraja zone,
prividno se generira novi pjeSak na vrhu zone. Ustvari se samo po matrici vrsi provjera je li

koja koordinata presla izvan dimenzije zone te se onda vrijednost y- koordinate izmijeni na



nulu tj. poCetnu koordinatu vrha zone, a za x-koordinatu se generira slucajni broj. Tako se

dobiva konstantni izvor novih prepreka za izbjegavanje.

Algoritam ima diskretni vremenski interval u kojemu treba izraCunati optimalni pravac
kretanja. Interval je unaprijed zadan prije pokretanja simulacije i moZe se mijenjati. Tijekom
tog vremena se evoluiraju i ispituju rjeSenja na osnovi kojih se racuna kut i akceleracija.
Biciklist bira smjer kretanja kao kut od -180° do 180° 1 moze ubrzavati ili usporavati ovisno o
tome koja akcija ne rezultira sudarom s preprekom. Maksimalna akceleracija je unaprijed
odredena, kao 1 maksimalna brzina. Za potrebe testiranja te granice su bile pomaknute na vece
brojeve, kako bi se proucilo ponaSanje algoritma na terenu ve¢em od onog prikazanog

grafickim suceljem 1 s ve¢im brzinama.

Jedinka algoritma je kromosom od dvije cjelobrojne vrijednosti, ukupne duljine od 64 bita.

kromosom

akceleracija {od mindo max)  kut { od-180° do 180°)
32 bita (integen) 32 bita (integer)

Slika 1-4 Struktura kromosoma

Prva 32 bita odgovaraju varijabli akceleracije koja se preracunava od minimalne do
maksimalne cjelobrojne vrijednosti u minimalnu i maksimalnu granicu akceleracije.
Minimalna cjelobrojna vrijednost odgovara minimalnoj akceleraciji tj. maksimalnoj

negativnoj akceleraciji. Grani¢na vrijednost je unaprijed odredena.

Druga 32 bita predstavljaju kut tj. smjer kretanja. Broj se dijeli s maksimalnom vrijednoséu
cjelobrojnog tipa kako bi se dobio broj izmedu -1 i 1 koji se mnozi s 90. Tom broju se
pridodaje 90 kako bi se dobio puni raspon od 0 do 180 stupnjeva. U kombinaciji s negativnom

akceleracijom, biciklist ima raspon kretanja od 360 stupnjeva.

Pracenje brzine biciklista je sadrZzano u zasebnoj varijabli kojoj je odredena maksimalna
vrijednost. Akceleracija se zbraja s dosadasnjom brzinom i ako prijede granicu maksimalne
brzine, skalira se na iznos koji odgovara granici 1 pridodaje u brzinu. Ako je na maksimalnoj
brzini, tada se u evaluaciji promatra samo smjer kretanja. Akceleracija i kut se preraCunavaju

u koordinate koje se procjenjuju na nacin da ne vode u sudar s pjeSakom, tj. da li je na putu



izmedu trenutne pozicije biciklista i predlozenih koordinata kretanja pjeSaka. Moguénost
sudara se odreduje metodom koja usporeduje blizinu koordinata biciklista 1 cijele matrice
pjesaka. Ako je udaljenost manja od veliine biciklista, oznaCen je sudar i simulacija se
zaustavlja. PovrSina biciklista 1 pjeSaka je odredena kako bi predstavljali prostor koji

zauzimaju.

Prije pokretanja programa potrebno je unijeti parametre u predvidena polja: veliina

populacije, broj pjesaka, duljina diskretnog vremenskog intervala i postotak mutacije.

Pokretanjem programa stvaraju se dvije dretve: glavna koja prati sve objekte i vr$i pomicanje
i sporedna s genetskim algoritmom. Uskladene su medusobnim isklju¢ivanjem (engl. mutex) i
rukovanjem (engl. handshake). Medusobno iskljucivanje se primjenjuje u glavnoj dretvi gdje
proces zakljuCava varijable najboljih koordinata dok ih ¢ita i racuna s njima. Nakon S§to
pomakne sve objekte za odredene koordinate i provjeri je li doSlo do sudara, odgada se za
diskretni vremenski interval. Takoder postavlja zastavicu da je preuzeo i iskoristio koordinate,
Sto dretva genetskog algoritma registrira 1 zapocinje novu evoluciju sa promijenjenim
pozicijama pjesSaka i biciklista. Time pocCinje trazenje rjeSenja za novi problem najboljeg
vektora kretanja jer su izmijenjene medusobne pozicije objekata. Nakon Sto dretva genetskog
algoritma generira i odredi dobrotu nove populacije, postavlja zastavicu da su koordinate
slobodne za preuzimanje, za slucaj da glavni program trazi najbolje rjeSenje ve¢ nakon prve
generacije. Uz minimalni diskretni interval od 1 ms algoritam uspijeva izraCunati barem
nekoliko generacija prema testovima tako da je malo vjerojatno da je rjeSenje iz 'neevoluirane'

populacije.

1.1.1. Generiranje pocetne populacije

Ovisno o unesenom broju veli¢ine populacije n, stvara se matrica 3 x n. lako je kromosom
zamisljen kao 64-bitni niz, ipak se u izvedbi ostvaruje kao dva 32-bitna niza. Prvo mjesto u
matrici je akceleracija, drugo kut, a trec¢e sadrzi dobrotu jedinke. Matrica se puni sluc¢ajno
generiranim brojevima u rasponu od minimalne do maksimalne vrijednosti cjelobrojnog tipa.
Generiranje osnovne populacije obavlja se zaklju¢avanjem varijabli populacije i najbolje
jedinke u prvoj generaciji dok nije cijela inicijalizirana. Time se glavni program S§titi od
preuzimanja starijeg rjeSenja koje nije odgovarajuce trenutnom stanju. Nakon generirane

pocetne populacije i njene evaluacije funkcijom dobrote, postavlja se zastavica koja



obiljezava rjeSenje slobodno za preuzimanje. U narednim generacijama nema medusobnog
isklju¢ivanja, jer su rjeSenja veC prilagodena trenutnom problemu, a dodatni posao
zakljuCavanja objekata (engl. overhead) degradira efikasnost programa. Kada glavna dretva
preuzima najbolje rjeSenje, sama zakljucava varijable i postavlja zastavicu kojom oznacava da
su preuzete. Dretva algoritma ispituje postavljanje zastavice te, u slucaju da je postavljena,

generira novu pocetnu populaciju.

1.1.2. Odredivanje dobrote svakog kromosoma

Funkcija dobrote procjenjuje svaki kromosom na nacin da mu pridodaje iznos koji predstavlja
podobnost rjeSenja. Svaka jedinka sadrzi akceleraciju i kut tj. promjenu brzine i smjer
kretanja u prostoru. Cilj algoritma je navigirati biciklista kroz pjesake, stoga rjesenje koje ne
rezultira sudarom treba biti nagradeno, a pravac koji vodi u sudar treba biti sankcioniran. Kao
1 kod svakog kretanja, bolji put je onaj koji brze vodi do cilja. Zato je viSe nagraden onaj
smjer koji bez sudara ima veéu promjenu po y-osi tj. prema vrhu ekrana. Preracunavanje

akceleracije 1 smjera kretanja u predlozene koordinate se izvodi preko slijede¢ih formula:
akceleracija = prva polovina kromosoma / maxIntValue * max akceleracija
kut = ((druga polovina kromosoma /maxIntValue) * 90 + 90) * pi/ 180
predlozeni x = (akceleracija + brzina biciklista) * cos(kut)
predlozeni y = (akceleracija + brzina biciklista) * sin(kut)

Varijabla maxIntValue sadrzi najvecu vrijednost cjelobrojnog podatka. Vrijednosti sadrzane u
kromosomu se djele s tom varijablom kako bi se dobio razlomak koji je pomnozen s
maksimalnom vrijedno$¢u koju varjabla moZe poprimiti. Tako se dobiva vrijednost iz raspona
od minimalne do maksimalne vrijednosti te varijable. Primjerice za definirano maksimalno
ubrzanje, rjeSenje moze sadrzavati bilo koju vrijednost od negativhog do pozitivnog
maksimalnog ubrzanja. Kut je na slican nac¢in definiran da poprima vrijednosti od 0° do 180°.
Zbog implementacije ugradenih funkcija sinus i kosinus koje koriste radijane pri raCunanju,
kut je mnozen sa pi/180 radi preracunavanja u radijane. IzraCunavaju se predlozene
koordinate preko transformacije iz polarnog u Kartezijev sustav uzimajuéi u obzir i
dosadasnju brzinu biciklista iz prethodnih izraCuna. Provjera puta od trenutne pozicije
biciklista do predloZenih koordinata obavlja se izraCunom vektora u segmentima. Koordinate

se uvecavaju za segmente dok ne dosegnu vrijednost predlozenih koordinata. Segmenti ovise



o veli¢ini pjesaka jer je bitno uzeti u obzir da pocetna pozicija biciklista nije u sudaru, a nije
ni zavr$na predloZzena. Moguce je da je pjeSak negdje izmedu pocetne i predlozene i biciklist
jednostavno 'prode’ kroz njega. Zato se pri provjeri trenutnim koordinatama biciklista dodaju
postupno segmenti vektora i provjerava je li doSlo do sudara u bilo kojem koraku. U slu¢aju
sudara, kromosomu se pridjeljuje dvostruka negativna akceleracija, vrijednost koju je
nemoguce drugacije poprimiti. U slucaju da nema sudara, jedinka biva evaluirana na osnovi

pomaka prema pretopstavljenom kraju zone.

Slika 1-5 Funkcija dobrote pjesacke zone

Na taj nadin se dobivaju pozitivno ocijenjene jedinke, koje pomicu biciklista naprijed i
negativno ocijenjene, koje ga sudaraju. Ugradena je 1 eksponencijalna funkcija koja postupno

kazZnjava preveliko odstupanje od sredine zone.

x_biciklistasirina_ulice 2

e :
Penal: e 0.8*sirina_ulice -1

Kazna za priblizavanje lijevom ili desnom rubu zone je gotovo ravan penalu sudara.
Konstanta od 0.8 je odredena empirijski na osnovu izracuna kazne. Na slici 1-5 je prikazana
prilagodena funkcija dobrote zone kako bi je vidio biciklist. Intuitivno bi tezio sredini zone i
izbjegavao crvene cilindre. Sa stvarnim iznosima gdje je sudar negativna vrijednost, a
pozitivna prolaz, prikaz bi bio okrenut obrnuto. Svi faktori se zbrajaju u varijablu 'dobrota’,
koja se potom vraca u algoritam 1 pridruzuje na tre¢e mjesto u matrici populacije. Time je
olakSano navigiranje kroz jedinke i odstranjivanje u daljnjim koracima algoritma. Nakon
procjene dobrote, u posebnu varijablu je zabiljezena najbolja do sada evoluirana dobrota, te se

usporeduje sa svim dobrotama u populaciji. Ako postoji visa vrijednost, ta se upisuje kao
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najbolja nadena. Najbolje nadene predlozene koordinate su pohranjene u zasebne varijable

koje glavni program koristi 1 preuzima.

1.1.3. Selekcija jedinki

Nakon evaluacije populacije potrebno je odvojiti one jedinke koje su nedovoljno dobre za
'prezivljavanje'. Jedinke ispod odredene razine dobrote bivaju zamjenjene krizanjem nekih od
preostalih jedinki. Grani¢na dobrota je odredena kao polovina deceleracije, ali je dodana i
vjerojatnost slucajnog odabira za selekciju, kako se ne bi deterministicki odstranile sve losije
jedinke, ve¢ tek slucajno odreden postotak. Vjerojatnost selekcije je usporediva sa varijablom
PAR u harmonijskom pretraZzivanju. Nakon §to je odabran kromosom koji treba zamijeniti,
odabiru se dva slucajna kromosoma koji ¢e krizanjem stvoriti novi. KriZzanje je izvedeno u

dvije tocke prekida, jer je kromosom dvodimenzionalan.
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Slika 1-6 Izvedba krizanja, prvi dio kromosoma se maskom oduzima od samog sebe dok je pohranjen
u drugu varijablu kako bi se dobio dio prije prekida. Tada zbrajanjem nastaje prvi dio novog

kromosoma. Isti proces se ponavlja za drugi dio novog kromosoma, ali s drugom tockom prekida.

Odabrani kromosomi mogu biti 1 neki koji ¢e u istoj generaciji biti odstranjeni, ali su bili
slucajno odabrani prije nego su dosli na red za selekciju, tako krizati i stvoriti nove jedinke.

Opisani postupak je implementacija eliminacijskog odabira s elitizmom.

Mutacija je promjena jednog bita uz neku vjerojatnost. Vjerojatnost je zadana u polju na
sucelju programa 1 istraZen je njezin utjecaj na dobrotu rjeSenja u poglavlju 4. Generira se
slu¢ajni broj izmedu 0 1 63 1 tada je generirana maska sa jedinicom na tom mjestu. U slucaju
da je broj veéi od 31, oduzima se 32 od broja i generira maska cjelobrojnog tipa. I1zvodi se
logicka operacija 'isklju¢ivo-ili' nad maskom 1 kromosomom. Za svaki kromosom racuna se

vjerojatnost odabira pomnoZena s brojem bitova. Prolazi se cijelom populacijom i ako je
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odabrana odredena jedinka odreduje se bit koji ¢e mutirati. Tako nisu samo novogenerirane

jedinke izloZene mutaciji ve¢ 1 preostale u populaciji.

Nakon obavljene selekcije, krizanja 1 mutacije, populacija se ponovo evaluira i kre¢e nova
generacija evolucije algoritma. Kada istekne diskretni vremenski interval, glavni program

preuzima najbolja nadena rjeSenja i mijenja stanje zone, koordinate pjeSaka i biciklista.
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2. Harmonijsko pretrazivanje

Harmonijsko pretraZivanje je novi pristup metaheursiticCkom optimiranju. Zasniva se na ideji
improvizacije melodije glazbenika, specificno jazz sviraca, koji osluskuju jedni druge i
ukomponiraju vlastite note da cjelina zvu¢i uhu ugodno. Osnovnu ideju je predlozio Zong
Woo Geem 2001. godine, ali prvi radovi su objavljeni tek 2005. godine. Do danas je
objavljeno svega stotinjak radova, a prve knjige su izdane 2009. godine. Neki radovi pokazuju
da je harmonijsko pretraZivanje brze, u smislu da u manje iteracija dolazi do optimalnog
rjeSenja, nego genetski algoritam [5]. Drugi radovi tvrde da harmonijsko pretrazivanje ima
problem prerane konvergencije 1 zna zapinjati u lokalnim optimumima [7]. PredloZzena su
poboljSanja u izvedbi, a u ovom radu ¢e implementacija obuhvatiti neka poboljSanja 1 kasnije

biti usporedena s ve¢ opisanom izvedbom genetskog algoritma.

500mm (100, 300, 500
600mm :> fL . : J
700mm

—

= 100mm = 300mm — 500mm

Slika 2-7 Improvizacija glazbenika i harmonijski vektori

Harmonijsko pretrazivanje je algoritam oponaSanja fenomena, za razliku od algoritama koji
oponaSaju neku prirodnu pojavu. Fenomen se odnosi na pojavu osjeaja kod glazbenika u
zajedni¢kom stvaranju harmonije ili skupa zvukova koji slusatelju i samim izvodac¢ima zvuci
dobro. Upravo ta procjena 'dobroga' je zapravo funkcija dobrote u algoritmu. Glazbenik

generira notu svojim insturmentom. Glazbenik predstavlja izvor jednog vektora, a nota
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rjeSenje. Muzicka grupa je zapravo skup vektora koji zajedno pronalaze harmoniju, analogno

populaciji koja evoluira u genetskom algoritmu.

Kljuc¢ni parametri algoritma su:

*  Veli¢ina harmonijske memorije (HMS — Harmony memory size)
*  Vjerojatnost odabira iz memorije (HMCR — Harmony memory consideration rate)
*  Vjerojatnost ‘ustimavanja’ note (PAR - pitch ajustment rate)

*  Broj improvizacija (NI - number of improvizations)

Broj glazbenika je predstavljen vrijednoS¢u parametra HMS 1 predstavlja istovremeni broj
vektora u memoriji. Glazbenici u samom algoritmu nisu specifina varijabla, ve¢ samo
predstavljaju virtualni izvor pojedinog vektora i improvizacija. Note ili akordi, ako je rjeSenje
visedimenzionalno, se nalaze u harmonijskoj memoriji (engl. Harmony Memory) kao vektori.
Nakon inicijalizacije vektora slu¢ajnim odabirom iz cijele domene rjeSenja, napunjen je HM.
Tada se generira novi 'prazni' vektor x koji je nova improvizacija glazbenika. Taj vektor se
puni ili vrijednostima iz HM 1ili generiraju¢i nove vrijednosti. Tako se modelira odluka
glazbenika da odsvira nesto Sto su ve¢ odsvirali drugi ili da improvizira novu notu. Ta
vjerojatnost je iskazana HMCR varijablom. Ako glazbenik odluci odsvirati nesto iz memorije,
generira se slucajni broj kako bi se odredilo od kojeg glazbenika ¢e preuzeti notu. Tako se
uzima komponenta vektora i gdje je i = rand(0,1) * HMS. Postupak se ponavlja za svaku
komponentu. Ako je komponenta preuzeta iz memorije, tada se joS prilagodava sa
vjerojatnos¢u PAR. Prilagodavanje je snizavanje ili povecavanje note, Sto odgovara
dodavanju ili snizavanju vrijednosti za odreden iznos toj komponenti vektora x. U ovom radu
je koriSteno diferencijalno harmonijsko pretrazivanje, gdje je razlika od osnovnog
harmonijskog pretrazivanja upravo u tom koraku 'uStimavanja'. Umjesto promjene za odreden
iznos, odabrani vektor mijenja se za razliku neke dve slucajno odabrane komponente vektora
pomnozene s odredenim koeficijentom. U slu¢aju da se nota tj. komponenta vektora
improvizira, Sto se dogada s vjerojatnos¢u 1-HMCR, vrijednost je tada slucajno generirani
broj iz domene rjeSenja. Broj improvizacija je usporediv s brojem generacija genetskog
algoritma. U ovom radu nije koriSten broj improvizacija, jer je izvodenje omedeno diskretnim

vremenskim intervalom umjesto brojem izraCunavanja algoritma.
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Korak 1 Korak 2

Iniciializaciia oplimizaciiskog Inicijalizaciia memorije { HM )
broblema i paramelara o : luaini
SRR memaorija je hapunjena sluéajnim

brojevima i sortirana po vrijednostima
y funkcije dobrote

Specificiranje
HMS, HMCR. PAR
i kriterija zaustavijanja algorifma

— IO,
L . ok ' PAR, HMCR )
{ generiranje slucajnih '| L o
II b .
\' roreva /;.-'

h A
Korak 3
Improvizacija nove harmonije
Ne Prijedlog iz memorije, ustimavanje,
slugajno generiranje

Korak 5

Zadovolien
kriterij

zaustavljanja?,

Dalli je nova
harmonija bolja nego
najlosija u HM?

Korak 4
Unesi promjene u HM

Slika 2-8 Algoritam harmonijskog pretrazivanja
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2.1. Primjena harmonijskog pretrazivanja na automatsko

upravljanje

Automatsko upravljanje je ostvareno algoritmom harmonijskog pretrazivanja na slican nacin
kao 1 genetskim algoritmom. Algoritam trazi najbolje koordinate pomaka, vanjske varijable 1
dretve su iste, a razlika je u pokretanju dretve algoritma harmonijskog pretrazivanja umjesto

dretve genetskog algoritma.

Harmonijska memorija je matrica 3 x veliCina harmonijske memorije (HMS), analogno
populaciji genetskog algoritma. Velicina HMS-a je uzeta kao i1 kod genetskog algoritma od 20
do 500 jedinki te je ispitan utjecaj na kvalitetu rjeSenja. Harmonije, istovjetne jedinkama u
genetskom algoritmu, su jednako podijeljene u dva 32-bitna cjelobrojna tipa uz jo$ jedno 32-
bitno mjesto za dobrotu rjeSenja. Prva varijabla je akceleracija, druga kut kretanja. Parametar
preuzimanja iz memorije (HMCR) je varijabilan u iznosima od 0.2- 0.9. tj. 20% do 90%
vjerojatnosti odabira iz memorije. Odabir iz memorije uzima jednu nasumicnu vrijednost iz
stupca akceleracija i jednu nasumicnu iz stupca kuteva. U slucaju izabiranja iz memorije
primjenjuje se diferencijalni operator mutacije umjesto fiksnog mjenjanja (PAR) s
vjerojatnostima od 0.1 do 0.5. Fiksno 'uStimavanje' bi uvecalo ili umanjilo vrijednost za
frakciju iznosa ukupnog raspona vrijednosti. Diferencijalni operator mutacije slucajno odabire
dvije vrijednosti iz stupca HM-a i oduzme ih. Time se dobiva pozitivni ili negativni pomak,

ovisno o odabranim vrijednostima.

Zaustavljanje algoritma je definirano istovjetno kao i za genetski algoritam. Nakon Sto istekne
diskretni vremenski interval, generira se nova populacija sluc¢ajnih rjeSenja i1 proces
improvizacije zapocinje ispocetka. Promjenjene su pozicije biciklista i pjeSaka i novo

pokretanje algoritma radi s tim podacima. Sudar zaustavlja sve procese.
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Diferencijalni operator mutacije

Izracunavanje varijance populacije iz generacije u generaciju prema [7] pokazuje da
diferencijalni operator mutacije daje bolje rezultate brze od standardnog harmonijskog
pretrazivanja. Standardni algoritam koristi fiksne pomake u jednu ili drugu stranu, dok
diferencijalni ovisi o slu¢ajnom odabiru vektora iz populacije. Time se Siri podrucje

pretrazivanja nedeterministicki i brze nego u standardnom algoritmu.
xi :xi +F(’xr1 _xr2)

Odabranom vektoru xi se pridodaje razliku dva slucajno odabrana vektora pomnoZena

faktorom skaliranja F.

Faktor skaliranja F poprima vrijednosti izmedu 0 i 1. Prema [7] dobar iznos varijable F je 0.8,
ali je njegov iznos proSiren u postupku ispitivanja. U slucaju prekoracenja maksimalne
vrijednosti cjelobrojnog tipa (engl. integer overflow) C# jezik u ovoj implementaciji ne izvodi
provjeru i ne izbacuje iznimku. Program se nastavlja izvoditi dok se odbacuju bitovi najvecih
tezina. Time je mogucée dobiti vrijednosti u sasvim drugom dijelu domene rjesenja i moguée
je dobiti bolje rjesenje. Funkcionalnost je slina operatoru mutacije u genetskom algoritmu,

kao preventiva zapinjanju u lokalnim optimumima.
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3. Grafi€ko sucelje programa

Graficko sucelje za prikaz izvodenja 1 kontrole programa:

| B Biciklist

duljina crte =0
duljina crte =0
0
duljina crte =18
19518
najbalji # = -10

| najbaljiy = 35

Slika 3-9 Graficko sucelje

Sucelje je podijeljeno u prikaz izvodenja algoritama na lijevoj strani aplikacije i polja za unos
parametara i kontrolu izvodenja programa na desnoj strani. PjeSake predstavljaju crvene tocke
i numerirani su kako bi se pri izvodenju programa nadzirala korektnost izra¢unavanja. Zuti
krug predstavlja biciklista, a crna crta je trenutni vektor kretanja, tj. najbolji nadeni smjer kroz

algoritme.

Na desnom panelu nalaze se polja za broj pjesaka i brzinu. Redom polja od vrha prema dnu

imaju slijedece funkcije:
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Broj pjesaka utjece na brzinu izvodenja programa prilikom izra¢unavanja funkcije dobrote,
jer je matrica koordinata pjeSaka s kojom je potrebno usporediti blizinu koordinata biciklista

veca.
Brzina je pauza u milisekundama u kojoj algoritmi izraCunavaju najbolje koordinate.

Nakon brzine su dva medusobno iskljuciva polja za oznacivanje (engl. radio button) kojima
se bira algoritam za izraCunavanje. Lijevo je genetski algoritam, desno harmonijski. U slucaju

ne odabiranja ili odabiranja istovremeno oba, izvodi se genetski algoritam.

Polje za velicinu populacije odreduje broj jedinki nad kojom se vrsi evolucija odnosno
improvizacija. Ima utjecaj na brzinu izvodenja, jer je potrebno vise jedinki evaluirati
funkcijom dobrote 1 viSe puta ispitati uvjete operatora zbog toga Sto se vjerojatnosti

provjeravaju neovisno za svaku jedinku.

Daljnji parametri zavise o kontekstu odabira algoritma, jer se drugacije pristupa selekciji.
Polje za odabiranje iz memorije i polje za korekciju varijabli imaju standardne vrijednosti od
0.2 do 0.9 1 kao takve se koriste u programu. Genetski algoritam to polje koristi kao

vjerojatnost selekcije ako jedinka ima prenisku dobrotu.

Kao dodatno polje za harmonijsko pretrazivanje je i faktor diferencijalne mutacije. Taj
parametar poprima realne vrijednosti od 0 do 1. Genetski algoritam ima vjerojatnost mutacije
koja obavlja istovjetnu zadacu u tom algoritmu, ali vjerojatnost mutacije jedinke ne bi trebala
prelaziti 0.015 (tj 1.5%), jer bi u tom slucaju svaka jedinka u populaciji imala vjerojatnost
mutacije zbog duljine od 64 bita.

Ispod polja parametara je polje ispisa u kojem se pojavljuju vrijednosti i kratke obavijesti o

1izvodenju programa, a primarna zadaca je pracenje toka programa.
Na dnu su dvije funkcionalne tipke 'Run' i 'Stop' odnosno u prijevodu 'Pokreni' 1 'Zaustavi'.

'Run' pokrece simulaciju i dretvu odabranog algoritma, dok 'Stop' zaustavlja sve dretve.
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Slika 3-10 Prikaz programa i toka podataka
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4. Rezultati izvodenja i odnos odabira parametara na

kvalitetu rjesenja i brzinu izracunavanja

U ovom poglavlju ispitani su utjecaji varijacije parametara na dobrotu rjeSenja i potreban broj

generacija za evoluciju dovoljno dobrog rjeSenja. Ispitivanje domene je provedeno

automatskim unosima parametara koji su obradeni graficki.

Parametri koji su istrazivani su:

broj pjesaka n (1 do 100)

diskretni vremenski interval ¢ (1 ms do 1000 ms)

veli¢ina populacije oba algoritma pop. (10 do 500)

vjerojatnost odabira iz memorije (HMCR) za harmonijsko pretrazivanje (0 do 1)
vjerojatnost selekcije za genetski algoritam sel. (0 do 1)

vjerojatnost uStimavanja (PAR) harmonijskog pretrazivanja (0 do 1)

vjerojatnost mutacije za genetski algoritam (0 do 0.015)

tezina faktora diferencijalne mutacije (F) za harmonijsko pretrazivanje (0 do 1)
relativna stabilizacija prosjecne dobrote rjesenja nakon odredenog broja generacija kako

bi se dobio uvid u brzinu konvergencije ka dovoljno dobrim rjeSenjima

Pri ispitivanju parametara mijenjanjem jednog, ostali su bili fiksirani na interval 50ms,

populacija 50, HMCR 0.95, mutacija 0.005, par/selekcija 0.3, F 0.6, 20 pjesaka, maksimalna

akceleracija 30. Za izraCunavanje prosjecnih vrijednosti provedeno je 20 mjerenja i pokretanja

programa i izraCunata aritmeticka sredina rezultata.
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4.1. Utjecaj broja pjeSaka na broj generacija

U tablici 4-1 prikazano je opadanje broja generacija s povecanjem broja pjeSaka u
konstantnom diskretnom vremenskom intervalu. Generacija je definirana kao generiranje n
novih jedinki gdje je n veli¢ina populacije. Jednako je definirana i u harmonijskom

pretrazivanju. Za uzimanje prosjeka po pjesaku mjerenja su ponovljena 20 puta.

Tablica 4-1 Utjecaj broja pjeSaka na brzinu izvodenja genetskog algoritma

n 1 5 10 20 30 40 50 75 100

gen. 971,77 | 517,0 | 373,1 | 246,7 | 243,77 | 194,1 182,3 166,9 | 102,1

Povecanje broja pjeSaka ocekivano usporava izvodenje algoritma. Pri izraCunavanju funkcije
dobrote algoritam iterira kroz matricu koordinata pjeSaka. Funkcija dobrote usporeduje
blizinu biciklista sa svakim pjeSakom u matrici kroz korak provjere. Potrebno je, ovisno o
maksimalnoj akceleraciji 1 veli¢ini pjeSaka, pro¢i matricnom barem par puta. Mjerenje je
obavljeno s diskretnim intervalom od 50ms. Uz ¢injenicu da je oko 200 generacija potrebno
za postizanje dovoljno dobrog rjeSenja [9], prema slici 4-1 program moze podnijeti oko 50

pjesaka i u razumno kratkom vremenu evoluirati dovoljan broj rjeSenja.

Broj generacija u diskretnom intervalu u ovisnosti o broju pjesaka

1200,00

1000,00

800,00 \\
600,00 \
400,00

20000

generacija

0‘00 T T T T
0,00 20,00 40,00 50,00 80,00 100,00 120,00

broj pjesaka

Slika 4-11 Broj generacija u genetskom algoritmu
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Tablica 4-2 Utjecaj broja pjeSaka na brzinu u harmonijskom pretrazivanju

1

5

10

20

30

40

50

75

100

imp.

295,8

210,9

181,8

112,3

104,4

86,2

76,2

68,7

64,7

Harmonijsko pretrazivanje je u testovima pokazalo oko 3 puta manju brzinu, nego genetski

algoritam u izraCunavanju generacija. Razlog tome je u implementaciji algoritma, gdje se u

jednoj improvizaciji dodaje to¢no jedno novo rjesenje, ali potrebno je obaviti n dodavanja

novih rjeSenja kako bi se to smatralo improvizacijom usporedivom sa generacijom genetskog

algoritma. Genetski algoritam samom mutacijom neke jedinke generira novu, dok je kod

harmonijskog pretrazivanja proces slozeniji. Koristen je interval od 50ms, a broj pjesaka

inverzno proporcionalno smanjuje broj improvizacija po intervalu. Prema slici 4-2 vidljivo je

da se zadovoljavajuéih dvije stotine improvizacija dobiva pri manjem broju pjeSaka nego kod

genetskog algoritma.
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300,00

250,00

200,00

150,00

broj improvizacija

100,00

50,00

0,00

Broj improvizacija u intervalu ovisno o broju pjesaka
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40,00
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Slika 4-12 Opadanje broja improvizacija zbog povecanja broja pjeSaka
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4.2. Kretanje prosje€ne dobrote u odnosu na broj
generacija

Prosjecna dobrota cijele populacije raste eksponencijalno, ali nakon odredenog broja
generacija rast prosjeCnog poboljSanja se smanjuje. Nakon 200 generacija dobrota je vec
dovoljno visoka da pruzi kvalitetno rjeSenje i1 daljnje generacije tek blago povecavaju

prosjeénu dobrotu. Zbog elitizma najbolje nadeno rjeSenje je saCuvano tako da ¢ak i ako

populacija konvergira na neko lo$ije, najbolje rjeSenje svih generacija nije izgubljeno.

10,00

- /

6,00

400 —— prosjecna dobrota

prosjecna dobrota

2,00

0,00 ‘/ T T T T T
000 100,00 200,00 200,00 400,00 500,00 800,00

-2,00

broj generacija

Slika 4-13 Prosjecna dobrota populacije u genetskom algoritmu

Harmonijsko pretraZivanje pristupa improvizaciji zamjenjivanjem samo jedne jedinke. Stoga
je prosireno testiranje na nacin da se generiranje n jedinki smatra jednom improvizacijom
algoritma. Tako su algoritmi usporedivi na osnovi koli¢ine generiranja novih jedinki. Na slici
4-4 vidljivo je da se relativna stabilnost rjeSenja dobiva nakon priblizno dvije stotine
improvizacija. Kao i1 kod genetskog algoritma implementiran je elitizam tako da najbolja

jedinka nije izgubljena.
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Slika 4-14 Kretanje prosje¢ne dobrote populacije ovisno o broju improvizacija
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4.3. Utjecaj diskretnog vremenskog intervala na broj

generiranih novih jedinki

broj generacija u zavisnosti o duljini intervala

4500,00
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3500,00
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2500,00

j generacija

2000,00

bro

1500,00

1000,00

500,00

000 T T T T T
0,00 200,00 400,00 600,00 800,00 1000,00 1200,00

Duljina intervala u ms

Slika 4-15 Porast broja generacija u genetskom algoritmu s duljinom diskretnog intervala

Povecanje duljine diskretnog intervala linearno povecava broj generacija izracunatih u
intervalu. Na slikama 4-5 i1 4-6 prikazano je kako istovjetno utjeCe i na harmonijsko
pretrazivanje. Prikaz je ocekivan pri veéim duljinama intervala, jer je odnos uzajamnog
zakljucavanja varijabli i duljine intervala sve manji. Pri vrlo kratkim intervalima do 10 ms se
zamjecCuje nelinearnost zbog ‘'kucanskih poslova' zaklju€avanja varijabli pri preuzimanju
najboljih rjesenja od dretvi algoritama. Harmonijsko pretrazivanje pokazuje otprilike dva puta
sporije generiranje jednakog broja novih jedinki u istim diskretnim intervalima nego genetski

algoritam.
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Slika 4-16 Linearno povecanje broja improvizacija sa duljinom diskretnog intervala
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4.4. Utjecaj

generacija i improvizacija

velicine

populacije na

broj

izracunatih

Uvidom u tablicu 4-5 1 sliku 4-7 moze se zakljuciti da povecanje veliCine populacije

eksponencionalno usporava izvodenje genetskog algoritma. Uzrok lezi u viSestrukom

prolazenju populacijom kroz jednu generaciju algoritma. Prvi put se selektiraju jedinke

preniske dobrote i drugi put kada se primjeni vjerojatnost mutacije pojedine jedinke.

Tablica 4-3 Utjecaj veli¢ine populacije na broj generacija genetskog algoritma

pop. 5 10 25 50 100 250 500
gen. 2776,1 1457,4 532,4 262,8 130,9 54,0 28,3
broj generacija uz velicinu populacije

600,00

500,00 R\
® 400,00
=2
2
=]

200,00 \

100,00 \\’

D,DD T T T T T

0,00 100,00 200,00 300,00 400,00 500,00 600,00
velicina populacije

Slika 4-17 Opadanje broja izraCunatih generacija sa veli¢inom populacije
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Tablica 4-4 Utjecaj veli¢ine populacije na broj improvizacija harmonijskog pretrazivanja

pop. 1 5 10 25 50 100 250 500
mp. 11940,2 | 14651,2 | 12038,9 | 11607,3 | 10393,2 | 9281,5 | 5685,4 | 35984
broj improvizacija u odnosu na velicinu populacije
250,00
200,00
=
§ 150,00
E
S 100,00
=}
50,00
O,DD T T T T T
0,00 100,00 200,00 300,00 400,00 500,00 600,00
velicina populacije

Slika 4-18 Broj improvizacija u odnosu na veli¢inu populacije tj. harmonijske memorije (HMS)

Istrazivanje prostora parametara i usporedbe medu algoritmima pokazuje da harmonijsko
pretrazivanje u jednoj iteraciji dodaje manji broj jedinki nego genetski algoritam. Ustroj
algoritma dozvoljava takve rezultate. Harmonijsko pretrazivanje nadodaje novu jedinku i
zamjenjuje najlosiju u populaciji. Time se dobiva gotovo linearni pad brzine ovisno o veli¢ini
populacije. To je ujedno i glavna prednost algoritma harmonijskog pretrazivanja. Harmonijski
algoritam zadrzava dovoljan broj improvizacija s rastom populacije dok genetski algoritam
pocinje gubiti brzinu izvodenja radi previSe prolazaka kroz populaciju. Genetski algoritam
ipak generira viSe jedinki po jednoj iteraciji nego algoritam harmonijskog pretrazivanja tako
da algoritam harmonijskog pretrazivanja moze relativno susti¢i brojem improvizacija samo za

velike vrijednosti populacija.
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4.5. Utjecaj vjerojatnosti odabira iz memorije (HMCR) na
kvalitetu rjeSenja

Tablica 4-7 prikazuje kretanje prosjeka najbolje dobrote jedinke tj. optimalnog rjeSenja kroz

dvadeset mjerenja dok drugi redak prikazuje prosjecnu dobrotu cijele populacije.

Tablica 4-5 Utjecaj parametra HMCR na dobrotu rjesenja u harmonijskom pretrazivanju

HMCR 0 0.1 0.2 0.5 0.75 0.8 0.9 0.95 0.99
po mjer. 18.3 16.9 21.19 21.0 21.0 22.5 22.5 23.0 22.7
min. 4.4) (5.8) (6.8) (19.0) (17.6) (16) (21.7) (22.7) | (21.1)
Utjecaj HCMR-a na dobrotu rjesenja
25,00
20,00
% 15,00
s — prosiek najboliin
§ — prosjek populacije
& 1000
[«
5,00
OIOO T T T T T T T T
000 01 02 05 075 08 09 095 099
HCMR

Slika 4-19 Prosjec¢na i maksimalna dobrota populacije u ovisnosti o parametru HMCR

Konstantno generiranje novih rjeSenja s vjerojatnoS¢u P = 1 ~-HMCR istraZzuje nove pravce
kretanja. Pri malim vrijednostima parametra HMCR rjeSenja su ¢eSc¢e bila loSija i sudari ces¢i.
Pri viSim vrijednostima iznad 0.8 algoritam je pokazao mnogo bolje ponasanje Sto bi

objasnilo stabilnost rjeSenja 1 u kombinaciji s parametrom PAR znacajno bolje performanse.
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Prema ranijim radovima [7], [9] pokazalo se tocnim da ¢es$¢i izbor iz memorije, tj. visi

HMCR, nego novo generiranje, bolje konvergira 1 iskoriStava trenutnu populaciju.

4.6. Utjecaj vjerojatnosti prilagodbe note (PAR) i

vjerojatnosti selekcije na kvalitetu rjeSenja

Tablica 4-6 vjerojatnost selekcije (sel) u genetskom algoritmu i utjecaj na prosje¢nu dobrotu rjeSenja

sel. 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.9

fit. 23.1 19.3 21.4 22.0 22.4 22.1 22.2 21.5 23.4

postotak selekcije najgorih i prosje¢na dobrota rjeSenja

25,00

—_—
(S
(o]
[e]

v

dobrota rjesenja

——po k

10,00

5,00

0,00 T T T T
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

vjerojathost odabira

Slika 4-20 Vjerojatnost selekcije najgorih jedinki gentskog algoritma

Selekcija odreduje postotak loSijeg djela populacije koji treba zamijeniti novim jedinkama.
Odabir se bazira na dobroti jedinke 1 vjerojatnosti selekcije. Ako je sluajno generirani broj
izmedu 0 i 1 manji od vjerojatnosti odabira, provjerava se je li dobrota jedinke manja od pola
maksimalne deceleracije. Vjerojatnost odabira analogna je varijabli PAR u harmonijskom

pretrazivanju. Tako se uz odredene nize postotke selekcije zadrzavaju losije jedinke, koje bi
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kasnije krizanjem mogle doprinjeti evoluciji boljeg rjeSenja. Prema slici 4-10 najbolji iznos

parametra je oko 0.5, dakle zadrZati oko pola loSe populacije.

Tablica 4-7 harmonijsko pretrazivanje PAR

PAR 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.9
fit 23.1 22.4 21.2 21.6 18.2 23.0 22.5 22.4 22.1
utjecaj PAR-a na prosje¢nu dobrotu rjesenja

25,00
20,00 \\‘/\\,//\‘—‘\‘
15,00
=
5
o
© 10,00
5,00
0‘00 T T T T
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

PAR

Slika 4-21 Vjerojatnost selekcije improvizacija za uStimavanje

Parametar ustimavanja (PAR) pokazuje na testovima bolju dobrotu pri ostavljanju selektiranih

jedinki kao Sto su bile, za vjerojatnost 0 ili selekciji oko 50% jedinki za diferencijalnu

mutaciju. Dobrota pozitivno odgovara na iskoriStavanje postojeée populacije.
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4.7. Utjecaj mutacije/diferencijalnog operatora na kvalitetu
rjieSenja

Tablica 4-8 vjerojatnost mutacije i utjecaj

mut. 0 0.001 | 0.002 | 0.003 | 0.004 | 0.005 0.01 0.015 0.02

fit 19.6 22.1 23.0 21.3 22.7 229 23.6 23.2 299

utjecaj vjerojatnosti mutacije na dobrotu
25,000
15,000
i
=}
5
[=}
2
10,000
5,000
0,000 . . . .
0,000 0,005 0,010 0,015 0,020 0,025
vjerojatnost mutacije

Slika 4-22 Vjerojatnost mutacije jedinki

Mutacija u genetskom algoritmu sluzi za iskoriStavanje populacije i izbjegavanje lokalnih
minimuma. Vjerojatnost mutacije se izratunava na osnovi mutacije jednog bita u kromosomu,
a zbog fiksne duljine od 64 bita mutacije iznad 1.5% zapravo mutiraju svaku jedinku. To
odgovara 0.015 na grafickom prikazu. Primjetno je da je najbolji odabir oko 0.005 i 0.01 t;.
mutirati oko tre¢inu populacije. Zbog elitizma najbolja jedinka ostaje sacuvana, ali mutacijom

se svejedno mogu istrazivati drugi predjeli domene.
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Tablica 4-9 utjecaj diferecijalnog koeficijenta

F 0 0.1 0.2 0.4 0.5 0.6 0.8 0.9 0.95

fit. 23.1 19.1 22.9 23.0 22.3 21.4 21.3 21.9 21.0

utjecaj diferencijalnog koeficijenta na dobrotu
25,00
20,00 o/
15,00
b
Q
5
[=]
8
10,00
5,00
0,00 | | | |
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
Koeficijent F

Slika 4-23 Utjecaj diferencijalnog koeficijenta F na prosje¢nu dobrotu najboljih rjesenja

Diferencijalni koeficijent prema [7] ima pozitivnije performanse pri vrijednostima od oko 0.8.
U ovom radu je domena ciklicka tj. cijelo podrucje cjelobrojnog tipa. Pri preljevu se
jednostavno preskace na drugi kraj domene, i to moZze donijeti bolje rjeSenje, ali za sitnije
korekcije potreban je manji faktor F kako se i vidi na slici 4-13. Manji faktor za manje
pomake pomice novu notu i time je ve¢a moguénost za postizanjem lokalnog boljeg rjeSenja.
Zbog slucajnog odabira vektora pri izracunavanju diferencijala, moguce je i s ve¢im faktorom
dobiti manje pomake, a pri populacijama koje su proSle viSe generacija evolucije to je i
vjerojatnije. Prema dobivenim rezultatima testiranja, dobri odabiri faktora su ili vrlo mali do

0.05 ili oko sredine spektra izmedu 0.2 1 0.4.
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Zakljuéak

Automatsko upravljanje pokazalo se izvedivim i moguéim uz primjenu evolucijskih
algoritama. Algoritmi u vrlo kratkom vremenu dolaze do zadovoljavajucih rjeSenja. Genetski
algoritam je pokazao solidna rjeSenja prema standardnoj veliini parametara populacije od
oko dvjesto jedinki. Traze¢i pritom evoluciju od dvije stotine generacija, algoritam postize

kvalitetno rjeSenje unutar 200 ms.

Harmonijsko pretrazivanje zbog svoje izvedbe moze podnjeti veée optere¢enje populacije i
prepreka, ali ne zadrzava razumno vrijeme izvodenja. Problem je u prevelikoj osjetljivosti
pocetnih parametara, koji se trebaju istraziti prije nego se primjene na zadani problem. Lo$
odabir parametara bi dovodio do prosje¢no losijih rjeSenja. Uz dobre parametre, algoritam
harmonijskog pretrazivanja moZze posti¢i konkurirajuéa rjeSenja genetskom algoritmu.
Harmonijsko pretrazivanje se pokazalo potencijalno moénim optimizacijskim algoritmom,
iako ne dovoljno robustnim, niti brzim u odnosu na genetski algoritam. Vjerojatno bi bilo
moguée bolje istraziti  potencijal algoritma  harmonijskog pretraZzivanja na
mnogodimenzijalnim problemima s velikim populacijama, jer se pokazao otporniji na rast

broja varijabli.

Algoritme bi bilo moguce primijeniti na upravljanje fizickim vozilom, koje bi uz
specijalizirane i paralelizirane procesore moglo vrlo brzo donositi dobre vektore izbjegavanja
prepreka 1 reakcije na svoju okolinu. Uz odgovaraju¢u senzornu opremu i dovoljno dobro
opisane vanjske faktore, algoritmi bi mogli donositi kvalitetne odluke u vremenskim
intervalima od nekoliko stotina milisekundi. Uzme li se u obzir da je ljudska svjesna reakcija
na vizualni podrazaj izmedu 300 i 500 milisekundi [10], algoritmi ne samo da mogu brzinom
konkurirati ljudskom upravljanju, nego i donijeti optimalne odluke. Primjerice pri
izbjegavanju automobila u prometu ispred vozaca automatskom reakcijom kocenja, algoritam
bi mogao naci bolji smjer bez smanjivanja brzine. Naravno, kljune teSkoce se nalaze u

racunalnoj percepciji okoline.

MnoSstvo problema virtualnog upravljanja, koji su ve¢ matematicki opisani u detalje, npr.
programske igre ili dinamicki zadaci protoka, burzovna kretanja, upravljanje robotima, bi

mogli korisiti evolucijske algoritme 1 dobrom kalibracijom konkurirati ljudskim izvedbama.
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Skracenice

DNK

HMS  Harmony memory size

HM Harmony memory

HMCR Harmony memory consideration rate
PAR  Pitch ajustment rate

NI Number of improvizations

Deoksiribonukleinska kiselina
Velic¢ina harmonijske memorije
Harmonijska memorija
Vjerojatnost odabira iz memorije
Vjerojatnost ‘ustimavanja’ note

Broj improvizacija
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Popis stranih izraza

fitness function
generational selection
steady state selection
roulette wheel selection
mutex

handshake

overhead

integer

overflow

checkbox

funkcija dobrote

generacijski odabir

eliminacijski odabir

generacijski jednostavni odabir

uzajamno isklucivanje

rukovanje

dodatni posao

cijelobrojni tip podataka
preljev

polje za oznacCivanje
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Dodatak

Program sadrZzi polja za unos parametara i kontrolne gumbe za reguliranje izvodenja
programa. Graficko sucelje prati izvodenje programa i izraCunavanje najboljeg vektora
kretanja. Za detaljnu analizu svakog koraka odabranog algoritma generira se informativna
datoteka 'analiza.txt' sa odabranim parametrima 1 pracenjem svih obradivanih podataka.
Datoteka sadrzi redom popis pocetnih parametara i prosjecne dobrote svake generacije,
preuzete koordinate i provjeru dogadaja sudara. Datoteka se generira pri izvodenju programa i
zbog operacija Citanja 1 pisanja usporava izvodenje programa, medutim usporava oba
algoritma pa ostaju usporedivi. Ostane li program u izvodenju dovoljno dugo, datoteka moze

poprimiti vece dimenzije od par stotina megabyte-ova u par minuta.

Program je izvoden na racunalu IBM Thinkpad T60 sa Intel Centrino Duo procesorom na
1.83GHz uz 1 GB RAM memorije. Izvoden je na Microsoft Windows XP operativnom

sustavu.

Instalacija programske podrsSke

Program je sadrzan u direktoriju Snalazljivi biciklist, a za pokretanje je potrebno

podrzavati .NET okruZje najstarije verzije 2005 . Nije potrebna dodatna instalacija.

Upute za koriStenje programske podrske

Detaljne upute za koriStenje su navedene u tre¢em poglavlju. Program se pokreée u .NET
okruzju otvaranjem projekta 1 kompajliranjem ili preko izvrSne datoteke
'Snalazljivi_biciklist.exe' iz \Snalazljivi_biciklist\Snalazljivi_biciklist\bin\Debug direktorija u
programskoj podrsci. Tada se otvara upravljacko graficko sucelje, upisuju parametri i pokrece

program.
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