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1. Uvod

Od ranih dana informacijske ere do danas brzina i koliCina podataka koja nastaje
postigla je enormne razmjere. Da bi se ti podaci uspjesno koristili, potrebni su
sustavi koji mogu brzo i efikasno obradivati i upravljati tim informacijama. lako su
procesori danas iznimno napredni, kako bi se postigla najveca iskoristivost sustava,
algoritmi za obradu tih podataka moraju biti vjeSto i precizno osmisljeni. Poznati
postupci pretrazivanja ovih velikih nakupina podataka nisu vise dovoljno dobri i
inzenjeri su suoceni s novim izazovom. Jedno od rjeSenja dolazi iz svijeta biologije
gdje se razmatra zajednicko ponaSanje zivotinjskih kolonija kao inspiracija za
modeliranje suvislih algoritama. Znacajan doprinos na ovom podrucju dali su Marco
Doringo, Russell C. Eberhart, James Kennedy te Gerardo Beni i Jing Wang koji su
uveli sam pojam roja Cestica.

Inteligencija roja Cestica (eng. Swarm Intellignence) naziv je za ponaSanje vecéeg
broja subjekata koje na razini grupe medusobnom interakcijom postizu rezultate koji
ne bi bili ostvarivi pojedinacnim jedinkama te grupe. Zajednicke karakteristike svih
takvih sustava su izmjena prikupljenih informacija koja na razini grupe regulira kako
Ce se pojedinacni agenti ponaSati.

Ovaj rad predstavit e osnovne koncepte umjetne inteligencije i problem
automatskog planiranja i zakazivanje kao i uvid u evolucijske algoritme s ciljem
pojasnjavanja klju¢nih pojmova i boljeg razmijevanja koncepta roja Cestica. Iznijet e
se motivacija za koriStenjem roja Cestica, odnosno predstaviti probleme za koje su
algoritmi rojeva Cestica pogodni. Slijedi pregled Cesto koriStenih algoritama u kojem
¢e se razmatrati ideja iza pojedinog pristupa i opisati nacin rada tog algoritma. Na
kraju se daje pogled praktiCne primjene rojeva Cestica na konkretnim slucajevima s
cillem boljeg razumijevanja izlozenih koncepata.

Uz svaki stru€ni pojam bit ¢e naveden i njegov engleski naziv, radi lakSeg
pronalazenja dodatnih informacija u stranoj literaturi, dok ¢e, gdje je moguce, tekst
biti proSiren smjernicama na povezanu literaturu za one koji se viSe zainteresiraju za
ovu ili neku od podtema.



2. Seminarski rad

2.1. Uvod u rojeve Cestica
2.1.1. Umjetna inteligencija i problem automatiziranog planiranja

Umijetna inteligencija (eng. artificial intelligence) grana je raCunarske znanosti
koja se bavi prouCavanjem strojeva i programa koje karakterizira inteligentno
ponaSanje. Takvo ponasSanje izvode inteligentni agenti (eng. intelligent agents) koji
percipiraju okruZenje u kojem se nalaze, uzimajuéi u svojim izraCunima i do tada
prikupljene podatke s ciliem maksimaliziranja mogucnosti za uspjehom. Inteligentni
agenti su raCunalni modeli stvarnih objekata pa se u skladu s tim svojstvom Cesto
nazivaju i apstraktni inteligentni agenti (eng. abstract intelligent agents), a ako se
naglasak zeli staviti na njihovu neovisnost, koristi se i izraz autonomni inteligentni
agent (eng. autonomous intelligent agents). Kako bi se opisalo inteligentno
ponaSanje, problem ras¢lanjujemo na iduc¢e podskupine: rasudivanje, znanje,
automatizirano planiranje i zakazivanje, ucenje, obrada prirodnog jezika, percepcija
te mogucnost micanja i manipulacije objektima. Sustav koji uspjesno izvodi svaku od
navedenih vjeStina te, Sto je joS vaznije, povezuje i nadovezuje rezultate tih
operacija zadovoljava osnovne kriterije inteligentnog ponasanja. U fokus ¢emo dalje
staviti podrucje automatiziranog planiranja i zakazivanja (eng. automated planning
and scheduling), dalje u ovom radu nazvano samo planiranje. Planiranje je aspekt
umjetne inteligencije u kojem inteligentni agent analizira sve opcije koje vode do cilja
u trenutnom okruzenju, te bira najbolji od ponudenih putova. Rojevi Cestica koriste
viSe agenata pri toj analizi (eng. multi-agent planning) i odluke se donose na razini
zajednice Sto sam proces planiranja Cini nesto kompleksnijim od klasi¢nog planiranja
izoliranih agenata u drugim modelima. Za sve zainteresirane, ,Artificial Intelligence: A
Modern Approach” fundamentalna je knjiga autora Stuarta Russella i Petera Norviga
koja vrlo detaljno obraduje ovu temu.



2.1.2. Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi (eng. evolutionary algorithm ) podgrana je umjetne
inteligencije i podvrsta evolucijskog raCunanja. Kao i roj Cestica evolucijski algoritmi
inspirirani su prirodnim procesima i kao takvi dijele mnoge slicnosti. Oba pristupa
rieSavanju problema sastoje se od iducih koraka:

i) nezavisno pretrazivanje prostora problema
i) evaluacija prikupljenih podataka i odredivanje najboljeg rezultata
iii)  pomak svih agenata u domeni pretrazivanja prema najboljem rjeSenju

U evolucijskim algoritmima agenti su modelirani genima nad kojima se izvrSavaju
operacije ,reprodukcije”, ,mutacije”, ,rekombinacije” i ,prirodne selekcije”. Takvi se
algoritmi opisuju kao metaheuristicki ili stohasticki. HeuristiCke su tehnike one koje
koriste aproksimacije rjieSenja kada klasiCne metode ne mogu dati nikakvo rjeSenje ili
pak za ubrzavanje procesa koji bi inaCe bili prespori za izraCunavanje. Metaheuristika
proSiruje sam koncept heuristike kontorliranjem osnovnih heuristiCkih algoritama uz
pomoc¢ strojnog ucenja. Takve su nam metode, za sada, jedina opcija pri
izraCunavanju NP-potpunih problema. Stohasticki model definiramo kao onaj koji
prepoznaje slucajnu prirodu ulaznih komponenti odnosno pokus ciji ishod nije
unaprijed odreden.

Evolucijski su algoritmi predstavljeni radi lakSeg snalazenja Citatelja medu
kategorizacijom algoritama umijetne inteligencije i nece se detaljnije razmatrati u
okviru ovog rada, no razumijevanje jednog od ova dva koncepta olakSava usvajanje
drugog. Za one koji se zainteresiraju za tu temu posebnu paznju usmjerujem na rad:
~Genetski algoritam” (Golub Marin, 2004.), u kojem je na jasan i razumljiv nacin
obraden taj reprezentativni princip.



2.2. Rojevi €estica
2.2.1. Potreba za novim algoritmima

Znatizelja i razumijevanje svijeta oko sebe primarna je ambicija ljudi od kad su
prvi put pocCeli percipirati svijet koji ih okruzuje. Ta je potraga obiljezena mnogim
borbama s preprekama i problemima koje je ljudski intelekt uvijek iznova uspijevao
nadici, time Sireci granice poznatog i unaprijedujuci Zivot zajednice u kojoj Zivi. Klju¢
za uspjesno rjeSavanje problema bio je sistemati¢an pristup problemu, njegova
analiza i raSClamba, ali povrh svega dobro definiran postupak dolaska do cilja. Takav
niz jednostavnih operacija naziva se algoritam koji karakterizira uvijek toCan rezultat
nad zadatkom koiji izvrSava. | dok su neki problemi brzo izraCunljivi, od posebnog su
nam interesa problemi koji se klasificiraju kao NP-C potpuni problemi (eng.
nondeterministic polynomial time complete problems). Problem trgovackog putnika,
problem zaustavljanja (eng. halting problem), nauka o kriptografiji, samo su neka od
podrucja u kojima se susreéemo s NP-C problemima. | dok veliki broj znanstvenika
traga za odgovorom postoji li ekvivalencija izmedu polinomialnih i NP problema
(P=NP?), u praksi se ¢esto mozemo zadovoljiti aproksimacijama rjeSenja ako bi to
znacilo da rezultate moZzemo dobiti u prihvatljivom vremenu. Koristeci se
metaheuristiCkim i probabilistickim tehnikama, mozemo smanijiti domenu
pretrazivanja rezultata, no tada smo suocCeni s modeliranjem specificnog zadatka Sto
postaje pothvat sam za sebe.

2.2.2. Inspiracija

U prethodnom smo poglavlju spomenuli s kojim se ogranicenjima pri
izraCunavanju susrecu raCunala i da se odabirom stohastickog modela rjeSavanja
mora odrediti poseban pristup odredenoj skupini problema.

Izmedu 70-tih i 80-tih godina Gerardo Beni prvi prouCava ponasanja rojeva Cestica
razmatrajuci njihovu primjenu u robotici gdje velik broj jednostavnih entiteta suraduje
pri realiziranju zajedniCkog cilja. U prirodi takvo ponaSanje vidimo u mravljim
kolonijama prilikom potrage za hranom, nacinu na koji jata riba izbjegavaju predatore
ili obrani organizma od toksi¢nih supstanci protiv kojih djeluje imunoloski sustav.
Takve su pojave poznate i proucavane vec¢ dugo vremena, a njihova efikasnost
verificirana je samim ishodom njihovog promatranja.

2.2.3. Definicija

Inteligencija roja Cestica (eng. Swarm Intelligence, u daljnjem tekstu oznaka
SI) bavi se racunalnim sustavima inspiriranim ,kolektivnom inteligencijom®.Takvo je
ponaSanje svojstveno velikim skupinama jedinki, inteligentnim agentima, koje djeluju
na nekom podrucju te medusobno komuniciraju. Ta komunikacija moze biti direktna,
kao Sto je slucaj kod pcCela koje rezultate svoje pretrage dijele s ostatkom kosSnice s
¢ime ¢emo se susresti u algoritmu pc&ela, ili indirektna, kroz okolis, ¢ime se mravi



sluze u potrazi za hranom, kasnije obradeno detaljnije u optimizaciji kolonije mrava.
Kako je ve¢ naglaseno, inteligentni agenti reprezentiraju jednostavne organizme cCije
ponasanije nije teSko implementirati na raCunalu. No zbog relativno ,malog“ broja
razliCitih modela nasuprot svim problemima koji se mogu razmatrati, izazov pri
primjeni ovih algoritama lezi u ispravnom odabiru prirodnog modela i prilagodavanju
naseg problema zahtjevima algoritma. Otkad su se prvi put pojavili, inteligencija roja
Cestica uspjesno je nasla primjenu u mnogo optimizacijskih i istrazivackih problema,
kao Sto su kombinatorna optimizacija, optimizacije funkcija, pronalazenje optimalnih
ruta, zakazivanje, strukturna optimizacija te analiza slika i podataka. Razmjere koje je
ova tehnologija postigla vide se i u Cinjenici da danas pronalazi i primjenu u strojnom
ucenju (eng. machine learning), bioinformatici i medicinskoj informatici (eng.
bioinformatics and medical informatics), dinamickim sustavima ( eng. dynamical
systems and operations ) pa ¢ak i u financijama i poslovanju.

2.2.4. Prednosti i nedostaci

S ciljem postizanja boljeg razumijevanja Sl algoritama joS ¢u spomenuti
generalne prednosti i nedostatke, odnosno ogranicenja koja su postavljena.
Mogucnost skaliranja sustava je prva veca prednost, pri Cemu je osiguran
mehanizam kontroliranja svih agenata neovisno o tome koriste li se male grupe od
dvadesetak ili ve€e grupe od viSe tisu¢a subjekata. Adaptivnost je iduc¢a kljucna
znacCajka gdje se zbog samoorganizirajucih i autokonfigurirajucih svojstava mogu
dinamicki prilagodavati promjenjivoj okolini, sve za vrijeme izvodenja. Kolektivha
robusnost cijelog sustava omogucuje vrlo visoku sposobnost tolerancije greSke To
proizlazi iz samog modela gdje individua sama za sebe nije kljuCna za daljnje
izvodenje. NajlakSe je povudi paralelu s ponaSanjem u prirodi: jedna ptica koja se
odvoji od jata nece narusiti formaciju cijelog jata ukoliko je ono dovoljno veliko. Time
se zaobilazi problem jedinstvene toCke neuspjeha (eng. single point of failure), dio
sustava u kojem pojava greske znaci potpuni kolaps Citavog sustava. S druge strane,
ono Sto Sl algoritmima zadaje najviSe poteSkoca pri izvodenju su postavljanje
parametara sustava, zadace koje iziskuju brzo rjeSavanje i opasnost od stagnacije.
PodeSavanje parametara generalno je izazovno za sve stohastiCke optimizacijske
metode pa se za najéeSc¢e nastimavaju metodom pokuSaja i pogreske ili se
adaptiraju tijekom izvodenja. Kako algoritam nije predefiniran za konkretan problem,
vec je samo nacin rjeSavanja, postoji svojevrsno prilagodavanje algoritma na
problem, ispitivanje domene rjeSenja i prilagodavanje u skladu s tim. Vjerojatnost
ispravnog rjeSenja raste s porastom izmjenjenih generacija agenata, ali i brojem
samih agenata. 1z tih zahtjeva nuzno slijedi duga obrada podataka koja ukljucuje
evaluacije okruzenja svake jedinke unutar svake generacije, kroz viSe uzastopnih
generacija. No sve to vrijeme raCunanja moze biti uzalud utroSeno ako dode do
prijevremene konvergencije algoritma k lokalnom optimumu, koji moze, ali i ne mora,
biti trazeni globalni optimum. Posebnim mehanizmima nasumicnih odabira moze se
unijeti raznovrsnost u populaciju sto moze rezultirati uspjeSnim oporavkom sustava iz
takvih situacija, koje su naj¢es¢e uzrok nedovoljno dobrim pocetnim parametrima.



2.2.5. Opceniti algoritam SI

stvoriAgenteIRasporediNaDomeniProblema();
DOK _JE ( ~ uvjetZaustavljanja()) :

ocjeniTrenutnePozicije();

1

2

3

4 agregirajPodatke();

5 evaluirajPodatke();
6 prilagodiNoviRasporedNaDoemniProblema();
7 KRAJ;

Pseudokod 1: Opcenititi algoritam Sl

Pseudokod 1 prikazuje opceniti pristup pisanja algoritama pokretanih inteligencijom
roja Cestica. Osnovni elementi su ocjena svog polozZaja u sustavu, agregacija
informacija za svakog od ¢lanova, obrada prikupljenih podataka te korak
napredovanja u iducu iteraciju.



2.3. Pregled algoritma

U ovom poglavlju dan je opis najzastupljenijih algoritama i njihovih pseudokodova.

2.3.1. Algoritam kolonije mrava
Opis:

Algoritam kolonije mrava (eng. Ant colony system, u daljnjem tekstu oznaka ACS)
oponasa kretanje mrava kroz okolinu u potrazi za resursom od primarnog interesa, u
nasem slucaju optimalnim rjeSenjem. Interakcija medu agentima ostvarena je
feromonima koje mravi otpustaju u okolis kad se Zele sporazumjeti s lokalnim
susjedima (eng. Stigmergy). Bitna karakteristika feromona je propadanje s protokom
vremena Sto je klju¢no za gubljenje suboptimalnih putova, ali moze i predstavijati
veliki problem ukoliko je vrijeme raspada kao ulazni parametar algoritma premaleno.
Feromoni se pocinju odlagati tek nakon $to je rjeSenje pronadeno, i tada pocinje
povratak ostatku kolonijie. Svi su mravi jednako jako privu¢eni feromonima i kako broj
putovanja od izvora prema rjeSenju raste, tako se utvrduje i najkraci put kao
posljedica sve veceq intenziteta odloZzenog feromona na njemu. ASO prvenstveno je
dizajniran za: problem trgovackog putnika(eng TSP), problem naprtnjace (eng.
knapsack problem), problem bojanja grafa (eng. graph coloring problems) itd.

Implementacija:
1 Runajpolji -vrijednost= generirajHeuristickoRjeSenje(problem);
2 Ruajboji -evaluacija= evaluiraj(Rnajbolji);
3 feromonpocetni = 1/(domenaProblema.veli¢ina* Ruajvolji .€valuacija);
4 feromon = inicjalizirajFeromon(feromonyocetni);
5 DOK _JE ( ~ uvjetZaustavljanja()) :
6 ZAi=1DOm:
7 agent[i] .vrijednost =odrediRjeSenje(feromon,problem,3,q0);
8 agentli] .evaluacija = evaluiraj(agent[i] .vrijednost);
9 AKO_JE agent|i| .evaluacija<= Rnpajbolji -€valuacija ONDA

10 Rnajboyii -€valuacija= agent|i| .evaluacija;

11 Rnajoiii -vrijednost= agent[i] .vrijednost;

12 KRAJ;

13 lokalnoAzurirajlSmanjiFeromon(feromon, agent[i], 0);
14 KRAJ;

15 globalnoAzurirajISmanjiFeromon(feromon, Ruajboiii, p);

16 KRAJ ;

17 VRATI Ruajboli ;

Pseudokod 2: Algoritam kolonije mrava



ACS se oslanja na jednostavnije heuristiCke algoritame (npr. greedy algoritma) pri
inicijalnoj procjeni vrijednosti. Zatim se generira odgovarajuca struktura koja
bijektivno preslikava vrijednost feromona s vrijednoScu problema. Slijedi odsje¢ak
optimizacije/pretrage koji se izvrava sve dok uvjet zaustavljanja nije ispunjen. Uvjet
zaustavljanja moZze biti zabiljeZena konvergencija prema nekoj vrijednosti, vrijeme
izvrSavanja, broj iteracija bez poboljsanja, broj iteracija opcenito itd. RjeSenje
odreduje vjerojatnost pojedine komponente R;;da bude izabrana koristeci (i).

0 *nl

R, ¢ =" (i)
: Zk:l Tﬁk *ﬂllﬂk
Oznake u jednadzbi su iduce:
Rij . rjeSenje (vjerojatnost) odabira komponenete
c : broj iskoristivih komponenti
T . feromon pojedine komponente
n . snaga kontribucije promatrane komponente
cjelokupnoj ocjeni
a . koeficijent povijesti
B . heuristicki koeficijent

Varijabla q0, oznacena kao ulazni argument funkcije odredi RjeSenje, naziva se
faktor pohlepe (eng. greedines factor) i koristi se pri odlu¢ivanju hoce li se
vjerojatnost izraCunati pomocu izraza (i) ili greedy algoritma.

7, < (-0)*r,; +U*Tz?_/‘ (i)

Funkcija lokalnoAzurirajlSmanjiFeromon smanjuje feromon komponente z, , prema

izrazu (ii). Nerijetko je slucaj da se problemi koji se vezu za ACS modeliraju
grafovima, pa jednu dionicu na kojoj mrav odlaze feromon mozZemo promatrati kao

brid izmedu dva vrha. o je lokalni faktor feromona a rfj oznacava pocetnu vrijednost
feromona(rezultat izvodenja inicjalizirajFeromon).

r., < A-p)*7,  +p*Az,; (i)

Funkcija globalnoAzZurirajlSmanjiFeromon sli¢na je lokalnoj inaCici. Komponentu o
sada zamjenjuje faktor raspadanja p, a Az, . je faktor maksmalizacije rjesenja za

najbolje pronadeno rjeSenje ukoliko je komponenta i,j oznacena kao globalno
najbolja, u suprotnom Az, ;=0. Ta je funkcija opisana izrazom (iii).



Sli¢ni alqoritmi:

Kolonije s elitizmom (eng. Elitist ant system) — algoritam ACS proSiruje se
funkcionalno$c¢u otpustanja dodatnog feromona od najboljeg rjeSenja kako bi se
sprifecilo slu¢ajno gubljenje istog.

Max-Min kolonija mrava (eng. Max-Min ant system, MMAS) — ova inacica uvodi
maksimalnu i minimalnu koli¢inu feromona, od najboljih prema loSijim putanjama.
Algoritam zapocinje maksimalnim iznosom feromona medu relacijama podataka i
prepusta se stagnaciji dok mravi obavljaju svoj posao. Vise informacija o ovom
pristupu moze se pronaci u izvornom radu ,MAX-MIN Ant System*” (Thomas
Stiitzle,2000).

Rangirana kolonija mrava (eng. Rank-based ant system) — ne$to opcenitiji pristup,
feromon se dodjeljuje za cijelu duzinu nekog puta, rangira se po udaljenosti izvora od
odredista te se svi bridovi takvog puta ocjenjuju jednakom koli¢inom feromona.

Rekurzivna optimizacija kolonijjom mrava(eng. Recursive Ant Colony Optimisation) —
principom podijeli pa vliadaj, domena problema dijeli se na poddomene koje se
zasebno procjenjuju, a najbolji se kandidati Salju u iduci korak rekurzije.

2.3.2. Algoritam p¢ela

Opis:

Algoritam pcela (eng. Bees algorithm, u daljnjem tekstu oznaka BS) opona$a
ponasanje pcCela pri potrazi za cvjetnim nektarom. Poznato je kako izvidaci mogu
prijeci ¢ak i do 10 km u potrazi za adekvatnim zemljiStem. Nakon Sto je pronasia
povoljnog kandidata, izvidnica se vraca u ko$nicu gdje prenosi prikupljenu
informaciju izvodeci poseban ples (eng. waggle dance) prikazan na Slici 1. |1z tog
gibanja ostatak pcela moze razabrati smjer, udaljenost od ko$nice i ocjenu same
lokacije. Izvida¢ koji je pronaSao tu lokaciju predvodi sad grupu pcéela natrag do
cvijeca gdje se zapocinje s prikupljanjem resursa. Manji broj izvidaca ostaje aktivan u
Svojoj potrazi za slucaj da postoji bolje rjeSenje od onog na kojem je trenutni fokus.
Odvajanje rezultata koji su dali bolji odaziv na funkciju evaluacije od ostalih naziva se
elitizam i njime se sluzimo radi oCuvanja trenutnog optimuma rieSenja. Kako svi znaju
procjenu odredenog zemljista, jednom pronadeno bolje odrediste lako zamjenjuje
trenutno optimalno. BA uspjesno je primjenjen u redovima linearnih antena (eng.
linear antenna arrays), optimizaciji neuralnih mreZza namijenjenih klasifikaciji (eng.
optimization of neural networks for classifcation) te optimizaciji metoda formiranja
klastera podataka (eng. optimization of clustering methods).



Implementacija:

BA zapocinje generiranjem inteligentnih agenata, virtualnih pcela, i njihovim
oslobadanjem na domenu problema. Slijedi prikupljanje informacija o dodjeljenim
lokacijama, usporedivanje istih te rasporedivanje raspoloZivih péela na jednu od dviju
uloga: analizu susjedstva elitnih lokacija iz prvog kruga pretrage ili daljnje traganje za
moguce neotkrivenim boljim izvorima. Tako rasporeden posao prenosi se kroz iducu
generaciju u naredni korak iteracije. BA je nesto jednostavniji od ACS algoritma jer
se oslanja na kontinuiranost domene problema, odnosno na neprekinutost kao odnos
izmedu elemenata unutar domene. Za domenu koja je tako definirana mozZemo lako
zamisliti postojanje gradijenta koji ¢e rasti u smjeru optimuma tog susjedstva.
Opasnost da ce rieSenje konvergirati samo ka lokalnom optimumu izbjegnuto je
daljnjom potragom ostalih izvidaca ukoliko uvjet zaustavljanja daje mogucnost
oporavka od suboptimalnog rjeSenja.

Slika 1. PCelin ples u sluzbi izmjene informacija

Sli¢ni alqoritmi:

Algoritam krijesnica(eng. Firefly algorithm) — algoritam oponasa interakciju medu
krijesnicama koristeci bioiluminaciju kao nacin privlacenja. PrivlaCenje medu
Jedinkama funkcija je samo jacine svjetlosti, koja mora biti opadajucegq intenziteta s
povecanjem udaljenosti izmedu dva entiteta. Vise o toj temi moZete naci u radu
,Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms* (Xin-She Yang, 2010).

Algoritam $iSmiSa (eng. Bat algorithm) — inspiriran snalaZzenjem $iSmiSa u prostoru
pomodu bio-radara, ultrazvuka, alternirajuci njegovu frekvenciju i glasnoéu. Clanak
» A New Metaheuristic Bat-Inspired Algorithm* iz rada ,Nature Inspired Cooperative
Strategies for Optimization (Xin-She Yang, 2011) sadrZi detaljnije informacije o toj
temi.

Algoritam sivog vuka (eng. Grey wolf optimizer) — ovaj model optimizacije oponasa

strategiju lova sivih vukova. Copor ima hijerarhijsku strukturu i sastoji se od alfa,
beta, delta i omega jedinica koje tragaju za plijfenom, okruzuju plijen i napadaju plijen.
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populacija = inicjalizirajPopulaciju(pcelepoj, problemyeticina) ;
DOK _JE ( ~ uvjetZaustavljanja()) :

evaluirajPopulaciju(populacija);
pcelenajboiji = racunajNajboljeRjeSenje(populacija);
iducaGeneracija=0;
zemljiStevelicina =(zemljiStePocetniveiicina * zemljiSteSmanjen;jesxtor);
lokacijenajboija =0drediNajboljuLokaciju(populacija, lokacijenw; );
ZA SVAKOG lokacijali] € lokacijenajbolja *
aktivnePcele = O;
AKO i<elitneLokacijepo; ONDA
aktivnePcelebro= elitnePcelenro;
INACE
aktivnePcelepro;= ostalePcelenroj;
KRAJ;
Susjedstvo=0;
ZA j DO aktivnePcelepro; :
susjedstvo= stvoriSusjedstvo(lokacija[i],zemljiStevelicina);
KRAJ;
iducaGeneracija=odrediNajboljeRjeSenje(susjedstvo);
KRAJ;
preostalePcelepr,; = (pcelepro; - lokacijepro);
ZA j DO preostalePcelep;:
iducaGeneracija=stvoriNasumic¢nuPcelu();
KRAJ;
populacija=iducaGeneracija;

KRAJ;
VRATI pcelenajbolji ;

Pseudokod 3: Algoritam pcela
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2.3.3. Algoritmi prepoznavanja imunoloskog sustava

Opis:

Algoritmi prepoznavanja imunoloSkog sustava (eng. Artificial immune recognition
system, u daljnjem tekstu oznaka AIRS) adaptivni su sustavi inspirirani imunitetnim
funkcijama slozenih organizama. Napad antigena na organizam rezultira reakcijom
limfocita koji se vezZu na strana tijela. Slijedi samoumnoZavanje imunoloSke stanice u
vise tisuca kopija uz diferencijaciju samog tipa. Rezultat umnoZavanja su plazma i
memorijske stanice. Plazma stanice Zive krace i razvijaju velike koli¢ine molekula kao
odgovor na napad s ciliem nadja¢avanja napadaca. Memorijske stanice imaju duZzi
vijek Zivota i njihova je uloga prepoznavanje i brzi odgovor organizma na moguci
buduci napad. Cijeli proces karakterizira bitha pojava nazvana somatska
hipermutacija koja oznacava izloZenost reproducirajuce stanice manjim greskama pri
umnoZavanju. Posljedica toga je promjenjena sposobnost prepoznavanja limfocita i
antitijela stvorenih od plazma stanica. AIRS algoritmi koriste se kao nadzorni
algoritam za klasifikaciju domena problema.

Implementacija:

Inicjalizacija nakupine memorije ili memorijskog bazena (eng. memory pool) prvi je
korak koji AIRS algoritam mora poduzeti. Stanice se potom stimuliraju ulaznim
uzorcima uz izdvajanje predstavnika, no ako se procijeni da niti jedna ne
zadovoljava minimalna ocCekivanja, stvaraju se nove stanice za specificni uzorak.
Najbolja stanica biva klonirana te u tom procesu biva podvrgnuta manjim
mutacijama, a njezini se potomci natjeCu za povratkom u memorijski bazen ne bi li
prenijeli najbolja svojstva u sljedecu iteraciju. Opcenito algoritam za svaki ulazni
uzorak ulaznog skupa uzoraka generira pripadajuce rjeSenje koje se pohranjuje u
memoriju stanica i tako ostaje ocuvano za usporedbu s narednim uzorcima.

Sli¢ni alqoritmi:

Optimizacija kolonijom bakterija (eng. Bacterial Colony Optimisation) — kroz
kemotaksiju (sposobnost pokretnih stanica da prepoznaju odgovarajuci kemijski
gradijent), komunikaciju, eliminaciju, reprodukciju i migraciju algoritam simulira Zivotni
ciklus bakterije Escherichia coli. Eliminacija, reprodukcija i migracija izvrSavaju se tek
kad je zadovoljen odreden kriterij, a sama se komunikacija bazira na individualnu i
grupnu razmjernu informacija.
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stanicememorija = inicjalizirajNakupinuMemorije(ulazniUzorci);
ZA SVAKI ulazniUzorak[i] € ulazniUzorci :
stimuliraj(stanicememorija, ulaznilUzorci);
stanicanajbolja = najvecaStimulacija(ulazniUzorak[i], stanic€memorija);
AKO stanica # ulazniUrorak[i]| ONDA
stanicememorija= stvoriNovuMemorijskuStanicu(ulazniUzorak]i]);
INACE
klonoviprwj = stanicanajbolja ¥ kKlonkeer * mutacijaxoer ;
stanicexionovi = Stanicanajbolji;
ZA i DO klonovibroj ¢
stanicexionovi = klonirajIMutiraj(stanicanajboli);
KRAJ;
DOK_JE prosjecnaStimulacija(stanicexionovi) <=stimulacijagranicna:
ZA_SVAKI stanicali| €Btaniceld
stanicexionovi=klonirajIMutiraj(stanice[i]);
KRAJ;
stimuliraj(stanicexionovi, ulaznilUzorci);
reducirajNakupinuResursa(stanicexionovi,'€SUTSimax);
KRAJ;
stanicas = najvecaStimulacija(ulazniUzorak[i], stanicexionovi);
AKO stanicas > stanicanajbolja ONDA
stanicamemorja = stanicas;
AKO afinitet(stanicas,stanicanajbolja) <=afinitetgranicni ONDA
unistiStanicu(stanicanajbola,Stanicamemoria);
KRAJ;
KRAJ;
KRAJ;
KRAJ;
VRATI stanicememorija;

Pseudokod 3: Algoritam imunoloskog sustava
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2.3.4. Optimizacija rojem Cestica

Opis:

Optimizacija rojem Cestica (eng. Particle swarm optimisation, u daljnjem tekstu
oznaka PSO) najopcenitifi je od svih Sl algoritama i Cini bazu za mnoge varijacije.
Formalno, zadaca algoritma je jednoznacno definiranje globalnog optimuma u
multidimenzionalnom prostoru. Osnovna ideja algoritma je simulacija jata koje
navigira kroz okruZenje prilagodavajuci svoje pona$anje vodecim jedinkama.
Inteligentni agenti koji saCinjavaju jato definirani su svojim pozicijama u prostoru,
domeni problema. Svakim korakom iteracije algoritma pridruZuje se nova brzina
pojedine Cestice, zavisna o kretanju cijelog jata, i novoodredena pozicija kao rezultat
napredovanja. Zbog svojih dobrih svojstava PSO se moZe koristiti u optimizacijskim
problemima koji se dinamic¢ki mijenjaju s vr.emenom ili sadrZze Sumove i nejasne
informacije medu podacima.

Implementacija:

PSO zapocinje rasprsivanjem Cestica medu nasumi¢no odabranim to¢kama ulaznog
problema. Tu svaka Cestica ocjenjuje svoju lokaciju i glasa za inicijalni optimum.
Rezultat metode novaBrzina vrijednost je dobivena prema formuli (iv).

vi(n+1) =v,(n) + (4*rand () * (pos" = p,(n))) + (B* rand () * (pos; — p,(n))) (i)

Oznake u jednadzbi su iduce:

v.(n+1) : brzina Cestice i u aktualnom (n+1) koraku iteracije
v,(n) : brzina Cestice i u prethodnom (n) koraku iteracije
A : teZinski koeficijent za osobnu najbolju poziciju

B : teZinski koeficijent za globalnu najbolju poziciju
pos)” . najbolja pozicija koju je Cestica i posjetila

p,(n) : trenutna pozicija Cestice i u (n) koraku iteracije
POS, . najbolja pozicija koju je posjetio ¢lan jata

Pozicija se azurira jednostavnim pridodavanjem vektora brzine na aktualnu poziciju.
Konstante A i B naj¢eSc¢e se uzimaju kao brojevi u intervalu od 0 do 4 uklju¢eno.
Preporuka je da se i maksimalna brzina koju ¢estica moze postic¢i ogranici na fiksnu
brzinu kako bi se postiglo preciznije manevriranje i mogucnost da se optimalno
rjeSenje ,preleti” vise puta bez da je identificirano. Primjer takvog izracuna prikazuje
Slika 2.
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populacija=0;

Pglobaini=0;

ZA i=1 DO populacijaveiicina :
Purzina=nasumicnaBrzina();
Pposicija=nasumicnaPozicija(populacijavelicina);
Ppartikularni=Ppozicija;

AKO procjena(Ppartikutarni) <=procjena(Pgobaini) ONDA
Pgiobaini=Ppartikularni;
KRAJ;
KRAJ;
DOK _JE ( — uvjetZaustavljanja()) :
ZA_SVAKI P € populacija :
Porzina =novaBrzina(Pprzina, Pglobalni, Ppartikularni);
Ppozicija =novaPozicija(Ppozicija, Pbrzina);
AKO procjena(Ppozicija) <=procjena(Ppartikularni) ONDA

Ppartikularni = Ppozicija;

AKO procjena(Ppartikutarni) <=procjena(Pgobaini) ONDA

Pglobalni = Ppartikulami;

KRAJ;
KRAJ;
KRAJ;
KRAJ;
VRATI Pglobalni ;
Pseudokod 4: Optimizacija rojem cCestica
)
F+l
p’
9
ps
. . i .. swarm influence
* v
kF+l:
particle memory
influence
*¢urrent motion d

X influence

Slika 2. IzraCunavanje nove pozicije u PSO algoritmu
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Sliéni algoritmi:

Samoupraviljajuce cestice (eng. Self-propelled particles, SSP) — specijalni slucaj
PSO, SSP karakterizira konstantna brzina ¢estica koje srednju vrijednost ukupnog
smjera kretanja prilagodavaju promjenama u doprinosu pojedinih agenata. Tamas
Vicsek u svom radu "Novel type of phase transition in a system of self-driven
particles” objasnjava ovaj model kolektivhog ponaSanja. Slika 3. prikazuje utjecaj
ulaznih parametra na ponaSanje algoritma. Lijevo je zabiljeZeno usmjereno gibanje
zbog pravilnog podeSavanja parametara algoritma dok je desno kaoti¢no gibanje
pojedinih agenata zbog neispravnog postavijanja istih.

Mnogostruka optimizacija rojem Cestica (eng. Multi-swarm optimization, MSO) —
opcenito, postupak optimizacije moze se podijeliti u dva segmenta: pretraga i
iskoristavanje prikupljenih informacija. Predrugotrajna pretraga rezultira klasi¢nim
postupkom usporedivanja elemenata, rani fokus na obradu prikupljenih procjena i
algoritam stagnira u uskom podrucju pretrage. Klasi¢an pristup PSO mora balansirati
te zadatke ne bi li uspjesSno donosio odluke. Za razliku od njega, MSO dijeli te
zadatke u posebne faze koje se izmjenjuju: primjena pod-roja za pretragu i dodatne
metode diverzifikacije za tempiranje i okidanje novog pod-roja.

Pretraga stohastickom difuzijom (eng. Stohastic diffusion search) — primjenjuje se
kad se cilj obrade moZze razloZiti i grupirati u konacan broj manjih podcjelina. Takve
se podfunkcije, Cije su doluke da/ne prirode, dodjeljuju agentima koji postavijaju
hipotezu. Hipoteze se testiraju, i usporeduju u interakciji jedan naprema jedan.
Iskustvo boljeg se usvaja kao ispravno i pretraga se nastavlja. Za bolje razumijevanje
ovog algoritma preporucuje se analiza , The restaurant game” primjera povezanog s
pojmom ,Stohastic diffusion search”.

Slika 3. Samoupravljajuce Cestice
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2.4. Primjene u praksi

UnatoC Cinjenici da algoritmi inteligencije roja Cestica izrazavaju svoja rjeSenja s
nesigurnoS¢u koju uvode stohastiCke tehnike racunanja, konacni je rezultat dovoljno
dobra aproksimacija, primjenjiva u inzenjerskoj struci. U zadnjih 20 godina ucCestalost
primjena Sl razrijeSile su sve sumnje u njihovu ucCinkovitost. Organizacije kao Sto su
ESA (akronim, eng. European Space Agency) i NASA (ackronim, eng. National
Aeronautics and Space Administration) oslanjaju se na efikasnost tih algoritama
prilikom planetarnih mapiranja, upravljanja satelitima i analizi elekromagnetskih
valova (eng. interferometry) uz sve veci interes za novim primjenama.

Dobra svojstva Sl algoritama potakla su njihovu primjenu pri analizi specificnih
uzoraka u velikim bazama podataka. Ti su procesi, poznati kao data mining,
najidealniji za primjenu predstavljenih algoritama gdje se moze vidjeti njihova prava
mo¢ pri rjeSavanju ne samo kompleksnih problema, vec¢ i onih s enormnim brojem
ulaznih podataka. Slika 4. prikazuje mapiranje i kompleksnu strukturu baze nad
kojima se zahtijeva izvrSavanje data mininga.

Slika 4. Graficki prikaz slozene baze podataka

Vojna industrija koristi ih pri upravljanju bespilotnih vozila, avio kompanije pri
rasporedu prtljage, u medicini lijeCnici se koriste SDS (eng. Stohastic-Difusion
Search) algoritmom za prepoznavanje tumora sa slika dobivenih magnetskom
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rezonancom. U telekomunikacijama ACS algoritmi preferirano su rjeSenje prilikom
ostvarivanja veza putem komunikacijskih mreza.

Filmska industrija oslanja se na tehnologiju izvedenu iz Sl, prikladno nazvana
.Massive”, u scenama velikih bitki i kontroliranja masa ljudi generiranih pomoc¢u
raCunarne grafike. Spomenimo kako su Sl sustavi dali doprinos i u radu i istrazivanju
na hardware aspektima modernih sustava. Oblik antene prikazan na Slici 5. rezultat
je optimizacije evolucijskih algoritama. Na Slici 6. prikazani su fiziCki ekvivalenti
inteligentnim agentima, jednostavni roboti ograni¢enih mogucnosti, koji zajedni¢kim
radom mogu formirati kompleksne strukture.

Slika 5. Oblik antene - rezultat Sl Slika 6. Rojevi robota
optimizacije
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3. Zakljuéak

Inteligencija roja Cestica revolucionaran je pristup rjeSavanju problema koji svojim
jednostavnim, a opet moénim sposobnostima racunanja privliaCe sve vedi interes
struCnjaka. lako je tek metaheuristiCka tehnika, potreba za rjeSavanjem zahtjevnih
problema potakla je njihovo istrazivanje i ulaganje kako bi danas postala valjan i Sto
je najbitnije pouzdan pristup. Sve vedi broj radova i novih istrazivanja prosiruje
podrucje njihove primjene, otkrivajuci nove koncepte i razvijajuci nove ideje, ali i
poboljSavajuci ve¢ poznate algoritme Cineci ih efikasnijima ili jednostavnijim za
koristenje. Od raCunarne znanosti do telekomunikacija, istrazivaci i programeri sluze
se predstavljenim algoritmima pri analizi mreza, razvoju i upravljanjem sustava,
obradi i pretrazivanju podataka te dizajniranju strojeva i njihovim radom. lako su neka
ogranicenja, kao dugo vrijeme obrade i izmjene generacija, problem koji nece biti
lako uklonjen, kako Cini samu bit modela koji imitiramo, Sl je daleko najbolji izbor za
dobivanje rjeSenja na inaCe nerjeSive racunarske probleme.
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Sazetak

Inteligencija roja Cestica opisni je naziv za skup algoritama koje karakterizira
zajedniCko ponasSanje grupe jednostavnih subjekata, koji medusobnom
interakcijom uspijevaju nadic¢i komplicirane probleme. Rad daje uvod u
inteligenciju roja Cestica uz kratak opis umjetne inteligencije kao grane racunarne
znanosti iz koje se u aspektu automatskog planiranja i zakazivanja nalaze
evolucijski algoritmi i sami rojevi Cestica. 1znose se izazovi u raCunarstvu, stvara
motivacija za njihovo rjeSavanje i predlaze sam koncept rojeva Cestica. Uz
formalnu definiciju i generalne znacajke, analiziraju se prednosti i nedostaci Sl
algoritama koji su zajedniCki svim pristupima. Fokus ovog rada je na samim
algoritmima za koje se objasnjava njihova inspiracija iz realnog svijeta izlaZudi
njihov ekvivalentni virtualni model. Od mnogobrojinh algoritama koji su do danas
poznati odabrani su algoritam kolonije mrava, algoritam pcela, algoritam
prepoznavanja imunoloSkog sustava te optimizacija rojem Cestica. Uz sam
pseudokod navode se i alternativne inacice ili pak proSirenja navedenih
algoritama kako bi se potaknula znatizelja Citatelja za ovim neisrpnim podrucjem.
Rad zavrSava pregledom nekih od primjena obradenih algoritama po
institucijama i zadacima u kojima je Sl pronasao stalnu primjenu.
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