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1. Uvod

1.1 Opis problema

Mnogo se prakticnih problema u raCunarstvu mozZe prikazati strukturom grafa.
Problemi koji ukljuCuju pronalazak najboljeg slijeda stanja od nekog pocCetnog do
skupa zavrsSnih ¢vorova (engl. path finding) operiraju nad grafovima s nekim
dodatnim atributima poput smjera bridova grafa i cijene prijelaza iz jednog ¢vora u
drugi po nekom bridu. RjeSenje ovog problema podrazumijeva pronalazak niza
bridova od pocetnog €vora (stanja) do ciljnog ¢vora takvih da im je zbroj tezina
najmanji mogucéi. RjeSenja ovog problema Cesto nalaze primjenu u GPS uredajima i

izradi umjetne inteligencije za racunalne igre.

Razmatrani algoritmi koji rjeSavaju ovaj problem zahtijevaju da teZine u usmjerenom
grafu budu nenegativne. Jedan od najpoznatijih algoritama koji mozZe posluZiti za
rieSavanje ovog problema je Dijkstrin algoritam. Taj algoritam je prvotno zamisljen za
pronalazenje najkraceg puta od pocetnog ¢vora do svih &vorova u grafu, no moze se
modificirati tako da se zaustavi jednom kad dode do ciljnog ¢vora. Dijkstrin algoritam
pri raCunanju prijelaza iz trenutnog stanja (Cvora grafa) u sljedeée u obzir uzima
samo cijenu prijelaza izmedu ta dva stanja. lako uvijek pronalazi najbolji put od
poCetnog do cilinog stanja, ovaj algoritam rezultira pretrazivanjem mnogo veceg
broja stanja od onog $to je zapravo potrebno i zbog toga se gledaju upotrijebiti
algoritmi koji ¢e pri pronalasku najboljeg puta od tocke do toCke pretraziti Sto maniji

prostor stanja.

A* algoritam je sli€an Dijkstrinom algoritmu, no on je, za razliku od Dijkstrinog,
zami$ljen za pronalaZzenje najkraceg puta od pocCetnog stanja do zadanog ciljnog
stanja. Pri raCunanju prijelaza iz nekog trenutnog stanja u sljedec¢e A* algoritam
kombinira cijenu izmedu ta dva stanja i procjenu udaljenosti od sljedeéeg stanja do
cilijnog stanja. Ta procjena je nenegativna funkcija trenutnog stanja koja se naziva
heuristikom i ona na neki nacin modelira dodatno znanje o konkretnom problemu.
Kako bi se osigurao pronalazak najboljeg puta heuristika mora zadovoljavati svojstva
optimisticnosti (procjena duljine preostalog puta do ciljnog stanja mora uvijek biti
manja ili jednaka stvarnoj duljini do ciljnog stanja) i konzistentnosti (vrijednost



heuristike u trenutnom stanju mora biti manja ili jednaka zbroju vrijednosti heuristike
u sljedec¢em stanju i cijeni prelaska iz trenutnog u sljedece stanje). Ako je heuristika
pesimistiCha, odnosno precjenjuje duljinu preostalog puta do cilja, rezultirajuci put od
pocetnog do ciljnog stanja nece biti optimalan no u tom sluc€aju broj iteracija moze biti
dosta maniji. HeuristiCka funkcija je specificna konkrethom problemu koji se rjeSava

A* algoritmom.

U ovom radu se A* algoritmom rjeSava problem pronalaska suboptimalnog puta
izmedu nasumic¢no odabranog pocCetnog i ciljnog stanja na nasumic¢no stvorenoj
visinskoj mapi (engl. height map). Cesto se za ovakav problem koristi heuristika
euklidske udaljenosti izmedu do ciljnog stanja i ona uvijek pronalazi najkraéi put.
Neku drugu heuristiku koja bi pronasla rjeSenje u manje iteracija je teSko direktno
izgraditi, a to pogotovo vrijedi za suboptimalne heuristike koje pronalaze dovoljno

dobre putove uz mali broj iteracija.

Sve navedeno ukazuje na izgradnju heuristike na neki automatizirani nacin, npr. uz

pomo¢ genetskog programiranja.

1.2 Programsko ostvarenje problema

Za implementaciju problema odabran je programski jezik Java. Za postupak ucenja
heuristike iskoriStena je implementacija Evolutionary Computation Frameworka [1] (u

daljnjem tekstu ECF) u Javi.

Heuristika se razvija na problemu pronalaska puta na nasumi¢no generiranim
visinskim mapama. Zbog toga je implementiran generator nasumi¢nih mapa baziran
na diamond-square postupku generiranja nasumicnih mapa opisanom u [2]. Mapa je
dvodimenzionalno polje float brojeva koje u ovom radu ima dimenzije 513x513.
Parametri postupka izgradnje mape su duljina poCetnog simetricnog intervala brojeva
oko 0 iz kojeg se stvaraju nasumicne vrijednosti Suma i faktor umanjenja intervala
brojeva (u radu oznageno s 27H) koji u svakoj iteraciji mnozi duljinu intervala iz kojeg
se generiraju nasumicne vrijednosti Suma (i time ga smanjuje ako je faktor manji od
1). U ovom radu prvi parametar ima vrijednost 1.5, a drugi 0.65 jer su se s tim
parametrima generirali prihvatljivi tereni. Dodatno je moguée postaviti pocCetne

vrijednosti nekih elemenata polja i tako usmjeriti generiranje nasumiénog terena (u
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ovom radu je to napravljeno tako da dobivena mapa li¢i na otok). Generator na
izlasku daje polje float brojeva koji se dodatno normaliziraju na interval od 0 do 1 radi
lakSeg baratanja s tim vrijednostima u daljnjem postupku razvoja heuristike.
ZamiSljeno je da se stvorene mape sastoje i od vodenih povrSina pa je uveden
parametar visine vode koji moze poprimiti vrijednost od 0 do 1 (u ovom radu 0.5) i
postavljanjem istog sve se koordinate visinske mape gdje je vrijednost visine ispod
zadane vrijednosti visine vode oznaCavaju kao vodena povrSina. Dodatno se
zagladuju (zamucuju) vrijednosti mape visine od 0.4 do 0.7 (Sto bi odgovaralo
nizinama uzevsi u obzir prethodne parametre) Box blur postupkom ukratko opisanom
u [3] uz parametar radijusa vrijednosti 2. Ovim postupkom nastaje objekt tipa
HeightMap koji ima funkcije za dohvacanje visine odredene koordinate visinske
mape i ispitivanje nalazi li se na toj koordinati voda. Slike tako dobivenih mapa se

mogu vidjeti u sljedeéim poglavljima.

Uz nasumic¢ne mape potrebno je bilo napraviti i skup nasumi¢nih pocetnih i ciljnih
stanja. Algoritam generiranja parova nasumicnih stanja uzima u obzir ove parametre:

koordinate centra oko kojeg se stanja generiraju (u ovom radu je to centar mape),

minimalnu udaljenost generiranih stanja (postavljeno na % Sirine mape- 256) i

maksimalnu udaljenost generiranih stanja (postavljeno na g Sirine mape- 448).

A* algoritam ostvaren je pomocu zasebnog razreda koji se konfigurira primajuci
objekt koji racuna funkciju troSka prelaska iz jednog stanja u drugo i objekt koji
racuna vrijednost heuristicke funkcije za neko dano stanje. Pri zavrSetku pretrage A*
algoritam vraca ciljni ¢vor u kojemu je zapisana cijena konac¢nog puta i sam konacni
put kao slijed stanja. Nakon zavrSetka pretrage moguce je od objekta koji ostvaruje
A* algoritam saznati koliko je iteracija bilo potrebno za dolazak do ciljnog stanja.

Kako bi se prethodno stvorene mape dovele u prirodni kontekst u kojem se
udaljenosti mjere u metrima a ne u pikselima, odluc¢eno je 2D koordinate povrsine
pomnoziti sa faktorom 10 tako da se mapa dimenzije 513 x 513 moze promatrati i
kao povrSina od 5.13x5.13km?. Vertikalna dimenzija mape (prethodno
normalizirana na interval od 0 do 1) je pomnozena sa faktorom 3000 tako da, uzevsi
u obzir kako je visina vode postavljena na 0.5, je najviSi vrh na visinskoj mapi na

1500 m nadmorske visine.



Problem pronalaska najkraceg puta zahtijeva prikaz kretanja po visinskoj mapi uz
pomoc¢ stanja koja su jednostavno prikazana indeksom polja na visinskoj mapi. Po
mapi je dopusteno kretanje u 8 smjerova osim u slu€aju nalazenja na granici mape,
odnosno skup stanja sljedbenika trenutnog stanja je veli€ine 8 kao Sto je prikazano
na slici Slika 1.1: iz trenutnog stanja oznaCenog sa brojem 5 moguce se u sljedecem

koraku pomaknuti u neko od stanja oznaCenimsa 1, 2, 3,4, 6, 7, 81li 9.

1 2 3
4 5 6
7 8 9

Slika 1.1 Moguci prelasci iz trenutnog stanja
Ono $to algoritam A* nastoji optimizirati je pronalazak najbolijeg puta uz zadanu
funkciju troSka prijelaza iz jednog stanja u drugo koja u ovom radu uzima u obzir
visinsku mapu i prethodno opisane faktore kojima se mnoZe vrijednosti visinske
mape. Funkcija troSka u ovom radu je zamisljena na sljedeci nacin: ako je trenutno
stanje na istoj visini kao i sljedecCe vraca se euklidska udaljenost ta dva stanja tako
na primjer pri prelasku iz stanja 5 u stanje 6 na slici Slika 1.1 funkcija vra¢a vrijednost
10, a pri prelasku iz stanja 5 u stanje 9 vrijednost 14.142. Dodatno, ako su oba stanja
na vodi ta se vrijednost mnozi sa 2.5 ¢ime se opona$a sporije kretanje po vodenim
povrSinama. Ako je samo jedno od ta dva stanja na vodi onda se vrijednost mnoZi sa
10 Sto oponas$a sporost ulaska u vodu odnosno izlaska iz nje. U slu€aju kretanja po
kopnu i postojanja razlika visina troSak prelaska izmedu dva stanja je euklidska
udaljenost te dvije to¢ke u prostoru pomnozena sa faktorom odredenim funkcijom na
slici Slika 1.2 koji poku$ava simulirati brze kretanje po padinama (do 0.7) i sporije po
uzvisinama (do 10). Brojevi na apscisi predstavljaju omjer razlike visine sljedecéeg

stanja i trenutnog stanja i 2D euklidske udaljenosti izmedu ta dva stanja.

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Slika 1.2 Funkcija faktora (sigmoida)



2. Opis postupka razvoja heuristike

Uz prethodno implementirane komponente visinskih mapa, pocetnih i zavrSnih stanja
I A* algoritma potrebno je definirati postupak razvoja (u€enja) heuristike. UcCenje
heuristike se odvija nad jednom visinskom mapom i skupom pocetnih i ciljnih stanja
ucCitanih iz datoteka. Visinska mapa i skup stanja se ucitavaju iz datoteka na disku Ciji
je put zadan kao argument programa. Nakon ucitavanja se inicijaliziraju podaci koji
Ce se kasnije uzeti kao referenca pri procesu evaluacije jednog rieSenja. Dvije trecine
skupa stanja se koriste za uCenje heuristike dok se jedna trecCina skupa izdvaja za
kasniju provjeru dobivenog skupa rjeSenja i izdvajanje rijeSenja koje na tom skupu
daje najbolji rezultat. Odabrana heuristika se na kraju zapisuje u datoteku na disku
serijalizacijom objekta koji predstavlja heuristiku. U ovom radu se koristio skup stanja

veli€ine 20 pocCetnih i ciljnih stanja.

Inicijalizacija podataka podrazumijeva da se za svaki par stanja stvore podaci koji ¢e
se koristiti prilikom evaluacije neke nove heuristike. Kako se u ovom radu rezultati
usporeduju s heuristikom euklidske udaljenosti trenutnog i ciljnog stanja definirane s
(2.1) dodatni podaci za svaki par stanja su duljina puta i broj iteracija algoritma A*

koje heuristika euklidske udaljenosti uzrokuje svojom primjenom u A* algoritmu.

J(goalX —stateX )? + (goalY —stateY )? (2.1)

Samu srz procesa ucCenja predstavlja postupak genetskog programiranja koji je
ponesto izmijenjen u odnosu na uobiCajenu implementaciju koju pruza
implementacija ECF-a u Javi. Kako bi se izbjegla prenaucenost heuristike ona se uci
nad Citavim skupom pocetnih i zavrdnih stanja na sljedeéi nacin: svakih nekoliko
generacija postavlja se novi nasumi¢no odabrani par pocetnog i zavrSnog stanja
zajedno s podacima nastalima inicijalizacijom vezani uz taj par i Citava se populacija
rjeSenja od tada na dalje evaluira nad tim parom stanja. Ispravan nacin ucenja bi bio
da se Citava populacija rjeSenja u jednoj iteraciji genetskog algoritma evaluira nad
Citavim skupom stanja, no jedan prolazak A* algoritma je vremenski dosta skupa
operacija i proces evolucije bi jako sporo napredovao. No, evaluacija nad samo
jednim parom pocetnog i ciljnog stanja se pokazuje problematiénom: Cesto se zna

dogoditi da za samo jedan par stanja veoma jednostavne heuristike budu
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dominantne nad daleko robusnijim heuristikama i proces evolucije bi u tom slu€aju
odabrao jednostavnu heuristiku za daljnju evoluciju Sto znaci potencijalni gubitak
dobrog rjeSenja. Zbog toga se radi kompromis: svako rieSenje se odjednom evaluira
nad slijedom od 4 parova stanja gdje je prvi par odabran nasumicno. Taj izbor
rjeSava prethodno opisan problem uz zadovoljivo vremensko trajanje jedne

evaluacije.

Kako bi se dodatno ubrzao proces evaluiranja Citave populacije iskoriStava se
¢injenica da je mnogo jedinki (rjeSenja) u populaciji zapravo medusobno jednako pa
se uvodi mehanizam spremanja rezultata u ograni¢enu mapu gdje je klju¢ jedinka, a
vrijednost ono $to vrati funkcija cilja za tu jedinku. Tako se prilikom evaluacije jedne
jedinke prvo provjerava postoji li zapis te jedinke u mapi i ako postoji uzima vraca se
dohvacdena vrijednost iz mape. Ako ne postoji zapis u mapi jedinka se evaluira i
dobivena vrijednost se sprema u mapu. Dodatno je primijeceno kako izvrSavanje A*
algoritma za neke heuristike traje uzasno dugo pa su u A* algoritam uvedeni
parametri maksimalnog broja iteracija i maksimalne duljine puta (obje postavljene na
vrijednosti dva puta vece od rezultata s euklidskom heuristikom) koje oznacavaju kad
izvrSavanje treba prekinuti. Uz sve ove postupke ubrzanja evaluacije jedinke 1000
generacija algoritma u nekim slozenijim sluCajevima moze trajati i viSe od jednog

dana.

UcCenje funkcije u ECF-u se obavlja evolucijom jedinki genotipa stabla (Tree).
Funkcije kao operacije (€vorove stabla) mogu imati u ECF-u definirane operacije
zbrajanja, oduzimanja, mnozenja i dijeljenja, a dodane su i operacije korjenovanja (u
slu€aju negativnog broja operacija vraca 0), kvadriranja i apsolutne vrijednosti broja
kako bi se lakSe razvila heuristika na tragu norme. Vrijednosti varijabli funkcije
(listovi) ovise o konkretnom problemu koji se rieSava i biti ¢e navedene u sljede¢im
poglavljima. U primjeni operacija mutacije i krizanja implementiranih u Java verziji
ECF-a pokazalo se kako oni nisu dostatni da izvuku iz lokalnog optimuma populaciju
koja zapne u njemu (to pogotovo vrijedi za operatore mutacije) pa je implementiran
operator kojeg ECF koristi i koji svakih nekoliko generacija nekoliko najgorih jedinki iz
populacije nadomjesta potpuno novim nasumi¢no stvorenim jedinkama i tako se
simulira zeljeni postupak mutacije koji bi u populaciju unosio svjezi genetski materijal.

Kako razvijena funkcija moze pri izraCunavanju vrijednosti na temelju vrijednosti
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zadanih varijabli dati negativhu povratnu vrijednost, a zahtjev A* algoritma je da
heuristika mora biti nenegativha funkcija, ako razvijena funkcija da negativnu

povratnu vrijednost heuristika vra¢a vrijednost O.

Funkcija ciljla koju postupak genetskog programiranja optimizira se dobiva kao
kombinacija duljine puta i broja iteracija s obzirom na duljinu puta i broji stanja
heuristike euklidske udaljenosti nad istim parom stanja. Dobivena duljina puta nove
heuristike se dijeli s duljinom puta euklidske heuristike i od dobivenog broja se
oduzima 1 pa se dobiva broj u granicama od 0 do, teoretski, +oo. Dobiveni broj
iteracija nove heuristike se takoder dijeli s brojem iteracija euklidske heuristike i od
kolicnika se oduzima 1 i teoretski se dobiva broj u granicama od —1 do +o gdje
negativni broj znadi da je uporabom te heuristike A* algoritmu bilo potrebno manje
iteracija da dode do cilja nego uporabom heuristike euklidske udaljenosti. Buducéi da
je cilj razvijanje potencijalno suboptimalne heuristike tu suboptimalnost treba nekako
izraziti. U ovom radu je to ucinjeno tako da se izjednaCava suboptimalan par
prethodno opisanih vrijednosti omjera duljina i omjera iteracija sa parom tih
vrijednosti za heuristiku euklidske udaljenosti (0,0). U ovom radu je sa heuristikom
euklidske udaljenosti na taj nacin izjednacena heuristika koja na izlazu daje do 5%
dulji put i 25% manje pretrazenih stanja (par brojeva (0.05,—0.25)). Sve heuristike
izmedu ta dva definirana para se proglasavaju boljima i njihova vrijednost funkcije
cilja je negativna (npr. za par (0.03, —0.25) vrijedi da je bolji od prethodno napisanih).
To je u ovom radu postignuto tako da omjer iteracija u kombiniranu funkciju cilja ulazi
kao linearna funkcija, a omjer duljina kao kubna funkcija gdje obje funkcije imaju
postavljene koeficijente tako da vrijedi f(0,0) = f(0.05,—0.25) i to tako da se malo
veca vrijednost omjera duljina putova strogo kazni. Tako definirana funkcija cilja se

postupkom genetskog programiranja minimizira.



3. Razvoj uz poznavanje koordinata trenutnog i ciljnog stanja

3.1 Opis postupka razvoja

Za razvoj heuristike koja u skupu varijabli nema varijable vrijednosti visine okoline
trenutnog ili cilinog stanja izabrana je populacija od 40 rjeSenja, broj iteracija
genetskog algoritma je postavljen na 1000, minimalna dubina stabla funkcije na 1,
maksimalna dubina na 4 do 5 u ovisnosti o broju ulaznih varijabli. IskoriSteni su svi
postupci mutacije i krizanja u koristenoj implementaciji ECF-a (uniform i simple
krizanje te nodereplace i permutation mutacija). Svakih 10 generacija se mijenja skup
parova stanja za ucCenje i isto tako se 7 najgorih rjeSenja nadomjeSta novim

nasumicno stvorenim rjeSenjima.
Skup varijabli nad kojima se razvija funkcija se sastoji od:

e sx - x koordinata trenutnog stanja na visinskoj mapi (Sirina)

e sz -z koordinata trenutnog stanja na visinskoj mapi (dubina)

e gx - x koordinata ciljnog stanja na visinskoj mapi (Sirina)

e (z - z koordinata ciljnog stanja na visinskoj mapi (dubina)

e VX - X komponenta vektora od trenutnog stanja do ciljnog stanja (gx - sx)

e vz -z komponenta vektora od trenutnog stanja do ciljnog stanja (gz - sz)

Uvodenje posljednje dvije varijable je motivirano sporoS¢u postupka da dode do
razlike koordinata stanja koja se pokazuje izuzetno korisnom u svim naucenim

heuristikama.

3.2 Prikaz rezultata

U ovom odjeljku se navode dobivene heuristike s prikazom njihovog djelovanja na
prostor pretrazivanja stanja A* algoritma. Uz slike su priloZzeni rezultati testiranja
heuristika nad skupom od 30 razliCitih parova pocetnih i zavrdnih stanja nad 3
razliCite mape (ukupno 90 testova po heuristici). Rezultat svakog testa jest omjer
duljine puta koju daje promatrana heuristika i duljine puta koju daje referentna
heuristika euklidske udaljenosti i omjer broja iteracija A* algoritma sa promatranom
heuristikom i broja iteracija referentne heuristike. U ovom radu navedena je srednja

vrijednost tih rezultata i njihova standardna devijacija.



Zeleni kruzi¢ oznaCava pocetno stanje, ruziCasti zavrSno stanje, neprekinuta crvena
staza je pronaden put, a prozirna crvena povrsina oznacava koja su stanja posjecena

u postupku pronalaska puta.

1. abs((vx-vz)) = |vx — vz|: Heuristika €iji su rezultati izvodenja prikazani na slici
Slika 3.1 ima omjer duljina putova u = 1.0000497, o = 3.0580856 = 107
omjer brojeva iteracija u = 13391156, o0 = 0.29359683.

Slika 3.1 Rezultati abs((vx-vz)) heuristike
2. sqrt((sqrt(sgr(sqgr(vz)))+sqrt(sgr(sgr(vx))))) = VwvzZ + vx2: Heuristika &iji su
rezultati izvodenja prikazani na slici Slika 3.2 ima omjer duljina putova

u= 1.0, 6= 0.0i omjer brojeva iteracija u= 1.0, ¢ = 0.0.

Slika 3.2 Rezultati sqrt((sqrt(sqr(sqr(vz)))+sqrt(sgr(sqr(vx))))) heuristike



3. (abs(((sz-abs(vz))-(sz-sqrt(vx))))+abs(((sz+abs(vx))+(sqrt(sx)-sz)))) = |\/ﬁ_

|vz|| + |va| + \/sx|: Heuristika Ciji su rezultati izvodenja prikazani na slici

Slika 3.3 ima omjer duljina putova u = 1.0000603, ¢ = 3.1689828 * 10™*I
omjer brojeva iteracija u = 0.83603466, 0 = 0.16646774.

Slika 3.3 Rezultati (abs(((sz-abs(vz))-(sz-sqrt(vx))))+abs(((sz+abs(vx))+(sqrt(sx)-sz))))
heuristike

4. abs((sqrt(sqr(vz))+sqrt(sqr(vx)))) = |vz| + |vx|: Heuristika ¢iji su rezultati
izvodenja prikazani na slici Slika 3.4 ima omjer duljina putova u = 1.0000874,
o = 3.5957363 x10"*i omjer brojeva iteracija u = 0.8353784, o =
0.15734284.

Slika 3.4 Rezultati abs((sqrt(sqr(vz))+sqgrt(sqr(vx)))) heuristike
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5. (abs(sgrt((abs(vx)+sqr(vz))))+abs(sqrt((abs(vz)+sqr(vx))))) = |lvx| + vz? +
V|vz| + vx2: Heuristika Ciji su rezultati izvodenja prikazani na slici Slika 3.5

ima omjer duljina putova u = 1.0000908, o = 3.71176 = 10~*i omjer brojeva
iteracija u = 0.8259334, o = 0.15441746.

Slika 3.5 Rezultati (abs(sgrt((abs(vx)+sqr(vz))))+abs(sqrt((abs(vz)+sqr(vx))))) heuristike

6. sqrt(((sqr(vz)+sqr(vx))+(sqr(vx)+sqr(vz)))) = JZ * (vz? + vx?): Heuristika Cciji
su rezultati izvodenja prikazani na slici Slika 3.6 ima omjer duljina putova
u= 1.0002173, 0 = 7.1628863 x10~*i omjer brojeva iteracija pu=
0.64422333, o0 = 0.108440824.

Slika 3.6 Rezultati sqrt(((sqr(vz)+sqr(vx))+(sqr(vx)+sqr(vz)))) heuristike
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4. Razvoj uz dodatno poznavanje visina okoline trenutnog i ciljnog
stanja

4.1 Opis postupka razvoja

U razvoju heuristike uz dodatne varijable koje predstavljaju visinu okoline stanja
koriStena je populacija od 50 jedinki, broj iteracija genetskog algoritma je postavljen
na 1102 zato Sto se u 1100. generaciji stvaraju nova nasumicna rjeSenja pa se
pustaju joS dvije generacije da se novi genetski materijal rasprostrani po populaciji i
tako na kraju dobije skup viSe razli€itih rjeSenja. Minimalna dubina stabla funkcije se
postavla na 2 kako bi se sprijeCilo dobivanje previSe jednostavnih rjesenja,
maksimalna dubina na 5 do 6 u ovisnosti o broju koristenih varijabli. Kao i u
prethodnom nacinu razvoja, iskoriSteni su svi postupci mutacije i krizanja u koriStenoj
implementaciji ECF-a (uniform i simple krizanje te nodereplace i permutation
mutacija). Svakih 10 generacija se mijenja skup parova stanja za uc€enje i isto tako se

10 najgorih rjeSenja nadomjesta novim nasumicno stvorenim rjeSenjima.

Indeksi u imenima varijabli koje predstavljaju visinu okoline nekog stanja postavljeni
su na nacin prikazan na slici Slika 4.1. Na lijevoj strani slike je prikazan sluc¢aj kad se
za okolinu stanja uzme samo polje gdje se nalazi stanje, a na desnoj slu€aj kad se za

okolinu uzmu i polja susjedna polju na kojem se nalazi stanje (obojano).

00 01 02
00 10 11 12
20 21 22

Slika 4.1 Prikaz dodjeljivanja indeksa varijablama
Skup varijabli nad kojima se razvija funkcija se sastoji od:
e VX - X komponenta vektora od trenutnog stanja do ciljnog stanja
e vz -z komponenta vektora od trenutnog stanja do ciljnog stanja
e hij - visina s indeksom ij o€itana iz visinske mape iz okoline trenutnog stanja
e hgij - visina s indeksom ij oCitana iz visinske mape iz okoline ciljnog stanja

e hdij - razlika visina s indeksom ij (hgij - hij)
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4.2 Prikaz rezultata

Sve navedeno na pocetku odjeljka 3.2 vrijedi i ovdje. Valja spomenuti da je jedino
prva heuristika od dolje prikazanih nakon u€enja ukljucivala varijable visine okoline u
slu€aju gdje je okolina samo polje stanja dok su sve ostale dobivene heuristike u tom
slu€aju bile jednake nekoj prethodnoj opisanoj heuristici i nisu ukljuCivale varijable

visine okoline.

1. (((abs(vz)+sqrt(h00))+(sqrt(hd00)+sqgrt(vz)))+((abs(vx)+sqgrt(hd00))+(sqrt(hd00)
+sqrt(hd00)))) = |vx| + |vz| + Vvz + \/h_oo + 3 x/hdyy: Heuristika Cciji su

rezultati izvodenja prikazani na slici Slika 4.2 ima omjer duljina putova

u = 1.0002401, 0 = 7.4089 = 10~*i omjer brojeva iteracija u = 0.81724876,
o= 0.1737998.

Slika 4.2 Rezultati (((abs(vz)+sqrt(h00))+(sqrt(hd00)+sqrt(vz)))+
((abs(vx)+sqrt(hd00))+(sqrt(hd00)+sqrt(hd00)))) heuristike

2. ((abs(vz)+abs(vx))+(abs(sgrt(abs(abs(hd02))))+abs(sqrt(sgr(sqrt(hd10)))))) =

2
lvx| + |vz| + \/|hdy; | + /,/hdlo: Heuristika Ciji su rezultati izvodenja

prikazani na slici Slika 4.3 ima omjer duljina putova u = 1.0001314, o =
44942438 + 10~*i omjer brojeva iteracija u = 0.820655, ¢ = 0.15096517.
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Slika 4.3 Rezultati ((abs(vz)+abs(vx))+(abs(sgrt(abs(abs(hd02))))+
abs(sqrt(sqgr(sqgrt(hd10)))))) heuristike

3. sart((((sqr(vx)+sqr(vz))+abs((vz*hg00)))+(abs((vz*hg00))+(sqr(vx)+sqgr(vz))))) =

V2 * (vx% + vz2 + |vz = hgg|): Heuristika giji su rezultati izvodenja prikazani
na slici Slika 4.4 ima omjer duljina putova u = 1.0044892, o = 0.007083564 i
omjer brojeva iteracija u = 0.63533974, 0 = 0.14073433.

Slika 4.4 Rezultati sqrt((((sgr(vx)+sqr(vz))+abs((vz*hg00)))+
(abs((vz*hg00))+(sgr(vx)+sqr(vz))))) heuristike
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5. Zakljuéak

Iz dobivenih rezultata moze se zakljuCiti kako razvoj suboptimalnih heuristika A*
algoritma za neki konkretan problem genetskim programiranjem rezultira
heuristikama koje na A* algoritam djeluju tako da se cilj pronade u prosjeku i do 35%
manije iteracija uz, u prosjeku, zanemarivo dulji put Sto predstavlja osjetno ubrzanje i

smanjenje memorijskih zahtjeva A* algoritma.

Razvojem heuristike uz varijable koje predstavljaju visinu okoline stanja jako teSko se
dolazi do rjeSenja koje te varijable ukljuCuje, pa je za pretpostaviti kako je za razvoj
takve heuristike potrebno izabrati neki drugi genotip: vektor realnih vrijednosti ili

kombinaciju stabla i vektora realnih vrijednosti.

Uvidom u oblik heuristika moze se uociti da neke dobivene funkcije imaju odredene
dijelove koji se ponavljaju i medusobno zbrajaju pa bi jedno od mogucih pobolj$anja
u procesu ucCenja heuristike uz pomo¢ genetskog programiranja bilo uvodenje
nasumicnih realnih konstanti kao listova stabla. No to bi uvodenje vjerojatno i
zahtijevalo i poboljSanje procesa ucenja funkcije dodatnim algoritmima lokalne

pretrage.
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7. Sazetak

U ovom radu se istrazuje mogucnost razvoja heuristike A* algoritma uz pomo¢

genetskog programiranja.

U uvodnom poglavlju ukratko je objasSnjen opseg problema kojeg se rieSava A*
algoritmom i zasto je bas taj algoritam prvi odabir pri rjieSavanju tih problema. Ukratko
je opisan problem pronalaska suboptimalnog puta na nasumi¢no generiranim
visinskim mapama nad kojim se uci heuristika i ostvarenje razreda koji modeliraju taj

problem i sam A* algoritam.

U drugom se poglavlju opisuje postupak razvoja heuristike: opisane su neke
promjene u implementaciji A* algoritma, genotip, postupak evaluacije jednog rjeSenja
I postupci ubrzanja evaluacije. Opisan je postupak u€enja nad skupom parova stanja
i jednom visinskom mapom te funkcija cilja koju se genetskim programiranjem nastoji
minimizirati.

U treéem i Cetvrtom poglavlju se opisuju rezultati nastali razvojem heuristike nad
skupom od 20 stanja bez i sa varijablama koje predstavijaju visinu okoline

promatranog stanja.
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