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Rezime

U ovome radu je prikazana jedan noviji postupak za optimizaciju kontinualnih funkeija
sa 1 bez ograni¢enja koji spada u stohasticke heuristicke metode, odnosno u tzv. metode
inteligencije rojeva. Postupak je matematicki i algoritamski veoma jednostavan i moze
se uspedno primeniti za resavanje velikog broja problema nelinearne optimizacije sa i
bez ogranicenja. U radu je predlozen postupak za tretman ogranifenja 1 napisan
odgovaraju¢i kompjuterski program. Na kraju je na jednom primeru optimizacije
anmiranobetonskog (AB) nosa¢a prikazana primena ove metode i izvrieno uporedenje sa
rezultatima dobijenim primenom gentskog algoritma.

Kijuéne rijei
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PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Summary

In this work is presented one mewer method for optimization of continuos functions
which belongs to the heuristic stochastic methods, ie. to the methods of so called swarm
intelligence. This method is mathematically and algorithmicaly very simple and might be
applied successfully for solving a large number of nonlinear optimization problems with
and without constraints. One proposal for wretmant of constraints in this method is
proposed in the paper and 2 computer program is written according to describd
procedure. The method is ilustrated by one example of RC beam optimization and
results obtained by this method are compared with the results received by the genetic
algorithm.
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1. UVOD

Metoda optimizacije €lanova (Cestica) rojeva (engl. Particle swarm optimizatics
spada u evolucione kompjuterske metode zasnovane na populaciji za optimizaciju kontir=-
alnih funkcija sa i bez ogranicenja. Ona je jedna od metoda tzv. infeligencife rojeva u kegz
se ubraja metoda optimizacije kolonije mrava (engl. Ans colony optimization) Koja se Konsz
za resavanje problema kombinatorne optimizacije. Metodu su predloZili socijalni psiholeg
James Kennedy (Dzejms Kenedy) i elektroinzenjer Russell C. Eberhart (Rasel C. Eberharz;
1995. gad. [1]. lako je to relativho nova metoda, ona je od svog nastanka imala nekoliko
izmena i dopuna i o metodi je napisan veci broj radova. knjiga ili poglavlja u knjigama.

Metoda je inspirisana socijalno-psiholoskim ponaanjem {judi i konsultovanjem sa
drugim ljudima prilikom donosenja razlicitih odluka, kao i ponasanjem u prirodi rojeva
Zestica koje mogu biti ptice, ribe. péele i sl. prilikom njihovog kretanja u jatima ili rojevinx
radi pronalaZenja hrane. cvetnog nektara za stvaranje meda ili selidbe na druge lokacije.
Odredene pravilnosti i ponasanje u kretanjima ptica i riba u jatima jod ranije so
zainteresovale zoologe, kako isticu J. Kennedy i R.C. Eberhart[1]. i bile su predmat
njihovog proucavanja.

Prilikom donogenja odluka. donosioc odluke razgovara sa drugim ljudima o tom
problemu, prikuplja razne informacije, misljenja, savete i iskustva drugih ljudi. uporeduje th
sa svojim iskustvom. saznanjem i shvatanjem i na osnovu toga donosi odluku. Odluka se
sastoji od niza konkretnih i abstraktnih ¢injenica i zakljucaka i cilj je da se dode do
optimalnog ili najprihvatljivijeg redenja u datoj situaciji i okolnostima. Cini se da i ptice.
ribe, péele ili druga ziva biéa koja se krecu u jatima ili rojevima, a koja imaju u odnosu na
¢oveka veoma male saznajne i kreativne moguénosti, podesavaju instiktivno svoj poloza) u
odnosu na svoja prethodna stanja i polozaje ostalih ¢lanova roja ili jata, koriste¢i svoja ¢ula
i bioloska svojstva koja poseduju radi odrzavanja zivota. Pri tome kretanju nailaze na razne
prepreke i opasnosti od kojih neke mogu biti fatalne.

Ova metoda za refavanje problema nelinearnog programiranja. odnosno optimiza-
cije. kako ¢e se videti iz daljeg izlaganja, je matematicki i algoritamski veoma jednostavna
daje u mnogim slu¢ajevima rezultate visoke tacnosti. Zbog toga ima odredene prednosti za
redavanje nekih problema nad nekim drugim slozenijim heuristickim metodama kao to su
genetski algoritmi. evolutivno programirnje i dr.. kao i na “klasiénim™ numeri¢kim meto-
dama zasnovanim na teoriji nelinearnog programiranja i uslovima Korusha-Kuhna-Tuckera.

Poito se u ovoj metodi simuliraju pocetna reienja primenom Monte Carlo simulacija
i ta refenja poboljsavaju u iteracijama dok se ne dobije optimalno redenje. ona spada u
stohasticke 1 heuristicke metode.

2. ZADATAK OPTIMIZACIJE —- NELINEARNI PROGRAM

Treba udrediti vrednost funkceije cilja
s=min f(x), x=[y.x....5,] (h

sa uslovima ogranitenja
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g8 Q, 1=12.sm (2)
Ovim uslovima ograni¢enja treba dodati jo§ i uslove
mmx Syv;Smaxsx;, j=1L2..n {3)

;= I

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

3. ALGORITAM OPTIMIZACIJE

U prvoj iteraciji u oblasti dopustivih resenja D simuliraju se metodom Monte Carlo
vektori x, (p=1.2.....n,). koji prestavljaju u prvoj iteraciji vektore polozaja ¢lanova (Zestica)
roja i skupu D u kojem se krecu. ¢ije su komponente

I
‘J :D ip Yrand),

J=L2 . mp= l,l....nP: 0L (rand)<1:

=Mmin .y, +{max .y p — N
(4

gde je {rand) sluéajni broj uniformne raspodele, i broj nepoznatih. a n, je broj ¢lanova roja.
Za svaki od ovih vektora X, =[xy pova. . L. v, »] odreduje se funkcija cilja

f;}l) = f(x(,l}]) p:l.:. N .I?,.. (5)

Izmedu simuliranih vektora x(pl’ bira se onaj za koji funkeija cilja £, ima najmanju

vrednost i taj vektor predstavlja najbolje globalno reenje x,'"' u prvoj iteraciji. za koji vazi

min f‘“—: ‘—‘f(xfg“). (6)

U nekoj sledeéoj iteraciji & = 2.3.4.. . . . za poznato X(pk*“ odreduje se vektor
polozaja ¢lana (éestice) roja x”‘ prema izrazu

{;" Y",f‘ =i +\(lf‘ Dip=23.. p:l.l....,np. (7)

gde je “‘ b =[v Lh=D) (k_“ ..... 1',(,’.‘;“ ] promena vektora polozaja ¢lana

Lp Y2 2
(Cestice) roja p posle iteracije k-1. Ovay vektor se naziva i vektor braine ¢lana (Eestice) roja
7 i sratunava se prema obrascu
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k-1 =2 k-1 k-1
v =Vl xS - xG TV rand) +

(g/
+ ool ™V — D rana).

Xf, p Y je najbolji polozaj élana (€estice) roja p kojem odgovara najmanja vrednoss
funkeije cilja u prethodnim iteracijama 1,2....4-1. Ovaj vektor, odnosno komponenta naziva
se komponenta sazranje i njome se unosi u ratun saznanje o najboljem polozaju svakez
¢lana roja u proslosti, odnosno prethodnim iteracijama.

x(gk““ je vektor polozaja onog clana (Cestice) roja za koji funkcija cilja u iteracil
k-1 ima najmanju vrednost =P Ovaj vektor naziva se 1 socijalni ili socijalna komponenta,
kojom se uzima u obzir najbolji trenutni polozaj pomenutog ¢lana roja.

w je fakror inercije, a uveli su ga Y. Shi i R. C, Eberhart [2] i on je w= 1, Cesto se
uzima ©=0.% i on uti¥e na smanjenje vektora promene (brzine} u narednim iteracijama.

¢, i @ su faktori ucenja (learning factors) i njima se odreduje relativni uticaj
komponente saznanja i socijalne komponente na poloZaj &lana (Cestice) roja u sledeco)
iteraciji £, Cesto se ovi koeficijenti uzimaju da su @, =2, @, = 2.

(rand) je, kako je veé¢ reteno, sluéajni broj uniformne raspodele i svaki put se
simulira u gornjem izrazu drugi broj.

M. Clerc (Klerk} [3] je umesto faktora inercije uveo faktor suZenja (constriction
Jactor) K koji se sratunava prema izrazu

2
K= = = . P=@ >4 9
2-g—yp* 40|

Ovim faktorom se uti¢e na smanjenje promene poloZaja (brzine) élana {éestice) roja
u narednim iteracijama, tako da se ona raéuna prema izrazu

(l. =1y _ (k-1)

(k=1)
Vp —Xp ]

K{v(" 2 +gal[x {rand)+

(10}
+al(xy ) - xg‘“"](,-a;m ).

Komponente x,, (f=1.2.....n) vektora x, i komponente v, (/=1.2.....n} brzina v,
sradunavaju se prema jzrazima (7) i (8), a zatim vrednosti funkeija cilja

Y kY th) —19
f fp (xp7), p=12...0,. (11)

za svaki ¢lan (Cesticu) roja i u svakoj iteraciji & = 1.2.3....

Posle toga se u svakoj iteraciji izmedu ovih vrednosti odreduje ona koja je
minimalna

L f(xg‘)) = f(xg")), k=312..... (2

i vektor xg" ) koji odgovara tof iteracii.
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(k)

Vektor X lp

. kojem odgovara “nabolja™ minimalna vrednost funkcije cilja za ¢lan

uporedivanjem funkcija cilja za taj ¢lan u dve susedne iteracije £-1 i & na sledeéi nac¢in

K) _ k=1 o) plh=l) (k) _ (k) _ plh) . plh=D)
X!.p "'Xl.p @ Jp P P o X!.p '"x!.p <4 fP ® p ? (13)
p=120 . k=234
an g e OB O O
U prvoj iteraciji k = 1 su Xl.p =Xp i Vy =0, p= I,..,...,Hp. (14)

Postupak se ponavlja sve dok apsolutna vrednost razlike minimalnih vrednosti
funkeije cila u dve uzastopne iteracije ne postane zanemarljiva

k) _ k=D <6
gde je & neki unapred izabrani mali broj.

Pojto u zadatku optimizacije postoje ogranicenja (2) i (3), to i ona moraju biti uzeta
u obzir. Postoji nekoliko predloga u literaturi kako postupati sa ograni¢enjima. Jedan od
nacina je da se primeni Meroda kaznenih funkcija (Penalty function method) i da se zadatak
sa ogranitenjim prevede u zadatak bez ogranienja. Ovde se predlaze znatno jednostavniji
postupak, koji se sastoji u sledeéem

U svakoj iteraciji. posto se odrede komponente vektora X(pk) i odgovarajude funkcije

cilja fék) . Za svaki ¢lan (Cesticu) p roja proverava se da li dobijene komponente ovog

vektora, koje prestavljaju trazene varijable, zadovoljavaju uslove ogranienja (2) i (3). Za
onaj ¢lan roja p za koje uslovi ogranic¢enja nisu uspunjeni stavlja se da je funkcija cilja neki
(k)
P
velike vrednosti njegove funkcije cilja on se prakti¢no privremeno iskljutuje iz roja. On se
mozZe eventualno u kasnijim iteracijama ponovo vratiti ako zadovolji uslove ograni¢enja.
Taénost redenja zavisi od duzine intervala u kojem se simuliraju vrednosti nepoznatih. kao i
od broja simulacija. Posto se ova procedura moZe realizovati samo uz primenu elektronskog
racunara koji sve raéunske operacije izvi3ava ogromnoin brzinom, o nema problema da se
uzimaju i veéi intervali i vedi broj simulacija. Ako je forma funkcije cilja takva da ima vige
lokalnih minimima, onda treba uzeti duZe intervale unutar skupa ogranicenja i veéi broj n,
tlanova (Cestica) roja.

veoma veliki broj. Na taj na¢in ovaj polozaj ¢lana X ne moze biti relevantan i zbog

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

Autori su. koriste¢i pomenuti kompjuterski program. uradili vide karakteristiz==
primera, izmedu ostalih i primer optimizacije mreznog plana. odnosno roka gradenia =
funkcijom cilja koja predstavlja ukupne troskove i uporedivali sa rezultatima dobsje——
primenom drugih metoda. pre svega genetskih algoritama. Dobijeni rezultati pokazuju é= =
ova metoda kraa, jednostavnija. laka za programiranje i daje vedu tacénost u mneg—

slu¢ajevima od drugih metoda, iako pomenute metode daju takode rezultate velike taénost

Radi ilustracije ovde ¢e ukratko biti prikazan jedan zadatak optimizacije dimem==
popreénog preseka armirno betonskog nosaca sistema proste grede, koju je izvrsio ranige £
Prajéevi¢ primenomn teorije Korusha-Kuhna-Tuckera (TKKT) u knjizi [4] 1 raduT
primenom binarnog genetskog algoritima. Ovde se zbog ogranitenog prostora daju konaim=
formulacije funkcije cilja koja predstavljo relativne ukupne trodkove betona, armatuz= -
oplate za duZni metar grede i uslova ogranitenja koji su proizasli iz odredaba nasih Propss
za beton i armirani beton BAB §7. kao i uobitajenog postupka dimenzionisanja. koji s=
detaljno prikazani u pomenutim radovima.

Funkcija cilja je

z=xpva+ 11.3636x, + 22,7272, +64 94091,
Uslovi ograni¢enja su:

-0.81x;x5" + 13.0169x,x; + 79 403 £ 0.

-19.272 x5 + Sx a0y + 30 500 €0,

A +40<0. 404 £43.30< 1, €61, 30 S vy <41

Ovde su: x; — §irina popregnog preseka (). x» — debljina popre¢nog preseka (dy 1 1-
povriina popreénog preseka armature {A,) .

Ratunato je sa brojem tlanova {cestica) roja mn,=40. i koeficijentima @,=230,
¢:=2.50. uz primenu koeficijenta K=2.61803 prema obrascu (9). Sa ovim podacwrz
primenom pomenutog kompjuterskog programa dobijeno je posle 8 iteracija refems=
5=10.00cm. x:=38.19 cm. x=37.58 em™. :=0544.72.

Ovi rezultati su identi¢ni sa tatnim rezultatima dobijenim primenom TKKT.
Primenom genetskog algoritma u radu [5] dobijeno je x=40.00cm. 1:=38.98cm
.\'3=37.250m:’ 3=6573.2, 3to znati da je ova cena veca za 0.4% od cene dobijers
optimizacijom ¢élanova rojeva. U praksi bi se dobijene teorijske vrednosti za x> zaokruzils
na cele santimetre, a usvojena povrdina armature bi se podesila broju i povriini popreén™
preseka izabranih profila ammature. Cena duZnog metra nosa¢a dobila bi se. prema [3] kado
se vrednost funkcije cilja  pomnozi sa cenom kubnog metra betona.
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