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Summary

Cutting stock problem (CSP) is a relevant area of construction and stitching industries.
Due to the combinatorial complexity of a problem, it is impossible to solve it exactly in every
instance. The objective of the master thesis is to find an approximate solution of this problem.

The problem was solved by employing the meta-heuristic genetic method with
additional heuristics Bottom Left Fill (BLF) and Bottom Left (BL). To improve the efficiency of
this method the Bayesian approach (BA) was applied for parameters optimization. This is a the
novelty of the work.

The methodology of solving cutting stock problems and optimization of control
parameters for the proposed version of genetic algorithms was formulated and described. A
comparative analysis of parameters optimzation was performed. The results of the comparative
analysis and their application for genetic methds is the main part this master thesis.

Thesis also includes a discussion about the development of software ot the optimal
cutting stock problem. The creation of initial data is described. Recommendations for the further

development of the program are considered as well.



Santrauka

Zaliavy taupymo problema (angl. Cutting Stock Problem, CSP) yra aktuali visada.
Optimaliai planuojant ir pjaustant medziagas mazéja ne tik sunaudojamy medziagy Kiekiai ir
iSlaidos pastarosioms jsigyti, geréja jmonés rodikliai ir taupomi gamtos iStekliai. Kadangi Si
problema yra priskiriamia NP sunkiy problemy klasei, todél buvo pasirinkti apytiksliai
sprendimo algoritmai. Magistrinis darbas taip pat yra skirtas minétai problemai spresti.

Magistriniame darbe jgyvendinta metody hibridizacija ir iStirtas metody parametry
optimizavimas su Bayes ‘o metodu (angl. Bayes approach, BA) Siems algoritmams:

e genetinis (alg. genetic, GA) algoritmas hibridizuotas su zemiausio kairén (angl.
Bottom Left, BL) metodu;

e genetinis algoritmas hibridizuotas su Zemiausio kairén uzpildymo (angl. Bottom
Left Fill, BLF) metodu.

Lyginant iStirtus parametry optimizavimus gauta, kad hibridizacijos su zemiausio kairén
algoritmu rezultatai prastesni uz hibridizacijos su zemiausio kairén uzpildymo algoritmo
rezultatus. Taciau pastaroji hibridizacija veikia gerokai ilgiau nei hibridizacijos su Zemiausio
kairén metodu.

Tyrimo metu gauta, kad funkcija f(x) didéja, kai didéja Bayes‘o algoritmo iteracijy
kiekis. Taciau didéjant Bayes‘ algoritmo iteracijy kiekiui taip pat didéja ir $iy metody veikimo

trukmé.
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1. Ivadas

Pjovimo arba pakavimo uzdaviniai (angl. Cutting and packing problems, Cutting
Stock Problem) yra placiai paplite jvairiose pramonés Sakose: metalo, medienos, stiklo,
popieriaus, drabuziy (Ferreira, et al., 1990) (Haessler, et al., 1991) (Haessler, et al., 1979). Siy
uzdaviniy spendimo tikslas — rasti buida, kaip i§ tam tikros formos ploto iSpjauti kuo daugiau
reikiamy Sablony, palickant minimaly nepanaudotg plotg ir tai atlikti per patj trumpiausiag
jmanomg laikg. Optimalus Sio uzdavinio sprendimas bet kurioje pramonés Sakoje leidzia
sutaupyti daug zaliavy, o tuo paciu sutaupyti ir dalj pinigy uz kuriuos biity jsigyjami audiniai.
Sioje srityje placiai dirbama ir dabar (Bak, et al., 2011), (Wang, et al., 2010), (Macedoa, et al.,
2010) ieskant naujy tikslesniy ir greitesniy optimizavimo metody.

Siame darbe nagrinéjama negiljotininio, dvimagio, stadiakampiy pjaustymo uzdavinio
atlieky minimizavimo problemos sprendimo metodo parametry optimizavimo problema. Buvo
pasirinktos tokios H. Dyckhoff klasifikacijos (Dyckhoff, 1990), pagal kurias buvo parinkti
metodai tyrimui (badas — orientuotas j iSpjova):

e Medziaga ir pjaunamas objektas yra dviejy dimensijy;

e Zaliavy yra pakankamai arba yra deficitas;

o Laksty yra ribotas arba neribotas kiekis, taciau visi lakstai yra vienodo dydZio;
e ISpjovy asortimentas neribojamas.

Dél uzdavinio kombinatorinio sudétingumo (Garey, et al., 1990) nejmanoma tiksliai ir
visais atvejais pateikti optimaly jo sprendinj, todél buvo susiaurinta pjaustymo problemos klasé.
Nagrinéjamas atvejis, kai pjaustomi objektai ir i§ jy gaunamos detalés yra staciakampiai,
medziagos prigimties nepaisoma, nes tai neturi esminio skirtumo nagrinéjamai problemai. Kai
smulkios detalés (iSpjovos) pjaustomos 1§ dideliy objekty (laksty), iSkyla atlieky minimizavimo
problema, ty. neaisku kokiu budu pjaustyti pasirinktg objekta, kad atliecky kiekis bty
maziausias. Pagal virSuje nurodytas klasifikacijas pasirinktas apytikslis sprendimo metodas. T.y.
hibridinis genetinis algoritmas (angl. Hybrid genetic algorithm, HGA) — didelio efektyvumo
metodas, kuris eksperimento btidu buvo isbandytas net su vienu sudétingiausiu — kvadratinio
paskirstymo uzdaviniu. Tyrimo rezultatai patvirtino, kad Sis algoritmas yra pranasesnis tiek uz
standartinius genetinius, tiek uz kitus euristinius metodus (Misevicius, et al., 2005).

Pagrindinis sio darbo tikslas - realizuoti pasirinktus hibridinius metodus bei istirti jy
parametry optimizavimg. Kadangi tai yra apytiksliai sprendimo metodai, priklausantys nuo
jvairiy parametry, tai darbo eigoje buvo atliktas parametry jtakos tyrimas sprendinio kokybei, t.y.
buvo palyginti hibridizuotieji metodai apjungti su Bayes‘o metodu. Darbe, taip pat, pateikta

pjaustymo uzdaviniy sprendimo metodika.



2. Analitiné dalis

2.1. Zaliavy taupymo problema

Zaliavy taupymo problema (angl. Cutting Stock Problem, CSP) buvo visada. Optimaliai
planuojant ir pjaustant medziagas, mazéja ne tik sunaudojamy medziagy kiekiai ir iSlaidos
pastarosioms jsigyti, geréja jmonés rodikliai, bet ir taupomi gamtos iStekliai. Visais laikais
buvusig aktualig problemg jdentifikavo L. V. Kantorovich 1939 metais (Kantorovich, 1960). Nuo
to laiko buvo pradéta kurti ir analizuoti Sios problemos sprendimo budus. Zaliavy taupymo
problema kaip pagrindiné ar Salutiné uzduotis yra sprendziama daugelyje sri¢iy:

e Stiklo, gelezies, medienos, audiniy, odos supjaustymas pramoniniuose procesuose
(tikslas: rasti geriausig supjaustymo Sablona, kad biity maziausias atlieky kiekis);

e Objekty i8déstymo ir talpinimo uzdavinys logistikos procesuose (tikslas: efektyviausiai
1Sdéstyti prekes ant paletés transportavimui kiek galima didesniais kiekiais);

e Efektyvaus patalpy padalinimo uzdavinys (tikslas: sukurti patalpy padalinimo schema,
efektyviausiam erdveés iSnaudojimui);

e Kompiuterio atminties valdymo uzdavinys (tikslas: optimaliai paskirstyti kompiuteriy
atmintj, kad bty pagreitinti kompiuteriy skai¢iavimo procesai).

Sprendziant tokias uzduotis, yra naudojami optimizavimo metodai. Siuose metoduose
paprastai susiduriama su diskreCiais dydziais ir oOptimizavimo procesas grindziamas
elementariomis kombinatorinémis  operacijomis, todél pjaustymo ir pakavimo uZzdavinys
priskiriamas kombinatorinio optimizavimo (angl. Combinatorial optimization, CO) uzduociy
klasei (Dyckhoff, 1990). Siems pjaustymo uzdaviniams yra biidinga, kad didéjant jy apiméiai,
tiksliai ir greitai juos iSspresti pasidaro nebejmanoma. Todél algoritmy sudétingumo teorijoje
tokie uzdaviniai priskiriami NP sunkiy problemy klasei (angl. Nondeterministic polynomial hard,
NP hard) (Garey, et al., 1990). Be to, kai kuriy pjaustymo uzduociy sprendimo variantuose
reikalaujama operuoti sveikaisiais skaiciais, taigi susiduriama su sveikaskai¢io programavimo
uzdaviniu (angl. Integer programming) (Gomory, et al.,, 1963) (Gomory, 1965). Dél Siy
priezaséiy tikslieji metodai yra panaudojami ribotai, t.y. Sie metodai taikomi, tac¢iau nedidelés
apimties uzduotims spresti (Burke, et al., 2004).

Sparciai besivystant kompiuterinéms technologijoms, pradétas simuliuoti pjaustymo
procesas kompiuterio pagalba. Todél atsivéré placios galimybés taikyti euristinius ir
metaeuristinius sprendimo metodus, kurie sékmingai panaudoti apytiksliam pjaustymo uzdavinio
sprendimui (Burke, et al., 2004).

Pagrindiniai Sio uzdavinio sprendimo metodai anksciau literatiiroje buvo skirstomi j tris

abibendrinancias klases. Taiau pastaruoju metu atsirado dar viena klasé — hibridizuotieji
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algoritmai. 1 paveikslélyje matome kaip yra skirstomi kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy

sprendimo algoritmai. Zemiau pateikiami visi klasiy aprasymai:

Tikslieji algoritmai — tokie metodai garantuoja tiksly ir tikrai patj optimaliausig
sprendinj nepaisant kokio sudétingumo optimizavimo problema ar koks duomeny,
kuriuos sickiama optimizuoti, kiekis. Svarbiausias algoritmy minusas: esant dideliems
kiekiams duomeny ar itin sudétingiems duomenims metody veikimas gali bati labai
ilgas. Pirmieji Siuos algoritmus nagrinéjo P. C. Gilmore ir R. E. Gomory (Gomory,
1965). Naudodami tiesinio programavimo ideologija jie gavo optimalius sprendinius,
taciau tik nedidelés apimties uzdaviniams spresti.

Euristiniai metodai — metodai orientuoti j konkrecig ir tiksliai apibrézta problema. Jy
veikimas sglyginai (lyginant su tiksliaisiais algoritmais) trumpas, taciau Sic metodai
dazniausiai neranda/nepateikia optimalaus sprendinio. Zaliavy taupymo problemai spresti
labiausiai zinomi yra Zemiausio kairén uzpildymo algoritmas (angl. Bottom Left Fill,
BLF) A. Albano ir G.Sapuppo pristatytas 1980 metais (Albano, et al., 1980), Zemiausio
kairen algoritmas (angl. Bottom Left, BF) pristatytas S. Jakobs (Jakobs, 1996), tobulintas
D. Liu ir H.Teng 1999 metais (Liu, et al., 1999) ir geriausio atitikimo algoritmas (angl.
Best Fit), kuris gauna gerus rezultatus ir su didelés apimties uzdaviniais, pristatytas 2004
metais E. K. Burke, G. Kendall ir G. Whitwell (Burke, et al., 2004).

Metaeuristiniai metodai - orientuoti j apibrézta panasiy problemy grupe, paprastai
remiasi euristiniais metodais. DaZniausiai parenka pakankamai tikslius sprendinius per
salyginai (lyginant su tiksliais algoritmais) trumpa laikg. Kombinatoriniai optimizavimo
uzdaviniai yra pagrindiné sritis, kurioje naudojami metaeuristiniai metodai
(Papadimitriou, et al., 1982). Geriausiai zinomi (zaliavy taupymo problemai spresti) yra
du algoritmai: 1990 metais pristatytas modeliuojamo atkaitinimo algoritmas (angl.
Simulated Annealing) (Dagli, et al., 1990) ir 1995 metais B. Kroger pristatytas genetinis
algoritmas (angl. Genetic Approach, GA) giljotininiams sukirpimo uzdaviniams spresti
(Kroger, 1995).

Hibridiniai algoritmai — metodai, kurie apjungia kelis skirtingus metodus (dazniausiai
metody junginyje vienas yra i§ euristiniy metody, o kitas - i§ metaeuristiniy). Metodai
apjungiami, kad kompensuoty vienas kito trikumus. Zaliavy taupymo problemai spresti
naudojami Zemiausio kairén ir genetinio algoritmy junginys (Jakobs, 1996) arba

Zemiausio kairén uzpildymo ir genetinio algoritmy junginys (Hopper, et al., 1999).



Kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy sprendimo algoritmai

Tikslieji Euristiniai Metaeuristiniai Hibridiniai

Genetinis algoritmas
Tiesinio 5 - - . hibridizuotas su
i Zemiausio kairén Genetinis algoritmas o -
programavimo Zemiausio kairén
algoritmu
Genetinis algoritmas
Zemiausio kairén Modeliuojamo hibridizuotas su
uzpildymo atkaitinimo Zemiausio kairén
uzpildymo algoritmu
Zemiausio tarpo Lokalioji paieska

Iteratyvioji lokalioji

Geriausio atitikimo Y
paieska

Tabu paieska

1 paveikslélis. Kombinatorinio optimizavimo uzdaviniy sprendimo algoritmy klasifikacija

2.2. Zemiausio kairén ir Zemiausio kairén uZpildymo algoritmai

Euristiniai metodai pateikia pakankamai gerus per trumpg laiko tarpg sprendimus.
Labiausiai dokumentuoti yra Zemiausio kairén (angl. Bottom Left, BL) ir Zemiausio kairén
uzpildymo (angl. Bottom Left Fill, BLF) algoritmai. 1996 metais Jakobs panaudojo BL metoda
ortogonaliajai dvimatei negiljotininei pjaustymo problemai spresti (Jakobs, 1996).

Algoritmui paduodamas stac¢iakampiy, kuriuos reikia iSpjaustyti, sgrasas. Atitinkamai
detalés yra déliojamos ant laksto (pjaustomo objekto) tokiu biidu: pirmiausia staciakampis yra
orientuojamas ] virSutinj deSinj lakSto kampa, tada atliekami perkélimo veiksmai i§ pradziy i
apacig, paskui j kaire. Jakobs metodo veikimo principas pavaizduotas 2 paveikslélyje. Violetine

spalva pavaizduotas pjaunamas sta¢iakampis. Zalia spalva — jau i$pjauti stadiakampiai.



— Bl B
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2 paveikslélis. Jakobs Zemausio kairén euristinio algoritmo veikimo principas

D. Lui ir H. Teng 1999 metais (Liu, et al., 1999) sukiré pagerintg Zemiausio kairén
algoritmo euristika, suteikiancig judesiui Zemyn prioritetg tokj, kad figliros perstumiamos j kaire
tik tada, kai negalimas slydimas zemyn. Buvo parodyta (ko negalima pasakyti apie Jakobs
metoda), kad visalaik egzistuoja maziausiai viena staciakampiy seka, galinti duoti optimaly
sprendima. Sis veikimo principas pavaizduotas 3 paveikslélyje. Violetine spalva pavaizduotas

pjaunamas stadiakampis. Zalia spalva — jau iSpjauti stadiakampiai.

]
Bem

3 paveikslélis. D. Liu Ir H. Teng pagerinto Zemausio kairén euristinio algoritmo veikimo principas

Zemiausio kairén uzpildymo metodas yra modifikuota Zemiausio kairén déliojimo

euristikos versija. Pradedant nuo apatinio kairiojo kampo papildomai sudaromas tasky sarasas,
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kuris parodo, kur buty galima jdéti figara. Pjaustymo metu algoritmas pradedamas nuo
zemiausio ir kairiausio tasko, kuriame yra talpinama figiira. Tikrinama, ar talpinamas
staciakampis nesikerta su kokia nors kita anksc¢iau jdéta figiira arba laksto krastu. Jeigu nesikerta,
figlira paliekama ir tasky sgrasas yra atnaujinamas, kitu atveju nagrinéjamas sekantis tasky
saraSo elementas (taskas), procesas tesiamas tol, kol jmanoma jdéti figiira taip, kad $i nesikirsty

su kitomis.

4 paveikslélis. Galimos figiiry jdéjimo vietos Zemiausio kairén uzpildymo metode
4 paveikslélyje parodyti taskai, kuriose jmanoma talpinti sekancig figlirg. Raudonai
pazyméti taSkai j kuriuos galima jterpti naujai pjaunamus staciakampius. Kaip jau minéta,
paieskos procesas pradedamas nuo Zemiausiai kairiausio tasko (situacija, kai taskai yra viename
lygyje, imamas kairiausias taskas). Taigi akivaizdu, kad Zemiausio kairén uzpildymo metodas

gali uzpildyti susidariusias vakansijas.

Zemiausio
kairén
uzpildymo
metodas

leskoma vieta j kurig reikia jterpti Staciakampis jterpiamas j surastg Atnaujinamos jterpimo vietos
statiakampj vieta ("taska") ("taskai")
Zemiausio
kairén
metodas
Pradedamas staciakampio jterpimas Statiakampis jterptas

5 paveikslélis. Pagerinto Zemiausio kairén ir Zemiausio kairén uzpildymo metody veikimo principy
palyginimas
5 paveikslélyje matome skirtumus tarp Zemiausio kairén ir Zemiausio kairén uzpildymo
metody veikimy. Violetine spalva paZzymétas jterpiamas statiakampis. Siy iterpimy rezultatus

matome 6 paveikslélyje.
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Zemiausio kairén uzpildymo

Zemiausio kairén metodas
metodas

6 paveikslélis. Zemiausio kairén uzpildymo ir Zemiausio kairén metody vykdymo rezultatai

Metody vykdymo rezultatuose matome, kad susidariusi vakansija niekada nebus
uzpildyta problema sprendziant Zemiausio kairén metodu, todél $iuo atzvilgiu Zemiausio kairén
uzpildymo metodas yra pranasesnis. Verta paminéti, kad sprendinio kokybé priklauso nuo
staCiakampiy pateikimo eiliSkumo. Nustatyta, kad Zemiausio kairén algoritmo sudétingumas yra
O(n?), kai N pjaustomy detaliy skaiCius, atitinkamai Zemiausio kairén uzpildymo - O(n).
zemiausio kairén uzpildymo sudétingumas didesnis, todél laiko sagnaudy prasme jis dirba ilgiau,

taCiau gautas sprendinys yra tikslesnis.

2.3. Genetinis algoritmas

Pirmasis genetiniy algoritmy sgvoka pasitlé A.S. Fraser (Fraser, 1957). Didesnj S$iy
algoritmy naudojimg inspiravo 1970 metais paraSyta J. H. Holland knyga Natiraliy ir dirbtiniy
sistemy prisitaikymas (angl. Adaptation in Natural and Artificial Systems) (Holland, 1992). Jau
pradedant Siuo darbu genetiniai algoritmai buvo sékmingai iSbandyti sprendziant jvairius
optimizavimo uzdavinius (pvz.: tvarkara$¢iy sudarymo problema, optimalios santuokos datos
problema, optimalios dietos problema).

Sie algoritmai simuliavo gamting geneting sistema (t.y. imitavo natiiraly atrankos
procesa). Pradzioje pagrindinés sgvokos, kurios buvo naudojamos aprasant genetinius
algoritmus, buvo skoliniai i§ biologijos evoliucijy procesy — individas (elementarus, paprastai
neskaidomas vienetas) ir populiacija (individy grupé). Dar vienas ne maziau svarbus dalykas
genetiniuose algoritmuose yra individo tinkamumas (laipsnis, kaip individas gali prisitaikyti prie
aplinkos, iSgyventi ir reprodukuotis). Taciau po J.H. Hollan knygos iSleidimo buvo pradéti
naudoti daugiau matematikoje/informatikoje priimtini terminai — vietoj individo dabar

naudojama sprendinys (dazniausiai atvaizduojamas simboliy eilutémis — chromosomomis,
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kuriose kiekvienas funkcijos nezinomasis uzkoduojamas simboliu, vaizduojanciu geng), vietoje
populiacijos naudojama sprendiniy aibé, individo tinkamumas asocijuojamas su tikslo funkcijos
reik§Sme duotajam sprendiniui.

Ieskant optimaliy sprendimy operuojama su vienu ar daugiau sprendiniy, o tolimesniam
nagrin€jimui visada pasirenkamas tas, kuris turi tinkamesnes rezultatui gauti funkcijos reikSmes
(atrankos procediira). Viduje metodo naudojamos euristinés procediiros, skirtos naujiems
sprendiniams formuoti, dalinant sprendiniy aibes j sprendiniy poras ir operuojant su Siomis
poromis (kryzminimas). Nauji sprendiniai yra generuojami i$ anksCiau gauty sprendiniy
(mutacija). D¢l Siy savybiy realizuojant metodo veikimg, sprendiniy aibe galima atnaujinti
iteraciniu budu.

Genetinio algoritmo jgyvendinimui yra zinoma labai daug budy, kaip turéty buti
atliekami pradiniy sprendiniy parinkimo, atrankos, kryzminimo ir mutacijos procediiros (pvz. su
viena ar keliomis populiacijomis, su visomis kartu ar tam tikromis grupémis, galima atrinkti
pradinius sprendinius pagal jy individo tinkamumg). Sie metodai gali bati vykdomi kartu arba
kiekvienas atskirai. Genetinio algoritmo etapai:

1. Sudaroma pradiné populiacija: daZzniausiai pasirenkama atsitiktinai, taCiau jeigu
sprendziamas labai sudétingas uzdavinys, rekomenduojama naudoti i§ anksto apibrézty
euristinj metodg (pvz. lokalios paieskos). Pradiné populiacija saugoma chromosomomis,
kurios dazniausiai realizuojamos dvejetainémis arba sveikyjy skai¢iy koduotémis;

2. SukryZminamos chromosomos: naudojant pasirinkta kryzminimo tipa, dazniausiai
naudojama dviejy ,,tévy* vieno taSko kryzminimo schema (pateikta Zemiau esanciame
paveikslélyje), taciau galimas ir kelis kartus vykdomas kryzminimas su skirtingais

»Htevais® ar skirtingu kiekiu tasky;

Tewvai

Waikai
vienataskis kryZminimas

dvitazkis kryZminimas
7 PAVEIKSLELIS. VIENATASKIS IR DVITASKIS KRYZMINIMAS
3. Chromosomoje vykdoma mutacija: vienu metu vyksta tik vienoje chromosomoje,
dazniausiai pakei¢iamas vienas chromosomos genas arba jo pozicija. Pritaikoma visoms
chromosomoms su tam tikra mutacijos tikimybe. Pagrindinis mutavimo uzdavinys —

perrinkti jvairius sprendinius arba sukurti tokiy, kuriy nejmanoma gauti kryZminimo
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budu. Taciau jvedant mutacijos tikimybe yra rizika, kad mutacija sukels chaosg ir/ar
1§sigimima populiacijoje;

4. Vykdoma atranka: sudaroma tarpiné sprendiniy aibé, i$ kurios iSrenkami sprendiniai,
kurie toliau dalyvaus procese. Tolesnj chromosomos dalyvavimg procese apsprendzia
chromosomag atitinkanti tikslo funkcijos reikSmé, t.y. labiau tikétina, kad sprendiniai su
geresnémis tikslo funkcijy reikSmémis pateks | tolesne¢ sprendiniy aibg. Pagrindiniai
naudojami atranky biidai:

e Turnyriné atranka: atsitiktinai 1§ visy chromosomy pasirenkama t chromosomy, i§
kuriy iSrenkama geriausia, jas lyginant. Tokios atrankos metu populiacijos
nereikia rasiuoti, todél $is algoritmas yra O(n) sudétingumo ir yra lengvai
realizuojamas (n — individy skai¢ius populiacijoje).

e Proporcinga atranka: paremta principu, kad galimybé toliau dalyvauti procese
kiekvienai chromosomai yra tiesiogiai (arba pasirinktinai atvirks¢iai) proporcinga
ji atitinkangios tikslo funkcijos reikimei. Sioje atrankoje yra tikétina galimybé

atrinkti tolimesniam procesui ir pacius blogiausius sprendinius.

0 Bendra tinkamamo funkeijos suma=F F
A B c D E F |G
re |0, 1)

8 paveikslélis. Proporcinga atranka genetiniame algoritme
e Elito atranka: daZniausiai naudojamas atrankos biidas, ignoruojantis jprasta eiga,
taiau gaunantis efektyviausig varianta, kai | tolimesn¢ eigg pereiti leidZziama
kelioms pafioms geriausioms pagal tikslo funkcijos reikSme chromosomoms
visi§kai nepaveiktoms nei kryzminimo, nei mutacijos.

5. Vykdomi 2-4 etapai, kol gaunamas tenkinantis sprendimas, siekiant iSvengti klonavimo
problemos (del kryZminimo ir mutacijos yra tikimybe, kad gali atsirasti vienody
chromosomy). Tinkamai parinkus metodo parametrus (tévy ir tasky kiekis kryZminime
bei mutacijos tikimybé) Sios problemos galima iSvengti. Svarbiausias §io etapo tikslas —
tinkamai nustatyti nutraukimo salygas. Dazniausios salygos yra §ios:

e Pasiektas maksimalus iteracijy skaicius;
e ISnaudoti tam skirti pinigai ar laikas;
o Pasiekta stabilizacijos biisena, kai nebegaunama geresniy sprendiniy;

e D¢l auksciau minéty priezas¢iy kombinacijos.
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2.4. Bayes‘o metodas
Bayes ‘o teorema — tikimybiy teorijos teorema, kuri nustato jvykio tikimybe, kai zinoma
tik dalis informacijos apie jvykius (stebéjimo metu). Kitaip tariant, T. Bayes jrodé¢, kaip galima
tiksliau nustatyti tikimybe, imant i§ anksto Zinomg informacijg ir naujy stebéjimy duomenis.
(Augutis, et al., 2004) (Augutis, et al., 2004). Placiai Zinoma Bayes‘o formulé:

Pr(A|B) = % kur:

Pr(A) — aprioriné (Zinoma pries§ eksperimentg) A hipotezés tikimybé;

Pr(A|B) — A hipotezés tikimybé, atsirandant B jvykiui (aposterioriné tikimybé);
Pr(B|A) - ivykio B atsiradimo tikimybé esant teisingai A hipotezei;

Pr(B) — jvykio B tikimybé.

Bayes algoritma iSsamiai nagringjo prof. J. Mockus knygoje ,,A set of examples of
global and discrete optimization 2“ (Mockus, 2004). Tradiciné skaitmeniné analizé
optimizavimo metodams yra tiksli visoms juose optimizuojams funkcijoms. Ji apima konkrecius
metodus bei gerai tinka analizuojant sudétingus atvejus. Norint i§vengti didelio klaidy kiekio,
reikia atlikti daug bandymy. Taciau tokiy bandymy Kkiekis didéja eksponentiskai didéjant
uzdavinio sudétingumui. Tai ir yra pagrindiné klititis nagrinéjant sudétingus atvejus. Taciau, kaip
alternatyva, yra naudojama vidurkiy analize. Cia klaidy vidurkis néra ribotas, bet, kiek jmanoma,
sumazinamas. Kaip rezultatas yra imamas optimizuojamy funkcijy aibés vidurkis. Vidurkiy
analizé yra vadinama Bayes ‘o priartejimu (angl. Bayesian Approach, BA) (Mockus, et al., 2000),
(Mockus, 2004), (Pupeikiené, 2009).

Yra du budai, kaip pritaikyti Bayes‘o teoremg optimizacijoje:

e Tiesioginis Bayes‘o metodas (angl. Bayes approach, BA) - apibréziamas
fiksuojant svarbesnius pasiskirstymus P funkcijy f(x) aibéje bei minimizuojant
Bayes rizikos funkcija R(x) (Mockus, 2004) (Mockus, et al., 2000). Rizikos
funkcija R(x) yra tikétinas nuokrypis nuo globalaus minimumo fiksuotame taske
x. Cia pasiskirstymas P sudarytas kaip stochastinis modelis i3 f(x), x€Rm, o f(X)
gali bati determinuota arba stochastiné funkcija. Tiesioginio Bayes ‘o algoritmo
tikslas, skirtas rasti kiek jmanoma mazesnes vidurkiy klaidas, islaikant geréjimo
salygas. Naudojamas tolydziuose atvejuose.

e Bayes euristinis priartéjimas (angl. Bayesian Heuristic Approach, BHA). Jis
fiksuoja svarbesnius pasiskirstymus P pagalbiniy funkcijy fx(x) aibéje. Sios
funkcijos apibrézia geriausias reik§mes, jgytas K kartu panaudojus euristika h(x).
Kur euristika h(x) priklauso nuo tolydziy parametry x € R™. Si euristika taip pat

padeda optimizuoti prading funkcija C(y), kuri yra sudaryta i§ kintamyjy y€ R™,

14



¢ia m < n. Kaip paprastai komponentai y yra diskretas kintamieji, todél
naudojama diskreciuose atvejuose. (Mockus, 2004), (Pupeikiené, 2009).
Tolesniame skyriuje nagrinéjama Bayes‘o metodo ir Bayes‘o metodo papildyto

euristikomis metody skirtumai bei panasumai.

2.5. Bayes‘o metodas papildytas euristikomis

Prie§ nagrinéjant Bayes metodus, mokslo srityje buvo nagrinéjami Wiener procesai.
Apie juos rasé prof. J. Mockus (Mockus, 2004) bei L. Pupeikiené (Pupeikiené, 2009). Wiener
modelis numato beveik visy paprasty funkcijy f(x) tolydumus. Taip pat §is modelis numato, kad
padidéejimas f(x4) — f(x3) ir f(x2) — f(x1), x1 < x2 < x3 < x4 yra stochastikai nepriklausomi. Cia
f(x) priklauso Gauso (0, ox) bet kokiam fiksuotam taskui x > 0.

Wiener modelis taip pat priklauso ir daugiamaciams atvejams (Mockus, 2004).
Paprastai nesudétingi apytikriai stochastiniai modeliai vartotojams patinka labiau, ypac¢ jei m> 1.
Apytikriai modeliai yra sukonstruoti Kkaitaliojant tradicines suderintas Kolmogorovo salygas.
Sios salygos reikalauja atvirkstiniy n-tosios eilés matricy, kad apskai¢iuoty salygines iSimtis
mn(X) ir skirtumus s2(x) (Mockus, 2004).

Reguliarios suderintos salygos kaitaliojamos, kai:

1. funkcija R(x) yra tolydi;
2. Xpartéja i globaly minimum;

3. my(X) ir sp(x) iSraiskos yra supaprastinamos.

Taigi Siame metode supaprastinta rizikos funkcija R(X) atrodo taip:

R( ) _ . i ”x_xi”z
X) = MMy >j>p Z; — My 3i>p =

i—Cn
Pagrindinis tiesioginio Bayes‘o metodo tikslas yra sumazinti numatomg nuokrypi.

Tiesioginis Bayes metodas taip pat yra papildytas tokiais asimptotiniais parametrais:
e, \1/2
d'/dg = (2L25) " 0 - o0, kur:

d* — x; taSky atstumas nuo globalaus optimumo;
da — yra x; tasky, esan¢iy nuo globalaus optimumo, atstumy vidurkis galimoje
srityje;
fa — yra funkcijos f(x) vidurkis sioje srityje;
f* - funkcijos f(x) vidurkis prie globalaus minimumo;
e- koregavimo parametras.
Tai reiskia, kad tiesioginis Bayes ‘o metodas uztikrina kiekvienos funkcijos f(x) artéjima
1 globalyji minimuma. Jis taip pat uztikrina prie globalaus minimumo steb&jimy srityje esanciy
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tasky x; didesnj skaiciy, ypac jei n yra didelis. Koregavimo parametras € turi panasia jtaka kaip
temperatara atkaitinimo modeliavimo metode. Taciau Bayes ‘o ir atkaitinimo modeliavimo
metodai panasus tik iSoriskai.

Bayes‘o metodo atveju paprastai asimptotiniai parametrai praktiSkai nejtakoja
sprendinio, nes Bayes ‘o algoritmas yra pritaikytas mazos apimties sprendimuose. Pasirinkus
taska Xn+1, tikétino nuokrypio R(x) minimizavimas tampa papildoma ir sudétinga optimizavimo
problema. Tai reiskia, kad tiesioginis Bayes ‘o metodas gali buti naudojamas, kai kintamyjy m <
20 (Pupeikiené, 2009).

Taciau dirbant su zaliavy taupymo problemos uzdaviniu, m yra gerokai didesnis. Todél
buvo nutarta naudoti euristinj Bayes‘o metodg. Jis naudojamas optimizuoti paprastoms
objektinems funkcijoms, turincioms daug Kintamyjy. Paprastai problemos sprendziamos
naudojant euristikas, kurios sudaromos vadovaujantis tos srities specialisto nuomone. Dazniausia
euristikos siejasi su atsitiktinio mai§ymo procedtromis, kurios priklauso nuo tam tikro
empyriskai apibrézto parametro. (Mockus, 2004) Tokiais parametrais gali bati:

1. Pradiné temperatura modeliuojamo atkaitinimo metode;

2. Skirtingy atsitiktinio maiSymo algoritmy tikimybé.

Apimdamas Sias problemas, tiesioginis Bayes‘o metodas tampa tinkamu jrankiu,
apimangéiu jvairiy euristiniy parametry ir jy maiSymo optimizavima. (Mockus, 2004)

Taigi toks Bayes ‘o metodas yra vadinamas euristiniu Bayes ‘o metodu (angl. Bayesian
Heuristic Approach, BHA). Sis euristinis Bayes‘o metodas buvo naudojamas optimizuojant
genetinio algoritmo hibridizuoto su Zemiausio kairén ir genetinio algoritmo hibridizuoto su

Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu parametrus.
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3. Zaliavy taupymo problemos uZdavinio sprendimo schema. Tiriamy

metody pritaikymas Siam uzdaviniui

3.1. Zaliavy taupymo problemos uZdavinio sprendimo schema

Zaliavy taupymo problema priklauso NP sunkiy uzdaviniy klasei, o tai reiskia, kad néra
greito algoritmo, Kkuris visais atvejais pateikty globaliai optimaly sprendinj, todél uzdavinio
sprendimas bus vykdomas apytiksliy — euristiniy ir metaeuristiniy metody pagalba.

Naudosime J. Poksto sukurtg uzdavinio sprendimo schema, pateikta Zemiau esanc¢iame

paveikslélyje (Pokstas, 2007).

———————————— I r— - - —-—=-=-=-1

I Euristiniai metodai g — — - ™ Metaeuristiniai metodai |

e m e e e mm— - = d Lo - - - - . = ——-
1 |

Sahlono panaudojime skaiius —p» Pjausiymo planas

9 paveikslélis. Bendra pjaustymo uzdavinio sprendimo schema

Duotam figiiry uzsakymui i$pjauti, sudarysime pjaustymo Sablonus. Pjaustymo planas
yra visy sudaryty Sablony visuma, kuri reprezentuoja visg uzduoties sprendimg duotajam
uzsakymui. Pjaustymo plane nurodoma kiek, kaip ir kokius staciakampius i$pjauti. Jame visada
galioja salyga, kad atlieky kiekis yra minimalus ir jame iSpjaunama dalis ar visi sta¢iakampiai.
Tai priklausys nuo to, koks bus pasirinktas pradinis laksty ir pjaunamy staciakampiy kiekis, ar
medziagy pakankamai ar yra jy triikumas ir kaip sékmingai pavyks isspresti uzdavinj.

Sablono sudarymo uzduotj vykdys du pasirinkti euristiniai metodai — Zemiausio kairén
ir Zemiausio kairén uzpildymo. Todél daznu atveju pats optimaliausias sprendinys gali biiti
nerastas. Dauguma euristiniy pjaustymo metody nedaro jokio sprendiniy perrinkimo, nenagrin¢ja

Ju paieskos erdvés ir nelygina jy tarpusavyje, todél Siy metody negalime vadinti optimizavimo
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algoritmais. Taciau optimaliausio sprendimo radime jie turi didele reikSme¢ - jy pagalba
konstruojamas pats sprendinys ir pateikiamas jo kokybés jvertinimas.

Dél minéty euristiniy pjaustymo algoritmy ypatumy, $ablono optimizavimui pasirinktas
metaeuristinis metodas, kuris vykdo sprendiniy perrinkimg ir palyginimag, taip pat, yra
universalus ir tinka ne batinai pjaustymo uzduotims spresti. Kadangi euristiniai metodai labai
specifiski, o pasirinktas metaeuristinis metodas pakankamai universalus optimaliam sprendiniui
gauti, juos apjungéme. Ypac ir dél to, kad Siame darbe pasirinktas metaeuristinis genetinis
algoritmas pats savarankiSkai uzduoties i$spresti negali. Tuo tarpu, pasirinktieji euristiniai tai

padaro laisvai.

3.2. Hibridizuoty genetiniy algoritmy veikimo principas
Hibridizuoto genetinio algoritmo veikimo principas gristas dviem zingsniais:
1. Naudojantis genetiniu algoritmu generuojama stac¢iakampiy seka;
2. Naudojantis euristiniu metodu (Siuo atveju — zemiausio kairén ir
Zemiausio tarpo uzpildymo) staciakampiai iSdéstomi ant medZziagos
laksto.

Kaip matome, Siuos du zingsnius vykdys skirtingi algoritmai, taciau finale gaunamas
pjaustymo $ablonas yra abiejy algoritmy rezultatas, todél §iuos metodus biitina hibridizuoti. Sio
metodo veikimo schema nubrézta 10 paveikslélyje. Kur sekos generavimo algoritmas —
genetinis, o iSdéstymo algoritmas - Zzemiausio tarpo arba zemiausio tarpo uzpildymo

(priklausomai nuo to su kokiu algoritmu genetinis algoritmas buvo hibridizuotas).

selios oceneravimo

algoritmas
53]_11“““ Generuojama
3‘1“31“-! stacialcampiy
rertinimas seka

Isdéstymo algoritmas

F 3

10 paveikslélis. Hibridinio genetinio algoritmo principas
Sie algoritmai taip pat pateiks kiekvienos sekos isdéstymo kokybinj jvertinima, kuris

apibréziamas formule:
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;Wi'li /(W -L)

kur:

Np — staciakampiy iSdéstyty ant laksto kiekis;
W; — i-tojo sta¢iakampio plotis;

li — i-tojo staciakampio ilgis;

W — laksto plotis;

L — laksto ilgis.

Taigi uzdavinys bus sprendziamas kompleksiskai apjungiant (hibridizuojant) tam tikrus
auks¢iau idvardintus algoritmus. Siame darbe nagrinéjami du hibridiniai algoritmai — genetinis
algoritmas, apjungtas kartu su zemiausio kairén algoritmu ir genetinis algoritmas, apjungtas su

Zemiausio kairén uZpildymo algoritmu.

3.3. Hibridizuoto genetinio algoritmo realizacija

Kaip minéta anksCiau, genetinio algoritmo jgyvendinimo schemos gali bati labai
jvairios, todél tinka daugeliui uzdaviniy spresti. Algoritmo realizacijai buvo naudojamas J.Poksto
pritaikymas pries tai apibréztam pjaustymo uzdaviniui (Pokstas, 2007).

Chromosomas sudaro genai, todél Siuo atveju geny atitinkantys staciakampiai yra
indeksuojami ir kiekvienas staciakampio indeksas atitinka tam tikrus genus chromosomoje.
Kiekviena geny seka chromosomoje reiskia ne kg kita, bet statiakampiy iSpjovimo i§ medziagos
tvarka — eiliSkumg. Todél norint suformuoti tam tikrag sprendinj, kei¢iama geny seka, t.y. genai
sukeiCiami vietomis arba perkeliami per tam tikrg geny skaiciy i vieng arba kita puse. Taip
suformuojama chromosoma, kurig paskui interpretuoja euristinis algoritmas, t.y. iSdésto ir
grazina atlieky kiekj, kuris yra kokybinis sprendimo jvertinimo Kriterijus.

Pavyzdys: turime vieng laksta ir 9 skirtingo dydzio staciakampius. Genetinis algoritmas,
panaudojes kryzminimo operatoriy sukiiré tokig geny seka (chromosomg), kuri pavaizduota 11
paveikslélyje.

7 1 6 8 4 5 0 2 &l

11 paveikslélis.Chromosoma, kai lakstas talpina visus staiakampius
Kaip ir minéta geny eiliskumas 11 paveikslélyje reiskia figiiry i$pjovimo eiliskuma. Sia
indeksy seka toliau nagrinés Zemiausio kairén arba Zemiausio kairén uzpildymo algoritmai.

Kadangi chromosoma mes apibréziame kaip tam tikrg sprendinj - pjaustymo Sablong, tai

19



gaunamas rezultatas yra iSdéstyti sta¢iakampiai ant medziagos laksto arba, kitaip tariant, iSpjauti
i§ to laksto (zr. 12 paveikslélj, kuriame Zaliai pazyméti iSpjauti sta¢iakampiai, o pilkai pazyméta

nepanaudota laksto dalis t.y. atliekos).

12 paveikslélis. Chromosoma, kai lakstas talpina visus statiakampius

Taciau ne visada lakstai talpina visus staciakampius, kuriuos norima iSpjauti. Tokiu
atveju naudojamos kintamo ilgio chromosomaos, kurios turi dvi zonas:
1. ISpjauty staciakampiy indeksai,
2. Neispjauty staciakampiy indeksai.
Tokj zonavimg naudosime kiekvienam medziagos lakstui (zr. 13 paveikslélj, kuriame

zaliai pazymeéti iSpjauti staciakampiai, o pilkai pazyméta nepanaudota laksto dalis t.y. atliekos).

N
(6)]

13 paveikslélis.Chromosoma, kai laks$tas netalpina visy sta¢iakampiy

Toks chromosomos apibrézimas naudojamas dél kryzminimo ir mutacijos operatoriy
logikos supaprastinimo.

Hibridizuoto genetinio algoritmo vykdymo zingsniai:

Generuojama pradiné populiacija. Prading populiacija generuojame atsitiktiniu badu.
Tai dazniausiai pasitaikantis genetiniy algoritmy panaudojimo praktikoje bidas - pradinés
populiacijos individai paprasciausiai konstruojami mutacijos operatoriaus pagalba.
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Vykdoma elitiné atranka. Populiacija iSrikiuojama pagal individy tinkamumg
(uzimamo ploto mazéjimo kryptimi) pagal tai, koks yra elitinés atrankos buferio dydis,
atitinkamai perkeliamas skaicius individy, kurie yra kaip kandidatai j nauja populiacija be jokiy
pakeitimy (t.y. be mutacijos ir kryzminimo).

Vykdomas kryZminimas. Parenkamos dvi chromosomos kryZminimui, paeiliui einama
per jy genus ir vykdomas antrojo tévo geno jterpimas su i§ Bayes metodo gauta tikimybe.
Paprastai generuojamas skaicius x ~ T[0,1], kai X maziau uz tikimybe, tai jterpimas vykdomas.
Vaikas, kuris bus kandidatas patekti j naujg populiacija, formuojamas pagal Sias taisykles:

1. Jvyksta jterpimo jvykis, nustatoma jterpimo pozicija;

2. Tam, kad iSvengti dublikaty, jterpiamo indekso reik§mé paSalinama i§ pirmojo tévo;

3. Antrojo tévo reikSmé jterpiama pirmajam pagal nustatytg pozicija;

4. Taip modifikuotas pirmasis tévas tampa vaiku.

Si veiksmy seka pavaizduota 14 paveikslélyje. Pirmojo tévo chromosomoje raudona
spalva pazymétas genas bus perkeliamas j antrojo tévo chromosomoje mélynai pazyméto geno

vieta. Zaliai pazyméti genai, kurie biity iSpjauti, naudojant tokj pjaustymo plana.

Pirmas tévas: | 10 7 5 6 - 0 3 4 1 2 9
Antras tévas: | 5 0 ! 3 4 2 1 9 6 10 7

Vaikas: | 10 7 8 5 6 0 3 4 1 2 9

14 paveikslélis. Kryzminimo schema
Vykdoma mutacija. Mutacijos pagrindas — dviejy atsitiktinai pasirinkty geny
sukeitimas vietomis. Genus galima pasirinkti i$ abiejy chromosomos zony, t.y. ir i§ iSpjauty ir
neispjauty staciakampiy zony. Geny mutacijos schema pavaizduota 15 paveikslélyje. Mélynai
pazymeéti genai, kuriems vykdoma mutacija t.y. geny sukeitimas vietomis chromosomoje.

10 -5 6 8 0 3 -1 2 9
7 1

10 4 5 6 8 0 3 2 9

15 paveikslélis. Mutacijos schema

Jeigu nekinta populiacijos dydis, tuomet visi ,tévinés“ populiacijos genai yra vél
iSrikiuojami pagal jy uzimama plotg. Tuomet pirmieji popDyd nariai tampa naujos populiacijos
nariais. Cia popDydis — populiacijos dydis, su kuria bus vykdomi skaitiavimai euristiniame
algoritme.

Algoritmo vykdymas baigiamas po tam tikro i§ anksto nustatyto epochy skaiciaus arba,
kai surandamas Sablonas, kurio atlieky kiekis lygus 0.

Bendra $io algoritmo veikimo schema pavaizduota 16 paveikslélyje.

21



Generuoti populiacija

Jei senos poplydis '
= naujos popDydis

KnsZminimas

v

Mutacija

I$déstymo algoritmas *

I
-

........................

16 paveikslélis. Bendra genetinio algoritmo schema

3.4. Zemiausio kairén algoritmas

P L Lt L T

1 Chromosomy interpretavimas :
i

Hauja populiacija

Ar tenkinama

pabaigos salyga?

Taip

ISrinkti

geriausia

He

Zemiausio kairén algoritme medZiagos reprezentavimui panaudotas vienmatis masyvas,

kurj toliau vadinsime lygiy masyvu. Kiekvieno lygiy masyvo elemento indeksas lygus

koordinatei x, o pacio elemento reik§mé yra lygi jau iSdéstyty detaliy auksciui koordinatés x

atzvilgiu (koordinatei y). Lygiy masyvas pavaizduotas 17 paveikslélyje. Zalia spalva pazyméti

iSpjauti 1§ laksto sta¢iakampiai.

L e T e o O = T I - T =

4 |14 |4 |6 |6 |8 |B

5

5

7

7

7

O |1 (2 (3 |4 |5 |6

7

9

10

11

12

14

16

17 paveikslélis. Lygiy masyvo samprata
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Taigi zemiausio tarpo koordinate galime rasti, nustacius maziausio lygiy masyvo
elemento reiksmés indeksg. Tarpo ilgis randamas suskaiciavus, kiek paeiliui yra viena kitai lygiy
masyvo elementy reik$Smiy. Remiantis 17 paveiksléliu, matome, kad Zemiausias kairiausias
kampas jterpimui yra kurio x = 0, o tarpo ilgis lygus 3. Sis metodas nemato de§imtame stulpelyje
esancio tarpo. Sis tarpas jau priskirtas j atliekas.

Bendra $io algoritmo veikimo schema pavaizduota 18 paveikslélyje.

Stafiakampiy sarasas

He

Yra stafialampiy pjaustymui GraZinti $ahlong

Statiakamp] priskirt ST
ol neispjauty sarasui Rasias femiausias tarpas 4+
L1 Padéti (iSpjauti) stafiakanpi Staciakampis telpa i tarpa

18 paveikslélis. Zemiausio kairén algoritmo schema

3.5. Zemiausio kairén uZpildymo algoritmas
Algoritmo vykdymo metu nagrin¢jamas tasky, kur galima buty idéti staciakampj
sgrasas, pradedant nuo zemiausio ir kairiausio ,,tasko. Kiekvienas ,taskas* apraSomas savo
kairiausio Zemiausio tasko koordinatémis (x,y), ilgiu | ir plo¢iu w, kurie apibrézia laisva erdve, |

kurig galima idéti sta¢iakampj. Tasko samprata pavaizduota 19 paveikslélyje.

|
&

19 paveikslélis. “Tasko* samprata
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19 paveikslélyje raudonai pazyméta kairiausias zemiausias ,taSko“ taskas, kurio
koordinatés ir yra nurodomos kaip ,taSko“ koordinatés. Geltonai — visas ,taskas®. Zaliai
staCiakampis telpa ] tg tarpa, jeigu ne, ieSkomas toks tarpas, j kurj Sis staCiakampis tilpty.
Algoritmo vykdymo pabaigoje apskai¢iuojamos atlickos pagal formule:

;wi-li /(W - L)

kuri jau aptarta 3.1 skyrelyje.

Po kiekvieno staciakampio jdéjimo (iSpjovimo) vykdomas tasky saraSo atnaujinimas
(zr. 20 paveikslélj). Pirmiausia randamas staciakampio kairys virSutinis ir deSinys apatinis,
tuomet jiems atitinkamai randami apatinis ir virSutinis taskai. Sie taikai pazyméti oranzine
spalva, bus jtraukti j tasky sara$a, jei prie§ tai jame dar nebuvo. Zaliu fonu nuspalvintas
staciakampiai, kuris bus iSpjautas einamuoju momentu. Oranziniu fonu nuspalvintas
staCiakampis, kuris pjaunamas einamuoju momentu. Staciakampio atsiradimas jtakoja
aplinkinius kaimyninius taskus, todél i§ saraso eliminuojamas juoda spalva pazymétas taskas bei

pakeiciamas mélyna spalva pazyméto tasko ilgis.

20 paveikslélis. Tasky atnaujinimo samprata
Taigi, kaip matome i§ paveikslélio algoritme naudojami keturiy tipy taskai su Kuriais
atliekami skirtingi veiksmai. Tam, kad palengvinti taSky paieSka, po kiekvienos idétos figaros,
tasky Sarasas yra perrikiuojamas X ir y koordinaciy didéjimo kryptimi.
Taciau egzistuoja dar vieno tipo taskas, kuris algoritme nenagriné¢jamas — t.y. kabantis

taskas, kuris yra pavaizduotas 21 paveikslélyje.
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21 paveikslélis. Kabantis taskas

Bendra $io algoritmo veikimo schema pavaizduota 22 paveikslélyje.

Siatiakampiy saragas

Tra stafialampiy pjaustymui
ir padéjimo tasky

GraFinti ahlona

Statiakarmpi priskirti O
rFe nel&pjaury sqradul Rastas tarpas padéjimui —
L Atmaujint taSky sarasy
Padéti (iSpjauti) stafiakampj Statiakampis telpa j tarpa

22 paveikslélis. Zemiausio kairén uzpildymo veikimo schema
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4. Pradinés realizacijos tyrimas ir siilomi tobulinimai parametry

optimizavimui

Relizacijos metu buvo realizuoti du hibridizuoti genetiniai algoritmai. Taip pat
panaudotas Bayes‘o algoritmas $iy metody parametry optimizavimui.

Sistema realizuota naudojant Java programavimo kalbg. Java priemonémis sukurtos
aplikacijos gali biiti perkeltos j serverius ir pritaikytos naudojimui, nepriklausomai nuo ateityje
pasirinktos techninés jrangos ar operacinés sistemos.

Taciau, kaip ir visada, besinaudojant sistema (Siu0 atveju atliekant parametry
optimizavimo tyrima) kyla naujy minéiy sistemos tobulinimui. Zemiau pateikiami sitilomi
sistemos patobulinimai.

4.1. Kity metody pritaikymas parametry optimizavimui

Siuo metu naudojantis sistema galima algoritmy optimizavimo parametrus galima istirti
tik naudojant Bayes‘o algoritmg. Todél rekomenduojama papildyti parametry optimizavimag
kitokiais metodais.

4.2. Sprendiniy aibés iSplétimas

Kadangi zaliavy pjaustymo uzdavinys aktualus ne vien stac¢iakampiy iSpjovimui i$
laksty, taciau ir kitokiy formy objektams, todél rekomenduojama iSplésti sprendiniy aibg. T.y. ja
papildyti naujais galimais spendiniais — apskritimais, trikampiais ar kitokiomis figtiromis.

4.3. Sistemos vartotojo sasajos tobulinimas

Ne visi Zmonés yra linke naudotis informaciniy technologijy teikiamomis naujovémis
(ypac tie, kurie iki Siol nesinaudojo kompiuterinémis sistemomis savo darbe), todé¢l sistemy
kiir¢jai turéty orientuotis ne tik j sistemos funkcionaluma, bet ir sistemos sgsajos patraukluma,
sudétinguma, patogumga vartotojui, vartotojy apmokymo galimybes, atnaujinimo paprastuma.
Siuo metu sistemos sgsaja ribota — sitiloma:

e jvesti grafin] sistemos rezultaty atvaizdavimg vartotojui lengviau suprantama
forma;
e jvesti grafinj staiakampiy jvedima (jeigu sistemoje bus iSplésta sprendiniy aibé

sitiloma jvesti ir papildyty figiiry jvedima per vartotojo sasaja).
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5. Parametry optimizavimo tyrimas

Suformavus pradinj pjaustymo plang, skai¢iuojamos atlickos. Sios atlickos yra

perskai¢iuojamos Kiekvienoje iteracijoje optimizavimo metu. Pagrindiniai Zaliavy taupymo

problemos euristiniy parametry jverciai yra nurodyti laksty, stac¢iakampiy matmenys.

Toliau vaizduojami rezultatai, atlikus po 10 bandymy su skirtingais optimizavimo

metody parametrais (Bayes ‘o algoritmo iteracijy kiekis) ir skirtingais optimizavimo metodais

(genetinis algoritmas hibridizuotas su Zemiausio kairén uzZpildymo metodu ir genetinis

algoritmas hibridizuotas su Zemiausio kairén metodu). Norint suzinoti, kuris suformuotas

pjaustymo planas yra geriausias, vertinamas sunaudoto ploto procentiné dalis (toliau tyrime

apibréziama kaip funkcija f(x), kur x — iteracijy kiekis):

S
f(X) = Sproc = 57+ 100%, kur:

S — i¥pjovus medziagos laksta gautas atlieky plotas (m?);

W — laksto plotis;

L — laksto ilgis.

Visi tolimesni aprasyti bandymai atliekami prie tokiy salygy:

e Genetinio algoritmo neoptimizuojami parametrai:

o

o

elitinés atrankos tikimybé - 0,1;

iteracijy (epochy) kiekis - 100;

e Bayes’o algoritmo neoptimizuojami parametrai, neturintys jtakos tyrimui:

o Vienas pirminis taskas;

e LakSto matmenys:

o

o

ilgis (L) yra lygus 1000 m;
plotis (W) yra lygus 1000 m;

e Optimizavimui visada pateikiami 408 jvairaus dydZio stac¢iakampiai. Tarp kuriy yra:

o

o

o

183 staciakampiai, kuriy abi krastinés iki 100 m;

192 staciakampiai, kuriy bent viena krastiné tarp 100 m ir 700 m;

25 staciakampiai, kuriy abi krastinés vir§ 700 m;

8 staCiakampiai, kuriy bent viena krastiné netelpa, t.y. ilgis arba plotis

didesnis nei 1000 m.
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5.1. Genetinio algoritmo hibridizuoto su Zemiausio Kkairén algoritmu parametry
optimizavimo apZvalga

Atlikus po 10 bandymy skirtingam Bayes‘o iteracijy kiekiui genetinio algoritmo

hibridizuoto su Zemiausio kairén metodu gauti rezultatai surasyti A priede. Bandymy metu gauti

kiekvieny iteracijy f(x) bei metodo veikimo trukmés vidurkiai, pagal kuriuos nustatoma

atitinkamai f(x) funkcijos ir metodo veikimo trukmés priklausomybé nuo Bayes ‘o algoritmo

iteracijy kiekio. Sios priklausomybés pavaizduotos grafiskai 23 ir 24 paveiksléliuose.

92

90

88

86
84

. /
80 //

78 T T T T T T T T 1
1 3 5 7 9 11 13 15 17

Bayes'o algoritmo iteracijy kiekis

(%)
N

23 paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén algoritmu, priklausomybé nuo
Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio.
IS virSuje esancio paveikslélio matome:
e Kuo daugiau iteracijy Bayes ‘o algoritmui yra nustatoma, tuo tikslesnis rezultatas yra
randamas;
e Atlikus bandymus skirtingam iteracijy kiekiui, gautas funkcijos kitimas néra didelis
(vidutiniskas kilimas ~1,44 % iteracijy kiekiui padidéjus dviem iteracijomis zr. j 1

lentel¢).

1 lentelé. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su zemiausio kairén algoritmu,
funkcijos f(x) pokyciai kintant Bayes'o algoritmo iteracijy kiekiui
f(x) funkcijos pokytis | 0,4871 @ 6,4625 2,6155  0,2098 | 0,2372 0,8478 @ 0,0187 | 0,6093
Bayes'o algoritmo iteracijy | 1-3 3-5 5-7 79 9-11 11-13 | 13-15 | 15-17
pokytis
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Metodo vykdymo trukmé, s

1 3 5 7 9 11 13 15 17
Bayes'o algoritmo iteracijy kiekis

24 paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén algoritmu, veikimo trukmés

priklausomybé nuo Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio
IS virSuje esancio paveikslélio matome:
e Kuo daugiau iteracijy Bayes ‘o algoritmui yra nustatoma, tuo ilgiau ieSkomas
rezultatas;
e Algoritmo veikimo greitis kinta beveik tiesiSkai,
e Metodo vykdymo trukmé, kai Bayes ‘o algoritmo iteracijy kiekis nuo 1 iki 17,
yra nuo 3 iki 104 milisekundziy.

Genetinio algoritmo hibridizuoto su Zemiausio Kkairén algoritmu parametry
optimizavimo tyrimo rezultatai:

Siuo metodu suformuoti rezultatai yra nevisiskai tikslas, nes pateikiant siuos duomenis,
galima buvo gauti ir 100% uzpildyma (kg jrodo tolesniame darbe tirtas genetinis algoritmas,
hibridizuotas su Zemiausio kairén uzpildymo metodu). Sio metodo rezultatai nuolat geréja, Kai
Bayes ‘o algoritmo iteracijy Kiekis didéja. Eksperimento metu nei vieng kartg nebuvo gautas
100% uZpildymas.

Prie optimalaus isdéstymo (t.y. Simtaprocentinio laksty uzpildymo) priartéjama tik
pasirinkus didesnj nei 10 000 iteracijy kiekij.

Kuo daugiau pasirenkama genetinio algoritmo ir Bayes’o algoritmo iteracijy — tuo
ilgiau reikia laukti rezultaty.

Metodas vykdomas labai greitai. Visy bandymy metu metodo vykdymo greitis nevirsijo
104 milisekundziy.
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5.2. Genetinio algoritmo hibridizuoto su Zemiausio kairén uZpildymo algoritmu
parametry optimizavimo apZzvalga

Atlikus po 10 bandymy skirtingam Bayes‘o iteracijy kiekiui, genetinio algoritmo

hibridizuoto su Zemiausio kairén uzpildymo metodu gauti rezultatai suraSyti B priede. Bandymy

metu gauti kiekvieny iteracijy f(x) bei metodo veikimo trukmeés vidurkiai, pagal kuriuos

nustatoma atitinkamai f(x) funkcijos ir metodo veikimo trukmés priklausomybé nuo Bayes ‘o

algoritmo iteracijy kiekio. Sios priklausomybés pavaizduotos grafiskai 25 ir 26 paveiksléliuose.
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25 Paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zzemiausio kairén uzpildymo algoritmu,

priklausomybé nuo Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio.
IS virSuje esancio paveikslélio matome:

e Kuo daugiau iteracijy Bayes ‘o algoritmui yra nustatoma, tuo tikslesnis rezultatas yra
randamas;

e Atlikus bandymus skirtingam iteracijy kiekiui, gautas funkcijos kitimas néra didelis
(vidutiniSkas kilimas ~0,053 % iteracijy kiekiui padidéjus dviem iteracijomis zr. j 2
lentele).

e Bandymy metu gauti labai tiksliis rezultatai net ir su viena Bayes ‘o algoritmo iteracija.

2 lentelé. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zzemiausio kairén uzpildymo algoritmu,
funkcijos f(x) poky¢iai kintant Bayes'o algoritmo iteracijy Kiekiui

f(x) funkcijos pokytis | 0,2343 | 0,1098 @ 0,0266 | 0,0106 | 0,0158 A 0,0070 A 0,0097 @ 0,0129
Bayes'o algoritmo iteracijy | 1-3 3-5 5-7 79 9-11 11-13 | 13-15 | 15-17
pokytis
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26 paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu, veikimo

trukmés priklausomybé nuo Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio
IS virSuje esancio paveikslélio matome:
e Kuo daugiau iteracijy Bayes ‘o algoritmui yra nustatoma, tuo ilgiau ieskomas
rezultatas;
e Algoritmo veikimo greitis kinta beveik tiesiskai,
e Metodo vykdymo trukmé, kai Bayes ‘o algoritmo iteracijy kiekis nuo 1 iki 17,

yra nuo 7 sekundziy iki pusés valandos.

Genetinio algoritmo hibridizuoto su Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu
parametry optimizavimo tyrimo rezultatai:

Siuo metodu suformuoti rezultatai yra tiksliis, nes ne vieng karta eksperimento metu
buvo gautas ir 100% uzpildymas. Sio metodo rezultatai nuolat geréja, kai Bayes‘o algoritmy
iteracijy daugéja.

Prie optimalaus iSdéstymo (t.y. Simtaprocentinio laksty uzpildymo) priarté¢jama
pasirinkus 15 — 17 iteracijy kiek].

Kuo daugiau pasirenkama genetinio algoritmo ir Bayes’o algoritmo iteracijy — tuo
ilgiau reikia laukti rezultaty.

Metodas vykdomas labai ilgai (lyginant su prie§ tai tirtu genetiniu algoritmu
hibridizuotu su zZemiausio kairén metodu). Bandymy metu kai kuriy rezultaty reikéjo laukti net

vir§ puses valandos.
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Hibridizuoty genetiniy algoritmy parametry optimizavimo apZvalgos

5.3.
palyginimas
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27 paveikslélis. hibridizuoty genetiniy algoritmy funkcijos f(x) priklausomybés nuo Bayes'o algoritmo

iteracijy kiekio. Oranzine spalva pazymétas hibridizuotas algoritmas su Zemiausio kairén uzpildymo metodu.

Mélyna spalva pazymétas hibridizuotas algoritmas su Zemiausio kairén uzpildymo metodu.

ISvada:
I§ 27 paveikslélyje esancios diagramos matyti, kad genetinis algoritmas hibridizuotas su

Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu gauna tikslesnius rezultatus su mazesniu kiekiu iteracijy

Taciau i$§ anks¢iau matyty diagramy matome, kad jo veikimo laikas yra gerokai ilgesnis.
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6. ISvados

Darbo metu buvo realizuoti du optimizavimo metodai:
genetinis algoritmas hibridizuotas su zemiausio kairén metodu;
genetinis algoritmas hibridizuotas su Zemiausio kairén uzpildymo
metodu;
Sukurta programiné jranga, kuria galima optimizuoti parametrus genetiniam
algoritmui hibridizuotam su zemiausio kairén metodu ir genetiniam algoritmui
hibridizuotam su Zemiausio kairén uzpildymo metodu;
Atlikus pradinés algoritmo realizacijos versijos analizg, pastebéti truktimai ir
i8kelti algoritmo realizacijos tobulinimo tikslai:
parametry optimizacija papildyti kitokiais metodais (t.y. parametry
optimizacija vykdyti ne tik su Bayes‘o algoritmu);
optimizacijos metodus pritaikyti spresti ne vien sta¢iakampiy pjovimui,
bet ir kitokioms figiiroms;
tobulinti sistemos s3saja su vartotoju, pateikti informacija vartotojui
lengviau suprantama forma.
Eksperimento metu iSanalizuota, kad skirtingai nurodytos euristikos parametrai
itakoja optimizavimo metodo sprendimo greitj ir tiksluma;
Genetinis algoritmas hibridizuotas su Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu
gauna geresnius rezultatus su mazesniu iteracijy kiekiu, taCiau genetinis
algoritmas hibridizuotas su Zemiausio kairén metodu gauna apytikslius
rezultatus per daug trumpesnj laika nei pries tai minétasis.
Pritaikytas genetinio algoritmo parametry optimizavimas, naudojant Bayes
metoda, yra efektyvus budas padidinti sprendimo tikslumg, lyginant su
paprastu genetinio algoritmo metodu, nes:
patikrinama Zymiai daugiau varianty;

per tg patj laikg randamas tikslesnis sprendinys.
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8. Terminy ir santrumpy Zodynas

Santrumpos:

BA — Bayes metodas (angl. Bayes approach, BA), optimizuojantis genetinio algoritmo
parametrus.

BL — Zemiausio kairén algoritmas (angl. Bottom Left)

BLF — Zemiausio kairén uzpildymo algoritmas (angl. Bottom Left Fill)

CSP — zaliavy taupymo problema (angl. Cutting Stock Problem)

GA — genetinis algoritmas (angl. Genetic algorithm)

ApibréZimai:

Atliekos — medziagos likuéiai, kai i$ jos iSpjaunamos detalés gaminiams.

Lakstas — medziagos dalis 18 kurios i$pjaunamos detalés.

Medziaga — audinys, ploksté ar kita materiali medziaga kuri yra naudojama Kaip
pagrindas pjaustymui.

Metaeuristika — sudétingesnés strategijos, kurios gali valdyti Kitas euristikas tam, kad
surastume ypaé sudétingy uzdaviniy sprendinius. Metaeuristiky pavyzdziai — Tabu paieska,
modeliuojamojo atkaitinimo metodas, genetinis algoritmas ir kt.

Pjaustymas — tai fizinio objekto arba jo dalies padalijimas j dvi ar keletg naujy daliy,
panaudojant pjaustymo jrankj.

Pjaustymo planas - visy sudaryty Sablony visuma, kuri reprezentuoja visg uzduoties
sprendimg duotajam uzsakymui.

Pjaustymo Sablonas - medziagos laksSto supjovimo schema.
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A priedas

Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén algoritmu,

parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

1A lentelé. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su zemiausio kairén algoritmu,

parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

Iteracijos Populiacija  KryZminimo  Mutacijos F(x) Vykdymo
tikimybé tikimybé trukmé
(sekundémis)

1 51 0,5 0,5 52,726 0,005
51 0,5 0,5 70,783 0,003

51 0,5 0,5 92,136 0,009

51 0,5 0,5 91,539 0,01

51 0,5 0,5 87,792 0,006

51 0,5 0,5 82,36 0,006

51 0,5 0,5 70,826 0,005

51 0,5 0,5 89,591 0,003

51 0,5 0,5 62,295 0,009

51 0,5 0,5 94,204 0,009

3 51 0,5 0,5 93,905 0,026
99,933 0,807 0,634 92,236 0,017

97,64 0,942 0,058 61,915 0,016

98,202 0,206 0,842 77,994 0,014

95,47 0,322 0,672 77,634 0,023

96,699 0,21 0,802 91,888 0,018

51 0,5 0,5 63,832 0,019

99,809 0,385 0,994 74,983 0,025

98,044 0,729 0,631 86,632 0,014

99,217 0,211 0,271 78,104 0,019

5 44,276 0,577 0,674 85,667 0,022
98,732 0,389 0,495 89,09 0,032

48,496 0,19 0,642 82,982 0,022

51 0,5 0,5 90,144 0,019

99,404 0,399 0,329 91,994 0,025

69,928 0,745 0,518 88,32 0,026

98,207 0,99 0,722 91,724 0,028

99,878 0,396 0,999 77,374 0,031

51 0,5 0,5 87,967 0,026

73,181 0,935 0,202 78,486 0,028
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1A lentelés tesinys. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén algoritmu,
parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

Iteracijos Populiacija  KryZminimo  Mutacijos F(x) Vykdymo
tikimybé tikimybé trukmé
(sekundémis)
7 99,447 0,157 0,884 93,017 0,041
99,317 0,384 0,197 89,132 0,034
51 0,5 0,5 84,819 0,032
98,496 0,478 0,613 89,334 0,038
97,025 0,549 0,207 87,402 0,029
71,6 0,917 0,64 88,416 0,038
96,13 0,065 0,843 89,521 0,036
97,33 0,931 0,143 87,615 0,033
98,571 0,419 0,829 90,388 0,043
97,222 0,295 0,147 90,259 0,031
9 51 0,5 0,5 81,624 0,028
99,726 0,738 0,978 91,773 0,043
99,62 0,59 0,758 90,666 0,048
69,995 0,198 0,736 91,342 0,034
80,995 0,933 0,431 89,604 0,036
95,23 0,507 0,689 90,901 0,044
90,32 0,91 0,975 89,287 0,052
99,289 0,543 0,246 91,236 0,045
98,211 0,793 0,97 90,426 0,055
97,425 0,828 0,624 85,142 0,047
11 99,63 0,138 0,465 91,262 0,058
99,321 0,263 0,843 85,932 0,061
21,114 0,962 0,341 90,723 0,046
86,637 0,529 0,381 88,481 0,055
90,933 0,85 0,385 88,96 0,047
32,359 0,078 0,873 91,57 0,054
98,455 0,343 0,582 90,666 0,048
19,472 0,868 0,193 89,923 0,036
93,656 0,336 0,535 91,34 0,048
78,049 0,781 0,093 85,516 0,056
13 46,207 0,534 0,47 89,452 0,054
64,551 0,381 0,377 87,091 0,048
68,744 0,634 0,789 88,158 0,073
30,315 0,974 0,743 94,366 0,06
93,978 0,407 0,748 91,058 0,08
97,414 0,518 0,566 87,416 0,067
94,407 0,597 0,597 92,765 0,054
98,777 0,264 0,333 89,611 0,063
91,807 0,081 0,351 93,581 0,073
92,019 0,605 0,206 89,353 0,056
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1A lentelés tesinys. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén algoritmu,

parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

Iteracijos Populiacija  KryZminimo  Mutacijos F(x) Vykdymo
tikimybé tikimybé trukmé
(sekundémis)
15 70,492 0,783 0,162 89,567 0,066
51 0,5 0,5 91,805 0,065
95,017 0,077 0,883 90,175 0,075
99,232 0,814 0,435 92,486 0,071
75,1 0,635 0,832 93,002 0,08
98,385 0,407 0,345 90,539 0,081
97,299 0,936 0,467 90,593 0,07
99,091 0,807 0,015 84,315 0,074
57,385 0,702 0,458 92,637 0,065
79,908 0,699 0,014 87,919 0,068
17 85,231 0,668 0,647 91,609 0,069
90,121 0,976 0,669 87,856 0,079
83,644 0,644 0,157 88,589 0,067
64,181 0,404 0,121 95,658 0,07
99,984 0,387 0,345 89,712 0,072
87,899 0,679 0,813 93,882 0,061
62,225 0,86 0,018 89,839 0,088
77,918 0,495 0,603 92,09 0,069
77,893 0,392 0,618 89,05 0,075
62,986 0,091 0,4 90,846 0,081
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28A paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén algoritmu, funkcijos f(x)

prikausomybé nuo Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio

Metodo vykdymo trukmé, s
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Bayes'o algoritmo iteracijy kiekis

29A paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén algoritmu, veikimo trukmés

priklausomybé nuo Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio
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B priedas

Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén uzpildymo

algoritmu, parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

1B lentelé. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu,

parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

Iteracijos Populiacija KryZminimo  Mutacijos F(X) Vykdymo
tikimybé tikimybé trukmé
(sekundémis)

1 51 0,5 0,5 99,6 65
51 0,5 0,5 99,384 23

51 0,5 0,5 99 54

51 0,5 0,5 99,699 9

51 0,5 0,5 99,961 32

51 0,5 0,5 99,67 45

51 0,5 0,5 99,315 23

51 0,5 0,5 99,321 7

51 0,5 0,5 99,778 21

51 0,5 0,5 99,89 63

3 91,377 0,121 0,486 99,608 54
99,486 0,993 0,574 99,99 65
51 0,5 0,5 99,699 187
76 0,837 0,254 99,706 345
51 0,5 0,5 99,67 143

26,5 0,75 0,75 99,895 93

94,483 0,519 0,546 99,515 95

26,5 0,75 0,75 100 87
97,188 0,522 0,169 99,988 136

81 0,192 0,379 99,89 54
5 88 0,391 0,638 100 123
26,5 0,75 0,75 99,608 342

87,75 0,875 0,625 99,814 60
80,484 0,849 0,616 99,903 268
71,555 0,592 0,611 99,895 254
99,446 0,995 0,288 100 683
88,801 0,721 0,352 99,89 273
98,808 0,541 0,879 99,961 268
78,974 0,924 0,307 100 562
51 0,5 0,5 99,988 264
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1B lentelés tesinys. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu,
parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

Iteracijos Populiacija  KryZminimo  Mutacijos F(x) Vykdymo
tikimybé tikimybé trukmé
(sekundémis)

7 98,178 0,783 0,183 100 354
6,674 0,125 0,132 99,992 654

61,225 0,539 0,096 99,968 987

99,079 0,992 0,392 100 324

90,154 0,703 0,833 99,689 765

76,226 0,876 0,129 99,986 372

98,047 0,256 0,162 99,856 564

67,105 0,028 0,409 100 632

76,34 0,532 0,782 100 765

98,305 0,105 0,76 99,834 345

9 76,537 0,311 0,324 100 687
95,074 0,531 0,119 99,903 804

99,721 0,48 0,976 100 504

99,666 0,821 0,107 99,89 1203

46,453 0,14 0,866 99,764 876

71,983 0,945 0,808 99,99 987

62,065 0,817 0,243 100 587

4,627 0,115 0,573 100 654

99,507 0,537 0,931 99,884 987

5,49 0,316 0,201 100 786

11 99,414 0,99 0,242 99,988 987
37,798 0,96 0,846 99,988 876

93,631 0,419 0,994 99,977 876

73,679 0,389 0,836 99,995 765

74,878 0,538 0,108 100 643

41,798 0,974 0,55 99,8 1487

70,948 0,506 0,435 99,965 1309

79,145 0,469 0,882 100 954

86,602 0,959 0,753 99,876 854

98,543 0,671 0,766 100 1034

13 96,908 0,159 0,395 100 1130
64,614 0,275 0,217 100 1253

65,155 0,176 0,673 99,855 987

89,424 0,553 0,634 99,996 984

98,155 0,74 0,508 99,943 1359

73,844 0,084 0,046 100 1404

46,843 0,698 0,733 99,865 876

56,201 0,662 0,394 100 986

63,637 0,491 0,471 100 1043

81,945 0,683 0,899 100 964
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1B lentelés tesinys. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén uZpildymo algoritmu,
parametry optimizavimo tyrimo rezultatai

Iteracijos Populiacija  KryZminimo  Mutacijos F(x) Vykdymo
tikimybé tikimybé trukmé
(sekundémis)

15 94,584 0,312 0,678 99,965 1298
77,391 0,025 0,693 100 954

70,382 0,092 0,841 99,998 1003

74,954 0,247 0,425 100 985

89,756 0,015 0,614 100 1498

58,237 0,163 0,137 99,987 1906

70,536 0,834 0,957 99,943 1835

81,107 0,872 0,068 99,863 987

99,821 0,463 0,654 100 870

65,268 0,536 0,612 100 940

17 93,196 0,562 0,971 100 1803
95 0,765 0,657 100 1235

74,061 0,747 0,9 100 1865

80,727 0,786 0,345 99,998 1587

84,774 0,13 0,681 100 1765

69,453 0,881 0,761 99,99 1235

96,065 0,517 0,187 100 987

99,767 0,857 0,572 100 1076

95,108 0,465 0,679 99,901 1023

97,983 0,152 0,23 99,996 1290
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30B paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su Zemiausio kairén uzpildymo algoritmu, funkcijos

f(x) prikausomybé nuo Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio
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31B paveikslélis. Genetinio algoritmo, hibridizuoto su zemiausio kairén uzpildymo algoritmu, veikimo

trukmés priklausomybé nuo Bayes'o algoritmo iteracijy kiekio
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