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SANTRAUKA ANGLU KALBA (SUMMARY)

Research area - genetic algorithms approach to aggregate and use modeling complex
systems.

Work objective - the application of genetic algorithms in formal methods, systems
imitation modeling, to find optimal settings.

This work proposed new usage of aggregate method and genetic algorithm to describe
system models. The system parameters of the model are used as the individual's chromosomes in
genetic algorithm, and the system model used as a utility function of genetic algorithm. It also
proposed other aggregate approach, the genetic algorithm used for the transition operator,
followed by the population structure. This allows the simulation of biological, agent, self-
regulating systems.

The first section contained aggregate method, agents and agent systems. The second
chapter written about methods of agents' behavior: neural networks, genetic algorithms and other
techniques. There are description of methods operation, advantages and disadvantages and
applications. The third section displayed three models, their specifications and results of the
genetic algorithm and the aggregate method.

Combining genetic algorithms and aggregate method opens up new possibilities for
simulation system performance assessment. These results confirm that combining genetic
algorithm and the aggregate method to obtain the modeling systems characteristics, it is possible
to model of biological, agent, self-regulating systems.

A formal system description method DEVS' dependent events control systems class
models, as well as aggregate method, the work of the genetic algorithm used is appropriate and
DEVS.

! Discrete event system specification [1]



Turinys

IVADAS ..ottt ettt ettt ettt e ettt ettt ettt ettt ettt ettt 4
1. AGENTINES SISTEMOS......ocoittuiuiitueirinieieiseneseisesssssesasessessesssssesssssesessssssessssssesssasssessssans 6
2. AGENTU ELGSENOS APRASYMO METODAL .......cocceotitiieeieeeeeeee e 9
2.1 NeUroninIal TINKIAT ..........eiiiiiieiie e e et e et eesnreee e 9
2.2 Genetinial AIgOTTEMAL. .........eiiiieiii ittt 11
2.2.1 ALraNKOS METOTAN ... veeeieieeiiiieesiie ettt et e et e e e st e e st e e sneeeesnneeesnseeeanneeeas 12
2.2.2 POPUHACIJOS @tNAUJINIMAS ......eeiiieieiiiieiee ittt 14
2.2.3 ProCes0 NUEITAUKIMAS .......eeeiieieiiiee st siie ettt et e stee e snaa e et e e st e e st e e snseeeanneeens 15
2.2.4 GA PIODIBIMOS ..ottt ettt e e et e et e et e e ant e e et e e aneee s 15
2.2.5 Dazniausi PritaikymMal ......coocueeeieiiiiiie e 16

2.3 GIMININGOS METOAIKOS ...ttt 17

3. GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS SISTEMU IMITACINIAME MODELIAVIME . 18

3.1 Agregatinio metodo aPZVal@a ...........uviiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 18
3.2 Genetinio algoritmo ir agregatinio metodo taikymo pavyzdziai.........cc.cccccveeiiveeiiieesiinnnn 22
3.2.1 SVIESOTOTO UZAAVINYS ....vvveieieeeeeeetsts et es sttt sttt s s e ee st seas 22
3.2.2 DVIKOVOS UZAAVINYS ..iitiiiiiiiiieeeesssiiiitt ettt e e e s sttt e e e e e e e s st ra e e e e e s s nnnbbbreeaeeeeennns 35
3.2.3 VIr$valandZig UZAAVINYS ......eeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e e e a e s e e s siianreeaeeeessnns 40
REZULTATAT IR ISVADOS ....ocoviieeeceetee ettt es sttt ss s st s s s esss e sases e 46
LITERATURA . ......ootittititet ettt ettt ettt sttt et sttt et s e be st e st et essetasbe st et e b esaabeste st e s ereare e 47
PRIEDALL ...ttt e bt e bttt e e Rt e e e kbt e e kbt e e bb e e nnbe e e nnbe e e e 48
1 priedas. Dvikovos uzdavinio modelio bandymy rezultatai............cccccvvveeiiiiiiiiiiiine e, 48

2 priedas. VirSvalandziy uzdavinio modelio bandymy rezultatai .............cccceeeviiiiiiniiineenne, 52



IVADAS

Genetiniai algoritmai yra tam tikra evoliuciniy algoritmy klasé, naudojanti gamtoje
egzistuojanéius gyvybés evoliucinius mechanizmus: paveldéjima, mutacija, natiiraliaja atrankg ir
rekombinacija. Genetiniai algoritmai yra metodas analizuoti duomenis, ju déka galima rasti
apytiksli uzduoties sprendima. Apie 1985-sius Ilinojaus universitete jvyko pirmoji tarptautiné
konferencija skirta genetiniams algoritmams, iki tol genetiniy algoritmy tyrimai buvo daugiausia
tik teoriniai [2].

Agregatinis metodas skirtas sistemoms apraSyti formalia kalba. Projektuojant sudétingas
sistemas daznai padaroma klaidy. Pradiniuose projektavimo etapuose padarytos klaidos gali biiti
pastebétos tik galutinai realizavus sistema, o tuomet iStaisyti klaida yra labai brangu arba
neracionalu. Siuo metu sudétingy sistemy projektavimui keliami dideli saugumo ir na$umo
reikalavimai, todél vis placiau taikomi formalieji specifikavimo metodai [3].

Agentas yra programinis objektas, turintis apibrézta tiksla. Agentas apibiidinamas
konkre¢iomis autonominémis savybémis, orientacija i tiksla, reakcija. Agentai retai biina
savarankiskos sistemos, dazniausiai jie gyvuoja ir saveikauja su vieni su kitais. Daugiaagentés
sistemos pastaruoju metu labai iSpopuliaréjo [4].

Moksliniy tyrimy sritis — genetiniy algoritmy ir agregatinio metodo panaudojimas
modeliuojant sudétingas sistemas.

Darbo tikslas — genetiniy algoritmy taikymas formaliuose sistemy apraSymo metoduose,
sistemy imitaciniame modeliavime, sistemy parametrams nustatyti.

Mokslinis naujumas. Siame darbe sitilomas naujas genetinio algoritmo ir agregatinio
metodo taikymas sistemos modeliams aprasSyti. Sistemos modelio parametrai genetiniame
algoritme laikomi kaip individo chromosomos, o sistemos modelis tai naudingumo funkcija
genetiniame algoritme. Padarytos prielaidos leidZia nustatyti sistemos parametry optimalias
reikSmes, kad sistema efektyviai dirbty. Kitas sitilomas taikymo atvejis, kai genetinis algoritmas
naudojamas peré¢jimo operatoriuje, nustatyti sekancios populiacijos struktiirai. Tai leidzia imituoti

biologines, agentines, savireguliuojancias sistemas.



Darbo struktiira: pirmajame skyriuje iSdéstytas agregatinis metodas ir agentai bei
agentinés sistemos. Antrajame skyriuje aptariama agenty elgsenos apra§ymo metodai: neuroniniai
tinklai, genetiniai algoritmai kiti metodai. Aprasyta metody veikimas, privalumai ir trikumai,
taikymai. Treciajame skyriuje demonstruojami sudaryti modeliai, ju specifikacijos ir rezultatai

gauti apjungus genetinj algoritma ir agregatinj metoda.



1. AGENTINES SISTEMOS

Intelektualiis agentai yra apibréziami, kaip programinés jrangos komponentai, kurie gali
vykdyti specifines uzduotis ir valdyti intelekto laipsni, kuris leidZia bendrauti su aplinka ir atlikti
uzduoc€iy dalis_automatiskai. Informacijos agenty paskirtis- informacijos paieska paskirstytose
sistemose arba tinkluose. Bendradarbiavimo agenty paskirtis - iSspresti sudétingas problemas
naudojant tam tikrus bendravimo ir bendradarbiavimo mechanizmus. Transakcijy agenty paskirtis

- vykdyti ir tikrinti transakcijas [4].

APLINKA AGENTAS

Jutikliai

Sprendimo irenginys

/ A A
i Vykdikliai A 4 v

Planavimo Koordinavimo
modulis modulis

1 pav. Klasikiné programinio agento architektiira

Intelektualiyjy agenty savybés gali buti grupuojamos i dvi dideles grupes: vidinés savybés
ir iSorinés savybés. Vidinés savybés formuoja agento “vidy”, tai yra apibrézia veiksma agento
viduje. Vidinés savybés: galimybé mokytis, reaguojamumas, autonomiskumas ir tikslingumasz.
[Sorinéms savybéms priklauso visos charakteristikos, kurios jtakoja bendravima keliy agenty (tos
savybés kartais vadinamas socialumu).

Reaguojamumas - agentas privalo atitinkamai reaguoti { daroma poveikij arba informacija
18 savo aplinkos.

Iniciatyvumas/tikslingumas - jeigu intelektualusis agentas nereaguoja | aplinkos
pasikeitimus, bet imasi iniciatyvos atsizvelgiant | aplinkybes, tai yra vadinama iniciatyviu
elgesiu.

Samprotavimas/Mokymas - agentas elgiasi racionaliai (protingai), kada jis dirba arti
pasitenkinimo savo tikslais arba vienu i§ daliniy tiksly. Be to galimybé iSmokti i§ ankstesnés

patirties ir sekmingai pritaikyti savo elgesi aplinkoje yra svarbi intelektualiam agenty elgesiui.

2 angl. goal-orientedness.



Autonomiskumas - Vienas i§ svarbiausiy skirtumy tarp agenty ir tradiciniy programinés
frangos programy yra agenty galimybé siekti savo tiksly autonomiskai, be bendravimo arba
komandy i$ aplinkos.

Mobilumas - apibrézia agento galimybe judéti® elektroniniuose bendravimo* tinkluose.

Bendravimas/Bendradarbiavimas - agentas daznai reikalauja bendravimo su savo aplinka,
kad pilnai atlikty savo uzduotis. Kai bendradarbiauja keli agentai, sudétingos uzduotys
sprendziamos greiiau ir geriau.

Charakteris - jeigu agentas atrodo savo vartotojui, kaip virtuali asmenybé. Tada jis turi
turéti tam tikras Zmogaus charakteristikas, kad pateisinty Sia vaidmeni. Agento svarbiausiOs
charakteristikos yra saziningumas, pasikliaujamumas, patikimumas [4].

Agenty sistemos klasifikuojamos pagal tris kriterijus: intelektas, mobilumas ir agenty

skaicius.

Intelektas
. Paprastas agentas turi ribota intelekto laipsni.
. Sudétingas agentas turi didesni intelekto laipsni.

Mobilumas
. Stacionariniai.
o Mobilis.

Agenty kiekis
o Pavienis® agentas keliauja { aplinka, kuri neturi kity agentuy.
. Daugeliy agenty® sistemos susideda i§ keliy agenty, kurie gali bendrauti

arba netgi bendradarbiauti vienas su kitu.

Stacionariis agentai turi galimybe siysti praneSimus nutolusiems objektams, taciau negali
patekti i kita aplinka, t.y. kompiuteri. Mobilts agentai gali laisvai judéti — migruoti — elektroniniu
tinklu ir kompiuteriais. Taip pat turi galimybg bendrauti su aplinkos objektais, pvz., informacijos

Saltiniais arba kitais agentais. Stacionarlis agentai bendrauti naudodami nutolusiy procediiry

® angl. navigate.

* angl. communication.
5 -
angl. single.

® angl. multi-agent.



isSaukima’, o mobilis agentai bendrauja nuotolinio programavimo® biidu nuo RPC skiriasi tuo,
kad c¢ia nevyksta uzklausy ir atsakymy mainai. Vietoj to, klientas iSkvieCia procediira, kuri
ivykdoma serveryje. Vietoj uzklausy ir atsakymy RP sudaro praneSimai, talpinantys procediira ir
su ja susijusias duomeny struktiiras. Tokie praneSimai atitinka mobiliu agenty elgsena. RP
pasizymi didesniu lankstumu ir maziau apkrauna tinkla.

Mobiliy agenty privalumai

o Sumazinta tinklo apkrova.

. SumaZintas kliento resursy panaudojimas.
. Asinchroninis veikimas.

. Perkonfigiiravimo galimybeés.

o Aktyvus funkcionavimas.

. Decentralizuota struktiira.

Mobiliy agenty trukumai tai techninés klititys, neleidZianCios paSalinti saugumo
problemos:
o Transportavimas/migravimas.
o Efektyvumas.
. Standartai/suderinamumas.
. Ataskaity ruoSimo sistemos.
Daugelio-agenty sistema — tai sistema, kuria sudaro tam tikras kiekis nepriklausomuy,
savarankisSky agentu. Joje kiekvienas agentas gali bendrauti/bendradarbiauti su kitais agentais,
ieSkant informacijos arba sprendziant tam tikras individualias uzduotis (problemas) [5].

Daugelio-agenty sistemos privalumai:

. Egzistuojanciy agenty integracija | didesng sistema.
° Nebiitina kurti naujus agentus, tam kad i$spresti viena specifing problema.
o Bendradarbiaudami agentai tarpusavyje gali uzduoti gali atlikti grei¢iau ir
geriau.
Agenty taikymai:

"angl. RPC remote procedure call.

& angl. RP remote programming.



o Paprasti E-pasto filtrai.

o Mobilis taikymai.Intelektuali pagalba (asistavimas).
o Sudétingy kritiniy sistemy valdymas (oro erdvés valdymas).
o E-mokymas.

2. AGENTU ELGSENOS APRASYMO METODAI

Agenty elgsena gali biti aprajoma jvairiais metodais. Siame skyriuje aprasyta genetiniai
algoritmai, ju tipai ir taikymai, taip pat Kiti metodai.

2.1 Neuroniniai tinklali

Neuroniniai tinklai buvo sukurti remiantis panasiais veikimo principais kaip ir Zmogaus
smegenys. Abieju veikimas yra grindZziamas neurony, paciy maziausiy sudedamuyjuy daliy,
tarpusavio saveika. Nors jy funkcijos apsiriboja tik signaly perdavimu, taciau dideli tinklai
sudaryti 1§ daugybés neurony gali greitai ir tiksliai apdoroti nemazus kiekius informacijos. Taip
pat jie toleruoja klaidas ir gali interpretuoti netikslia informacija arba prisitaikyti prie naujy
situaciju.

Kaip jau buvo minéta neuroniniy tinkly pagrindas yra neuronai. Jie yra tarpusavyje
sujungti jungtimis, kuriy pagalba yra perduodami signalai (2 pav.). Kiekviena jungtis turi svori,
kuris nurodo jungties stipruma ir kaip modifikuojamas perduodamas signalas. Pats neuronas yra
sudarytas 1§ dviejy daliy: sumatoriaus ir aktyvavimo funkcijos. Sumatorius sumuoja visus
ateinanc¢ius signalus i§ kity neurony, pries tai juos padaugings i§ jungciy svoriy, o aktyvavimo

funkcija transformuoja gauta rezultata. Jai dazniausiai yra naudojama sigmoidiné funkcija

o(X) = 1 taciau gali biiti pasirinktos ir kitos, pvz.: hiperbolinis tangentas. Gauname, kad
+e

—-X 2

kiekvienas neuronas yra apskai¢iuojamas pagal tokia formulg: 0= G(Z W,0,), kur n — pries tai
n

esancio sluoksnio neurony skaicius; w — jungties svoris; 0 — neurono i§vedimas [6].



2 pav. Neuroninis tinklas

Dazniausiai neuronai yra grupuojami | sluoksnius ir kiekvienas sluoksnio neuronas yra
sujungiamas su gretimy sluoksniy visais neuronais. Pirmasis sluoksnis vadinamas jvedimo, o visi
Kiti - pasléptaisiais, iSskyrus paskutinjji, kuris vadinamas iSvedimo. Kaip galima sprgsti i$
pavadinimo, | pirmajj yra perduodami parametrai, kuriuos reikia apdoroti. Tada tinklas yra
tvykdomas, ir apskaiCiuotas rezultatas gaunamas iSvedimo sluoksnyje.

Neuroniniy tinkly apmokymas

Tinklas yra mokomas keidiant jung¢iy tarp neuronuy svorius. Sitaip yra imituojamas
jung¢iy sudarymas ir nutraukimas biologinése smegenyse. Standartinis ir dazniausiai naudojamas
tinklams apmokyti ,,atgalinio sklidimo* algoritmas® yra, kurio metodas remiasi svoriy keitimu
pagal lokalius nuolydzius. Norint iSmokyti tinkla pirmiausia reikia turéti apmokymo aibeg, su
tvedimo ir rezultaty duomenimis. Yra situacijy kai tokia aibé neegzistuoja (pvz. klasifikavimo
uzdaviniuose), tada yra taikomi kitokie algoritmai, kuriy metu tinklai mokosi atskirti tam tikrus
pozZymius.

Pries keiiant svorius pirmiausia tinkla reikia jvykdyti ir gautus rezultatus sulyginti su
norimais. Pagal juos yra apskaiiuojama klaidos funkcija. ,,Atgalinio sklidimo* algoritmas
stengiasi minimizuoti §ia funkcija apskai¢iuodamas dalines iSvestines kiekvienam svoriui ir
atitinkamai juos pakeisdamas. Deja, toks algoritmas remiasi tik lokaliais nuolydziais, todél
neretai jis gali istrigti lokalaus minimumo taskuose, ir tinklas nesugebés pasiekti norimy
rezultaty.

Taikymas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai taikomi Siose srityse [7]:

® angl. back-propagation.
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. Grafiniy vaizdy atpazinimas;

. Bioinformatikoje — dalinai kintanciy, taCiau biologiskai reikSmingy
nukleotidy bei aminortigs¢iy sekuy fragmenty paieska. Sistema apmokoma naudojant
zinomy seky rinkini ir randa naujas, panasiai atrodancias sekas.

. Finansuose - analizuojant, prognozuojant akcijy kitimo kursus;

. Procesams modeliuoti ir valdyti: fizinés sistemos neuroniniy tinkly
modelis taikomas geriausiems valdymo parametrams nustatyti;

. Masiny diagnostikai: stebi mas$ing ir jai sugedus ispéja sistema;

. Taikiniui atpazinti: karinése programose padeda apdoroti paprasta arba
infraraudonyjy spinduliy vaizda prieso taikiniui nustatyti.

. Medicininei diagnozei: analizuodami simptomus ir vaizdo duomenis,
pavyzdziui, rentgeno nuotraukas, tinklai padeda gydytojams nustatyti diagnoze [8].

2.2 Genetiniai algoritmai

Genetiniai algoritmai (GA) yra tam tikra evoliuciniy algoritmy klasé, naudojanti gamtoje
egzistuojancius gyvybés evoliucinius mechanizmus: paveldéjima, mutacija, natiiraliaja atranka ir
rekombinacija. Genetiniai algoritmai yra metodas analizuoti duomenis, ju déka galima rasti
apytiksli uzduoties sprendima. Sprendimas randamas naudojant evoliucini cikla, veikianti
gamtoje. Genetiniai algoritmai tinka ne visur, tafiau jais galima rasti palyginti neblogus
sprendinius uzduoc€iy, kuriy tikslaus sprendimo algoritmai nezinomi. Dazniausiai GA greitai
lokalizuoja gera sprendima, net ir sudétinguose uzdaviniuose.

Pasirinkus prading populiacija, evoliucija prasideda nuo visiskai atsitiktiniy kitimy. Gavus
nauja populiacijos karta (kandidatus) jvertinamas jos tinkamumas, atrenkamas tam tikras naujos
kartos individy skaiCius, pagal atrankos kriterijy. Atrinktieji individai pakeiiami darant
mutacijas arba rekombinacijas ir sukuriama nauja populiacija. Véliau viskas kartojama, atrenkant
naujus tinkamiausius individus, sukuriant nauja populiacija. Ciklas kartojamas, kol gaunamas
uzduotj tenkinantis sprendima.

. Pasirenkama pradiné populiacija;

o Ciklo pradzia:

o Pagal atrankos kriterijuy ivertinamas tam tikros dydZio populiacijos

individy tinkamumas;

11



o Atrenkami geriausi kandidatai, i§ kuriy palikuoniy bus sudaryta naujoji
populiacija;

o Atliekama reprodukcija, daromi pakeitimai (mutacijos ir rekombinacijos),
gaunama nauja populiacija;

o Ciklas kartojamas, jeigu netenkinama nutraukimo salyga.

Genetiniai algoritmai kilo studijuojant lasteliu mechanizma. Tyrimus vykdé John Holland
vadovaujama grupé i§ JAV Micigano universiteto. Apie 1985-sius Ilinojaus universitete ivyko
Pirmoji tarptautiné konferencija skirta genetiniams algoritmams, iki tol genetiniy algoritmy
tyrimai buvo daugiausia tik teoriniai. Augant akademiniam susidoméjimui bei vystantis
kompiuterijai atsirado galimybé praktiniam genetiniy algoritmy jgyvendinimui. 1989 m. JAV
laikrastis The New York Times iSspausdino raSytojo John Markoff straipsni apie pirma
komercing genetini algoritma naudojan¢ia programa Evolver. Véliau atsirado (vairios
kompiuterinés programos skirtos {vairioms sritims. Dabartiniu metu programas naudojancias
genetinius algoritmus naudoja didzioji dalis Fortune 500 kompaniju, iSspresti tvarkaraséiy,
duomeny talpinimo, biudzeto paskirstymo ir kitas svarbias uZzduotis, kur galima pritaikyti
kombinatorinj optimizavima.

Pradzioje daug individualiy sprendimy yra atsitiktinai generuojami suformuojant
atsitikting prading populiacija. Populiacijos dydis pasirenkamas pagal uzduoties sudétinguma.
Dazniausiai populiacija sudaro keletas Simty ar net tiukstanciy galimy sprendimy. TradiciSkai
populiacija generuojama atsitiktinai, apimant dideli sprendiniy paieskos diapazona. Kartais
nubréziamos tam tikros ribos, kuriose sprendinys tikétinai turéty biiti, tokiu biidu sutrumpinamas
paieskos laikas.

2.2.1 Atrankos metodai

IS populiacijos atrenkama dalis tinkamiausiy sprendiniy (s€kmingiausiy ,,palikuoniy®), i$
kuriy bus kuriama naujoji populiacija. Atrankos kriterijy apraso tinkamumo funkcija, kuri ir
lemia atranka. Dazniausiai taikomas metodas, kai i§ visos populiacijos atrenkami labiausiai
tinkami sprendiniai. Taciau yra ir kitas atrankos metodas, kurio metu yra vertinami tik atsitiktinai
populiacijos sprendiniai. Sis, antrasis metodas, yra maziau efektyvus nei pirmasis, kadangi §iuo
metodu tiksliausio sprendimo paieSka trunka Zymiai ilgiau.

Dauguma atrankos funkcijy yra tikimybinés ir sukurtos taip, kad atrinkty tinkamais ir
nedidel¢ dali sprendiniy, kurie yra maziau tinkama. Tokiu biidu uztikrinima, kad islikty {vairove
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ir i§vengiama pirmalaikés konvergencijos bei nukrypimo i netinkamus sprendinius. Dazniausi ir
daugiausiai iSstudijuoti atrankos metodai: ruletés ir turnyriné atranka.

Ruletés metodas

Ruletés rato metode kiekviena chromosoma yra renkama tiesiogiai pagal jos tinkamumo
reikSme¢ — kuo didesnis tinkamumas, tuo didesné tikimybé. Kiekviena ruletés dalis yra
proporciska jai atitinkan¢ios chromosomos tinkamumui. Darant selekcija ruleté yra “iSsukama” ir

pozicija ties kuria ji sustoja atitiks viena chromosoma. Toks algoritmas galéty biiti realizuotas

taip:
1. Susumuoti visy chromosomy tinkamumo reikSmes — S, S=t1 + ... +1tn.
2. Sugeneruoti atsitiktini skaiciy — r, 1§ intervalo (0; S).
3. Pereiti per populiacija sumuojant tinkamumus — S. Jei sumuojant s > r,

grazinti pridedama chromosoma.

Deja toks algoritmas turés problemu kai vienos (ar keliy) chromosomy tinkamumo
reikSmé sudarys didele dali pacios ruletés. Tokiu atveju mazo tinkamumo sprendimai turés labai
mazai $ansy biti pasirinktais. Siam reigkiniui iStaisyti yra naudojamas rangy metodas. Jo metu
kiekvienam sprendimui yra priskiriamas eilés numeris nuo 1 iki n, pradedant nuo blogiausia
tinkamuma turiniy sprendimy ir uzbaigiant geriausiu. Taliau Cia geresnés ir blogesnés
chromosomos neturi tokio didelio skirtumo kas gali atsiliepti konvergavimo grei¢iui.

Turnyriné atranka

Du individai parenkami atsitiktinai. Tévu tampa vienas i$ ju, turintis geresn¢ tinkamumo
funkcijos reikSme. Tai garantuoja, kad geresni individai tévais taps dazniau nei kiti. Taciau yra
tikimybé, kad bus prarasti tokie individai kurie turédami gera tinkamumo funkcijos reikSme bus
atmetami, kadangi bus nugaléti kito geresnio individo.

Elito atranka

Ignoruojantis iprasta eiga, taCiau labai efektyvus yra variantas, kai konstruojant nauja
populiacija, leidZziama keliems sékmingiausiems organizmams (sprendiniams) pereiti 1 nauja
populiacijai visai nepakitus. Si strategija vadinama elito atranka®.

Kita labai panasi metodika yra iSlaikyti sena populiacija tiesiog pakeifiant blogesnius

tinkamumus turin¢ius individus naujai sukurtais, tokiu biidu iSsaugant geriausius sprendimus.

19angl. elitist selection.
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2.2.2 Populiacijos atnaujinimas

Antrosios ir kity populiacijy kiirima sudaro genetiniy mechanizmy: rekombinacijos ir
mutacijos — pritaikymas. Rekombinacija ir mutacija yra biologiniy mechanizmy analogai.

Kiekvieno naujo sprendinio sukiirimui i§ populiacijos imama pora sprendiniy ,,tévy®,
kurie sukryzminami ir mutacijos ar rekombinacijos biidu gaunamas sprendinys ,,vaikas“. Toliau
imama kita ,tévy“ pora ir vél sukuriamas ,,vaikas® ir taip tesiama kol pasiekiamas tam tikras
naujos kartos individy skaic¢ius, sukuriama pilna nauja sprendiniy populiacija.

Galiausiai po Siy procesy naujasias kartas sudarys individai, kuriy chromosomos
(sandara) yra visiSkai skirtinga nei pradinés populiacijos. Bendras populiacijos tinkamumo
vidurkis taip pat pakils, kadangi i8liks tik geriausi individai (sprendiniai) ir dalis maziau tinkamy
individy .

Mutacija

Mutacija yra biuidas genetiniuose algoritmuose iSlaikyti geneting ivairove. Mutacija
naudojama GA yra biologinés mutacijos analogas, kadangi jos mechanizmas buvo kuriamas
pagal biologing mutacija. Mutacijos padeda iSvengti populiacijos chromosomy supanaséjimo
(lokalaus konvergavimo), o tai vesty i evoliucijos sulétéjima ar net visiSka stagnacija. Tai taip pat
paaiskina, kodél GA sistemos vengia naudoti tokj atrinkimo buda, kai atrenkami vien tik geriausi.

Klasikini mutacijy operatoriaus veikima sudaro atsitiktinai generuojami skaiCiai, kurie
nurodo ivyks ar nejvyks mutacija tam tikrai duomeny daliai.

Rekombinacija

Rekombinacija yra buidas genetiniuose algoritmuose perteikti vienos chromosomos ar
keliy chromosomy sandara i kita karta. Ji yra biologinés rekombinacijos analogas, kadangi biitent
biologiniu procesu ir paremta.

Yra nemazai rekombinacijos budy, kurie skirtingai perteikia biologinés rekombinacijos
esme:

Rekombinacija naudojant 1 taska

. Su vienu rekombinacijos tasku. Pasirenkamas rekombinacijos taskas tévy
duomenyse. Véliau visi ,.tévy“ duomenys, buve uz tasko, apkei¢iami vietomis. Rezultatas

— ,,vaikai®, kurie turi dalj vieno ir kito tévo (genetiniy) duomeny.

Rekombinacija naudojant 2 taSkus
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. Su dviem rekombinacijos taskais. Pasirenkami du rekombinacijos taskai
tévy duomenyse. Véliau visi ,,tévu“ duomenys, esantys tarp $iy tasky sukei¢iami vietomis.
Rezultatas —,,vaikai‘, kurie turi dalj vieno ir kito tévo duomenu.

Pjaustymas

. »Pjaustymas® — rekombinavimo technika, kai kei¢iamas ,,vaiky“ duomeny
ilgis. Skirtumas nuo ank$¢iau minéty techniky yra tas, kad ¢ia tévu duomenyse
pasirenkami taskai skirtingose vietose.

. Vienoda ir pusiau vienoda rekombinacija. Abiejy techniky atvejais ,,tévy*
duomeny pagrindu sukuriami du nauji ,vaikai“. Pirmuoju atveju ,tévu“ duomenys
sulyginami tarpusavyje ir sukeiiami vietomis su 50 proc. tikimybe. Pusiau vienodos
rekombinacijos atveju sukei¢iama vietomis pusé nesutampanciy tévy duomenu.

Mutacija ar rekombinacija?

Atranka yra pats svarbiausias veiksnys, tac¢iau yra dvi vyraujancios nuomones dél to kas

svarbiau mutacija ar rekombinacija. Rekombinacija palaikantieji teigia, kad ji svarbiausia, o

mutacija tik uztikrinanti, kad nebiity prarastas sprendimo potencialas. Kiti teigia, kad

rekombinacija reikalinga tik tam, kad paskleistu naujoves, sukurtas mutaciju. Ir tam kad,

nepastoviose populiacijose rekombinacija yra tapati didelei mutacijai (kuri dazniausiai biina

katastrofiska).

2.2.3 Proceso nutraukimas

Bendras sprendiniy evoliucijos procesas yra cikliskai kartojamas kol pasiekiama

nutraukimo salyga.

Dazniausios nutraukimo salygos:

. Sprendinys tenkina minimaly kriterijy;

. Pasiektas nustatytas generaciju skaicius;

. Tam skirtas biudzetas (laikas/pinigai) iSnaudotas;

. Pasiekta stabili biisena, kai néra gaunama geresniy sprendiniy;
. Rankinis sustabdymas, atliekama rezultaty patikrinimas;

. Auksc¢iau minéty priezas¢iy kombinacijos.

2.2.4 GA Problemos
Dauguma GA problemy kyla dé¢l didelio ju sudétingumo.

15



Lokalus konvergavimas
GA gali turéti tendencija konverguoti link lokalaus (riboto) sprendimo, vietoje globalaus
(visa apimangio) tinkamiausio sprendimo. Sios problemos tikétinumas priklauso nuo
architekttrinés tinkamumo formos. Tam tikry problemy sprendimai lengviau krypsta link
globalaus sprendinio, kitoms funkcijos lengviau rasti vietini tinkamiausia sprendini.
Ja sumazinti ar net visai iSspresti gali skirtingos atrankos funkcijos, arba metodai
naudojami iSlaikyti kuo jvairiapusiskesng sprendiniy populiacija.
Ankstyvas konvergavimas
Sunkumy i8kyla dirbant su dinaminiais duomeny rinkiniais, kai genomai pradeda anksti
konverguoti, tokiu budu nelieka reikalingy duomenuy, 18 ju sekanciy sprendiniy kiirimui.
Siai problema spresti variantai:
. galima padidinti genetini jvairuma, tokiu biidu bus iSvengta ankstyvos
konvergencijos,
. galima padidinti mutacijos stipruma, sukeliant vadinamas hipermutacijas
(taciau nukencia kokyb¢),
. galima retkarCiais itraukti visiSkai naujus, atsitiktinai generuotus, genu
fondo elementus (atsitiktiniai imigrantai).
Genetiniy algoritmy klasifikacija
Genetinius algoritmus galima Klasifikuoti pagal tai kaip jie atrenka individus tolesniam
populiacijos vystymui. DaZzniausiai naudojamos anks¢iau aprasytos metodikos: ruletés atranka ir
turnyriné atranka. Taip pat kaip modifikacija gali biiti naudojama elito atranka. Taip pat galima
naudoti skirtingus rekombinacijos metodus.
2.2.5 Dazniausi pritaikymai
Ypatingai tinkamos genetiniy algoritmy panaudojimui uzduotys yra tvarkara$¢iy ir
grafiky sudarymas, todél daugybé Sios srities programinés jrangos pakety yra paremta genetiniais
algoritmais. Genetiniai algoritmai naudojami inZinerijoje bei sprgsti globalias optimizavimo
problemas.
Genetiniai algoritmai panaudojami ir ten, kur tradiciniai laiptiniai algoritmai'* gali nerasti

sprendinio. Genetiniai algoritmai gali biiti naudojami ten, kur uzduoties struktiira ganétinai

% angl. hill climbing algorithms
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sudétinga, dél rekombinacijos jie nuo minimumo gali judéti toliau link teisingo sprendinio, ko
nesugeba laiptiniai algoritmai.

2.3 Giminingos metodikos

Genetinis programavimas®® — naudojamas medzio tipo duomeny struktiirose, vaizduojant
kompiuterio programy adaptacija, vietoje saraSo ar masyvo, kuri dazniausiai naudoja genetiniai
algoritmai. Genetinio programavimo algoritmai dazniausiai reikalauja ilgesnio veikimo laiko,
taciau ju didesnis galingumas. Jie gali buti pritaikomi spresti tuos uzdavinius, kuriuos spresti
sunkiai pavyksta su genetiniais algoritmais.

Sqveikaujantys genetiniai algoritmai13 — genetiniai algoritmai, kurie naudoja Zmogaus
tvertinima. Jie naudojami srityse, kur sunku apraSyti atrankos funkcija. Pavyzdziui,
evoliucionuojantys vaizdai, muzika, kitos meninés formos, kurios priklauso nuo naudotoju
estetinio pasirinkimo.

Atkaitinimas' (SA) — siejami su globaliais optimizavimo metodais, kurie keliauja
paieskos erdve, bandydami jvairias mutacijas ir individualius sprendimus. Priimama ta mutacija
kuri padidina veikimo efektyvuma. Mutacija, kuri mazina efektyvuma priimama tikimybiSkai
priklausomai nuo tinkamumo pasiskirstymo, dazniausiai maZzinant temperatliros parametra.
Egzistuoja skirtingi prioritety vystymo keliai: pagal viena siekiama suvartoti kuo maziau
energijos, pagal kita siekiama didziausio sprendimo tinkamumo. SA gali biiti naudojami GA
viduje, papras¢iausiai pradedama naudojant didesni mutacijy dazni, kuris véliau pagal grafika
mazinamas.

Tabu paieska **(TS) — panadiis | SA, abiejuose ie§koma sprendimo keliaujant paieskos
erdve ir bandomos jvairios mutacijas bei individualis sprendimai. Kai tuo tarpu SA generuoja
vieng mutavusj sprendima, tuo tarpu TS generuoja daugybe mutavusiy sprendiniy, bet ima
maziausia tinkamuma (sveikuma) pademonstravusi sprendini. Tam kad biity iSvengta cikliSkumo

uztikrinama didesné judéjimo laisvé sprendiniy erdvéje. Tabu sarasa sudaro daliniai arba pilni

12 angl. genetic programming.

3 angl. interactive genetic algorithms.
4 angl. simulated annealing.

15 angl. tabu search.
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sprendiniai. Yra draudziama imti sprendini i$ tabu saraso, kuris atnaujinamas vykstant sprendinio
paieskai.

Skruzdéliy kolonijos optimizavimas ‘*naudoja daug skruzdéliy (agenty), kurios keliauja
sprendimy erdvéje ir ieSko produktyviausiy viety. Skruzdéliy kolonijos optimizavimas gali buti
naudojamas spresti uzdaviniams, kurie néra globaliis ar neturi naujausios informacijos, kurios
reikia kitiems metodams, todé¢l gali biiti pritaikytas ten kur kiti negali veikti.

Memetitinis algoritmas’ (MA) — terminas, kuri naudoja mokslininkai jvardindami
gentiniy algoritmus, kurie yra kombinuoti su kitomis lokaliy paiesky formomis, tokiomis kaip
SA. Kai kurie mokslininkai juos jvardija kaip genetiniy algoritmy ir paraleliniy genetiniy
algoritmy hibridus. MA yra efektyvesni uz genetinius algoritmus ieSkant sprendimo kai kuriose

srityse.

3. GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS SISTEMU
IMITACINIAME MODELIAVIME

3.1 Agregatinio metodo apzvalga

Agregatinis metodas skirtas sistemoms aprasyti formalia kalba. Taip apraSytas sistemas
galima nagrinéti, verifikuoti, patikrinti visas galimas biisenas, jvykiy eiliSkuma ir pan. [3].
ApraSant sistema agregatiniu metodu, sistema laikoma kaip tarpusavyje saveikaujanciy PLA
Bagregaty junginys. PLA laikomas kaip objektas, nusakomas biiseny aibe Z, j¢jimo signaly aibe
X 1r 1§¢jimo signaly aibe Y. Agregatas funkcionuoja laiko momenty aibéje t €T . Biisena ze Z,

iéjimo signalai X e X ir i8¢jimo signalai y € Y laikomi laiko funkcijomis. Taip pat dar yra

peréjimo H ir G operatoriy aibés [9].

N
X = U X, , i¢jimy aibg X sudaro N poaibiy, kai yra apjungta N agregaty;
i=1
M
Y = U X, , 18¢jimy aibg Y sudaro M poaibiy, kai yra apjungta M agregatuy;

1=1

18 angl. ant colony optimization.
7 angl. memetic algorithm.
'8 PLA — piece-linear aggregate (atkarpomis tiesiniai agregatai)
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Kiekvienas i$¢jimas taip pat turi turéti iS¢jimo operatoriy, o kiekvienas i¢jimas turi iSorinj
ivyki. Kiekvienas vidinis ivykis turi savo valdancia seka, kuri nusako laiko momenta kada tas
vykis ivyks [9].

Atkarpomis tiesinio agregato blisena z € Z yra tas pats kas atkarpomis tiesinio Markovo
proceso busena:

z(t) = (u(t), 2, (1)),

¢ia: v(t) yra diskrecioji biisenos komponenté, o z, (t) yra tolydzioji busenos dedamoji
kuria sudaro z,(t),z,,(t),..., Z,, (t) koordinatés [9].

Kai modeliuojamoje sistemoje tolydinés koordinatés z, (t) apraso tik laiko kitima, tai

dz,, (t)
—272—_1,arbalygu 0.
dt Y9

Agregato biisena gali keistis tik dviem atvejais: atéjus iéjimo signalui arba tolydiné
komponent¢ igyja begaling reikSme.

Kaip pavyzdj imkime vieno kanalo aptarnavimo sistema kaip atkarpomis tiesinj agregata.

Agregato blisena z(t) = (u(t), z,, (t), z,, (t)) , kur

v(t) uzklausy kiekis sistemoje, laiko momentu t, 0 z,(t) - laiko momentas, kada nauja
uzklausa ateis i sistema.

2 ()= neapibreéea, jeiv(t) = 0;
X5 0, jei oft) #0;

z,,(t) - laikas kada baigsis aptarnavimas.

X={x1,x2}
x1 X2
A A
yl y2

3 pav. agregato schema
Turime agregatini modelj sudaryta i$ triju saveikaujanciy agregaty, du agregatai veikia treciaji,
todél pastarasis turi du i¢jimus(tai reiskia turi du iSorinius jvykius). Kitu du agregatai turi tik po

viena i1§¢jima, tai reiskia jog taip pat turi ir po viena vidinj {vyki, bei valdancia seka.
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y1 agregatas:

1.
2.
3.
4.

[Soriniy i¢jimy aibé: X =,
ISoriniy iS¢jimy aibé: Y ={y, };
ISoriniy jvykiy aibé: E' = ;
Vidiniy jvykiy aibé: E" ={e};
Valdancios sekos: €] > &5, &7, &5,
Diskretiné biisenos dedamoji: v(t) = &;
Tolydiné buisenos dedamoji: Z (t) ={w(e/,1)};
Pradiné biisena: o(e],t) =t, + &5 ;
Peréjimo operatorius: H (/) :

o] t,) =ty + &7,
I8¢jimo operatorius: G(e]) :

Y ={y.};

y2 agregatas:

1.
2.
3.

&

[Soriniy i€jimy aibé: X = J;
[Soriniy i$¢jimy aibé: Y ={y,};
ISoriniy jvykiy aibé: E' =,

Vidiniy ivykiy aibé: E"={e}};

5. Valdan&ios sekos: €) > &Z,E2,E7,..;

Diskretiné biisenos dedamoji: v(t) = &;

Tolydiné busenos dedamoji: Z  (t) ={w(e;,t)};

Pradiné biisena: w(e),t) =t, +&.;

Peréjimo operatorius: H (e}) :
(e, t,) =t, + &7

I8¢jimo operatorius: G(e;):

Y ={Y,};
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X agregatas:

1. ISoriniy j¢jimy aibé: X ={x;, X, };

2. ISoriniy i8¢jimy aibé: Y =I;

3. ISoriniy jvykiy aibé: E'={e',e', };
Vidiniy jvykiy aibé: E" = J;
Valdancios sekos: &J;

Diskretiné biisenos dedamoji: v(t) ={v"(t)};

N o o &

Tolydiné biisenos dedamoji: Z (t) =J;
8. Pradiné biisena: 0" (t) =0;
9. Peré¢jimo operatoriai: H(e',):
v(t)=0o(t)-1;
H(e',):
v(t)=o(t) +1;

o(t)

v

A \

o(e; t,) \
N &2

A

4 eil\
oEt,)
&

4 pav. agregato veikimas

v

v

4 pav. Paveiksle pavaizduotas grafiSkai, atkarpomis tiesinio agregato funkcionavimas, jvykus
ivykiui €', o(t) reikSmé sumazéja vienetu, ir atvirk§¢iai, padidéja kai jvyksta jvykis €',. Taip pat
matome kad vidiniai jvykiai jvyksta tam tikru laiko momentu pagal valdanc¢iy seky reikSmes.
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3.2 Genetinio algoritmo ir agregatinio metodo taikymo pavyzdziai

Sistemos valdymas yra labai svarbus, kadangi nuo to priklauso sistemos darbas. Realaus
laiko sistemos privalo reaguoti i konkrec¢ius ivykius veiksmais, kuriy kiekvienas turi biiti atliktas
tam tikruose laiko apribojimuose [10]. Tokias sistemas ir jas veikiancia aplinka reikia nuolat

stebéti ir reikalui esant reaguoti | pokycius. Tokia veiksena pasizymi agentai.

Fizinio objekto
modelis

A
Y

Fizinis objektas

Genetinis
algoritmas

5 pav. Agento architektiira

Agentas stebi ir kontroliuoja fizinj objekta. Agento sudaro fizinio objekto modelis, ir
genetinis algoritmas. Agentas stebi objekta ir aplinka, pagal tai nustato reikiamus parametrus
modeliui ir naudodamas genetinj algoritma atlieka skaiCiavimus — daug bandymuy kaitaliojant
modelio parametrus. Stebima kaip elgiasi modelis ir atrenkama geriausia parametry kombinacija.
Genetinio algoritmo gauti parametrai nustatomi fiziniam objektui ir toliau stebima ar jo darbo

efektyvumas pageréjo.

3.2.1 Sviesoforo uZdavinys

Tokio agento pritaikymo pavyzdys galéty bati $viesoforo reguliavimas. Sviesoforas — tai
fizinis objektas, agentas stebi sankryza ir Sviesofora. Gautus stebéjimo parametrus — automobiliy
intensyvuma keliuose agentas nustato turimam sankryzos modeliui. Tuomet paleidZziamas
genetinis algoritmas, kuris kaitalioja Sviesoforo Sviesy degimo laikus ir atlicka daug bandymuy su
turimu modeliu, taip ie$koma geriausio laiky rinkinio. Sviesoforo laiky rinkinio gerumas
matuojamas vidutiniu automobiliy laukimo laiku eilése. Geriausio rasto laiky rinkinio laikai
nustatomi Sviesoforui. Taip Sviesoforas dirbty optimaliau, automobiliai greiiau pravaziuoty
sankryza, susidaryty mazesnés eilés keliuose. Svarbiausia turéti kuo tikslesni, labiau atitinkant
tikrove sankryzos modeli.

Formali sankryzos modelio specifikacija:

Modeliuojama nesudétinga simetriné sankryza ir automobiliai vaziuoja tik tiesiai.
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O

6 pav. SankryzZos schema

[Soriniai ivykiai:

4, Vidiniai jvykiai:
n 14 14 n 14 14

" " " " .
E :{ell ’e12 ’el3 ’e14 ’e2 ’e31 ’e32 ’e33 ’e34 ’

Ve

cla:

14

e;; - naujas automobilis atvaziuoja i sankryza i-tuoju keliu;

14

e, - Sviesoforo Sviesos pasikeitimas, ¢ia naudojamas simetriSkas Sviesoforas taigi kai 1,3
keliuose uzsidega zalia Sviesa 2,4 keliuose uzsidega raudona ir atvirk$c¢iai. Geltona Sviesa
uzsidega visuose keliuose vienu metu;

e; - automobilio pravaziavimo laikas per sankryza kelyje i;

5. Valdancios sekos:

el =>{&. &, 8.}, da & - laikas po kurio atvaziuos k+1-asis automobilis i kelyje, tai
atsitiktinis dydis pasiskirstgs pagal eksponentini désnj ;

e; =>{n'. '’}

v

cia:
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n° ={nd,n’,n? ...} Zalios §viesos uzsidegimo momentas;

nt ={ns.n;,1;....} Geltonos §viesos uzsidegimo momentas;

n® ={né.nf,n:,..} Raudonos §viesos uzsidegimo momentas;

S (TS

ia £, - yra k-tojo automobilio pravaziavimo per sankryza laikas, kuris priklauso nuo to
kelintas eiléje jis stovéjo uzsidegus zaliai Sviesoforo Sviesai;

6. Biisenos diskrecioji dedamoji:

o(t) ={Q. (1), Q, (1) Q5 (1), Q, (1), 2o (1), u (O}

¢ia: Q, (t) - tai eilé k-tajame kelyje laiko momentu t, k=1,2,3,4;

0, geltona,

1, Zalia,
X, ()=X,(t) =
o) =X, 1) 2, geltona,

3, raudona,
Nusako degancia Sviesoforo Sviesa y,(t) - 2-ame ir 4-ame keliuose, 0 y, (t)- 1-ame ir 3-

ame keliuose;

7. Biisenos tolydzioji dedamoji:

Z,(t) ={o(e], 1), (e, 1), o(ef; , 1), o(e], , 1), w(€] 1), w(e; 1), w(es, 1), w(es;, 1), w(es, , )},

8. Pradiné biisena laiko momentu t, :

Zo(t,) =0, x(t,) =0;Dega geltona $viesoforo $viesa;

#Q,(t,) =0, #Q,(t,) =0, #Q,(t,) =0, #Q,(t,) =0;

Visuose keliuose eilés yra tuscios;

o)) t) =ty + &, 08, ) =t + & o(ey 1) =ty + &5, o8], ) =t + &5 ;
o(e) 1) =t,+m;

o€ ,t) =ty + &5, 0(€5,, 1) =ty + &7, o€, 1) =ty + &5, (€5, 1) =t, + &y
9. Per¢jimy operatoriai:

Hej )
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Q _ enq(Qi (tm—l)’tm)’ #QI (tm—l) > O Vv _')(i mod 2 (tm—l) :1;
' |0 kitu atveju;

Atvaziavus naujam automobiliui prie sankryzos, jai eilé netuScia arba dega ne
zalia Sviesa, tai naujas automobilis statomas i eilg, kity atveju pravaziuoja per
sankryza, o eilé pazymima tuscia.

oe;,t,) =t +&0;

Naujas automobilis atvaziuos po atsitiktinio laiko tarpo & ;

o] .t
T o(el ), kitu atveju;

- {tm (] 1) =0 A Lima () =1
Sekantis automobilis pravaziuos per sankryza po laiko tarpo ¢, jei laiko
momentu t, , automobilis nepravaziavo per sankryza ir dega Zalia Sviesoforo
Sviesa;
H(e; ):
Zo(ty) = (%o (ty ) +1) mod 4;
Perjungiama sekanti §viesoforo Sviesa 2-ame ir 4-ame keliuose;
() = (aty,) +1)mod 4
Perjungiama sekanti §viesoforo Sviesa 1-ame ir 3-ame keliuose;

. e
w(eZ ’tm)ztm+77m ;

Nustatomas sekantis Sviesoforo §viesos perjungimo momentas;

tm + é,rzw + A(tm—l)’ #Q| (tm—l) > O N Zim)d 2 (tm) :1;
o(ey .t ) Kituatveju,

w(egi ’tm) :{

Sekantis automobilis pravaziuos per sankryza po laiko tarpo & +A(t,, ), jei laiko

momentu t_ , eilé buvo netuscia ir dega Zalia Sviesoforo Sviesa;

deq(Q; (ty 1)), #Qi(ty1) > OA Xinpa2 (8,) =1

Qi(tn) = {Qi (t,..), Kituatveju;

Jei eilé netuscia ir dega zalia Sviesa, tai iSimamas vienas automobilis 1§ eilés, kitu
atveju eilé nesikeicia,
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N (t,) = {1’#Qi (tmfl)_> OA Himaz(tn) =1
0,kitu atveju;
Jei eilé netuscia ir dega zalia Sviesa, tai automobilio numeris eiléje yra 1, kitu
atveju 0;
H(es ):

Q)= deq(Q; (t,1)), #Qi (t,,) > O;
Q) Kitu atveju;
Automobiliui pravaziavus per sankryza, jei eilé netuScia, tai iSimamas vienas
automobilis i$ eilés, kitu atveju eilé nesikeicia;
n(t,)+L#Q,(t,,) >0;
ni (tm) — { |( m—l) QI( m—l)

0, kitu atveju;

Jei eilé netusCia, tai automobilio numeris eil¢je padidinamas 1, kitu atveju

nustatoma O;

. {tm +En+ Aty 1) #Q (ty1) >0

”

w(e; t
U w(el ), Kitu atveju;

Sekantis automobilis pravaziuos per sankryza po laiko tarpo & +A(t, ), jei laiko

momentu t, , eilé buvo netuscia;

¢ia A(K) - laiko tarpas, kiek uztrunka K-tasis automobilis eiléje privaziuoti iki
sankryzos.

Pagal agregating specifikacija buvo sudarytas sankryzos valdomos $viesoforu modelis,

naudojant modeliavimo jranki ,,Arena 3.0%.
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7 pav. SankryZos — Sviesoforo modelis sudarytas naudojant modeliavimo jrankj Arena

Naudojant sudaryta modeli buvo atlikta bandymu nustatyti ar galima taikyti genetini
algoritma ieskant geriausiy Sviesoforo parametry. Q1..Q4 yra sankryzoje susikertantys keliai, ir
automobiliy eilé. Kiekvieno bandymo modeliavimo laikas 10000 laiko vienety. Visuose
bandymuose geltonos spalvos degimo laikas 3 laiko vienetai. 1,3 eiliy zalios $viesos degimo
laikas — a 2,4 eiliy zalios $viesos degimo laikas — P.

Siame bandyme naujo automobilio atvaZziavimo daznis yra pl.. pd4=exp(5). Siame
bandyme bandoma pademonstruoti parametry paieSka naudojant pilng perrinkima, tam kad gauta

rezultata buty galima palyginti su rezultatu gautu naudojant genetinj algoritma.
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Lentelé Nr.1 Pirmojo etapo bandymy duomenys

a 45 40 35 30 25 20 15
p
laukimo laikas Q1 4,3132 6.5176 9.4059 12.81 16.339 20.809 34.848
laukimo laikas Q2 31.584 20.743 16.504 12.81 9.5733 6.8684 4.6168
laukimo laikas Q3 4,1268 6.0641 8.6382 11.748 15.563 20.087 32.572
laukimo laikas Q4 32.279 20.851 16.541 12.894 9.6673 6.9078 4.6358
vidurkis 18.08 13.54 12.77 12.57 12.79 13.67 19.17
40
35
0 ﬁ
25
20 —&—laukimo laikas Q1
15 4 —#— laukimo laikas Q2
10 A
5 - ——laukimo laikas Q3
0 == |aukimo laikas Q4
15|20 | 25|30 (35|40 | 45
45 | 40 | 35 |30 | 25| 20 | 15

8 pav. Laukimo laiko priklausomybé nuo $viesos degimo laiko pilno perrinkimo etapas 1

a ir B reikSmes buvo kei¢iamos (didinamos ir mazinamos) naudojant zingsnelj 5.
Kadangi automobiliy srautai visuose keliuose vienodi, tod¢l geriausias rezultatas gautas kreiviy

susikirtimo taSke kai a=p.

laukimo vidurkis
25
20
15 '0—1-;.54.._1_2_;;. !2'5'7“’1779‘. - 13.67
10
5
0
15 20 25 30 35 40 45
45 40 35 30 25 20 15

9 pav. Laukimo laiko vidurkio kitimas pilno perrinkimo etapas 1
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Geriausias rezultatas gautas kai a=f=30 laukimo laiko vidurkis 12.57. Kadangi $iuo
bandymu norime rasti geriausia rezultata, reikia atlikti dar viena bandyma iSbandyti daugiau
varianty kai o=p.

Antrasis pilnojo perrinkimo etapas

Lentelé Nr.2 Antrojo etapo bandymo duomenys

a 3 4 5 10 15 20 25
B 3 4 5 10 15 20 2%
laukimo laikas Q1 9.853 6.4528 59753 6.2334 7.9931  9.6017 10.8

laukimo laikas Q2 8.5349 6.097 5.52  6.3762 7918 9.7376  10.731
laukimo laikas Q3 8.7664  6.3835 57796 6.4752  7.9872 9.319 11.114
laukimo laikas Q4 8.8356  5.8803  5.5355 6.344  8.0655 9.6434 11.384

vidurkis 9 6.2 5.7 6.36 7.99 9.58 11.01
12
10 —R
8
6 - —&—laukimo laikas Q1
4 = laukimo laikas Q2
5 = laukimo laikas Q3
. =>¢=laukimo laikas Q4

314 |5 |10|15|20 |25

3145 |10(15|20 | 25

10 pav. Laukimo laiko priklausomybé nuo $viesos degimo laiko pilno perrinkimo etapas 2
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laukimo vidurkis

12
10

ON B O X

11 pav. Laukimo laiko vidurkio kitimas pilno perrinkimo etapas 2
Pilno perrinkimo metodu gautas geriausias rezultatas kai a=p=5, tuomet vidutinis laukimo
laikas yra tik 5.7 sekundés.

Dabar demonstruojamas genetinio algoritmo veikimo principu atliktas bandymas:

Populiacijos, kurias sudaro 3 individai

o

B
laukimo laikas Q1 3549905882 1¢ 6587146 5.8412 9.4518  10.83
laukimo laikas Q2 19.046 ) 54801 08 84995 15401 55101 84995 55101 8.9163

laukimo laikas Q3 5.312 21.307 9.1615 15944 7.3599 7.7194 9.8538 5.8202 11.534 9.8538 11.534 7.3599
laukimo laikas Q4  18.912 6.0488 17.866 12.671 _ 9.452 14.074 8.3005 16.185 5.9966 8.3005 5.9966 9.452
vidurkis 12.09 13.57

13.35 14.45 8.22 10.81 | 9.03 8.47

Atrinkti geriausi individai populiacijoje

12 pav. Genetinio algoritmo veikimo demonstracija

Pirmajame bandymo Zingsnyje atsitiktinai sugeneruojama pirmoji populiacija kuria
sudaro 3 individai. Kiekviena individa sudaro 2 skaifiai — 2 chromosomos, pvz. pirmasis
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individas yra 0=34 p=15, antrasis individas o=18 =39 ir t.t. Panaudojus turima modelj,
ivertinama gerumo funkcija — automobiliu laukimo laiko vidurkis. Pagal gerumo funkcija
atrenkami 2 geriausia individai populiacijoje, kuriy gerumo funkcijos reikSmé maziausia. Taigi i$
pirmosios populiacijos atrenkami pirmas ir antras nariai (apibréztos laukimo laiko vidurkio
reik§més). IS atrinkty geriausiy nariy sudaroma nauja populiacija. Sudarant naujus narius
pritaikyta rekombinacija ir mutacija. Pvz. antrosios populiacijos pirmas narys 34 39 sudarytas i$
abieju geriausiu pirmosios populiacijos individu. 34 yra i§ pirmojo individo, o 39 i$ antrojo. Taip
pat sudarytas ir antrasis antrosios populiacijos narys. Treciasis narys 29 20 gautas mutavus
pirmajam pirmos populiacijos nariui, 29=34-5 ir 20=15+5. Vadovaujantis tais paciais principais

sudarytos ir kitos populiacijos.

25
20
15 -
== |aukimo laikas Q1
10 A =>¢=|aukimo laikas Q2
== laukimo laikas Q3
5 _
=@ laukimo laikas Q4
0
15/39(27/39|15(20|20(15{20/20|20(15
34(18/38|34(18(29/18|29|13|18(13|18

13 pav. Laukimo laiko priklausomybé nuo $viesos degimo laiko kai vienodi intensyvumai
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laukimo vidurkis
16
_ 14.45
1‘2‘ A 138513.57
10 1 L.UT _10‘94_ 10.81
3 8.22 9.03 A7 9'03—3—43.—22
6
4
2
0
15139127 |39(15(20|(20| 15|20 | 20| 20 | 15
34 (18 13813418 (29 (18|29 |13 |18 | 13 | 18

14 pav. Laukimo laiko vidurkio kitimas kai vienodi intensyvumai

Matome, jog pradzioje grafikas smarkiai svyruoja, tatiau tau trecioje iteracijoje pradeda

nusistovéti ir laukimo vidurkis mazéja. Atlikus daugiau iteraciju ir naudojant didesnes

populiacijas (Siuo atveju populiacijos dydis galéty biti apie 50 individy) galétume panaudoti

daugiau skirtingy mutacijy, Siuo atveju tikslingiau naudoti mutacija kadangi turime tik 2

chromosomas, todél naudojant rekombinacija galime niekada nepriartéti prie sprendinio. Todél

geriausia naudoti miSrig strategija: mutacija ir rekombinacija, taip galétume gauti Zymiai geresni

sprendinj, artima reikSme gauta pilnojo perrinkimo metodu.

Buvo pademonstruotas paprastas atvejis, kai visuose keliuose vienodas intensyvumas.

Sekantis pavyzdys kai su skirtingais eismo intensyvumais keliuose: p2, p4=exp(5) o pl,

p3=exp(3). Siame bandyme taip pat kaip ir anks¢iau apragytame populiacijos sudaromos tokiu

Lentelé Nr.3 Genetinio algoritmoveikimo demonstracijos duomenys, kai skirtingi intensyvumai

31 57

18.883 11.922

9.8922 27.759

17.795 27.759

17.151

8.0576

16.911

20 31 15 20 31 25 20 25

13.064 33.759 20.044 18.883 10.605 12.687 15.804

13.721 6.3575 7.9837 9.8922 11516 9.6417 10.755

13.503 23.348 18.618 17.795 10.99 11.708 15.024

10.187

pat metodu.

o 20
B

laukimo laikas

Q1 20.044
laukimo laikas

Q2 7.9837
laukimo laikas

Q3 18.618
laukimo laikas

Q4 8.2078
vidurkis 13.71

26.951

9.1509

13.458

14.19| 23.6| 12.82

6.4775 8.2078 10.187

12.766

9.8264

10.472

13.44| 17.49 14.19| 11.47| 10.97| 13.01

25

11.817
11.389
11.089

11.616
11.48
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40

35 A
30 I \
25
20 - == laukimo laikas Q1
15 1 == |aukimo laikas Q2
10
5 == |aukimo laikas Q3
0 —®-laukimo laikas Q4
27|25|32|25|27|22(27(25(20/20|27/|22
20(31/57|20/31(15/20|31(25(20|25|25

15 pav. Laukimo laiko priklausomybé nuo $viesos degimo laiko kai skirtingi intensyvumai

laukimo vidurkis

25

23.6
20 —
. 17.49
5_—
137114.19 13.44 13(7414.19
10 T2 114770, 6710 48
5
0
27 2532|2527 22|27 |25|20|20| 27|22
203157 |20|31[15|20(31|25|20| 25|25

16 pav. Laukimo laiko vidurkio kitimas kai skirtingi intensyvumai

Matome jog $iuo atveju kaip ir buvo tikétas geriausias rezultatas gautas su skirtingais
zalios Sviesos degimo laikais, tai reiSkia, kad $is modelis gali prisitaikyti prie aplinkos.

Nors tai tik demonstracija ir buvo sudaryta labai maza populiacija ir atliktos tik 3
iteracijos galima matyti jog genetinis algoritmas tinka spresti Siam uzdaviniui. Matome jog
laukimo vidurkio kreivé mazéja, taip artéjama prie geresnio sprendinio. Naudojant didesni
populiacijos kieki, ivairias mutacijas ir daugiau iteracijy galétume gauti Zymiai geresni rezultata.

Toliau panagrinésime sudétingesni modelj, kuriame jvertinama tai jog eiléje stovintys
automobiliai ilgiau uztrunka kol pajuda i§ vietos ir pravaziuoja sankryza. Atliekant bandymus su

§iuo modeliu, teko sumazinti intensyvumus, kadangi eilés susidarydavo tokios ilgos, jog
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persipildydavo eilés. Taigi modeliuota buvo 10000 laiko vienety, intensyvumai: p2, p4=exp(20) o
pl, p3=exp(10).

Lentelé Nr.4 Genetinio algoritmoveikimo demonstracijos duomenys kai intensyvumai 10 ir 20

o 24 6 24 24 6 19 6 19 11 19 11 16
p

laukimo laikas

Q1 57731 19.635 26.291 9.1784 10.321 8.6621 14.341 6.1641 5.4308 9.261 7.9315 2.5028
laukimo laikas

Q2 10.53 2.3203 5.9631 8.4736 2.7579 7.3375 2.4337 8.7505 5.6505 9.3852 4.827 9.4953
laukimo laikas

Q3 57853 17.593 25.491 9.2813 9.7966 8.9746 14.026 6.4506 5.6114 4.0999 7.9113 2.7158
laukimo laikas

Q4 9.8549 2.164 5.2667 8.644 2.615 6.8143 2.3406 8.736 5.4483 9.261 4.7582 9.4474
vidurkis 7.99 1043 | 15.75 8.89 6.37 7.95 8.29 7.53 5.54 8 6.36 6.04

30

25
20
15 \ == laukimo laikas Q1

== |aukimo laikas Q2

10 -
== laukimo laikas Q3
> =®—laukimo laikas Q4
0

15(23|56(23|15/20/20/15(10/10|15| 5

24| 6 (24/24| 6 |19/ 6 |19/11]19|11{16

17 pav. Laukimo laiko priklausomybé nuo $viesos degimo laiko kai intensyvumai 10 ir 20
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laukimo vidurkis
18
16 15.75
14 /\
12
101 8.89
8 —A~7.99 : 7:95-8:29 53 8
6 637 w5 5g 636.04
4
2
0
15|23 /56|23 |15|20/20|15| 10/ 10| 15| 5
24| 6 24|24 6 |19 6|19/ 11|19] 1116

18 pav. Laukimo laiko vidurkio kitimas kai intensyvumai 10 ir 20

Matome jog genetinis algoritmas elgiasi labai panaSiai atliekant bandymus su Siuo

modeliu, nors ¢ia modeliuojama su smarkiai mazesniu automobiliy srautu.

3.2.2 Dvikovos uzdavinys

Dvikovoje dalyvauja du objektai. Jie i§ pradinés pozicijos juda vienas link kito ir Sauna.
Pataikymo tikimybe priklauso nuo atstumo tarp objekty. Abu objektai turi tik po vieng galimybe
Sauti. Jai vienas objektas Sové taCiau nepataiké tai antrasis objektas i$Saus tik pasiekus pusiaukele
kai atstumas yra 0, o tikimyb¢ pataikyti 1.

Tarkime yra du objektai A ir B. Pradinis atstumas tarp ju yra D. Laiko momentu t
objektas A Sauna, jo pataikymo tikimybé priklauso nuo laiko p(t). Jai objektas A nepataiké, tai
abu objektai juda pirmyn kol susitinka ir tuomet objektas B Sauna ir jo pataikymo tikimybé yra 1,
kadangi atstumas tarp objektu lygus 0. Dél paprastumo tarkime jog objektai negali buti abu
nuSauti t.y. kulka skriejimo laikas yra 0.

Pataikymo tikimybé skaiiuojama pagal formulg:

2
p(t)=1- % ; Cla d(t) - tai atstumas tarp objekty laiko momentu t.

Dvikovos uzdavinio formali specifikacija:

1. [Soriné i¢jimy aibé:
X =0;
2. [Soriniy iS¢jimy aibeé:
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Y =0;

3. [Soriniai jvykiai:
E'=0;

4. Vidiniai jvykiai:
E"={el €} };

¢ia: e/ - dvikovos pradzios momentas;
5. Valdancios sekos:
e] —{ry, 7,7, };
6. Biisena:
v €= & (t),d,(t),d,(t),..d, (1) ;
¢ia: d,(t) - i-tojo dvikovininko savybé (i§ kokio atstumo jis Sauna), N — tai Kiekis Kiek
vyko dvikovu populiacijoje;
Z,t) ={oe 1), 0 b};
n(t) - skaiéius kiek ivyko dvikovy einamoje populiacijoje;
7. Pradiné biisena laiko momentu t, :
d,(t) =<, ¢ia & - atsitiktinis dydis i$ intervalo [0,1];
8. Peréjimy ir i§€jimy operatoriai:
H(e)):
a,fe §d;(t, ) #ol<i<N ;
Dvikovoje dalyvauja du objektai « ir S ;
o, (& <1-d;(t, 1)) A (7 <T-d5(t, 1)) A, (L) <dj (1)) v
d, (t,) =1 >1-d; () A (7 < dZ (L, ));
d,(t.,), kituatveju;
Objektas « pralaimi dvikova, jei objektas S i$Sauna pirmas ir pataiko, arba kai
objektas « nepataiko;
o, (7 <1-02 () A (€ S1=02 () A (d s (y) <, () v

dy(tn) =19 (7 >1-d5(t, 1)) A (E <dg (L))
d,(t,,), kitu atveju;
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Objektas g pralaimi dvikova, jei objektas « i$Sauna pirmas ir pataiko, arba kai
objektas S nepataiko;
¢ia: n,& - atsitiktiniai dydziai i§ intervalo [0;1];
n(t,)+1d,(t,)+d,(t,)=c;
n(t,) :{nit:_i;, Kitu a:vej)u; .
Padidinamas ivykusiy dvikowvy kiekis;
o8\ t,) =ty +7,;

T N
t o +—,n(t.)=—;
oE)t)=1""" 2 (t) 2

o(e;,t,)), kitu atveju;
H(e)):
n(t,)=0;

Turime d,(t, ), d, (), d;(t, ,),...dy (t,,) pazymékime
di, (tn-1), di, (tn 1), A5, (Ey)edi (L) taip, kad

d, (t,) <d, (t,) <d; (t, o). <d; (1)
. N
tuomet d, (t,)= f(dij(tmfl)),ls j S?;

Atkuriama populiacija;
Cia f (dij (t,,) - funkcija kuri i§ turimy individy sukuria naujus individus, tai gali

biti rekombinacija ir/arba mutacija.

Siame modelyje realizuotas misrus atrankos metodas, apjungiant ruletés ir elito atrankos
metodus.

Pagal specifikacija buvo sudarytas uzdavinio modelis, ir atlikti bandymai. Buvo
naudojama tokia pat metodika kaip ir su sankryzos modeliu, gauti bandymy rezultatai lyginami
ir atrenkami geriausi individai. Siuo atveju imama laiky pora, ir laikas kuris buvo geresnis
(objektas Saudamas tuo laiku laimé¢jo daugiau karty) laikomas geresniu. Taip 1§ pradinés laiky
imties iSlieka tik pusé individy. Sekancios genetinio algoritmo iteracijos metu i§ turimos pusés
imtis sudaroma kita pusé laiky. Siuo atveju naudojama tiktai mutacija, kadangi yra tiktai viena

chromosoma kiekviena individa nusako vienas skaicius.
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B DUEL

Dvikovos uzdavinio modelis

Sivio laikas (1-0)

Modeliuoti 1 krta
Modeliuoti dug karty

Rezultatai

CLEAR

Objektas 1

nr

Generuoti atsitiktinai laikus

10000

20189 0f10000-50.19%
4981 of 10000 - 49.81%

19 pav. Dvikovos modelio programeos vartotojo sasajos vaizdas

Pirmasis $tvio laiky rinkinys sugeneruotas atsitiktinai

Lentelé Nr.5 Dvikovos modelio bandymy duomenys, iteracija 1

Suvio laikas 048 087 004 091 018 0.86 0.1 054
pergalés procentas | 75.1 2491|8273 17.27 | 71.95 28.05| 73.58 26.42 | 64.84 35.16 | 28.33 71.67
100
80 -
60 -
40 -
20
0 e LB e s p
2535588858353
o O O O o o o o o o

20 pav. Pataikymo procenty pasiskirstymas

I§ atrinkty individy (paryskinti laikai) sudaroma nauja populiacija naudojant mutacija ir

elito atrankos metoda. Taigi penktoje iteracijoje (visy iteracijy rezultatus galima rasti pirmame

priede) gauname:
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suvio laikas

pergalés procentas

Lentelé Nr.6 Dvikovos modelio bandymy duomenys, iteracija 5

0.68

47.83 52.7

0.7 0.44

0.34
81.41 18.59

0.58

0.48
66.93 33.07

0.39

0.49
23.63 76.37

0.72

0.7
49.41 50.59

0.66 0.64
56.91 43.09

100

50 *_4/\

'

,\‘\/’\Hé*r

ST R L R R IR I SR
¥ O N7 0? M 7 T oY O P

21 pav. Pataikymo procenty pasiskirstymas

Matome jog pataikymy procentai maziau iSsibarstg ir artéja link 50%. Tgsiant toliau

devintoje iteracijoje gauname:

Stvio laikas
pergalés
procentas

Lentelé Nr.7 Dvikovos modelio bandymy duomenys, iteracija 9

0.71 0.7] 0.64 0.68 0.7 07] 071 069 0.71 0.705 0.7 0.7
50.34 49.66 | 46.16 53.84 | 50.76 49.24 | 49.35 50.65 | 50.32 49.68 | 50.19 49.81

100

80

60 —o :

40

20
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22 pav. Pataikymo procenty pasiskirstymas

Devintoje iteracijoje, pataikymo procentai visiSkai nusistovejo ties 50%, tai reiSkia kad

radome optimaly Stvio atstuma.
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Vidurkis
1
o 7‘/”’/‘—‘_‘
0

23 pav. Siivio laiko vidurkio kitimas

Siivio atstumo vidurkis apsistojo apytiksliai ties 0.7.
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24 pav. Bendra pataikymo procenty pasiskirstymo kreivé

Si kreivé parodo pataikymo procenty istorija kaip kito visose iteracijose.

3.2.3 VirSvalandziy uzdavinys

Uzdavinio tikslas yra rasti maksimaly pelna, kuri galima gauti atlikus tam tikra darba per
fiksuota laiko tarpa. Uz atlikta darba gaunamas pelnas, jai véluojama atlikti darbus skai¢iuojama
bauda. I§ gauto pelno dar reikia atskai¢iuoti darbo uzmokesti darbuotojams. Jai darbo yra daug, o
skirto laiko nepakanka, tai darbuotojai gali dirbti vir§valandZius. UZ vir§valandzius skai¢iuojamas
didesni atlyginimas, kuo daugiau vir§valandziy dirbama per diena, tuo didesnis atlyginimas uz
darba turi bati iSmokétas. Vir§valandziy darbo uzmokestis valandai skai¢iuojamas pagal formulg:

2.u+(k-1)%-05

U )
2
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¢ia: u — pradinis vir§valandziy valandos darbo uzmokestis, k — vir§valandziy kiekis per
diena;

Jeigu skirty dieny darbui atlikti (Zymima &) nepakanka tai bendras dieny kiekis
skai¢iuojamas taip:

| =W /x+k; ¢ia: x - valandy kiekis per diena, W - darbo kiekis valandomis;

Bendras uzmokestis skai¢iuojamas pagal formulg:

C=U-(l-k)+v-1-x; ¢ia: v - darbo uzmokestis uz valanda ne vir§valandziy metu;

Bendra baudos suma skai¢iuojama pagal formulg:

B=V?.b; &aV — vélavimas valandomis, b — bauda uZ valanda;

V=W-(-x+5-kK);

Taigi galutinis pelnas gaunamas:

P=p-(B+C); ¢ia: p— pradinis pelnas, kuris gaunamas taip:

p=W -7, Cia: 7 - pelnas gautas uz atlikto darbo valanda;

Vir§valandziy uzdavinio formali specifikacija:

1 [Soring i€jimy aibé:
X =0;

2. [Soriniy i§¢jimy aibé:
Y =0;

3 [Soriniai ivykiai:
E'=0;

4, Vidiniai jvykiai:
E"={e{ €] };

Cia: e/ - skaiCiavimy pradzios momentas;
¢ia: e; - skaiCiavimy pabaigos momentas;
5. Valdancios sekos:

e = {r.7. 7}

e, H{Tg,rf,rf,...};

6. Busena:

v €= & (t), d,(t), dy(t),..dy @) ;
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¢ia: d;(t) - i-tojo individo savybé (virSvalandziy kiekis per diena), N — tai Kiekis kiek
ivyko skaiciavimy ir rezultaty palyginimy populiacijoje;
Z,(t) ={w(e 1), 0(e; ,0};
n(t) - skaiéius kiek ivyko lyginimy einamoje populiacijoje;
7. Pradiné biisena laiko momentu t;:
d,(t) =<, ¢ia & - atsitiktinis dydis i$ intervalo [0,8];
8. Peréjimy ir 1§€jimy operatoriai:
H(e)):
a,fe {d(t,,)#o0l<i<N ;
SkaiCiuojame galutinj pelna dviejuy objekty « ir S, ir palieckame tik ta kurio
pelnas didesnis;

d (t)= 0, @(da(tm—l))<(0(dﬁ(tm—1));
“Id (), Kitu atveju

0, ()] s (taad) <old (o))
PR d g (), Kitu atveju;

¢ia: ¢(d(t,,)) - funkcija suskaiCiuojanti galutini pelna pagal su nurodytu
virSvalandziy kiekiu;

n(tm) :{n(tm—l) +1’da(tm) + d/}(tm) = 00,

] ) Padidinamas jvykusiy lyginimy kiekis;
n(t,_,), kitu atveju;

o(e/,t,)=t +7,;

1'™m

t N.
(e t,) =1 " 2
o(ey,t. ), kitu atveju;

T
+-.n(t,) =
on(t,)

H(e)):
n(t,)=0;
Turime d, (t, ,),d,(t, ), ds(t, ,),...d\ (t, ;) paZymékime
d; (t,,) d; (t,4).d; (t,,).--d; (t,,) taip, kad

dil (tm—l) s di2 (tm—l) = di3 (tm—l)"' = diN (tm—l)
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Tuomet d, (t,)= f(dij (t, N1 s% ; Atkuriama populiacija;

Cia f (dij (t.,)) - funkcija kuri i$ turimy individy sukuria naujus individus, tai gali

biiti rekombinacija ir/arba mutacija.

Siame modelyje, genetiniame algoritme realizuojamas turnyrinés atrankos metodas, tai
yra imami du individai, ir populiacijai atnaujinti imamas tik tas individas kurio pelnas didesnis.

Naudojant nurodytas formules skai¢iavimuose, buvo sudarytas modelis — programa

skai¢iuojanti pelna pagal {vestus parametrus.

\Filivalandiiu modelis
Darbe kiekis valandomis [130 |
Nauda gawuta uz darbo vieneta |1 0 |
Bauda uz vélavima |3 |
Darbo uzmokestis uz valanda |3 |
Virsvalandziy uzmokestis |8 |
Dieny skirta darbui atlilti |1 1] |
Darbo valandy per diena |8 |
Skirta virévalandziy per diena 4.7 |
SKAICIUOTI ‘

Rezultatai: Galutinis pelhas: 471.5627737081811

Bauda: 17.298638404385267

Jzmokestis: 811.0395828874321

irsvalandziai: 45 8542765534271

25 pav. Pelno skaic¢iavimo programos vartotojo sasajos vaizdas

Buvo atliekami bandymai su §iuo modeliu ir taikant genetinio algoritmo principa
ieSkomas maksimalus pelnas, kai:
Darbo kiekis valandomis: 130

Pelnas gautas uz atlikto darbo valanda: 10
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Bauda uz valanda (koeficientas b):

Darbo uzmokestis uz valanda: 3

Pradinis uzmokestis uz vir§valandziy valanda (koeficientas u): 8

3

Dienos skirtos darbui atlikti (laikas kol neskai¢iuojama bauda): 10

Darbo valandy per diena: 8

Vir§valandziy per dieng galima skirti nuo 0 iki 8 valandy.

Pirmosios iteracijos vir§valandziy kiekiai buvo sugeneruoti atsitiktiniu badu.

Lentelé 8 Pelno skai¢iavimo bandymuy rezultatai, iteracija 1

26 pav. Pelno pasiskirstymas, iteracija 1

I8 atrinkty geriausiy egzemplioriy (parysSkinti) naudojant mutacija sudaroma nauja

Vir§valandziai per diena 7.9 1.2 4 1.3 6.8 15
Galutinis pelnas -512.3 | -464.8 | 392.4| -433.5 -55.9 | -368.9
400 ///&\\\
-100 T I \ T 1
79 12 4 3 G.NS
-600

populiacija. Taip tgsiant ketvirtoje iteracijoje (visy iteracijy rezultatus galima rasti antrajame

priede) gauname:

Lentelé Nr.9 Pelno skai¢iavimo bandymuy rezultatai, iteracija 4

Virsvalandziai per
dieng

4.5

4.3

4.7

4.8

5.2

Galutinis pelnas

463 441.9

471.6

448

469.8

414.7

400 ¢ * : ¢ : —t —

-100

-600

27 pav. Pelno pasiskirstymas, iteraacija 4
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Matome jog pelno kreive nusistovéjo vir§ 400, kai virSvalandziy kiekis per diena yra tarp
4-5 valandy. Didziausias pelnas gautas kai skiriama 4.7 valandos vir§valandziy per diena, tada
pelnas 471.6.

Vidurkis

600
4__—0

200

-200 3,/ 2 3 4

-400

28 pav. Pelno vidurkio kitimas visose iteracijose

Siame ir dvikovos modeliuose agregatinis metodas buvo taikytas genetiniam algoritmui

aprasyti, tiksliau buvo aprasyti individy atrankos metodai ir populiacijos atnaujinimas.
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REZULTATAI IR ISVADOS

Darbe nagrinéjama genetiniy algoritmy taikymo galimybés, imituojamy sistemy
charakteristikoms nustatyti. Sudaryti trys modeliai:

1. KeturSalés sankryzos modelis, pagal automobiliy srautus automatizuotai reguliuojasi
Sviesoforo Sviesu degimo laikus, taip, kad automobiliy laukimo laikas biity kuo trumpesnis.

2. Dvikovos uzdavinyje reikia rasti optimaly $ivio atstuma, Siame uzdavinyje pataikymo
tikimybé priklauso nuo atstumo. I§ kuo mazesnio atstumo Saunama tuo pataikymo tikimybé
didesn¢, taciau kuo véliau Saunama tuo didesné tikimybé kad prieSas iSSaus pirmas ir
pataikys.

3. Virsvalandziy uzdavinyje reikia rasti didziausia pelna, reikia subalansuoti vir§valandziy kieki,
kad bauda uz vélavima buty maZesné, taciau jai virSvalandziy bus skirta per daug tuomet
pelnas veél nukentés todeél reikia rasti pusiausvira.

Pirmasis modelis leidzia tvirtinti, kad agregatinius modelius galima naudoti kaip
genetinio algoritmo naudingumo funkcija ju funkcionavimo charakteristikoms nustatyti. Tai
demonstruoja keturSalés sankryzos modelis, kuris prisitaiko prie aplinkos ir subalansuoja
Sviesoforo $viesy degimo laikus mazinant automobiliy eiles ir ju laukimo laikus.

Antras ir tre¢ias modeliai parodo, kad genetinis algoritmas gali bati agregatinio modelio
dalis, norit iSreikSti modeliuojamy sistemy elgesio, reakcijos | aplinka savybes. Dvikovos
uzdavinyje realizuotas ruletés atrankos metodas, o virSvalandziy uzdavinyje realizuotas
turnyrinés atrankos metodas.

Genetiniy algoritmy ir agregatinio metodo apjungimas atveria naujas galimybes
modeliuojamy sistemy charakteristiky jvertinime. Gauti rezultatai patvirtina fakta, kad apjungiant
genetini algoritma ir agregatini metoda galima gauti tikslesnes modeliuojamy sistemy
charakteristikas, modeliuoti biologines, agentines ir savireguliuojancias sistemas.

Formalus sistemos aprasymo metodas DEVS®Y priklauso ivykiais valdomy sistemy
modeliy klasei, kaip ir agregatinis metodas, todel darbe taikomas genetinio algoritmo

panaudojimo biidas gali biiti taikomas ir DEVS sistemy modeliams.

YDiskreciy {vykiy sistemos specifikavimas [1]
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PRIEDAI

1 priedas. Dvikovos uzdavinio modelio bandymy rezultatai

Iteracija 1
$tvio laikas 048 0.87| 004 091| 018 086 019 006| 06 029 0.1 054
pergalés procentas | 75.1 24.9 | 82.73 17.27 [ 71.95 28.05 | 73.58 26.42 | 64.84 35.16 | 28.33 71.67
Vidurkis: 0.426667
100
80
60 -
40
20
O T T T T T T T T T T T 1
0 N & =+ 00 O OO VW OV O «d <
S ® 0 9 % QAo g N g W
o O O O o o o o o o
Iteracija 2
$tvio laikas 048 0.38]004 014|008 028 019 009| 06 07| 044 064
pergalés procentas | 76.37 23.63 | 1.13 98.87 | 6.67 93.33 | 96.98 3.02 | 48.43 51.57 | 38.99 61.01
Vidurkis: 0.338333
100
50
0
Iteracija 3
$tvio laikas 048 058|024 014] 038 028[019 029 08 07| 074 0.64
pergalés procentas | 33.33 66.67 | 948 5.2 |86.33 13.67 [ 7.41 92.59 [ 35.42 64.58 | 46.39 53.61

Vidurkis: 0.455
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100
50 -
0 T T T T T T T T T T T 1
0 00 I < 0 0 O OO 0N I <
S w N adn N Ad N5 oo
O o o o o o oS o S o
Iteracija 4
Suvio laikas 068 058 024 034) 038 048] 039 0.29] 0.68 0.7 054 0.64
pergalés procentas | 54.24 45.76 | 10.87 89.13 | 23.39 76.61 | 85.47 14.53 | 47.54 52.46 | 39.91 60.09
Vidurkis: 0.495
100
50 _NAVAV—‘VA
0 T T T T T T T T T T T 1
0 00 & I 0 0 O Y 0 N < <
W n N m M 5 0O N O g N Y
o O O O o o o o o o O
Iteracija 5
Stvio laikas 068 07] 044 034) 058 048] 039 049] 0.72 0.7] 0.66 0.64
pergalés procentas | 47.83 52.7 | 81.41 18.59 | 66.93 33.07 | 23.63 76.37 | 49.41 50.59 [ 56.91  43.09
Vidurkis: 0.568333
100
50 *"/\VA\N/M
0 T T 1
S ’\ X o> D D O O AV ’\ © >
RN SN N R LN
Iteracija 6
Stvio laikas 0.72 0.7] 044 054] 058 068| 059 049] 0.71 0.7] 066 0.76
pergalés procentas | 49.09 50.91 [ 29.08 70.92 | 45.76 54.24 | 66.64 33.36 | 50.25 49.75 | 56.57 43.43

Vidurkis: 0.630833
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Iteracija 7

savio laikas

pergalés procentas

Vidurkis: 0.675

Iteracija 8

savio laikas

pergalés procentas

Vidurkis: 0.702917

Iteracija 9

suvio laikas

pergalés procentas

100
80
40 .—*\(/ e
20
O T T T T T T T T T T T 1
VN D> > DD DO A DN (L Ao
0.71 0.7 064 054 078 068] 059 069 071 0.72] 0.66 0.68
49.73 50.27 | 60.16 39.84 | 39.71 60.29 | 46.94 53.06 | 50.96 49.04 | 46.48 53.52
100
50 __*_.%A**‘__‘_*,‘_
O T T T T T T T T T T T 1
N A D> DO O AN AN OO
0.69 0.7 064 0.74 07 068 079 0.69]| 071 0.715 0.7 0.68
48.34 51.66 | 54.43 45.57 | 53.16 46.84 | 38.95 61.05 | 50.88 49.12 | 52.07 47.93
100
80
60 : — 7 ﬂ\‘ —0
40
20
0 T T T T T T T T T T T 1
O N S A A DO DAY O N D
0.71 0.7| 0.64 0.68 0.7 07| 071 0.69] 0.71 0.705 0.7 0.7
50.34 49.66 | 46.16 53.84 | 50.76 49.24 | 49.35 50.65 [ 50.32 49.68 | 50.19 49.81
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Vidurkis: 0.695417
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2 priedas. Virsvalandziy uzdavinio modelio bandymy rezultatai

Iteracija 1
Vidurkis
virsvalandziai per diena 7.9 1.2 4 1.3 6.8 1.5 | 3.783333
galutinis pelnas -512.3 | -464.8 | 392.4 | -433.5 | -55.9 | -368.9 -240.5
400 A
_100 T I \ T T 1
79 12 4 3 6.N5
-600
Iteracija 2
Vidurkis
virsvalandziai per diena 4 3.5 4.5 6.8 7.3 6.3 5.4
galutinis pelnas 3924 | 2759 | 463 | -55.9| -248.3| 113.6 | 156.7833
400 -
-100
-600
Iteracija 3
Vidurkis
virsvalandziai per diena 4 4.5 4.5 5 4 3.5 4.25
galutinis pelnas 392.4 463 | 463 448 | 392.4 | 275.9 | 405.7833

400

-100

-600

35
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Iteracija 4

virsvalandziai per diena

4.5

4.3

4.7

4.8

5.2

galutinis pelnas

463

441.9

471.6

448

469.8

414.7

400 | ———————p——t——_y

-100

-600

Vidurkis
4.75
451.5
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