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Pamaininio darbo tvarkarascio sudarymas naudojant giliuosius

neuroninius tinklus

Santrauka

Darbe nagrinéjamas pamaininio darbo tvarkarasciy sudarymas naudojant generatyviniais besivar-
zandiais tinklais grista modelj kaip alternatyva optimizavimo algoritmams. Siame darbe yra pa-
teikta pamaininio darbo tvarkaraséio sudarymo uzdavinio formuluoté, pasiulytas generatyvinis mo-
delis tvarkarasc¢iy sudarymui, $is modelis realizuotas praktiskai ir su modeliu atlikti eksperimentai
nustacius jvairius tvarkarascio apribojimus. Taip pat atlikta realizuoto generatyvinio modelio ir

pasirinkto optimizavimo jrankio lyginamoji analize.

Raktiniai Zodziai : Pamaininio darbo tvarkarasciai, generatyviniai besivarzantys tinklai, gilieji

neuroniniai tinklai, optimizavimo algoritmai

Shift sheduling using deep neural networks

Abstract

This thesis will analyze shift scheduling using a model based on generative adversarial networks
as an alternative to optimisation algorithms. In this thesis a shift scheduling problem is formu-
lated, a generative model based on generative adversarial networks for shift scheduling problems
is proposed, this model was practically implemented and experiments were performed with it by
adding various schedule constraints. A comparative analysis of the proposed generative model and

selected optimisation tool was also performed.

Keywords : Shift scheduling, generative adversarial networks, deep neural networks, optimization

algorithms
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Ivadas

Sprendziama problema yra pamaininio darbo tvarkarasciy sudarymas. Pamaininio darbo
tvarkarasciai gali turéti dideli kiekj taisykliy ir apribojimy, pvz.: darbuotojai negali dirbti
kelias pamainas is eilés, turi isdirbti tiek pat valandy per savaite. Tvarkarasciy sudarymo
problema yra matematiné optimizavimo problema ir jai spresti yra naudojami optimiza-
vimo algoritmai [1, 2]. Dirbtiniai neuroniniai tinklai gali buti panaudoti kaip alternatyva
optimizavimo algoritmams. Apmokytas dirbtinis neuroninis tinklas galéty i$ karto pateikti
tvarkarascio iSdéstyma neatliekant sudétingo optimizavimo proceduros bei pateikti skirtingy
apribojimus tenkinanciy sprendimy alternatyvy. Dirbtiniai neuroniniai tinklai buvo sékmin-
gai pritaikyti optimizavimo uzdaviniams spresti jau 1985 metais [3], kai naudojant Hopfield
tinklag buvo pasiulyta spresti keliaujancio pirklio uzdavinj. Tvarkarasciy sudarymo uzda-
viniui spresti planuojama panaudoti generatyviniais besivarzanciais tinklais grista modelj,
kuris galéty sugeneruoti taisykles atitinkancius tvarkarascius.

Generatyviniai besivarzantys tinklai (GAN) yra dirbtiniy neuroniniy tinkly tipas sukur-
tas Tan Goodfellow 2014 metais [4] ir skirtas naujy duomeny generavimui. GAN sudaro
du besivarzantys neuroniniai tinklai: generatorius ir diskriminatorius. Generatorius gene-
ruoja naujus duomenis i triuksmo vektoriaus, o diskriminatorius klasifikuoja generatoriaus
sugeneruotus duomenis bei duomenis is duomeny rinkinio j tikrus ir netikrus. Taip yra apmo-
komas GAN neuroninis tinklas, kol diskriminatorius nebegali atskirti realiy ir sugeneruoty
duomeny. Sie neuroniniai tinklai yra placiausiai naudojami paveiksleliy generavimui, pvz.:
zmoniy veidy generavimui [5], tikrovisky fotografijy generavimui [6], paveiksléliy generavi-
mui i$ teksto [7]. GAN taip pat galima panaudoti ir kitokio formato duomenims generuoti.
2017 metais buvo pasiulytas SeqGAN, nuosekliy duomeny, kaip teksto ar muzikos generavi-
mui [8]. Tac¢iau sprendimy GAN ar kitokio tipo neuroninius tinklus panaudoti pamaininio
darbo tvarkarasc¢iy generavimui iki siol nebuvo pasiulyta. Pritaikant GAN grista modelj
tvarkarasc¢iy generavimui, generatorius is triukSmo galéty sugeneruoti matrica sudaryta is
laiko momenty ir darbuotojy, o diskriminatorius pagal numatytus apribojimus paskaiciuo-
ti klaidg. Neuroninis tinklas taip buty apmokomas, kol bus pasiekiami tinkami naudoti

rezultatai.



Darbo tikslas

Sukurti generatyviniais besivarzanciais tinklais grista modelj gebantj generuoti pamaininio

darbo tvarkarascius esant dideliam skaiciui apribojimuy.

Uzdaviniai
o Atlikti mokslinés literaturos analize, identifikuoti matematinius pamaininiy darbo tvar-

karasc¢iy sudarymo modelius.

o Identifikuoti ir formalizuoti taisykles bei apribojimus tvarkarasc¢iy sudaryme, realizuoti

jas kaip papildomas tikslo funkcijas.

o Sukurti GAN grista generatyvinj neuroninio tinklo modelj pamaininio darbo tvarka-

rasciy sudarymui.
» Realizuoti pasiulyta modelj bei atlikti lyginamaja tvarkaraséiy sudarymo analize.

« Pademonstruoti, kaip pasiulytas modelis veikia realiuose praktiniuose uzdaviniuose.



1 Teoriniai pagrindai

1.1 Tvarkarasciy sudarymo uzdaviniai

Tvarkarastis yra nepakeiciamas laiko planavimas jrankis, todél tvarkarasciy sudarymas yra
visada aktuali problema, kuriai spresti vis dar ieSkoma naujy ir geresniy budy. Tvarka-
rasciy sudarymo uzdaviniai yra aktualus jvairiose srityse: gamybos, inzinerijos, transporto,
logistikoje, vadyboje, ekonomikoje. Tvarkarasciy sudarymas yra sudétingas matematinis
optimizavimo uzdavinys. Sio uzdavinio tikslas yra surasti optimaly tvarkarasti, kuris ati-
tinka numatytus reikalavimus ir apribojimus. Tvarkaras¢iy sudarymo uzdaviniy yra jvairiy.

Tvarkarasciy sudarymo uzdavinius buty galima suskirstyti pagal taikymo sritj:

« Gamybos tvarkaraséiai. Sudarant siuos tvarkarascius yra siekiama paskirstyti re-
sursus ir personalg taip, kad buty galima pagaminti produkcijg sumazinant laikg bei
kaing. Vienas i$ Sio tipo uzdaviniy placiai aprasytas literaturoje yra job-shop problem
(JSP) [9, 10]. Sio uzdavinio modelis yra sudarytas i$ masiny ir darby kurie atliekami
masinomis. Kiekvienas darbas yra sudarytas is keliy operacijy, kurios turi buti atlik-
tos tam tikra tvarka bei naudojant tam tikrg masing, kiekviena iS operacijy turi savo
vykdymo laika. Sio uzdavinio tikslas yra minimizuoti bendra visy darby jvykdymo

laika. Tiek masinoms, tiek darbams yra taikomi apribojimai:

— nauja operacija negali buti pradéta kol néra baigta pries tai buvusi to darbo

operacija,
— kiekviena masina vienu metu gali atlikti tik viena operacija,

— pradéta operacija privalo buti atlikta iki galo.

Taip pat literaturoje yra nagrinéjimas sio uzdavinio variantas flow shop [11], kai ope-
racijy skaic¢ius sutampa su masiny skai¢iumi ir kiekvieno darbo atlikimo tvarka yra

vienoda.

e Mokymo jstaigy tvarkaraséiai. Sudarant mokymuy jstaigy pamoky ar paskaity
tvarkarascius yra ieskomas optimalus sprendimas atsizvelgiant j laiko apribojimus, pa-
talpy apribojimus, mokiniy ir mokymo jstaigos darbuotojy interesus. Vienas is Sio tipo
uzdaviniy yra universiteto paskaity tvarkarascio sudarymas [12, 13, 14]. Siuo uzdavi-
niu siekiama turint tam tikra kiekj studenty, auditorijy, déstytojy bei laiko periody

paskirstyti paskaitas. Kiekvienas déstytojas taip pat turi savo interesy i kuriuos irgi
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reikia atsizvelgti. Uzdavinio tikslas yra sumazinti naudojamy auditorijy skaiciy atsi-

zvelgiant | déstytojy interesus ir taikomus apribojimus. Galimi uzdavinio apribojimai:

— kiekviena paskaita privalo buti déstoma,

— deéstytojas gali déstyti tik vieng paskaitg vienu metu,

— vienoje auditorijoje gali buti déstoma viena paskaita,

— auditorijoje turi buti pakankamai viety atitinkamai grupei,
— déstytojai désto tomis dienomis, kuriomis gali,

— tam tikrg paskaitg gali déstyti tik déstytojas turintis, atitinkama kvalifikacija.

o Transporto tvarkarasciai. Sudarant transporto tvarkarascius yra siekiama suma-
zinti sagnaudas bei laikg atsizvelgiant j keleiviy interesus. Vienas is Sio tipo uzdaviniy
yra automobiliy paskirstymo uzdavinys (vehicle scheduling problem) [15, 16]. Sis uz-
davinys yra taikomas viesajam transportui ir juo siekiama turint grafikg paskirstyti
autobusus. Grafike yra nurodyti marsrutai, stoteliy iSvykimo bei atvykimo laikai. Sio
uzdavinio tikslas yra sumazinti naudojamy autobusy kiekj ir jy operacines islaidas.

Uzdaviniui taikomi apribojimai:
— autobusai turi buti suskirstyti taip, kad buty padengtas visas grafikas,

— kiekviena marsruto kelioné (nuo stotelés iki stotelés) yra priskirta vienam auto-

busui,

— vienam autobusui vienu metu negali buti priskirta daugiau nei viena kelioné.

e Darbo tvarkarasc¢iai. Sudarant darbo tvarkarascius yra siekiama surasti optimaly
sprendimg atitinkantj numatytus apribojimus bei darbuotojy interesus. Vienas is Sio
tipo uzdaviniy daznai aptinkamas literaturoje yra nurse scheduling problem (NCP)
[17, 18]. Sprendziant §j uzdavinj yra siekiama paskirstyti slaugytojams pamainas bei
atostogas atsizvelgiant j gydymo jstaigos reikalavimus ir paciy slaugytojuy interesus.
Slaugytoju darbo diena jprastai yra sudaryta i 3 pamainy: rytines, dieninés ir nakti-
nés. Siam uzdaviniui yra taikomi dviejy rusiy apribojimai: sunkis, kuriy laikytis yra
privaloma, kad tvarkarastis buty laikomas teisingu bei lengvi, kuriy laikytis nepriva-
loma, bet daugiau jy atitinkantis tvarkarastis yra laikomas geresniu. Galimi sunkus

apribojimai:

— per nustatyta kiekj dieny turi buti dirbama ne maziau nei nustatytas kiekis pa-

mainy (pvz.: per 5 dienas ne maziau 2 pamainy),
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— kiekvienas slaugytojas gali dirbti tik vieng pamaing per diena,

— jei slaugytojas dirbo naktine pamaing jis negali dirbti rytinés pamainos kitg dieng.
Galimi lengvi apribojimai:

— kiekvienas slaugytojas negali turéti daugiau nei 3 laisvy dieny is eilés,

— kiekvienas slaugytojas negali dirbti daugiau nei 7 dienas is eilés.

1.2 Tvarkarasciy optimizavimo algoritmai

Tvarkarasciy sudarymo uzdaviniams spresti yra naudojami kombinatorinio optimizavimo al-
goritmai. Kombinatoriniai optimizavimo algoritmai yra skirstomi j tiksliuosius, euristinius
ir metaeuristinius. Tikslieji algoritmai gali rasti optimaly uzdavinio sprendinj, bet didé-
jant uzdavinio apimciai eksponentiskai didéja ir jo vykdymo laikas. Tiksliyjy algoritmy
pavyzdziai: Saky ir riby (branch and bound), Saky ir réziy (branch and cut), kertanciy-
ju plokstumuy (cutting planes). Euristiniai algoritmai yra naudojami kai reikia rasti gera
sprendimg per priimting skaiciavimo laika nors jis ir nebus optimalus. Euristiniai algoritmai
gali buti pritaikomi tik tam tikriems konkretiems uzdaviniams su tam tikrais apribojimais.
Euristiniy algoritmy pavyzdziai: artimiausio kaimyno, lokaliosios paieskos, jtraukimo algo-
ritmas. Metaeuristiniai algoritmai yra auksto lygio nurodymy rinkiniai, kurie apraso tam
tikrg uzdaviniy sprendimo idéja. Sie algoritmai per priimting laika gali rasti sprendima ar-
tima optimaliam. Metaeuristiniai algoritmai yra bendro naudojimo ir gali buti pritaikyti
jvairiems skirtingiems uzdaviniams spresti, keli metaeuristiniai algoritmai gali buti apjungti.
Metaeuristiniy algoritmy pavyzdziai: genetiniai algoritmai, modeliuojamasis atkaitinimas
(simulated annealing), paieska su apribojimais (tabu search), skruzdziy kolonijos optimiza-
vimas (ant colony optimization), daleliy spie¢iaus optimizavimas (particle swarm optimi-
zation), memetiniai algoritmai. Pagrindiniai algoritmai naudojami tvarkaraséiy sudarymo
uzdaviniams yra saky ir riby, saky ir réziy, modeliuojamojo atkaitinimo, daleliy spieciaus
optimizavimas, skruzdziy kolonijos optimizavimas ir genetiniai algoritmai.

Saky ir riby algoritmas. Sis algoritmas priklausantis tiksliyjy algoritmy grupei yra
naudojamas gamybos tvarkarascio sudarymo uzdavinio job-shop sheduling problem sprendi-
mui [9]. Algoritmo idéja yra suskaidyti galimy sprendimy aibe i poaibius ir patikrinti ar
juose gali buti ieskomas sprendinys. Kiekvienas aibés elementas yra galimas sprendinys.
Algoritmo vykdymas prasideda sprendiniy isvardijimu - paieskos medzio konstravimu, kurio
virsunés yra sprendiniy poaibiai. Konstruojant medj yra nagriné¢jami tik galimy sprendi-
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niy poaibiai, jei sprendiniai negali duoti optimalaus ar galimo sprendimo jie yra atmetami.
Tam yra panaudojami virSutinis ir apatiniai réziai. Sie réziai padeda eliminuoti didele dalj
sprendiniy taip sumazinant algoritmo vykdymo laika. Svarbus algoritmo komponentas yra
medzio tyrinéjimo strategija, kuri lemia kokia virsuné bus pasirinkta Sakojimui. Pagrindi-
neés medzio tyrinéjimo strategijos: depth-first (DFS), breadth-first (BrFS) ir best-first (BFS).
DFS strategija yra paremta medzio gyliu, kai yra Sakojama virsuné ir visi jos vaikai kol bus
gaunamas sprendinys. BrF'S strategija yra paremta medzio plociu, kai yra sakojamos visos
virsunés kiekviename medzio lygyje pries pereinant j kitg lygi. BFS strategija yra paremta
geriausia virsune, kiekviename medzio lygyje yra Sakojama virsuné turinti maziausia apatinj

rézj. Algoritmo vykdymo zingsniai:

1. Pagal tam tikra formule yra apskai¢iuojamas medzio virsutinis rézis arba yra priski-

riama begalybé
2. Yra parenkama medzio virsuneé ir ji yra sakojama

3. Medis yra Sakojamas pagal pasirinkta strategija, pries tai yra apskaic¢iuojami apatiniai
virsuniy réziai ir lyginami su virSutiniu medzio réziu, virsunés su didesniy apatiniu

réziu yra atmetamos

4. Radus geresnj sprendinj uz dabartinj yra atnaujinamas medzio virsutinis rézis ir sako-

jamos likusios virSuneés su mazesniu apatiniu réziu

Modeliuojamojo atkaitinimo algoritmas. Sis algoritmas priklausantis metaeuristi-
niniy algoritmy grupei yra naudojamas mokymo jstaigy tvarkarascio sudarymo uzdavinio
universiteto paskaity tvarkarascio sudarymas sprendimui [13]. Modeliuojamo atkaitinimo
algoritmo idéja kilo i$ metalurgijos proceso - atkaitinimo. Atkaitinimas yra procesas kai
metalas yra kaitinimas ir vésinamas, kad buty pakeistos jo fizikinés savybeés. Modeliuoja-
mame atkaitinime yra naudojamas temperaturos kintamasis Siam procesui simuliuoti. IS
pradziy yra nustatoma didelé temperatura, o algoritmo vykdymo metu ji létai yra mazina-
ma. Kol temperatura yra didelé algoritmas galu priimti sprendinius kurie yra prastesni nei
dabartinis sprendinys su tam tikra tikimybe. Kai temperatura yra mazinama taip pat ma-
zéja ir tikimybé priimti prastesnius sprendinius. Dél Sio "vésinimo" proceso modeliuojamojo
atkaitinimo algoritmas yra efektyvus globalaus optimumo radimui, nes lokalus sprendimai
yra atmetami algoritmo vykdymo pradzioje. Pagrindiniai Sio algoritmo komponentai yra
temperatura, tikslo funkcija ir kaimyninio sprendinio paieska. Sprendziant uzdavinius yra

svarbu nustatyti tinkama pradine temperatura ir jos mazinimo strategija. Tikslo funkcija
10



yra naudojama jvertinti sprendinio kokybei, o kaimyninis sprendimo paieska reikalinga rasti

sprendinj artima esamajam. Pagrindiniai algoritmo vykdymo Zingsniai:
1. Yra nustatoma pradiné temperatura ir pradinis sprendinys

2. Vykdomas ciklas kol temperatura sumazéja iki minimalios nustatytos temperatiros, su

kiekviena temperaturos reikSme yra jvykdomas nustatytas kiekis iteracijy
3. Yra parenkamas kaimyninis sprendimas Siek tiek pakeitus dabartinj sprendima

4. Yra nusprendziama ar pereiti prie Sio kaimyninio sprendimo palyginant jj su dabartiniu

sprendiniu

5. Jei yra jvykdytos visos numatytos iteracijos yra sumazinama temperatura ir toliau

vykdomas ciklas

Detalesnis algoritmo vykdymas yra aprasytas algoritmo pseudokode (1 pav.)

Daleliy spie¢iaus optimizavimas. Sis algoritmas priklausantis metaeuristininiy algo-
ritmy grupei yra naudojamas mokymo jstaigy tvarkarascio sudarymo uzdavinio universiteto
paskaity tvarkarascio sudarymas sprendimui [14]. Daleliy spie¢iaus optimizavimo algoritmas
yra gristas gyvunu grupiy sumanumu (swarm intelligence), kai gyvunai priklausantys tam
tikrai grupei kaip pauksciai ar zuvys pasidalina zinoma informacija tarpusavyje. Algoritme
spiecius yra sudarytas is daleliy, kurios yra potencialus optimizavimo uzdavinio sprendi-
niai. Kiekviena dalelé kei¢ia savo pozicija keliy dimensijy paieskos srityje atsizvelgiant j savo
asmenine geriausia pozicija ir viso spieciaus geriausia pozicija. Toks daleliy pozicijos keiti-
mas padeda pasiekti optimalig pozicija. Daleliy pozicijos optimalumas yra apskaic¢iuojamas
naudojant tikslo funkcija. Vykdant algoritma yra sukuriama atsitiktiné daleliy populiaci-
ja, kurios dydis priklauso nuo sprendziamo uzdavinio. Kiekviena dalelé turi 3 parametrus:

pozicija, greitj ir tikslo funkcijos reiksme. Algoritmo vykdymo zingsniai:

1. Atsitiktinai yra sugeneruojamos dalelés bei nustatomi pradiniai jy pozicijos ir greicio

vektoriai.

2. Apskaiciuojamos visy daleliy tikslo funkcijos reikSmeés ir yra iSsaugoma geriausia visy

daleliy reikSme
3. Vykdomas ciklas tam tikra iteracijy skaiciy

4. Yra suskaic¢iuojama kiekvienos dalelés nauja greicio reikSme
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5. Yra suskaic¢iuojama kiekvienos dalelés nauja pozicijos reikSme

6. Yra apskaiciuojamos kiekvienos daleles tikslo funkcijos reikSmé ir atnaujinama geriau-

sia dalelés pozicija ir geriausia visy daleliy pozicija

50 — pradinis sprendinys

5’ — geriausias sprendinys

sd — dabartinis sprendinys

sh — naujas sprendinys

kmax — maksimalus iteracijy skaicius
k — iteracijy skaicius

t0 — pradiné temperatira

tmin — minimali temperatira

t — dabartiné temperatira

k=0;
5" =3s0;
sd = s0;
t=10;

kol (t >=tmin) {
kol(k <= kmax) {
k=k+1;
sn = kaimyninisSprendinys(sd);
delta = tiksloFunkcija(sn) — tiksloFunkcija(sd);
jei(delta <=0){
sd = sn;
jei(tiksloFunkcija(sn) < tiksloFunkcija(s)) {
s’ =sn;
]
}
jei (delta > 0 ir exp(-delta/t) >= rand[0,1]) {
sd = sn;
}
}

t = temperaturosMazinimas();
k=0;
}

1 pav.: Modeliuojamojo atkaitinimo algoritmo pseudokodas

Skruzdziy kolonijos optimizavimas. Sis algoritmas priklausantis metaeuristininiy
algoritmy grupei yra naudojamas gamybos tvarkarasc¢io sudarymo uzdavinio flow-shop she-
duling problem [11] ir darbo tvarkarascio sudarymo uzdavinio nurse scheduling problem [18]
sprendimui. Skruzdziy kolonijos optimizavimo algoritmas yra gristas skruzdziy kolonijy elg-
sena ieskant maisto. Skruzdés naudoja naudoja tam tikrus cheminius junginius - feromonus,
perduoti informacijai apie trumpiausia kelig iki maisto Saltinio. Kai skruzdés pradeda ieskoti
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maisto jos atsitiktinai apiesko tam tikro plota, o radusios maisto ji parnesa j lizda ir savo ke-
lyje palieka feromono pédsakus. Paliekamo feromono kiekis priklauso nuo maisto kokybés ir
kiekio. Kai skruzdés iesko kelio jos renkasi kelig kuriame yra didelé feromono koncentracija,
taip kitos skruzdeés gali pasiekti jau atrastus maisto saltinius. Skruzdziy kolonijos algoritmas
yra jgyvendinamas sudarant aibe sprendinio komponenty, kurie yra naudojami sprendiniui
suformuoti ir aibe feromono reiksmiy, kuri vadinama feromony modeliu. Feromony mode-
lis - tai parametrizuotas tikimybinis modelis ir vienas i$ svarbiausiy algoritmy komponen-
ty. Feromony modelis yra naudojamas tikimybiskai sugeneruoti sprendziamo optimizavimo
uzdavinio sprendinius suformuojant juos i sprendinio komponenty. Sis algoritmas siekia
iteraciniu budu rasti uzdavinio sprendinj atlickant du pagrindinius veiksmus: sugeneruoti
galimus sprendinius naudojant feromony modelj ir pakeisti feromony modelio reiksmes taip,
kad buty pagerinimas generavimas ateityje. Feromony atnaujinimu siekiama koncentruoti
paieska paieskos srities regionuose kuriuose yra geresni sprendiniai. Pagrindiniai algoritmo

vykdymo zingsniai:
1. Suformuojamos sprendiniy komponenty ir feromony aibés
2. Vykdomas ciklas tam tikra iteracijy skaiciy
3. Naudojant feromony modelj yra sukonstruojami galima sprendiniai
4. Feromony modelio reikSmés yra atnaujinamos atsizvelgiant j sukontruotus sprendinius

Genetinis algoritmas. Sis algoritmas priklausantis metaeuristininiy algoritmy grupei
yra naudojamas gamybos tvarkarascio sudarymo uzdavinio job-shop sheduling problem [10]
ir darbo tvarkaraséio sudarymo uzdavinio nurse scheduling problem [17] sprendimui. Geneti-
nis algoritmas yra paremtas evoliucijos idéjomis. Sis algoritmas atitinka natiiralios atrankos
procesg kur labiausiai prisitaike individai yra atrenkami reprodukcijai. Naturalioji atranka
prasideda labiausiai prisitaikiusiy individy atrinkimy. Jie susilaukia palikuoniy, kurie yra
dar labiau prisitaike nei jy tévai ir turi didesne tikimybe iSgyventi. Sis procesas kartojasi
ir jo pabaigoje yra gaunama karta labiausiai prisitaikiusiy individy. Pagrindinés algoritmo
savokos: pradiné populiacija, tikslo funkcija, atranka, rekombinacija ir mutacija. Pradiné
populiacija tai atsitiktinai sukurta aibé kurios kiekvienas elementas yra individas arba uzda-
vinio sprendinys. Kiekvieno populiacijos individo prisitaikymas yra jvertinamas naudojant
tikslo funkcija. Atranka - tai procesas kurio metu yra atrenkami labiausiai prisitaike in-

dividai - tévai, kurie bus naudojami palikuoniams sukurti. Rekombinacija yra naudojama
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individy palikuoniy sukurimui pagal tam tikra metoda pvz.: tévinés chromosomos padalija-
mos ] dvi dalis ir sujungiamos. Mutacija yra procesas kai atsitiktinai pakei¢iami vienas ar

keli individo genai. Algoritmo vykdymo zingsniai:
1. Atsitiktinai sukuriama pradiné individy (sprendiniy) populiacija
2. Pradiné populiacija yra jvertinama pagal tikslo funkcija

3. Vykdomas ciklas nustatyta kiekj iteracijy arba iki tol kol per kelias iteracijas néra

gaunama geresniy sprendiniy
4. Pasirenkamas nustatytas kiekis labiausiai prisitaikiusiy individy pory is populiacijos
5. Yra atliekama rekombinacija ir sukuriami tévy palikuonys
6. Atsitiktinai atlieckama palikuoniy geny mutacija
7. Palikuonys yra pridedami prie populiacijos

8. Nustatytas kiekis blogiausiai prisitaikiusiy individy yra pasalinamas iS populiacijos

1.3 Generatyviniai besivarzantys tinklai

Generatyviniai besivarzantys tinklai (GAN) yra giliuju neuroniniy tinkly architektura sukur-
ta 2014 metais. Sie neuroniai tinklai yra skirti naujy duomeny generavimui pagal duomeny
rinkinio duomenis. Siy neuroniniy tinkly architektura yra sudaryta i§ dviejy neuroniniy
tinkly: generatoriaus ir diskriminatoriaus. Generatorius is triuksmo vektoriaus generuoja
naujus duomenis, o diskriminatorius klasifikuoja generatoriaus sugeneruotus duomenis ir
duomenis i§ duomeny rinkinio j tikrus ir sugeneruotus. Sie 2 neuroniniai tinklai vienas su
kitu varzosi: generatoriaus tikslas yra sugeneruoti tokius duomenis, kuriuos diskriminatorius
palaikyty tikrais, o diskriminatoriaus tikslas yra atskirti realius duomenis nuo sugeneruoty.
Mokant GAN, kai generatoriaus sugeneruoti duomenis yra klasifikuojami kaip tikri yra kei-
¢iami diskriminatoriaus parametrai, jei ne - yra keic¢iami generatoriaus parametrai. Baigus
GAN mokymag diskriminatorius nebéra naudojamas, o generatorius yra naudojamas naujy
duomeny generavimui. GAN architektura yra pavaizduota 2 paveikslélyje.

Sie neuroniniai tinklai yra placiai naudojami jvairiy vaizdy generavimo uzdaviniy spren-
dimui. Sprendziant Siuos uzdavinius GAN gali pasiekti geresniy rezultaty nei alternatyvus
generatyviniai modeliai kaip variaciniai autoenkoderiai (angl. variational autoencoders). Uz-

daviniy pavyzdziai:
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Atsitiktinio
triukimo vektorius

- Generatorius

Sugeneruotas Pavyzdys is
pavyzdys duomeny rinkinio

\/

Diskriminatorius 4 -- - .

atnaujinamas modelis

i atnaujinamas modelis

Klasifikuojama
realus ar
SUgeneructas

2 pav.: GAN architektura
 naujy zmoniy veidy generavimas [5],
 animaciniy veikéjy generavimas [19],
o vaizdy vertimas j kitus vaizdus (angl. Image-to-Image Translation) [20],
« vaizdy i$ teksto generavimas [7],
o fotografiju is paveiksléliy generavimas [21],
« fotografiju redagavimas (pvz.: Zzmogaus bruozy keitimas, sendinimas) [22, 23],
o vaizdy suliejimas | viena [24],
« vaizdy rezoliucijos padidinimas [25],
« 3D objekty generavimas [26].

GAN taip gali buti pritaikomi ir kitokiy duomeny generavimui. Literaturoje yra nagrinéjami
sprendimai GAN panaudoti nuosekliy ir diskreciy duomeny generavimui. Tokiy uzdaviniy

pavydziai:
« cilérasciy generavimas [8, 27],
« politiniy kalby generavimas [§],
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« muzikos generavimas [8, 28],
 kalbos modeliavimas sakinyje (angl. Sentence-Level Language Modeling) [27],

o elektroniniy sveikatos duomeny generavimas [29].

2 Literaturos analizé

2.1 Optimizavimo algoritmy palyginimas

Visi kombinatorinio optimizavimo algoritmai turi privalumy ir trukumy. Pagrindinis tiks-
liyjy algoritmy privalumas yra optimalaus sprendinio radimas, o trukumas - eksponentiskai
didéjantis algoritmo vykdymo laikas didéjant sprendziamo uzdavinio apimciai. Dél Siy prie-
zasciy tikslieji algoritmai labiau tinka nedidelés apimties uzdaviniams spresti. Furistiniy
algoritmy pagrindinis privalumas yra gero sprendinio radimas per priimting laika, o truku-
mas yra tai, kad Sie algoritmai priklauso nuo konkretaus uzdavinio. Dél priimtino vykdymo
laiko Sie algoritmai labiau tinka praktiniam naudojimui nei tikslieji algoritmai. Pagrindi-
niai metaeuristiniy algoritmy privalumai yra gero sprendinio radimas per priimting laika
ir universalumas pritaikant algoritma skirtingiems uzdaviniams, o trukumai priklauso nuo
konkretaus algoritmo. Bendru atveju metaeuristiniai algoritmai yra pranasesni uz euristinius
algoritmus, taciau gali buti atvejy, kai sprendziant sudétinga uzdavinj reikia tam uzdaviniui
specifinio euristinio algoritmo. Pagrindiniai konkreciy optimizavimo algoritmy privalumai ir

trukumai yra pateikti 1 lenteléje.

Optimizavimo algoritmas Privalumai Trukumai

o gali rasti optimaly

Saky ir réziy algoritmas

sprendinj
e gali rasti sprendinj
greiciau nei Saky ir ri-

by algoritmas

e vykdymo laikas au-
ga eksponentiskai pri-
klausoma nuo uzdavi-

nio sudétingumo
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Saky ir riby algoritmas

e gali rasti optimaly

sprendinj

atmetamos medzio
virsunés kuriose ne-
gali buti optimalaus

sprendinio

e vykdymo laikas au-

ga eksponentiskai pri-
klausoma nuo uzdavi-

nio sudétingumo

yra tikrinamos visos
medzio virsunés ku-
riose gali buti poten-
cialus sprendinys nors
optimalus sprendinys

jau gali buti rastas

Modeliuojamasis atkaitinimas

lengvai  jgyvendina-
mas sudétingiems

uzdaviniams

gali rasti gerg ar net

optimaly sprendinj

algoritmas negali 7i-
noti ar buvo rastas op-

timalus sprendinys

vykdymo laikas didéja
norint pasiekti geresnj

sprendinj

Skruzdziy kolonijos optimizavimas

gali labai greitai rasti

gerg sprendinj

konvergavimas yra ga-

rantuotas

konvergavimo laikas

néra aiskus

tikimybiy paskirsty-
mas gali pasikeisti

kiekvienoje iteracijoje
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Daleliy spiec¢iaus optimizavimas

gali buti pritaikomas
didelés apimties uzda-

viniams

gali greitai konverguo-

ti

lengvai  jgyvendina-

mas

neturi daug paramet-

ry

« gali buti sudétinga nu-

statyti pradinius pa-

rametrus

sprendinio paieska ga-
li jstrigti lokalaus mi-
nimumo taske ypac
kai sprendziamas su-

détingas uzdavinys

Genetinis algoritmas

gali buti lengvai pri-
taikomas skirtingiems

uzdaviniams

gali sékmingai rasti

globaly optimuma

gali buti paralelizuo-

tas

negarantuojamas
sprendimo optimalu-

mas

e vykdymo laikas gali

buti ilgas

1 lentelé: Optimizavimo algoritmy privalumai ir truku-

mai

2.2 GAN panaudojimas diskreciy duomeny generavimui

GAN panaudojimas diskre¢iy duomeny generavimui yra aktuali problema nagrinéjama lite-

raturoje. Pagrindiné problema su kuria susiduriama bandant GAN panaudoti diskretiems

duomenims generuoti yra generatoriaus parametry atnaujinimas, kuris atlieckamas apskai-

ciavus tikslo funkcijos reikSme. Problema yra tame, kad parametry reikSmiy pakoregavimas
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gali buti per mazas, kad padaryty jtaka duomeny generavimui, nes diskreciy duomeny aibé
yra baigtine ir toks pakeitimas gali neturéti atitikmens Sioje aibéje.

2016 metais buvo pasitlytas SeqGAN tinklas nuosekliy duomeny generavimui [8]. Sis
sprendimas siekia iSspresti dvi problemas kurios aktualios nuosekliy duomeny generavimui
naudojant GAN: 1) generatoriaus parametry atnaujinimas pagal tikslo funkcijos rezultatus
gali buti nepakankamas pakeisti generuojamus duomenis 2) GAN gali jvertinti tik visa su-
generuoty nuosekliy duomeny seka, bet negali jvertinti sugeneruotos sekos dalies. Sioms
problemoms spresti buvo panaudotas skatinamasis mokymas (reinforcement learning). Ge-
neratorius yra naudojamas kaip skatinamojo mokymo agentas, busena yra siuo metu suge-
neruotos sekos dalys, o veiksmas yra kita generuojama sekas dalis. Generatorius yra mode-
liuojamas kaip stochastiné parametrizuota strategija, strategijos gradientui yra naudojama
Monte Carlo paieska. Paskata yra apskai¢iuojama diskriminatoriaus pagal visg sugeneruo-
tg seka ir yra perduodama generatoriui naudojant Monte Carlo paieska. Generatoriui yra
naudojamas rekurentinis neuroninio tinklo modelis (RNN), o diskriminatoriui konvoliucinis
neuroninio tinklo modelis (CNN). SeqGAN buvo sékmingai pritaikytas nuosekliy duome-
ny generavimo uzdaviniy sprendimui: eilérasciy generavimui, politiniy kalby generavimui ir
muzikos generavimui.

2017 metais buvo pasiulytas medGAN tinklas elektroniniy sveikatos duomeny (electronic
health record) - pacienty jrasy generavimui [29]. Siuo sprendimu sickiama sugeneruoti didelés
apimties diskrecius kintamuosius, tiek binarinius, tiek skai¢iuojamus kaip paciento diagnozes
ar medikamenty kodus. Siame sprendime generatoriaus parametry atnaujinimo problemai
spresti buvo panaudotas autoencoder neuroninis tinklas. Autoenkoderis yra naudojamas pa-
versti diskrecius duomenis tolydziais ir atkurti pradinius duomenis. Autoenkoderis Siuo atve-
ju yra apmokamas naudojant realy duomeny rinkinj pries apmokant GAN. Tada apmokant
GAN generatorius generuoja tolydzius duomenis ir jie yra paverciami j diskre¢ius naudojant
autoenkoderio dekoderio dalj ir paduodami diskriminatoriui kartu su realiais duomenimis.
Taip yra iSsprendziama generatoriaus parametry atnaujinimo problema, nes generatorius ne-
siekia generuoti diskreciy duomeny. Sis GAN modelis buvo sékmingai panaudotas sveikatos

duomeny generavimui, kurie prilygsta realiems duomenis.

2.3 Tvarkarasciy apribojimy formavimas

Saky ir riby algoritmas. Taikant §j algoritma job-shop sheduling problem uzdavinio [9]

sprendimui yra jvertinami apribojimai:
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e masina vienu metu gali vykdyti tik vieng operacija,

« operacija negali buti nutraukta,

o darbas gali turéti ne daugiau nei nustatyta kiekj operacijy,
» kiekvieno darbo operacijos turi tam tikrg eiliSkuma.

Saky ir réziy algoritmas. Taikant §j algoritma vehicle sheduling problem uzdavinio

[16] sprendimui yra jvertinami apribojimai:

kiekviena kelioné (trip) gali buti priskirta tik vienai transporto priemonei,

» kiekviena transporto priemoné turi pradeéti ir baigti savo darba toje pacioje stotyje,

kiekvienai transporto priemonei yra priskirta aibé kelioniy, kur gretimos kelionés yra

imanomos (eina viena po kitos bendroje visy kelioniy aibéje),
« kiekvienoje stotyje gali buti tam tikras maksimalus kiekis transporto priemoniy.

Modeliuojamojo atkaitinimo algoritmas. Naudojant §j algoritma universiteto paskai-
tu tvarkarascio sudarymui [13] tvarkarascio apribojimai yra jvertinami skaiciuojant tikslo

funkcijos reik§me. Siame uzdavinyje yra jvertinami 6 apribojimai:

konkreti paskaita negali buti priskirta tam tikru laiku,

tas pats destytojas negali buti priskirtas 2 paskaitoms vienu metu,

o ta pati grupé negali buti priskirta 2 uzsiémimams vienu metu,

kelios to pacio dalyko paskaitos negali buti padalintos j dvi dienas,

paskaitos negali buti priskirtos laiku, kuris nepatogus déstytojui,

turi buti iSvengiama paskaity priskyrimu metu, kai vyksta kity paskaity kartojimas/taisymasis.

Kiekvienas apribojimas yra jvertinimas pagal atitinkama formule, kuri apskaiciuoja bauda,

o tikslo funkcijos reikSmeé yra gaunama sudéjus visy apribojimy formuliy reikSmes.
Daleliy spieciaus optimizavimas. Naudojant sj algoritmg universiteto paskaity tvar-

karas¢io sudarymui [14] skaic¢iuojant tikslo funkcija yra jvertinami sunkus ir lengvi tvarka-

rascio apribojimai. Taikomi sunkus apribojimai:

o studentui tam tikru laiku gali buti priskirta tik viena paskaita,
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déstytojas tuo paciu laiku gali déstyti tik vieng paskaita,

paskaitos negali buti priskirtos pertrauky metu,
o kelios is eilés vykstancios to pacio dalyko paskaitos negali turéti pertraukos,
» paskaitos gali vykti tik atitinkamose auditorijose.

Taikomi lengvi apribojimai:
e kiek jmanoma turi buti laikomasi déstytojy interesy deéstyti tam tikru laiku,
o turi buti vengiama tam paciam déstytojui priskirti kelias paskaitas is eilés.

Skruzdziy kolonijos optimizavimas. Sis algoritmas yra naudojamas nurse-scheduling
problem uzdavinio variantui spresti kai slaugytojus reikia paskirstyti keliems ligoninés de-

partamentams [18]. Skai¢iuojant tikslo funkcija yra jvertinami jvairus apribojimai:
o maksimalus darby valandy kiekis per dieng ir savaite,
« maksimalus darby dieny kiekis per savaite,
« maksimalus naktiniy pamainy kiekis per savaite ir ménes;j,
o maksimalus naktiniy pamainy kiekis is eilés,
o minimalus poilsio laikas is eilés per savaite,
« kiekvienoje pamainoje gali dirbti tik slaugytojas su atitinkamu kvalifikacijos lygiu,

o turi buti atsizvelgiama j slaugytojy interesus dirbti tam tikruose ligoninés departamen-

tuose,

o turi buti atsizvelgiama j slaugytojuy interesus dirbti tam tikromis dienomis ir valando-
mis,

o turi buti atsizvelgiama j slaugytojy interesus dirbti pozicijoje kuri reikalauja tam tikro
kvalifikacijos lygio,

e visos pamainos turi buti padengtos.

Genetinis algoritmas. Naudojant §j algoritma gamybos tvarkarascio uzdaviniui job-
shop scheduling problem [10] spresti skaiCiuojant tikslo funkcija yra jvertinami sie apriboji-

mai:
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o bet kuriuo metu yra pasiekiamas ne daugiau nei nustatytas kiekis kiekvieno tipo resursy

(masiny),

kiekvieno darbo operacijos turi nustatyta eiliSkuma,

« gali buti nustatytas darby pradzios ir pabaigos laikas,

tam tikru laiku tam tikri resursai gali buti nepasiekiami,
o kai kurie resursai gali buti riboti.

Sprendziant nurse-scheduling problem uzdavinj yra taikomas netiesioginis genetinis algorit-
mas [17]. Tokiu atveju genetinis algoritmas yra naudojamas iSspresti problema be apriboji-
my - surikiuoti slaugytojus, o apribojimai yra jvertinami naudojant dekoderj, kuris pavercia

genetinio algoritmo rezultatg j tinkama tvarkarastj. Uzdavinyje yra jvertinami apribojimai:

» kiekvienas slaugytojas pagal sutartj dirba tik naktines, tik dienines arba dienines ir

naktines pamainas,
« kiekvienas slaugytojas dirba nustatytg kiekj pamainy per savaite,

e pamainoje turi dirbti nustatytas kiekis slaugytojy su tam tikru kvalifikacijos lygiu,

aukstesneés kvalifikacijos slaugytojai gali pakeisti zemesnés kvalifikacijos slaugytojus,

o turi buti padengtos visos pamainos.

2.4 Tvarkarasciy sudarymo jrankiai

OR-Tools. Tai yra atviro kodo jrankis sukurtas "Google" kompanijos ir skirtas optimiza-
vimo uZdaviniams spresti [30]. Sis jrankis yra pritaikytas jvairiy tipy optimizavimo uzda-
viniy sprendimui: priskyrimo uzdaviniams, paskirstymo uzdaviniams, déziy pakavimo uz-
daviniams, tvarkarasciy sudarymo uzdaviniams ir daugeliui kity. Jis yra parasytas C++
programavimo kalba, bet yra palaikomos ir C# Python bei Java kalbos. Sis jrankis turi 2
pagrindinius komponentus: MPSolver, skirtg tiesinio programavimo uzdaviniy sprendimui ir
CP-SAT solver, skirta sveikyjuy skai¢iy programavimui (angl. integer programming).
Choco Solver. Tai atviro kodo Jawva kalbos biblioteka, kuri yra skirta apribojimy
programavimui (angl. constraint programming) [31]. Sis jrankis gali biiti pritaikytas jvai-
riems optimizavimo uzdaviniams: keliaujancio pirklio uzdaviniui, matematiniam Sachmaty

uzdaviniui, lektuvo nusileidimo uzdaviniui ir kitiems uzdaviniams. Sio jrankio pagrindinis
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komponentas yra modelis, kuris nusako sprendziama problema ir yra sudaromas i$ kintamyjy
bei apribojimy. Uzdavinio sprendimui yra naudojama paieska ir apribojimy propagavimas.

OptaPlanner. Tai yra atviro kodo optimizavimo jrankis paraSytas Java kalba [32].
Sis jrankis yra skirtas jvairiems optimizavimo uzdaviniams: transporto priemoniy paskirs-
tymo uzdaviniams, darbuotojy tvarkarasciy sudarymo uzdaviniams, konferencijy planavimo
uzdaviniams, uzduociy paskirstymo uzdaviniams, nuoseklios gamybos uzdaviniams ir dauge-
liui kity. OptaPlanner pritaiko objektinio programavimo principus optimizavimo uzdaviniy
sprendimui. OptaPlanner nuo kity jrankiy skiriasi tuo, kad suskaic¢iuoja bala (angl. score)
rastam sprendiniui ir taip gali rasti gera, bet ne optimaly sprendinj. Sis jrankis taip pat

palaiko kietus ir minkstus apribojimus.

3 Tvarkarasciy sudarymo uzdavinys

3.1 Matematinis uzdavinio formulavimas

Uzduotis yra sugeneruoti pamaininio darbo tvarkarastj pagal formule S = f, 0(2), kur fy yra
neuroninis tinklas su nezinomu kiekiu parametry 0 € R% ir z € R% yra triuksmo vektorius.
Grafikas Sty p yra matrica, kur T - laiko momentai (eilutes) ir P - darbuotojai (stulpeliai).
Kiekvienas prognozuojamos matricos elementas yra tikimybé darbuotojui dirbti tuo laiko
momentu, kuri klasifikuojama, j dirbs/nedirbs.

Sugeneravus prognoze (matrica) yra skaic¢iuojama klaida £, jvertinus visus jtrauktus k
apribojimus L., x:

L= al£cr,1 + ..+ akﬁcr,k

¢ia «y yra apribojimo jtaka galutinéje tikslo funkcijoje.

3.2 Tvarkarasciy generavimas naudojant generatyvinj modelj

Tvarkarascéiy sudarymo uzdaviniui spresti yra siulomas kitoks nei jprastas GAN modelis (3
pav.). Siuo atveju nebus naudojamas duomeny rinkinys, nes planuojama generuoti tvar-
karas¢ius pagal jvairius apribojimus, o tokiy duomeny (juo labiau optimaliy tvarkaraséiu)
rinkiniy neturime. Vietoje atskiro neuroninio tinklo - diskriminatoriaus, kuris klasifikuoty
duomenis bus naudojama tikslo funkcija, kuri jvertins kaip sugeneruotas tvarkarastis ati-
tinka nustatytus apribojimus. Tvarkaraséiy generavimui bus naudojamas tik atsitiktinai

sugeneruotas triukSmas. Apmokytas neuroninis tinklas, jam padavus triuksmo vektoriy, su-
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generuos tikimybiy matrica iS darbuotojy ir laiko momenty, kurios elementus suapvalinus

iki sveiko skaic¢ius bus gaunamas reikiamas tvarkarastis.

Atsitiktinio
triukimo vektorius

- M Generatorius

Sugeneruotas

pavyzdys

atnaujinamas modelis

Tikslo funkcija

Apskai¢iuojama
klaida

3 pav.: GAN modelis tvarkarasc¢iy generavimui

4 Praktiné dalis

4.1 Siulomas generatyvinis modelis

Siulomas GAN gristas modelis yra sudarytas i$ vieno neuroninio tinklo (generatoriaus) ir
tikslo funkcijos (diskriminatoriaus atitikmens). Sis neuroninio tinklo modelis buvo realizuo-
tas naudojant Python programavimo kalbos biblioteka PyTorch. Neuroninio tinklo archi-
tektura yra sudaryta is 3 neurony sluoksniy, pirmy 2 dimensija yra 32 x 32, paskutinio 32
X (darbuotoju kiekis x valandy kiekis). Po pirmo ir antro sluoksnio yra naudojama ReLU
funkcija. Aktyvacijai yra naudojama sigmoidiné funkcija, o iSeities dimensija - duomeny
rinkinio dydis x (darbuotojy kiekis x valandy kiekis). Sis modelis yra apmokamas vyk-
dant tam tikra kiekj iteracijy, kuriose yra atsitiktinai sugeneruojamas triuksmo vektorius,

paduodamas neuroniniam tinklui, gautam rezultatui paskai¢iuojama tikslo funkcija ir tada
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atliekamas propagavimas. Atsitiktinis triuksmo vektorius yra generuojamas taikant atsi-
tiktiniy skaiciy generavima iS tolygaus intervalo, jo dimensija - duomeny rinkinio dydis x
neurony kiekis (Siuo atveju 32). Priklausomai nuo darbuotojy kiekio, nustacius 24 valandas,
modelis turi nuo 3696 nezinomy parametry, kai nustatyti 2 darbuotojai iki 27456 nezinomy
parametry, kai nustatyti 32 darbuotojai (2 lentelé). Modelio architektura nustacius duomeny

rinkinio dydj 512, 24 valandas ir 4 darbuotojus yra pavaizduota 4 paveikslélyje

Layer (type:depth-idx) Output Shape Param
Generator [512, 24, 4] --
Linear: 1-1 [512, 32] 1,056
ReLu: 1-2 [512, 32] ==
Linear: 1-3 [512, 32] 1,056
-RreLU: 1-4 [512, 32] --
Linear: 1-5 [512, 96] 3,168
|-sigmoid: 1-6 [512, 24, 4] ==

4 pav.: Siulomo generatyvinio modelio architektura

Darbuotojy kiekis | Nezinomi modelio parametrai
2 3696
4 5280
8 8448
16 14784
32 27456

2 lentelé: Modelio nezinomy parametry kiekis

4.2 Pradiniai eksperimentai

Naudojant sudaryta neuroninio tinklo modelj buvo atliekami eksperimentai norint realizuoti
konkrety tvarkarasc¢io sudarymo uzdavinj jvertinant apribojimus dél darbuotojy dirbamy
valandy, pamainy paskirstymo ir kitus. Pries pradedant atlikti eksperimentus buvo nustatyti

sie techniniai modelio parametrai:
o optimizatorius Adam,

« mokymo zingsnis 0.001 (angl. learning rate),
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e 1000 iteracijy,
e 512 duomeny rinkinio dydis (angl. batch size).

Visuose atliktuose eksperimentuose buvo nustatyta 1 diena (24 valandos). Viena valanda
tvarkarastyje atitinka viena eilute, bet eilute buty galima laikyti ir 30 ar 15 minuciy, jei tam

buty poreikis.

4.2.1 Pirmas eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 3 darbuotojai. Buvo nustatyti 2 apribojimai i§ kuriy

sudaryta tikslo funkcija:
« Vienu metu (ta pacig valanda) gali dirbti vienas darbuotojas.
» Visi darbuotojai dirba po lygiai valandy.

Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

L = al£cr1+a2£cr2 (1)

Lo — z((z ) ) )

2

Los — i Z ((ZS) > 5 )

t=1

Cia oy, = 1,k = 1,2, T = valandy skai¢ius, P = darbuotojy skaiius, S = matrica (tvarka-
rastis).

Atlikus eksperimentg paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra isSmokstama (5 pav.). Apmokius
neuroninj tinkla buvo sugeneruota 10240 tvarkarasciy ir kiekvienam is Siy tvarkarasciy buvo
apskaiciuota kiekvieno apribojimo reiksme. Visi is Siy tvarkaraséiy atitiko abu apribojimus,

tai yra L1 =0 ir L0 = 0 (3 lentelé).

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima

Lot 10240 i§ 10240
Loy 10240 i§ 10240

3 lentelé: Pirmo eksperimento rezultatai
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tikslo funkcijos reiksmé
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0 200 400 B00 8OO 1000
iteracijos

5 pav.: Pirmo eksperimento modelio mokymo rezultatai

4.2.2 Antras eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai. Eksperimento tikslas padaryti, kad skir-
tingai nei pirmame eksperimente keli darbuotojai galéty dirbti vienu metu ir darbuotojai
buty suskirstyti | pamainas. Pirmo eksperimento apribojimai buvo pasalinti ir pridéti 2

nauji apribojimai:
» Vienas darbuotojas dirba 8 valandas.
» Darbuotojas visa savo darbo laika dirba vienoje is dviejy 12 valandy pamainy.

Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

L = al£cr,1+a2£cr,2 (4)

Lo = X ((280) ) 5)

P 12 24
,Ccng = Z <m1n (Z St,p; Z St,p)) (6)
p=1

t=1 t=13

Cia ap =1,k =1,2.
Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra iSmokstama (6 pav.). Apmo-
kius neuroninj tinklg ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visi i$ siy tvarkarasciy atitiko abu

apribojimus (4 lentelé).
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iteracijos
6 pav.: Antro eksperimento modelio mokymo rezultatai
Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarascéiai tenkinantys apribojima
Lo 10240 is 10240
Lero 10240 is 10240

4 lentelé: Antro eksperimento rezultatai

4.2.3 Trecias eksperimentas

Sis eksperimentas buvo atliekamas antro eksperimento salygomis, bet buvo pridéta naujy

apribojimy. Eksperimento tikslas apsirasyti apribojimus dél to kiek darbuotojy gali dirbti

vienu metu. Buvo pridéti 2 papildomi apribojimai:

e Vienu metu dirba ne daugiau darbuotojy nei skaic¢ius gaunamas pagal formule:

kt:P—2,t: 1,...,T

o Kiekvieng valanda dirba bent vienas darbuotojas.

Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

L

Lcr,?)

LCTA

= al£cr,1 + a2£cr,2 + a3£cr,3 + a4£CT,4 (7)

= iReLU (( i St,p) —~ k:t) (8)
zf:ReLU (1 - (i S’t,p>) (9)
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Ciaay =1,k =1,2,3,4.

Atlikus eksperimentg pastebéta, kad neretai tikslo funkcija néra iSmokstama ir uzstringa
lokaliajame minimume (7 pav.). Pabandzius i$ tikslo funkcijos pasalinti po viena apribojima
ir palikti kitus 3, paaiskéjo, kad néra iSmokstamas apribojimas L., 4. Apmokius neuroninj
tinklg ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visi sugeneruoti tvarkarasciai tenkino tik L. o ir

L3 apribojimus (5 lentele).

10° |

tikslo funkcijos reiksmé

0 200 400 600 800 1000
iteracijos

7 pav.: Trec¢io eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarascéiai tenkinantys apribojima
Lo 20 is 10240
Lero 10240 is 10240
Lers 10240 is 10240
Lera 303 is 10240

5 lentelé: Trecio eksperimento rezultatai

4.2.4 Ketvirtas eksperimentas

Sis eksperimentas buvo atliekamas tre¢io eksperimento salygomis. Eksperimento tikslas pa-
bandyti iSspresti problema, kad néra iSmokstamas apribojimas L., 4 dél bent vieno dirbancio

darbuotojo per valanda. Buvo pabandyti jvairtus problemos sprendimo budai:
o Keisti mokymo zingsnj.
o Pridéti mokymo zingsnio keitimo algoritma, kuris automatiskai koreguos mokymo

zingsnj.

29



» Padauginti apribojimg is svorio.

Pabandzius padidinti mokymo zingsnj iki 0.01 isliko ta pati problema, o sumazinus jj iki
0.0001 L. 4 apribojima pavyko iSmokti, bet vis dar nebuvo iSmokstamas L., ; apribojimas

(6 lentele).

Mokymo zingsnis | Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima

0.01 Lo 0 is 10240
0.01 Lero 10240 is 10240
0.01 Lers 10240 is 10240
0.01 Lers 0 is 10240

0.0001 Lo 6377 15 10240

0.0001 Lero 10240 is 10240

0.0001 Lers 10240 is 10240

0.0001 Lera 10234 is 10240

6 lentele: Ketvirto eksperimento rezultatai keiciant mokymo zingsnj

Kitas galimas sprendimo budas - pridéti mokymo zingsnio keitimo algoritma. Buvo
pabandyta pridéti du algoritmus: CosineAnnealingL R, kuris nustato atskira mokymo zingsnj
kiekvienai parametrui grupei pagal kosinusy atkaitinima ir Reducel ROnPlateau, kuris keicia
mokymo zingsnj, kai rezultatai negeréja per tam tikra iteracijy kiekj. Sis sprendimo budas

nepadéjo ir abiem atvejais buvo neismokty apribojimuy (7 lentelé).

Algoritmas Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima,
CosineAnnealingL R Lo 196 is 10240
CosineAnnealingL R Lero 0 is 10240
CosineAnnealingL R Lers 10240 is 10240
CosineAnnealingL R Lers 4250 is 10240
ReduceL ROnPlateau Lo 226 i$ 10240
Reducel ROnPlateau Lero 10240 is 10240
ReduceLROnPlateau Lers 10240 is 10240
ReduceL ROnPlateau Lers 648 is 10240

7 lentele: Ketvirto eksperimento rezultatai pridéjus mokymo zingsnio keitimo algoritma

Dar vienas galimas sprendimo budas padauginti apribojimg L., 4 iS svorio. Buvo paban-

dytos kelios svorio ay reiksmeés: 10, 100, 500. Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad pridétas
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svoris padeda ismokti L., 4 apribojima (jis buvo iSmoktas su visomis svorio reikSmeémis), o
pritaikius svorj ay = 500 is sugeneruoty 10240 tvarkarascéiy net 10203 atitiko visus apriboji-
mus (8 lentelé). Pabandzius §j svorj pritaikyti tik mokymo pradzioje (pirmose 50 iteraciju)

ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visus 4 apribojimus tenkino visi tvarkarasciai.

Svoris Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima,
10 Loa 8411 i§ 10240
10 Lo 0 i 10240
10 Lers 10240 is 10240
10 Lery 10240 is 10240
100 Lo 8645 is 10240
100 Lero 10240 is 10240
100 Lers 10240 is 10240
100 Lers 10240 is 10240
500 Lo 10203 is 10240
500 Lero 10240 is 10240
500 Lers 10240 is 10240
500 Lera 10240 is 10240
500 (taikoma tik 50 iteraciju) Lo 10240 is 10240
500 (taikoma tik 50 iteraciju) Lo 10240 is 10240
500 (taikoma tik 50 iteraciju) Lers 10240 is 10240
500 (taikoma tik 50 iteraciju) Loy 10240 is 10240

8 lentele: Ketvirto eksperimento rezultatai keiciant L., 4 apribojimo svorj

4.2.5 Penktas eksperimentas

Atliekant kitus eksperimentus buvo pastebéta, kad visos sugeneruotos matricos tenkinancios
visus apribojimus yra vienodos. Sis eksperimentas buvo atlickamas ketvirto eksperimen-
to salygomis pritaikius svorj oy = 500 apribojimui L., 4. Eksperimento tikslas pabandyti
iSspresti problema, kad neuroninis tinklas sugeneruoja tik viena unikaly sprendinj. Tam bu-
vo pridétas papildomas apribojimas, kuris jvertina ar sugeneruotos matricos yra unikalios.

Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

L = al£cr,1 + a2£cr,2 + a3£cr,3 + a4£cr,4 + a5£cr,5 (]-0)
L5 = +unikaliy sprendiniy duomeny rinkinyje (11)
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Cia aq,ao, az, a5 = 1, ay = 500.

Pridéjus apribojima L., 5 modelis tikslo funkcijos neiSmoko ir uzstrigo lokaliajame mini-

mume (8 pav.). Sugeneravus 10240 tvarkarasciy, jie tenkino tik £, 3 apribojima (9 lentele).

tikslo funkcijos reiksmeé

2x10*

10* 1

6= 107

1 T
0 200 400 00 800 1000
iteracijos

8 pav.: Penkto eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima
Lera 518 10240
Lerp 0 i8 10240
Lers 10240 is 10240
Loy 114 i$ 10240
Lers 4945 is 10240

9 lentelé: Penkto eksperimento rezultatai

Buvo pabandyti problemos sprendimo budai:

o Papildomg apribojima padauginti is svorio.

» Papildomg apribojima taikyti tik dalj iteracijy, o toliau mokyti be jo.

Pabandzius L., 5 apribojimg padauginti i§ svorio, a priskyrus reiksmés 100, 500 ir 1000,

geriausias rezultatas buvo gautas su svoriu as = 500 (10 lentelé). Nors modelis iSmoko

generuoti unikalias matricas jos nebetenkina kity apribojimy.
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Svoris | Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasc¢iai tenkinantys apribojima
100 Lern 6 is 10240
100 Lero 0 i$ 10240
100 Lers 10240 is 10240
100 Lera 1019 is 10240
100 Lers 7595 is 10240
500 Lera 26 is 10240
500 Lero 3189 is 10240
500 Lers 10101 is 10240
500 Lera 904 is 10240
500 Lers 9558 is 10240
1000 Lern 3 18 10240
1000 Lero 0 is 10240
1000 Lers 10239 is 10240
1000 Lera 1545 is 10240
1000 Lers 9194 is 10240

10 lentelé: Penkto eksperimento rezultatai keic¢iant L., 5 apribojimo svorj

Dar vienas budas pagerinti rezultata - pradéti mokyti modelj taikant papildoma apri-

bojima dél matricos unikalumo, o véliau jo nebetaikyti. Siam eksperimentui buvo paliktas

svoris as = 500 ir pabandyta taikyti L5 apribojimag tik pirmose 100, 200 ir 300 iteracijy.

Sis pakeitimas nepagerino rezultato ir geresnis rezultatas buvo gautas apribojima taikant

viso mokymo metu (11 lentelé).

Iteracijy kiekis taikant L., 5

100 is 1000
100 is 1000
100 is 1000
100 is 1000
100 is 1000

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima
Lern 190 i§ 10240
Ler o 0 i8 10240
Lers 10220 is 10240
Lera 4554 is 10240
Lers 8640 i3 10240
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200 is 1000 Lo 1 iS 10240
200 is 1000 Lero 0 is 10240
200 is 1000 Lers 10203 is 10240
200 is 1000 Lera 5525 15 10240
200 is 1000 Lers 8899 is 10240
300 is 1000 Lo 53 15 10240
300 is 1000 Lero 0 is 10240
300 is 1000 Lers 10235 is 10240
300 is 1000 Lera 5036 is 10240
300 is 1000 Lers 7468 is 10240

11 lentelé: Penkto eksperimento rezultatai taikant L., 5

apribojima nustatyta iteracijy kiekj

4.2.6 Sestas eksperimentas

Sis eksperimentas buvo atliekamas ketvirto eksperimento salygomis pritaikius svorj ay = 500
apribojimui L., 4. Eksperimento tikslas jvertinti darbuotojy kiekio didinimo jtaka modelio
mokymui ir mokymo greic¢iui. Darbuotojy kiekis buvo didinamas logaritminéje skaléje nuo 2
iki 32. Kai buvo nustatyti 2 darbuotojai nebuvo taikomas apribojimas L., 4, nes jis Siuo at-
veju negali buti tenkinamas. Modelis iSmoko tikslo funkcija su visais nustatytais darbuotojy
kiekiais (9-13 pav.). Sugeneravus 10240 tvarkaras¢iy visi i$ ju tenkino visus apribojimus iki
16 darbuotojy, o su 32 darbuotojais L. ; apribojimg tenkino 10153 tvarkarasciy (12 lentelé).
Modelio mokymas uztrunka nuo 4 sekundziy, kai nustatyti 2 darbuotojai iki 130 sekundziy,
kai nustatyti 32 darbuotojai, o vieno sprendinio radimo greitis uztrunka sekundés dalis su

visais darbuotoju kiekiais (13 lentelé).
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tikslo funkcijos reiksme

tikslo funkcijos reiksmeé

10* 3

107 3

10° 5

10 1

107 3

I !
0 200 400 &00 8OO 1000
iteracijos

9 pav.: Modelio mokymo rezultatai su 2 darbuotojais

10* 5

107 3

107 ;

1'}1 .

107 1

I !
0 200 400 B00 800 10040
iteracijos

10 pav.: Modelio mokymo rezultatai su 4 darbuotojais
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tikslo funkcijos reiksme

tikslo funkcijos reiksmé

10* 1

10° 3

107 3

10" 3

107 3

1071 3

I I
0 200 400 BO0 8OO 1000
iteracijos

11 pav.: Modelio mokymo rezultatai su 8 darbuotojais

107 3

10* 3

107 3

107 ;

1|]1 p

I !
0 200 400 &00 800 1000
iteracijos

12 pav.: Modelio mokymo rezultatai su 16 darbuotoju
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13 pav.: Modelio mokymo rezultatai su 32 darbuotojais

Darbuotojy kiekis | Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima
2 Lo 10240 is 10240
2 Lero 10240 is 10240
2 Lers 10240 is 10240
2 Lora .

4 Lo 10240 is 10240
4 Lero 10240 is 10240
4 Lers 10240 is 10240
4 Lera 10240 is 10240
8 Lern 10240 is 10240
8 Lero 10240 is 10240
8 Lers 10240 is 10240
8 Loy 10240 is 10240
16 Lo 10240 is 10240
16 Lero 10240 is 10240
16 Lers 10240 is 10240
16 Lers 10240 is 10240

37




32 Lori 10153 i¥ 10240
32 Lors 10240 i§ 10240
32 Lors 10240 i§ 10240
32 Lors 10240 i§ 10240

12 lentelé: Sesto eksperimento rezultatai

Darbuotoju kiekis | Modelio mokymo laikas (s) | Vieno sprendinio radimo laikas (s)
2 4,76 0,000236
4 6,67 0,000253
8 10,37 0,000377
16 18,8 0,000409
32 130,86 0.000722

13 lentelée: Modelio mokymo ir sprendinio radimo laikas

4.3 Realaus uzdavinio eksperimentai

Atlikus pradinius eksperimentus norint iSbandyti siulomg neuroninio tinklo modelj tvarka-
rasciy generavimui, pereita prie realistisky praktikoje taikomy apribojimy sudarant pamainio
darbo tvarkarasc¢ius. Buvo atlikti eksperimentai bandant apmokyti neuroninj tinkla taikant
po vieng tvarkarasc¢io apribojima arba kelis susijusius apribojimus. Eksperimenty tikslas yra
patikrinti ar apibréztos tikslo funkcijos gali buti iSmoktos ir atlikti tam tikrus modelio archi-
tekturos ar parametry pakeitimus, jei ju nepavyksta iSmokti. Véliau siuos apribojimus bus
galima apjungti j vieng uzdavinj. Dél sudétingesniy apribojimy buvo pakoreguota ir modelio
architektura. Neurony kiekis sluoksniuose buvo padidintas nuo 32 iki 64. Taip pat pridéta
duomeny rinkinio normalizacija (angl. batch normalization) po pirmo ir antro sluoksnio, ku-
ri gali palengvinti mokyma. Pakoreguota modelio architektura nustacius duomeny rinkinio
dydj 512, 168 valandas ir 4 darbuotojus yra pavaizduota 14 paveikslélyje. Siems eksperimen-
tams yra taikomi tie patys techniniai modelio parametrai kaip ir pradiniams eksperimentams

4.2 skyriuje.
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Generator
|—Linear*: 1-1
|-BatchNormid: 1-2
-RreLu: 1-3
|—Linear*: 1-4
-BatchNormid: 1-5
ReLu: 1-6
|—Linear‘: 1-7
|-sigmoid: 1-8

[512, 168, 4]
[512, 64]
[512, 64]
[512, 64]
[512, 64]
[512, 64]
[512, 64]
[512, 672]
[512, 168, 4]

4,160

(recursive

14 pav.: Realaus uzdavinio modelio architektura

4.3.1 Pirmas eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai ir 7 dienos (168 valandos). Eksperimentui

buvo realizuoti 2 apribojimai dél darbuotojy dirbamy valandy skaiciaus:
e Minimalus dirbamy valandy skaicius per tvarkarascio perioda.
o Maksimalus dirbamy valandy skaic¢ius per tvarkarascio perioda.

Buvo nustatytas minimalus valandy skaicius T),;, = 20 ir maksimalus

Traz = 50. Formaliai tikslo funkcijos reiksmeé buty aprasoma:

'Ccnl

‘CCT,Q

Cia ap =1,k =1,2.

aq Lcr,l + (D) ECT‘,Q

P T .
S ReLU (nm-n - (z s) )
=1 t=1
P T .
S ReLU ((Z st,p) - Tm>
t=1

p=1

valandy skaicius

Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra iSmokstama (15 pav.). Apmo-

kius neuroninj tinkla ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visi is Siy tvarkarasciy atitiko abu

apribojimus (14 lentelé).
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15 pav.: Pirmo eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima
Lo 10240 is 10240
Lero 10240 is 10240

14 lentelé: Pirmo eksperimento rezultatai

4.3.2 Antras eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai ir 7 dienos (168 valandos). Eksperimentui

buvo realizuotas 1 apribojimas:
o Maksimalus dirbty valandy skai¢ius per tam tikra skaiciy kalendoriniy dieny.

Buvo nustatyta, kad per 3 dienas D, = 3 maksimalus valandy skaic¢ius buty ne daugiau 30

Ty, = 30. Formaliai tikslo funkcijos reiksmé buty aprasoma:

L = Oélﬁcr,l (15)
K = {1,24-D+1} (16)
P t’+24~Dk—1A
£cr,1 = ZZR@LU Z St,p —Tk (17)
p=1t'eK t=t’

Cia oy = 1.
Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra iSmokstama (16 pav.). Apmokius
neuroninj tinkla ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visi is siy tvarkaraséiy atitiko apribojima

(15 lentele).
40



10t 4

107 4

1071 o

1072 o

tikslo funkcijos reiksme

H 200 400 B00 800 1000
iteracijos

16 pav.: Antro eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima

Lo 10240 i§ 10240

15 lentelé: Antro eksperimento rezultatai

4.3.3 Trecias eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai ir 7 dienos (168 valandos). Eksperimentui

buvo realizuoti 2 apribojimai:
e Minimalus dirbamy dieny skaic¢ius tvarkarascio periode.
o Maksimalus dirbamy dieny skaicius tvarkarascio periode.

Diena laikoma dirbama, jei Sia diena yra dirbama bent viena valanda. Buvo nustatytas 2
minimalus dieny skaic¢ius D,,;,, = 2 ir 6 maksimalus dieny skaicius D,,,, = 6. Formaliai

tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

L = al£cr,1+a2£cr,2 (18)

D = {1,25,49,...,145} (19)

Lo = zpj ReLU (Dmm —~ (Z o (((tf St,p) —~ 0.5) 7))) (20)
Low = YoReLU ((z . (((z s) . 0.5) 7)) . D)
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Cia op, = 1,k = 1,2;0(x) - sigmoidiné aktyvacijos funkcija; v = 100.

Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra iSmokstama (17 pav.). Apmo-

kius neuroninj tinklg ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visi i$ Siy tvarkarasciy atitiko abu

apribojimus (16 lentelé).
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iteracijos
17 pav.: Trecio eksperimento modelio mokymo rezultatai
Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarascéiai tenkinantys apribojima
Lo 10240 is 10240
Lero 10240 is 10240

16 lentelé: Trecio eksperimento rezultatai

4.3.4 Ketvirtas eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai ir 7 dienos (168 valandos). Eksperimentui

buvo realizuotas 1 apribojimas:

o Maksimalus i$ eilés dirbamy dieny skaicius.

Diena laikoma dirbama, jei Sig diena yra dirbama bent vieng valanda. Eksperimentui buvo

nustatytas maksimalaus is eilés dirbamy dieny skaicius D, = 3. Formaliai tikslo funkcijos

reikSmeé buty aprasoma:

,C = Oél,Ccnl (23)
P

Loy = Y ReLU (Engoyp — De) (24)
p=1
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Cia oyq = 1; Epazp = p-tojo darbuotojo is eilés dirbty dieny skaicius.

Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija néra iSmokstama (18 pav.). Po neuro-

ninio tinklo apmokymo sugeneravus 10240 tvarkaraséiy, nei vienas i$ ju netenkino apribojimo

(17 lentele).

4x 10!

tikslo funkcijos reiksme

Ix 10!

200 400 B0 800 1000
iteracijos

18 pav.: Ketvirto eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas

Sugeneruoti tvarkaraséiai tenkinantys apribojima

£CT‘,1

0 is 10240

17 lentelé: Ketvirto eksperimento rezultatai

Norint isspresti problema buvo pabandyta mokyti kartu su kitais apribojimais. Buvo

pridéti apribojimai iS pirmo eksperimento ir nustatyta, kad periode turi buti dirbama ne

maziau 40 valandy - T),;, = 40 ir ne daugiau 60 valandy - 7,,.,, = 60. Formaliai tikslo

funkcijos reikSmeé buty aprasoma:

L = al£cr,1 + a2£cr,2 + a3£c7’,3 (25)

P T
ECT’,Q = Z ReLU (Tmm - (Z St,p)) (26)
t=1

p=1

P T
Loz = > RelU ((Z S*up) — TW> (27)
t=1

Ciaap =1,k=1,2,3.

p=1

Atlikus eksperimentg su papildomais apribojimais paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra is-

mokstama (19 pav.). Po neuroninio tinklo apmokymo sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visi

jie tenkino Lo ir L., 3 apribojima, o L..; tenkino 10232 tvarkaras¢iy (18 lentelé).
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19 pav.: Ketvirto eksperimento modelio mokymo rezultatai su papildomais apribojimais

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima
Lo 10232 is 10240
Lero 10240 is 10240
Lers 10240 is 10240

18 lentelé: Ketvirto eksperimento rezultatai su papildomais apribojimais

4.3.5 Penktas eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai ir 7 dienos (168 valandos). Eksperimentui

buvo realizuotas 1 apribojimas:

o Maksimalus paeiliui einanciy dirbamy naktiniy pamainy skaicius.

Naktine pamaina laikomas darbas nuo 22 valandos iki 6 valandos. Apribojimas taikomas, jei

yra dirbama bent viena valanda naktinés pamainos metu nustatyta kiekj dieny is eilés. Eks-

perimentui buvo nustatytas maksimalus paeiliui einanc¢iy dirbamy naktiniy pamainy skaic¢ius

D,, = 2. Formaliai tikslo funkcijos reiksmé buty aprasoma:

L = O‘lﬁcr,l

P
Log = Y ReLU (Npazp — Dy)

p=1

Cia a; = 1; Ninazp = p-tojo darbuotojo is eilés dirbty naktiniy pamainy skaicius.
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Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra iSmokstama (20 pav.). Apmo-
kius neuroninj tinkla ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, 10235 is Siy tvarkarasciy atitiko

apribojima (19 lentele).
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0 200 400 500 800 1000
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20 pav.: Penkto eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarascéiai tenkinantys apribojima

Lo 10235 is 10240

19 lentelé: Penkto eksperimento rezultatai

4.3.6 Sestas eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai ir 7 dienos (168 valandos). Eksperimentui

buvo realizuotas 1 apribojimas:

o Maksimalus santykis tarp visame periode dirbty valandy naktinése ir dieninése pamai-

nose.

Dienine pamaina yra laikomas darbas nuo 8 iki 18 valandos, naktine pamaina - darbas
valandomis nuo 22 iki 6. Eksperimentui buvo nustatytas maksimalus santykis T, = 0.5.
Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:
E = O‘lﬁcr,l (30)
P T,
L1 = ReLU (ﬂ — Ts> (31)
p:l Td7p
Cia oy = 1;T),, = p-tojo darbuotojo dirbty valandy naktinése pamainose skaicius; Ty, =

p-tojo darbuotojo dirbty valandy dieninése pamainose skaicius.
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Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra iSmokstama (21 pav.). Apmokius
neuroninj tinkla ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, visi iS Siy tvarkarascéiy atitiko apribojima

(20 lentele).
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21 pav.: Sesto eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima

L1 10240 is 10240

20 lentelé: Sesto eksperimento rezultatai

4.3.7 Septintas eksperimentas

Siam eksperimentui buvo nustatyti 4 darbuotojai ir 7 dienos (168 valandos). Eksperimentui
buvo realizuotas sudétingas apribojimas darbuotojy paskirstymui pamainomis. Sios pamai-
nos sudarytos i§ 10 valandy: 8 darbo valandy ir 2 valandy pertrauky. Sis apribojimas turi
didele jtaka neuroninio tinklo apmokymo laikui, todél duomeny rinkinio dydis buvo suma-

zintas nuo 512 iki 64. Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

,C = Oél»ccr,l (32)
L1 = #10 valandy pamainy sudarymo klaida (33)

Cia a7 = 1.

Atlikus eksperimenta paaiSkéjo, kad tikslo funkcija néra iSmokstama (22 pav.). Modelis
sékmingai mokesi iki 900 iteracijy, bet véliau tikslo funkcijos reikSmeé pradéjo didéti. Apmo-
kius neuroninj tinklg ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, nei vienas iS jy netenkino apribojimo

(21 lentele).
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22 pav.: Septinto eksperimento modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima

Lo 0 i$ 10240

21 lentelé: Septinto eksperimento rezultatai

Norint, kad neuroninis tinklas sékmingai iSmokty §j apribojimg buvo pakeista neuroninio
tinklo architektura. Buvo pridéti dar 2 papildomi 64 x 64 sluoksniai pries paskutinj sluoksnj
ir tada modelj sudaré 5 sluoksniai. Po Siy pakeitimy modeliui pavyko ismokti apribojima

L1 (23 pav.), o sugeneravus 10240 tvarkarasciy 9355 iS ju tenkino 8} apribojima (22 lentelé).
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23 pav.: Septinto eksperimento modelio mokymo rezultatai pakeitus architekturg
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Apribojimas | Sugeneruoti tvarkaraséiai tenkinantys apribojima

Lo 9355 i§ 10240

22 lentelé: Septinto eksperimento rezultatai pakeitus architektura

Siam eksperimentui taip pat buvo realizuoti 3 papildomi su pamainomis susije apriboji-

mai:
e Minimalus nepertraukiamo poilsio valandy skaic¢ius po pamainos.

o Minimalus nepertraukiamo poilsio valandy skaic¢ius per tam tikra skaiciy kalendoriniy

dieny.
e Minimalus vienu metu dirbamy pamainy kiekis.

Eksperimentui buvo nustatytas minimalus 2 valandy poilsio laikas po pamainos T, = 2,
nepertraukiamas pertrauky laikas 30 valandy 7},, = 30 per 3 kalendorines dienas Dj, = 3 ir
bent viena dirbama pamaina vienu metu P; = 1. Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty

aprasoma

L = o1Loyi+ Lo+ azlos+ +aalea (34)

K = {1,24-Dy+1} (35)

L1 = 10 valandy pamainy sudarymo klaida (36)

Loy = EP: (Af: ReLU (T, — Mw)) (37)
p=1 \i=1

P t'+24-Dy—1
Loz = Y. > ReLU (Tnp — ( > St,p>) (38)

p=1t'eK t=t’

Lops = sz ReLU (Pd — (zpj St,p)) (39)

p=1

(40)

Cia oy, = 1,k =1,2,3,4; M, = p-tojo darbuotojo pamainy skaicius; M, , = poilsio valandy
skaiius po i-tosios pamainos; S = matrica (tvarkarastis), kurioje visos valandos tarp pamai-
ny yra 1, o visos pamainy valandos yra 0; S = matrica (tvarkarastis), kurioje visos pamainy
valandos, jskaitant pertraukas yra 1, o visos kitos reikSmeés yra 0;

Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija néra iSmokstama (24 pav.). Apmokius
neuroninj tinklg ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, tik L., ; apribojimas buvo tenkinamas,

bet ji tenkino tik 3254 tvarkarasciai (23 lentelé).
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24 pav.: Septinto eksperimento modelio mokymo rezultatai su papildomais apribojimais

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima
Lo 3254 is 10240
Lerps 0 i8 10240
Lers 0 i% 10240
Lera 0 is 10240

23 lentelé: Septinto eksperimento rezultatai su papildomais apribojimais

4.4 Tvarkarasciy sudarymas naudojant optimizavimo jrankj

Tvarkarasciy sudarymui optimizavimo algoritmais buvo pasirinktas optimizavimo jrankis
OptaPlanner. Sis jrankis buvo pasirinktas dél dideliy konfigiiracijos galimybiy, galimybés
pasirinkti optimizavimo algoritma. OptaPlanner palaiko 3 tipy optimizavimo algoritmus:
tiksliuosius algoritmus, euristinius algoritmus ir metaeuristinius algoritmus [32]. Galimi

tikslieji algoritmai:
o igvardijimo algoritmas (angl. brute force),
o Saky ir riby algoritmas.

Galimi euristiniai algoritmai:
e pirmo atitikmens (angl. first fit),

o silpniausio atitikmens (angl. weakest fit),
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o stipriausio atitikmens (angl. strongest fit),
* pigiausio jterpimo (angl. cheapest insertion).

Galimi metaeuristinai algoritmai:

kalny laipiojimas (angl. hill climbing),

o tabu paieska,

modeliuojamasis atkaitinimas,
 vélyvo priéemimo (angl. late acceptance).

Algoritmus galima laisvai pasirinkti ir kombinuoti. Paprastai yra naudojamas vienas euris-
tinis algoritmas, kuris sukonstruoja pradinj sprendinj ir vienas metaeuristinis algoritmas,
kuris siekia pagerinti pradinj sprendinj. Siame jrankyje buvo realizuotas tas pats pamaini-
nio darbo tvarkarasciy sudarymo uzdavinys ir visi apribojimai aprasyti 4.3 skyriuje. Bu-
vo isbandyti keli optimizavimo algoritmai ir galiausiai buvo pasirinktas pirmo atitikmens
algoritmas pradinio sprendinio radimui ir modeliuojamasis atkaitinimas jo optimizavimui.
Modeliuojamojo atkaitinimo algoritmui buvo nustatyti 2 parametrai: pradiné temperatura
- stmulatedAnnealingStarting Temperature ir atlikty veiksmuy limitas - acceptedCountLimit.
Pradiné temperatura reiskia maksimalig reikSme kuria gali padidéti bendra sprendinio klai-
da po atlikto veiksmo (angl. move), nustatyta reiksmeé - 25. Atlikty veiksmuy limitas reiskia
kiek atlikty veiksmy turi buti patikrinta kiekviename algoritmo zingsnyje, nustatyta reikSme

- 4.

4.5 Neuroninio tinklo ir optimizavimo jrankio palyginimas

Norint jvertinti sudaryto neuroninio tinklo modelio galimybes generuoti pamaininio darbo
tvarkarascius buvo atliktas palyginimas su optimizavimo jrankiu OptaPlanner realizuojant
ta pati uzdavinj ir taikant daug apribojimuy vienu metu. Kadangi ne visi 4.3 skyriaus ap-
ribojimai buvo iSmokti neuroninio tinklo, buvo sudaryti 2 skirtingi uzdaviniai. Pirmam
uzdaviniui buvo pritaikyti visi apribojimai kuriuos sékmingai iSmoko neuroninis tinklas (1-
6 eksperimentai). Antram uzdaviniui buvo taikomi visi 4.3 skyriaus apribojimai jskaitant
pamainy apribojimus. Pirmame uzdavinyje buvo lyginamas neuroninio tinklo ir OptaPlan-
ner tvarkarasciy sudarymas. Kadangi neuroninis tinklas negali sugeneruoti teisingo visus

antro uzdavinio apribojimus atitinkancio tvarkarascio, Sis sugeneruotas tvarkarastis buvo
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paduodamas OptaPlanner, kuris toliau sprendé uzdavinj. Antrame uzdavinyje yra lygina-
mas tvarkarasciy sudarymas naudojant OptaPlanner su tvarkarasciy sudarymu paduodant

pradinj sprendinj OptaPlanner, kuris buvo sugeneruotas neuroninio tinklo.

4.5.1 Pirmas uzdavinys

Siam uzdaviniui buvo nustatytos 168 valandos (7 dienos) ir 4 darbuotojai. UZdaviniui buvo
pritaikyti visi 1-6 eksperimenty is 4.3 skyriaus apribojimai. Uzdaviniui naudojama 14 pav.
pavaizduota modelio architektura ir duomeny rinkinio dydis - 512. Nustatyti apribojimai ir

ju reiksmes:
e Minimalus dirbamy valandy skaicius per tvarkarascio perioda - T, = 20.
o Maksimalus dirbamy valandy skaic¢ius per tvarkarascio perioda - T}, = 60.

o Maksimalus dirbty valandy skaicius per tam tikra skai¢iy kalendoriniy dieny - 7T} =

30, Dy, = 3.
e Minimalus dirbamy dieny skaic¢ius tvarkarascio periode - D,,;, = 2.
o Maksimalus dirbamy dieny skaicius tvarkarascio periode - D,,q. = 6.
o Maksimalus i$ eilés dirbamy dieny skaicius - D, = 5.
o Maksimalus paeiliui einanciy dirbamy naktiniy pamainy skai¢ius - D,, = 2.

o Maksimalus santykis tarp dirbty valandy naktinéje ir dieninéje pamainoje - Ts = 0.5.
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Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

L = al‘ccr,l + 042‘601",2 + a3£cr,3 + a4£cr,4 + a5£cr,5 + @Gﬁcr,ﬁ (41)
+ O57£c7”,7 + a8£cr,8 (42)
K = {1,24-D,+ 1} (43)
D = {1,25,49,...,145} (44)
P T R
‘Ccr,l = Z ReLU <Tmzn - <Z St,p)) (45)
p=1 t=1

P T
Lo = Y ReLU ((Z St,p> — TW> (46)
p=1 t=1
t/+24~Dk71

Loz = §Pj 3" ReLU (( 3 S’t,p> -~ Tk) (47)

p=1t'eK t=t’

Lops = zpj ReLU (Dmm - (Z o (((t§3 St,p) - 0.5) : 7) )) (48)
£6r75 = i ReLU ((Z g (((tur223 gup) — 05) : 7)) - Dmax) (49)

P

Emﬁ = Z ReLU (Emax,p — De) (50)
p=1
P

LCTJ = Z ReLU (Nmm,p — Dn) (51)
p=1
P T,

Los = Y ReLU ( . TS> (52)
p=1 Tdvp

Cia ap = 1,k =1,2,3,4,5,6,7,8; o(z) - sigmoidiné aktyvacijos funkcija; v = 100; Epazp =
p-tojo darbuotojo is eilés dirbty dieny skaicius; N4, = p-tojo darbuotojo is eilés dirbty
naktiniy pamainy skaicius; 7T, , = p-tojo darbuotojo dirbty valandy naktinése pamainose
skaicius; Ty, = p-tojo darbuotojo dirbty valandy dieninése pamainose skaicius.

Atlikus eksperimenta paaiskéjo, kad tikslo funkcija yra iSmokstama (25 pav.). Apmo-
kius neuroninj tinkla ir sugeneravus 10240 tvarkarasciy, kiekviena i$ apribojimy tenkino nuo
10103 tvarkarasciy iki visy 10240 tvarkarasciy (24 lentel¢). Tas pat eksperimentas buvo
atliktas ir su OptaPlanner optimizavimo jrankiu. Pamatavus abiejy uzdavinio sprendimo
metody vykdymo greitj paaiskéjo, kad neuroninis tinklas sprendinj randa daug karty grei-
¢iau, bendras vykdymo laikas - 56.23 s., o sprendinio radimo laikas apmokius neuroninj
tinkla - 0.01 s. (25 lentelé). Tuo tarpu OptaPlanner sprendinj rado per 516.17 s.

Norint padaryti uzdavinj sudétingesniu buvo pridétas dar vienas apribojimas:

o Procentas tvarkaraséio (matricos) pozicijy, kuriose negalima dirbti.
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Sios matricos pozicijos buvo atsitiktinai generuojamos. Realizavus § apribojimg neuroni-
niame tinkle ir OptaPlanner optimizavimo jrankyje, buvo atliktas dar vienas eksperimentas.
Sio eksperimento tikslas patikrinti apribojimo jtaka sprendinio radimo laikui ir uzdavinio
iSsprendziamumui. Negalimy matricos pozicijy kiekis buvo didinamas nuo 10% iki 90% kas
10%. Atlikus eksperimentg paaiskéjo, kad neuroninio tinklo vykdymo laikui 8is apriboji-
mas neturi jtakos ir didinant procenta negalimy matricos pozicijy vykdymo laikas nedidéja,
skirtingai nei OptaPlanner, kur vykdymo laikas didéja eksponentiskai (26 pav.). Nustacius
90% procenty OptaPlanner visai nerado sprendinio, o neuroninis tinklas neiSmoko nustatyty
apribojimy. Neuroniniam tinklui taip pat buvo apskaiciuotas vidurkis procenty kiekvieng
apribojimg atitinkanciy tvarkarasciy is 10240 sugeneruoty. Sis procentas didinant negalimy
poziciju kiekj sumazéjo nuo 99.8% iki 99.2%, kol galiausiai nebebuvo galima sugeneruoti

tinkamo sprendinio ir buvo gauta 40.5 % (26 pav.)
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25 pav.: Pirmo uzdavinio modelio mokymo rezultatai

Apribojimas | Sugeneruoti tvarkaraséiai tenkinantys apribojima
Lo 10240 i$ 10240
Lovs 10240 i$ 10240
Lers 10240 is 10240
Lors 10240 is 10240
Lers 10179 is 10240
Lers 10181 is 10240
Lerr 10221 is 10240
Lors 10103 i5 10240

24 lentelé: Pirmo uzdavinio neuroninio tinklo rezultatai
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Metodas Mokymo laikas | 1 sprendinio radimo laikas | Bendras vykdymo laikas

Neuroninis tinklas 56.23 s 0.01 s 56.24 s

OptaPlanner - - 516.71 s

25 lentelé: Neuroninio tinklo ir OptaPlanner pirmo uzdavinio vykdymo laikas

103_
—e— OptaPlanner
Neuroninis tinklas
0
wv
[}
>
=
o
£
>
b=
-
>
>
102 4
99.8% 99.8% 99.8% 99.7% 29.7% 99.4% 99.4% 99.2% 40.5%

T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90
negalimy matricos pozicijy kiekis %

26 pav.: Uzdavinio su negalimomis matricos pozicijomis rezultatai

4.5.2 Antras uzdavinys

Siam uzdaviniui buvo nustatytos 168 valandos (7 dienos) ir 4 darbuotojai. Uzdaviniui bu-
vo pritaikyti visi apribojimai aprasyti 4.3 skyriuje. Siam uzdaviniui naudojama modelio
architektura su 2 papildomais sluoksniais (27 pav.), nustatytas duomeny rinkinio dydis - 64.

Layer (type:depth-idx) Output Shape Param #
Generator [64, 168, 4] -
FLinear: 1-1 [64, 64] 4,160
I—BatchNor‘mld: 1-2 [64, &4] 128

FreLu: 1-3 [64, 64] --
FLinear: 1-4 [64, 64] 4,160
|—BatchN0r‘mld: 1-5 [64, &4] (recursive)
FRreLu: 1-6 [64, 64] --
FLinear: 1-7 [64, 64] 4,160
I—BatchNor‘mld: 1-8 [64, &4] (recursive)
FRreLu: 1-9 [64, 64] --
FLinear: 1-16 [64, 64] 4,160
I—BatchNor‘mld: 1-11 [64, &4] (recursive)
FRreLu: 1-12 [64, 64] --
FLinear: 1-13 [64, 672] 43,680
Fsigmoid: 1-14 [64, 168, 4] --

27 pav.: Antro uzdavinio modelio architektura
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Pirmi 8 apribojimai ir jy reikSmés sutampa su pirmu uzdaviniu. Nustatyti papildomi

apribojimai ir jy reikSmes:

o Darbo suskirstymas 10 valandy pamainomis su 2 val pertraukomis.

« Minimalus nepertraukiamo poilsio valandy skaicius po pamainos - T, = 2.

o Minimalus nepertraukiamo poilsio valandy skaic¢ius per tam tikra skaiciy kalendoriniy

dieny - 7T,,, = 30, Dy, = 3.

e Minimalus vienu metu dirbamy pamainy kiekis - Py = 1.

Formaliai tikslo funkcijos reikSmé buty aprasoma:

L

Ecr,9

Ecr,lO

Ecr,ll

EC’I‘,IQ

Oélﬁcr,l + a2£cr,2 + a3£cr,3 + a4£cr,4 + O‘5£cr,5 + Oé6£c’r,6
arLor7 4 0glors + agLlorg + 0oLor10 + a11Lernn + @12Ler 12
{1,24 - Dy + 1}

#10 valandy pamainy sudarymo klaida

}P: (Af: ReLU (T, — Mm,))
EP: > ReLU (Tnp — (mijk_l St,p>)

p=1t'eK t=t’
T P .

> ReLU | Py— | > Sip

t=1 p=1

(58)

(59)

(60)

Cia ap = 1,k = 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12; M, = p-tojo darbuotojo pamainy skaicius;

M, ,, = poilsio valandy skai¢ius po i-tosios pamainos; S = matrica (tvarkarastis), kurioje visos

valandos tarp pamainy yra 1, o visos pamainy valandos yra 0; S = matrica (tvarkarastis),

kurioje visos pamainy valandos, jskaitant pertraukas yra 1, o visos kitos reiksmés yra 0;

Atlikus eksperimentg paaiskéjo, kad neuroninis tinklas pilnai iSmoko ne visus apriboji-

mus, Le2, Lerg it Lep 12 netenkino nei vienas sugeneruotas tvarkarastis (28 pav., 26 lentelé).

Pridéti nauji pamainy apribojimai zymiai sulétino tiek modelio mokymo greitj, tiek Op-

taPlanner sprendinio radimo greitj (27 lentelé) lyginant su pirmu uzdaviniu. Apmokius

neuroninj tinklg ir padavus gautg nepilng sprendinj OptaPlanner, kuris jj toliau optimiza-

vo, rezultatas buvo gautas daugiau nei 3 kartus grei¢iau nei naudojant tik OptaPlanner

optimizavimo jrankj.
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28 pav.: Antro uzdavinio modelio mokymo rezultatai
Apribojimas | Sugeneruoti tvarkarasciai tenkinantys apribojima
Lo 10240 is 10240
Lero 0 i$ 10240
Lers 10232 is 10240
Lera 10240 is 10240
Lers 10237 is 10240
Lers 10237 is 10240
Lerr 10229 is 10240
Lersg 10240 is 10240
Lero 0 is 10240
Lero 7843 15 10240
Leran 9866 i 10240
Leraz 0 i§ 10240
26 lentelé: Antro uzdavinio neuroninio tinklo rezultatai
Modelio 1 sprendinio OptaPlanner Bendras
Metodas

mokymo laikas

radimo laikas

vykdymo laikas

vykdymo laikas

Neuroninis tinklas

ir OptaPlanner

634.84 s

0.01s

967.71 s

1602.56 s

OptaPlanner

5000.66 s

5000.66 s

27 lentelé: Antro uzdavinio vykdymo laikas
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Rezultatai ir iSvados

Atlikus darba buvo pasiekti rezultatai:

o Suformuluotas tvarkaraséio sudarymo uzdavinys bei apribojimai jvesti kaip tikslo funk-

cija.

o Pasiulytas ir sudarytas naujas generatyvinis modelis pamaininio darbo tvarkarasciy

generavimui (3 pav.), Sis modelis praktiskai realizuotas (4 pav.)
o Atlikti eksperimentai modelyje realizavus tvarkarascio apribojimus ir ji apmokant.

o Atliktas sukurto modelio ir optimizavimo jrankio OptaPlanner palyginimas spren-
dziant 2 tvarkarasc¢io sudarymo uzdavinius su dideliu kiekiy apribojimy. Pirmo uz-
davinio atveju neuroninis tinklas sprendinj rado per 56.24 sekundes, jskaitant apmoky-
ma, o optimizavimo jrankis per 516.71 sekunde. Antro uzdavinio atveju sugeneravus
pradinj sprendinj neuroniniu tinklu ir jj toliau optmizuojant su OptaPlanner bendras

vykdymo laikas buvo 1602.56 s., o naudojant tik OptaPlanner - 5000.66 s.
Isvados:

« Pasiulytas generatyvinis neuroninio tinklo modelis gali sékmingai generuoti nustatytus

apribojimus atitinkancius tvarkarascius (24 lentelé).

« Pasiulytas modelis tvarkarastj sugeneruoja kelis kartus greiciau, jskaitant ir apmokymo

laika, nei sprendinj randa OptaPlanner optimizavimo jrankis (25 lentelé).

o Uzdavinio sudétingumo didinimas ne visada jtakoja neuroninio tinklo veikimo greitj,

skirtingai nei OptaPlanner optimizavimo jrankio (26 pav.)

» Naudojant pasirinktg neuroninio tinklo architektirg ir nustatytus parametrus ne visi

apribojimai gali buti iSmokti (26 lentelé).

e Neuroniniam tinklui nepavykus sugeneruoti visus apribojimus atitinkancio tvarkaras-
¢io, ji galima paduoti OptaPlanner kaip pradinj sprendinj, taip sumazint vykdymo

laika, jei buty naudojamas tik OptaPlanner (27 lentelé).
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