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Ivadas

Objekty viety parinkimo uZdavinys daZnai yra formuluojamas kaip matematinio optimizavi-
mo uzdavinys, kurio sprendimui naudojami jvairtis matematinio optimizavimo metodai. Taciau,
kai kurie objekty viety parinkimo uzdaviniai negali buti buti apraSyti adekvacia matematine for-
ma, todél kai kurie matematinio optimizavimo metodai, pavyzdZiui, reikalaujantys tikslo funkcijy
diferencijuojamumo, negali buti taikomi.

Kita vertus, sprendZiant praktikoje pasitaikancius uzdavinius ne visada yra bitina rasti op-
timaly sprendinj, bet pakanka Zinoti jo artinj su priimtina paklaida. Tode¢l praktikoje daznai yra
naudojami jvairus atsitiktinés paieSkos metodai, aproksimuojantys optimaly sprendinj. Tokiy al-
goritmy pavyzdziai gali buti Genetinis Algoritmas (angl. Genetic Algorithm), Daleliy spie€iaus
optimizavimas (angl. Particle Swarm Optimization), Modeliuojamo atkaitinimo (angl. Modelling
Annealing) algoritmas.

Atsitiktinés paieSkos algoritmai paprastai buna lengvai jgyvendinami ir gali buti taikomi jvai-
riems optimizavimo uzZdaviniams spresti - tereikia turéti galimybe surasti bet kurj uzdavinio paies-
kos srities sprendinj.

Siame darbe objekty viety parinkimo uZdavinius spresti bus taikomas Genetinis algoritmas,
kuris yra paremtas biologijos Ziniomis apie evoliucija, Darvino teorija, t.y. atsitiktiniu budu pa-
rinkus generacija ir leidZiant jai gyvuoti naturaliu atrankos budu paliekant geriausius populiacijos
elementus gaunamas sprendinys.

Darbe nagrinéjamas objekty viety parinkimo uzdavinys aktualus j rinkg jeinanciai naujai
jmonei, siekiant maksimizuoti naujai atidaryty objekty pelng atsiZvelgiant j konkurencija su

rinkoje jau esanciy jmoniy objektais.

Tikslas ir uzdaviniai

Sio darbo tikslas yra istirti genetinio algoritmo efektyvumga sprendZiant jvairius objekty viety
parinkimo uZdavinius ir nustatyti optimalius genetinio algoritmo parametry rinkinius ir sprendiniy
generavimo strategijas efektyviam objekty viety parinkimui.

Darbo uZdaviniai prasideda nuo objekty viety parinkimo uZdaviniy aibés sudarymo, kokius
tyrimus reikés atlikti. Po to apibréZiami vertinimo kriterijai. Panagrin¢jami egzistuojami algorit-
mai ir bandoma pasiulyti naujy, labiau prisitaikiusiy Siam uzdaviniui strategijy. Véliau bus atlieka-
mi tyrimai norint iStirti jvairiy genetinio algoritmo parametry ir sprendiniy generavimo strategijy
jtakg objekty viety parinkimo efektyvumui ir tikslumui. Atlikus eksperimentus bus parenkamos
optimalios genetinio algoritmo strategijos, geriausiai sprendZiancios Sig uzZduoti.

Tyrimo metodas naudojamas Siam darbui atlikti bus eksperimentinis tyrimas.



1. Objekty viety parinkimo uzdavinys

1.1. Tyrimo objektas ir aktualumas

Tyrimo objektas — genetinis algoritmas ir jo taikymas objekty viety parinkimo uzdaviniams
spresti. Algoritmas yra placiai paplites jvairiose mokslo srityse, tokiose kaip, matematika, kom-

piuteriy mokslas, gamtos mokslas, finansai ir ekonomika ir kita. Keli jo panaudojimo pavyzdZiai:

* JeSkant kompiuterinés jrangos defekty - [HST92] Hitoshi Iba, Sumitaka Akiba, Tetsuya
Higuchi, Taisuke Sato: BUGS: A Bug-Based Search Strategy using Genetic Algorithms.
PPSN 1992:

* Vaizdo apdorojimui - [SBF14] A. dos Santos-Paulino, J.-C. Nebel and F.Florez-Revuelta
(2014) Evolutionary algorithm for dense pixel matching in presence of distortions, EvoStar
Conference, Granada, Spain, 23-25 April 2014

» Klimatologijoje - [SKV15] Karolina Stanislawska; Krzysztof Krawiec; Timo Vihma (July
15, 2015). ”Genetic Programming for Estimation of Heat Flux between the Atmosphere and

Sea Ice in Polar Regions”

* Finansy matematikoje - [BAB11] Zhang, S.X.; Babovic, V. (2011). "An evolutionary real
options framework for the design and management of projects and systems with complex real

options and exercising conditions”. Decision Support Systems. 51 (1): 119-129.

1.2. Objekty viety parinkimo uzdavinys

Siame ir tolesniuose skyreliuose objektu (angl. Facility) laikysiu jvairius pramonés ir verslo
objektus, teikiancius klientams paslaugas ar prekes konkrecioje geografinéje srityje. Tokiy objekty
viety parinkimas yra strategiSkai svarbus jmonéms, konkuruojan¢ioms tarpusavyje dél uZimamos
rinkos dalies. Tad uZdavinys sprendzia situacijg, kurioje rinkoje egzistuoja pirmasis Zaidéjas ir j
ja nori ateiti naujas zaidéjas. Yra zinoma kiekviena konkurento objekto vieta bei jos rinkos ver-
té, konkreciu atveju - kiek pritraukia klienty. Antrasis Zaidéjas nori patekti j rinkg su geriausia

jmanoma naujy objekty rinkos verte. Konkrety uzdavinj apraso:

 Paklausos taskai (angl. Demand Points) - visy rinkoje egzistuojanc¢iy objekty aibé su koor-
dinatémis bei juose gyvenanciy Zzmoniy skaic¢iumi. Gali buti nurodytas ir objekto paklausumo

indeksas.

» Egzistuojancius objektus (angl. Preexisting Facilities) - jau egzistuojantys ir gyvuojantys

objektai, kurie yra populiacijos dalis, daZniausiai parinkti geriausi populiacijos elementai.

 Potencialios vietos (angl. Candidate Locations) - potencialiy viety aibé i kurios bus gali-

ma pasirinkti vietas, kur statyti naujus objektus.

* Viety naujiems objektams kintamasis (angl. Decision Variable) - aibé taSky, i$ potencia-

liy objekty aibés. Vienas i§ galimy uzdavinio sprendiniy.



Sie duomenys yra skirti uZdaviniui apra$yti. Algoritmo principas remiasi tuo, kad skirtingose
vietose pastatyti objektai turi skirtingg savo jvertj kiekvieno paklausos tasko atzvilgiu, kurj nulemia
atstumas iki tasko, bei, jei nurodytas, objekto paklausumo indeksas. UZdavinio sprendimas néra
ypatingai sunkus norint surasti 1 geriausig taska, taciau kur kas sudétingéja didinant norimg naujai
pastatyty objekty skaiciy.[LFPZ15]

Pavyzdziui realus uZdavinys, kuriame egzistuoja 5000 paklausos tasky ir norima pastatyti 5
naujus objektus pareikalauty

(50500> = 25,989,619,781,251,000

funkcijy perskaiciavimy.

1.2.1. Klienty elgsenos modelis

Dar vienas esminis uZdavinio komponentas tai klienty elgsenos modelis. Sis kriterijus nu-
rodo, kaip elgsis klientai, atitinkamoje situacijoje ir kas nulems jy pasirinkimg. Klienty elgsenos
modelis nulemia tikslo funkcija, kuri bus naudojama skirtingy tasky palyginimui. Siam darbui
atlikti pasirinkti du klienty elgsenos modeliai - binarinis bei proporcinis. Binarinio modelio tai-

sykles:

* Naujai pastatytas objektas gauna visus klientus, kuriems tas objektas yra arciau nei bet kuris

kitas jau egzistuojantis objektas.

* Jeigu tarp naujai pastatyto objekto ir nagrinéjamo tasko bei jau egzistuojancio objekto ir nag-
rinéjamo tasSko atstumai yra lygus, naujasis taSkas gauna trecdalj gyventojy nuo nagrinéjamo

tasSko populiacijos.

* Jeigu atstumas iki naujojo objekto yra tolimesnis, nei bet kurio kito ar¢iau egzistuojancio

objekto, naujasis objektas gyventojy iS nagrinéjamo tasko negauna.

Proporcinis modelis kiek sudétingesnis, ta¢iau labiau pritaikomas praktikoje, nes klienty pa-
sirinkimg nulemia ne tik atstumas, bet ir kokybé. Tad Siam modeliui reikia dar vieno duomens, tai
kiekvieno tasko kokybeés indekso q. Tuomet apskaiciuojant kiekvieno tasko paklausa naudojama

formulé:
o= 0

1 + dj
Cia gj — j-tojo objekto kokybés parametras, o d;; — atstumas tarp j-jo objekto ir i-tojo paslaugos
tasko. Tokiu budu klientai objekta renkasi atsiZvelgdami j objekto kokybe ir atstuma iki objekto.
Atskiru atveju, esant vienodoms g; vertéms, klienty pasirinkimas tampa grjstas vien tik atstumu —

klientai visada renkasi artimiausig objekta.[LAN13]



1.3. Genetinis algoritmas objekty viety parinkimo uzdavinyje

Sio darbo metu spresti objekty viety parinkimo uZdaviniui naudosiu genetinj algoritma, kuris
yra efektyvus biidas spresti jvairias sudétingas problemas. Sis algoritmas néra naujas, todél gali kilti
dvejoniy, ar Sis algoritmas tikrai veikia tinkamai ir gali efektyviai spresti objekty viety parinkimo
problema. Literaturoje [LFPZ15] galima rasti bandymy, kuriuose buvo sprendZiamas objekty viety
parinkimo uZdavinys ir tam naudojamas genetinis algoritmas. Tyrimuose gauti rezultatai parode,
kad genetinis algoritmas geba tinkamai spresti §j uzdavinj bei rasti rezultatus, kurie yra optimalas
arba labai arti optimalaus sprendinio.

Nors genetinis algoritmas sitilo daug efektyvesnj skai¢iavima, taciau jo sprendinys ne visuo-
met buna optimalus. Genetinio algoritmo efektyvumas yra rodiklis, nurodantis, kaip daznai ir kaip
arti optimaliausio sprendinio buna genetinio algoritmo rastas sprendinys. Pats efektyvumas tiesio-

giai priklauso nuo 3 pagrindiniy funkcijy ir joms parinkto algoritmo.



2. Genetinis algoritmas

Genetinis algoritmas (angl. Genetic Algoritm, GA) yra globaliojo optimizavimo algoritmas.
Tai néra nauja mokslo $aka, moksliniai tyrinéjimai vykdomi nuo 1985 mety. Sis algoritmas labai
daznai pagelbéja uzdaviniuose, kuriuos iSspresti pilnuoju perrinkimu pareikalauty per daug resursy
ir laiko.

Genetinis algoritmas yra populiacinis algoritmas, kurio vykdymas pradedamas nuo populia-
cijos P, kurig sudaro N atsitiktiniu budu sugeneruoty sprendiniy. Naudojant selekcijos, kryZmi-
nimo ir mutacijos operacijas, sudaroma N elementy vaiky populiacija ). IS populiacijy P ir Q)
sajungos atrenkama /N geriausiy sprendiniy kurie bus naudojami kaip populiacija kitoje algoritmo
iteracijoje, kuri vadinama genetinio algoritmo generacija. Toks procesas kartojamas kol nepasiekia-
mas sustojimo kriterijus, kuris, dazniausiai buna grjstas maksimaliu tikslo funkcijy perskaiciavimy
ar generacijy skaiciumi.

Genetinis algoritmas turi keleta savo standartiniy parametry, kuriy reikia norint panaudoti

genetinj algoritma. Genetinio algoritmo kintamieji:
* Generacijos numeris (Zym. k) - kintamasis apraSantis esamos generacijos numer;j.

« Tévy populiacija (Zzym. P*- V) - N dydZio atsitiktiniy sprendiniy (individy) aibé, nuo kurios

pradedamas sprendimas. Taip pat ir tolimesniy karty populiacijos dydis.
* Generacijy skaicius - skaicius nurodantis, kiek karty bus vykdomas evoliucijos ciklas.
* Tikslo funkcija - kriterijus palyginti vieng sprendinj su kitu.

Sie duomenys yra reikalingi bet kokiam genetinio algoritmo veikimui. I§ paklausos tasky
I idrenkama tévy populiacija P*-1. Apskaitiuojamas kiekvieno tévo lyginimo kriterijus pagal
nurodyta tikslo funkcijg. Tuomet su tévy populiacija atliekami trys pagrindiniai veiksmai: tévy pa-
rinkimas, kryZminimas bei mutacija. Sie veiksmai skirti i§ esamos tévy populiacijos P* -V sukurti
naujg karta P%. Apskai¢iuojamas kiekvieno naujos kartos objekto lyginimo kriterijus. Tuomet
P%-D bei P® objektai sudedami j vieng aibe, kurioje yra 2N objekty. I3 jos iSrenkami N geriausi
objektai, pagal lyginimo kriterijy, kurie tuomet tampa naujaja tévy populiacija. Padidinamas itera-
cijos skaiCius k ir ciklas prasideda i§ naujo su naujy tévy rinkimu kryZminimui. Ciklas vykdomas
tiek karty, kiek buna nurodytas generacijy skaicius. [HOL75]

Trys pagrindinés ir tiriamos genetinio algoritmo funkcijos:
 Tévy parinkimas - naudojant lyginimo kriterijy iSrinkti objektus (tévus) kryZminimui.
* KryZminimas - dviejy skirtingy objekty panaudojimas, kuriant nauja/naujus objektus.
* Mutacija - naujo sprendinio geny pakitimas.

Sios funkcijos yra vykdomos kiekvienos generacijos metu ir turi labai daug skirtingy vykdy-
mo biidy. Sio darbo iskeltieji tyrimy klausimai bus susije su Siomis funkcijomis, jy panaudojimu

ir tyrimu, kokios konstantos geriausios ir koks budas duoda geriausius rezultatus.



2.1. Tévy parinkimas

Viena iS pagrindiniy genetinio algoritmo uzduociy - tinkamai parinkti tévus. Tevy parinkima
nulemia lyginimo kriterijus. Jis naudojamas tévus surikiuoti j geréjancig arba prastéjancia eile, su
kuria tuomet gali buti atliekami jvairus atrankos algoritmai, priskiriamos jvairios reikSmés ar kitaip
atsitiktiniu budu vykdoma atranka. Kad ir koks algoritmas buty pasirinktas, tévai, su geresniu
vertinimo kriterijumi turi didesne tikimybe buti iSrinkti kitos generacijos kirimui. [DAR94]

Tévy parinkimo funkcija turi buti labai gerai apgalvota prieS pradedant spresti konkrety uzda-
vinj. Kai kurie tévy parinkimo algoritmai specifiniais atvejais gali buti beverciai, kaip pavyzdZiui
situacija, kai vertinimo kriterijaus skirtumai yra labai nedideli, o algoritme vertinimo kriterijus tie-
siogiai nulemia jo parinkimo daznj. Tuomet visi tévai turés beveik vienoda tikimybe buti iSrinkti
ir bet koks neapgalvotas tévy parinkimo funkcijos panaudojimas beveik niekuo nesiskirs nuo atsi-

tiktinio tévy parinkimo.

2.1.1. ,,Roulette Wheel”

Sis placiai naudojamas tévy parinkimo biidas yra daZnai naudojamas jvairaus tipo uzdavi-
niams spresti. Jo vykdymas prasideda nuo to, kad kiekvienas kartos objektas gauna savo atitinka-
ma dalj ruletés rate arba tiesiog atitinkama atkarpa nuo O iki 1 priklausomai nuo to, koks yra jo
apskaiciuotas tikslo funkcijos rezultatas. Visy generacijoje dalyvaujanciy dalyviy rezultatai sude-
dami ir kiekvienam dalyviui priskiriama proporcinga dalis, kad i8dalinus visiems dalyviams ratas
buty pilnai uzpildytas. Tuomet ratas sukamas arba tiesiog generuojamas atsitiktinis skaicius nuo
0 iki 1 ir Zidrima, j kokj intervalg patenka gauta reikSmé. Individas, kuriam priklauso iSrinktas

intervalas tampa to rinkimo tévy. Taip i§ eilés iSrenkamos visos tévy poros.

2.1.2. ,,Tournament Selection”

Kitas taip pat gerai Zinomas algoritmas, kuris dar daznai vadinamas ,,K-Tournament Selec-
tion” reikalauja vieno atsitiktinai sugeneruoto arba prieS tai nurodyto skaiciaus K. Algoritmo vei-
kimas prasideda nuo to, kad visi generacijos nariai turi vienodg tikimybe buti iSrinkti, kaip vieni i$
K nariy. Kai pirmoji atranka jvykdoma, tuomet i$ likusiyjy nariy iSrenkamas vienas su geriausiu
tikslo funkcijos rezultatu. Sis algoritmas yra maZiau jtakojamas situacijy, kai tévai turi labai pana-
Sius tikslo funkcijos rezultatus, nes prie tikimybiy prisiriSa tik antrame etape, tad tévy parinkimas

visuomet buina jvairesnis.

2.2. KryZminimas

Antroji pagrindiné genetinio algoritmo funkcija - objekty kryZminimas ir naujy objekty su-
kurimas panaudojant iS tévy gautus genus. Atrinktos tévy poros yra jvairiai sukryZminamos norint
gauti naujus palikuonis panaSius j tévus. KryZminimas labai glaudZiai susijes nuo to, kokie yra
tévai. DaZniausiai, tévai buna apraSomi keliy geny aibe. Tuomet keli genai yra paimami i§ vieno
tévo, keli iS kito ir taip gaunamas naujas individas. Kaip ir kurie genai parenkami i tévy tai yra

kryzminimo funkcijos uzdavinys. [US15]



KryZminimas, skirtingai nei tévy parinkimas, blogai veikti negali. Egzistuoja kitos prob-
lemos, susijusios su kryZminimu, kad jei geny néra labai daug, gali gautis identiSki vaikai. Kuo

daugiau identiSky vaiky, tuo maZiau yra iSnagrinéjama sprendiniy geriausiojo sprendinio link.

2.2.1. ,,K-Point Crossover”

Vienas iS labiausiai paplitusiy ir turbit paprasc¢iausiy algoritmy norint sukryZminti du indi-
vidus. Siuo biidu i§ dviejy tévy sukuriami du individai. Algoritmas prasideda pasirenkant K tasky,
ties kuriais bus apsikei¢iama tévy genais, t.y. naujam individui sukurti yra naudojami pirmojo arba
antrojo tévo genai iki pirmojo tasko, tuomet imami kito tévo genai iki kito tasko ir taip tesiama kol
pereinami visi genai. Pirmasis vaikas pradeda nuo pirmojo tévo, antrasis nuo antrojo, tad jie tiesiog
pakaitomis dalinasi tévy genus. Siame darbe didZioji dalis eksperimenty bus atliekami su tévais,
kurie turés iki 5 geny, tad bus naudojama paprasciausia Sio algoritmo versija ,,1-Point Crossover”,
kai pasirenkamas vienas taskas, ties kuriuo genai bus paimami iS$ kito tévo ir taip sukuriami nauji

individai.

2.2.2. ,,Uniform”

Kitas populiarus kryZminimo biidas, kuris daZniausiai labiau sumai$o genus. Siuo biidu, kaip
ir prie§ tai apraSytame algoritme, yra sukuriami du individai. Pradedama nuo pirmo geno, ties ku-
riuo yra generuojamas atsitiktinis skaicius nuo O iki 1. Jei tas skaiCius didesnis nei 0.5 pirmasis
vaikas gauna pirmojo, antrasis antrojo tévo gena, jei maZesnis - atvirk$¢iai. Zinoma, tikimybes ga-
lima ir apversti, svarbu, kad abu genai turéty vienoda tikimybe buti iSrinkti, ir padalinti skirtingiems

vaikams.

2.2.3. ,Flat Crossover”

Sis kryZminimo biidas néra pats efektyviausias atminties atZvilgiu, nes reikalauja dvigubai
daugiau tévy. Sio algoritmo metu i§ dviejy tévy sukuriamas tik vienas vaikas. Algoritmo prin-
cipas lygiai toks pat, kaip ,,Uniform” algoritmo, tik Siuo atveju, nekuriamas antrasis individas, o

pasirenkamas tik laiméjusio tévo genas.

2.3. Mutacija

Paskutinis genetinio algoritmo Zingsnis - naujosios kartos mutacija. Naujoji individy karta
yra leidZiama j mutacijos funkcijg, kurioje jau minéti surinkti skirtingi kiekvieno individo genai
turi galimybe mutuoti j bet kokj kita uzdavinio kintamuosiuose egzistuojantj geng. Kaip daznai ir
nuo ko priklausys mutacija tai yra mutacijos funkcijos uzdavinys.[HOL75]

Mutacija bet kurio uzZdavinio sprendimui turi didZiule reikSme nes leidZia tirti sritis, kurios
negali buti gaunamos nei renkant skirtingus tévus nei bet kaip kryZminant. Mutacijg reikia dalinti
j dvi dalis - mutacijos tikimybés strategijg bei pacios mutacijos strategija. DaZniausiai naudojama
mutacijos strategija yra tiesiog mutuoti j bet kokj kita egzistuojantj geng. Kitos modifikacijos bus

nagrinéjamos véliau.



Mutacijos tikimybés tuo tarpu labiau patyrinétos, galima rasti ir standartiniy ir nestandartiniy
budy.

23.1. ,1I/N”

Dazniausias ir turbut buty galima vadinti standartinis dydis, parinktas mutacijos tikimybei yra
1/N, kur N yra geny skaiCius. Kitaip tariant algoritmas uZtikrina, kad didZiojoje dalyje individy

mutuos lygiai vienas genas.

2.3.2. Kitokios tikimybés

Mutacijos tikimybeés strategija tai begaliné aibé turinti tiek varianty kiek yra realiyjy skaiciy
nuo 0 iki 1. Tikrinti visas jas yra beprasmiSka ir uZtrukty be galo daug laiko. Buvo nuspresta tyrinéti
Siek tiek kitokius literaturoje rastus mutacijos algoritmo biidus, kurie remiasi kintan¢ia mutacijos
tikimybe, kaip maZéjanti vis tolimesnéje mutacijoje ar priklausanti nuo tévy geny [PB14]. Sie
jvairesni tikimybiy apraSymai, nors néra nauji, tac¢iau dél jvairesniy tikimybiy parinkimy bei kity

modifikacijy bus apraSomi vélesniuose skyriuose kaip tyrimo objektai.



3. Genetinio algoritmo taikymas objekty viety parinkimo uz-
davinyje

Pirmajame darbo skyriuje apraSytas uzdavinys sprendZia komplikuotg uzdavinj, kurj iSspresti
tiesioginio perrinkimo budu kartais gali buti beveik nejmanoma. Genetinis algoritmas anksciau
minétg 2,59 * 10! funkcijy perskai¢iavimy skaiciy, esant tokiems patiems parametrams bei pridéjus
reikiamus genetinio algoritmo parametrus, pavyzdziui 100 individy, bei 250 generacijy, rezultatui
apskaiciuoti prireikty ,,vos”

100 * 250 = 25,000

funkcijy perskai¢iavimy. Tai yra apie 1,03 * 10'? karty maZiau, nei skai¢iuojant pilno perrinkimo

metodu.

3.1. Genetinio algoritmo veikimas objekty viety parinkimo uZdavinyje

Genetinio algoritmo programa nuskaito i$ failo visas jmanomas naujas objekty vietas, kurios
turi savo koordinates (ilguma ir platuma), taip pat gyventojy skaiciy toje lokacijoje. IS aibés paren-
kama E geriausiy ir daugiausia gyventojy turin¢iy viety ir jos priskiriamos kaip jau egzistuojancios
vietos, su kuriomis bus lyginama naujoji generacija. Atsitiktinai i§ visy objekty viety parenkama P
naujy grupiy, kurios kiekviena turi po /N (naujy norimy objekty viety skaicius) objekty viety iS visy
objekty viety aibés. Kiekvienai i§ P grupei apskai¢iuojamas jos vertinimo kriterijus, kiek visos NV
parinktos vietos surinks gyventojy. Pagal tai jie sustatomi j maZéjimo tvarka einancig eile. IS tos
eilés, pagal pasirinktg tévy parinkimo buda, pasirenkami du tévai. Tarp jy jvyksta kryZminimas.
KryZminant keiciasi objekty grupés vietos, jei grupéje buvo NV skirtingy objekty viety, naujojoje
objekty grupéje bus dalis objekty viety is vienos tévinés objekty grupés, dalis i kitos. Taip gau-
namas naujas P grupiy sgrasas. Kiekviena i§ P grupé turi tikimybe mutuoti vieng ar keleta savo
objekty viety j bet kurij kita, dar toje grupéje nesancia objekty vieta i objekty viety aibés. Uzbaigus
mutacijg i naujo apskaic¢iuojamas naujai gauty objekty vertingumas. IS viso 2 * P objekty - tévai
ir sugeneruoti vaikai. IS jy pagal lyginimo kriterijy iSrenkama P geriausiy objekty. Tai galutinis
naujosios generacijos saraSas. Kartos skaicius padidinamas vienetu. Tuomet vél prasideda geneti-
nio algoritmo ciklas nuo tévy parinkimo. Taip ciklas tesiasi tiek karty, koks buvo nurodytas karty
skaiCius. [LFPZ15]

Genetiniam algoritmui reikalingy parametry saraSas gali buti matomas 2 skyriuje. Kadangi
algoritmas néra labai paprastas, gali kilti neaiSkumy, kaip interpretuoti jvairius uzdaviniui bei al-

goritmui reikalingus parametrus. Cia pateikiu savo uZdavinio bei algoritmo parametry atitikmenis:

» Tévas - aibé i§ N nesikartojanciy tasky iS paklausos taSky aibés, kur N yra norimy naujy

objekty skaicius. IS keletos tokiy tévy sudaroma tévy populiacija.

* Tikslo funkcija - funkcija apskaiciuojanti kiek atitinkamas tévas surinks gyventojy su savo

turimais taSkais iS visos tiriamosios tasky aibés.

* Genas - vienas bet kuris taskas/objektas iS tévo.
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» Paklausos taSkai - keletas tukstanciy i$ failo nuskaityty objekty, kurie turi savo koordinates,

gyventojy skaiciy bei kokybés indeksa.

3.2. Genetinio algoritmo modifikacijos

Genetinis algoritmas ypatingas tuo, kad jame néra konkretaus tikslumo ir visuomet egzistuoja
tikimybe rasti kazka dar geresnio. Butent todél Sis algoritmas leidZia spresti uzduotis, kurios pa-
prastais skai¢iavimais gali buti beveik nejmanomos. Labai daZnai standartinés genetinio algoritmo
funkcijos néra prisitaikiusios spresti konkrety uzdavinj. Kaip jau anks¢iau buvo minéta, kai tévy
parinkime tikslo funkcijy rezultatai yra labai panasus, ar kryZminime naudojama tiek mazai geny,
kad labai daug vienody vaiky. Tuomet sprendZiant konkrecig problemg gali buti pasiulytos jvai-
rios modifikacijos, o kartais net visiSkai kitoks funkcijos panaudojimas jvykdyti tévy parinkima,
kryZminima ar mutacija. Siame darbe bus bandoma rasti potencialiy funkcijy modifikacijos biidy,

kurie rasty geresnj rezultata, nei naudojant standartines funkcijas.

3.2.1. Tévy parinkimo modifikacija

Kaip ir genetinio algoritmo veikimas, analizé buvo pradéta nuo tévy parinkimo uzdavinio.
Paanalizavus konkrety uzdavinj galima gan greitai pastebéti tam tikrus dalykus apie gautus rezulta-
tus. Objekty viety parinkimo uZdavinyje, individy tikslo funkcijy rezultatai yra gan panaSus, ypac
vélesnése kartose. Tai nulemia, kad ,,Roulette Wheel” naudojimas gali tapti ne toks pranasus. Taip
pat ,,Journament Selection” i§ esmés truputj per daug Sokinéja generacijy pradZioje, nes tinkamiau
panaudojant tikslo funkcijos rezultatus, biity galima tiksliau ir grei¢iau rasti geresnj sprendinj. Sios
dvi salygos padéjo sugalvoti naujg algoritmo modifikacija, kuri turéty efektyviau ieSkoti uzdavinio
sprendinio. Algoritmas 1 pradedamas parenkant pirmojo nario parinkimo tikimybe g bei mazéjimo
konstantg u. Tuomet visi nariai iSrikiuojami jy tikslo funkcijos mazéjimo tvarka. IS eilés traukiamas
kiekvienas narys. Apskai¢iuojama n-tojo nario tikimybé biiti paimtam, t.y. ¢ * u "~ 7). Sugeneruo-
jamas atsitiktinis skaicius nuo O iki 1 ir jei tas skaiCius maZesnis nei n-tojo nario tikimybé, n-tasis
narys tampa tévu. Ciklas i§ naujo nepradedamas, o yra tesiamas ties paskutiniu parinktu tévu. Sis
algoritmas kintamyjy pagalba leidZia prisiderinti prie jvairiy sprendZiamo uZdavinio rezultaty, jei
pradZioje tikslo funkcijos rezultatai yra dideli jis juos sulygina, jei jie per maZi, jis juos padidina iki
numatyto vidurkio priklausomai nuo to, kokios buvo pasirinktos reik§més. Sio algoritmo tyrimas

tikétina turéty atnesti teigiamy rezultaty ieSkant geriausiojo sprendinio.
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1 algoritmas: Parent Selection
Require: N > 0,q¢=0.1,u = 0.05
1: ParentPairs <= { ParentIndex, ParentIndex}

2: CurrentParentPair = (0
3: fori=1,2,...,Ndo
4: currentOdd = q x u'-V

5: rand := genRandom Double|0, 1]

6: if currentOdd < rand then

7: if ParentPairs [Current ParentPair] . first = Null then
8: ParentPairs [Current Parent Pair| . first = N

9: else if ParentPairs [Current ParentPair].first # N then
10: ParentPairs [Current Parent Pair] .second = N

11: if CurrentParentPair = N /2 then

12: returnParent Pairs

13: end if

14: Current Parent Pair = Current Parent Pair + 1

15: end if

16: end if

17: end for

3.2.2. KryZzminimo modifikacija

Objekty vietos parinkimo uZdavinyje kryZminimas neatlieka labai didelés reikSmés pokycio,
nes kiekvieno individo lygmenyje néra svarbu, kokia tvarka iSdélioti parinkti taskai, t.y. aibé ob-
jekty numeriy iS saraSo 1, 2, 3, 4, 5 duos lygiai tokj patj rezultata kaip aibe 5, 4, 3, 1, 2. Taip yra
todel, nes kiekvienas populiacijos elementas yra iSkart lyginamas su visu objektu ir taip randamas
pritraukty vartotojy skaicius. Genai yra taSkai, kaip miestai ar rajonai ir nesvarbu ar jis sarase bu-
vo pirmas ar trecias, gyventojas renkasi pagal atstumg. Jei atstumai vienodi - taip pat nesvarbu,
nes visi gyventojai sékmés atveju, kai atstumas bus geresnis nei konkurento, vis tiek priklausys
to pacio objekto bendrai sumai. Kiekvieno geno rezultatas atskirai néra aktualus. Tuo tarpu daz-
niausiai genetiniame algoritme naudojami kryZminimai stipriai siejasi su konkretaus geno pozicija

pavyzdziui:

* I pasirinkta pozicija parenkamas genas i§ pirmo arba antro tévo tos pacios pozicijos. (,,Uni-

form”)

* Pasirenkama taskas arba taSkai ties kuriais bus apsikei¢iama genais. Kiekvienas taSkas reis-
kia, kad nuo to taSko pozicijos bus imama kito tévo genai iki artimiausio kito nurodyto

tasko.(,,K-Point Crossover”)

* Imami du genai i tos pacios tévy geny pozicijos ir i$ jy iSvedamas vidurkis.("Average Cros-

sover”
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» Tévy genai sumaiSomi atsitiktine tvarka, taciau tokiu pa¢iu maiSymu, kad kryZminant genai
atitikty. (,,Shuffle Crossover™)

Nors geny tvarkos iSsaugojimas sprendiniy ieSkojimui nekenkia, taciau yra visiSkai nepra-
smingas, todél buvo nuspresta sugalvoti algoritmus, kurie visiSkai nesisiety su geny pozicija. Pir-
masis algoritmas 2 i§ dviejy tévy buty sukuriamas vienas vaikas taip, kad butinai bent vienas, arba
nurodytas skaicius atsitiktiniy geny ¢ iS tévo su geresniu tikslo funkcijos rezultatu buty panaudotas
naujojo individo kurime. Likes skaicius tuS¢iy geny buty atsitiktine tvarka paimamas iS kito tévo.
Taip sukurti individai iSlaikyty geresniyjy geny kiekj ir galéty grei¢iau priartéti prie geriausiojo
rezultato.

Kitas labai panaSus algoritmas 3 taip pat iS dviejy tévy sugeneruoty viena, taciau Siuo atveju,
buty vykdomas ,,Flat Crossover”, kuriame tikimybé ¢ parinkti geng iS geresniojo tévo buty truputj
didesné, nei iS kito tévo.

Abu atvejai remiasi geresniojo tévo geny parinkimo prioritetu, todél tiesiog bus priskirti tai
paciai tyrinéjimo grupei. Jei vienas iS algoritmy pasirodyty veikiantis prasciau, jo tyrinéjimai nebus

tesiami.

2 algoritmas: First Crossover

Require: firstParent < {}, secondParent < {},g > 1
I: Child < {}

2: takenGenes < {}

3: fori=1,2,...,gdo

4: randomGene = genRandomlInt(1, first Parent.Genes.Count)

5: if takenGenes.Contains(randomGene) theni=1i- 1

6: elsetakenGenes.insert(randomGene) child.insert(firstParent.Genes[randomGene])
7: end if

8: end for

9: takenGenes < {}

10: fori=1,2,..., firstParent.Genes.Count — g do

11: randomGene = genRandomInt(1, second Parent.Genes.Count)

12: if takenGenes.Contains(randomGene) theni=1i- 1

13: elsetakenGenes.insert(randomGene) child.insert(secondParent.Genes[randomGene])
14: end if

15: end for
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3 algoritmas: Second Crossover

Require: firstParent <= {}, secondParent < {},q > 0.5
1: Child < {}
2: fori =1.2,..., firstParent.Genes.Count do
3: rand = genRandDouble(0, 1)
if ¢ > rand then
Child.insert( firstParent.Genesli])

Child.insert(second Parent.Genes|i])
end if

4
5
6: else
7
8
9: end for

3.2.3. Mutacijos tikimybés

Kaip ir buvo minéta anksc¢iau, mutacijos skyriuje bus naudojamos jau Zinomy strategijy kar-
kasai, taciau panaudojamos skirtingos originalios tikimybiy apskai¢iavimy reik§Smés. Tai leis kuo
labiau pririSti tyrinéjamg uZdavinj prie genetinio algoritmo.

Pirmasis kintanc¢ios mutacijos tikimybés budas, kuris bus tiriamas yra prie tévy prisitaikanti
mutavimo tikimybé, pavyzdZiui sudéjus tévy vertes ir padalinus i visy tévy jverciy sumos. Al-
goritmo 4 veikimas pasikeicia tuo, kad dabar kiekvienas individas kryZminimo metu gauna nauja
kintamajj - mutacijos tikimybe, pagal kuriag mutacijos metu bus mutuojami jo genai. Bus iSban-
domos kelios strategijos, kur vidutiné tikimybé gali likti 1/N, bet priklausomai nuo tévy tikslo
funkcijos rezultato maZzéti arba didéti. Kitas variantas neprisiriSti prie 1/N, taciau visg tikimybés
radimg palikti tiesiogiai priklausomg nuo tévy. Taip pat reikés parinkti tikimybiy réZius, nes Siuo
atveju dazniausiai naudojama tikimybé 1/N nebus kaip rodiklis, dél kintamos tikimybiy reikSmés ir
bus bandoma rasti geriausiai veikiancius réZius ir tévy nulemiama pokytj. Vienas ar keli geriausiai
rasti sprendiniai bus lyginami su standartiniu 1/N budu.

Antrasis kintanc¢ios mutacijos tikimybeés budas, tai progresyviai mazéjanti (kai kuriais atve-
jais didéjanti) mutacijos tikimybé. Taip pat kaip ir pirmasis silytas algoritmas, Sis algoritmas 5
reikalaus tam tikry réZiy, bei mazéjimo greicio. Bus tiriami tiesinis, kvadratinis bei logaritminis
tikimybés pokytis priklausantis nuo einamosios kartos ir taip pat iSrinkta vienas ar keli geriausiai
veikiantys tyrimams lyginti. Skirtingai nei pirmajame algoritme, Cia nereikés saugoti papildomy
kintamyjy kiekvieno vaiko atmintyje, tik vieng kartg kartos mutavimo metu apskaiciuoti tikimybe,
kuri bus taikoma visiems kartos nariams. Tad jei Sis algoritmas veikty geriau ar net lygiai taip pat
nei pirmasis, jis buty pranaSesnis.

Paskutiné, ”Distance dependent” strategija, kurioje mutuojama j genus, kuriy tikimybés yra
priklausomos nuo atstumo iki geno, kuris mutuos, néra visiskai Zinoma ir iStyrinéta, taciau gali-
ma rasti jos tyrinéjimo pavyzd#iy literatiiroje [FLPZ17]. Si strategija taip pat bus tyrinéjama ir
bandoma ja modifikuoti, bandant gauti geresnius rezultatus. Sie tyrimai bus labiau pagristi ne tik
mutacijos tikimybeés, bet ir mutacijos strategijos valdyme, kai naudojama ,,Distance Dependent”

strategija. Pirmuosiuose tyrimuose tiriama tiesiog $ios strategijos naudingumas naudojant jg kartu
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su ,,1/N” strategija. Jei ji pasiteisins, bus bandoma ja modifikuoti pritaikant kitas sitlomas strate-
gijas bei stebéti rezultatus, kokia jtakg mutacijos tikimybés parinkimas turi ,,Distance Dependent”
mutacijos strategijai. Pavyzdys, kaip galéty buti taikoma strategijos modifikacija kartu su kitomis

mutacijos tikimybés parinkimo strategijos gali biiti matomas algoritmas 6.

4 algoritmas: Parent Dependent Mutation

Require: Child < {}
1: Child.-MutateProbabilty < CalculateInCrossover ()
2: forv=1,2,...,Child.Genes.Count do

3 rand = genRandDouble(0, 1)

4 if C'hild. Mutate Probabilty > rand then
5: Child.Genes|i] <= Mutate()

6 end if

7: end for

S algoritmas: Generation Dependent Mutation

Require: Child < {},G < CurrentGenerationNumber
1: currentMutationOdd = GetCurrent MutationOdd(Q)
2: forv=1,2,...,Child.Genes.Count do

3 rand = genRandDouble(0, 1)

4 if current MutationOdd > rand then
5: Child.Genes|i] <= Mutate()

6 end if

7: end for

6 algoritmas: Distance Dependent Strategy Modification

Require: Child < {}
1: currentMutationOdd = AnyAlgorithmT oDecide MutationOdd()
2: fori =1,2,...,Child.Genes.Count do
3: rand = genRandDouble(0, 1)

4 if currentMutationOdd > rand then

5 distancedStrategyOdd = get RandDouble(0, 1)

6: if distancedStrategyOdd > genRandDouble(0, 1) then
7 Child.Genes[i| < MutateWithDistancedStrategy()
8 else

9 Child.Genes[i] < MutateWithStandardStrategy()
10: end if

11: end if

12: end for
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4. Eksperimentiniai tyrimai

Sis skyrius skirtas perzvelgti, palyginti bei analizuoti rezultatus, gautus eksperimentiniy tyri-
my metu. Visi tyrimai, iSskyrus optimaliausio sprendinio paieSka, bus atliekami 100 karty pakar-
tojant leidZiama scenarijy ir lyginamas vidutinis duomeny rezultatas, kada vidutiniSkai buvo rastas

optimalus sprendinys bei apraSomos kitos pastabos. Genetinio algoritmo naudojamos konstantos:
* Tévy populiacija - 100
* Generacijy skaicius - 250

Tyrimy tikslas - rasti geriau veikiancias funkcijas genetiniam algoritmui iSspresti objekty vie-

ty parinkimo uZdavinj. Kitos tyrimy konstantos:
 Skaicius norimy naujy objekty viety - n
* Potencialios vietos - p
 Paklausos taskai - /
» Egrzistuojantys objektai - e

Norint tinkamai palyginti skirtingus algoritmus, reikia uZtikrinti vienodas salygas kiekvieno
eksperimento metu. Tam reikia pasirinkti vieng algoritma, kiekvienai genetinio algoritmo funkci-

jai. Kaip standartiniai algoritmai pasirinkti Sie:

e Tévy parinkimas - ,,Roulette Wheel” ( 2.1.1)
e KryZminimas - ,,K-Point Crossover” ( 2.2.1)

* Mutacija - ,,1/N” ( 2.3.1)

Su kiekvienu duomeny komplektu bus vieng kartg atliekama optimaliausio sprendinio paies-
ka. Kadangi kai kurie skai¢iavimai gali trukti ypac ilgai, buvo naudojamas paskirstyty skai¢iavimy
tinklas, kuriame naudojami 16 branduoliy. I$lygiagretinus skai¢iavimus reikalingas laikas sumaze-
davo keliolika karty, todél skai¢iavimai tapdavo jmanomi. Sie rezultatai bus pateikiami kiekvieno
tyrimo pradZioje. Su optimaliausiu sprendiniu bus lyginami genetinio algoritmo gauti sprendiniai,
jei pasieke - kada, jei nepasieké, koks buvo nuokrypis nuo geriausiojo sprendinio.

Tyrimu metu bus siekiama iSlaikyti protingg mastelj t.y. jei nuo tam tikros generacijos spren-
diniai nesikeicia arba pirmyjy generacijy rodmenys nerodo naudingos informacijos ji bus pralei-
dZiama ir vaizduojamas tik dalinis informacinis grafikas.

Kiekvienas tyrimas bus iSbandytas su abiem apraSytais skyrelyje 1.2.1 klienty elgsenos mo-

deliais - binariniu bei proporciniu.
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4.1.

4.1.1.

Optimalus sprendinys

Tyrimas nr. 1: n = 3,p = 100,/ = 5000,e = 5

Su pirmaisiais duomenimis optimalus sprendinys pagal klienty elgsenos modelj:

Binarinis — 751154, Proporcinis — 881151

4.1.2. Tévy parinkimas

Pirmajame tyrime buvo iStirta, kaip skirtingi tévy parinkimo algoritmai veikia genetinio al-

goritmo rezultata. IStirti 3 darbe minéti algoritmai. Binarinio bei proporcinio modelio rezultatus

galima matyti atitinkamai paveiksléliuose 1a bei 1b.

Kadangi sunku algoritmus jvertinti pagal vieng kriterijy, nes skirtingi algoritmai gali geriau

veikti pradzioje arba pabaigoje, jy palyginimui naudosiu lenteles, kuriose galima matyti kokioje

generacijoje algoritmas vidutiniSkai jau buvo rad¢s sprendinj su tam tikra paklaida nuo optimalaus

sprendinio. Skliausteliuose matomi réZiai tarp maZiausios bei didZiausios pasitaikiusios reikSmes,

kad buty galima jvertinti rezultaty iSsibarstyma.

Binarinis
Alg. .
Pokl Roulette Wheel | K-Tournament | Modified Roulette Wheel
akl.
1% 19.8 (3; 48) 12.14 (1; 42) 9.7 (3,19
0.1% 33.7 (8; 105) 16.6 (2;42) 16.76 (3; 42)
0% 33.7 (8; 105) 16.6 (2; 42) 16.76 (3;42)
Proporcinis
Alg. .
Pakl Roulette Wheel | K-Tournament | Modified Roulette Wheel
akl.
3% 24 (1, 36) 6 (3;23) 9(2;33)
1% 37.22 (6, 158) 17.26 (3; 95) 16.22 (3; 39)
0.1% 37.22 (6; 158) 17.26 (3;95) 16.22 (3; 39)
0% 37.22 (6; 158) 17.26 (3; 95) 16.22 (3; 39)

IS rezultaty galima matyti, jog du algoritmai veiké labai panaSiai. Binariniame modelyje
geriau pradéjo treciasis algoritmas, taCiau prie§ pabaiga susilygino su antruoju. Proporciniame
modelyje nors ir antrasis algoritmas laikési pirmesnis iki labai artimo sprendinio radimo, galutinj

sprendinj daug grei¢iau vidutini$kai rado treciasis algoritmas.
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Ri

K-Tour nament Modified Roulette Whee

(a) Binarinis

Rinko:

K-Tour nament Modified Roulette Whes!

(b) Proporcinis

1 pav. Tévy parinkimo palyginimas Nr. 1

4.1.3. KryZminimas

IStyrus 5 darbe minétus kryZminimo algoritmus, gauti binarinio bei proporcinio modelio re-

zultatai yra matomi atitinkamai paveiksliuose 2a bei 2b.
Algoritmams palyginti vél bus naudojamos optimaliojo sprendinio paieSkos paklaidos lente-

1és.
Binarinis
Alg. . . .
Pakl Uniform Flat B.P. Priority | B.P. Count K-Point
akl.
1% 18.52 (4;44) | 37.32(4;92) 38.64 (7;88) | 19.06 (2;45) | 19.8 (3;48)
0.1% 30.2 (4; 133) | 62.74(19; 173) | 60.16 (7;192) | 32.58 (2; 82) | 33.7 (8; 105)
0% 30.2 (4; 133) | 62.74(19; 173) | 60.16 (7;192) | 32.58 (2; 82) | 33.7 (8; 105)
Proporcinis
Alg. . . .
Pak] Uniform Flat B.P. Priority B.P. Count K-Point
akl.
3% 12.5 (4; 40) 14 (5;74) 11 (1; 65) 14 (1; 43) 24 (1; 36)
1% 32.8(5;102) | 63.44 (7,226) | 68.84 (10; 184)) | 43.56 (1;96) | 37.22 (6; 158)
0.1% 32.8(5;102) | 63.44 (7;226) | 68.84 (10; 184)) | 43.56 (1;96) | 37.22 (6; 158)
0% 32.8(5;102) | 63.44 (7;226) | 68.84 (10; 184) | 43.56 (1;96) | 37.22 (6; 158)

AkivaizdZiai matomi du prasc¢iausi algoritmai - ,,Flat Crossover” bei ,,Best Parent Priority”.

Kiti algoritmai veike panaSiai. Beveik visuose tyrimuose pirmavo ,,Uniform” algoritmas. Tolimes-

niems tyrimams bus paimti 3 geriausi algoritmai.
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(a) Binarinis (b) Proporcinis

2 pav. KryZminimy palyginimas Nr. 1

4.1.4. Mutacija

Atliktas tyrimas su 3 darbe minétomis mutacijy strategijomis. Binarinio bei proporcinio ban-
dymo rezultatus galima matyti atitinkamai paveiksléliuose 3a ir 3b.
Algoritmy palyginimui naudojamos optimaliojo sprendinio paieSkos paklaidos pagal genera-

cija lentelés.

Binarinis
Alg. . .
Pakl 1/N G. Lowering | P. Dependent | Distance Dependent
akl.

1% 19.8 (3;48) | 22.12(2;64) | 20.46 (3;48) 8.85 (1; 21)
0.1% 33.7 (8; 105) | 40.2 (5; 100) | 38.38 (8; 129) 14.04 (2; 54)
0% 34.7 (9; 106) | 40.2 (5; 100) | 38.38 (8; 129) 14.04 (2; 54)
Proporcinis

Alg. . .
Pak] 1/N Lowering Dependent | Distance Dependent
akl.
3% 24 (1, 36) 30 (3;39) 14.5 (2; 37) 11.72 (3; 27)
1% 37.22 (6, 158) | 38.26 (5; 87) | 43.22 (2; 158) 23.88 (4;79)
0.1% 37.22 (6; 158) | 38.26 (5; 87) | 43.22 (2; 158) 23.88 (4; 79)
0% 37.22 (6; 158) | 38.26 (5; 87) | 43.22 (2; 158) 23.88 (4;79)

Prasciausiai veikiantis algoritmas su duotais parametrais - ,,Parent Dependent”. Kiti du algo-
ritmai su standartinémis mutacijos strategijomis veiké panaSiai. Nors ,,1/N” algoritmas vidutiniSkai
Siek tiek dazniau rasdavo geresnius sprendinius, taciau jo reikSmeés beveik visada labiau iSsime-
Ciusios. Absoliuciai geriausiai veiké algoritmas, kuriame buvo naudojama ,,Distance Dependent”

strategija - maZiausias reikSmiy iSsimétymas bei greiCiausiai rastas optimalus sprendinys.
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(a) Binarinis (b) Proporcinis

3 pav. Mutacijy palyginimas Nr. 1

4.1.5. Kiti strategijy deriniai

Atlikus individualius tyrimus ir atrinkus keletg geriausiy algoritmy atlikau bandymus su jvai-
riais geriausiy algoritmy deriniais, kad iSsiaisSkinti, kuris derinys pasiekty geriausius rezultatus. Kol
kas jvairiy deriniy bandymuose nedalyvauja mutacija su ,,Distance Dependent” strategija, nes ji bus
tyrinéjama veéliau.

Sie bandymai vélgi buvo leisti po 100 karty, surastas jy vidutinis rezultatas. Rezultatai atvaiz-
duoti diagramose, kurias galima matyti prieduose. Kadangi deriniy yra nemazai, Zymeéti strategija

bus naudojami pavadinimy trumpiniai.
* RW - Roulette Wheel
e T - Tournament
* MR - Modified Roulette Wheel
e U - Uniform
* KP - K-Point Crossover
* F - Flat Crossover
e PP - Better Parent Priority
* PC - Better Parent Genes Count
¢ S - 1/N (Standard)
* GD - Generadion Dependent Mutation

* PD - Parent Dependent Mutation
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Gautuose tyrimuose, binarinio (Priedas nr. 1, Priedas nr. 2, Priedas nr. 3, Priedas nr. 4,
Priedas nr. 5) ir proporcinio (Priedas nr. 6, Priedas nr. 7, Priedas nr. 8, Priedas nr. 9, Priedas nr.
10), paveiksléliuose esanciuose prieduose, galima matyti jvairiy deriniy grafikus. Paveiksléliuose

(binarinis 4 ir proporcinis 5) galima matyti bendra algoritmy vaizda, kai pirmasis derinys buvo

surades optimalyjj sprendinj.
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4.2. Tyrimasnr. 2: n = 5,p = 100, 1 = 5000, = 5

4.2.1.

Optimalus sprendinys

Antrajame tyrime optimalus sprendinys yra:

Binarinis — 1133054, Proporcinis — 1183861

4.2.2. Tévy parinkimas

Vel tirti 3 algoritmai. Rezultatai yra matomi paveiksléliuose 6a bei 6b.

Lentelés algoritmy palyginimui:

Binarinis
Alg. )
Pakl Roulette Wheel | K-Tournament | Modified Roulette Wheel
akl.
1% 80.52 (30; 182) 37.42 (3;91) 38.82 (10; 149)
0.1% 99.8 (35; 250) 45.92 (3; 106) 52.14 (10; 152)
0% 99.8 (35; 250) 45.92 (3; 106) 52.14 (10; 152)
Proporcinis
Alg. .
Pak] Roulette Wheel | K-Tournament | Modified Roulette Wheel
akl.
3% 40.6 (9; 78) 20.5 (5; 70) 16.5@3;77)
1% 52.6 (9; 104) 33.4 (5;90) 29.54 (5;99)
0.1% 75.84 (27;173) | 43.56 (5; 115) 42.7 (5; 139)
0% 75.84 (27, 173) | 43.56 (5;115) 42.7 (5; 139)

Sikart rezultatai skiriasi binariniame bei proporciniame modelyje. Geriausias rezultatas bi-

nariniame - ,,K-Tournament”, kai proporciniame - ,,Modified Roulette Wheel”. Taciau verta buty

pastebéti, jog antrojo algoritmo rezultaty aibé Siek tiek maziau iSsibarsciusi.

Ri

——Roulette Whee! K-Tour nament

Modified Roulette Whee

(a) Binarinis

(b) Proporcinis

6 pav. Teévy parinkimo palyginimas Nr. 2
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4.2.3. KryZminimas

Dar kart tiriami 5 darbe minéti kryZminimo algoritmai. Gauti binarinio bei proporcinio mo-

delio rezultatai yra matomi paveiksléliuose 7a ir 7b.

Lentelés algoritmy palyginimui:

Binarinis
A. . .- .
p Uniform Flat B.P. Priority B.P. Count K-Point
1% 81.58 (11;205) | 150.4 (31;250) | 150.78 (20;250) | 114.22 (27;250) | 80.52 (30;182)
0.1% | 118.38 (11;250) | 196.92 (59:;250) | 165;96 (20;250) | 141.88 (44;250) | 99.8 (35;250)
0% 118.38 (11;250) | 196.92 (59;250) | 165.96 (20;250) | 141.88 (44;250) | 99.8 (35;250)
Proporcinis
Alg. . - .
Pak] Uniform Flat B.P. Priority B.P. Count K-Point
akl.
3% 12.5 (4; 40) 14 (5;74) 11 (1; 65) 14 (1; 43) 40.6 (9; 78)
1% 32.8(5;102) | 63.44 (7;226) | 68.84 (10; 184)) | 43.56 (1;96) | 52.6 (9; 104)
0.1% 32.8(5;102) | 63.44 (7;226) | 68.84 (10; 184)) | 43.56 (1;96) | 75.84 (27, 173)
0% 32.8(5;102) | 63.44 (7;226) | 68.84 (10; 184) | 43.56 (1;96) | 75.84 (27; 173)

Prasciausiai veikiantys algoritmai nepakito nuo pirmojo tyrimo. Geriausiai veikiantis tyrimas
binariniame modelyje yra ,,K-Point”. Tuo tarpu proporciniame ,,Uniform”. Vélgi verta pastebéti
tai, jog proporciniame modelyje ,,Best Parent Count” algoritmo rezultatai maZziausiai iSsiméte, todél

sunku jvertinti geriausia rezultata.

(a) Binarinis

(b) Proporcinis

7 pav. KryZminimy palyginimas Nr. 2

4.2.4. Mutacija

Atliktas tyrimas su 3 darbe minétomis mutacijy strategijomis. Binarinio bei proporcinio ban-

dymo rezultatus galima matyti paveikslélivose 8a ir 8b.
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Lentelés algoritmy palyginimui:

Binarinis
Alg. . .
Pakl 1/N G. Lowering P. Dependent | Distance Dependent
akl.

1% 80.52 (30; 182) | 97.36 (15;217) | 104.88 (23; 246) 45.72 (16; 220)
0.1% 99.8 (35;250) | 116.96 (15; 250) | 129.72 (23; 250) 54.76 (16; 250)
0% 99.8 (35;250) | 116.96 (15;250) | 129.72 (23; 250) 54.76 (16; 250)
Proporcinis

Alg. . .
_ 1/N Lowering Dependent Distance Dependent
akl.
3% 40.6 (9; 78) 43 (12; 98) 28.5(9;95) 36.32 (15; 68)
1% 52.6 (9; 104) | 70.98 (21; 136) | 75.18 (22; 148) 44.06 (19; 107)
0.1% 75.84 (27;173) | 96.08 (36; 199) | 102.7 (28; 250) 55.68 (19; 114)
0% 75.84 (27; 173) | 96.08 (36; 199) | 102.7 (28; 250) 55.68 (19; 114)

Siame tyrime kaip ir ankstesniajame, absoliuciai geriausia buvo strategija su atstumo naudo-

jimu. Lyginant tik mutacijos tikimybeés strategijas geriausia buvo ”1/N” strategija.

— /N

0 9600 11500 13400 15300 17200

Funkcijy perskaitiavima

Generation Dependart

(a) Binarinis

Parent Dependart:

19100 21000 22900 24800

Distanced

Funkc

—1 /N Generation Dependar

(b) Pr:

8 pav. Mutacijy palyginimas Nr. 2

4.2.5. Kiti strategiju deriniai

0 11500 13400 15300 17200 19100 21000 22900 24800

ju perskaitiavima

t Parent Dependart Distanced

oporcinis

Dar kartg buvo paleistos jvairiy deriniy kombinacijos nenaudojant mutacijos atstumo strate-

gijos. Gautuose tyrimuose, binarinio (Priedas nr. 11,Priedas nr. 12, Priedas nr. 13, Priedas nr.
14, Priedas nr. 15) ir proporcinio (Priedas nr. 16, Priedas nr. 17, Priedas nr. 18, Priedas nr. 19,
Priedas nr. 20), paveiksléliuose esan¢iuose prieduose, galima matyti jvairiy deriniy grafikus. Pa-

veikslélivose (binarinis 9 ir proporcinis 10) galima matyti bendrg algoritmy vaizda, kai pirmasis

derinys buvo surades optimalyjj sprendinj.
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4.3. Tyrimasnr. 3: n = 3,p = 500, [ = 5000,e =5

4.3.1. Optimalus sprendinys

Tre€iajame tyrime optimalus sprendinys yra:



Binarinis — 799077, Proporcinis — 1572183

4.3.2. Tevy parinkimas

Dar kartg tirti 3 tévy parinkimo algoritmai.

Rezultatai yra matomi paveiksléliuose 11a

bei 11b.
Lentelés algoritmy palyginimui:
Binarinis
Alg. )
Pakl Roulette Wheel | K-Tournament | Modified Roulette Wheel
akl.
1% 68.66 (12; 250) 39.12 (7; 108) 36.38 (3; 125)
0.1% 130.88 (16; 250) | 59.72 (13; 130) 61.22 (9; 136)
0% 168.96 (16; 250) | 106.82 (14; 250) 89.96 (19; 250)
Proporcinis
Alg. )
Pokl Roulette Wheel | K-Tournament | Modified Roulette Wheel
akl.
3% 22.32 (6; 80) 19.2 (4; 68) 15.82 (3; 50)
1% 36.38 (14; 80) 24.56 (4;75) 21.86 (3;53)
0.1% 41 (15;91) 27.68 (4;75) 25.2 (5;55)
0% 58.68 (15;166) | 40.74 (13; 130) 47,64 (8; 125)

Binariniame modelyje algoritmai veiké panasSiai, Siokj tokj pranaSuma rezultaty iSsimétyme
bei galutiniuose rezultatuose turéjo ,,Modified Roulette Wheel” algoritmas. Tuo tarpu proporcinia-

me modelyje pradZioje geriau pasirodé velgi treciasis algoritmas, taciau ieSkant optimalaus spren-

dinio nusileido ,,K-Tournament” algoritmui.

nament Meodified Roulette Wheel

(a) Binarinis

Meodified Roulette Whee!

(b) Proporcinis

11 pav. Tévy parinkimo palyginimas Nr. 3
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4.3.3. KryZminimas

IStyrus penkis darbe minimus kryZminimo algoritmus su tre¢iojo tyrimo duomenimis gauti

binarinio bei proporcinio modelio rezultatai yra matomi paveiksléliuose 12a bei 12b.

Lentelés algoritmy palyginimui:

Binarinis
A. . . .

b Uniform Flat B.P. Priority B.P. Count K-Point
1% 69.56 (12;240) | 131.06 (21;250) | 126.82 (29;250) | 73.94 (14;250) | 68.66 (12;250)
0.1% | 129.58 (12;250) | 184.36 (46;250) | 199.62 (37;250) | 144.74 (20;250) | 130.88 (16;250)

0% 174.7 (46;250) | 213.24 (46;250) | 227.68 (37;250) | 186.96 (60;250) | 168.96 (16;250)
Proporcinis
A. . - .
p Uniform Flat B.P. Priority B.P. Count K-Point

3% 22.12 (3;80) 50.72 (16;136) | 36.9 (10;131)) | 34.26 (5;185) 22.32 (6;80)
1% 34.24 (3;91) | 74.34 (23;145) | 61.98 (11;146) | 56.08 (10;189) | 36.38 (14;80)
0.1% 39.78 (3;91) 87.54 (23;241) | 72.04 (11;162) | 62.06 (12;189) | 41 (15;91)

0% | 51.88 (14;119) | 120.84 (29;250) | 104.14 (14;250) | 85.5 (12;236) | 58.68 (15;166)

Geriausiai veikiantis algoritmas apraSytomis sglygomis buvo ,,Uniform”. Kaip ir prie§ tai
vykusiuose tyrimuose prasciausiai veikiantys du algoritmai yra antrasis bei treciasis. Nedaug nuo

geriausiojo algoritmo atsiliko ir ,,K-Point Crossover”.

700 10900 12100 13300 14500 15700 16300 18100

(a) Binarinis (b) Proporcinis

12 pav. KryZminimy palyginimas Nr. 3

4.3.4. Mutacija

Atliktas tyrimas su 3 darbe minétomis mutacijy strategijomis. Binarinio bei proporcinio ban-
dymo rezultatus galima matyti paveiksléliuose 13a bei 13b.

Lentelés algoritmy palyginimui:

Binarinis
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Alg.
Pakl £ 1/N G. Lowering P. Dependent | Distance Dependent
akl.
1% 68.66 (12; 250) 86.24 (9; 245) 75.8 (23; 250) 17.7 (5; 66)
0.1% 130.88 (16; 250) | 127.48 (13;250) | 131.84 (33; 250) 137.56 (15; 250)
0% 168.96 (16; 250) | 181.68 (33;250) | 183.34 (35; 250) 152 (15; 250)
Proporcinis
Alg. . .
Pak] 1/N G. Lowering | P. Dependent | Distance Dependent
akl.
3% 22.32 (6; 80) 25.22 (6; 66) 23.16 (3; 85) 18.42 (4; 50)
1% 36.38 (14; 80) 40.8 (11;94) | 38.14 (7; 121) 25.9 (4;51)
0.1% 41 (15;91) 45.94 (11;94) | 46.52 (9; 131) 28.26 (7;51)
0% 58.68 (15; 166) | 68.32 (15;183) | 75.9 (10; 174) 37.76 (10; 64)

Trec¢iajame mutacijy tyrime dar karta absoliuciai geriausias buvo algoritmas su atstumo stra-

tegija, taCiau galima pastebéti, kad binariniame tyrime jis vidurinéje vertinimo lentelés dalyje nu-

sileidZia visiems algoritmams.

—T1 N

7700 9600 11500 13400 15300 17200 19100 21000 22900 24800

Funkcijy perskaitiavima

Generation Dependant Parent Dependant

(a) Binarinis

(b) Proporcinis

13 pav. Mutacijy palyginimas Nr. 3

4.3.5. Kiti strategijuy deriniai

Dar karta buvo paleistos jvairiy deriniy kombinacijos nenaudojant mutacijos atstumo strate-

gijos. Gautuose tyrimuose, binarinio (Priedas nr. 21, Priedas nr. 22, Priedas nr. 23, Priedas nr.

24, Priedas nr. 25) ir proporcinio (Priedas nr. 26, Priedas nr. 27, Priedas nr. 28, Priedas nr. 29,

Priedas nr. 30), paveiksléliuose esan¢iuose prieduose, galima matyti jvairiy deriniy grafikus. Pa-

veiksléliuose (binarinis 14 ir proporcinis 15) galima matyti bendrg algoritmy vaizda, kai pirmasis

derinys buvo surades optimalyjj sprendinj. Proporcinio modelio grafike, kai kurie algoritmai nepa-

sieké pakankamai gero rezultato, todél néra matomi grafike. Norint iSrySkinti algoritmy skirtumus

skalé yra sumaZinta.
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4.4. Tyrimasnr. 4: n =5 p = 5000, = 5000, ¢ = 5
4.4.1. Optimalus sprendinys

Siame tyrime optimalus sprendinys yra:
Binarinis — 1208697, Proporcinis — 2644700

4.4.2. Mutacija

Daug patyrinéjus jvairius algoritmy derinius teko apsispresti, kuris algoritmas turi daugiau-
siai potencialo buti geriausias. Absoliuciai geriausius rezultatus visuose tyrimuose nuo paprasc¢iau-
sio, padidinus naujy objekty skaiciy, bei galimy objekty aibe visuomet i$laiké strategija su atstumo
priklausomybe. Buvo nuspresta bandyti tobulinti Sig strategijg ieSkant absoliuciai geriausio stra-
tegijy derinio. Taip pat buvo stipriai pasunkintas uzdavinys, tikintis, kad nei vienas algoritmas
nepasieks vidutinio maksimumo, kad visa tyrimy aibé prieS pasibaigiant generacijoms pasiekty
optimalyjj sprendinj, ta¢iau net ir taip jvykus, tai buty tik iSskirtiniais atvejais, kai algoritmy deri-
nys tikrai labai gerai veikty. Pritaikius jvairias strategijas buvo gauti rezultatai, kurie yra matomi
paveiksléliuose - binarinis 16 bei proporcinis 17.

Bandymuose buvo bandoma plésti bei maZzinti tikimybés sritj, kiek daug padidés ar suma-
Zés tikimybé pagal generacija. Kita strategija bandyti nuo pradZios visuomet maZinti mutacijos
tikimybe ir tuo paciu naujajg strategija arba atvirkSciai - mutacijos tikimybe nuolat didinti.

Paveiksléliuose matomi trumpiniai, kurie reiskia jvairiy strategijy pasirinkima. Kaip atskai-
tos taskas naudojama standartiné strategija, kai atstumo taikymas yra naudojamas nuolatos. Kitos
strategijos Zymimos StartX, Zymi, kad pradedama algoritmas taip, kad atstumy strategija bus nau-
dojama tik su tikimybe 0.5, bet su kiekviena generacija vis dides. Skaicius X Zymi didéjimo greiti,
pavyzdZiui, Zyméjimas 5 reiSkia, kad pradiné tikimybé, kad bus naudojama ,,Distance Dependent”
mutacija yra 0.5, ji su kiekviena ateinancia generacija didés po tam tikrg nustatyta dydj, kuris Siuo
atveju prasideda nuo 0.05 ir mazZéja su kiekviena ateinancia generacija, kol tikimyb¢ tampa 100%.
Algoritmai prasidedantys DL reiSkia, kad buvo naudojama jau nebe standartiné mutacijos tikimybe,
taciau tokia, kuri priklauso nuo generacijos (GD alg. 5). Algoritmai prasidedantys DP buvo naudo-
jama mutacijos tikimybés strategija, kurioje tikimybé priklauso nuo tévy (PD alg. 4). Sios strategi-
jos aprasytos anksc¢iau darbe 3.2.3. Raidé R reiskia, kad buvo naudojamas bandymas, kuriame GD
strategija i§ nuolat maZéjancios mutacijos tikimybeés pakeiciama j nuolat didéjancig. Numeracija
(R2) Zymi kitokj didéjimo greitj, Siuo atveju greitis buvo sumazintas.

Geriausiai veikiantis algoritmas binariniame tyrime buvo DL11, tai nuo atstumo priklausanti
strategija su nuo generacijos priklausancia (DL) mutacijos tikimybe, kuri nuolat maZ¢ja bei grei-
Ciausiai kylanciu atstumo strategijos taikymu (11).

Geriausiai veikiantis algoritmas proporciniame tyrime buvo DP11, tai nuo atstumo priklau-
santi strategija su nuo tévy priklausancia (DP) mutacijos tikimybe bei greic¢iausiai kylanciu atstumo
strategijos taikymu (11).
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4.4.3. Kiti tyrimai

Suradus absoliuciai geriausig sprendinj mutacijai, buvo nuspresta dar kartg paleisti ir iSban-
dyti kaip geriausia strategija veiks su skirtingomis tévy parinkimo bei kryZminimo strategijomis.
Siuo atveju, bus paleisti tyrimai binariniam modeliui su jvairiomis tévy parinkimo bei kryZminimo
strategijomis ir mutacijos strategija DL11. Atitinkamai ir proporciniam, kur mutacijos tikimybé
bus DP11.

4.4.3.1. Binarinis modelis

Buvo atlikti tyrimai su jvairiomis strategijomis, bei mutacija, kurioje naudojama ,,Distance
Dependent” strategija, su nuo generacijos priklausan¢ia mazéjancia tikimybe mutuoti. Rezultatai
yra matomi paveiksléliuose - tévy parinkimo 18 bei kryZminimo 19.

I8 grafiky matyti, kad geriausia tévy parinkimo strategija Siame derinyje yra ,,Modified Rou-
lette Wheel”, o geriausia kryZminimo ,,K-Point Crossover”. Kyla klausimas, tai kuris iS Siy dviejy
deriniy geriausias. Taciau Sis tyrimas jau buvo atliktas ir gali buti matomas paveikslélyje 19, nes
butent algoritmas, kuris naudoja K-Point Crossover ir yra tas pats derinys, kuris buvo geriausias té-
vy parinkimo paveikslélyje - ,,Roulette Wheel”, ,,K-Point” bei DL11. Tad geriausias derinys spresti
binarinj uzdavinio modelj yra ,,Roulette Wheel”, ,,Uniform” bei nuo atstumo priklausancia muta-

cija, kurioje tikimybeé priklauso nuo esamos generacijos bei nuolat maZzéja.
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Rinkaos verté [96)
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19 pav. KryZminimo strategijos su DL11 mutacija

4.4.3.2. Proporcinis modelis

Buvo atlikti tyrimai su jvairiomis strategijomis, bei mutacija, kurioje naudojama ,,Distan-
ce Dependent” strategija, su nuo tévy priklausancia mutacijos tikimybe. Rezultatai yra matomi
paveiksléliuose - tévy parinkimo 20 bei kryZminimo 21.

Siame modelyje rezultatai atvirk$¢iai nei binariniame iSsidésté taip, kad geriausias tévy pa-
rinkimas kitoks, nei su kuriuo biidavo atliekami tyrimai, o kryZminime geriausias ir iSliko ,,K-Point
Crossover”, kuris ir buvo naudojamas tyrimuose.

Kaip ir pries tai atliktame tyrime jdomu, kuris derinys geresnis. TaCiau Sis palyginimas taip
pat jau atvaizduotas paveikslélyje 20. Antroji funkcija ir yra ta pati, kuri geriausia buvo kryz-
minimo tyrime, ,,Roulette Wheel”, ,,K-Point Crossover” bei DP11. Todél absoliuciai geriausias
derinys, kuris be to ir vienintelis Sitame pasunkintame uZdavinyje sugebéjo jau nuo 233 generaci-
jos vidutiniSkai visuomet buti rades optimalyjj sprendinj yra ,,Modified Roulette Wheel”, ,,K-Point
Crossover” bei nuo atstumo priklausanti mutacijos strategija kurios greitis didZiausias, su nuo tévy

priklausancia mutacijos tikimybe.
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Rezultatai ir iSvados

ISsprendus darbe suformuluotus uzdavinius gauti rezultatai:

1. Sudaryti ir iStirti skirtingo sudétingumo objekty viety parinkimo uzZdaviniai bei nustatyti ge-

netinio algoritmo vertinimo kriterijai skirtingiems klienty elgsenos modeliams.

2. Igyvendintos ir iStirtos kelios naujos kryZminimo, mutacijos bei tévy parinkimo strategijos.
Ivertintas skirtingy algoritmy deriniy pranaSumas jvairaus sudétingumo objekty viety parin-

kimo uzdaviniuose.

3. Tyrimo eigoje pamodifikuota geriausiai veikusi mutacijos strategija, kuri po modifikacijos

gavo geresnius rezultatus abiejuose klienty elgsenos modeliuose.

4. Sukurta modifikuota ,,Roulette Wheel” strategijos versija tévy parinkimui, kuri taip pat davé
geriausius rezultatus proporcinio tipo uzdavinyje ir buvo vieninteliame derinyje, kuris surado

optimalyjj sprendinj visuose tyrimuose anksciau nei buvo pasibaigusios visos generacijos.

5. Tyrimy pagalba surastas geriausiai binariniame modelyje veikiantis strategijy derinys, kuris
yra,,Roulette Wheel”, ,,Uniform” bei ,,Distance Dependent” mutacijos grei¢iausiai vykdoma
strategija su nuo generacijos priklausancia mutacijos tikimybe. Sunkiausiame tirtame uzda-
vinyje vidutiniSkai suranda sprendinj kuris yra daugiau nei 99.89% arti optimalaus sprendi-

nio.

6. Tyrimy pagalba surastas geriausiai proporciniame modelyje veikiantis strategijy derinys, ku-
ris yra ,,Modified Roulette Wheel”, ,,K-Point Crossover” bei ,,Distance Dependent” muta-
cijos greiciausiai vykdoma strategija su nuo tévy priklausancia geny mutavimo tikimybe.
Sunkiausiame tirtame uZdavinyje optimalyjj sprendinj vidutini§kai randa visuomet 231 ge-

neracijoje.
Atliekant eksperimentinius tyrimus pastebétos iSvados:

1. Naujai pasiulyta tévy parinkimo strategija ,,Modified Roulette Wheel” tyrimuose, kuriuose
buvo sprendZiami paprastesni uZdaviniai, pasirodé Siek tiek geriau, nei kiti Zinomi algorit-
mai. Véliau §i strategija buvo iSrinkta kaip geriausia tévy parinkimo strategija sunkiausiame

proporcinio modelio uzdavinio tyrime.

2. IStyrus skirtingas kryZminimo algoritmy modifikacijas, deja, teigiamy rezultaty gauta nebu-
vo, nes abi sitilomos strategijos buvo sukurtos ,,Flat Crossover” pagrindu, kur i§ dviejy tévy
sukuriamas tik vienas vaikas, vietoje dviejy. Tai lIémé, kad siulomos strategijos nesugebéjo
aplenkti ,,Uniform” bei ,,K-Point Crossover” strategijy. Tuo tarpu modifikacijos daugumoje

atvejy pasirodé geriau nei standartiné ,,Flat Crossover” strategija.

3. Pasiteisino mutacija naudojant ,,Distance Dependent” mutacijos budg, kas leido testi giles-

nius tyrimus §j buda modifikuojant.
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4. Modifikuojant ,,.Distance Dependent” mutacijos strategija pastebéta, kad Sios strategijos tai-
kymas aktualiausias vélesnéje algoritmo stadijoje. Algoritmo efektyvumas padidéjo pradzio-

je naudojant kita strategija.

5. Keiciant mutacijos tikimybés strategija j ,,Parent Dependent” arba ,,Generation Dependent”

pageré¢jo ,,Distance Dependent” mutacijos strategijos rezultatai.
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Priedai

Priedai suskirstyti j tris tyrimus atitinkamai pagal darbe vykdytus pirmuosius tris tyrimus.
Kiekvieno tyrimo metu buvo leisti 2 skirtingi klienty elgsenos modeliai - binarinis bei proporcinis.

Kiekvieno tyrimo ir modelio yra po 5 grafikus, suskirstytus j grupes:
* 1 grupé - like neistirti ,,Roulette Wheel” deriniai.

* 2 grupé - like neistirti ,,K-Point Crossover” deriniai.

3 grupeé - like neistirti ,,1/N”” mutacijos deriniai.

4 grupe - like neistirti ,,Uniform” kryZminimo deriniai.

* 5 grupé - like neistirti ,,Parent Count” kryZminimo deriniai.
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