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Abstrakt

Tato diplomova praca sa zaobera pouzitelnostou genetickych algoritmov pre dvoj
dimenziondlny non-guillotineable Cutting Problem v drevarskom priemysle — 2D non-
guillotineable Log Cutting Problem (ngL.CP). V préaci su prezentované dva nové pristupy
ku konstrukceii rieSenia pomocou konstrukénej heuristiky pre ngl.CP atieto st nasledne
dokladne preverené. V praci je dalej prezentovand inovativna fitness funkcia pre
ohodnocovanie porezovych planov, ktord sa zameriava na pomoc evoluénému procesu ku
konvergencii k vhodnému rieSeniu ngL.CP. Kvoli nedostatku literatiry pojednavajuce;j
o LCP, alebo podobnom probléme anaslednej nedostupnosti vhodnych testovacich
scenarov, boli navrhnuté testovacie scendre ktoré obsahuju 15 redlnych aj syntetickych
kontajnerov a5 sad malych objektov. Tieto scendre st nasledne pouzité k overeniu
a porovnaniu navrhovanych rieSeni medzi sebou. Praca takisto zvazuje multikriteridlnu
optimalizaciu kde je okrem vytaze optimalizovand aj kvalita reziva

KPacéové slova

dvoj-rozmerny cutting stock problem, geneticky algoritmus, drevna gulatina, rezivo

Title
Solving of Multicriterial Cutting Stock Problem using Evolutionary Computation methods
Abstract

This diploma thesis deals with the usability of genetic algorithms for two dimensional
non-guillotine Cutting Problem in wood industry — 2D non-guillotineable Log Cutting
Problem (ngLCP). Two novel approaches for construction heuristics of solutions to ngLCP
are presented and thoroughly tested. Novel fitness function for evaluation of cutting
patterns is presented which aims to help evolution process in finding the right solution for
ngL.CP. Because of lack of literature about Lumber Cutting Problem or similar problem
and resulting lack of testing scenarios, we propose new set of 15 real and synthetic
containers and 5 small item sets. These scenarios were later used to compare proposed
solution methods between each other. The thesis also consider multicriterial optimization
where alongside of utilization the lumber quality is also optimized
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two-dimensional cutting stock problem, genetic algorithm, lumber, round log
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Uvod

Aj napriek neustdlemu narastu vypocetnej sily techniky existuji tlohy na ktoré surovy
vykon nikdy stacit’ nebude. Jednd sa o hlavne o rozsiahle kombinatorické a optimaliza¢né
ulohy patriace do skupinu NP-tazkych problémov. Tieto tlohy nie je moZné riesit’ Ziadnou
klasickou vypocetnou metodou v polynomidlnom ¢ase, t.j. v ¢ase uspokojivom. Typickymi
vlastnost’ami takychto uloh su:

- stavovy priestor je ¢asto enormny a vzhl'adom na potrebné vypocetné prostriedky
ho nie je mozné kompletne prehl'adat’

- neznalost' zavislosti jednotlivych premennych neumoziiuje redukovat stavovy
priestor

- zlozitost  a viac rozmernost’ problému

V priemysle je zastipenie takychto tloh obzvlast bohaté¢ od planovania uloh (Job Shop
Scheduling), cez planovanie rozloZenia VLSI ¢ipov (VLSI Floorplaning) az k obzvlast
bohatej rodine Cutting & Packing problémov (C&P). CP (Cutting Problems) problémy
zahrnaju vsSetky ulohy u ktorych je potrebné rozdelit’ ist¢ mnoZstvo materidlu na mensie
kusy pricom je nutné minimalizovat odpad. Pri PP problémoch (Packing Problems) nutné
vyuzit’ dany priestor ¢o najlepSie. U obidvoch typov problémov sa vSak jedna o ulohu
Setrit’ s dostupnymi zdrojmi a vyuzit' ich na maximum a tak casto tieto dva typy uloh
splyvaju.

Pre rieSenie C&P problémov ainych tazkych uloh bola vyvinutd celd rada meta-
heuristickych technik ako napriklad tabu prehl'addvanie (Tabu Search), GRASP — Greedy
Adaptive Search Procedure, optimaliz8cia pomocou mravencich kolonii (Ant Colony
Optimization), simulované Zihanie (Simulated Annealing) a v neposlednom rade genetické
algoritmy (Genetic Algorithms). Rodina C&P problémov je vel'mi rozsiahla a kazda jej
odnoz je zvyCajne viazana na isti aplikaciu v priemysle, pricom poZiadavky sa rdznia.
Pokusy o navrh univerzalneho pristupu k rieSeniu C&P problémov existuji (MANCAPA),
avSak takyto univerzalny pristup si prinasa nutnost kompromisov. Ked potom nastane
poziadavka nasadit’ takyto pristup do redlneho prostredia, zvyc€ajne sa prijaté kompromisy
prejavia negativne na vykone takéhoto systému, alebo nedostatocnou kvalitou rieseni.

Cielom tejto prace preto nie je navrhnut, ¢i vybudovat' akysi univerzalny systém na
rieSenie C&P problémov, ale demonstrovat’ pouzitel'nost’ genetickych algoritmov (GA) na
redlnom probléme. Za konkrétnu problematiku z priemyslu bola zvolena problematika
optimalizacie porezu gul'atiny (Log Cutting Problem - LCP), konkrétne variant ngl.CP —
non-guillotineable LCP. Jednd sa otazky optimalizacny multikriteridlny problém
z prostredia drevarskeho priemyslu  Ddévodom na vyber tejto konkrétnej problematiky je
relativne mald preskimanost’ tejto oblasti, vysokd naro¢nost” problému a v neposlednom
rade autorove osobné zameranie a skisenosti v danej oblasti.
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1 Metddy rieSenia C&P problémov

Pre rieSenia malych instancii C&P problémov boli vyvinuté deterministické metddy ako
napriklad metédy vyuzivajuce linearne programovanie (GILMORE, a ini, 1963),
(HAESSLER, a ini, 1991), (GILMORE, a ini, 1965). Problém tychto metod je fakt, ze sa
jednd o deterministicky pristup k rieSeniu. Na jednej strane sice determinizmu prinasa
zarucené¢ vysledky, lenze srasticou komplexnostou problému rastie priestor
prehl’'adavania casto faktorom O(n!) a tak pri vacsich instanciach tieto metddy zlyhavaju z
casového hl'adiska.

Pre praktické rieSenie C&P problémov zacali vznikat’ rozne heuristiky neumoziujtce sice
zaruCit’ najdenie optimalneho rieSenia, ale umoznia najdenie rieSenia, ktoré bude takmer
optimalne v rozumnom c¢ase. Pomerne dlho existuju heuristiky rieSiace C&P problémy
ktoré su zaloZené na linedrnom programovani, sekvencné heuristiky a hybridné metody
(KARELAHTI, 2002). Problémom u nich vs$ak je, Ze trpia spolo¢nou vlastnost'ou uviaznut’
v lokdlnom optime rieSenia.

V polovici 70.rokov minulého storocia zacali vznikat' meta-heuristiky, ktoré pouzivaju
rozne pristupy k tomu, aby vyviedli klasickii heuristiku zlokdlneho maxima. Medzi
najznamejsie takéto metddy patria:

Tabu Search (TS) — tabu prehl'ad4dvanie. Zakladd na generovani susednych rieSeni.
V kazdej iteracii sa prejde k najlepSiemu susednému rieSeniu aj v pripade, Ze toto rieSenie
je horSie ako aktualne. Toto dovoluje neuviaznut' v lokdlnom optime (KARELAHTI,
2002). Algoritmus si udrziava tzv. Tabu List, v ktorom uklada uz prehl'adané rieSenia. Je
zakazané vratit’ sa k uz prehl'adanému rieSeniu. Algoritmus konéi po urcitom pocte iteracii.
Priklad TS algoritmu je mozné najst v (ALVAREZ-VALDEZ, et al., 2002).

GRASP (Greedy Randomised Adaptive Search Procedure) je iterativny algoritmus
v ktorom v kazdej iteracii su vykonavané konStruktivna avylepSovacia faza.
V konstrukénej faze je rieSenie budované krok za krokom priddvanim elementov
k ¢iastoénému rieSeniu. Pri vyberani elementu, ktory bude pridany k ¢iasto¢nému rieSeniu
sa pouziva tzv. greedy (v preklade: hltavy, hrabavy) funkcia. Tato funkcia je vypocitavana
a adaptovana pocas konstrukcie Ciastkového rieSenia. Greedy heuristika je takd, ktora za
ucelom dosiahnutia globalneho optima sa v kazdom kroku snazi dosiahnut' lokélne
optimum. Vyberovy proces elementu nie je deterministicky, ale naopak ndhodny a tak pri
viacnasobnom spusteni konstrukéného kroku dostaneme rozne rieSenia. ZlepSovacia faza
pozostava z lokalneho prehl'adévania, ktoré sa snazi modifikovat’ vykonstruované nahodné
riedenie s cielom dosiahnut’ jeho lepsiu vhodnost (ALVAREZ-VALDEZ, et al., 2004).
S cielom uniknit’ lokdlnemu extrému, algoritmus reStartuje hl'adanie z d’alSieho
prisl'ubného regionu prehl'adavacieho priestoru po tom, ako bol najdeny lokalny extrém.
GRASP algoritmus bol prvykrat prezentovany v neskorych 80.rokoch minulého storocia
autormi Feo a Resende (KARELAHTI, 2002) (ALVAREZ-VALDEZ, et al., 2004).
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ACO (Ant Colony Optimization) — optimalizdcia pouzitim mravencich koldnii. Této
metdda sa zacala objavovat’ zaciatkom 90.rokov minulého storocia. Hlavna idea v pozadi
tejto metddy spociva v schopnosti mravcov ngjst’ najkratsiu cestu medzi zdrojom potravy
a hniezdom. NajkratSia cesta je postupne ndjdend kvoli schopnosti mraveov zanechavat’ pri
svojom pohybe feromdénovu stopu. Mravec ma tendenciu vybrat si cestu s velkou
koncentraciou feroménov. Ak existuji dve cesty k potrave srovnakou koncentraciou
feromonov, postupom ¢asu sa naakumuluje viac feromoénov na kratSej ceste, ked'Ze ju
prejde rovnaky pocet mravcov viac krat v rovnakom case. V koneénom dosledku je
mravcami vybrand kratsia cesta. Priklad rieSenia C&P problémov pomocou ACO je mozné
najst’ v (LEVINE, et al., 2003).

Genetické algoritmy (GA) — su podtypom evolu¢nych algoritmov. Su to meta-heuristické
algoritmy, ktoré v kontraste k prezentovanym heuristikdm nespoliehaji na konstrukéné a
lokélne prehladdvacie heuristiky. Namiesto toho GA pracuju so stiborom P nihodne
vygenerovanych rieSeni. Subor P sa v GA nazyva populacia. VSetky potencidlne rieSenia
problému st v P zastupené v podobe sekvencii (vektorov) elementov, ktoré napodobiiuju
genetickd informéciu zZivych organizmov - chromozémy. Nové rieSenia si kontinudlne
konstruované zo stavajicej populacie P. Tieto rieSenia sa oznacuju ako potomkovia a
ziskavaju sa z mnoziny jedného a viac rodicovskych rieSeni prostrednictvom aplikovania
genetickych operatorov. Takymito genetickymi operatormi st najmi kriZzenie a mutacia.
Vytvaranim selekéného tlaku rodi¢ov, ktory vytvara simulované podmienky pre sutaz ako
vramci biologického ekvivalentu evolucie je dosiahnutd postupnd konvergencia rieSenia
smerom ku globalnemu optimu. Problém uviaznutia v lokdlnom optime je zmenSeny
divergenciou rieSeni obsiahnutych vramci populacie. Priklad rieSenia problémov C&P je
mozné najst’ v (ANAND, a ini, 1999), (ILLICH, a ini, 2007), (COELO, a ini, 2004).
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2 Predstavenie problému LCP

Tato praca sa zaoberd aplikaciou genetickych algoritmov na konkrétny multikriteridlny
problém zrodiny C&P problémov. Za tento problém bol zvoleny ngLCP — non-
guillotineable Log Cutting Problem ktory pojednéva o problematike vhodného rozvrhnutia
porezu drevnej gulatiny a rovnako ako u ostatnych C&P problémov sa u LCP jedna o
minimalizaciu odpadu pri spracovavani zdrojového materialu.

LCP problém je problém vyrezania istého poctu Stvorcovych objektov (dosky, hranoly,
laty) (WALKER, 2006) z kmenia ktory mé4 nedokonaly tvar pripominajiceho zrezany
kuzel'. Zvycajna poziadavka je minimalizécia odpadu (odrezkov) v procese rezania ako aj
maximalna mozna kvalita reziva. Uloha LCP je komplikovana oproti klasickym C&P
problémom faktom, Ze je nutné uvazovat’ vnatornu stavbu kmena ktora je nehomogénna.
To zapriCinuje, Ze niektoré typy reziva ako su nabytkarske dosky je vhodné vyrezat
z oblasti okolo krajov kmena tak, aby boli letokruhy v idedlnom pripade kolmo na dlhu
stranu dosky, zatial’ ¢o stavebné hranoly je vhodné vyrezat’ zo stredu kmena.

V sucasnosti je problém LCP bezZne rieSeny v priemysle proprietarnym softvérom vel'kych
vyrobcov piliarskej technologie ako je napr.Primultini. AvSak musela byt prijata rada
zjednoduSeni na to aby tento problém bolo bez problémov mozné riesit. Hlavnym
zjednoduSenim je, Ze najbeznejSia technoldgia pouzivana na porez gulatiny je pasova pila
(WALKER, 2006), ktora je schopna vykonavat iba gilotinové rezy. Dalsie zjednodugenie
je, Zze kmen sa Casto povazuje za dokonale presny zrezany kuzel. Takto zjednoduSeny
problém moézZe byt relativne jednoducho vyrieSeny ako viacstupiiovy 1D CSP (Cutting
Stock Problem). Oblast’ 1D CSP bola doSiroka Studovana v 60 a 70. rokoch minulého
storoCia a existuje rada deterministickych metdéd na jeho vyrieSenie (GILMORE, a ini,
1963) (GILMORE, a ini, 1965)

Tato praca adresuje LCP problém — konkrétne variantu ngLCP pre technoldgiu uhlového
porezu ktora z principu vykonava negilotinové rezy. Zatial' ¢o tento spdsob umoznuje
dosiahnut’ va¢siu verzatilitu a vytaz, optimaliza¢ny problém navrhu porezového planu pre
tato technoldgiu je omnoho néarocnejsi. Vstupom je sada objektov ktoré maju byt
vyrezané a nekonvexny polygdén reprezentujici profil kmena ktory je povazovany za
nekonicky. Tento problém bude adresovany ako 2D ngL.CP.

Obr. 1 — Priklad rieSenia LCP ako ngL.CP (vI’avo) a guillotineable LCP (vpravo)
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2.1 Klasifikacia ulohy

ULCP sa jedna sa oS8pecidlny pripad kombinatorickych optimizacnych uloh
(DYCKHOFF, 1990), ktory je zndmy z roznych odvetvi priemyselného inzinierstva. Na
problém LCP sa je mozné pozerat zdvoch uhlov pohladu z ¢oho vyplyva nasledné
zaradenie podl'a Dyckhoffovej Typoldgie (DYCKHOFF, 1990) a VylepSenej Typoldgie
Cutting a Packing Problémov (C&P) (WASCHER, a ini, 2007).

Ak sa na tlohu pozerame ako na tlohu optimalne s ohl'adom na vytaznost a kvalitu reziva
rozlozit mnoZinu vyrezov na jednom kmeni, tak sa jednd podl'a Dyckhoffovej Typoldgie
o problém 2/B/O/C. Toto oznacenie znamend, Ze sa jednd o dvojrozmerny problém
umiestnenia malych kongruentnych objektov na jeden velky objekt. Kongruentnych
zdovodu, Ze vietky vyrezy su v priereze obdiZznikového tvaru. Podla Vylepsenej
Typologie C&P sa jedna o SLOPP problém (Single Large Object Placement Problem)
(WASCHER, a ini, 2007). Tento typ popisuje skupinu problémov sjednym velkym
objektom, ktorého rozmery su fixné a tlohou je umiestnit’ Cast, alebo vsetky objekty
zmnoziny malych slabo heterogénnych objektov (¢ize mnoziny objektov s malou
variaciou).

Z pohl'adu druhého je mozné sa na tlohu pozerat’ ako na ulohu v ktorej je potrebné splnit’
zékazky s ¢o najmens$im porezom na sklad a aby boli vSetky zdkazky splnené v danom
zlozeni do urcitého casového ohranicenia. Zaroven je potrebné dosiahnut' vysoku
vytaznost' a kvalitu reziva. V tomto pripade na rozdiel od predchddzajuceho je nutné
uvazovat’ s niekol’kymi velkymi heterogénnymi objektmi — kmeifimi a mnoZinou malych
objektov — sortimenty na zadkazkach. Klasifikacia podla Dyckhoffove; Typoldgie je
vtomto pripade 2/V/D/C. Cize dvoj-rozmerna tloha so suborom velkych objektov
rozdielneho tvaru, z ktorych je mozné vybrat pre splnenie kritéria najvhodnejsie kusy (¢ize
je pripustné, Ze sa nepouziju vSetky velké objekty), na ktoré je potrebné optimalne
umiestnit’ sibor malych kongruentnych objektov. Podl'a Vylepsenej Typologie C&P sa
jednd o MHLOPP problém (Multiple Heterogeneous Large Object Placement Problem.
Tento typ popisuje rovnaka ulohu ako SLOPP, len stym Ze je pouzity subor velkych
heterogénnych objektov.

2.2 ReSers literatury

Pri reSer$i literatiry nebol na prekvapenie autora najdeny ziadny ¢lanok, ktory by sa
priamo dotykal optimalizacie porezu gul'atiny (LCP). Vo v§eobecnosti bolo problematické
n4gjst’ publikaciu rieSiacu problém podobny problém ako LCP. Bola nijdend iba jedna
praca (ANAND, a ini, 1999) (SHARMA, a ini), ktora sa zaoberd aplikiaciou v
koziarenskom priemysle a ktord sa vzdialene podob4 na problém LCP. Tato praca sa
zaoberd optimalizaciou rozloZenia malych polygondlnych objektov na jeden velky
polygonalny objekt (kus koze). Prave ztejto prace bola nakoniec Cerpand najvicsia

.....
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3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy si optimizaéné aprehl'addavacie meta-heuristické algoritmy
inSpirované evoluénymi procesmi prebiehajicimi v prirode. St zalozené na Darwinovej
teorii evolucie a simuluji prirodzeny vyber a genetické procesy. Si velmi vhodné na
nasadenie u naro¢nych problémov kvoli svojej robustnosti a univerzalnosti. Dokézu bez
problémov riesit aj problémy o ktorych nie st zndme ziadne zévislosti ani vnutorné
interakcie. Pracuju na principe prezitia najlepSieho jedinca. Kvalita kazdého jedinca je
hodnotena tzv.fitness funkciou, ktora by mala byt’ navrhnutd v zmysle dosahovania lepsich
hodnot v pripade lepsich rieseni.

Zakladna schéma genetického algoritmu sa da zhrntt' v krokoch:

1. Inicializacia pri ktorej sa vygeneruje prvotnd populacia, casto ndhodnym
spdsobom, ale existuju aj rozne sofistikované metodiky pre vytvorenie prvotnej
populacie.

2. Evaluacia je proces ktory byva ¢asto vypoc¢tovo najnaroc¢nejsi z celého GA. Tu
totiz dochadza k dekddovaniu rieSenia v oblasti reprezentacie GA, tzv.genotypu na
reprezentaciu aplika¢nu, tzv.fenotyp.

3. Ohodnotenie prebiecha pomocou hodnoty jednej fitness funkcie u obyc¢ajného
algoritmu, avSak u miltikriteridlnych uloh, ked’ je fitness funkcii vacsi pocet sa
pouzivaja rozne sofistikované techniky ohodnotenia.

4. Selekcia je aplikdciou mechanizmu selekéného tlaku prostredia na populaciu
jedincov. Tu existuje niekol’ko pristupov ktoré su uvedené v $pecialnej podkapitole
venovanej selekeii

5. Krizenie je rekombindcia genetického materidlu rodi¢ov a z neho vytvorenie ich
potomkov. Existuji viaceré Standardné operatory kriZzenia ako su One Point
Crossover, Two Point Crossover, Bernoulli Crossover - BCX, ktoré st vhodné pre
Standardné ulohy, alebo operatory ako Partial Match Crossover — PMX, Order
Crossover — OX, ktoré si vhodné pre permuta¢né kddovanie jedincov.

6. Mutacia je mechanizmom pre vnédSanie nového genetického materidlu do
populécie. Zvycajne su tieto operatory zavislé na konkrétnej reprezentacii jedincov

7. Obnova populicie st mechanizmy ako je elitizmus ktory zabezpecuje, Ze najlepsi
jedinec nebude strateny, alebo imigracia, ktora prinasa novych (nahodnych)
jedincov do populécie

8. Ak nebola dosiahnutd podmienka ukoncenia pokrac¢uj bodom 2

U genetickych algoritmov sa Standardne pouziva binarne zakddovanie jedincov, avsak
Casto sa pouziva tiez permutacné zakodovanie. U niektorych problémov vSak pouzitie
binarnej reprezentacie prinasa radu komplikacii atak sa pouzivaji mechanizmy ako
Grayovo zakdédovanie. Ako vSak bolo ukdzané, tak pre niektoré aplikéacie je najvhodnejSie
redlne zakodovanie jedincov (MICHALEWICZ, 1996), aj ked neexistuju Standardné
operatory krizenia pre toto zakddovanie apreto musia byt casto vytvorené podla
konkrétnych Specifik tlohy.
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a implementécia dekdédovania genotypu na fenotyp.
3.1 Metodiky selekcie

Existuje niekol’ko metodik ktoré pristupuji rdzne k procesu selekcie jedincov pre
reprodukciu:

1. Proporcionilna selekcia v tomto pripade je pravdepodobnost’ vyberu jedinca pre
ucely reprodukcie priamo uUmernd jeho ohodnoteniu. Toto je jedna
z najzékladnejsich technik, ktord vsak niekedy trpi problémom, ked’ sa v populécii
nachddzaju jedince s prili§ rozdielnym ohodnotenim. V bude jedinec s malym
ohodnotenim uplne potlaceny aj ked’ by inak mohol byt vhodnym kandidatom na

reprodukciu
2. Rank-based selekcia eliminuje problém proporcionalnej selekcie zoradenim
jedincov podl'a ohodnotenia a zostupnym pridelenim ohodnotenia — ranku

umernému poradiu. Nasledne sa selekcia vykondva s pravdepodobnost'ou
proporcionalnou k tomuto ranku

3. Turnajova selekcia nepozaduje uplné zotriedenie populacie apriori. Dokonca ani
nepozaduje kvantitativne ohodnotenie fitness funkciou. Z populacie o N jedincoch
sa vyberie ndhodne t jedincov medzi ktorymi sa vzdjomnym turnajom urci najlepsi
ako vysledok selekcie

3.2 Multikriterialne GA

Klasické genetické algoritmy pracuju sjednym ohodnotenim jedinca pomocou fitness
funkcie. Ak vyvstane poziadavka na viackriteridlne ohodnotenie jedincov, tak vacSinou je
treba pouzit iny mechanizmus ako uklasického GA. NajjednoduchSou variantou
multikriteridlneho GA je obycajny GA, ktory pouziva vdhovanu fitness funkciu:

ff=wiXfitw, Xfr+4+ w, X[ (D)

Kde ff je vysledna fitness funkcia a w; su vahy pri jednotlivych hodnotach ¢iastkovych
ohodnoteni fitness. Takéto rieSenie ale s pravidla neprinesie kompromisné rieSenia
problému ktory GA riesi. Casto je problematické nastavenie spravnych hodnot véh.

Preto bol zavedeny sofistikovanejsi pristup k ohodnoteniu jedincov pomocou tzv. Pareto
dominanancie.

Riesenie u = (uy ... u,) je dominované vektorom v = (v; ... v,) prave vtedy ked je u
¢iastocne mensSie ako v:

Vi=l.nv;Su; &3i=1L.n: v, <y 2)
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Riesenie je v je dominujuce rieSeniu u prave vtedy ked u je dominované rieSenim v.
RieSenia u a v st si navzdjom nedominujice, ak v nie je dominované ani dominujice u.
Pareto front je mnoZzina navzajom si nedominujicich riesSeni.

Pre multikriteridlnu optimalizaciu existuje velmi velké mnozstvo roznych pristupov
(TAN, a ini, 2005). Z nich najzakladnejSie a najstarsie su algoritmy VEGA a MOGA

3.2.1 Algoritmus VEGA

Tento algoritmus pracuje na principe klasického genetického algoritmu pricom nepracuje
s Pareto dominanciou. Populdciu ohodnoti fitness funkciami osobitne a mechanizmus
selekcie sa pre polovicu buducej populédcie vykond pre ohodnotenie podla jednej fitness
funkcie apre druht polovicu podla druhej fitness funkcie. Tento algoritmus stil na
zaCiatku vyvoja miltikriteridlnych GA a in$piroval k vyvoju GA pracujtcich s viacerymi
nedominujicimi si rieSeniami.

3.2.2 Algoritmus MOGA

Bol prezentovany v (FONSECA, a ini) vroku 1993. Vyuziva pareto dominanciu a na
zaklade nej pridel'uje jedincom tzv. rank:

rank(i) =1+ gq; 3)

Kde g; je pocet jedincov ktori danému jedincovi dominuji. Ziskany rank jedinca je
prevedeny v d’alSom kroku na fitness funkciu inverznym mapovanim funkciou inver(),
pre ktoru plati:

fit(i) = inver(rank(i))
4)
(rank(i) < rank(j)) & (rank(i) < rank(j))

Nasledne sa tato fitness ponizi o hodnotu umernt poctu jedincov ktoré su dostatocne
blizko daného jedinca. Nech je vzdialenost’ dvoch ohodnoteni X v priestore ohodnotenia
dana ako

d(X, X)) = 11X — X112

(5)
A hodnota sharing funkcie:
d(x, x)]"
SF(i,j) =f(x) = 1- [ Ochare ’ ak < d(Xi'Xj) < Oshare (6)
0, inak
Potom je vysledna hodnota fitness funkcie:
e fit(@®)
t = Sn oo o~
fit' (@) " SFG ) 7
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4 Navrh riesenia ulohy

Podra reserse literatury a takisto to je aj autorovo skuto¢né presvedéenie, neexistuje hotovy
algoritmus ktory by dokdzal riesit’ problém ngl.CP (non-guilotinable Log Cuting Problem).
Ak takyto algoritmus existuje, tak neboli o lom néjdené Ziadne verejne dostupné ¢lanky
ani iné informdcie. V principe to znamend, Ze tato praca je v podstate prvym pokusom o
rieSenie problému LCP. Pristup k riesSeniu LCP pomocou genetickych algoritmov (GA) bol
zvoleny kvoli inherentnej univerzalnosti GA a schopnosti riesit’ komplexné problémy.

Start
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v

—®| Dékodovacia heuristika
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Py
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‘ Selekcia ‘

rodic 1 rodic 2
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Obr. 2 — Diagram zachycujuci spoloénii Struktiru pre navrhované genetické algoritmy
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V ramci tejto prace boli navrhnuté dva genetické algoritmy oznaené GAl a GA2
vychadzajuce zrovnakej Struktary, ale vyuzivajice rozlicné zakodovania jedincov
aznacne odlisné pristupy k dekodovaniu genotypu na fenotyp. Obidva navrhované
genetické algoritmy vyuzivaju pre toto dekddovanie unikatnu konstruktivnu heuristiku. Pre
algoritmus GA1 bude kvoli overeniu multikriteridlnej optimalizacie implementovana
varianta MOGA-GA1, ktora vyuziva princip algoritmu MOGA (FONSECA, a ini)

Spolo¢na Struktira genetického algoritmu je uvedena na obrazku Obr. 2. V principe
obsahuje vsetky elementy normalne sa nachadzajuce u genetickych algoritmov. Na
zaCiatku behu sa nahodne vygeneruje prvotna populacia. Nasledne prebehne dekddovacia
heuristika unikatna pre kazdy algoritmus a ohodnotenie jedincov. V kazdej iteracii je
prenesenych n,;; najlepsich jedincov z aktualnej generacie do nasledujucej generacie, ¢im
sa zabezpeci uchovanie najlepSieho rieSenia ndjdeného do daného bodu. Nastavenim
ng; = 1 sa aktivuje klasicky elitizmus ako je u GA bezné. Geneticka diverzitu je mozné
doplnit’ pomocou parametra Ny, = m ktory zabezpe¢i ndhodné vygenerovanie m
jedincov v kazdej generdcii. Pokial’ sa nenaplni definovany pocet jedincov v populdcii, tak
operator selekcie vyberie dvoch rodi¢ovskych jedincov ktori budi podrobeni krizeniu
operatorom krizenia BCX (Bernouli Crossover) (Obr. 3). Nasledne potomkovia prejdu
radom mutacii s definovanymi pravdepodobnostami pomocou muta¢nych operatorov,
ktoré su vo vicsine unikatne pre dany GA.

Pre algoritmy GA1 a GA2 je pouzita ruletova selekcia s ohodnotenim jedincov pomocou
relativneho poradia v zoradenej postupnosti jedincov podl'a hodnoty fitness funkcie — tzv.
Rank Based Selection. U MOGA-GA1 je pouzitd ruletova selekcia s ohodnotenim
proporciondlnym k ohodnoteniu jedinca ohodnocovacieho pomocou mechanizmu MOGA
(3.2.2)

U navrhovanych genetickych algoritmov je pouzivané readlne zakodovanie oproti zvyku u
GA pouzivat kodovanie binarne. V praci (MICHALEWICZ, 1996)-str.97 bolo ukazané,
7e readlna reprezentéacia ak je pre problém prirodzend znacne zvySuje vykon genetického
algoritmu. Toto je u navrhovanych algoritmov zna¢ne vyuzivané.

4.1.1 Bernoulliho kriZenie - operator BCX

Spolo¢nym prvkom pre vSetky navrhované algoritmy je operator Bernoulliho krizenia —
BCX. Pouzitie tohto operatora bolo inspirované pracou (SHARMA, a ini) a bol zavedeny v
(NORMAN, a ini, 1996). Pri tomto krizeni sa snormalnou distribiciou nahodne
vygeneruje vektor realnych &isel by, z intervalu < 0:1 >. Dizka tohto vektoru je rovnaka
ako pocet génov jedincov vstupujucich do procesu krizenia ako rodi¢ia. Potomkovia
vzniknd vzdjomnou vymenou génov rodiCov u pozicii kde je hodnota odpovedajucej
pozicie vektoru by, vécsia ako pravdepodobnost’ krizenia. Tento proces na priklade rodicov
s piatimi génmi a pravdepodobnost'ou krizenia p = 0.15 je znazorneny na Obr. 3.
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Prvdepodobnost krizenia p=0.15
Bernouliho vektor by
10102 ]01]03] 05|

Rodi& 1 Rodi¢ 2
‘ g:ﬂ‘ géﬂ‘ gén‘ g‘iﬂ‘ %' }\‘ Bernouliho ‘/‘ ] ‘ ‘ % ‘ ‘ 951\
krizenie
o] e lal el (e o] e e
Potomok 1 Potomok 2

Obr. 3 — Priklad funkcie Bernoulliho kriZenia na jedincoch s 5 génmi
a pravdepodobnost’ou kriZenia p=0.15

4.2 Navrh algoritmu GA1

Algoritmus GA1 bol majoritne inSpirovany publikédciami (SHARMA, a ini) a (ANAND, a
ini, 1999). Reprezentacia problému LCP utohto algoritmu vychadza z reprezentacie
problému v uvedenych publikaciach. V kone¢nom dosledku sa vSak reprezentacia znacne
lisi.

Kazdy jedinec populacie je reprezentovany vektorom n génov rovnakého typu
pozostavajucich z piatich elementov:

gene®4L: (id, x,y,rot, 6) (8)

kde:

id — identifikator malého objektu ktory moze nadobudat’ hodnoty 1..m, kde m je
mohutnost mnoziny malych objektov. Toto ¢islo jednoznacne uréuje rozmer melého
objektu.

x,y €< 0;1 > —stradnica x,y prvotného bodu vloZenia malého objektu

rot € {true, false} —urCuje ¢i ma byt object otoceny alebo nie

6 € < 0; 2m) — uhol ur¢ujici smer korekcie polohy pre dany objekt

Takéato reprezentacia rieSenia sa v povodnych pracach nazyva pseudo-rozloZenie. Toto sa
pomocou konstruktivnej heuristiky prevedie na realne rozlozenie, ktoré neobsahuje Ziadne
pretinajuce sa objekty. Ako je uvedené niZSie, velkou nevyhodou takéhoto sposobu
konStrukcie rieSenia je jeho vel'ka vypoctova narocnost’.

Pocas evolucie je pocet chromozdémov 7 u jedincov fixny a zna¢ne ovplyviuje vykonnost’
algoritmu. GA1 pouziva nasledujici vzorec pre ur€enie poctu chromozémov inSpirovany
podl'a (ANAND, a ini, 1999):
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Acontainer  chromosome_multiplier

" Ton guem 100% ©)
m&i=1°71
kde: '
Acontainer _ ghsah velkého objektu (profilu kmetia)
Ale™ _ obsah i-teho malého objektu

m — mohutnost’ mnoziny malych objektov
chromosome_multiplier — parameter algoritmu GA1

Zlomok v rovnici (9) vyjadruje priemerny pocet malych objektov, ktoré je mozné
umiestnit do daného velké objektu. Experimentdlne bolo overené, Ze pocet
umiestnite'nych objektov dobre koreSponduje s touto mierou pre vel'ké aj malé kmene.
Nastavenim parametra chromosome_multiplier je mozné ovplyviiovat vykonnost’
algoritmu. Pri zvoleni malej hodnoty je vykon algoritmu v&csi, no klesd optimalita
rieSenia. Pri nastaveni vicSich hodnot dochadza k zvySeniu optimality, avSak casova
naro¢nost’ konstruktivnej heuristiky stupa.

Kazdy kandid4t rieSenia u GAl predstavuje pseudo-rozloZenie v ktorom nie je
zabezpecena nutna podmienka LCP ato, Ze pre vSetky malé objekty I v rozloZeni musi
platit’:

Vk=1..n,j=1..n,k #:] Bik ﬂBij= @, Bik:pik NncC (10)

kde:
i — je index malého objektu v rieSeni, n je pocet malych objektov v rozlozeni, C je

kontajner a Bj, je prienik kontajnera s danym objektom p;;. Inymi slovami musi byt
zabezpecené nepretinanie sa jednotlivych malych objektov vo finalnom rozlozeni

7/
/

N /
N4 \8 y = const

Obr. 4 — Ilustracia principu konstruktivnej heuristiky GA1 pre 0 = %
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Dekddovanie je pseudo-rozlozenia (genotypu) na realne rozlozenie (fenotyp) je prevadzané
iterativne konstruktivnou heuristikou ktorej princip je ilustrovany na Obr. 4:

AN e

A S

10.
11.
12.
13.

placedObjectsPolygon = @

for each object gene;:

create small object o; specified by id;, rot;

place object o; at [x;, y;]

create such rectangle R; that its’ baseline is tilted against plane y=const by angle 6
and it tightly encapsulates placed object o; from three R; sides and the last R; side
in direction of angle 8 is projected into infinity

compute /; = intersection(R;, placedObjectsPolygon)

find point p; € [; such as distance([x;, ¥;], p;) = min

if such p; exists then: o; = translate(o;, p;) else: o; = 0;, finish=true

compute lo; = intersection(intersection(o;, placedObjectsPolygon),
complement(largeObject))

if lo; = @ then: placedObjectsPolygon = intersection(placedObjectsPolygon, 0;)
else: if not( finish) then: remove p; from I;, goto (7)

end for each

END: placedObjectsPolygon is decoded solution

Na nasleduju obrazku (Obr. 5) je ukazka uvedenej heuristiky v redlnom algoritme a
obrovského vplyvu uhlu vloZenia 8 na vyslednu polohu malého objektu.
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Obr. 5 — Ukazka korekcie polohy malého objektu konstruktivnou heuristikou GA1 pre
rézne hodnoty uhlu vloZenia 6



Pre algoritmus GA1 boli navrhnuté tri operatory mutacie:

- OPSO — One Point Swap Order Mutation — vSeobecne pouzitelny operator pre
akékol'vek zakodovanie jedinca. Nahodne sa zvoli index i €E< 1..n >, kde n je
pocet génov jedinca: [gq, 92, .-, 9i» Jit1,--» n)- Vysledny zmutovany jedinec ma
potom tvar: [gi41,--, In, 91, 92, - -» Gil-

- RA — Random Angle mutation — Specidlne navrhnuty operdtor pre GAl. M4 za
ulohu zmutovat' uhol vloZenia 6 kazdého génu jedinca s dopredu nastavenou
pravdepodobnostou p,,t9 na ndhodnu  hodnotu. Pre GAl bola tato
pravdepodobnost’ fixne nastavena na p,,,:9 = 0.2

- UA - Uniform Angle mutation — je varianta RA, ktory takisto mutuje uhol
vloZenia 6, s rozdielom Ze tento uhol sa dopredu zvoli a kazdy gén jedinca ktory je
zmutovany s pravdepodobnost'ou p,,,+9 bude nastaveny na tato hodnotu.

V casti experimentov bude potrebné preverit vhodnost’ pouzitia bud’ RA, alebo UA
operatoru.

4.3 Navrh algoritmu GA2

Navrh algoritmu GA2 vychadza z navrhu GA1, avSak pouziva iné zakdédovanie jedinca
a inu konstrukéna heuristiku. Jeho ndvrh bol ¢iasto¢ne inSpirovany ¢lankom (ILLICH, a
ini, 2007), v ktorom bolo vyuzivané zakddovanie pouzitia rdznych konstrukénych heuristik
do jedinca populdcie a taktiez ¢lankom (CONCALVES, 2007).

Kazdy jedinec je rozdeleny na dve Casti:
- hlavu, ktora uréuje objekt ktory bude ulozeny ako prvy:
head_gene®?: (id, of fsety, of f set,, rot) (11)

kde:
id € < 1; nSmall-objectsy _ je identifikator malého objektu ktory moze nadobudat

hodnoty 1..m, kde m je mohutnost’ mnoziny malych objektov. Toto ¢islo jednoznaéne
uréuje rozmer melého objektu.
of fsety,of fset, € < 0;1 > urcuje posunutie stredu objektu voci stredu kmetia

rot € {true, false} — urCuje, ¢i bude object otoceny o 90°, alebo nie
- atelo, ktoré pozostava z n-1 génov rovnakého typu:
body_gene®4?: (id, ref,rot, method) (12)

kde:
id € < 1; nSmall-objects) _ je jdentifikator malého objektu

rot € {true, false} — urCuje, ¢i bude object otoceny o 90°, alebo nie

ref €<0;1> -referenény bod pre vloZenie objektu pouzivany heuristikou
method — indikuje heuristicku metédu ktora bude pouzitd pre vloZenie objektu do
rieSenia.
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U tohto algoritmu je pouzitych celkovo 8 kombinacii konstrukénej heuristiky. Konstrukéna
heuristika moze objekt vlozit zo 4 smerov: {north,east,south, west} a v dvoch
orientaciach {right, left}.

Dekddovanie z pseudo-rozloZenia (genotypu) na redlne rozloZenie (fenotyp) je rovnako
ako u GA1 prevadzané iterativne konstruktivnou heuristikou ktorej princip je ilustrovany
na Obr. 6:

place object o), specified by head gene

placedObjectsPolygon = intersection(®, o)

for each body_gene;:

create small object o; specified by id;, rot;

slide in object o; from direction determined method;. halfPlane until it hits

placedObjectsPolygon

if no surface is hit then: goto (3)

7. else slide object o; along previously hit surface in direction specified by
method;. orientation until it hits placedObjectsPolygon or
complement(largeObject) and place it there as o]

8. if 0; does not hit anything then place it at the end of surface below it in specified

direction as o]

A

a

9. placedObjectsPolygon = intersection(placedObjectsPolygon, o;)
10. end for each
11. END: placedObjectsPolygon is decoded solution

orientation:Left ™

(—\I N
halfPlane:North '\_
\

4 - hit plane \
/ | \

Obr. 6 — Ilustracia principu konStruktivnej heuristiky GA2 pre met6du vloZenia north/left

Konstruktivna heuristika algoritmu GA2 bola navrhnuta so zretel'om na vlastnosti problem
LCP a jeho rieSenia. V principe by tato heuristika mala zabezpecit' lepSie vlastnosti GA2
oproti GAl, kedZe GA1l pouziva heuristiku povodne navrhnut pre umiestnenie
nekonvexnych malych polygonalnych objektov.
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Algoritmus GA2 vyuziva rovnako ako GAl operator mutacie OPSO (One Point Swap
Order mutation) a hned’ niekol'’ko typov muta¢nych operatorov Specidlne navrhnutych pre
reprezentaciu GA2:

- RH — Random Head mutation — Specidlne navrhnuty operator pre GA2. M4 za
ulohu zmutovat’ ndhodne vybranu ¢ast’ hlavy jedinca GA2

- RIP - Random Insert Point mutation — s danou pravdepodobnostou p,,,trip
zmutuje vSetky gény jedinca uréujuce bod vloZenia objektu

- RPO — Random Placement Orientation mutation - s danou pravdepodobnostou
Pmutrpo Zmutuje vetky gény jedinca urcujuce typ vkladacej heuristiky

- RR — Random Rotation mutation - s danou pravdepodobnostou p,,,:rr Zmutuje
vSetky gény jedinca urcujuce natocenie malého objektu

Pravdepodobnosti ppyyutrr, Pmutrip @ Pmutrpo boli u GA2 fixne nastavené na hodnotu 0.2.

4.4 MOGA varianta algoritmu GA1

Tento algoritmus je navrhnuty ako modifikacia algoritmu GA1l. MOGA algoritmus podl'a
¢lanku (FONSECA, a ini) je jednym z najzékladnejSich multikriteridlnych algoritmov.
Integracia principov MOGA s algoritmom GAT1 spociva v zmene mechanizmu ohodnotenia
jedincov podla (3.2.2) aich selekcie. Algoritmus GA1l vyuziva ruletova selekciu
s pravdepodobnostou umernou poradiu jedinca v zoradenej postupnosti jedincov podl'a ich
ohodnotenia. Takyto mechanizmus je robustny dostato¢ne na to, aby neznevyhodioval
slabych jedincov prili§, avSak pre algoritmus MOGA je nevhodny. Preto je potrebné
zmenit' tento mechanizmus na ruletova selekciu s pravdepodobnostou umernou
ohodnoteniu jedinca.

27



4.5 Fitness funkcia

Fitness funkcia u genetického algoritmu hraje jednu z najdolezitejSich roli. V principe
genetické algoritmy pracuju bez akejkol'vek znalosti rieSeného problému a prave fitness
funkcia im sprostredkovava potrebnu spétnti vizbu. U nespravne navrhnutej fitness funkcie
GA bud’ nebude pracovat spravne, alebo nebude podavat pozadované vysledky.
U niektorych problémov postacuje celkom trividlna fitness funkcia na to aby pracovali
spravne. Napriklad vo vicsine C&P (Cutting & Packing) problémov postacuje trividlna
fitness funkcia - pomer medzi vyuzitou plochou kontajneru ajeho celkovou plochou
(ALVAREZ-VALDEZ, a ini, 2001) (BURKE, a ini, 2004):

Aused

fitness = Acontainer (13)

kde

A¥s€4 _je vyuzita plocha kontajnera

Acontainer _ celkova plocha kontajnera

Obdobne u SPP (Strip Packing Problem) problémov je fitness funkcia priamo umerna
vyske ulozenia na pas (ILLICH, a ini, 2007), (KARELAHTTI, 2002).

Zvolit’ fitness funkciu vhodnu pre problém optimalizacie porezu gulatiny (LCP) nie je
vObec trividlna zalezitost. Naopak zd4 sa, Ze fitness funkcia je jednym z kI'i¢ovych prvkov
pri rieSeni LCP. Od tvaru fitness funkcie zavisi rychlost’ konvergencie a kvalita vystupu
genetického algoritmu a vobec spol'ahlivost konvergencie u heuristickych algoritmov.

Pri experimentoch s GA1 a jednoducho definovanou fitness funkciou podla rovnice (13),
ktora uLCP reprezentuje vytaz z kmena nedochadzalo ku spolahlivej konvergencii
algoritmu. Casto dochadzalo k vzniku oddelenych ,ostrovov‘ malych objektov, alebo
vzniku ‘dutych’ miest v rieSeniach. Tento problem ilustruje nasledujtci obrazok (Obr. 7).
Ako vidno v obidvoch pripadoch je vyuzitie plochy kontajnera rovnaké, ale kompaktnost’
rieSenia vpravo je vel'mi mald. Prirodzene najlepsie rieSenie CLP musi byt kompaktné ¢o
najviac, ¢o vSak takto definovana fitness funkcia nezabezpeci.

I i

Obr. 7 — Ilustracia problému s rovnakym ohodnotenim menej vhodného rieSenia (vl’avo) a
vhodnejSieho (vpravo) jednoduchou fitness funkciou v podobe vyt'aze
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Namiesto jednoduchej vytaze bola teda navrhnuta nasledujtca fitness funkcia:

e

=U x—

ff -

Aused

U = Acontainer

circumference(placedObjectsPolygon) (14)
cr =
Z?:pf eOPe circumference (o))

e = 3 ,nphenotype
n

kde
ff —je fitness funkcia

U —je vytaz s rovnakym vyznamom ako v rovnici (13)

e — je efektivita ulozenia mnoziny malych objektov

Nyhenotype — J€ PoCet objektov ktoré sa podarilo ulozit’ pri konStruktivnej heuristike
dekodujucej genotyp na fenotyp

n —je celkovy pocet génov jedinca, ktory reprezentuje maximalnu pocet malych objektov
ktoré mozu byt’ ulozené

cr —je pomer obvodu polygdnu, ktory je zjednotenim vsetkych poloZzenych malych
objektov k sume ich jednotlivych obvodov

Prvok cr bol navrhnuty s cielom tlac¢it’ evolaciu k rieSeniam bez prazdnych miest v strede
zoskupeni malych objektov. Tento prvok zabezpeci, Zze aj ked za vytvori minimélna
medzera medzi dvoma malymi objektmi, tak celkova fitness sa okamzite zhor$i imerne
k dvojnasobku dizky hran medzi ktorymi bola vytvorena medzera. Ak su v rozloZeni
ojedinelé zhluky malych objektov, tak evolu¢ny tlak vyvinuty tymto prvkom zabezpeci, Ze
tieto zhluky sa spoja a tym sa vytvori vol'ny priestor pre d’alSie objekty, ¢im sa sekundarne
zvysi vytaznost. Pri pouziti ¢istej vytaznosti ako fitness funkcie by algoritmus na cas
uviazol na lokédlnom optime.

Efektivita ulozenia e vytvéra evoluény tlak s cielom dostat’ do findlneho rozlozenia ¢im
vacsi pocet malych objektov. Toto je vhodné z dovodu, Ze takymto spdsobom sa
sekundéarne ovplyviiuje vytaznost. Vel'ky pocet objektov znamend pouzit' ¢o najmensie
objekty k dispozicii. To na druhej strane zabezpeci lepSiu vytaznost, pretoze je
jednoduchsie zaplnit’ velky objekt objektmi s menSou granularitou. Na druhej strane vSak
nie je vhodné aby mal tento ¢len prilis velkt vahu, lebo by to malo negativny vplyv na

celkovi evoluciu. Experimentalne bola zvolenda a overena tretia odmocnina z

Nphenot, , .
pomeru % ako vhodny kompromis.
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4.5.1 Kritérium kvality vo fitness funkcii

U praktického problému LCP je okrem kritéria vytaznosti nutné zvazovat sekundarne
kritériu kvality vysledného reziva. Z praxe vyplyva, Ze masivnejsie typy stavebného reziva
su vhodnejSie zo stredu kmena, zatial ¢o dosky su vhodnejSie z okrajovych Ccasti.
Problematika kvality reziva je zna¢ne komplikovana a zahriia orientaciu dosky a jej presné
umiestnenie vzhl'adom na letokruhy, avSak pre ucely tejto prace postaci rozdelenie na
stavebné rezivo zo stredu kmena a dosky z okrajovych casti.

Kvalita reziva je separatnym kritériom u LCP a tym padom vznika potreba optimalizovat
dve sledované veli¢iny — vhodnost’ umiestnenia a vytaznost. Z problému LCP s takto
definovanymi poziadavkami sa tym padom stava multikriteridlny problém. Pre algoritmy
GAT1 a GA2 bola preto navrhnutd nasledujuca upravena fitness funkcia ktord ddva moznost’
pre vahovanie danych ciastkovych fitness funkcii (15). Algoritmus MOGA umoziiuje
optimalizaciu viacerych kritérii priamo a tak je pouzita forma podl'a rovnic (16):

e
ff=(wuxU+prxPS)x; (15)

e e 16)
= U x— = PS x— (
ffu X o ffps x o
U tychto fitness funkcii pribudol novy ¢len PS ktory vyjadruje vhodnost umiestnenia
malych objektov. Matematicky vyjadrit' vhodnost’ umiestnenia nie je velmi jednoduché,
ale napriek tomu bola navrhnuta nasledujuca funkcia ktora sa o toto pokusa:

Nphenotype AOL’
PS = zi=i PSF(ri’ di) Acontainer (17)
kde:
nPhenotype _ poget ulozenych malych objektov v rozloZeni
Acontainer_

plocha profilu kmena
A ol = obsah daného umiestneného malého objektu

d; —je vzdialenost stredu vyrezu od stredu kmena a je dana ako:

d; =/ (xe; — xc)? + (ye; — yec)?

r; — je pomer medzi dlhSou a kratSou stranov malého objektu o;

PSF je funkcia vyjadrujuca vhodnost’ umiestnenia konkrétneho malého objektu. Bola
(18). Dovodom na takto ‘zlozito’ definovanu funkciu je potreba hladkej funkcie ktora
zabezpeci menej roviniek vo vyslednej fitness funkcii a tym pomoze k lepsej konvergencii
GA. Tato funkcia rozhodne nie je najvhodnejsia, ked’ze rovnako ohodnoti véésie Stvorcové
objekty (stavebné hranoly) ktoré naozaj patria do stredu kmena a malé Stvorcové objekty
(stavebné laty). Pre ucely tejto prace a pre overenie multikriteridlnej optimalizacie vSak
uvedend funkcia postacuje.
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1
)(((a—b)*r+b)—d)(inertR—r)

PSF(r,d) =

100 .steepness?

1+e ( extent
(18)

=— tent b=-— tent
= X = X
a =75g < exten oo < €xten

kde:
extent — je miera zaberu funkcie a je volena tak, aby bola rovna maximalnemu polomeru

kmena
steepness, A, B, inertR — su statické parametre funkcie a pre ucely tejto prace boli fixne
zvolené nasledujuce konstanty: steepness = 0.8, A = B = 20%, inertR = 0.5

Na nasledujicom obrazku (Obr. 8) je zobrazeny priebeh navrhnutej funkcie pri danych
parametroch pre extent = 500.

Yhodnost' umiestnenia

500

200
FPomer stran malého. objektu _— 100
0 g “zdialenost od stredu

YWhodnost umiestnenia
YWhodnost umiestnenia

; ; ; [ TR L ——— i 4 i
0 100 200 300 400 500 0 100 200 30 400 500
“zdialenost od stredu “zdialenost od stredu

Obr. 8 — Funkcia uréujica vhodnost’ umiestnenia malého objektu vramci kontajneru. 3D plot (hore),
priebeh funkcie pre réozne pomery stran malého objektu (dole).
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5 Experimentalne overenie

5.1 Datové sady

U C&P problémov (Cutting & Packing problems) je beznou praxou porovnavanie
pristupov k ich rieSeniu pomocou testovacich scenarov. Takéto scenare maju presne
definované obmedzenia, pricom kazdy zo scenarov sa snazi reprezentovat typické
‘chytaky’ (pitfalls) pre dany C&P problém. Takéto testovacie sety vznikaju na zaklade
potreby autorov ¢lanku a postupne sa stavaju Standardizovanymi setmi pre overenie
a porovnanie funkcie algoritmu na rieSenie daného konkrétneho problému aj bez
dostupnosti zdrojovych koédov konkurenéného rieSenia. Pravdepodobnost’ existencie
takychto Standardizovanych scendrov je zdé sa byt priamo timernd poctu publikdcii, ktoré
sa danej odnoze C&P tykaju. U problémov, ktoré su dobre popisané ako napriklad SPP v
oceliarskom priemysle, kde je tento problém prirodzeny z dévodu principu produkcie
ocelovych plechov ako ,nekone¢nych’ pasov existuje hned’ viacero Standardizovanych
testovacich scenarov. U tychto problémov je potrebné umiestnit’ kone¢ny pocet malych
pravouhlych objektov na ¢o najkrat$i pas materidlu. Prikladmi z literatury je testovaci set
C (HOPPER, a ini, 2000), ktory obsahuje 21 inStancii o velkosti mnoziny malych objektov
16-197 pre SPP (Strip Packing Problem) alebo testovaci set Burke (BURKE, a ini, 2004),
ktory obsahuje 13 instancii o velkosti mnoziny malych objektov 10-3153 rovnako pre SPP
problém.

Vysledkom z reSerSe literatiry vsSak je, Ze nie je k dispozicii len ve'mi malé mnozZstvo
publikacii, ktoré riesia problém podobny LCP. Z tohto ddvodu nie je k dispozicii ani
ziadny Standardizovany subor testovacich scenarov vhodny pre overenie rieSenia problému
LCP. Z tohto dovodu bolo nutné najprv pripravit’ tieto scenare a nasledne pomocou nich
navrhované rieSenie otestovat’.

5.1.1 Vytvorenie testovacich scenarov

Pre potreby overenia navrhovanych algoritmov je potrebné pripravit’:

- profily kmenov — kontajnery (v terminologii C&P)
- druhy potrebného reziva - sady malych objektov (v terminologii C&P)

Pri LCP probléme je v praxi Standardom, Ze vstupom do procesu optimalizacie su data o
fyzickych rozmeroch kmena. V principe sa pouzivaju dve metody:

1. 2D model — tato reprezentacia ma dva podtypy:

o v zjednodusenej variante sa zmeria priemer kmena a d’alej sa uvazuje kmen
ako perfektny kruh s presnym stredom kmena v strede kruhu. Toto ma
vyhodu v tom, Ze nie je potrebné ziadne zlozité technické vybavenie na
zmeranie profilu kmena, avSak ma za nésledok mensiu efektivitu vnesent
casto vel'kou diferenciou modelu od reality. Takisto dochaddza k mensej
kvalite reziva kvoli nepresnym odkrojom. Preto sa tato naivnd metdda
prakticky nepouziva
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o Vv zlozitejSej variante sa zmeria profil prierezu kmena (napr. vision
systémom) a zisti sa jeho stred a vyextrahuje sa v principe konvexny
polygén reprezentujiici profil prierezu. Dalej sa uvazuje o kmeni ako o valci
s podstavou v tvare tohto profilu. Toto rieSenie je akymsi kompromisom
medzi komplexnou 3D a jednoduchou 2D reprezentaciou. Z toho vyplyvaju
benefity vo forme vyss$ej kvality reziva a nizSieho podielu odpadu ako u
jednoduchej 2D reprezenticie a nizSie cenové naroky technického
vybavenia vzhl'adom na plnu 3D reprezentaciu.

2. 3D model — pri tejto reprezentécii je profil kmeiia oskenovany 3D skenerom. Ide o
takmer najdokonalejSiu reprezentaciu akd sa v sucasnosti pouziva. Vyhodou je
mozna vel'mi presnd optimalizicia, kde je mozné zabezpecit’ vyhnutie sa oblastiam
poskodenia kmetia, & redpektovat dizkové prehnutie kmetia. Nevyhodou je
pridanie jednej dimenzie do prehladavacieho priestoru, ked’ze malé objekty sa
ukladaju ako kvadre v 3D, nie ako obdizniky v 2D.

Tato praca sa zaoberd problémom LCP s 2D modelom kmena. Praca s 3D modelom je len
generalizaciou LCP s 2D modelom a prindsa so sebou zna¢ne vyssie vypoctové naroky.
Pripadné rozsirenie na 3D LCP by malo byt mozné aplikovanim poznatkov ziskanych pri
rieSeni 2D LCP.

5.1.2 Ziskanie realneho 2D profilu kmena

Aby sa mohlo overenie redlnej funk¢énosti navrhovanych algoritmov previest ¢o
najvernejsie, bolo potrebné ziskat’ redlne profily kmeniov. Pre tento ucel bol navrhnuty a
implementovany algoritmus extrakcie profilu z dodanej snimky kmena. V nasledujucom
texte bude tento algoritmus v kratkosti opisany. Ako modelovy priklad posluzi extrakcia
profilu norm_medium 1.

Algoritmus extrakcie profilu kmena pracuje v niekol’kych na seba nadvézujicich krokoch:
1. Preprocesing

V tejto faze je obraz kmena (Obr. 9-a) filtrovany gausovskym filtrom za ucelom
odstranenia Sumu a nasledne prevedeny do Sedotonového obrazu (Obr. 9-b) podla
nasledujucej rovnice (19). U takto vyjadrenej intenzity obrazu I;; bolo empiricky
preverené, Ze vel'mi dobre vystihuje farbu kmena a umoziuje lepsiu detekciu hran

Ij; = Rij + Gij i=1l.w,j=1.h (19)
’ max(RLJ + Gi,j)
LJ

kde

I —je Sedotonova intenzita

R, G — st hodnoty Cerveného a zeleného kanélu
w, h — Sirka a vyska obrazku
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2. Estimacia stredu kmena

Obrazok sa prevedie na binarny pomocou metddy Otsu (Obr. 9-¢). Nasledne st za pouzitia
morfologickych operatorov ako su dilaticia a erdzia odstranené artefakty (Obr. 9-d)
a pomocou analyzy spojenych komponentov (Connected Components Analysis) su
odstranené objekty na hrane snimku (Obr. 9-e). V poslednom kroku je uréeny centroid
objektov na scéne a tento je prehlaseny za stred kmena [x., y.] (Obr. 9-f).

d) e)

Obr. 9 — Proces estimacie stredu kmeiia. P6vodna snimka (a), prevod do Sedotonovej oblasti (b),
prevod na binarny obraz (c), odstranenie artefaktov (d), odstranenie objektov na hranach snimku (e),
vypocet centroidu a urcenie stredu kmeiia (f)

Uvedena metoda sa vSak na prili§ nehodi na robustné urcenie stredu kmena preto museli
byt v niektorych pripadoch zistené stredy korigované. Neskodr bola experimentalne
implementovand ind metdda, ktord pouziva Houghovu transformaciu pre kruznice
a pomocou Statistického vyhodnotenia dosahuje lepsich vysledkov.

3. Transformacia obrazu kmena

V tomto kroku sa prevedie transformacia obrazu kmena z polarnych do kartezianskych
suradnic priCom sa vyuziva stredu [x.,y.] odhadnutého v predchadzajicom kroku. Je
pouzitd transformdcia podl'a rovnice (20) . Vysledok je na obrazku Obr. 10-a.

S'"(p,1r) = S(x. + cos(p).1, y. +sin(p).r) @, r€ER (20)
4. Detekcia hran a najdenie obrysu kmena

Detekcia hran na rozvinutom kmeni (Obr. 10-a) vychddza z myslienky, Ze na rozvinutom
kmeni by mal okraj kmefia smerovat” horizontalne, pripadne s malou uhlovou diferenciou
od horizontadlneho smeru. Pre niekol’ko mélo uhlov 6 napr. v rozpiati +/-10° od
horizontélneho smeru sa pomocou operdcie motion blur zvyraznia hrany a prevedie sa
detekcia hran pre prislusny uhol detektorom canny. Nasledne sa pixely, kde bola hrana
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nijdena zapiSu svojim prispevkom do hlasovacieho priestoru podla rovnice (21).
Hlasovaci priestor je zobrazeny na Obr. 10-b a vSetky najdené hrany na Obr. 10-c.

gvote — gvote 4 Canny(motionBlur(S’, 9)) @0

Obr. 10 — Detekcia obrysu kmeiia. Transformacia z polarnych do kartezianskych siradnic (a),
hlasovaci priestor detekcie hran (b), vSetky zdetekované hrany (c), postprocessing ndjdeného obrysu

@

Uloha najst obrys kmefia spo¢iva v najdeni spravnej hrany v hlasovacom priestore
Svote ktora ho bude reprezentovat’ najlepsie. Najprv sa odstrania vetky hrany v SY°t¢ | pre
ktoré plati r < 73,4-0.15. Empiricky bolo zistené, Ze v tejto oblasti, ktord reprezentuje
oblast okolo stredu kmena existuje tendencia vytvarat velké mnozstvo hran pri
opisovanom postupe. To mdze viest’ aZ k nespravnemu vysledku.

Svote pre ktory plati, Ze jeho hodnota je vicsia ako

Pre kazdy bod v hlasovacom priestore
0 sa v niekol’ko mélo uhloch ¢ napr. v rozpéti +/-10° od horizontdlneho smeru sa najde
najblizsi sused s najvys$Sou hodnotou v SV°*®. Nasledne sa do neorientovaného grafu G
vlozi hrana ohodnotena vzdialenost'ou k susedovi a jeho hodnotou v $¥°%€, spéjajuca uzol
reprezentujuci aktualny bod s uzlom reprezentujucim suseda. Djikstrovym algoritmom sa

nasledne najde najkratSia cesta, ktora reprezentuje hranu kmena (Obr. 10-d-Cervend).
5. Postprocessing

V tomto kroku prebieha ndjdenie maximalnej zmeny (hodnoty derivacie) v gradiente
kolmom na najdent hranu pre kazdy jej bod v obmedzenom okoli tohto bodu
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(Obr. 10-d-zelena). Nasledne sa vyhodnoti vysledna hrana ako priemer najdenej hrany
a hrany ziskanej lokalnym prehl'addvanim (Obr. 10-d-modrd).

5.1.3 Subor testovacich profilov kontajnerov

Pre overenie redlnej pouzitelnosti algoritmov bolo pripravenych 11 redlnych profilov
kmenov pomocou algoritmu opisaného v predchadzajicej kapitole (5.1.2). Rozdelené su
podl'a scenara, ktory opisuju a podla velkosti. K nim bolo vygenerované 4 d’alSie profily
modelujice idedlne okruhle kmene. Tieto maju za ulohu overit, ¢i je algoritmus schopny
vyuzit' symetriu pre dosiahnutie lepSieho rieSenia. V nasledujucej tabulke (Tab. 1) su
uvedené nazvy testovacich profilov ich parametre a popis.

Tab. 1 — Kompletna tabul’ka testovacich sad profilov kontajnerov

Oznaéenie profilu | Plocha [mm’| Pr¥emer [mm] Popis
min max

250mm 49077 | 250 250 | Umelo vygenerované, idealistické presne

375mm 110 424 375 375 kruhové kmene. Su navrhnuté s cielom odhalit,

500mm 196 310 | 500 500 | ¢i je algoritmus schopny ndajst symetrické

625mm 306 734 | 625 625 | rieSenia ktoré s casto najlepSou volbou
u dokonalo kruhovych kmeiov.

asymmetric | 104929 | 345 | 385 | Najnepravidelnejsi profil v celom subore. Mal
by slazit na overenie robustnosti algoritmu,
ktory by mal dokazat' pracovat s kymkol'vek
konvexnym polygénom.

egg large 306747 | 576 661 | Profily splostenych kmeiiov ktoré sa Casto

egg small 77779 | 295 334 | vyskytuji vo veternych oblastiach. Je nutné
robustne navrhovat’ porezovy plan aj pre tento
typ kmertiov.

excenter medium 174014 | 443 483 | Profily s excentricky umiestnenym stredom.

excenter small 53626 | 246 275 | Modeluju situdciu kde je nutné umiestiiovat
rezivo silne asymetricky pre dosiahnutie
potrebnej kvality.

norm large 1 226 618 517 555 | Prrofily normélnych kmeriov ktoré nie su prilis

norm large 2 335284 | 635 683 | deformované amaju stred umiestneny zhruba

norm medium | 168 770 | 437 481 kocentricky

norm medium 2 102 831 346 376

norm small 1 41154 | 224 236

norm small 2 68 407 | 291 300

Pre vizudlne porovnanie si uvedené obrazky jednotlivych kontajnerov v prilohe A.
Priklady detekcie obrysu u niektorych z nich sti na Obr. 11.

_ - ) )
Obr. 11 — Priklad extrakcie profilov pre norm_medium_1 (a), excenter_medium (b), norm_small 2 (c)
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5.1.4 Subor testovacich sad malych objektov

Pre ucely testovania algoritmov bolo navrhnutych 5 sad malych objektov, kazda s inym

zamerom:

37

simple mé za tlohu preverit' kombina¢né schopnosti algoritmov kvoli vlastnosti, ze
niektoré jej objekty je mozné skonstruovat’ kombinaciou inych, mensich.

boards only bola vytvorena ako synteticky zatazovy test. Ked'ze ich priemerna
plocha je najmensia spomedzi vSetkych sad, tak je ich mozné umiestnit’ do daného
kontajnera vel’ké mnoZstvo.

beam and board je sada urCend hlavne na preverenie schopnosti algoritmu
umiestnit’ $tvorcové hranoly do centra kmeia a obdiZznikové dosky po stranach
complex je sada urCend na preverenie komplexnych rekombina¢nych schopnosti
algoritmu pri netrividlnom pocte typov malych objektov

real je sada objektov, ktora je prebrana z realnej praxe

Tab. 2 — Kompletna tabul’ka testovacich sad malych objektov

Rozmery objektov | Priemema plocha
. 2
[mm] objektu [mm ]
76 x 76
100 x 17

Nazov sady Sada objektov

4436

beam and board

]

95x 15

1688
boards_only 50x20 :l——‘
75 x 30
100 x 60 |

75x 75
86 x 17
15 x 80
Complex 60 x 25
60 x 32
100 x 100

4388

i

95x 17
73x 15
76 x 15 2731
73 x 17 | |
76 x 76 I I

real

77,5x 77,5
105 %225 A
simple 50 x 50

225x 225
0 X 22, \_




5.2 Implementacia

Pre implementaciu bol pouzity jazyk JAVA SE verzie 7 sframeworkom Netbeans
Platform od spolo¢nosti Oracle. Na vyhodnotenie experimentov sluzilo prostredie
Matlab R2013a. Dévodom na implementaciu vo frameworku Netbeans Platform je vel'mi
dobrd podpora modularizécie vicSieho softvéru. Velmi dolezitou vlastnostou tohto
frameworku je veI'mi dobra pripravenost na komplexné GUI aplikécie. To umoznilo
relativne jednoducho implementovat’ rozne vizualizaéné pomocky potrebné na odladenie
algoritmov. Obyc¢ajné ladenie jednoducho zd’aleka neposta¢ovalo. Navrhované algoritmy
vyuzivaju komplexné konstrukéné heuristiky a pomoc GUI na vizualizaciu procesu
konstrukcie bola v kone¢nom ddsledku nutnost'ou. Vizualizacia procesu evolucie a spétna
vdzba o skuto¢nom tvare rieSenia vel'mi pomohla, hlavne v procese navrhu fitness funkcie.

Softvér je rozdeleny do niekol’kych viac-menej nezavislych modulov (Obr. 12). Modularna
struktira bola zvolend kvoli jednoduchej vymene pripadne doplitianiu modulov
v buducnosti. Zakladna kostra softvéru pritom ostava nedotknuta. Tato modularizacia ma
niekol’ko nenahraditelnych vlastnosti. V prvom rade sa odseparuju pripadné chyby
v moduloch, ktoré sa m6zu ladit’ v podstate osobitne. V rade druhom je mozZné napriklad
modul Polygon library vymenit za lepSiu implementaciu, ktord ani nemusi bezat' vo
virtudlnom stroji Javy a na zvySok aplikacie to nebude mat’ ziadny vplyv. Podobne modze
byt modul Matlab driver nahradeny inym modulom, ktory bude napriklad vykresl'ovat
grafy pomocou nativnych funkcii Javy.

—— Java Virtual Machine ~-———-—-—----——---—-——————~
/—> Matlab driver JACGB library
COM mapping

Solver 1

A 4

MATLAB

Vykreslovanie grafov

GUI <—)» Controller v redlnom ¢ase a

spracovanie dat

Solver n

I\

\

\

\

\

\

\

\

\
<I...I

Polygon
library

Obr. 12 — Zakladna modularna Struktira implementovaného rieSenia

Spolo¢nym modulom, na ktorom st ostatné zavislé je modul Core, ten obsahuje zdkladné
spolo¢né triedy a definicie. Tento modul takisto obsahuje definicie rozhrani a abstraktnych
tried. Niektoré rozhrania umoznuju transparentni komunikaciu medzi modulmi bez toho,
aby na sebe boli zavislé. Moduly GUI a Controller su v podstate integrované do jedného
modulu. V pripade potreby by ale nemal byt problém vytvorit’ modul headlessController,
ktory by bol uplne nezavisly na GUI.
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Moduly Solver; reprezentuju jednotlivé algoritmy. U tejto konkrétnej implementacie su
pouzité dva moduly pre GA1 a GA2. Tieto moduly su okrem modulu Core hlavne zavislé
na kniznici Polygon library , ktord im poskytuje podporu pre ich konstruktivne heuristiky.
Tato kniZnica je vyuzivand velmi intenzivne — konStruktivna heuristika je v pripade
navrhnutych GA najnaroénejsim krokom. Modul Core poskytuje modulom Solver;
podporu pre paralelné vypocty a konstruktivna heuristika tak moze byt na mnohojadrovom
procesore zna¢ne urychlena. Tu prichddza k slovu Java a Netbeans Platform, ktoré maju
excelentnd podporu pre bezproblémovu integraciu paralelnych vypoctov.

Prostredie Matlab je vyuzivané na ukladanie a analyzu dat a na vykreslovanie grafov
vredlnom case. Aplikacia s Matlabom komunikuje pomocou mechanizmu OLE
Automation. Na strane aplikdcie zabezpecuje obluhu volani pre posielanie dat,
vykresl'ovanie grafov atd’. modul Matlab Driver. Tento modul predstavuje abstraktné API
pre aplikaciu, takze aplikacia vObec netusi, Ze jej data spracovava v kone¢nom dosledku
Matlab. V pripade potreby by mohol byt tento modul nahradeny inym, ktory by
zabezpecoval spracovanie dat inym sposobom.

G e B E L Q TE O U

Problems Manager | B[ Solver Window ,.‘ EEE
Import from MATLAB Algorithm: |GAZa ~| [ start | [ Experiment | [ Combo | [ Stop R i) [3=x2] | [
New item set ‘ Sort | 3 3

Containers E

250mm ‘

375mm L

500mm =

625mm - :

asymetric L:zl 5‘2%[‘]50

egg_large u=0,50451

egg_small = |

| .

Item sets

beam_and_board

boards_only g t

complex Actual problem: asymetric + simple Expected number of items to place: 30,83 Experiment name: GAZ2a_asymetric+simple_mult=150_gen=10|

real Time left: 1m:58s Best fitness 3,2192 Generation: 73 Solution cache: 1357

paleteries % Solver Window = ’I‘E”EI

— ———
Algorithm: GA2a ¥| | Start Experiment Combo Stop Qne step Reset Random 1 ‘ 3.2 | E|

GA2 options - Properties | 6 T~

|=!Properties.

Generation size 20 [

Humber of generations 100 & |

chromesome lengnt m 150 % )

Bemou crossover pre 45 Yo & — I

Mutation protabity 5,0 % [=

immigration number 0 % [a)

Efte number 5% ()

Actual problem: norm_small_1 + simple Expected number of items to place: 12,09 Experiment name: GA2a_norm_small_1+simple_mult=15

Time left: 0s Best fitness 2,9877 Generation: 100 Solution cache: 1851

Output -Messages % | 5]

Finished iter *
GA2 options

GA2a_asymetric+simple_mult=150_gen=100_imig=0_eli=5_bcx=45_pop=20_mut=90,0 experiment running "3 | &

Obr. 13 — Snimka pracovného okna aplikacie za behu experimentov

Medzi modulom Matlab Driver a Matlabom figuruje na rozhrani virtualneho stroja Javy
(JVM) kniznica JACOB ktora vytvara JAVA-COM most pomocou mechanizmu JNI (Java
Native Interface). Matlab pracuje v rezime headless — bez hlavného okna a vola sa na
principe on-demand, takze iba v pripade, Ze je ho potreba.
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Na Obr. 13 je uvedend snimka hlavného okna aplikéacie. Ako vidno, tak aplikacia vd’aka
prepracovanému uzivatel'skému rozhraniu frameworku Netbeans Platform a podpore
paralelného behu umoZiuje prevadzat viacero experimentov naraz s grafickou spdtnou
vézbou.

Celkovu naro¢nost’ implementacie je mozné odhadnuit’ pomocou metodiky SLOC (Source
Lines Of Code). Celkovo JAVA implementacia aplikdcie bez kniZznic je realizovana
pomocou priblizne 8000 riadkov kddu a MATLAB skripty pre spracovanie dat
a vykresl'ovanie grafov obsahuju priblizne 6000 riadkov kodu.
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5.3 Experimenty

Cielom experimentov je vzajomné porovnanie navrhovanych genetickych algoritmov.
KedZe neexistuje ziadna ina publikacia rieSiaca podobny problém, tak nie je mozZné
porovnat’ vysledky s vysledkami inych autorov ako je to zvykom u Standardnych
problémov C&P. Pre objektivne porovnanie algoritmov je najprv vhodné zabezpecit
optimalne naladenie ich parametrov. Ako je uGA zname, tak priestor parametrov
algoritmu je znaCne netrividlny auloha n4jst spravnu kombinaciu parametrov je
samostatnou optimalizaénou ulohou, na ktoru su casto nasadzované nadradené GA
(MACH, 2009). Avsak u navrhovanych algoritmov nie je mozné z praktického hl'adiska
preskimat’ vel’ké mnozstvo kombinacii parametrov kvoli ich ¢asovej naro¢nosti. Preto
nasadenie nadradeného GA na naladenie parametrov navrhovanych GA nepripada ako
vhodny variant. Vhodnejsie sa javi zvolit’ primerani metodiku pre ich naladenie. Presny
navod ako zostavit’ takito metodiku neexistuje, atak zvolena metodika vychadzala zo
skusenosti autora prace a z empirického pozorovania spravania algoritmov.

5.3.1 Metodika experimentov

Metodika hl'adania vhodnych parametrov algoritmov bola zavisla na Strukture daného GA
a Casto museli experimenty odhalit’ nielen spravne nastavenie daného parametra, ale aj to,
ktory operator (krizenia, mutacie) je vhodny na nasadenie.

Parametre boli ladené postupne (vodopadovym modelom): Najprv boli vybrané vhodni
operatory kriZzenia a mutécie za pouzitia empiricky zvolenych parametrov. Nasledne bola
overend vhodna hodnota pravdepodobnosti krizenia a stouto aktualne optimalnou
hodnotou sa d’alej prevadzali experimenty na uréenie vhodnej hodnoty pravdepodobnosti
mutacie. Ziskané hodnoty sa pouzivali v d’alSich pripadnych krokoch.

Pri hl'adani parametrov GA boli ¢asto vyuzivané intervaly spolahlivosti, ktoré sluzili na
vytvorenie lepSej predstavy o skuto¢nej polohe strednej hodnoty pri opakovanom
experimente. Zvyc¢ajne sa jednalo o dosiahnutu hodnotu fitness funkcie po istom pocte
generdacii pri istom nastaveni algoritmu. Predpokladalo sa pritom, Ze tato hodnota sa sprava
ako niahodna premennd s normdlnym rozloZenim pravdepodobnosti apre jej strednu
hodnotu y je mozné zostrojit’ intervalovy odhad (SEDIVA, 2007):

(f—ul_%%)<u< (3?+u1_%\%> (22)
kde

X — je priemernd zmerana hodnota

o — je smerodajna odchylka zmeranych hodnot

n — je pocet merani

u1—§ — je hodnota kvantilu normalneho normovaného rozdelenia N(0,1) odpovedajuca

hodnote a, ktora reprezentuje hladinu vyznamnosti. Pre vSetky experimenty bola zvolena
hladina vyznamnosti @ = 0.99 (99%), comu odpoveda hodnota u,_« = 2.58.
2
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Casto boli vysledné priebehy zavislosti pri jednotlivych experimentoch vel'mi nespol'ahlivé
apre praktické urcenie pravdepodobnych priebehov musela byt pouzitd aproximdcia
priebehu. Avsak aproximacia polyndomom alebo inou analytickou funkciou nepripadala do
uvahy, ked’ze priebehy zavislosti maju Casto vel'mi nelinedrny charakter. Preto bola na
aproximaciu priebehov pouzitda metdda Smoothing Spline v podstate u vsetkych
experimentov s vhodne nastavenym parametrom vyhladzovania.

Parametre uvedené v nasledujucej tabul’ke (Tab. 3) boli zvolené Standardne na zaklade
skasenosti autora a na zadklade spravania sa navrhovanych GA. S tymito parametrami sa
pocita pri porovnani algoritmov navzajom.

Tab. 3 — Standardne zvolené parametre genetickych algoritmov

Pocet generacii 300
Vel’kost’ populécie 50
Nasobitel’ dlzky chromozomu 2

U poctu generacii bolo odsledované, Ze pri sprdvnom nastaveni parametrov navrhovanych
GA, algoritmus konverguje k findlnemu rieSeniu priblizne uz po 120 generaciach. 300
generacii bolo zvolenych pre umozneniu algoritmu dopracovat’ sa k lepSiemu rieSeniu.
U beznych GA nie je vel'mi bezné, Ze sa algoritmus dopracuje k rieSeniu po takom malom
pocte generacii. Navrhovanym GA vsak k rychlej konvergencii zrejme vel'mi napomaha
robustna konstruktivna heuristika.

Kvoli velkej vypoctovej narocnosti experimentov, uktorych je potrebné jeden beh
opakovat’ Casto aj 100x pre rozne nastavenia nezavislého parametra nie si parametre v
Tab. 3 vel'mi vhodné. Preto je navrhovany postup pri experimentovani s nastaveniami
algoritmov podl'a odlahéenych parametrov (Tab. 4), ktoré umoznia vicsiu volnost.
Overenie sa vSak prevedie pri plnohodnotnom nastaveni GA podl'a Tab. 3.

Tab. 4 — OdPah¢ené parametre genetickych algoritmov pre experimenty s nastavenim parametrov

Pocet generiacii 100
Vel’kost’ populécie 20
Nasobitel’ dlzZky chromozému 1.5x

V kapitole 5.1 popisujucej datové sady je uvedenych 15 kontajnerov a5 sad malych
objektov. Spolu teda existuje 75 kombinacii na ktorych je mozné algoritmy preverit.
Samozrejme zd’aleka nie je mozné prevadzat experimenty pre vSetky datové sady. Preto
boli vybrané nasledujiice kombinacie datovych sad ako testovacie sady pre experimenty
s parametrami GA:
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asymmetric / simple
norm_small 1/ simple
norm_small 2/ complex
excenter small / complex

NN~

Pocas experimentov sa ukézalo, Ze niektoré zavislosti v parametroch GA je relativne 'ahké
odhalit’. Preto sa pre prvotné preskumanie parametrického priestoru zvycajne volili prvé
dve sady a pocet opakovani experimentu 20x. Ak bolo potrebné spresnit’ vysledky, tak
bolo prevadzanych az 100 opakovani. Ak ziskané hodnoty neboli postacujice v pripade
narocnejsich experimentov, tak bolo volené pouzitie vsetkych Styroch testovacich sad.
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5.4 Experimenty s GA1

5.4.1 Vol'ba operatoru KriZenia

V Casti 4.2 boli navrhnuté dve varianty rekombina¢ného operatora kriZenia:

5. BCX — Bernouli Crossover
6. BLCX — Bernouli Local Crossover

Experimentalne bola overena vhodnost’ uvedenych operatorov u algoritmu GA1l. Ked'Ze sa
jednalo o jeden zprvych experimentov, nebol a priori znamy takmer Ziadny vhodny
parameter daného GA. V nasledujucej tabulke (Tab. 5) su uvedené empiricky zvolené
parameter pouZzit€ v experimente. Parametre 75 / Ney; boli zvolené na neelitisticka
variantu bez imigracie 0 / 0. V experimente nebol pouzity Ziadny operator krizenia, preto

pux = 0.

Tab. 5 — Nastavenie experimentov s GA1 pre vyber operatoru kriZenia

Testovacie sady asymmetric / simp le
norm_small 1/ simple
Pcx 0.2
| Pux 0
Nimig / Meti 0/0
Pocet opakovani 100

Na Obr. 14 su vyobrazené vysledky experimentu. GA bol spusteny 100x a priemerna
fitenss pocas behu algoritmu je vyobrazend na Obr. 14-hore. Ako vidno, tak pri pouziti
operatora BCX dochadza konzistentne k ziskaniu lepSich vysledkov. Potvrdzuju to aj
krabicové grafy
(Obr. 14-dole), kde hlavne u kontajneru asymmetric (Obr. 14-vpravo) jasne vidno lepSie
vysledky operatoru BCX.

BCX tieto gény ako celky prehadzuje medzi jedincami, priCom zoskupenia tychto
informacii uchovava. BLCX naproti tomu ndhodne vyberd, ktoré ztychto informécii
prehodi medzi jednotlivymi génmi jedincov a tak zrejme dochadza k rozbijaniu stavebnych
blokov riesenia.

Pre d'alSie experimenty bol teda zvoleny vhodnej$i operator krizenia BCX, ato ako pre
GAL, tak aj pre GA2.
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Obr. 14 — Vyber operatoru krizZenia — porovnanie medzi BLCX a BCX: priebeh fitness funkcie po¢as
evolucie (hore) a krabicové grafy hodnoty fitness funkcie na konci evoliicie (dole) u kontajnera
norm_small_1 (vI’avo) a asymmetric (vpravo) pre sadu objektov simple

5.4.2 Pravdepodobnost KriZenia

Pri experimentoch s cielom ndjst vhodnd pravdepodobnost’ kriZzenia p.y bolo pouzité
nastavenie podl'a Tab. 6. Sledovana bola hodnota fitness funkcie na konci evolucie. Uloha
najst’ optimalnu hodnotu p.x sa ukazala ako problematicka, ked’Ze experimenty na réznych
testovacich ulohach davaju nekonzistentné vysledky. Preto bolo nutné pristupit
k experimentom s viacerymi kombinaciami malych objektov a kontajnerov. Konkrétne boli
vykonané experimenty s kombindciami asymmetric/simple, norm_small 1/simple,
norm_small _2/complex, excenter small/complex.

Tab. 6 — Nastavenie experimentov s GA1 pre urcenie vhodnej pravdepodobnosti krizenia

asymmetric / simple
norm_small 1/ simple
norm_small 2/ complex
excenter small / complex

Testovacie sady

Pcx 0.0-1.0
Pux 0.1
Nimig / Meti 0/0
Pocet opakovani 100
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Takisto bolo empiricky zistené, Ze pri zakdzani mutacie nastavenim pyx = 0 dochadza
k zaniku vhodnych rekombina¢nych vlastnosti GA (kapitola 5.4.3), preto boli experimenty
vykondvané s nastavenim pyx = 0.1. Mala pravdepodobnost’ mutécie nerozrusi markantne
evoluény proces a zabezpeci dostato¢nul diverzitu pri evoltcii.

V prvom kroku boli vykonané experimenty s hodnotou pcx v plnom rozmedzi 0.0-1.0
s odstupniovanim 0.1. Ako vidno na Obr. 15, ukdzalo sa, Ze zavislost’ dosiahnutej fitness
funkcie je symetrickd vzhl'adom na jej stred. Po blizSom preskumani funkcie operétora
BCX je toto spravanie pochopitelné. Pri pcxy = 0.10 bude 10% génov vymenenych,
pricom pri pcx = 0.90 bude vymenenych 90% génov, vysledni potomkovia st rovnaki.
Vdaka tejto symetrii je mozné zredukovat hl'adanie vhodnej hodnoty pcx na
interval < 0.0; 0.5 >.

Ako vidno z Obr. 15, tak hodnoty fitness funkcii pre jednotlivé experimenty su rozne. To
komplikuje ur¢enie vhodnej hodnotu pcy, ktora by bola vo vSeobecnosti ¢o najvhodnejsia.
Nie je mozné jednoducho uvazovat’ o hodnotéch fitness funkcie pri rdznych experimentoch
pri danom parametri p.x ako o hodnotach z jedného ndhodného vyberu.

Fitness funkcia

Tk L TR -------- asymettic / simple -
: : : : narrn_small_1 / simple

norm_small_2 / complex
excenter_small f complex

i I i I T T T T
0 0.1 02 03 o4 05 06 07 0B 09 1
Prawvdepodobnost kriZenia p.,,

Obr. 15 — Zavislost’ hodnoty fitness funkcie u GA1 na pravdepodobnosti krizenia px

Za ucelom vyrieSenia tohto problému bola navrhnutd nasledujica normalizicia hodnot
fitness funkcii:

ffijx

fflijx ==;;§§E?7§25

(23)

. 1iv
Thae == fhii
i=1
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kde:

ff'ijx —je normalizovana hodnota fitness funkcie

k — je index daného experimentu (asymmetric/simple, excenter small/complex .. )
J —je index experimentu pre istu hodnotu p.x

i —je index jedného konkrétneho behu GA v rdmci experimentu

ffijx —je hodnota fitness funkcie

f_fj, x —je hodnota fitness funkcie vypocitana ako priemer zo vSetkych behov v ramci
jedného experimentu

Normalizovana hodnota fitness funkcie sa uré¢i ako pomer medzi hodnotou fitness funkcie
a maximalnou dosiahnutou priemernou hodnotou fitness funkcie vramci jedného
experimentu. Tym by sa mala dosiahnut’ normalizacia hodnot do intervalu < 0; 1 >, avSak
vzhl'adom na fakt, Ze sa normalizuje maximom z priemernej hodnoty, tak v skuto¢nosti
niektoré hodnoty normalizovanej fitness funkcie mézu byt u odlahlych hodndt d’aleko
viacsie ako 1 (Obr. 16).

Vsetky normalizované hodnoty fitness funkcii boli nasledne zoskupené do mnozin podla
parametra p.x. NavysSe vd’aka symetrii zavislosti boli zoskupené aj merania pre pcx = 0.0
spolu s pex = 1.0, pcx = 0.1spolu s pex = 0.9 atd’. Ztakto spracovanych dat boli
vykreslené krabicové grafy zobrazené na nasledujiicom obrazku (Obr. 16).

Z grafov je zrejmé, ze rozptyl ziskanych hodndt je znacny a takisto, zZe hodnota fitness
funkcie na konci behu zrejme nenasleduje normalne rozdelenie. Napriek tomu je z grafov
viac-menej vidno, Ze GA pracuje lepSie srasticou hodnotou p.-x a najlepSie
z experimentov dopadol experiment s pcx = 0.45. Vzhl'adom na rozptyl, ktory krabicové
grafy vykazuju sa v§ak neda s istotou tvrdit’ Ze toto je optimalna hodnota.

Naormalizovana fitness funkcia

000 005 010 015 020 025 030 035 040 045 050
Pravdepodobnost kriZenia p,

Obr. 16 — Krabicové grafy normalizovanych hodnét fitness funkcie pre pravdepodobnosti
kriZenia pcx z intervalu <0.0;0.5>.
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Pre presnejs$i odhad vhodnej pravdepodobnosti kriZzenia p.yx boli data d’alej analyzované
s cielom ziskat’ aproximaciu zavislosti fitness funkcie pomocou krivky. Napriek indiciam
krabicovych grafov, Ze u fitness funkcie na konci behu GA sa nejednd o normalne
rozlozenie, bolo povazované toto rozdelenie v d’alSej analyze za normalne. Ked'Ze je
potrebné porovnat” vykonnost' algoritmu vzhl'adom na hodnotu p.x, anie je potrebné
presne urcit’ stredné hodnotu, tak takéto zjednodusSenie by nemalo vniest’ signifikantnu
chybu.

Na Obr. 17-vl'avo je vyobrazeny priebeh normalizovanej fitness funkcie (¢ervend), ktory
vznikol jednoduchym spriemerovanim nameranych hodndt a jeho intervalovy odhad
(¢ierna), ktory bol pocitany podla rovnice (22) pre normdalne rozdelenie. Modrou a zelenou
farbou su vykreslené aproximacie priebehu a intervalovych odhadov, ktoré vznikli
aproximaciou pomocou smoothing-spline metody. Pomocou tohto pristupu bola ziskana
optimalna hodnota p.y = 0,443.

IOEF T T T T
!

e I S S
0ot
k=S
o8k

n7sl A

o7k,

Marrmalizovana fitness funkcia
Marrmalizovana fitness funkcia

zévislost fitness funkcie B
aproximacia ravislosti fitness funkcie

zévislost fitness funkcie
aproximacia ravislosti fitness funkcie

OEs[H 0Es

— -+ -intervaly spolahlivosti I 06 F """ T S = intervaly spol'ahlivosti I
: : : aproximacia intervalov spolahlivosti : : : : aproximacia intervalov spolahlivosti
085 g o F . . ? . | OB g o F . . ? . |
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05 0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Pravdepodobnost kriZenia Py Pravdepodobnost kriZenia Py

Obr. 17 — Aproximécia zavislosti normalizovane;j fitness funkcie u pévodného experimentu (vl’avo) a

u spresiiujiiceho experimentu (vpravo).
Pre presnejSie urCenie vhodnej pravdepodobnosti p.x boli vykonané dodato¢né
experimenty s kontajnermi a malymi objektami: asymmetric/simple, norm_small 1/simple
pre pcx € < 0.35;0.5 > s rozliSenim 0.01. Vysledok je na Obr. 17-vpravo. Ako vidno, tak
intervaly spolahlivosti su $irSie ako u povodného experimentu €o je sposobené mensim
potom merani na jeden bod. U tohto experimentu bola ziskand optimalna hodnota
pcx = 0,453.

Vysledkom zo vsetkych uvedenych experimentov je fakt, Ze optimalna hodnota p.x lezi
snajvacsou  pravdepodobnostou niekde vintervale < 0.3;0.5> asvelkou
pravdepodobnostou nebude rovna 0.5 (Obr. 17-vlavo). Pre d’alSie experimenty s GA1 bola
ako optimdlna hodnota zvolend pcx = 0,45. Rovnaka pravdepodobnost’ kriZenia bola
nasledne pouzitd aj u GA2.
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5.4.3 Pravdepodobnost mutacie u GA1

U algoritmu GA1 boli navrhnuté dva muta¢né operatory:

7. OPSO — One Point Swap Order mutation — jednobodovy mutacny operator meniaci
poradie génov jedinca. Jedna sa o mutacny operator relativne Standardny u GA.

8. RA/UA — Random Angle / Uniform Angle mutation — jednd sa o Specificky
navrhnuté opratory pre GAIl, ktoré maji za ulohu menit uhol vloZenia pri
konstruktivnej heuristike. RA nahodne prechddza vsSetky gény jedinca
a s pravdepodobnostou 0.2 zmeni dany gén o nahodne vygenerovany uhol. UA
meni vSetky gény jedinca o ndhodne vygenerovany uhol.

Ulohou v tejto ¢asti experimentov je zistit’ ktory z operatorov RA/UA je vhodnej3i a zistit
optimalne nastavenie pravdepodobnosti mutaénych operatorov pre GAl. Pri tychto
experimentoch sa ukéazalo, Ze zavislosti fitness funkcii relativne dobre reaguji na zmenu
parametrov a fitnes funkcie vykazovali maly rozptyl na konci behu GA a tak postaovalo
vykonat 10 opakovani pri jednom nastaveni. Efektivita mutacnych operatorov bola
preverend pre kazdy osobitne — t.j. v jednom experimente bol povoleny iba dany operator
podrobovany testu. Nastavenie experimentov je zhrnuté v nasledujucej tabul'ke (Tab. 7).
Pri experimentoch boli pouzity obdobny postup ako v pripade kapitoly 5.4.2. T.j. bola
pouzita normalizacia fitness funkcie podl'a rovnice (23) a vypocet intervalov spolahlivosti
podl'a rovnice (22).

Tab. 7 — Nastavenie experimentov s GA1 pre urcenie vhodnych operatorov mutéicie a ich

pravdepodobnosti
Testovacie sad asymmetric / simple,
y norm _small 1/ simple
Pcx 0.45
Pux 0-0.5
Nimig / Meti 0/0
Pocet opakovani 20
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Obr. 18 — Aproximaécia zavislosti normalizovanej fitness funkcie u GA1 od pravdepodobnosti muticie
pre mutacny operator RA (vl’avo) a UA (vpravo)
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Na Obr. 18 su uvedené zavislosti normalizovanej fitness funkcie od pravdepodobnosti
mutécie pre operatory RA a UA. Z tychto grafov boli uréené optimalne pravdepodobnosti
pre RA: pR4 =0.201 apre UA: pj4 = 0.147. Pre dalsie experimenty boli tieto
pravdepodobnosti zaokruhlené a d’alej st pouzité p&4 = 0.2 aplsy = 0.15.

Operatory RA a UA boli navzdjom porovnané pri zistenych optiméalnych nastaveniach
a vysledok experimentov je zobrazeny v nasledujucich grafoch (Obr. 19). Podl'a priebehu
fitness funkcie pocas evolucie GA, sa operator RA javi byt jasne lepdi. Statisticky
signifikantné vSak toto tvrdenie vel'mi nie je, pretoze ako vidno tak zarezy na krabicovych
grafoch , ktoré zobrazuju intervaly spol’ahlivosti sa ¢iasto¢ne prekryvaji u obidvoch testov.
Ako jasne vidno, tak obidva operatory prinasaju pre GAl pozitivne vysledky. Podla
priebehu fitness funkcie sa da povedat’, Ze evolucia sa po 30 generaciach zastavi a d’alej sa
uz nevyvija. Je to celkom prirodzené, ked’Ze v algoritme pracuje iba operator krizenia BLX
apocet imigrantov Ny, = 0, takze do populdcie nepribida ziadny novy geneticky
material.

Pre d’alSie pouzitie v algoritme GA1 bol podla tychto vysledkov zvoleny operator RA
s pravdepodobnostou p&4 = 0.2.
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Obr. 19 — Vysledky porovnania muta¢nych operatorov RA a UA pre algoritmus GAl. Priebeh fitness

funkcie pocas evolicie (hore) a krabicové grafy hodnoty fitness funkcie na konci evoliicie (dole)
u kontajnera norm_small_1 (vI’avo) a asymmetric (vpravo) pre sadu objektov simple

50



Dal$im operatorom mutécie pre GA1 je operator OPSO. Pre tento operator boli prevedené
rovnaké experimenty ako v pripade operatorov RA a UA. Vysledky si zobrazené na
Obr. 20. V lavej Casti je ilustrovany priebeh hodnoty fitness funkcie pocas evolucie pre
testovaci subor asymmetric/simple. Ugel tohto grafu je hlavne zachytit fakt, Ze akakolvek
hodnota pravdepodobnosti mutacie je lepsia ako Ziadna mutacia. V pravej Casti je zahytena
zavislost' fitness funkcie od pgi°? a z aproximécie tejto zavislosti bola uréena optimalna

hodnota p95° % = 0.11.
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Obr. 20 — Priebeh fitness funkcie pocas evoliicie GA1 pre testovaci stibor asymmetric/small pre rozne
pravdepodobnosti mutacie operatoru OSPO (vl’avo) a zavislost’ normalizovane;j fitness funkcie na tejto
pravdepodobnosti (vpravo)

Pre praktické nastavenie GAl museli byt uvedeni operatory muticie eSte navzajom
porovnané pri vzajomnej interakcii. Vysledky tychto experimentov su na Obr. 21. Kvoli
lepSej presnosti boli dita vyhodnotené zo 100 behov algoritmu pre kazdi kombinéciu.
Okrem behov algoritmu s jednotlivymi operatormi boli prevedené tri experimenty C1-C3,
pri ktorych boli tieto operatory kombinované:

9. Cl1 — nasadené boli obidva operatory OPSO aj RA so zistenymi najlepSimi
pravdepodobnostami pg5°° = 0.11 a pE4” = 0.2. Mutacia bola prevedena najprv
operatorom OSPO , a potom operatorom RA

10. C2 — podobne ako uCl srozdielom, Ze mutacia sa vykonala exkluzivne bud’
s jednym, alebo druhym operatorom

11. C3 —rovnaka funk¢nost’ ako u C1, ale pravdepodobnosti boli ponizené na polovicu,

Cize na pors? = 0.055 a pR4 = 0.1

Ako vidno, tak C3 dopadol najlepsie. Samozrejme Statisticky je tento vysledok
nevyznamny, ale zrejme tato kombinacia pracuje pre GA1 najlepsie na danych testovacich
sadach. Vysvetlenie, pre€o kombindcia s polovicnymi pravdepodobnostami pracuje
najlepSie sa opiera o fakt je , Ze GA vo vSeobecnosti potrebuje istu hodnotu diverzity pre
spravnu funkciu. Ak jeden operdtor pri istej nastavenej pravdepodobnosti pracuje
optimalne, znamena to, zZe pre GA prindsa akurdt vhodnu droven diverzity. Ak sa takéto
dva optimalne naladene operdtory skombinuju, tak v podstate prinesi pre GA viac
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diverzity ako je potrebné. Pri zniZeni pravdepodobnosti u obidvoch operatorov na polovicu
doslo k zlepSeniu vlastnosti GA, avSak nie je mozné tvrdit, Ze vysledok je Statisticky
vyznamny.

Tab. 8 — NajlepSia zistena konfiguracia mutaénych a rekombinaénych operatorov pre GA1l

BCX — Bernoulli Crossover Pex = 0.45
OPSO — One Point Swap Order mutation poE% = 0.055
RA — Random Angle mutation pR4 = 0.1
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Obr. 21 — Vysledky porovnania mutaénych operatorov pre GA1 u kontajnera norm_small 1 (vI’avo)
a asymmetric (vpravo) pre sadu objektov simple. Priebeh fitness funkcie pocas evoliicie (hore)
a krabicové grafy hodnoty fitness funkcie na konci evolicie (dole). Nastavenie pravdepodobnosti:
RA:0.2, UA:0.15, OPSO:0.11, experimenty C1-C3 st pre kombinované
pouzitie operatorov (popis vid’ v texte)
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5.4.4 Elitizmus a imigracia u GA1

Elitizmus u GA znamend, Ze algoritmus zachovava najlepSicho jedinca z aktudlnej
generacie a prenasa ho automaticky bez prechodu procesom selekcie. U GA zvycajne
dojde k zlepseniu konvergencie, ked’Ze neskartujeme potencidlne najlepSieho jedinca,
avSak algoritmus takisto straca schopnost uniknut' z lokdlneho maxima. Preto bol
v Strukture GA (Obr. 2) navrhnuty proces imigrécie, ktory vnesie do populacie nastaveny
pocet ndhodne vygenerovanych jedincov atym by mal pomdct zachovat diverzitu
populécie potrebnu pre Unik algoritmu z lokalneho optima. Pre overenie tychto tvrdeni boli
vykonané experimenty srOznym nastaveniami parametrov Ty, a MNgy;. Nastavenie

experimentov je zhrnuté v nasledujucej tabulke (Tab. 9).

Tab. 9 — Nastavenie experimentov s GA1 pre overenie elitizmu a mechanizmu imigracie

Testovacie sady asymmetric / sin_lple,
norm_small 1/ simple
BCX — Bernoulli Crossover pex = 0.45
OPSO — One Point Swap Order mutation poES% = 0.055
RA — Random Angle mutation Py = 0.1
Nimig 0-4
Mgy 0, alebo 1
Pocet opakovani 100

Vysledky experimentov su zhrnuté vo forme krabicovych grafov na Obr. 22. Ako vidno,
tak zavednim imigracie v neelitistickej variante doSlo utestovacicho suboru
asymmetric / small k degradacii evolu¢ného procesu. Dovodom je zrejme fakt, Ze
parametre operatorov mutacie boli nastavené na optimalne hodnoty bez pouzitia imigracie
a akdkol'vek vécsia diverzita vnesend imigraciou ma nepriaznivy dopad. U testovacieho
suboru norm small 1 zjavne GAIl potrebuje vacsiu diverzitu atak najlepsie vysledky
dosahuje pri dvoch imigrantoch. Pri elitistickych variantoch experimentov vSak vidno, Ze
nielen Ze elitizmus zabezpeci dosiahnutie lepSich vysledkov, ale zavedenie imigracie eSte
d’alej napomdze procesu evolucie. Zatial’ o u testovacieho stboru norm _small 1 / simple
pracuje pozitivne akykol'vek pocet imigrantov, tak u zlozZitejSicho problému
asymmelric / simple znova nastava degradacia procesu evolucie pri vicSich poctoch
imigrantov. Pre d’alSie pouzitie algoritmu GA1 bola teda zvolena elitisticka varianta
z parametrom ng; = 1 apouZitie jedného imigranta, n;m;; = 1. MnoZstvo nového
genetického materidlu zabezpecovaného genetickymi operatormi v GA je umerné velkosti
populacie. Preto by aj pocet imigrantov mal byt zavisly na jej vel'kosti. V Tab. 10, kde je
uvedené najlepSie zistené nastavenie GAl, je uvedena percentudlna hodnota 5%
imigrantov, ked’Ze experimenty prebiehali s populaciou 20 jedincov.
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Tab. 10 — NajlepSia zistena konfiguracia algoritmu GAl

BCX — Bernoulli Crossover pPex = 0.45
OPSO - One Point Swap Order mutation poE% = 0.055
RA — Random Angle mutation pR4 = 0.1
Neti 1

Mimig 1/(5%)

Ako bolo podotknuté na zaciatku kapitoly 0, tak nastavenie parametrov GA je vo
vSeobecnosti vel'mi zlozitd uloha, ked’Ze parametre ako su pravdepodobnosti jednotlivych
operatorov vel'kost’ populécie, pocet generacii, ¢i je algoritmus elitisticky atd’. sa navzdjom
ovplyviiuju. RozsiahlejSie experimenty a sofistikovanejsie techniky st vSak mimo rozsah
tejto prace a preto sa budu zistené parametre algoritmu GA1 povazovat’ za optimalne.
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Obr. 22 — Vysledky experimentov pre overenie elitizmu a machanizmu imigracie u GA1
pre testovaciu sadu asymmetric / simple (hore) a norm_small 1 (dole).
Neelitisticka varianta (vl’avo), elitisticka varianta (vpravo)
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5.5 Experimenty s GA2

Ako tplne prvé, ¢o bolo zistené pri experimentoch s GA2 je fakt, Ze naladenie parametrov
tohto algoritmu je omnoho problematickejsie ako u GA1. Zo zaciatku experimentov ¢asto
dochadzalo k tomu, Ze ziskané merania boli uplne nesmerodajné a pripominali skor
ndhodné data ato aj pri viacerych testovacich sadach, ¢i velkom mnozZstve opakovani.
Priklad takychto ziskanych dat je na Obr. 23, kde boli experimenty prevedené na
testovacach sadach asymmetric / simple, norm_small 1 / simple, norm small 2 / complex
a excenter_small / complex s poctom opakovani 100x.
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Obr. 23 — Vysledky neuspeSnych experimentov o najdenie optimalnej pravdepodobnosti kriZzenia
(hore) a mutacie pre operator OPSO (dole) u GA2. Priebeh fitness funkcie u testovecieho siiboru
asymmetric / simple pocas evolicie GA2 (vl’avo) a zavislost’ normalizovanej fitness funkcie na
pravdepodobnosti krizenia/mutacie (vpravo)

Jednym z prvych experimentov ktoré boli s GA2 vykonané bolo hladanie vhodnej
pravdepodobnosti pre operator Bernoulliho krizenia BCX. Podobne ako u algoritmu GA1
bola zvolena neelitistickd varianta s nastavenim n,; =0 asnatavenymi malymi
pravdepodobnost'ami mutacie u vSetkych operatorov na pyx = 0,05 aby sa zabezpecil
novy dostupny geneticky material v GA. Ako vidno z vyslednych grafov (Obr. 23-hore),
tak nie je znich mozné ur¢it rozumnu zavislost. Dokonca na priebehu fitness funkcie
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u testovacieho suboru asymmetric / simple je vidno, Ze bez krizenia bol dosahovany
najlepsi vysledok.

Dalej bol prevedeny pokus o najdenie optimélnej pravdepodobnosti mutacie pre operétor
OSPO. Vysledky tohto experiemntu si na Obr. 23-dole. Graf zavislosti fitness funkcie na
pIESY zachycuje, Ze optimélna pravdepodobnost’ by mala byt takmer nulova. Na Obr. 23-
vlavo-dole je zachytend priemernd hodnota fitness funkcie pre testovaci subor
asymmetric / simple, na ktorom je vidno ako radikdlne zaostdva hodnota fitness funkcie pri
akomkol'vek nastaveni pJx°° a dokonca pri niektorych hodnotach dochadza k destrukcii

rieSenia.

Dovod tohto spravania bol hladany v priliSnej diverzite populacie ktora zapri¢ini az
skiznutie GA k ndhodnému prehladavaniu stavového priestoru. Experimenty s niz$imi
hodnotami pyx < 0.005 vsak toto nepotvrdili. Zaujimavy je fakt, Ze pri vhodnej
pravdepodobnosti mutacie OPSO (pJ° = 0.12) sa zaéne GA2 spravat ‘relativne
rozumne‘. AvsSak konzistentné spravanie algoritmu bolo docielené az po rozsiahlom
experimentovani zavedenim elitizmu nastavenim parametru n,; =1 aza pouzitia
pravdepodobnosti krizenia p.xy = 0.45 pre operator BCX, ktora bola overend u algoritmu
GAL1 (kap.5.4.2). Vysledky algoritmu boli konzistentné natol'’ko, Ze postacovalo pouzitie
dvoch testovacich sadd a pocet opakovani experimentu bol nastaveny na 20. Nastavenia
algoritmu GA2 pre ucely experimentov sjeho nastavenim su zhrnuté v nasledujucej
tabulke (Tab. 11). Ostatné parametre pouzité Standardne pri experimentoch s parametrami
GA su uvedené v Tab. 4 v kap. 5.3.1.

Tab. 11 — Standardné nastavenie experimentov s GA2

asymmetric / simple

Testovacie sady norm_small 1/ simple

Pcx 0.45
nim,-g /nel,- 0/1
Pocet opakovani 20

5.5.1 Pravdepodobnost mutacie u GA2

U algoritmu GA2 bol pouzity rovnako ako u algoritmu GA1 operator mutacie OPSO — One
Point Swap Order mutation. NavySe boli pre tento algoritmus vytvorené Specificky stavané
operatory mutacie, ktoré suvisia s konstruktivnou heuristikou GA2 a Struktdrou jeho
jedincov:

12. RH — Random Head mutation — je operator ktory Specificky mutuje prvy gén
jedinca, ktory ma v sebe zakédovanu poziciu vlozenia prvého malého objektu. Od
tohto operatora je oakavané doladenie rieSenia na najvhodnejsiu poziciu

13. RR — Random Rotation mutation ovplyviiuje smer odkial’ bude bude maly objekt
vloZeny pri konstruktivnej heuristike

14. RPO — Random Placement Orientation mutation ovplyviluje orientaciu malého
objektu

56



15. RIP — Random Insert Point mutation ovplyviiuje polohu bodu v ktorom bude maly
objekt vkladany

Vsetky tieto operatory boli vytvorené na zaistenie moznosti konvergencie GA ku
globalnemu optimu. Kazdy z nich umoziiuje zmenu iného typu génu jedinca. Preto nie je
mozné Ziaden znich vynechat podobne ako to bolo uoperatorov RA vs. UA pre
algoritmus GA1. Operatory RR, RPO a RIP boli navrhnuté na zaklade Gspechu operatora
RA u GA1 (vid Obr. 19 v kapitole 5.4.3). Podobne ako operator RA, aj tieto operatory
mutuju vSetky gény daného jedinca s pravdepodobnost’ou 0.2.

Uspesnost’ kazdého operatora bola preverena nezavisle na ostatnych — t.j., ak bol jeden
operator aktivny, tak vSetky ostatné boli deaktivované. Pri experimentoch bol pouzity
obdobny postup ako v pripade kapitoly 5.4.2. t.j. bola pouzita normalizacia fitness funkcie
podl'a rovnice (23) a vypocet intervalov spolahlivosti podl'a rovnice (22). Ako prvy bol
prevereny operator OPSO ktory pracuje trochu inak ako ostatné operatoru u GA2. OPSO
ma za ulohu kompletne prehadzovat’ poradie génov jedinca a tym potencidlne vytvarat
lepSie rieSenia zuz ndjdenych stavebnych blokov, zatial o ostatné operatory sa
zameriavaju na muticiu jednotlivych typov génov a tym padom vnaSaju novy geneticky
material do GA. Preto bol operator OPSO vyhodnoteny s trochu va¢$im zretel'om.

Na Obr. 24 su vyobrazené vysledky experimentu pre nijdenie vhodnej pg5°° . V lavej

Casti je zobrazny priebeh fitness funkcie podas evolicie. Specialne treba poukazat' na
rozdiel medzi tymito priebehmi a priebehmi fitness funkcie na Obr. 23-vlavo-dole. U tohto
experimentu je zretelny prinos operatora, zatial ¢o na Obr. 23 podsobi operator skor
destruktivne. Toto spravanie bolo zabezpecené primarne zavedenim spominaného elitizmu
a sekundarne zakazanim ostatnych mutaénych operatorov, ¢o zabezpeCi lepSiu
konvergenciu fitness funkcie. S cielom spresnit’ odhad bolo prevedenych viacero merani
v oblasti, kde sa nddejné maximum nachadzalo — ako vidno grafu. Vysledna najvhodnejsia
pravdepodobnost’ mutécie odhadnuta aproximaénym modelom je p95°° = 0.149.
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Obr. 24 — Priebeh fitness funkcie pocas evoliicie GA2 pre testovaci stibor asymmetric/small pre rozne
pravdepodobnosti mutacie operatoru OSPO (vl’avo) a zavislost’ normalizovane;j fitness funkcie na tejto
pravdepodobnosti (vpravo)
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Experimenty pre ostatné muta¢né operatory GA2: RH, RIP, RPO a RR boli prevedené
rovnakou metodikou a vysledné priebehy fitness funkcii st zhrnuté na Obr. 25. V Tab. 12
su zhrnuté najlepsie zistené hodnoty pravdepodobnosti mutécie pre jednotlivé operatory.
Jedna sa vSak o pravdepodobnosti zistené pri s6lo nasadeni dané¢ho operatora.

Tab. 12 — NajlepSie hodnoty pravdepodobnosti pre jednotlivé mutacné operatory GA2

OPSO — One Point Swap Order mutation poES% = 0.15
RH — Random Head mutation pal = 0.17
RIP — Random Insert Point mutation prx = 0.13
RPO — Random Placement Orientation mutation | pEE° = 0.17
RR — Random Rotation mutation Py = 0.15
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Obr. 25 — Vysledky experimentov na urcenie optimalnych pravdepodobnosti mutacie operatorov GA2.
Operatory: RH (hore-vl’avo), RIP (hore-vpravo),RPO (dole-vl’avo),RR (dole-vpravo)

Ak by boli tieto operatory nasadené s pravdepodobnostami podl'a Tab. 12 naraz do GA2,

tak by snajvdcSou pravdepodobnostou sposobili prili§ velku diverzitu populacie a

naslednu degradéaciu procesu evolucie. Kvoli tomu bol prevedeny d’al§i experiment, v

ktorom bol preskimany faktor wyy zniZenia jednotlivych pravdepodobnosti podla

nasledujucej rovnice (24).
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P = Duy-Wux  op € {OPSO,RH,RIP,RPO,RR } (24)

Predpoklada sa teda, ze vysledné optimalne pravdepodobnosti mutacie budu linearnou
kombinéciou najvhodnejsich sélo pravdepodobnosti z Tab. 12. Na nasledujucich grafoch
(Obr. 26) su zachytené vysledky experimentu, ktory musel byt spusteny pre vsetky 4
Standardne pouzivané testovacie sady: asymmetric/simple, norm small 1/simple,
norm_small 2/complex, excenter small/complex. Podobnou  metodikou  ako
u predchadzajucich experimentov bol vykresleny graf zavislosti normovanej fitness
funkcie od faktoru wyx (Obr. 26-vpravo). Predpoklad o priliSnej diverzite vnadSanej do
GA2 pri spolo¢nom pouziti vSetkych muta¢nych operatorov sa potvrdil. Ako optimalna
bola z tohto priebehu ur¢end hodnota faktoru wyy = 0,429. V pravej Casti Obr. 26 su
uvedené aproximdcie zavislosti fitness funkcie od faktoru wyy pre jednotlivé testovacie
sady. Ztychto priebehov vidno, ze pre dve datové sady: asymmetric / small
anorm _small 2 / complex je vysokd hodnota mutdcie Skodlivd, zatial ¢o u dvoch
zvy$nych datovych sad sa toto nepotvrdilo a viac im $kodi mald hodnota mutécie. Priebeh
v pravej Casti obrazku teda zachycuje vhodny kompromis.
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Obr. 26 — Zavislost’ fitness funkcii od faktoru zniZenia pravdepodobnosti wyxy u GA2 (vlavo)
a vysledna aproximacia zavislosti fitness funkcie od wyx. NajlepSia hodnota wyy = 0,429.

Na zaver experimentov s mutiaciou u GA2 boli prevedené experimenty , ktoré maju
celkovo zhodnotit® vhodnost’ zvolenych pravdepodobnosti mutacie. Vysledky tychto
experimentov su na Obr. 27. Kvoli lepsej presnosti boli data vyhodnotené zo 100 behov
algoritmu pre kazdid kombinaciu. U tohto experimentu bola preverena efektivita
mutaénych operdtorov nasadenych solovo, beh GA2 bez mutacného operitora a dva
experimenty s nasadenim vsetkych operatorov mutacie:

16. C1 — pravdepodobnosti mutécie boli nastavené podl'a Tab. 12
17. C2 — podobne ako u C1, ale pravdepodobnosti boli poniZzené podla rovnice (24)
faktorom wyy = 0,43 zistenym v predchadzajicom experimente
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Vysledky tychto experimentov su velmi zaujimavé, pretoze potvrdzuji hned’ niekolko
tvrdeni o funkcii mutacnych operatorov vo vSeobecnom GA ako aj tvrdenia o konkrétnych
operatoroch u GA2.

Na prvy pohl'ad zaujme efektivita samostatne nasadeného operatoru OPSO, ktoru na konci
behu algoritmu u testovacej sady asymmetric / simple (Obr. 27-vpravo) prekonava vsetky
ostatné experimenty okrem C2. Ako vSak aj utestovacej sady norm small 1 / simple
vidno, tak algoritmus ku konci behu straca prehladavaciu schopnost’ a hodnota fitness
funkcie sa zacina stabilizovat’ okolo jednej urovne. Je tomu tak preto, Ze operator OSPO
nevnasa do GA2 ziadny novy geneticky materidl iba pracuje v stéinnosti s operatorom
krizenia BCX na rekombinacii genetického materialu, ktory sa nachadza v populécii.
Prirodzene takyto algoritmus uviazne v lokdlnom optime. Na to aby sa GA mohol
z lokélneho optima dostat’ potrebuje prisun nového genetického materidlu na ¢o u GA
sluzia operatory RH, RIP, RPO aRR. Pri experimentoch stymito operatormi boli
nasadzované takisto solovo. Ako vSak vidno, bez operatoru OPSO ktory podla vSetkého
velmi efektivne zabezpeCuje nachddzanie novych stavebnych blokov rieSenia, je ich
efektivita vel'mi slaba. Dokonca horsia ako u experimentu bez akejkol'vek mutacie.
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OPS0, p=0.15
—RH, p=0.17
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Obr. 27 — Vysledky porovnania mutaénych operatorov pre GA2 u kontajnera norm_small 1 (vI’avo)
a asymmetric (vpravo) pre sadu objektov simple. Priebeh fitness funkcie pocas evolicie (hore)
a krabicové grafy hodnoty fitness funkcie na konci evoliicie (dole). Nastavenie pravdepodobnosti:
OPSO0:0.15, RH:0.17, RIP:0.13, RPO:0.17, RR:0.15, experimenty C1 a C2 si pre kombinované
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Ako sa vSak ukazuje, pri vhodnom nastaveni parametrov nastane vel'mi pozitivny zvrat
a ako vidno na priebehoch fitness funkcie, tak pri ukonceni GA ma evolu¢ny proces este
stale velku silu. Pri testovacej sade asymmetric / simple si je vSak u krabicového grafu
mozné vSimnut' obrovské rozpitie hodnot fitness funkcie na konci behu algoritmu
u operatoru OPSO. To sa mdze zdat’ ako plus pre tento operator, aviak znamena to len to,
7e operator OPSO bez intervencie v zmysle prilevu novej genetickej informacie dokaze
vel'mi dobre lokalne rekombinovat’ stavebné bloky rieSenia v pripade, ak ma $t'astie na
vhodnu populaciu po inicializacii algoritmu. Naopak u experimentu C2 a testovacej sady
asymmetric / simple sa podl'a krabicového grafu ukazuje, Ze evolacia pri 100. generacii
prebieha vel'mi konzistentne a podl'a priebehu fitness funkcie je moZzné predpokladat, Ze
evolicia sa eSte zdaleka nezastavila a zrejme bude konzistentne pokracovat’ k lepSim
hodnotam fitness funkcie.

V nasledujucej tabulke (Tab. 13) st zhrnuté najlepSie zistené nastavenia pre algoritmus
GA2.

Tab. 13 — NajlepSia zistena konfiguracia pre GA2

Nimig / Neyi 0/1
BCX — Bernoulli Crossover Pex = 0.45
OPSO — One Point Swap Order mutation poES0 = 0.0645
RH — Random Head mutation pRE =0.0731
RIP — Random Insert Point mutation pRP = 0.0559
RPO — Random Placement Orientation mutation | pRE? = 0.0731
RR - Random Rotation mutation pRR = 0.0645

5.5.2 Elitizmus a imigracia u GA2

Podobne ako pre GA1 v kapitole 5.4.4 bolo potrebné u GA2 previest’ experimenty pre
overenie pripadnej vhodnosti zavedenia elitizmu imigracie. U GA1 sa potvrdil pozitivny
dopad zavedenia elitizmu. U GA2 vSak kvoli problémom s jeho nastavenim bol elitizmus
zavedeny uz na zaciatku kapitoly 5.5. Nastavenie experimentov je zhrnuté v nasledujuce;j
tabul’ke (Tab. 14), ostatné nastavenia su podl'a tabul’ky Tab. 13.

Tab. 14 — Nastavenie experimentov s GA2 pre overenie elitizmu a mechanizmu imigracie

asymmetric / simple,

Testovacie sady norm_small 1/ simple

Nimig 0-4
n,; 0, alebo 1
Pocet opakovani 100

Vysledky experimentov su zhrnuté vo forme krabicovych grafov na Obr. 28. Zaujimavy je
drasticky rozdiel medzi medzi experimentmi bez pouzitia elitizmu (Obr. 28-vlavo)
a s pouzitim elitizmu (Obr. 28-vpravo). Tento rozdiel tym padom len potvrdzuje nutnost’
a vhodnost’ zavedenia elitizmu po prvotnych netispechoch s nastavenim GA2. U elitistickej
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varianty experimentov sa ukazuje, Ze zavedenie imigracie nastavenim parametru 1,5 = 1
vedie k SirSiemu prehl'adavaniu stavového priestoru algoritmom GA?2, ale zaroven zvySuje
rozptyl ohodnotenia rieSeni. To znamend, Ze algoritmus sa dostane k dobrému rieSeniu
menej Casto, no niekedy sa mu podari veI'mi dobré rieSenie ako ukazuje horna vonkajsia
hradba danych krabicovych grafov a ich odl'ahlé hodnoty (Obr. 28-vpravo, 2.zI'ava). AvS§ak
kvoli menSiemu vyslednému medidnu bolo za najvhodnejSie nastavenie GA2 zvolené
nastavenie ng;; = 1, Ny = 0. NajlepSia zistena konfiguracia GA2 podl'a tabulky Tab. 13
teda ostava nedotknutd a zistené parametre GA2 sa budd od tohto bodu povazovat za
optimalne. Samozrejme optimalne nastavenie GA v pravom slova zmysle nie je mozné
najst’.
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Obr. 28 — Vysledky experimentov pre overenie elitizmu a machanizmu imigracie u GA2
pre testovaciu sadu asymmetric / simple (hore) a norm_small 1 (dole).
Neelitisticka varianta (vlavo), elitistickd varianta (vpravo)
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5.6 Experimenty s MOGA variantou GA1

MOGA variant GA1l bol implementovany rovnako ako povodny GAI1l. Procesy
ohodnotenia jedincov a selekcie su vSak nahradené multikriteridlnym variantom algoritmu
MOGA (FONSECA, a ini). Tieto prvky algoritmu MOGA su popisané¢ v kap.3.2.2.
Z pohl'adu praktického pouzitia je podstatné nastavenie parametra Og,.. — Sharing
distance, ktory ovplyviiuje hodnotu fitness funkcie v pripade jedincov, ktori su
v multidimenzionalnom priestore ohodnotenia blizko pri sebe. Ak st ohodnotenia jedincov
blizsie ako g qre» tak hodnota ich fitness funkcie bude proporciondlne znizend. Preto bolo
potrebné vykonat experimenty s jeho nastavenim. Algoritmus MOGA pouziva esSte jeden
parameter — a, ktory ma ovplyviovat’ tvar penalizac¢nej funkcie. Z praktickych dovodov
vSak bol tento parameter ponechany na hodnote @ = 1. V principe mohlo ddjst’ zavedenim
d’al§ieho parametra do GA1 a zmenou selekéného mechanizmu a mechanizmu ohodnotenia
k zmene vlastnosti pdvodného algoritmu GA1, tym padom k potrebe prehodnotit’ zistené
najlepSie nastavenia parametrov GA1. Z praktickych dovodov vSak tieto parametre neboli
menené apre experimenty s algoritmom MOGA-GA1 bolo pouzité nastavenie podla
nasledujucej tabul’ky (Tab. 15). Bolo pouzité nastavenie neelitistického variantu GAI,
ked’ze algoritmus MOGA je prirodzene neelitisticky.

Tab. 15 — Konfiguriacia MOGA-GAI1 pre experimenty s nastavenim parametru ;e

asymmetric / simple,
Testovacie sady norm_small 1/simple
norm_small 2/ complex
excenter small / complex
BCX — Bernoulli Crossover pcx = 0.45
OPSO — One Point Swap Order mutation pIES? = 0.055
RA — Random Angle mutation prfx = 0.1
nimig 0
LT 0
Oshare 0.005-0.5
Pocet opakovani 100

Vysledky experimentov st zobrazené na Obr. 29. Urcenie priebehu tejto zavislosti bolo
problematické a tak museli byt experimenty vykonavané na vsetkych Styroch testovacich
sadach: asymmetric / simple, norm small 1 / simple, norm small 2 / complex a
excenter_small / complex s poCtom opakovani 100x. Prvy pokus o najdenie zavislosti
indikoval optimalnu hodnotu o4 = 0 Obr. 29-vpravo. Tato hodnota je vSak pre
algoritmus MOGA neplatnd, kedZe vyusti v delenie nulou. Nasledne boli prevedené
spresfiujuce experimenty blizSie k oblasti nuly (Obr. 29-vl'avo). Zda sa, Ze zavislost’ bola
predsa len objavena a Ze parameter Ospqre < 0.01 uz prinasa zhorSenie v dosahovenej
hodnote fitness funkcie. Ako najlepS§ia hodnota predikovana modelom je
Oshare = 0,02476. Ako najlepSie nastavenie bude pouzitd hodnota ogp4re = 0,025.
V tabulke Tab. 16 je wuvedend findlna najlepSia zistend konfigurdcia algoritmu
MOGA-GAL.

63



1.01 T T T T T T T T T 1.04 T T T T T

: : : : : : : : zévislost fitness funkcie
D24 i aproximacia zavislosti fitness funkcie f
S : — -+ --intervaly spolahlivosti

Tho aproximacia intervalov spolahlivosti

.= .z S - - -
() o N N - N
= = -~ : : : :
n : o : : : :
@ : . . o N : : : : .
E0'9?_””'5”'”'"””":”m i £ DG My P i
=1 =1
o =
R Z nm2|
= : : =1 : " : “ .
= : : : : . : : = : . : : :

oozl (= = ] O S P PP POPP

092 i ; . i ; ; ; . i 08 ‘ i ‘ i ; . i

] 001 002 003 004 005 006 007 008 003 01 0.1 0.15 02 0.25 03 035 04 0.45 0s
Hodrota sharing distance Hodrota sharing distance
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MOGA-GAL. Vysledky prvotnych experimentov(vpravo) a spresnenie vysledkov (vl’avo). Najlepsia
hodnota uréena aproximaénym modelom: 64,4, = 0.02476

Tab. 16 — NajlepSia zistena konfiguracia algoritmu MOGA-GA1

BCX — Bernoulli Crossover Pex = 0.45
OPSO — One Point Swap Order mutation poES% = 0.055
RA — Random Angle mutation pag = 0.1
Ny / Nipig 0/0
Oshare 0.025

MOGA algoritmus je zaloZzeny na hodnoteni jedincov podl'a Pareto dominancie, rovnako
ako velké mnozZstvo inych multikriteridlnych algoritmov. Preto sa casto sleduje
rovnomerny vyvoj pareto frontu, ktory by mal pokryvat rieSenia odpovedajiice r6znym
kompromisom. Na obrazku Obr. 30 je vyobrazeny vyvoj pareto frontu u algoritmov GAl
(hore) a MOGA-GAT1 (dole). Je nutné podotknut’, Ze tieto grafy boli vykreslené zo stiboru
100x opakovanych experimentov. Pre kazda vykresleni generdciu (40,60,80,100) boli
vyhodnotené vsetky jedince zo vsSetkych behov aznich bol ureny Pareto-front.
Problémom je totiz vykreslit' Pareto-front u algoritmu GAI, ktory vd’aka nastavenému
elitizmu udrzuje jedného najdominantnejSieho jedinca.

Ako vidno, tak vyvoj pareto frontu u MOGA-GA1 sa zd4 byt horsi oproti GA1. Vysledok
je prekvapivy a je v rozpore s o¢akdvanim, ze algoritmus MOGA by mal udrziavat’ lepsi
Pareto-front vzhl'adom na mechanizmy do neho zabudované ako obycajny GA. U GAl je
pouzité vahovanie zloziek fitness funkcie, ktoré sa povazuje tiez za vhodny mechanizmus
multikriteridlnej optimalizacie azrejme ma schopnost predurcit MOGA-GA1 vdaka
dobrému prehl'adavaniu stavového priestoru — aj ked’ vo viacerych separatnych behoch.

Na Obr. 31 st porovnané distribucie hodnot fitness funkcie na konci behu GA1 a MOGA-
GALl. Z tychto grafov nie je mozné vyc¢itat’ ziadnu signifikantni informaciu, avs$ak vidno,
7ze variant MOGA-GA1 napriek zjavne menSej schopnosti preskumat’ Pareto-front
dosahuje este o trochu lepsie vysledky ako samotny GA1.
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6 Vysledky a zhodnotenie

Pre ucely vysledného porovnania boli vsetky algoritmy spustené s plnohodnotnymi
parametrami podla Tab. 3. Celkovo bolo vykonanych 20 experimentov pre vsetky sady
malych objektov v kombinéacii s kontajnermi:

- asymetric

- excenter medium
- norm_small 2

- egg small

Vysledky su zachytené na nasledujtcich obrazkoch (Obr. 32-Obr. 36). Ako vidno, tak zial
algoritmus MOGA GAI1 dopadol velmi zle. Skoro pri kazdom teste sa ukazalo, ze bud’
algoritmus GA1l,alebo GA2 dosahuje lepsie vysledky. MOGA GA1 dopadol najlepsie len
v dvoch pripadoch u testovaci sad norm_small 2 / simple a egg small / simple. Zrejme je
tak preto Ze polovica experimentov na uréenie parametru Pgpqre bola prevedend prave
s testovacou sadou malych objektov simple ana relativne malych kontajneroch.
Jednoznacne sa dd vSak povedat’ Ze rozSirenie algoritmu GAl o MOGA selekciu
a ohodnotenie neprinieslo zlepSenie dosahovanej fitness funkcie rieSeni. A ako vidno na
obrazku Obr. 30 v predchadzajucej kapitole, tak nedd sa zial' ani tvrdit, Ze by MOGA
priniesol lepSie prehl'adanie Pareto frontu.
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Obr. 33 — Krabicové grafy pre zaverecné porovnanie GA pre sadu malych objektov boards_only
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Obr. 34 — Krabicové grafy pre zaverecné porovnanie GA pre sadu malych objektov complex
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Obr. 35 — Krabicové grafy pre zavereéné porovnanie GA pre sadu malych objektov real
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Obr. 36 — Krabicové grafy pre zaverecné porovnanie GA pre sadu malych objektov simple
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Pri porovnani algoritmov GA1 a GA2 je vidno, Ze niekedy algoritmu GA2 dosahuje lepsie
vysledky ako GA1 ato hlavne u malych testovacich sad. Z uvedenych grafov je mozné
vysledovat, Ze pri vdcSom pocéte umiestiovanych objektov dominuje jednoznacne
GA1.Vidno to hlavne na Obr. 33 vl'avo, kde je pocet ukladanych objektov najvacsi. Pri
zniZzovani tohto poctu ako napr. na Obr. 34-vpravo a Obr. 35-vpravo dosahuje GA2 lepsie
vysledky. Celkovo bol vSak GA1 tuspesnejsi v 16 pripadoch z 20 ako GA2. Preto je mozné
tvrdit, Ze algoritmus GA1 sa ukazuje byt najefektivnejsi.

Na zaver zhodnotenia su na Obr. 37 uvedené niektoré porezové plany vybrané pocas
evolucie. Na vsetkych uvedenych planoch je dosiahnut4 naozaj dobré uloZenie objektov, aj
ked’ v niektorych pripadoch by sa zrejme dali vylepsit' — napr. vyplnenim prazdneho miesta
u planu ¢) jednou doskou. Zaroven je mozné si v§imnut’ vel'mi sofistikovane vyuzita Sirku
a vySku kontajnera — hlavne v jeho pravej Casti. U porezovych planov a), b) a ¢) si je
mozné v§imnut’ ulozenie hranolov do stredu kmena tak ako je pozadované. Porezovy plan
d) zobrazuje pretrvavajuci problém s nezaplnenim medzery po Ciastocnej konvergencii
algoritmu. Pritom bol tento snimok vyhotoveny priblizne v 250.generécii.

f=7,82465 f=5,36327
cr =0,17400 cr = 0,22455
u=0,73055 u=0,75931
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Obr. 37 — UkaZka niektorych vygenerovanych porezovych plianov.
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Zaver

V tejto praci boli preskimané moznosti rieSenia problému porezu drevnej gulatiny (Log
Cuting Problem) vo variante nglL.CP — non-guilotinable Log Cutting Problem. Ako sa
ukézalo pri reSersi literattry, tak Ziadna praca rieSiaca tento problem nebola najdena. Moze
to byt prekvapujuce ked'ze problematika Cuting & Packing (C&P) problémov je
v literatire vel'mi dobre preskiimand. Jedna sa vSak vaé§inou o problémy kde st pouzivané
pravouhlé kontajnery, pripadne nekone¢ny pas materialu. Prezentovany problém ale riesi
umiestnenie malych pravouhlych kongruentnych objektov do kontajnera reprezentovaného
konvexnym polygénom. Pouzité metddy ani zakddovania problémov u klasickych C&P
problOmov tak nest vhodné. Zlomovym bodom bolo objavenie publikacie o rieSeni CSP
problému (Cutting Stock Problem) v koziarenskom priemysle (ANAND, a ini, 1999)
vyuzivajuce Uplne rozdielne konstrukéné heuristiky — GA1 a GA2. Postupne bola vyvinuta
fitness funkcia ktord dokézala doviest’ algoritmy k velmi dobrym vysledkom. Néasledne
bola navrhnuta fitness funkcia ktord ma za tlohu ohodnotit’ vhodnost’ umiestnenia malych
objektov. Pouzitim tejto fitness funkcie bolo dosiahnuté vhodnejSie ukladanie malych
objektov s cielom zabezpecit’ lepsiu kvalitu reziva. Tato dodato¢na fitness funkcia vnasa
d’alsie hodnotiace kritérium a tak bola do fitness funkcie GA1 a GA2 zakomponovana
véhovanim. Dalej bola implementovana varianta algoritmu GAl - MOGA-GAI
(FONSECA, a ini) vyuzivajica princip pareto dominancie namiesto vdhovania za uc¢elom
multikriteridlnej optimalizacie.

V praci boli vytvorené syntetické testovacie sady, ako aj testovacie sady zaloZené na
realnych profiloch kontajnerov (kmetiov). Pomocou tychto testovacich sad bolo prevedené
mnozstvo experimentov s cielom zistit” optimalne nastavenie navrhnutych GA. Na konci
prace boli navrhnuté GA navzdjom porovnané. Z tohto porovnania vyplyva, Ze najlepSie
dopadol GA1 (u 16 z 20 experimentov) a MOGA-GA1 naopak priniesol velké sklamanie.
V budtcnosti by mozno bolo dobré pristipit’ sofistikovanejsich a efektivnejsich metod
k multikriteridlnej optimalizacii - napr. algoritmu NSGAII, alebo PAES (TAN, a ini,
2005).

Pre realne nasadenie systému optimalizacie ngl.CP nie je vSak dané rieSenie vhodné. Tato
praca sice dokazala, Zze pomocou GA1 by bolo mozné optimalizovat’ porez gul'atiny, av§ak
prakticky iba u kmetiov z priemerom @ < 400mm, ¢o nemusi postacovat’. UZ aj pri tomto
priemere trva optimalizacia priblizne 3-4 minuaty. Pre redlne nasadenie systému by bolo
nutné algoritmus GA1 implementovat efektivnejSie a na vhodnejSom hardvéri — napr.
GPU.

.....

rieSit’ problém porezu gulatiny.
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Priloha A — kompletny testovaci subor profilov kontajnerov
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