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Reziumeé

Disertacijoje nagrinéjamos sijyny globalaus daugiakriterio optimizavimo
problemos, taikant genetinius algoritmus. Pagrindiniai tyrimo objektai — mecha-
ninés sijyny konstrukcijos. Pagrindinis disertacijos tikslas — sukurti skai¢iavimo
technologijas, skirtas sijyny topologijos optimizavimui ir sinchroniniam topolo-
gijos ir matmeny optimizavimui.

Pagrindinis darbo uzdavinys — optimaliy sijyny schemy sudarymas, kai api-
bréztos krastinés salygos ir veikia statinés apkrovos. Sj uzdavinj galima i$skai-
dyti i tokius uzdavinius: optimalaus poliy skai¢iaus nustatymas, optimaliy poliy
padéciy nustatymas ir optimaliy jungianciyju siju skerspjlivio matmeny nusta-
tymas.

Disertacija sudaro ivadas, trys skyriai, rezultaty apibendrinimas, naudotos
literattiros ir autoriaus publikaciju disertacijos tema sarasai ir trys priedai.

Ivade aptariama tiriamoji problema, darbo aktualumas, aprasomas tyrimy
objektas, formuluojamas darbo tikslas bei uzdaviniai, apraSoma tyrimy metodi-
ka, darbo mokslinis naujumas, darbo rezultaty praktiné reikSmé, ginamieji teigi-
niai, pristatomos disertacijos tema autoriaus paskelbtos publikacijos ir pranesi-
mai konferencijose, autoriaus dalyvavimas uzsienio stazuotéje bei disertacijos
struktiira.

Pirmasis skyrius skirtas literatiiros apzvalgai: sijyny pagrindiniams globa-
laus ir daugiakriterio optimizavimo metodams. Pagrindziamas genetiniy algo-
ritmy pasirinkimas.

Antrajame skyriuje aprasoma skai¢iavimo technologija sijynuy topologijai
optimizuoti panaudojus genetinius algoritmus. Formuluojama optimizavimo
problema. Pateikiami sijyny topologijos optimizavimo rezultatai.

Treciajame skyriuje apraSyta skai¢iavimo technologija sijyny sinchroniniam
topologijos ir matmeny optimizavimui panaudojus genetinius algoritmus. Api-
bréziami optimizavimo uzdavinio sprendiniai, kai tikslo funkcijos kriterijy itaka
optimizavimo uzdaviniui yra vienoda bei panaudojus adaptyvuy genetinj algorit-
ma ir genetinj algoritma su paskirstymo strategija.

Disertacijos bendrosios iSvados apibendrina darbo rezultatus ir jy reikSme.

Disertacijos tema paskelbti 7 straipsniai: vienas — straipsniy rinkinyje,
(Thomson ISI Web of Science), vienas — recenzuojamame uzsienio mokslo zur-
nale, trys — recenzuojamame Lietuvos mokslo zurnale, du — recenzuojamoje
tarptautinés konferencijos medziagoje. Disertacijos tema perskaityti 8 pranesi-
mai Lietuvos bei kity Saliy konferencijose.



Abstract

The dissertation investigates the issues of global multi-objective optimiza-
tion of grillages, applying genetic algorithms. The main objects of research are
grillage-type mechanical structures. The primary purpose of this dissertation is
development and employment of suitable calculation technologies for simulta-
neous topology and size optimization of grillages.

The paper approaches the following major task — generation of schemes of
optimal grillages under a set of the static loads and boundary conditions. The
task may be splited as follows: identification of the optimal number of piles, op-
timal positions of piles and optimal cross-sectional dimensions of connecting
beams.

The dissertation consists of introduction, 3 chapters, general conclusions,
references and 3 annexes.

The introduction reveals the investigated problem, importance of the thesis
and the object of research and describes the purpose and tasks of the paper, re-
search methodology, scientific novelty, the practical significance of results and
defended statements. The author’s publications on the subject of the dissertation
and the material of made presentations in conferences are presented, foreign in-
ternship of the author and the structure of the dissertation introduced.

Chapter 1 revises literature, including the analysis of the main global and
multi-objective optimization methods of grillages. The reasoning is introduced
for choosing genetic algorithms for optimization.

Chapter 2 describes the calculation technology, enabling to apply genetic
algorithms for topology optimization of grillages. Formulation of optimization
problem is presented. The solutions of topology optimization of grillages are
given.

In chapter 3 the calculation technology for simultaneous topology and size
optimization of grillages using genetic algorithms is described and results of op-
timization of grillages are presented: using classical genetic algorithm, adaptive
genetic algorithm and genetic algorithm with distribution strategy.

General conclusions of the dissertation summarize the results and their sig-
nificance.

7 articles focusing on the subject of the dissertation are published: one arti-
cle — in the Thomson ISI Web of Science register, one article — in reviewed for-
eign scientific journal, three articles — in reviewed Lithuanian scientific journals,
two articles — in material reviewed during international conferences. 8 presenta-
tions on the subject have been given in conferences at national and international
level.
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Zyméjimai

Simboliai

E —medziagos tamprumo modulis;

f —tikslo funkcija;

R —realiyjy skaiciy aibé;

X — problemos (galimy sprendiniy aibé) erdv¢, t. y. fenomas;
x — problemos galimas sprendinys, t.y. fenotipas;

w — svorinis koeficientas;

g(x) —tikslo funkcijy suma;

S — problemos sprendiniy erdve;

G — problemos paieskos erdvé, t.y. genomas;

g — genotipas;

Y —tikslo erdvé;

v(x) — tinkamumo verté;

V' —tinkamumo ver¢iy aibé;

j — atsitiktinis skaiius (priklausantis sveikujy skai€iy intervalui) kryZminimo pozicijai;
k — individo (genotipo) ilgis (geny skaicius);

F — kriterijy rinkinys;

x" — globalus optimumas;

X" — optimaliy sprendiniy aibé;
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x, — lokalus optimumas;

n— tikslo funkcijy skaicius;

g, — kriterijy virSutiniai réZiai;

N — natuiralusis skaicius;

R" — teigiamy realiyjy skai¢iy poaibis;

o’ — dispersija;

[K ]— lenkiamo strypo elemento standumo matrica;

A —sijos skerspjiivio plotas;

[K , ,], [K 1_,], [K _,2]— lenkiamo strypo elemento standumo matricos submatricos;
[K 1 ]T — transponuota submatrica;

J, 1., I, —sijos skerspjivio inercijos momentai;

a — baigtiniy elementy ansamblis;

u — baigtiniy elementy mazgy poslinkis;

F, — aktyviosios jégos;

R, — reakcijos jéga i-tajame poliuje;

M — lenkimo momentas sijoje;

K — strypo kreivis;

N, — Ermito antrosios eilés interpoliacinés funkcijos;

x, — lokalioji strypo elemento koordinaté;

A (x)— didziausia reakcijos jéga poliuje;

5 (x)— didziausias absoliutiniu dydziu lenkimo momentas sijoje;
N ,— poliy skaicius sijyne;

N, — siju skai€ius sijyne;

m — vienos sijos atkarpy skaicius, kur skai¢iuojamas lenkimo momentas;
L —ilgis;

J —maziausias galimas atstumas tarp gretimy poliy;

p_kryz — kryzminimo tikimybé;

p_mut —mutacijos tikimybé;

w, — svoriniy koeficienty santykis;

p, — atrankos tikimybe;
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u,u,,v,v,;,w,w, —lenkiamo strypo baigtinio elemento atitinkamai 7 -tojo mazgo ir ;-
tojo mazgo poslinkiai atitinkamai x,y,z koordinaciy asiy kryptimis;

P> Prj> Pis Py Poi» P, — lenkiamo strypo baigtinio elemento atitinkamai 7 -tojo mazgo ir
j -tojo mazgo posiikiai apie atitinkamai x,y,z koordinaciy asis;

in’FXI’Fyi’F}f/’Fﬂ’

ge ir j -tajame mazge veikiancios jégos atitinkamai x, y,z koordinaciy asiy kryptimis;

F,; — lenkiamo strypo baigtinio elemento atitinkamai i -tajame maz-

Fusir Fasgs Fagir Fagys Faris Frg; — lenkiamo strypo baigtinio elemento atitinkamai 7 -tajame
mazge ir j -tajame mazge veikiantys momentai apie atitinkamai x, y,z koordinaciy
asis.

Santrumpos

GA - genetinis algoritmas;

BEM - baigtiniy elementy metodas;

GO - globalusis optimizavimas;

VEGA - vektoriskai ivertintas genetinis algoritmas;
MOGA - daugiakriteris genetinis algoritmas;

NPGA - niSinis Pareto genetinis algoritmas;

NSGA - nedominuojantis atrinkimo genetinis algoritmas;
Pop - populiacija;

NSSGA - nedominuojantis atrinkimo ir dalinimosi genetinis algoritmas;
VGTU - Vilniaus Gedimino technikos universitetas;
FMF - Fundamentiniy moksly fakultetas;

AGA — adaptyvus genetinis algoritmas;

GAPS — genetinis algoritmas su paskirstymo strategija;
PP — programinis paketas;

KPP - komercinis programinis paketas;

APDO - adaptyvus populiacijos dydzio operatorius;

PD - populiacijos dydis;

AMO - adaptyvus mutacijos operatorius;

VNSB - vienas nepriklausomas skaitinis bandymas.
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lvadas

Problemos formulavimas

Darbe nagrinéjamas rostverkiniy pamaty, kuriuos sudaro poliai ir juos jungian-
cios sijos, optimizavimas. Toliau darbe tokie pamatai vadinami sijynais. Sijyny
globalusis optimizavimas yra sudétinga kompleksiné problema: optimalus sijy-
nas yra toks, kuris turi maziausig imanoma poliy skai¢iy bei kurio jungianciosios
sijos yra maziausio skerspjiivio. Matematiskai tokio sijyno projektavimo uzda-
vinys yra globaliojo optimizavimo uzdavinys, apimantis du skirtingus optimiza-
vimo uZzdavinius: sijyno optimizavima siekiant maziausiy absoliutiniu dydziu
lenkimo momenty jungianciosiose sijose bei sijyno optimizavima siekiant ma-
Ziausiy atraminiy reakcijy poliuose. Taigi, §j uzdavinj galima priskirti prie dau-
giakriteriy uzdaviniy, kadangi Siame uzdavinyje tarpusavyje ,,varzosi* keli krite-
rijai: atraminés reakcijos jéga poliuje ir lenkimo momentas jungianciojoje sijoje.
Keli skirtingi optimizavimo uzdaviniai yra apjungiami | viena, todél siloma
kompromisiné tikslo funkcija, kuri bus minimizuojama. Paprastai tokiy uzdavi-
niy sprendinys — tai ne unikali optimali tikslo funkcijos reiksme, o kompromisi-
niy sprendiniy rinkinys, vadinamas Pareto-optimaliais sprendiniais. Pareto
sprendinys yra optimalus ta prasme, kad né vienas tikslo funkcijos kriterijus ne-
gali biiti ,,pagerintas® nepabloginus bent vieno i$ likusiyjy tikslo funkcijos krite-
rijy.
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Paprasciausias daugiakriterio optimizavimo metodas yra pagristas svoriniy
koeficienty metodika. Tikslo funkcija (paprastai konstrukcijos kaina) kaip tai-
syklé priklauso nuo daugelio projektavimo kintamuyjy skaiciaus, todél atsiranda
didelis kompiuterio skaic¢iavimo iStekliy poreikis. Praktiniy optimizavimo uzda-
viniy sprendimas perrinkimo algoritmais néra jmanomas dél didziulio nagriné-
jamy varianty skaiciaus. Be to, tokiems optimizavimo uzdaviniams néra Zinomy
ir polinominiy sprendimo algoritmy.

Optimizavimo kriterijai yra Sie: atraminés reakcijos jéga poliuje ir lenkimo
momentas jungianciojoje sijoje. Optimizavimo (Siuo atveju minimizavimo) uz-
davinio projektavimo kintamieji yra poliy padétys po sijynu bei jungianciyjy sijy
skerspjiivio matmenys. Sijyno jungianc¢iyjy sijuy skerspjivio matmenys nustato-
mos taip:

1. Nustatomas didziausias lenkimo momentas sijyne, kylantis dél sijyna
veikianciy aktyviujy jégy.

2. Nustatomas sijos skerspjuvis, kuris atlaiko surasta didziausia lenki-
mo momentg sijoje.

3. Nustatomas sijos skerspjiivio matmenys (aukstis ir plotis) pagal jves-
ta apribojima didziausiam sijos skerspjiivio matmeny santykiui.
Poliy padétims sijyne nejvedami jokie suvarzymai (iSskyrus kelis technolo-
ginius apribojimus).
Sijyny optimizavimo problemai yra taikomi tokie apribojimai:

e Statinés pusiausvyros apribojimas.

e Stiprumo apribojimai poliams: didziausia reakcijos jéga poliuje negali
virsyti poliaus laikanciosios galios.

e Stiprumo apribojimai jungianéiosioms sijoms: didziausias lenkimo mo-
mentas sijoje negali virSyti leistinojo lenkimo momento.

o Krastinés salygos poliy padétims: maziausias galimas atstumas tarp gre-
timy poliy negali biiti maZesnis uz leisting maziausia atstuma (dél polia-
kalés darbo ypatumy).

e Krastinés salygos poliy padétims: optimizavimo metu poliai gali judéti

tik isilgai jungianciyjy sijyno sijy.

o Krastinés salygos sijos skerspjiivio matmenims.

Disertacijoje numatoma atlikti skaitinius sijyny tyrimus ir spresti sijynuy op-
timizavimo technologijos kiirimo problema pritaikant bei modifikuojant VGTU
Teorinés mechanikos katedros kolektyvo sukurtg inzineriniy strukttiry optimiza-
vimo technologija. Remiantis Sia technologija sijynai bus analizuojami baigtiniy
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elementy metodu, Sijyny optimizavimas bus atlickamas taikant genetinius algo-
ritmus (GA). GA priklauso tikimybiniy algoritmy klasei ir labai daznai tyréjy
yra naudojami globalaus optimizavimo uzdaviniuose.

Darbo aktualumas

Sijynai — sudaryti i$ poliy ir jungianciyjy sijy — yra vienos populiariausiy bei
efektyviausiy poliniy pamaty inzinerinés konstrukcijos. Sijyny optimizavimo
rezultatai turi didele reikSme ekonominiu poziiiriu, nes ypatingai svarbu gebéti
greitai suprojektuoti pigia ir tuo paciu racionalig bei patvarig konstrukcija. Todeél
inzineriniu poziiiriu Sios problemos sprendimo rezultatai turi didele reikSme¢ ku-
riant efektyvia sijyny optimizavimo technologija.

Apytikriai galima laikyti, kad maziausia kaina bus tokiy sijynuy, kurie turi
maziausig jmanoma poliy skaiciy bei kuriy jungianciosios sijos yra maziausio
skerspjiivio. Matematiniu pozitiriu tokiy sijyny projektavimo uzdavinys yra glo-
baliosios optimizacijos uzdavinys, apjungiantis du skirtingus optimizavimo uz-
davinius: sijyno optimizavima siekiant maziausiy absoliutiniu dydziu lenkimo
momenty jungianciosiose sijose bei sijyno optimizavima siekiant maziausiy at-
raminiy reakcijy poliuose. Akivaizdu, kad galima vienu metu spresti abu Siuos
uzdavinius taikant kompromisine tikslo funkcija su parenkamais svoriniais koe-
ficientais atraminéms reakcijoms bei lenkimo momentams minimizuoti.

Tyrimy objektas

Darbo tyrimy objektas — mechaninés sijyny konstrukcijos, apkrautos statine ap-
krova. Sprendziamas tokiy konstrukciju daugiakriteris globalus optimizavimo
uzdavinys.

Darbo tikslas

Sio darbo pagrindinis tikslas — sukurti skai¢iavimo technologija, kuri leisty, pa-
naudojus genetinj algoritma (GA), atlikti nagrinéjamos inzinerinei praktikai ak-
tualios apimties sijyny topologijos bei matmeny sinchroninj optimizavima.
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Darbo uzdaviniai

Darbo tikslui pasiekti darbe reikia spresti Siuos uzdavinius:

1. Atlikti mokslinés literatiiros apzvalga apie sijyny pagrindinius globa-
laus ir daugiakriterio optimizavimo metodus.

2. Pritaikius GA koncepcija, sukurti ir iSbandyti skai¢iavimo technolo-
gija, kuri leisty optimizuoti atskirai sijyny topologija ir sijynu sijuy
skerspjlivio matmenis.

3. Pritaikius GA koncepcija, sukurti ir iSbandyti skai¢iavimo technolo-
gija sinchroniniam sijyny topologijos bei matmeny optimizavimui.

4. Pritaikius adaptyvaus genetinio algoritmo (AGA) koncepcija, sukur-
ti ir iSbandyti skai¢iavimo technologija sinchroniniam sijyny topolo-
gijos bei matmeny optimizavimui.

5. Pritaikius GA su paskirstymo strategija (GAPS) koncepcija, sukurti
ir iSbandyti skaiciavimo technologija sinchroniniam sijyny topologi-
jos bei matmeny optimizavimui.

Tyrimy metodika

Darbe taikomi skaitiniai skai¢iavimo ir sprendimo metodai. Tikslo funkcija su-
daro didZiausia atraminé reakcija poliuje ir didZiausias absoliutiniu dydziu len-
kimo momentas jungian¢iojoje sijoje su parenkamais svoriais. Sia tikslo funkcija
siekiama minimizuoti, nepazeidziant statinés pusiausvyros ir didziausiy jtempi-
my apribojimy. Deja, bendrajam momenty-reakcijy minimizavimo uzdaviniui
globaliojo sprendinio gauti i§ anksto nejmanoma jokiai tikslo funkcijos svoriy
kombinacijai. Tikslo funkcijos reik§més nustatymas, reakcijy ir momenty reiks-
meés nustatymas bei apribojimy tikrinimas realizuotas baigtiniy elementy metodo
(BEM) pagalba, originalia programa, sukurta VGTU Teorinés mechanikos ka-
tedros kolektyvo. Si programa buvo pritaikyta, kad biity tinkama nagrinéjamo
uzdavinio sprendimui. Optimizavimo uzdavinys sprendziamas originaliu geneti-
niu algoritmu. Programos ir algoritmai yra patikrinti baigtiniy elementy progra-
miniu paketu ANSYS.
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Darbo mokslinis naujumas

Rengiant disertacija buvo gauti Sie mechanikos inzinerijos mokslui nauji rezulta-

tai:

1.

Pritaikius GA koncepcija, pasitlyta ir igyvendinta originali progra-
miné sijyny sinchroninio topologijos ir matmeny optimizavimo te-
chnologija. Si skai¢iavimo technologija suteikia galimybe vienu me-
tu siekti dviejy tiksly: nustatyti optimalig poliy iSdéstymo schema bei
nustatyti optimalius siju skerspjivio matmenis — tokiu biidu spren-
dziamas miSrus topologijos optimizavimo-matmeny nustatymo uzda-
vinys.

Pritaikius adaptyvaus genetinio algoritmo (AGA) koncepcija, pasii-
lyta ir jgyvendinta originali programiné sijyny sinchroninio topologi-
jos ir matmeny optimizavimo technologija. Si skai¢iavimo technolo-
gija suteikia galimybe gauti vidutinisSkai 3% geresnius optimizavimo
rezultatus (mazesnes tikslo funkcijos reikSmes) nei taikant GA kon-
cepcija.

Pritaikius GA su paskirstymo strategija (GAPS) koncepcija, pasitly-
ta ir jgyvendinta originali programiné sijyny sinchroninio topologijos
ir matmeny optimizavimo technologija. Si skai¢iavimo technologija
suteikia galimybe gauti vidutiniskai 5% geresnius optimizavimo re-
zultatus (mazesnes tikslo funkcijos reik§mes) nei taikant GA koncep-
cija.

Darbo rezultaty praktiné reikSmé

Pasiiilytos skaic¢iavimo technologijos ir gauti tyrimy rezultatai tinkami inzineri-
nei praktikai priimtinos apimties poliniy pamaty sijyny optimizavimo uzdaviniy
sprendimui. Pritaikius GA, paprastai randami keli racionallis sprendiniai su ar-
timomis tikslo funkcijos reik§mémis, taciau atitinkancias skirtingas poliy iSdés-
tymo schemas bei skirtingus sijy skerspjiivio matmenis. Tai naudinga inzineriné-
je praktikoje, kadangi projektuotojas gali rinktis jam priimtinesnj varianta.

Ginamieji teiginiai

1.

Pritaikius adaptyvaus genetinio algoritmo (AGA) koncepcija, pasiii-
lyta programiné sijyny sinchroninio topologijos ir matmeny optimi-
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zavimo technologija, kuri suteikia galimybe gauti vidutiniskai 3%
geresnius optimizavimo rezultatus (mazesnes tikslo funkcijos reiks-
mes) nei taikant GA koncepcija.

2. Pritaikius GA su paskirstymo strategija (GAPS) koncepcija, pasiiily-
ta programiné sijyny sinchroninio topologijos ir matmeny optimiza-
vimo technologija, kuri suteikia galimybe gauti vidutiniskai 5% ge-
resnius optimizavimo rezultatus (mazesnes tikslo funkcijos reik§mes)
nei taikant GA koncepcija.

Darbo rezultaty aprobavimas

Disertacijos tema yra atspausdinti 7 moksliniai straipsniai: vienas — recenzuoja-
mame mokslo Zurnale, jtrauktame | Thomson ISI Web of Science sarasa (Moc-
kus et al. 2012); vienas — recenzuojamame uzsienio mokslo Zurnale, cituojama-
me duomeny bazéje Scopus (Macitnas and Belevi¢ius 2012), trys —
recenzuojamame Lietuvos mokslo zurnale, cituojamame duomeny bazéje Index
Copernicus (Belevicius ef al. 2011; Macitnas et al. 2011; Macitnas et al.
2012a), du — recenzuojamoje tarptautiniy konferencijy medziagoje (Maciiinas
2012; Maciunas et al. 2012b).

Disertacijoje atlikty tyrimy rezultatai buvo paskelbti astuoniose mokslinése
konferencijose Lietuvoje ir uzsienyje:

= Jaunyjy mokslininky konferencijoje ,,Mokslas — Lietuvos ateitis“ 2011—
2012 m. Vilniuyje.

= Tarptautingje konferencijoje ,,Optimization and Analysis of Structures*
2011, Tartu, Estijoje.

= Tarptautingje konferencijoje ,,Mechanika® 2012 m. Kaune.

» Tarptautingje virtualioje konferencijoje ,,The 1% Virtual International
Conference on Advanced Research in Scientific Areas®, 2012 m., (orga-
nizatorius i$ Slovakijos).

* VGTU mokslingje konferencijoje ,,Respublikinis Lietuvos skaic¢iuojamo-
sios mechanikos seminaras®™ 2010, 2011, 2012 m., Vilniuje.

2012 m. autorius dalyvavo uzsienio stazuotéje Tartu universitete (Tartu, Es-
tija). Stazuotés metu (2012 10 01 — 2012 10 31) autorius susipazino su Tartu
universitete taikomais struktiiry optimizavimo metodais, i$laiké numatyty dalyky
egzaminus bei uzmezgé mokslinius kontaktus su Tartu universiteto mokslinin-
kais — vienas i§ jy prof. Jaan Lellep.
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Disertacijos struktiara

Disertacija sudaro jvadas, trys skyriai, iSvados, literatiros Saltiniy ir autoriaus

publikacijy sarasai bei trys priedai.
Darbo apimtis yra 120 puslapiy iskaitant priedus, tekste panaudotos 36 nu-
meruotos formulés, 50 paveiksly ir 16 lenteliy. Rasant disertacija buvo panaudo-

ti 186 literattiros Saltiniai.






Globalaus daugiakriterio sijyny
optimizavimo metody apzvalga

Nuo pat egzistencijos pradzios Zmonija sieké tobulumo daugelyje sri¢iy. Zmoni-
ja nori pasiekti didziausia laimés laipsnj su kuo maziausiom pastangom. Pavyz-
dziui ekonomikoje pelnas ir pardavimai turi buti kuo didesni, o iSlaidos — kuo
mazesnés. Taigi, optimizavimas yra vienas seniausiy moksly, kuris netgi persi-
kelia i kasdieni gyvenima (Neumaier 2006). Zmonija vystosi, auga jos poreikiai,
tad ir optimizavimo problemos vis sudétingéja.

Skyriuje analizuojami globalaus sijyny optimizavimo metodai, kuriais re-
miantis inZinerinéje praktikoje yra optimizuojamos sijyny tipo konstrukcijos;
aprasomi globalaus sijyny optimizavimo tipai. Moderniis globalaus optimizavi-
mo metodai yra aprasyti galybéje literatiiros Saltiny (Goldberg and Samtani
1986; Térn and Zilinskas 1989; Horst and Pardalos 1994; Kearfott 1996; Moc-
kus et al. 1996; Floudas 1999; Zilinskas and Klause 2002; Tawarmalani and Sa-
hinidis 2002; Zilinskas A. and Zilinskas J. 2002; Riolo and Worzel 2003; Neu-
maier 2004; Cheng ef al. 2007; Belevicius and Sesok 2008; Sesok er al. 2010;
Belevicius ef al. 2011). Ypatingas démesys skiriamas genetiniam algoritmui,
kuris gana daznai taikomas (Holland 1967; Bagley 1967; Rosenberg 1967; Hol-
land 1975; Michalewicz 1995; Hajela ef al. 1998; Saka et al. 2000; Coello 2000;
Kim e al. 2005 Belevitius and Sefok 2008; Sesok and

9
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Belevicius 2009; Belevicius ef al. 2011) sijyny tipo konstrukeijy optimizavimui.
Globalaus optimizavimo metodai skirti surasti globalyjj sprendinj ar bent jau
priartéti prie jo, todél reikia masyviy skaic¢iavimy, kurio metu analizuojami ir
apdorojami labai dideli informacijos kiekiai. Tai sukelia didziuliy kompiuterio
resursy poreikj sprendziant globalaus optimizavimo uzdavinius. Stochastiniai
globalaus optimizavimo metodai sprendziant tokius uzdavinius yra perspektyviis
bei efektyviis (Weise 2009; Sesok et al. 2010). I§ stochastiniy globalaus optimi-
zavimo metody didZiausias démesys bus skirtas genetiniams algoritmams, pa-
gristiems mus supancios aplinkos procesy imitavimu ir konkreciai — biologinés
evoliucijos modeliavimu (Gen 1997; Langdon and Poli 2002; Puisa 2005; Ree-
ves 2002; Weise 2009). Be to, darbe aptarta sijyny optimizavimo vystymosi isto-
rija bei Siandieniné situacija.

1.1. Globalus optimizavimas

Globalus optimizavimas — tai skaitinés analizés ir taikomosios matematikos Sa-
ka, skirta optimizavimui. Globalaus optimizavimo (GO) tikslas yra surasti ge-
riausius galimus elementus x  i§ aibés X remiantis rinkiniu kriterijy
F={f,, frsn f,} (Weise 2009). Sie kriterijai yra isreiskiami matematinémis
funkcijomis, dar vadinamomis tikslo funkcijomis.

Tikslo funkcija f: X — ¥ (Cia Y < R) — tai matematiné funkcija, kuriai op-
timizavimo metu siekiama surasti geriausia verte. Tikslo funkcijos poaibis ¥ bei
jo ribos turi priklausyti realiy skaiéiy poaibiui (¥ < R). Aibé X yra vadinama
problemos galimy sprendiniy erdve. GO apima visus metodus, kurie gali buti
naudojami siekiant rasti geriausius elementus x* i§ aibés X kriterijy f e F at-
zvilgiu. Reikia pazyméti, kad adaptuojant globalaus optimizavimo metoda tam
tikrai uzdaviniy klasei yra labai svarbu, jog algoritme biity tinkamai jvertinta
visa zinoma informacija apie uzdavinj — tai leidzia gauti geresnius sprendinius
(Sesok 2008a).

Euristika (Pearl 1984; Rayward-Smith et al. 1996; Michalewicz and Fogel
2004) — tai optimizavimo algoritmo dalis, kuri naudoja algoritmo surinkta in-
formacija, kad padéty nuspresti, kuris kitas galimas sprendinys turéty buti ban-
domas skai¢iavimams arba kaip gali buiti gautas kitas individas (Weise 2009).
GO naudojamos euristikos padeda nuspresti, kuria galimy sprendiniy aibe reikia
nagrinéti toliau, kad buty galima gauti geresnj sprendinj. Viena vertus, determi-
nistiniai algoritmai paprastai naudoja euristikas tam, kad nustatyty galimy
sprendiniy eiliSkumo tvarka. Kita vertus, tikimybiniai metodai tolesniems skai-
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¢iavimams gali naudoti tik tokius paieskos erdvés elementus, kurie buvo atrinkti
euristiky pagalba.

Metaeuristika — tai metodas, skirtas spresti labai bendro pobiidzio proble-
mas. Sis metodas abstrakéiu biidu apjungia tikslo funkcijas arba euristikas, pa-
prastai neanalizuodamas jy struktiiros ar vidinés sandaros, t.y. traktuodamas jas
kaip juodosios dézés procediiras (Glover and Kochenberger 2003; Blum and
Roli 2003; Gonzalez 2007; Weise 2009). Si kombinacija daznai yra atlickama
stochastiskai naudojant statistikos duomenis, gautus i$ paieskos erdvés arba re-

miantis nattiralios gamtos reiskiniy ar fiziniy procesy modeliais.
Optimizavimo algoritmai gali buti skirstomi | tokius, kurie siekia surasti

vienakriteriy tikslo funkcijy f geriausias reikSmes bei i tokius, kurie vienu metu

optimizuoja tikslo funkcijy rinkinius F. Optimizuojant vienakriteres tikslo
funkcijas 1, priklausomai nuo to, ko ieskome, optimumas gali biiti arba maksi-

mumas arba minimumas. 1.1 paveiksle yra parodyta tokia funkcija f, kurig api-

brézia dviejy matmeny erdvé X =(X,, X,).

Lokalus malsinumas N Globalug maksimumas
AL 1} [ >

Lokalus minimumas /TN Lokalus maksimumas f

I
W
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2222 N

1.1 pav. Dviejy matmeny funkcijos globalus ir lokalus optimumai (Weise
2009)
Fig. 1.1. Global and local optima of a two-dimensional function (Weise
2009)
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Cia i$skiriamas lokalus optimumas ir globalus optimumas. Globalus opti-
mumas yra optimumas visoje aibéje X, tuo tarpu lokalus optimumas — tai X
poaibio optimumas. Vienos tikslo funkcijos f:X — R lokalus optimumas

x, € X yra arba lokalus minimumas, arba lokalus maksimumas; o analogiskai

globalus optimumas x" € X — tai arba globalus minimumas, arba globalus mak-
simumas. GO algoritmas — tai optimizavimo algoritmas, kuris pasitelkia tokias
priemones, kurios uzkerta kelia konvergavimui i lokaly optimuma ir padidina
tikimybe rasti globaly optimuma (Weise 2009).

1.1.1. Daugiakriteris optimizavimas

Realiame pasaulyje optimizavimo uzdaviniai daznai biina daugiakriteriai (Bui
and Alam 2008; Kalanta 2003), tod¢l inzineriniy problemy sprendimas paprastai
realizuojamas sinchroniskai (vienu ir tuo paciu metu) optimizuojant daug jvairiy
kriterijy. Nors esminés daugiakriterio optimalumo (Edgeworth 1881) savokos
suformuluotos XIX a. pabaigoje, taciau ypatingo démesio daugiakriterio optimi-
zavimo problemos sulauké XX a. viduryje (Koopmans 1951; Charnes and Coo-
per 1961; Lee 1972). Buvo analizuojami daugiakriterio tiesinio programavimo
metodai (Zeleny 1974; Keeney and Raiffa 1976). Toliau vystantis ir populiaré-
jant Siai optimizavimo kryp¢iai (Hwang and Masud 1979; Chankong and Hai-
mes 2008), daugiakriterio optimizavimo metody grupe papildé ir genetiniai algo-
ritmai:

1. VEGA (angl. Vector Evaluated Genetic Algorithm) metodas (Schaf-
fer 1984).

2. MOGA (angl. Multi Objective Genetic Algorithm) metodas (Fonseca
and Fleming 1993).

3. NPGA (angl. Niched Pareto Genetic Algorithm) metodas (Horn et
al. 1994).

4. NSGA (angl. Nondominated Sorting Genetic Algorithm) metodas
(Srinivas and Deb 1994).

Si moksliné sritis intensyviai plétojama ir pastaraisiais metais (Luque ef al.
2011; Lacinskas ef al. 2011; Erfani and Utyuzhnikov 20011).

Lietuvoje taip pat placiai analizuojamos ir sprendziamos daugiakriterio op-
timizavimo problemos. Mokslininkai J. Mockus, R. Belevicius, A. Zilinskas, J.
Zilinskas, G. Dzemyda, D. Se$ok nagrinéja ir sprendzia jvairias optimizavimo
problemas, taip pat ir daugiakriterio optimizavimo problemas. Galima paminéti
tokius reik§mingus mokslinius darbus (Mockus and Mockus 1991; Dzemyda and
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Petkus 2001; Beleviius ez al. 2002; Zilinskas and Zilinskas 2002; Sesok et al.
2010; Mockus 2011; Belevicius et al. 2011).

Taigi, sprendziant daugiakriterio optimizavimo problemas, optimizavimo
metodai yra taikomi rinkiniams F, sudarytiems i§ » tikslo funkcijy £, kuriy
kiekviena charakterizuoja vieng optimizuojama kriterijy (Weise 2009):

F={f:X>Y:0<i<nY cR}. (1.1)

Daugiakriterio optimizavimo principas skiriasi nuo vienakriterio optimiza-
vimo. Vienakriterio optimizavimo tikslas yra surasti geriausia sprendinj, kuris
atitinka maziausia arba didziausia tikslo funkcijos reikSme (Reklaitis et al.
2006). Daugiakriteriame optimizavime su konfliktuojanéiais (konkuruojanéiais)
kriterijais vieno optimalaus sprendinio neegzistuoja, t.y. dél skirtingy kriterijuy
saveikos atsiranda kompromisiniy sprendiniy aibé, taip vadinami Pareto-
optimallis sprendiniai (Steuer 1986). Todél daugiakriterio optimizavimo tikslas
yra surasti kiek jmanoma daugiau Pareto-optimaliy sprendiniy. Sie sprendiniai
yra pateikiami sprendimy priéméjui, kuris pasirenka vieng tinkamiausia sprendi-
nj. Todél sprendimo priéméjo dalyvavimas yra biitinas sprendziant daugiakrite-
rius optimizavimo uzdavinius (Klamroth and Miettinen 2008; Miettinen and
Makela 2006; Huang et al. 2005).

1.1.2. Pareto optimizavimas

Vilfredas Paretas (Vilfredo Pareto) padéjo matematinius pagrindus daugiakrite-
riam optimizavimui (Mclure 2001; Pareto 1986), kuris atsizvelgia | tarpusavyje
konfliktuojanéius kriterijus bei jvertina juy tarpusavio rysius bei saveika. Pareto
optimalumas tapo svarbia savoka zaidimy teorijoje, ekonomikos, socialiniuose ir
inzineriniuose moksluose (Chinchuluun ez al. 2008; Osborne and Rubinstein
1994). Jis apibrézia sprendiniy, kurie gali biiti gauti optimaliai suderinant (pasi-
ekiant kompromiso) konfliktuojancius kriterijus, ribas. Remiantis Siomis ribomis
sprendimy priéméjas (ar tai buty zmogus, ar algoritmas) gali galutinai pasirinkti
tokia konfigiiracija, kuri jo nuomone tinka geriausiai (Fonseca and Fleming
1995; Galperin 1997; Fonseca and Fleming 1998). Optimalia aibe X~ sudaro
visi optimaliis elementai. Parastai egzistuoja be galo daug optimaliy sprendiniy.
Kadangi kompiuteriy atmintis yra ribota, todél imanoma rasti tik baigting opti-
maliy sprendiniy aibg (poaibi).

Elementas x" € X yra Pareto-optimalus (tuo paciu priklauso optimalios ai-

bés X daliai), jei jis nedominuoja kito elemento atzvilgiu problemos erdvéje
X . Elementas x, dominuoja (jam yra teikiama pirmenybé) elemento x, atzvil-

giu, jei x, yra geresnis nei x, bent vienoje tikslo funkcijoje ir neblogesnis visy
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kity elementy atzvilgiu. Pareto optimizavimo prasme, X~ yra vadinamas Pareto
aibe arba Pareto ribomis (angl. Pareto Frontier). Panagrinékime §j aspekta tokiu
hipotetiniu pavyzdziu — viena i§ avaringumo keliuose priezasciy yra techniskai
netvarkingy automobiliy eksploatavimas (Smigelskas ir Vitkiinas 2007), todél
biitina didinti i$laidas techninei automobiliy priezitrai. 1.2 paveiksle pavaizduoti
Pareto-optimaliis sprendiniai esant dviems optimizuojamiems kriterijams — islai-
doms ir avaringumui — kurie abu turi biiti minimizuojami (Deb 1999). Taskas 4
zymi sprendinj, kuris gautas esant arti maziausios islaidy reikSmés, bet tuo paciu
esant beveik didziausiai avaringumo reikSmei. Taskas B tuo tarpu zZymi spren-
dinj, kuris atspindi beveik maziausig avaringumo reikSme, bet tuo paciu atspindi
ir beveik didziausia islaidy reikSme. Jei abu kriterijai (i$laidos ir avaringumas)
yra svarbiis, tai nejmanoma nustatyti, ar sprendinys A4 yra geresnis uz sprendinj
B, ar prieSingai. Vienas sprendinys yra geresnis uz kit remiantis vienu kriteri-
jumi, bet blogesnis remiantis kitu kriterijumi. Be to, egzistuoja daug tokiy
sprendiniy (pvz. sprendinys D), kurie taip pat priklauso Pareto-optimaliai ribai
(aibei) ir nejmanoma nustatyti absoliucios hierarchijos tarp sprendiniy 4, B ir
D . Visi Sie sprendiniai (1.2 pav. pazyméti iSgaubta punktyrine kreive) yra vadi-
nami Pareto-optimaliais sprendiniais. Pareto-optimalus sprendiniai yra optimalis
ta prasme, kad né vieno sprendinio nejmanoma pagerinti, nepabloginus kito
sprendinio. Taip pat egzistuoja ir ne Pareto-optimaliis sprendiniai (pvz. sprendi-
nys (), kadangi jie yra blogesni uz Pareto-optimalius sprendinius (pvz. sprendi-
nys D) pagal abu kriterijus.

\
\ Pareto-optimalumo riba

v A
q
z \ °
g \ C
e — e
‘E \\ [ ] ‘
- el B
T I S 1__
| \
[&laidos

1.2 pav. Pareto-optimaliy sprendiniy koncepcija (Deb 1999)
Fig. 1.2. The concept of Pareto-optimal solutions (Deb 1999)
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Todél pagrindiniai daugiakriterio GO uzdaviniai yra Sie:
e surasti kiek jmanoma daugiau Pareto-optimaliy sprendiniy;

e uztikrinti, kad Sie sprendiniai tarpusavyje buty kuo labiau skirtingi
(Deb 1999).

1.1.3. Svertinés kriterijy sumos metodas

Sprendziant daugiakriterius optimizavimo uzdavinius vienas papras¢iausiy biidy
nustatyti, kas yra optimalu — tai svertinés kriterijy sumos metodas (angl.
Weighted Sum Method/Linear Aggregation) (Weise 2009; Deb 1999; Zadeh
1963). Kiekviena tikslo funkcija f,(x) e F yra dauginama i$ svorinio koeficiento
w,, kuris charakterizuoja funkcijos f, svarba ir minimizuojama arba maksimi-
zuojama kriterijy tikslo funkciju suma g(x). Tokiu biidu daugiakriteris optimi-
zavimo uzdavinys transformuojamas i vienakriterj. Jei g(x) yra minimizuojama,

tai uzdavinys formuluojamas taip:
min g(x) = Igi;l;mf,(x), (1.2)

¢ia w, — i-tojo kriterijaus svorinis koeficientas (dazniausiai trupmeninis), tenki-

nantis salygas: 0<w, <1, > w, =1. Visi Pareto-optimaliis sprendiniai turi biti

i=1
i§sidéste galimy sprendiniy aibéje X .

Sio metodo realizavimas yra nesudétingas. Parenkamas atsitiktinis svoriniy
koeficienty vektorius ir optimizuojant vienakriterj uzdavini g(x) gaunamas op-
timalus sprendinys. Norint gauti skirtingus Pareto-optimalius sprendinius, reikia
parinkti skirtingus atsitiktinius svoriniy koeficienty vektorius ir kiekviena karta
optimizuoti g(x). Metodo veikimas iliustruotas (1.3 pav.) sprendziant hipoteting
problema (Deb 1999). 1.3 paveiksle pavaizduota galimos paieskos erdvé funkci-
jos erdvéje, turinioje du kriterijus f, ir f,, kurie turi buti minimizuojami.
Kiekvienas taskas, esantis galimy sprendiniy aibéje, apibudina f, ir f, reiks-
mes. Optimizuojant (1.2), kai yra fiksuotas svoriniy koeficienty vektorius, gau-
nama hiper-plokstuma (linija dviems kriterijams f, ir f,) su tam tikra fiksuota
orientacija funkcijos erdvéje. Optimalus sprendinys yra taske, kuriame fiksuotos
orientacijos hiper-plokstuma turi bendrq liesting su galimos paieskos erdve. Sis
sprendinys pazymeétas tasSke A, kur linija — koordinaciy asiy f, ir f, sistemoje
proporcingai atidéta atitinkamai w, ir w, reikSméms — yra liestiné galimy
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sprendiniy aibei. Pasirinkus skirtinga atsitiktinj svoriniy koeficienty vektoriy bei
suradus atitinkama bendros liestinés taska galima gauti kitokius sprendinius kaip
B arba C. Esant skirtingiems svoriniy koeficienty vektoriy rinkiniams
w = (W, W,, Wy,...,w,) , gaunamas skirtingy sprendiniy (4, B, C ir kity) rinkinys,
kuris sudaro Pareto-optimaliy sprendiniy aib¢ (1.3 pav. parodyta pastorinta lini-
ja).

g(x) reikimé mazéja

1.3 pav. I§gaubta Pareto-optimalumo riba (Deb 1999)
Fig. 1.3. Convex Pareto-optimal front (Deb 1999)

Sprendiniai, gauti $iuo metodu, gali biiti naudojami kaip kity metody pradi-
niai sprendiniai (Filatovas 2012). Sio metodo vienas i$ trilkumy yra tas, kad nuo-
sekliai kintant svoriniy koeficienty reikSméms rasti sprendiniai nebiitinai bus
tolygiai pasiskirstg Pareto aib¢je (Das and Dennis 1997). Be to, sprendimy prié-
méjui daznai tampa sudétinga nustatyti tinkamas svoriniy koeficienty reikSmes,
ypa¢ kai jis nedaug Zino apie nagrinéjamos problemos specifika.

Svertinés kriterijy sumos metodas yra tinkamas ieskant Pareto-optimaliy
sprendiniy daugiakriteriams optimizavimo uzdaviniams, turintiems iSgaubta Pa-
reto-optimalumo riba (1.3 pav.).

Kai Pareto-optimalumo riba néra iSgaubta (1.4 pav.) kiekvienam svoriniy
koeficienty vektoriui galima rasti tik 4 arba B sprendinius, o visy kity Pareto-
optimaliy sprendiniy nejmanoma rasti. Tokiu atveju daznai naudojamas &—
ribojimy metodas (angl. £ — constraint Method) (Haimes et al. 1971).

& — ribojimy metodas pagristas tuo, kad minimizuojama vieno kriterijaus
tikslo funkcija, o kity kriterijuy funkcijos yra suvedamos i apribojimus (Deb
1999). Uzdavinys formuluojamas taip:

min /,(x), j {I,...N}, (1.3)
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kai egzistuoja tokie apribojimai:
filx)<g, I=1,.,N,1#] (1.4)

Cia g, — kriterijy virSutiniai réziai, N — natiralusis skai¢ius. Pareto-optimaliis
sprendiniai gali buti rasti, parinkus tinkamas ¢, reikSmes / -tajai tikslo funkcijai.
Sis metodas gali surasti nei$gaubta Pareto-optimalumo riba (1.5 pav.).

f . -
2 . N
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R, 3
~ / N //// =
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N E
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1.4 pav. NeiSgaubta Pareto-optimalumo riba (Deb 1999)
Fig. 1.4. Non-convex Pareto-optimal front (Deb 1999)
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1.5 pav. ¢ -ribojimy metodas (Deb 1999)
Fig. 1.5. ¢ -constraint method (Deb 1999)
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Pirmoji tikslo funkcija yra panaudota kaip apribojimas f,(x)<¢, . Taciau
metodo trikumas yra tas, kad i$ anksto turi biiti zinomos tinkamy ¢, reikSmiy

ribos kiekvienai tikslo funkcijai.

Be to, egzistuoja keletas kity metody (Steuer 1986), kaip Tikslinis progra-
mavimas (angl. Goal Programming), minimumo-maksimumo metodas (angl.
Min-Max method). Visi metodai reikalauja tam tikry ziniy apie nagrinéjamg
problema. Pats didziausias visy $iy metody trilkumas yra tas, jog visi jie turi bti
taikomi daug karty tam, kad tikétinai kiekviena karta buty rastas vienas skirtin-
gas Pareto-optimalus sprendinys (Deb 1999). Todél Sie metodai néra patraukliis
ir tai yra viena i§ priezas¢iy, kodél daugiakriterio optimizavimo problemy yra
vengiama spresti praktikoje. Pagrindiniai klasikiniy optimizavimo metody (Sver-
tinés kriterijy sumos metodas, ¢ — ribojimy metodas ir kt.), naudojamy daugiak-
riteriam optimizavimui, trikumai (Deb 1999):

1. Tam, kad biity surasta daug Pareto-optimaliy sprendiniy, algoritma
butina paleisti daug karty.

2. Didzioji dauguma algoritmy reikalauja tam tikry Ziniy apie nagriné-
jama problema.

Kai kurie algoritmai yra jautriis Pareto-optimalumo ribos formai.

4. Pareto-optimaliy sprendiniy i$sibarstymas priklauso nuo tikslo funk-
cijos formos.

5. Sie klasikiniai metodai néra patikimi sprendziant problemas, susiju-
sias su neapibréztumu ar atsitiktinumu.

6. Kadangi klasikinés vienakriterés tikslo funkcijos néra efektyvios
sprendziant paieskos diskrecioje erdvéje problemas (Deb and Goyal
1998; Deb 1995), tai jos taip pat bus neefektyvios sprendziant dau-
giakriterio optimizavimo problemas su paieska diskrecioje erdvéje.

1.2. Globalaus optimizavimo metodai

Remiantis GO metody taksonomija, optimizavimo algoritmai gali bati skirstomi
i dvi pagrindines kategorijas: deterministinius ir tikimybinius (stochastinius)
algoritmus (1.6 pav.). Deterministiniai algoritmai visada teikia ta pati apibrézta
optimizavimo uzdavinio sprendini. Dazniausiai tokie algoritmai remiasi jautru-
mo analizés (t. y. tikslo funkcijos gradienty projektavimo kintamyjy atzvilgiu)
informacija ir reikalauja itin dideliy skaiciavimo resursy.
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1.6 pav. Optimizavimo algoritmy klasifikacija (Weise 2009)
Fig. 1.6. Classification of optimization algorithms (Weise 2009)

'State Space Search, *Branch and Bound, *Algebraic Geometry, *Hill Climbing, *Random Optimization,
SSimulated Annealing (SA), "Tabu Search (TS), *Parallel Tempering, *Stochastic Tunneling, '°Direct Monte
Carlo Sampling, ""Monte Carlo Algorithms, “Evolutionary Computation (EC), “Evolutionary Algorithms
(EA), "“Genetic Algorithms (GA), '"“Learning Classifier System (LCS), Evolutionary Programming,
YEvolution Strategy (ES), '*Genetic Programming (GP), '*Soft Computing, *’Memetic Algorithms, *'Harmonic
Search (HS), *Swarm Intelligence (SI), *Ant Colony Optimization (ACO), **Particle Swarm Optimization
(PSO), *Differential Evolution (DE), **Standard Genetic Programming, *’Linear Genetic Programming,
#Grammar Guided Genetic Programming, 2’ Artificial Intelligence (AI), **Computational Intelligence (CT).
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Deterministiniais optimizavimo algoritmais imanoma i$spresti tik palyginti
nedidelés apimties uzdavinius. Didesnés apimties uzdaviniams efektyviau nau-
doti tikimybinius algoritmus. Pirmieji darbai Sioje srityje pradéti jau apie 1950
metus (Bremermann 1962; Friedberg 1958; Robbins and Monro 1951) bei tapo
vienu i§ svarbiausiy optimizavimo tyrimy sri¢iy. Reikia pazyméti, kad stochasti-
niai GO metodai negarantuoja, jog tikrai bus rastas globalus sprendinys, bet
dazniausiai galima prognozuoti, jog aukstos kokybés sprendinys bus surastas per
priimting laika.

1.2.1. Monte-Karlo metodas

Ypatingai svarbi tikimybiniy algoritmy Seima yra Monte-Karlo (angl. Monte-
Carlo) algoritmai. Monte-Karlo algoritmas — tai atsitiktinés atrankos algoritmas,
kurio rezultatai gali biiti neteisingi su tam tikra (paprastai maza) tikimybe. Tai
nereiskia, kad naudojant Siuos algoritmus gaunami neteisingi rezultatai — tiesiog
jie nebitinai yra globalus optimumas (Weise 2009). Kita vertus, Siek tiek pras-
tesnis nei geriausias jmanomas sprendinys yra geriau, nei tas (geriausias), ku-
riam rasti reikia daugybés mety.

Monte-Karlo metodas — Monte-Karlo algoritmy klasé, kuri imituoja jvairiy
tipy sistemy elgsena ir yra laikomas papras¢iausiu nedeterministiniu GO metodu
(Mackeown 2001; Liu 2002; Robert and Casella 2004). Sj metoda 1946 metais
Los Alamos mokslinéje laboratorijoje sukiiré Stanislavas Ulamas (Stanislaw
Ulam) ir DZonas fon Neimanas (John von Neumann). Monte-Karlo metodas re-
miasi atsitiktiniy dydziy generavimu ir yra priskiriamas prie skaitiniy matemati-
niy uzdaviniy sprendimo metody. Svarbiausi metodo bruozai:

e labai nesudétingas metodo realizavimas: sudaroma programa, atliekanti
viena nepriklausomg atsitiktinj bandyma, o po to bandymas kartojamas
N Kkarty, ty. atliekami N vienas nuo kito nepriklausomy atsitiktiniy
bandymy;

e gauto sprendinio tikslumas priklauso nuo atlikty bandymy skaiciaus N .
Tikimybé surasti globalyji sprendinj artéja prie 100%, kai N artéja prie
begalybés.

Nors Monte-Karlo metodas ir néra efektyvus GO metodas, taciau dél itin
nesudétingo jo realizavimo, kai kuriy tyréjy jis naudojamas naujy metody koky-
bés jvertinimui (Huang and Du 2006; Mockus 2000). Jei naujuoju metodu gau-
nami rezultatai yra prastesni nei naudojant Monte-Karlo metoda — tai toks meto-
das laikomas netinkamu.
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Inzinieriai gana daznai modifikuoja klasikini Monte-Karlo metoda itrauk-
dami jvairias euristikas, tokiu btidu siekdami gauti geresnius sprendinius (Fon-
seca et al. 2007).

1.2.2. Evoliuciniai skai¢iavimai

Svarbi tikimybiniy Monte-Karlo metaeuristiky klasé yra Evoliuciniai skai¢iavi-
mai (Heitkotter and Beasley 1998). Sie metodai apima visus algoritmus, kurie
yra pagristi daugybiniy sprendiniy kandidaty aibe (vadinamy populiacija), kuri
yra gerinama su kiekviena iteracija. Sudétinémis Sios optimizavimo srities dali-
mis taip pat yra Mink§to programavimo (angl. Soft Computing) bei Dirbtinio
intelekto (angl. Artificial Intelligence) skyriai. Vieni i§ svarbiausiy Siuos skyrius
sudaranéiy nariy yra Evoliuciniai algoritmai (angl. Evolutionary Algorithms)
(Alba and Chicano 2006; Abraham et al. 2005; Coello et al. 2002; Schwefel
1993) ir Spieciaus intelektas (angl. Swarm Intelligence) (Bonabeau ef al. 1999;
Kennedy ef al. 2001; Engelbrecht 2006; Chan and Tiwari 2007).

1.2.3. Genetiniai algoritmai

Viena populiariausiy Evoliuciniy algoritmy atSaka — Genetiniai algoritmai (GA)
(angl. Genetic Algorithms). Pastaraisiais metais sulaukta ypatingo susidome¢jimo
Siais algoritmais. GA yra pagristi gamtoje egzistuojanciais gyvybés evoliuciniais
mechanizmais: nattralia atranka, paveldéjimu, mutacija, rekombinacija (kryz-
minimu). GA yra priemoné, leidzianti kompiuterio pagalba atkartoti tam tikros
populiacijos individy evoliucija, artéjant prie geriausio uzduoties sprendinio.
Sprendiniy paieska remiasi sprendiniy (populiacijy) generavimu ir jvertinimu.

Genetiniy algoritmy Saknys siekia 1950 mety vidurj, kai biologas (Barricelli
1954; Barricelli 1957; Barricelli 1962; Barricelli 1963) ir kompiuteriniy skaicia-
vimy moksly atstovas (Fraser 1957) pradéjo taikyti kompiuterines simuliacijas,
siekdami jsigilinti | genetinius procesus bei nattiralia evoliucija ir atranka. (Bre-
mermann 1962) ir (Bledsoe 1962a; Bledsoe 1962b; Bledsoe 1961) pritaiké evo-
liucijos désnius sprendziant nelygybes ir optimizuojant funkcijas. Genetiniy al-
goritmy koncepcija pirmasis pasitlé DZonas H. Hollandas (John H. Holland)
1975 metais (Holland 1975). Remdamiesi jo darbais (Holland 1967; Holland
1969), svarbius tyrimus, susijusius su paieskos erdve, atliko (Bagley 1967), (Ro-
senberg 1967), (Frantz 1972). Nuo to laiko genetiniai algoritmai sparciai vystési
bei populiaréjo, tad buvo sukurta daug jvairiy jo formy bei modifikacijy (Coello
2000).

Optimizavimo struktiira naudojant GA (1.7 pav.) yra sudaryta i§ erdviy ir
aibiy bei peréjimy (angl. mapping) tarp jy. Problemos erdvé (problemos galimy
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1.7 pav. Optimizavimo procesy struktiira genetiniu algoritmu (Weise 2009)
Fig. 1.7. Structure of optimization processes using genetic algorithm
(Weise 2009)
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sprendiniy erdvé) X (fenomas) — tai visy elementy x, galin¢iy buiti optimizavi-
mo problemos sprendiniais, aibé. Kiekviena optimizavimo problema gali buti
apibréziama keliomis problemos erdvémis.

Problemos erdvei daznai taikomi $ie apribojimai:

e loginiai apribojimai. Jie atmeta elementus, kurie negali biiti sprendi-
niais;

e praktiniai apribojimai. Jie neleidzia, pavyzdziui, minimizuojant rea-
liaja funkcija, nagrinéti visy be iSimties realiy skaiciy.

Tam tikros optimizavimo problemos galimas sprendinys arba kandidatas |
sprendinius (angl. Solution Candidate) x — tai problemos erdvés X elementas.
Sie elementai x dar vadinami fenotipais. Visy optimizavimo problemos spren-
diniy aibé yra vadinama sprendiniy erdve S . Sprendiniy erdve sudaro (bei gali
biti jai lygi) globali optimali aibé X*: X~ <= S c X . Be to, gali egzistuoti spren-
diniy x € S, kurie nepriklauso X" aibés elementams.

Optimizavimo problemos paieskos erdvé G — tai visy elementy g, kurie
gali biiti apdoroti paieskos operacijomis, aibé. Genetiniuose algoritmuose paies-
kos erdvé vadinama genomu, kurio terming apibrézé vokieciy biologas Winkler:
genomas — tai visa organizmo paveldima informacija, kuri sudaryta i§ geny ir
chromosomy (Winkler 1920). Optimizavimo problemos paieskos erdvés G ele-
mentai g e G yra vadinami genotipais. Tam tikra genotipo informacija, kuri uz-
koduoja fenotipines savybes, vadinama genais.

o o o

[1[1]0[1] T 171

[1[1[1]0] T 11

1 2 3

N J L J \ J \ J
Y Y

Genomas & Genotipas ge G Fenotipas xe X Fenomas X

(Paieskos erdve) (Kandidatas i sprendinius) (Problemos erdvé)

1.8 pav. Rysys tarp genomo ir fenomo (Weise 2009)
Fig. 1.8. The realation of genome and phenome (Weise 2009)
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Kai kurioms problemoms paieskos erdvé G gali biiti identiSka problemos
erdvei X . Jei paieskos erdvé skiriasi nuo problemos erdvés, tai tuomet reikalingi
peréjimai nuo vienos erdvés prie kitos. 1.8 paveiksle yra parodyta kokiais rySiais
yra susije paieskos erdvé (genomas) ir problemos erdvé (fenomas).

Tikslo erdvé Y — tai erdvé apie tikslo funkcijy poaibius:

F={f,: XY :0<i<nY,CR}=>Y=Y,xY,x..xY,. (1.5)

Aibé Ftikslo erdvéje Y suzymi problemos erdvés X elementus x ir tokiu bidu
suteikia informacija optimizatoriui apie problemos sprendiniy kokybe.

Problemos erdvés X elemento x tinkamumo (angl. Fitness) verté v(x)eV
atitinka jo, kaip sprendinio, naudinguma arba jo pirmenybe tolesniuose optimi-
zavimo proceso zingsniuose. Erdvé apie visas galimas tinkamumo vertes V' pa-
prastai yra teigiamy realiy skaiciy poaibis V' < R".

Tinkamumo terming evoliuciniy algoritmy bendruomené pasiskolino i$ bio-
logijos (Paul 1992; Sober 2001). Kai buvo sukurti pirmieji genetiniy algoritmy
pritaikymai, pagrindinis démesys buvo skirtas vienakriteriam optimizavimui.
Todél vienakriteré funkcija buvo vadinama tinkamumo funkcija (angl. Fitness
Function). Nors §is pozitiris i$ principo yra pasengs, taciau sprendziant paprastas
problemas (apibréziamas vienakritere tikslo funkcija) galima naudoti §j trakta-
vima sutapatinant tikslo funkcijos reikSme su tinkamumo reikSme, t.y.
v(x) = f(x), xe X . Tadiau nagrinéjant daugiakriterio optimizavimo problemas
yra susiduriama su tinkamumo priskyrimo procesu (angl. Fitness Assignment

Process). Sio proceso metu yra sukuriama funkcija v:X + R, kuri priskiria
tinkamumo skaliaring reikSme¢ kiekvienam populiacijos individui. Tokiu biidu
yra jvertinama ne tik individo (sprendinio) kokybé, bet taip pat ir visos populia-
cijos ivairové. Todél individo (sprendinio) tinkamumas priklauso ne tik nuo pa-
¢io sprendinio, bet ir nuo visos populiacijos. Vienas i$ labiausiai paplitusiy tin-
kamumo priskyrimo procesy yra jau aukséiau (1.1.3 poskyryje) minéta svertiné
kriterijy suma.

Paieskos operacijos yra naudojamos optimizavimo algoritmuose, kad bty
galima istirti bei iSanalizuoti paieskos erdve G . Genetiniuose algoritmuose yra
naudojamos tokios paieskos operacijos kaip mutacija ir kryZminimas.

Populiacija Pop — tai sarasas individy, panaudoty optimizavimo proceso
metu:

Popc GxX, (1.6)

Individy kodavimo biidas labai priklauso nuo sprendziamos optimizavimo
problemos. DaZniausiai individai yra koduojami bity (vienety ir nuliy) arba rea-
liyjy skai¢iy sekomis (Weise 2009).
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Norint genetiniu algoritmu surasti problemos sprendima, biitini du pagrindi-
niai elementai: tinkama pradiné duomeny struktiira ir atrankos kriterijus. Papras-
tai genetiniam algoritmui reikalinga, jog problemos sprendimas galéty biti pa-
teikiamas kaip duomeny struktiira, kad biity galima lengvai kurti Sios struktiiros
pakeistas kopijas. Antrasis elementas — tai tikslo funkcija, apraSanti atrankos
kriterijy, kurios déka galima taikyti kiekybinius atrankos kriterijus, atrenkant
»geresnius® ir ,,blogesnius“ sprendinius.

Pagrindinis GA ciklas (1.9 pav.) sudarytas i$ tokiy stadiju:

= Generuojama pradiné populiacija.

= Ciklo pradzia:

1. Individy ivertinimas, tinkamumo nustatymas ir atranka.
2. Atliekama reprodukcija (vyksta kryzminimas ir mutacija)
ir gaunama nauja populiacija.

= Ciklas kartojamas, jeigu netenkinama nutraukimo salyga.

Pradiné Ivertimmas Tmkamumo
Populiacija Nustatymas
Apskaiciuojamos
1§ atsitiktinig galimy sprendiniy Individy
individy (individy) tikslo tinkamumas
generuojama funkeyjos reiksmes nustatomas pagal
pradiné populiacija tikslo funkeyy
ﬂ reikimes
Reprodukcija U
Atranka
Naujy mdividy o
generavimas Reprodul;m_]m
kryzminimo bet a_t1‘enl<a.1111 _
mutacijos badu tmkamiausi
mndividal

1.9 pav. Pagrindinis genetinio algoritmo ciklas (Weise 2009)
Fig. 1.9. The basic cycle of genetic algorithm (Weise 2009)

Genetiniuose algoritmuose individai (chromosomos) dazniausiai yra koduo-
jami tokiais buidais: bity seka, natiiriniy skai€iy seka, realiyjy skaiciy seka, rai-
dziy/zenkly seka, loginiy reikSmiy seka. Kodavimo budo pasirinkimas priklauso
nuo sprendziamos problemos pobudzio.
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1.9 paveiksle parodytos GA ciklo stadijos. Disertacijoje pademonstruotas
GA veikimas pasitelkus pavyzdj su realiyjy skaiciy sekomis. GA ciklo stadijos
pasitelkus bity sekas yra detaliai pateiktos (Sesok 2008).

Pradinés populiacijos generavimas — optimizavimas paprastai inicijuojamas
sugeneruojant atsitiktinius genotipus g, t.y. sugeneruojami optimizavimo pro-
blemos paieskos erdvés G (genomo) elementai ge G . Tai atlieckama generuo-
jant realiyjy skaiciy sekas (individus). I§ anksto apibréziamas seky skaicius (in-
dividy skaiéius populiacijoje), kuris turi biiti sugeneruotas. Populiacijos dydis
pasirenkamas pagal problemos sudétinguma. Tradiciskai pradiné populiacija
generuojama atsitiktiniu biidu, apimant didele sprendiniy paieskos erdve. Tarki-
me, kad buvo sugeneruota 4 individy populiacija (1.1 lentelé).

1.1 lentelé. Pradiné individy populiacija
Table 1.1. Initial population of individuals

Individo Sugeneruotas individas Tikslo funkcijos Tikslo funkcijos
(sekos) nr. (seka) reikSmé, f reik§miy suma

>f

1 10,3 2,9 37,1 0,5 8,4 90
2 22,0 0,2 65,8 4,7 0,1 120
3 78,5 6,0 14,3 2,6 9,2 60 300
4 91,4 1,6 73,5 8,4 3,0 30

Populiacijos individy jvertinimas (angl. evaluation) — apskaiciuojama kiek-
viena populiacijos individa (galima sprendinj) atitinkanti tikslo funkcijos reiks-
mé f,, feF, F={f,,fy».f,}. Nuo optimizavimo problemos ir pasirinkto in-
dividy kodavimo budo priklauso kaip kiekvienu atveju bus apskaic¢iuojama
tikslo funkcijos reikSmé. Nesigilindami | tai kaip apskaic¢iuojama kiekvieno in-
divido tikslo funkcijos reik§mé tarkime, kad mokame tai apskaiciuoti.

Populiacijos individy tinkamumo nustatymas (angl. fitness assignment) —
pagal tikslo funkcijos reikSmes yra nustatomas vieno individo pranasumas lygi-
nant su kitu individu. Pranasesni individai yra tinkamesni biiti atrinktiems repro-
dukcijai. Taigi, nustatomos kiekvieno individo tinkamumo vertés v(x) . Jei ie$-
komas globalus minimumas, tai tinkamesni yra tie individai, kuriy tikslo

funkcijos reik§mé yra mazesné, o globalaus maksimumo atveju — kuriy tikslo
funkcijos reikSmé yra didesné.
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Atranka (angl. selection) — reprodukcijai (naujai populiacijai formuoti) at-
renkami tinkamiausi individai. Egzistuoja gana daug atrankos metodu bei ju
modifikacijy, i§ kuriy populiariausi yra Sie:

e Ruletés rato atranka (angl. Roulette Wheel Selection) (De Jong 1975;
Goldberg 1989).

e Turnyriné atranka (amgl. Tournament Selection) (Brindle 1981;
Wetzel 1983; Blickle and Thiele 1995; Miller and Goldberg 1996;
Lee et al. 2008).

e Klasifikavimo (reitingy) atranka (amgl. Ranking Selection) (Baker
1985; Whitley 1989; Golberg and Deb 1990).

e VEGA atranka (angl. VEGA Selection) (Schaffer 1984; Richardson
et al. 1989; Fonseca and Fleming 1993).

Ruletés rato atranka yra vienas Zinomiausiy atrankos metody. Tarkime, kad
optimizuojant yra ieSkomas globalus maksimumas. Tuomet individas, atitinkan-
tis didesng tikslo funkcijos reikSme, turi didesng galimybe (tikimybe¢) biiti at-
rinktas reprodukcijai. Ant ruletés rato individai i§déstomi taip (1.10 pav.), kad
ruletés segmenty plotas bty tiesiogiai proporcingas individy tikslo funkcijos
reiksméms (Weise 2009). Sukant ruletés rata, tinkamesni (uzimantys didesni
ruletés rato plota) individai turi didesng tikimybe biiti atrinktais reprodukcijai, ir
atvirksciai. Pateikto pavyzdzio atveju gauname, kad visy populiacijoje esanciy
individy tikslo funkcijy reikSmiy suma yra lygi 300 (90+120+60+30=2300).
Tuomet yra gaunama informacija apie tai, kokig santyking dalj (procentais) nuo
Sios sumos sudaro populiacijoje esancio atskiro individo tikslo funkcijos reik§mé
bei kokia yra tikimybeé, kad bet kuris individas buty atrinktas reprodukcijai (1.2
lentelé).

1.2 lentelé. Pradinés individy populiacijos charakteristikos
Table 1.2. Characteristics of initial population of individuals

Individo | Sugeneruotas individas | Tikslo funkcijos Santykiné Atrankos
nr. (seka) reik§mé, dalis nuo tikimybé

/ 2 %

1 10,3 2,9 37,1 0,5 8,4 90 0,3 30

2 22,0 0,2 65,8 4,7 0,1 120 0,4 40

3 78,5 6,0 14,3 2,6 9,2 60 0,2 20

4 91,4 1,6 73,5 8,4 3,0 30 0,1 10




28 1. GLOBALAUS DAUGIAKRITERIO SITYNU OPTIMIZAVIMO METODU APZVALGA

Todél Siuo atveju (ieSkant globalaus maksimumo), didziausig tikimybe
(40%) buti atrinktam { kita populiacija turi individas (nr. 2) su didziausia tikslo
funkcijos reikSme (120). Tuo paciu, maziausig tikimybe (10%) buti atrinktam {
kita populiacija turi individas (nr. 4) su maziausia tikslo funkcijos reiksme (30).

Ruletés rato atranka (kaip ir dauguma atrankos funkcijy) yra sukurta taip,
kad leisty ir nedidele dalj sprendiniy, kurie yra maziau tinkami. Tokiu budu uz-
tikrinama, kad islikty individy (sprendiniy) jvairové ir biity iSvengta pirmalaikio
konvergavimo i lokaly optimuma.

Antroji ir po jos sekancios populiacijos yra kuriamos pritaikant tokj genetinj
mechanizma kaip reprodukcija. Reprodukcija — tai kryzminimo ir mutacijos
kombinacija.

Sukamas ruletés ratas

Atrankos
tagkas

Tinkamniausias

individas uzima T
Praséiausias mdividas

didaaunsia ruletés - ve .
N ufima maziansia
rato plota

ruletés rato plota

1.10 pav. Ruletés rato atranka
(http://www.edc.ncl.ac.uk/highlight/rhjanuary2007g02.php/)
Fig. 1.10. Roulette wheel selection
(http://www.edc.ncl.ac.uk/highlight/rhjanuary2007g02.php/)

KryZzminimas (angl. crossover) — tai reprodukcijai atrinkty individy (genoti-
pu) apsikeitimas genais pagal tam tikra désnj. Tarp visy evoliuciniy algoritmuy,
genetiniai algoritmai turi kryzminimo operacija, kuri galbut labiausiai artima
natiraliai evoliucijai.

Priklausomai nuo kryZzminimo pozicijy skaiCiaus, galima iSskirti tokius
kryzminimo budus:
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e vienos pozicijos kryZzminimas;
e dviejy pozicijy kryzminimas;
e daugiapozicinis (z - pozicijy) kryZzminimas.

Kryzminimo proceso metu populiacijos individai yra sugrupuojami po du ir
atliekant vienos pozicijos kryzminima, abu individai yra padalinami atsitiktinai
nustatytoje pozicijoje j:

jelok-1], (1.7)

¢ia j — atsitiktinis skaicius, priklausantis sveikyjy skai¢iy intervalui, £ — indivi-
do geny skaiCius. Jei j=0, tai kryzminimo operacija nebus vykdoma. Tokiu
atveju individy pora islieka nepakitusi.
Taigi, du nauji individai (genotipai) yra sukuriami taip (1.11 pav.), kad:
= pirmasis naujas individas susideda i$§ pirmojo individo pirmosios dalies
ir antrojo individo antrosios dalies;
= antrasis naujas individas susideda i§ pirmojo individo antrosios dalies ir
antrojo individo pirmosios dalies;

KryZminimo I
pozicija ::

Iki kryZminimo Po kryZminimo

[1TT1

CITTTT

1.11 pav. Vienos pozicijos kryzminimas (Weise 2009)
Fig. 1.11. Single-point crossover (Weise 2009)

Atliekant dviejy pozicijy kryZminima, abu individai yra padalinami dviejose
pozicijose ir du nauji individai (genotipai) yra sukuriami taip (1.12 a pav.), kad:
= pirmasis naujas individas susideda i§ pirmojo individo pirmosios bei tre-
¢iosios dalies ir antrojo individo antrosios dalies;
= antrasis naujas individas susideda i$ pirmojo individo antrosios dalies ir
antrojo individo pirmosios ir treciosios dalies.
Analogiskai, atliekamas ir daugiapozicinis kryZminimas (1.12 b pav.).
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KryZminimo pozicijos

[1]

[T

[1

g

Iki_kryiminimo Po kryZminimo

a

KryZminimo pozicijos

h

Iki kryZminimo Po kryzminimo

b

1.12 pav. Dvieju pozicijy (a) ir daugiapozicinis (b) kryzminimas (Weise

2009)

Fig. 1.12. Two-point (a) and multi-point (b) crossover (Weise 2009)

Jei joks kitas désnis (ar taisyklé) néra apibréztas, galima teigti, kad kryzmi-
nimo tikimybé p kryz remiantis formule (1.7) gali biiti apskaic¢iuojama:

p_kryz =(1—%)-100% s

(1.8)

¢ia k— individo (genotipo) ilgis (geny skaicius). Nagrinéjant §j pavyzdj (1.3 len-
telé) kryzminimo tikimybé yra 80% (p_kryz = (1- %)-100% ). Kryzminimo pro-

cese dalyvavusiy individy pory apsikeite genai 1.3 lenteléje yra pazyméti parys-
kintu Sriftu. Taigi, did¢jant individy ilgiui, kryZminimo tikimybé didéja, ir
atvirksciai.

1.3 lentelé. Populiacijos individy kryZminimas
Table 1.3. Crossover of individuals in population

Individy iki kryZminimo Individy kryzmi- Individy po kryZminimo
nimas
Nr. Genai Poros | Pozicija | Nr. Genai
nr.
1 10,3 2,9 37,1 0,5 8,4 . 5 1 10,3 2,9 14,3 2,6 9,2
3 78,5 6,0 14,3 2,6 9,2 2 78,5 6,0 37,1 0,5 8,4
2 | 22,0 0,2 6528 4,7 0,1 N ; 3 22,0 0,2 65,8 2,6 9,2
3 78,5 6,0 14,3 2,6 9,2 4 78,5 6,0 14,3 4,7 0,1
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Jei kryZzminimo tikimybé yra pastovi (pvz. p_kryz = 65% = const ), tai tiki-
mybé, kad kryzminimo pozicija generuojama intervale [I;k 1], lygi 65%, o 35%
tikimybé, kad bus generuojama nuliné kryZzminimo pozicija.

Mutacija (angl. mutation) — tai reprodukcijai atrinkto individo (genotipo)
geno reikSmés atsitiktinis pasikeitimas pagal tam tikra désnj. Taigi, mutacija
galima apibudinti kaip metoda, padedantj iSsaugoti individy jvairove. Galima
iSskirti du mutacijos tipus:

1. vieno geno mutacija (1.13 pav.);

2. multigeniné mutacija (1.14 pav.).
Bity seka uzkoduoto individo genas su tam tikra tikimybe pakeiéia savo
reikSme | priesinga.

Mutuojantis genas

T mutacijos Po mutacijos

1.13 pav. Vieno geno mutacija (Weise 2009)
Fig. 1.13. Single-gene mutation (Weise 2009)

Mutuojantys genai

/N
—>

Murtuojantys genai
Pl
7
Murtuojantys genai

Tki mutacijos Po muttacijos

:
&
g

Po muttacijos

a b

1.14 pav. Multigeniné mutacija (Weise 2009)
Fig. 1.14. Multi-gene mutation (Weise 2009)
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Genotipo (individo) g, uzkoduoto realiyjy skai¢iy seka, elemento (geno) g,
modifikavimas gali biti atliktas, pakeiciant ji skai¢iumi i§ normaliojo skirstinio,
kurio tikétinas vidurkis g, :

g ~Ng,.0), (19

¢ia o’ — dispersija.

1.4 lenteléje yra pateiktas pavyzdys, kaip mutacija gali modifikuoti populia-
cijos individus. Mutacijos metu modifikuoti genai 1.4 lenteléje yra pazyméti
paryskintu Sriftu.

1.4 lentelé. Populiacijos individy mutacija
Table 1.4. Mutation of individuals in population

Individy iki mutacijos Mutuojancio Individy po mutacijos
Nr. Genai geno nr. Nr.
1 10,3 2,9 14,3 2,6 9,2
78,5 6,0 37,1 0,5 8,4
22,0 0,2 65,8 2,6 9,2
78,5 6,0 14,3 4,7 0,1

Genai

1 | 103 57 143 2,6 9,2
78,5 6,0 71,4 0,5 8,4
22,0 0,2 65,8 8,3 9,2
78,5 6,0 14,3 4,7 9,7

W
[V, N B OS T I\
Bl w]| o

Taigi, pritaikius GA operatorius — atranka, kryzminima ir mutacija — i$ pra-
dinés individy populiacijos gaunama nauja individy populiacija (1.5 lentelé).
Gavus nauja individy populiacija, pakinta tuos individus atitinkanciy tikslo
funkcijy reik§meés, kuriy vienos galéjo priartéti prie globalaus sprendinio, o kitos
— nutolti. Kiekvienai naujai populiacijai cikliskai taikant aprasytus GA operato-
rius, galima jvertinti gaunamy sprendiniy progresa.

1.5 lentelé. Pradiné ir nauja populiacijos
Table 1.5. Initial and new populations

Individo Pradinés populiacijos individai Naujos populiacijos individai
nr.
1 10,3 2,9 37,1 0,5 8,4 10,3 5,7 14,3 2,6 9,2
2 22,0 0,2 65,8 4,7 0,1 78,5 6,0 71,4 0,5 8,4
3 78,5 6,0 14,3 2,6 9,2 22,0 0,2 65,8 8,3 9,2
4 91,4 1,6 73,5 8,4 3,0 78,5 6,0 14,3 4,7 9,7
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Taigi, galima isskirti esminius GA bruozus:

1. Optimizuojant gali buti atrenkami ne tik tinkamesni sprendiniai, bet
ir nedidelé dalis maziau tinkamy sprendiniy. Tokiu biidu uztikrina-
ma, kad islikty sprendiniy (individy) ivairové ir biity iSvengta pirma-
laikio sprendinio konvergavimo | lokaly optimuma. Todél galima
teigti, kad GA yra tinkamas algoritmas globalaus optimizavimo uz-
daviniy sprendimui, t.y. GA gali surasti globalyji optimuma.

2. leskodamas tinkamesnio sprendinio GA dirba su visa individy popu-
liacija, o ne su vienu atskiru individu. Taigi, prie globalaus sprendi-
nio artéja visa individy populiacija.

3. Algoritma su tais paciais genetiniais parametrais biitina vykdyti kelis
kartus, nes GA naudoja atsitiktinius dydzius.

4. Algoritmo nutraukimui biitina apibrézti kriterijy (pvz. iteracijy skai-
¢iy), nes neimanoma nustatyti, kada GA suras geriausia uzdavinio
sprendini.

1.3. Genetiniy algoritmy taikymo sijyny
optimizavimui apzvalga

Optimalios biisenos (struktiiros) paieska — tai vienas pagrindiniy principy pasau-
lyje. Natiiralios gamtos principas — I$lieka tik stipriausi (angl. Survival of the
Fittest) — (Spencer 1864) bei biologinés evoliucijos désniai (Darwin 1859) lemia
geresnj visy gyvybeés riisiy prisitaikyma prie supanéios aplinkos. Cia lokalus op-
timumas — tai gerai prisitaikiusios gyvybés risys, kurios supancioje aplinkoje
vyrauja kity gyvybés formy atzvilgiu.

Mokslinis susidoméjimas inZineriniy struktiry optimizavimu prasidéjo
mazdaug XX a. pradzioje (Michell 1904). Apytiksliai iki XX a. vidurio buvo
vykdomi tik analitiniai skai¢iavimai, véliau vis placiau pradéti naudoti kompiu-
teriai, o globaliuoju optimizavimu ypatingai susidométa nuo XX a. 8-to desimt-
mecio. Siais laikais optimizavimo problemos sprendziamos pasitelkiant teorines
zZinias bei kompiuterinius isSteklius, kas ypa¢ palengvina sprendimo metody pa-
rinkimg ir uzdaviniy formalizavima bei Zymiai paspartina uzdaviniy sprendima.

Struktiiry optimizavimas pateikia tokius rezultatus, kurie atskleidzia optima-
lias duotos projektavimo erdvés struktiirines charakteristikas veikiant apibréz-
toms apkrovoms bei esant apibréztoms krastinéms salygoms. Kadangi daugelis
inzineriniy ar taikomojo mokslo problemy yra aprasomos diferencinémis arba
integralinémis lygtimis, todél juy sprendimas pateikia tikslius sprendinius (rezul-
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tatus). Taciau dél daugelio realaus pasaulio problemy sudétingumo tiksliy spren-
diniy gauti nejmanoma arba nejmanoma jy gauti per priimting laika. Todél yra
siekiama per priimting laika gauti aproksimuotus sprendinius su priimtinu tiks-
lumu. Siuo tikslu gali biiti naudojamas vienas labiausiai paplitusiy metody —
baigtiniy elementy metodas (BEM). BEM — skaitinis funkcionalinio uzdavinio
sprendimo metodas, kai uzdavinys suskaidomas | mazas dalis (uzdavinius), ku-
riuos iSsprendus gaunamas viso uzdavinio sprendinys. Kontinualios strukttros
naudojant BEM diskretizuojamos (suskaidomos) i elementus, t. y. sudaromas
elementy tinklelis. Elementy savybés bei rysiai tarp juy yra apraSomi matematis-
kai kaip nezinomos reikSmés specifiniuose elementy taskuose, vadinamuose
mazgais (Onate 2009). Taip yra pereinama nuo kontinualios struktiiros su bega-
liniu laisvés laipsniy skaiCiumi prie diskretaus modelio su baigtiniu laisvés
laipsniy skai¢iumi. Elementai baigtiniy elementy tinklelyje paprastai kuriami
naudojant tris realiyjy skai¢iy rinkinius (Leiva ef al. 2007):

1. tinklelio koordinates;
2. geometrines charakteristikas, aprasancias fizinius matmenis;

3. medziagos charakteristikas, apibiidinancias fizing medziaga, i$ kurios
bus pagaminta struktura.
Taigi, remiantis BEM egzistuoja trys pagrindiniai struktiiry optimizavimo
tipai (Leiva et al. 2007; Christensen and Klarbring 2008), kai elementai yra op-
timizuojami visi kartu arba grupémis:

1. formos optimizavimas (t. y. optimizuojamas mazgy tinklelyje issi-
déstymas) (1.15 pav.);

2. matmeny optimizavimas (1.16 pav.);

3. medziagos charakteristiky optimizavimas.

Formos

optimizavimas >

1.15 pav. Formos optimizavimas
(http://www.scribd.com/doc/28808604/An-Introduction-to-Structural-
Optimization)

Fig. 1.15. Shape optimization (http://www.scribd.com/doc/28808604/An-
Introduction-to-Structural-Optimization)
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Matmeny
optimizavimas —*

1.16 pav. Matmeny optimizavimas
(http://www.scribd.com/doc/28808604/An-Introduction-to-Structural-
Optimization)

Fig. 1.16. Size optimization (http://www.scribd.com/doc/28808604/An-

Introduction-to-Structural-Optimization)

Specializuoti Siy trijy optimizavimo tipy modeliai skirstomi taip:

topografijos optimizavimas — tai specializuotas formos optimizavimo
modelis, kai tinklelis yra projektuojamas duotaja arba normaline
kryptimi 2-D kevaly elementuose (kevaly elementuose plokstumoje).
Pvz., i8kilumy ir standumo briauny projektavimas plastikinéms deta-
léms (1.17 pav.);

topologijos optimizavimas — tai struktiirinio optimizavimo atSaka,
kuri daznai siejama su formos optimizavimu (Leiva et al. 2007). To-
pologijos optimizavimo tikslas yra gauti skirtinga struktiiros forma
palyginus su pradine strukttiros forma. Taciau formos ir topologijos
optimizavimas yra labai skirtingas, jeigu jvertinsime kaip jie yra rea-
lizuojami. Formos optimizavimas yra susijes su mazgy tinklelyje is-
sidéstymo optimizavimu, o topologijos optimizavimas — su medzia-
gos savybiy optimizavimu, t. y. specializuotas medziagos
optimizavimo modelis, kai kiekvieno elemento medziagos charakte-
ristikos projektuojamos atskirai. Optimizavimo pabaigoje elementy
medziagos charakteristiky reikmé lygi nuliui arba jy nominaliai ver-
tei. Elementai su nulinémis medZziagos charakteristikomis pasalinami
i$ konstrukcijos, o su nominaliomis vertémis — paliekami (1.18 pav.).
Kairéje pavaizduota pradiné konstrukcija, kuri bus optimizuojama, o
desinéje tamsiau pazyméti konstrukcijos elementai, kurie yra svar-
biausi elementai (paliekami struktiiroje po optimizavimo), tuo tarpu
Sviesiau pazyméti tie elementai, kurie yra pasalinami i$ konstrukcijos
po optimizavimo.
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topometrijos optimizavimas — tai specializuotas matmeny optimiza-
vimo modelis, kai kiekvieno elemento matmenys projektuojami at-
skirai. Topometrijos optimizavimas skiriasi nuo matmeny optimiza-
vimo tuo, kad esama papildomy reikalavimy: simetrijos salygos,
maziausias elemento dydis ir kt. (Leiva ef al. 2007). Kita savybé, ku-
rios neturi matmeny optimizavimas, bet kuria turi topometrijos opti-
mizavimas — tai elementy iSsidéstymas Saskiy lentos langeliy princi-
pu. 1.19 paveikslo kairéje pavaizduotas pradinis automobilio
konstrukciniy elementy storio pasiskirstymas, o desinéje Sviesiau pa-
Zymeéti tie elementai, kuriy storis turi buti padidintas, kad bty pa-
siektas norimas savyjy virpesiy daznis (Leiva ef al. 2007);

/_.— Optimizavimas\
- .
B

T
Gautas rezultatas

1.17 pav. Topografijos optimizavimas

(http://www.scribd.com/doc/28808604/An-Introduction-to-Structural-

Optimization)
Fig. 1.17. Topography optimization

(http://www.scribd.com/doc/28808604/An-Introduction-to-Structural-

Optimization)

Inzineriniy struktiiry globalaus optimizavimo srityje ypa¢ didelio démesio

sulauké genetiniai algoritmai (Goldberg and Samtani 1986; Hajela 1992; Chap-
man et al. 1993; Chapman and Jakiela 1996; Lemonge and Barbosa 2000; Pe-
zeshk and Camp 2002; Min and Yi-min 2007), nes juos ypatingai paranku nau-
doti sprendziant diskreCiojo optimizavimo problemas, tarp ju — ir sijyny
optimizavimo problemas (Hajela ef al. 1998; Saka 1998; Saka ef al. 2000; Kim
et al. 2005; Belevi¢ius and Sesok 2008; Sesok and Belevigius 2009; Belevicius
etal 2011).
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1.18 pav. Topologijos optimizavimas (Leiva et al. 2007)
Fig. 1.18. Topology optimization (Leiva et al. 2007)

1.19 pav. Topometrijos optimizavimas (Leiva ef al. 2007)
Fig. 1.19. Topometry Optimization (Leiva ef al. 2007)

(Kim et al. 2001) minimizavo poliy nuosédzius po pamaty plokstémis: tai
leido tam tikrais metodais sumazinti uzdavinio projektavimo kintamuyjy kieki.
(Chan et al. 2009) apjungé sijyno poliy isdéstymo topologijos optimizavimo uz-
davini su paciy poliy matmeny nustatymo uzdaviniu, ta¢iau drastiSkai mazina-
mas projektavimo kintamuyjy skaicius, polius apjungiant i kelias vienody charak-
teristiky grupes.

(Belevicius and Valentinavi¢ius 2000; Belevic¢ius and Valentinavicius 2001;
Belevicius et al. 2002) sprendé sijyny optimizavimo uzdavinj nagrinéjant kiek-
viena sijyno sija atskirai ir siekiant vienu atveju maziausiy lenkimo momenty
kiekvienoje sijoje atskirai, kitu atveju — maZziausiy atraminiy reakcijy poliuose,
treCiu atveju — i§ pradziy maziausiy atraminiy reakcijy, po to nuosekliai perei-
nant prie maziausiy lenkimo momenty paieskos.

XX a. pabaigoje — XXI a. pradzioje genetiniai algoritmai (GA) tampa vis
populiaresni (Coello 1996; Dinger 1998; Yeo and Agyei 1998; Zheng et al.
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1999; Jakiela et al. 2000; Lemonge et al. 2003), be to juy populiarumas auga ir
toliau (Zuo et al. 2009; Al-Shihri 2010; Guo et al. 2011), kadangi lyginant su
kitais metodais GA leidZia gana lengvai iSvengti tam tikry apribojimy, pvz., néra
biitina zinoti, ar tikslo funkcija yra tolydi, néra biitina skaiciuoti tikslo funkcijos
iSvestines ir kt. Optimizuojama tikslo funkcija galima traktuoti kaip abstrakcia
Juodaja dézg“. GA nukreipia paieska | perspektyvias paieSskos erdves G (Srini-
vas and Patnaik 1994), todél Sie algoritmai yra pranasesni uz atsitiktinés paies-
kos metodus.

Egzistuoja ir tam tikry GA trikumy. (Sanchez-Caballero ef al. 2012) iSskyré
tokius du trikumus: komplikuotas optimizavimo parametry parinkimas ir stipri
nagrinéjamos problemos priklausomybé nuo optimizavimo parametry bei juy pa-
rinkimo. (Tazawa et al. 1996) akcentuoja tokius GA trikumus: per ankstyva
konvergavima bei nepakankama pajéguma ivykdyti lokalia paieSka. Taip pat
negalima visada garantuoti, kad problemos sprendimas naudojant GA bus grei-
tas, o gautas sprendinys bus globalus. Kartais GA gali naudoti didelius kompiu-
terio resursus bei veikti lé¢iau negu kiti metodai (Kennedy 1993). Todél natiira-
lu, kad mokslininkai bei inZinieriai bando sukurti tokius algoritmus, kurie buty
pagristi genetiniy algoritmy koncepcija, taciau eliminuoty minétus trakumus
(Adeli and Nai-Tsang 1993; Adeli and Nai-Tsang 1994). Vienas i$ naudojamy
budy — tai GA apjungimas su kitais optimizavimo algoritmais, kai gaunamas
hibridinis GA, kuris pasizymi tuo, kad per Zymiai trumpesnj laika galima gauti
geresniy rezultaty. (Kim ez al. 2009) sukiré tokj hibridini GA, kuris apjungia
realiyjy skai¢iy GA su NSSGA (angl. Non-dominated Sorting and Sharing Ge-
netic Algorithm), tokiu biidu Zymiai sutrumpino sijyny daugiakriterio optimiza-
vimo laika. Sijyny optimizavimo laikas buvo sutrumpintas, kai (Sesok and Bele-
vi¢ius 2009) pasialé hibridini GA, kuris sukonstruotas i§ GA ir lokaliosios
stochastinés paieskos strategijos.

Atliekant sijyny optimizavima, galima pabandyti atlikti optimizavima vienu
metu taikant keleta optimizavimo kryp¢iy: matmeny ir topologijos, formos ir
topologijos arba formos, matmeny ir topologijos. Tokiu biidu padidéja tiek pa-
ieskos erdvé, tiek galimybés surasti geresnj sprendinj, t.y. geresn¢ sijyno konst-
rukcija. Todél vertinant globalaus optimizavimo aspektu — tai labai perspektyvi
strategija ieSkant optimalaus konstrukcijos varianto. Akivaizdu, kad toks sin-
chroniskas keleto optimizavimo tipy igyvendinimas inzineriniu aspektu yra gana
sudétingas, kadangi Zymiai iSauga projektavimo kintamyjy skaiéius. Sinchroni-
nio optimizavimo problemos vis dar mazai analizuotos. (Kim et al. 2009) sin-
chroniskai optimizuoja tokius sijyny parametrus kaip tiiris ir kaina. (Zhou and Li
2012) analizuoja sijynus trikampiais baigtiniais elementais ir optimizuoja sijyny
svorj jvertindamas vienu metu tris faktorius: lenkimo momentus, poslinkius ir
medZziagos turj.
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Atliktas jvairiy optimizavimo algoritmy palyginimas jrodo, kad Siuo metu
GA yra vienas efektyviausiy ir labiausiai tinkamy metody jvairiy inZineriniy
struktiiry optimizavimui (Belevicius et al. 2011; Sanchez-Caballero ef al. 2012).

Genetinis algoritmas pasizymi tuo, kad jis gana daznai per anksti konver-
guoja | lokaly sprendinj, t. y. po tam tikro populiacijy skaic¢iaus konvergavimo
greitis tampa nuliniu, todél yra pasitlytos kelios iSeitys: 1) genetinio algoritmo
adaptyvumo pritaikymas, kai konverguojama i lokalyji sprendini. Tokiu atveju i$
lokalaus sprendinio aplinkos istrikti galima Suoliskai kei¢iant genetinius GA
parametrus. Tokia strategija darbe vadinama adaptyviu genetiniu algoritmu
(AGA); 2) genetinio algoritmo su paskirstymo strategija (GAPS) pritaikymas.
Sia strategija siekiama padidinti populiacijos (sprendiniy) jvairove ir taip page-
rinti optimizavimo rezultatus.

Genetinio algoritmo adaptyvumo galimybés nagrinétos (De Jong 1975; De
Jong 1980; Schaffer and Morishima 1987; Shaefer 1987; Davis 1989; Saravanan
et al. 1995; Deb and Goyal 1996; Hinterding et al. 1996; Deb and Beyer 2001;
Luchian and Gheorghies 2003). De Jong pasitlé GA su populiacijy adaptyvu-
mu, o (Srinivas and Patnaik 1994) — GA su adaptyviomis kryZminimo ir mutaci-
jos tikimybémis, siekiant iSlaikyti populiacijos jvairove bei GA konvergavimo
greitj. (Lobo and Lima 2007) apzvelgé populiacijos dydzio adaptyvumo schemas
genetiniuose algoritmuose bei pasiiilé rekomendacijas kuriant populiacijos adap-
tyvumo mechanizmus genetiniams ir evoliuciniams algoritmams.

Genetinio algoritmo su paskirstymo strategija pritaikomumas analizuotas
daugelio mokslininky, i§ kuriy paminétini Sie: (Hacioglu and Ozkol 2005) pasii-
lé paskirstymo strategijas, pagristas genetiniy operacijy iSskaidymu bei individy
kodavimu realiyjy skaiciy eilute; (Power ef al. 2005) pasiiilé genetinj algoritma
su paskirstymo strategija, kai taikomas specialus atrankos mechanizmas, uztikri-
nantis individy jvairove populiacijose; (Yao et al. 2007) analizuoja kaip pritai-
kyti migracijos strategija paskirstymo genetiniam algoritmui; (Li and Huang
2012) sukiiré paskirstymo strategija sujungdamas lygiagretyjj genetinj algoritma
su kryptingai adaptyvia migracijos strategija.

Lietuvoje taip pat yra atlikta daug moksliniy darby optimizavimo srityje,
pvz., (Cyras 1983) pasiiilée matematinius modelius tampriai-plastiniy ploksteliy
analizei ir optimizavimui; (Atko¢iiinas and Cizas 2002) isanalizavo A. Cyro
darbus, kurivose taikomi matematinio programavimo metodai ivairiy struktiiry
optimizavimui, formuluojami mechaniniy struktiry matematiniai modeliai ir
pasitlyti optimizavimo algoritmai bei gauti rezultatai; (Belevicius et al. 2002)
analizavo sijyny optimizavima ir pasitlé naudoti genetinius algoritmus tokiy
konstrukciju optimizavimui; (Rusakevicius and Belevicius 2002) pasitulé algo-
ritmus laminuoty lenkiamy ploksteliy optimizavimui; (Atkocitinas et al. 2007)
pasitlé kaip pritaikyti netiesinj programavima optimaliy rémy konstrukcijy pro-
jektavimui; (Sefok and Belevigius 2009) pasiiilé hibridinj genetinj algoritma



40 1. GLOBALAUS DAUGIAKRITERIO SITYNU OPTIMIZAVIMO METODU APZVALGA

sijyny optimizavimui; (Belevi¢ius et al. 2011) atliko optimalaus poliy i§déstymo
sijynuose tyrimus, palygindami jvairiy algoritmy rezultatus.

1.4. Pirmojo skyriaus iSvados ir disertacijos
uzdaviniy formulavimas

Mokslingje literatiiroje néra skirta pakankamai démesio sinchroniniam sijy-
ny topologijos ir matmeny optimizavimui. Svarbiausios i§vados:

1. Globalaus daugiakriterio sijyny topologijos ir matmeny optimizavi-
mo inzinerinei praktikai aktualios apimties uzdaviniai iki Siol dar né-
ra galutinai iSspresti.

2. Sijyny optimizavimui labiau tinka stochastiniai (tikimybiniai) globa-
laus daugiakriterio optimizavimo algoritmai, kadangi minéty uzdavi-
niy sprendimui reikalingi dideli kompiuteriniai iStekliai, virSijantys
asmeniniy kompiuteriy pajéguma.

3. Daugelio tyréjy patirtis rodo, kad GA gali biti naudojami atliekant
sijyny topologijos bei matmeny optimizavima.
Remiantis aukséiau pateiktomis iSvadomis formuluojami pagrindiniai darbo
uzdaviniai:
1. Pritaikius GA koncepcija, sukurti ir iSbandyti skai¢iavimo technolo-
gija, kuri leisty optimizuoti atskirai sijynu topologija ir sijyny sijy
skerspjiivio matmenis.

2. Pritaikius GA koncepcija, sukurti ir iSbandyti skai¢iavimo technolo-
gija sinchroniniam sijyny topologijos bei matmeny optimizavimui.

3. Pritaikius adaptyvaus genetinio algoritmo (AGA) koncepcija, sukur-
ti ir iSbandyti skaic¢iavimo technologija sinchroniniam sijyny topolo-
gijos bei matmeny optimizavimui.

4. Pritaikius GA su paskirstymo strategija (GAPS) koncepcija, sukurti
ir iSbandyti skaic¢iavimo technologija sinchroniniam sijyny topologi-
jos bei matmeny optimizavimui.



Genetinis algoritmas sijyny
topologijos optimizavimui

Siame skyriuje yra aprasyta, kaip galima pritaikyti genetiniy algoritmy koncep-
cija sijyny topologijai optimizuoti. Optimizavimas yra neatsiejama inzinerinés
praktikos dalis. Sioje disertacijoje nagrinéjama viena specifiné statybos inZineri-
jos struktliry optimizavimo uzdaviniy klasé — poliy padéciy optimizavimas sijy-
no tipo pamatuose. Pirmoje skyriaus dalyje yra pristatoma skai¢iavimo techno-
logija ir programiné jranga, kuriy pagalba baigtiniy elementy metodu (BEM)
galima gauti visas optimizavimui biitinas sijyny tipo konstrukcijos charakteristi-
kas: sijy jrazas, mazgy poslinkius, lenkimo momentus sijose. Antroje skyriaus
dalyje yra pademonstruota, kaip uzkoduoti sijyna realiyjy skaiéiy seka bei kaip
i§ realiyjy skaiciy sekos gauti ja atitinkantj sijyna. TreCioje skyriaus dalyje pa-
teikiami uzdavinio sprendimo genetiniu algoritmu (GA) rezultatai. Sio skyriaus
medziaga paskelbta Siose autoriaus publikacijose (disertacijos tema): Macitinas
etal. 2011, Belevicius ef al. 2011.

41
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2.1. Sijyny optimizavimas

Sijynai, kuriuos sudaro poliai ir jungian¢iosios sijos, yra populiariausios ir efek-
tyviausios pamaty schemos, ypac kai statybos vyksta ant silpny grunty. Poliai
yra pamatiniai statinio elementai, kurie per jungiancigsias sijyno sijas perima
viso statinio apkrovas. Jungianéiosios sijos gaminamos statybvietéje, o poliai
paprastai yra pagaminti gamykloje, todél ju matmenys yra apibrézti projektavi-
mo etape. Duotajai sijyno geometrinei schemai, apkrovai ir poliy charakteristi-
koms tinkamiausias yra toks sijynas, kuris yra paremtas maziausiu jmanomu
poliy skai¢iumi ir kurio jungianciosios sijos yra maziausio skerspjiivio. Apytik-
riai galima laikyti, kad pigiausios sijos bus tokios, kuriose kyla maziausi (abso-
liutiniu dydziu) lenkimo momentai. Matematiniu pozitiriu tokio sijyno projekta-
vimo uzdavinys yra globalaus optimizavimo uZdavinys, apjungiantis du
skirtingus optimizavimo uzdavinius: maziausio poliy skaiciaus ir maziausio sijy
tario paieSka. Kadangi kiekvieno poliaus laikanc¢ioji galia yra zinoma, pirmaji
optimizavimo uzdavinj galima apibrézti tokiu biidu — didZiausios reakcijos jégos
poliuose minimizavimas duotajam poliy komplektui. Analogiskai, antroji pro-
blema atitinka didZiausio lenkimo momento (absoliutiniu dydziu) jungianéiosio-
se sijose minimizavima. Kadangi lenkimo momentai priklauso taip pat nuo sijy
standumo, todél sijy skerspjiivio matmenys turi biiti nustatomi vienu metu. Abu
uzdaviniai gali buti sujungiami | viena uzdavinj taikant kompromisine tikslo
funkcija.

didziuliy skaigiavimo istekliy (Ciegis et al. 2006), o deterministiniais globalaus
optimizavimo algoritmais skaic¢iuojant net ir lygiagreciaisiais kompiuteriais, ide-
alaus sprendinio nepavyksta gauti ir nesudétingam 10 poliy sijynui. Inzinerinei
praktikai parankesni stochastiniai optimizavimo algoritmai, negarantuojantys
globalaus sprendinio, taciau surandantys racionaly sprendinj taip pat ir gerokai
didesnés apimties uzdaviniams (Belevicius et al. 2011). Keliy stochastiniy algo-
ritmy (Atsitiktiné paieska, Modifikuota atsitiktiné paieska, Atkaitinimo mode-
liavimas, Genetinis algoritmas, Simplex metodas, Kvazi-Niutono metodas,
NEWUOA metodas) optimizavimo uzdavinio sprendimo rezultaty palyginimas
rodo, kad pranasiausi yra Genetinis algoritmas (Goldberd 1989) ir Atkaitinimo
modeliavimo algoritmas (Groenwold and Hindley 2002). Uzdavinio sprendima
ypac paspartina toks tipiniy optimizavimo algoritmy modifikavimas, kai uzdavi-
nys formuluojamas jtraukiant visa i§ anksto zinoma informacija apie uzdavini.
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2.2. Sijyny charakteristiky nustatymas

Pries atliekant mechaninés struktiiros optimizavima, biitina gebéti nustatyti tos
struktiiros charakteristikas, apskaiciuoti tikslo funkcijos reikSme bei patikrinti
optimizavimo uzdavinio krastines salygas (apribojimus). Darbe yra naudojamas
vienas populiariausiy ir zinomiausiy metody — tai baigtiniy elementy metodas
(Spyrakos and Raftoyiannis 1997; Barauskas et al. 2004; Zienkiewicz and Tay-
lor 2005; Rao 2010), kurio pagalba yra nustatomi sijyny konstrukcijos sijy jra-
70s, itempimai, mazgy poslinkiai, lenkimo momentai sijose ir kt. Egzistuoja ne-
mazai universaliy komerciniy programiniy pakety (KPP) — ABAQUS, ALGOR,
ANSYS, COSMOS, GENESIS ir kt. — kuriuose yra realizuotas BEM. Vienas
pagrindiniy $iy programy privalumy — tai galimybé inzinieriui nustatyti konst-
rukcijos charakteristikas su maziausiais programavimo jgtdziais. Pakanka jsisa-
vinti naudojamo programinio paketo programavimo kalbos sintakse bei pritaiky-
ti pagrindinius pakete naudojamus uzdavinio apibrézimo ir rezultaty gavimo
principus. Gauty rezultaty patikimumas - tai dar vienas KPP privalumas, nes
tyréjui nebereikia verifikuoti gauty rezultaty, kas akivaizdziai neiSvengiama
naudojant paciy tyréjuy sukurtas programas. Nepaisant to, vienas pagrindiniy
universaliy KPP trikumy — optimizavima atliekan¢ios programos apjungimas su
baigtiniy elementy metoda realizuojancia programa, nes paprastai jos biina para-
Sytos skirtingose programinése aplinkose. Todél jas susiejant viena su kita butini
papildomi programavimo ir suderinimo veiksmai, be to optimizavimo proceso
laikas pailgéja (Sesok 2007; Sesok 2008). Vieno KPP programos iskvietimas i3
kito KPP valdanciosios programos gali uztrukti iki 0,5 sek. (Sesok 2008), o tai
yra nepriimtina, ypac¢ sprendziant didelés apimties optimizavimo uzdavinius,
kadangi optimizuojant daug karty tenka atlikti Sias iSkvietimo operacijas. Dél to
optimizavimo uzdavinio sprendimas, priklausomai nuo uzdavinio apimties, gali
uztrukti iki keliasdesimt valandy ar net daugiau (Sesok ir Belevi¢ius 2009).
Kadangi inzinieriams (projektuotojams) optimizavimo laikas yra ypac aktu-
alus, tad autorius issikélé tiksla sukurti metodika, kuria naudojantis bty galima
spresti didelés apimties struktiiros optimizavimo uzdavinius per priimting inzi-
nieriams laikg. Todél KPP naudojimo buvo atsisakyta ir FORTRAN programa-
vimo kalbos pagalba buvo sukurta programa, realizuojanti baigtiniy elementy
metoda sijynams. Tam buvo panaudota VGTU Teorinés mechanikos katedros
darbuotojy sukurta programa (skirta sijyny analizei), kuri autoriaus buvo modi-
fikuota ir pritaikyta nagrinéjamam uzdaviniui spresti. Si programa gali nustatyti
mechanines sijyny charakteristikas: jrazas (reakcijas poliuose, lenkimo momen-
tus sijose) ir kt. Si programa buvo patikrinta ANSYS programiniu paketu, t.y.
buvo sprendziami testiniai uzdaviniai, kuriy rezultatai — gauti tiek naudojant
ANSYS programini paketa, tiek autoriaus sukurta programa — buvo palyginti.
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Programos patikrinimui buvo panaudota programy sistemy inZinerijoje Zinoma
metodika, skirta sukurto programinio paketo kokybés tyrimams (Caplinskas
1996). Buvo atlickami tokie testai:

1. Programinio paketo (PP) naSumo jvertinimo testai.
2. PP normalaus veikimo patikrinimo testai.

3. Ribiniy situacijy patikrinimo testai.

4. Klaidingy duomeny apdorojimo patikrinimo testai.

5. Specialiy paskiréiy testai.
Testy rezultatai parodé, kad ANSYS programiniu paketu gauti sprendiniai
sutapo su autoriaus sukurto programinio paketo pagalba gautais sprendiniais.
Programos veikimo algoritmas sudarytas i$ tokiy daliy:

1. Sijyno modelj aprasanéiy duomeny perdavimas (sijyno duomenys
yra uzkoduoti realiyjy skaiciy eilute).

2. Duomeny apie sijyno modeli dekodavimas pagal i$ anksto nustatyta
algoritma (t.y. sijyno, atitinkancio realiyjy skaiciy eilute, gavimas).

3. Uzdavinio sprendimas baigtiniy elementy metodu.

4. Sprendimo rezultatai: reikalingas poliy skaiCius, atraminés reakcijos
poliuose ir lenkimo momentai jungianéiosiose sijose.

Toliau iSsamiai yra aptartas kiekvienas algoritmo Zingsnis:

Sijyno modelj aprasanciy duomeny perdavimas: sijyno duomenys, kurie uz-
koduoti realiyjy skaiciy seka, yra perduodami programai. Optimizavimo geneti-
niu algoritmu programa taip pat naudos realiyjy skaiciy seka, todél Sios abi pro-
gramos bus tarpusavyje lengvai suderinamos.

Duomeny apie sijyno modelj dekodavimas pagal i§ anksto nustatyta modeli:
programa pagal atitinkama suprogramuota sijyno modeli atkoduoja realiyjy
skai¢iy seka, t.y. nustato programai pateikto sijyno sijuy iSsidéstymo schema.
Modelyje taip pat yra saugomi duomenys apie iSorines apkrovas, itvirtinimus ir
mazgy koordinates. Kiekvienam atskiram optimizavimo uzdaviniui sijyno mode-
lis sukuriamas vieng karta. Norédami iSspresti kita sijyno optimizavimo uzdavi-
nj, biitina atitinkamai pakeisti turima arba suprogramuoti nauja modelj. Sis pro-
cesas gali uztrukti iki 20-30 min. 2.5 poskyryje pateiktas vienas i$ sijyny
kodavimo realiyjy skaiciy eilute metody.

Uzdavinio sprendimas baigtiniy elementy metodu: tiesioginis sijyno anali-
zés uzdavinys yra sprendziamas baigtiniy elementy metodu: poliai idealizuojami
spyruoklinémis atramomis (t. y. baigtinio elemento tinklelio mazgais su duoto-
mis tampriosiomis krastinémis salygomis), o polius jungiancios sijos — lenkiamo
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strypo baigtiniais elementais. Tarp dviejy atramy naudojamas vienas strypo ele-
mentas. Vienu elementu idealizuojama ir gembiné (jei tokiy yra) sijyno sija. 4
priori laikoma, kad poliy laikancioji galia yra zinoma prie§ optimizavima. Ka-
dangi optimizavimo trukmé labiausiai priklauso nuo tiesioginio sijyno analizés
uzdavinio sprendimo laiko, todél buvo sukurta (naudojant FORTRAN progra-
mavimo kalba) greita uzdaviniui pritaikyta originali programa.

Lenkiamuyjy strypu elementai turi du mazgus su Sesiais laisvés laipsniais
(Spyrakos and Raftoyianis 1997) kiekviename mazge (2.1 pav.). Sio elemento
standumo matrica yra tokia (Spyrakos and Raftoyianis 1997):

[K]:[ K] [K“]} 2.1)

[.]'" k.1

iy
fo, o4
v.
P Tv" jTuj P x
—»p —»Q D — —pp

e A
* *

Z D L ‘sz

2.1 pav. Lenkiamo strypo baigtinio elemento laisvés laipsniai
Fig. 2.1. Degrees of freedom of bending beam finite element

2.1 paveiksle pazymeéti tokie dydziai:
* u,u;,v,v,w,w, — atitinkamai i-tojo mazgo ir j-tojo mazgo po-
slinkiai atitinkamai x,y,z koordinaéiy asiy kryptimis;
* 0.0, 0,,9,.9.,.¢, — atitinkamai i-tojo mazgo ir j-tojo mazgo
posikiai apie atitinkamai x,y,z koordinaciy asis;
o L —ilgis.
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¢ia E— sijos medziagos tamprumo modulis; A4 — sijos (t. y. lenkiamo strypo
baigtinio elemento) skerspjuvio plotas; J,1_,,— sijos skerspjivio inercijos mo-
mentai; submatrica [K,,] sutampa su [K,, ], bet nediagonalieji nariai yra priesin-

gu zenkly; [K,,]" —transponuota submatrica.

Visos aktyviosios jégos veikiancios sijyne yra sutelkiamos | lenkiamo stry-
po baigtinio elemento mazgines jégas (Spyrakos and Raftoyianis 1997) (2.2
pav.). F,,F, F,,F,F, F, — atitinkamai i-tajame mazge ir j-tajame mazge
veikianios  jégos  atitinkamai  x,y,z  koordinaliy aSiy  kryptimis;
Frgir Faggs Fanio Fungs Fuin oy — atitinkamai 7 -tajame mazge ir j-tajame mazge

veikiantys momentai apie atitinkamai x, y,z koordinaciy asis.
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2.2 pav. Lenkiamo strypo baigtinio elemento mazginés jégos
Fig. 2.2. Nodal forces of bending beam finite element

Pagrindiné statikos lygtis yra §i:
ISR 2.4)

¢ia indeksas a Zymi baigtiniy elementy ansambli (formulése toliau neberodo-
mas), {u} — mazgy poslinkiai, {F,} — aktyviosios jégos.

Sprendimo rezultatai: iSsprendus lygti (2.4) nustatomi nagrin¢jamo sijyno
mazgy poslinkiai. Tuomet galima apskaiciuoti reakcijos jégas poliuose ( R,) bei
lenkimo momentus sijose ( M ) atitinkamai pagal (2.5) ir (2.6) formules.

R=3[K,|u,. 25)
M=Elx, (2.6)

—_ d2 u
K= [ZN, j (2.7

¢ia x — strypo kreivis; N, — Ermito antrosios eilés interpoliacinés funkcijos

(Barauskas et al. 2004) (2.8), (2.9), (2.10), (2.11); wu,,u; — mazgo i-tojo ir j-
tojo laisvés laipsnio poslinkis. Kadangi lygtyje (2.7) figiiruoja lokalioji strypo
elemento koordinaté, todél lenkimo momentus galima suskaiciuoti bet kuriame
norimame strypo taske.

2 3
3x,7  2x
r o r’

N =1- 2.8)
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2x)  x
N2=x,——L’ + L’z, (2.9)

3x”  2x,
3=T§—T§, (2.10)

xz x3
Ny=—"+h (2.11)

¢ia x, — lokalioji koordinate iSilgai strypo asies.

BEM programos sprendinys nustato sistemos globaliaja pusiausvyra. Taip
pat yra tikrinama, ar sistema néra mechanizmas, t. y. yra tikrinama, ar sistemos
globaliosios standumo matricos [K| determinantas néra lygus nuliui. Jeigu de-
terminantas lygus nuliui, tai sistema yra neiSsprendziama.

2.3. Sijyny optimizavimo problemos formuluoté

Nagrinéjamos problemos formuluoté — poliy po jungianciosiomis sijomis opti-
malios i§déstymo schemos radimas, siekiant maziausiy atraminiy reakcijy po-
livose (duotam poliy skai¢iui) ir maziausiy absoliutiniu dydziu lenkimo momen-
ty jungianciosiose sijyno sijose. Idealus sijynas yra toks, kuriame reakcijos jégos
poliuose yra tolygiai pasiskirs€iusios bei kuriame lenkimo momentai sijose taip
pat yra tolygiai pasiskirste. Mokslininky patirtis atskirai minimizuojant reakcijas
bei lenkimo momentus sijynuose (Belevi¢ius and Valentinavic¢ius 2000; Belevi-
¢ius et al. 2002) rodo, kad praktiniuose sijyny optimizavimo uzdaviniuose tikslo
funkcijos pasizymi tuo, jog turi daug lokaliy minimumo tasky. Kitas komplikuo-
tas tokiy uzdaviniy bruozas yra tai, kad paprastai tikslo funkcijos yra labai jaut-
rios poliy padéciy pokyciams (Belevicius ef al. 2011): kartais netgi nedidelis
vieno poliaus padéties pasikeitimas lemia didelius tikslo funkcijos reikSmés po-
ky¢ius. Dél visy minéty aplinkybiy poliy iSdéstymo uzduotis praktiniuose sijy-
nuose tampa ypatingai sudétingu globalaus optimizavimo uzdaviniu. Kadangi
poliy isdéstymo uzdavinyje i$ anksto zinomas globalus sprendinys — tereikia visa
sijyna veikian¢ia apkrova padalinti i§ poliaus laikanciosios galios, tad toks uzda-
vinys itin parankus jvertinti, ar sitiloma technologija leidzia gauti gera sprendini.
Dél techniniy priezasCiy sijyno kampuose paprastai visuomet jrengiami poliai,
kurie niekada nekeicia savo padéties ir todél negali dalyvauti optimizavimo pro-
cese. Siame darbe tokiy poliy (nejudamy atramy) néra, kadangi jy buvimas ma-
tematiskai, matyt, neleisty rasti globalaus sprendinio. Siame darbe jokie suvar-
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zymai poliy padétims néra nustatomi, iSskyrus kelis technologinius apribojimus
(zr. 2.4 poskyri).

Inzinerijoje globalaus optimizavimo uzdaviniuose paprastai susiduriama su
keliais ir daznai konkuruojanciais tarpusavyje tikslais (Marcelin 2011; Moham-
madzadeh and Etemadee 2011). Paprastai tokiy uzdaviniy sprendinys yra ne
unikali optimali tikslo funkcijos reik§mé, o kompromisiniy sprendiniy — vadi-
namy Pareto-optimaliais sprendiniais — rinkinys. Kiekvienas Pareto sprendinys
yra optimalus ta prasme, kad tikslo funkcijos komponento reiksmé negali buti
»pagerinta®“, _nepabloginus® bent vieno i§ likusiy tikslo funkcijos komponenty
reik8més. Todé¢l svarbiausias daugiakriterio optimizavimo tikslas yra keleto Pa-
reto-optimaliy sprendiniy radimas, kad buty parodyta konkuruojanciy tiksly
kompromiso suderinamumo informacija.

Kaip minéta (1.1.3 poskyryje) papras€iausias daugiakriterio optimizavimo
metodas yra svertiné kriterijy suma. Sis metodas yra tinkamas tokiems optimi-
zavimo uzdaviniams spresti, kai galimy sprendiniy erdvés projekcija i tikslo
erdve yra iSgaubtos formos.

Atsizvelgiant | optimizavimo uzdavini su dviem Kkriterijais (tai yra ypac
daznas daugelio inZineriniy optimizavimo uzdaviniy atvejis) £;(x) ir f,(x) su
duotais svoriniais koeficientais atitinkamai w, bei w,, daugiakriteris uzdavinys
gali buti konvertuotas i toki vienakriterj optimizavimo uzdavini:

£ =min f(x)=w- £(x) 4w, £,(x), 2.12)

gia f(x) — tolydziy kintamyju f:R" — R netiesiné tikslo funkcija; » — projek-
tavimo kintamyjy x (nusakanciy poliy padétis ir jungiamyju siju skerspjuvio
matmenis) skaiéius; D c R” — projektavimo kintamyjy galima erdvé. Kaip rodo
praktika, uzdavinys — daugiaekstremis ir labai jautrus projektavimo kintamyjy
pokyc¢iams, be to gali egzistuoti daug lokaliy optimumy. Tariant, kad D yra is-
gaubtos formos, lygties (2.12) sprendinys yra optimalus duotoms svoriy w, ir
w, reikSméms. Prie skirtingy w, ir w, reikSmiy gali buti sugeneruota daug skir-
tingy optimaliy sprendiniy. Geriausias kompromisinis sprendinys gali buti at-
rinktas atsizvelgiant | kompromisinius sumetimus.
Siame darbe pirmasis tikslo funkcijos (2.12) narys — tai didziausia reakcijos
jéga kylanti poliuje:
fi(x)= max R(x), (2.13)

i=1,..,N,

gia N, — poliy skaiius; R (x) — reakcijos jéga i-tajame poliuje. Antrasis tikslo
funkcijos (2.12) narys — tai didziausias lenkimo momentas jungianciosiose sijo-
se:
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£(x)= max [M,(x), (2.14)

i=l,...,m-Np

¢ia N, — sijuy skaiCius; m — vienos sijos atkarpy skaiéius, kuriose yra skaiciuo-
jami lenkimo momentai M,(x). Paprastai pakanka trijy tasky (Macitinas et al.
2011), kad iSilgai sijos buty surastas lenkimo momentas, kurio verté artima di-
dziausiai reikSmei.

Optimizavimo uzdavinio ribojimy sistema:

Riux < R » (2.15)

M, <M,,, (2.16)

(B 1B )y < (g /By )y » (2.17)

¢ia R, ,R,, — atitinkamai didziausia ir leistina reakcijos jéga poliuje;

M, ..M

max > leist

— atitinkamai didziausias ir leistinas lenkimo momentas sijoje;
(hy / bxk)max,(hxk/ by )., — atitinkamai didZiausias ir leistinas sijos skerspjivio
matmeny santykis; hvk,bvk atitinkamai sijos skerspjuvio aukstis ir plotis, Cia
h, € [

Projektavimo kintamuyjy rinkini sudaro poliy padétys x,, i=1,..,N, bei siju

mm 4 max ]

mm’ max] b_sk €
skerspjuivio aukstis 4, ir plotis b, , kurie visoms sijyno sijoms yra laikomi vie-
nodais.

Pradiniai duomenys sijyny optimizavimo uzdaviniui yra $ie:

1. Apkrovy duomenys. Aktyviosios jégos gali buti pateiktos sutelktyju
apkrovy ir lenkimo momenty bet kuriame sijos taske pavidalu arba
paskirstytyju trapeciniy apkrovy bet kurioje sijos dalyje pavidalu.

2. Didziausia leistina reakcijos jéga, galinti kilti bet kuriame iS poliy.

3. Geometriné jungianéiyjy sijy schema.

4. Maziausias galimas atstumas tarp gretimy poliy.

5. Nejudamy atramy (jei tokiy yra) pozicijos.

6. Siju medziagos duomenys (vienos sijos medziaga laikoma izotropi-
ne).

7. Siju skerspjiiviy duomenys (plotas, inercijos momentai).

Poliy skaicius.

9. Vertikalus poliaus standis ir du lenkimo standziai: iSilgai sijos (po
kuria yra polius) ir statmena kryptimi.
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Sprendziant sijyny topologijos ir matmeny optimizavimo uzdavini nustato-
mas toks duoty poliy iSdéstymas sijyne, kad reakcijos jégos poliuose nevirSyty
laikanciosios poliy galios, o lenkimo momentai sijose absoliutiniu dydziu bty
galimai maziausios reikSmés. Jei tokia poliy iSdéstymo schema negalima, tuomet
poliy skaicius turi buti padidintas.

2.4. Optimizavimo uzdavinio apribojimai

Atraminiai poliai gali baiti i$sidéste tik po jungianéiosiomis sijomis, todél aki-
vaizdus apribojimas poliy padétims: optimizavimo metu poliai gali judéti tiktai
iSilgai jungianciyjy sijy.

Visas optimizavimo uzdavinio sprendimas yra sudarytas i§ dviejy etapy.
Pirmajame etape dvimatis sijynas, su konkre¢iomis poliy padétimis bei sijyny
skerspjiivio matmenimis, yra matematiskai transformuojamas i vienmate strukti-
ra (2.3 pav.), kurioje poliai gali laisvai judéti ir keisti savo padétj, o sijy skersp-
juvio matmenys gali kisti. Antrajame etape atgaliné transformacija i§ vienmatés
struktliros atstato naujas poliy padétis bei naujus sijy skerspjuivio matmenis i
dvimati sijyna. Krastinés salygos poliy padétims:

0<x,<L,i=1..,N,, (2.18)
¢ia x, — projektavimo kintamasis apibuidinantis i -tojo poliaus padétj; L — ben-
dras visy sijuy ilgis sijyne.

Jei yra apibréztas maziausias galimas atstumas & tarp gretimy poliy, tuomet
papildomi apribojimai:

b, =,z 6. i, (2.19)

¢ia x — vienmatés poliy koordinatés;

X, — X j” apibrézia atstuma tarp poliy. Jei

kuris nors sijynas netenkina Sio ribojimo (2.19), tikslo funkcijai (2.12) taikoma
i§ anksto nurodyta bauda.

Stiprumo ribojimai (2.15, 2.16) yra patikrinami visiems poliams ir visoms
sijoms. M,,, (2.16) lygtyje priklauso nuo leistinyjy jtempimy betone ir armati-

roje, armatiiros skerspjtivio ploto bei sijos skerspjiivio matmeny. Minétas (2.16)
apribojimas automatiskai mazina sijos skerspjtivio ploti bei didina sijos skersp-
juvio auksti, todél papildomas apribojimas (2.17) sijos skerspjiivio matmenims
turi bati jtrauktas | bendra krastiniy salygy sarasa.
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2.3 pav. Dvimatis sijynas transformuojamas i vienmatg struktiira
Fig. 2.3. Two-dimensional grillage is transformed to a one-dimensional
structure

Dél technologiniy priezaséiy sijyno kampuose paprastai visuomet jrengiami
poliai. Sukurtose programose numatyta galimybé jrengti vadinamasias nejuda-
mas atramas, negalinéias keisti savo padéties ir todél nedalyvaujancias optimi-
zavimo procese. Sio darbo skaitiniuose bandymuose tokiy atramy néra, kadangi
ju buvimas matematiskai, matyt, neleisty gauti globalaus sprendinio. Kai kurie
kiti technologiniai ribojimai, pavyzdziui maziausias galimas atstumas tarp gretu-
tiniy poliy (dél poliakalés darbo ypatumuy), taip pat gali kliudyti surasti idealia
poliy isdéstymo schema.

2.5. Sijyny kodavimas realiyjy skai€iy seka

Paprastai genetiniuose algoritmuose chromosomos (individai) koduojami bity
seka, natiiriniy skaiciy seka arba realiyjy skaiciy seka (Weise 2009). Kodavimo
biido pasirinkimas priklauso nuo sprendziamos problemos pobudzio. Atlikti ty-
rimai (Collins and Eaton 1997) rodo, kad optimizuojant funkcija kodavimas rea-
liyjy skai¢iy seka yra pranasesnis uz kodavima bity seka. Siame darbe sijynai
yra koduojami realiyjy skaiciy seka dar ir todél, kad bus optimizuojamos poliy
koordinatés plokstumoje (2D koordinaciy sistemoje) bei sijyny skerspjuvio
matmenys. Kadangi tiek koordinaciy, tiek matmeny vertés priklauso realiyjy
skaiciy aibei, todél atrodo logisSkas pasirinkimas koduojant sijynus naudoti rea-
linosius skaicius.
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Individa galima apibrézti kaip sijyno baigtiniy elementy modelj, kurj sudaro
tam tikru budu atsitiktinai parinktos poliy koordinatés vienmatéje sijyno struktii-
roje (2.3 pav.) bei tam tikru biidu atsitiktinai parinkti sijy skerspjiivio matmenys.

Tarkime, kad turime 5 (penkiy) poliy vienmati sijyna (2.4 pav.), kurio ben-
dras visy sijy ilgis sijyne yra 50 metry, o sijuy skerspjiivio matmenys (aukstis 4,
ir plotis b, ) gali biiti parenkami i3 intervalo: 4, €[01,09], b, <[01:09].

o
X1 X2 X3 X4 X5 X
421 12,14 26,58 3191 40,12 P
50,00

2.4 pav. Vienmatis sijynas ir sijos skerspjavis
Fig. 2.4. One-dimensional grillage structure and cross-section of a beam

Tuomet individas (sijynas) gali biiti uzkoduotas realiyjy skaiciy seka taip:
421 12,14 26,58 31,91 40,12 0,35 0,20

Pirmieji penki skai¢iai nusako poliy koordinates vienmatéje sijyno strukti-
roje, o du paskutiniai — sijyno skerspjuvio aukstj ir ploti.

2.6. Optimizavimo algoritmas

Genetinis algoritmas — tai vienas efektyviausiy ir populiariausiy algoritmy
sprendziant struktiiros optimizavimo problemas (Beleviéius et al. 2011; San-
chez-Caballero ef al. 2012). GA imituoja gamtos evoliucijos désnius (atranka,
kryzminima, mutacija), kuriais remiantis sprendiniy (individy) populiacija evo-
liucionuoja gerindama tikslo funkcijos reikimes. Siame darbe optimizavimo uz-
davinys sprendziamas taikant GA schema, kuri sudaryta i$ tokiy etapy:

» Pradinés individy populiacijos generavimas;

= Atranka ir elitizmas;

* Kryzminimas;

* Mutacija.

Pradiné individy populiacija yra generuojama taikant pakeista atsitiktinés
paieskos metoda. Projektavimo kintamieji (poliy koordinatés bei sijuy skerspjuvio
aukstis 4, ir plotis b,) yra generuojami atsitiktinai su tolygiu pasiskirstymu,
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taciau papildomi apribojimai priskiriami projektavimo kintamiesiems apibré-
ziantiems poliy koordinates: skirtumas tarp dviejy poliy koordinaciy turi bati
didesnis nei S, kuris empiriskai gaunamas puse sijyno siju ilgio padalijus i§ po-
liy skaiciaus:
5 —x|> S, %), S = (2.20)
! J 2Na

Jei Sie apribojimai (2.20) yra pazeidziami, toks individas laikomas netinka-
mu, todél yra brokuojamas ir | pradine populiacija nejtraukiamas. Toks euristi-
kos pakeitimas yra pagristas tuo, kad sijyno apkrova statiniuose paprastai yra
paskirstyta visoms sijyno sijoms, todél poliai turi bati i$sidéste po visu sijynu.
Tokios informacijos jvertinimas zZymiai pagerina pradinés populiacijos kokybe,
paspartina GA konvergavima bei uztikrina daug geresnius uzdavinio sprendimo
rezultatus (Belevicius ef al. 2011). Tik tokiems sugeneruotiems individams, ku-
rie yra tinkami, yra skai¢iuojami lenkimo momentai sijose bei reakcijos jégos
poliuose. Individai su maziausiomis tikslo funkcijos reik§mémis yra laikomi ge-
riausiais rastais sprendiniais.

Po to, kai suformuojama pradiné populiacija, N karty generuojama nauja
individy populiacija, t. y. atliekamos atrankos taikant elitizma, kryZzminimo ir
mutacijos procediiros.

Algoritme atranka atliekama ruletés principu (Goldberg 1989): individai su
geresne tikslo funkcijos reikSme turi didesne tikimybe biti atrinktais i kita popu-
liacija, ir atvirk$ciai, individai su blogesne tikslo funkcijos reikSme turi mazesne
tikimybe patekti i kita populiacija. ,,Blogy individy (geny) iSsaugojimas leidzia
iSvengti per ankstyvo konvergavimo | lokaly optimuma. Tikimybé¢ p,, kad ;-
tasis individas su tikslo funkcijos reikSme f, bus atrinktas i kita populiacija, ap-
skai¢iuojama:

1

-, 2.21)
f’Z?,

P;

¢ia sumos operatoriumi yra apimama visa populiacija.

Atrinkti | kita populiacija individai yra suporuojami ir kryzminimas gali biiti
atliekamas tarp $iy dviejy individy su tam tikra tikimybe p kryZ. Siame darbe
naudojamas vienos pozicijos kryzminimo metodas (28-31 psl.): abu individai
yra padalinami atsitiktinai sugeneruotoje pozicijoje, kuri yra sveikasis skaicius i$
intervalo [1, N, +1]. Tarkime turime du atrinktus kryzminimui individus (pvz., du
5-poliy sijynus):
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421 12,14 26,58 31,91 40,12 0,35 0,20
7,56 15,45 40,82 41,65 45,03 0,47 0,31
Pavyzdziui, sugeneruojama kryZminimo pozicija 3:

4,21 12,14 26,58 | 31,91 40,12 0,35 0,20
7,56 15,45 40,82 |41,65 45,03 0,47 0,31

Tuomet, po kryzminimo operacijos bus gauti tokie individai:

4,21 12,14 26,58 41,65 45,03 0,47 0,31
7,56 15,45 40,82 31,91 40,12 0,35 0,20

Jeigu remiantis kryZminimo tikimybe p kryz gaunama, jog kryzminimo
procediira neturi buiti atlickama, tuomet individai be pakeitimy perduodami i
mutacijos stadija.

Mutacija yra vykdoma su tikimybe p mur ir taikoma kiekvienam projekta-
vimo kintamajam atskirai. Projektavimo kintamojo, kuris apibrézia poliy koor-
dinates, reikSmé yra padidinama atsitiktiniu skai¢iumi tolygiai pasiskirséiusiu
intervale [-7,7], ¢ia 7 z(ZL)/ 100 . Tarkime, iki mutacijos etapo to paties (2.4
pav.) 50 m ilgio sijyno vieno i§ poliaus koordinaté yra 12,14 ir atsitiktinai suge-
neruotas atsitiktinis skaifius 7 =0,5; tuomet nauja poliaus koordinatés reikSmé
po mutacijos bus 12,64 (arba 11,64, jei 7 su ,,-* zenklu). Projektavimo kintamo-
jo, kuris apibrézia sijyno siju skerspjiivio matmenis, reikSmé yra padidinama
atsitiktiniu ~ skai¢iumi  tolygiai pasiskirs¢iusiu intervale [-y,p], ¢ia
w ~hy /10sijos skerspjavio aukSCiui hy, arba y ~by  /10sijos skerspjuvio
plociui b, . Tarkime, iki mutacijos etapo sijyno sijy skerspjiivio matmenys yra
tokie: Ay =050, by =0,20; be to, tarkime 4y =0,20, by =0,10; tuomet po
mutacijos nauji siju skerspjiivio matmenys bus: 4, =0,52 (arba Ay =0,48, jei w
su - zenklu) ir by =0,21(arba by =0,19, jei ¢ su .- zenklu). Visos Sios (mu-
tacijos procediirai) naudojamos reik§més yra parinktos remiantis skaitiniais ban-
dymais.

KryZzminimo ir mutacijos etapuose gali biiti sugeneruojami individai, kurie
pazeidzia apribojimus (2.16) ir (2.19). Tokiems netinkamiems individams yra
taikomos baudos, t. y. gautos tikslo funkcijos reik§més yra dirbtinai padidina-
mos. Taigi, individas i§ gautos populiacijos nepasalinamas, tac¢iau yra tik labai
nedidelé tikimybé, kad jis gali buiti atrinktas i kita populiacija.

GA darbas yra vykdomas tol, kol yra sugeneruojamas i§ anksto nustatytas
populiacijy skaicius. Genetiniam algoritmui paprastai yra btidingas greitas kon-
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vergavimas pradiniame sprendimo etape bei létas nemonotoninis konvergavimas
i lokalyji (tikétina — ir i globalyji) sprendinj po tam tikro generacijy skaiciaus.
Sprendziant uzdavinj reikia suderinti tokius GA parametrus kaip mutacijos ir
kryzminimo tikimybés, generacijy skaiéius. Taip pat buitina apibrézti genetinius
operatorius. GA yra stochastiniai algoritmai, todél bitina uzdavinj skaiéiuoti
keleta karty. Paprastai tokie atsitiktiniai skai¢iavimai, kai parenkami optimalis
genetiniai parametrai, pateikia artimus sprendinius, kurie atitinka absoliuciai
skirtingas poliy iSdéstymo topologijas bei skirtingus sijyno sijy skerspjuvio
matmenis. Inzinerinéje praktikoje tai gali biiti naudinga, nes projektuotojas gali
pasirinkti tinkama sprendinj (t. y. konkrecius siju skerspjiivio matmenis bei
konkrecia poliy iSdéstymo schema) i$ aibés sprendiniy, turinéiy skirtingus siju
skerspjlivio matmenis bei skirtingas topologijas.

2.7. Optimizavimo uzdavinio sprendimas genetiniu
algoritmu

Isanalizavus GA pritaikymo galimybes auksciau aprasytiems optimizavimo uz-
daviniams spresti, buvo atlikti skaitiniai bandymai, parodantys kaip konkretiis
GA parametrai lemia gaunamus rezultatus.

Pritaikius GA iSsprestas optimizavimo uzdavinys, kurio atraminiy reakcijos
jégu poliuose minimizavimo globaliis sprendiniai jau yra gauti (Belevicius ef al.
2011). Is pradziy buvo iSnagrinétas nesudétingas 10-ies poliy sijynas (2.5 pav.),
kurio visy siju bendras ilgis yra 75,0 (Cia ir toliau bus laikoma, kad optimizavi-
mo uzdavinio duomeny matavimo vienetai yra abstraktis).

Sijyna veikia tam tikros iSorinés apkrovos, kurios yra pateiktos koncentruo-
ty jégy (skaitiné verté lygi 45,00) ir paskirstyty apkrovy (duotos tokios skaitinés
vertés: 6,552; 12,960; 24,552; 30,960; 75,960) pavidalu. Globalyji sprendinj re-
akcijy jégoms poliuose galima gauti i$ anksto, tereikia surasti santykj tarp sijyna
veikianciy aktyviyjy jégu sumos ir programos nustatyto poliy skai¢iaus. 10-ies
poliy (2.5 pav.) optimizavimo uzdaviniui globalusis sprendinys reakcijy jégoms
poliuose yra lygus 183,7656 (Belevicius et al. 2011). Todél pirmiausia buvo is-
sprestas 10-ies poliy optimizavimo uzdavinys — atraminiy reakcijy jégu (toliau —
reakcijy) poliuose minimizavimo uzdavinys. Po to buvo i$spresti lenkimo mo-
menty minimizavimo uzdavinys ir bendrasis sinchroninis lenkimo momenty ir
reakcijy minimizavimo uzdavinys. Sitame skyriuje visi §ie trys uzdaviniai buvo
spresti laikant, kad sijyno sijy skerspjiivio matmenys yra pastovis (t. y. nebuvo
sprendziamas optimaliy sijos skerspjivio matmeny nustatymo uzdavinys):
h, = const ir b, = const . Tokia salyga yra priimta tam, kad bty jvertinta pasii-
lyto algoritmo (kompromisinés tikslo funkcijos (2.12)) kokybé, t. y. buity gali-
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mybeé palyginti atlikty bandymy rezultatus su (Sesok ef al. 2010; Belevicius et
al. 2011) gautais rezultatais.

T

I?- KONCENTRUOTA JEGA
¢ - PASKIRSTYTOS APKROVOS

2.5 pav. 10 poliy sijynas
Fig. 2.5. 10 pile grillage

Reakcijy minimizavimo uzdavinys. Sprendziant §j uzdavinj tikslo funkcijoje
(2.12) lenkimo momentui sijoje svorinis koeficientas w, =0 . Eksperimentiskai
yra parinktos tokios GA genetiniy parametry reik§més: populiacijos dydis — 20
individy, kryzminimo tikimybé — 80%, mutacijos tikimybé — 20%, generacijy
skai¢ius — 100. Sis uzdavinys paprastai konverguoja per ~70 generacijy, todél
100 populiacijy generavimas leidzia pagristai teigti, jog Siuo konkreciu atveju
geresnio sprendinio nebebus jmanoma gauti. Buvo atlikta 20 nepriklausomy
skaitiniy bandymu, t. y. uzdavinys yra sprestas 2000 karty. Akivaizdu, kad toks
nepriklausomy skaitiniy bandymy skaicius yra pakankamas, kad bty gautas
racionalus sprendinys. 2.1 lenteléje yra pateikti visi suriiSiuoti sprendiniai prade-
dant geriausiu (190,35) ir baigiant blogiausiu (205,67). Geriausia sprendinj
(190,35) atitinkanti poliy iSdéstymo schema yra pateikta 2.6 pav. DidZiausias
absoliutiniu dydziu lenkimo momentas esant tokiam poliy iSsidéstymui —
119,24, o didziausia reakcija — 190,35. Vienas nepriklausomas atsitiktinis ban-
dymas (100 generacijy) trunka apie 356 sek. (PC Intel® Xeon® 2,49 GHz 8,00
GB RAM).
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2.1 lentelé. Reakcijy minimizavimo uzdavinio rezultatai 10 poliy sijynui
Table 2.1. Results of reactive forces minimization task for 10 pile grillage

Bandymas Tikslo funkcija Bandymas Tikslo funkcija
1 190,35 16 197,34
2 190,57 17 197,71
3 191,16 18 197,82
4 192,49 19 198,06
5 192,56 20 198,66
6 192,70 21 198,76
7 193,51 22 199,13
8 194,11 23 200,00
9 194,49 24 200,48
10 194,91 25 200,50
11 195,34 26 201,58
12 196,54 27 201,78
13 196,69 28 202,68
14 197,27 29 204,79
15 197,33 30 205,67

!

2.6 pav. Poliy i§déstymo schema reakcijy minimizavimo uzdaviniui
Fig. 2.6. Pile distribution scheme for reactive forces minimization task

Palyginimui, geriausias to paties uzdavinio (2.5 pav.) optimizavimo spren-
dinys (Sesok ef al. 2010) yra 184,89, kuris yra tik apie 2,87% geresnis (t. y. ma-
Zesnis) nei Siame darbe gautas geriausias sprendinys (190,35). Be to, Siame dar-
be gautas geriausias sprendinys (190,35) yra tik apie 3,46% nutoles (t. y.
blogesnis) nuo globalaus sprendinio (183,7656).
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2.2 lentelé. Lenkimo momenty minimizavimo uzdavinio rezultatai 10 poliy sijynui
Table 2.2. Results of bending moments minimization task for 10 pile grillage

Bandymas Tikslo funkcija Bandymas Tikslo funkcija
1 63,70 16 79,32
2 64,02 17 79,51
3 66,92 18 79,90
4 69,45 19 80,17
5 70,33 20 80,32
6 75,41 21 82,16
7 75,85 22 83,26
8 75,90 23 84,03
9 76,64 24 85,68
10 77,42 25 88,30
11 78,37 26 89,15
12 78,42 27 89,20
13 79,03 28 91,17
14 79,07 29 92,58
15 79,23 30 101,69

Lenkimo momenty minimizavimo uzdavinys. Sprendziant §j uzdavinj tikslo
funkcijoje (2.12) lenkimo momentui sijoje svorinis koeficientas w, =0 . Ekspe-

rimentiskai yra parinktos tokios GA genetiniy parametry reikSmés: populiacijos
dydis — 30 individy, kryZminimo tikimybé — 60%, mutacijos tikimybé — 20%,
generacijy skai¢ius — 100. Sis uzdavinys paprastai konverguoja per ~60 genera-
ciju, todél 100 populiacijy generavimas leidzia pagristai teigti, jog Siuo konkre-
¢iu atveju geresnio sprendinio nebebus jmanoma gauti. Buvo atlikta 30 nepri-
klausomy skaitiniy bandymu, t. y. uZdavinys yra sprestas 3000 karty. Akivaizdu,
kad toks nepriklausomy skaitiniy bandymy skaiéius yra pakankamas, kad biity
gautas racionalus sprendinys. 2.2 lenteléje yra pateikti visi surtiSiuoti sprendiniai
pradedant geriausiu (63,70) ir baigiant blogiausiu (82,16). Geriausia sprendini
(63,70) atitinkanti poliy iSdéstymo schema yra pateikta 2.7 pav. Palyginus su
reakcijy minimizavimo uzdaviniu, didziausias absoliutiniu dydziu lenkimo mo-
mentas sumazéja apie 87,19% (nuo 119,24 iki 63,70), taciau didziausia reakcija
padidéja apie 58,40% (nuo 190,35 iki 301,51). Vienas nepriklausomas atsitikti-
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nis bandymas (100 generacijy) trunka apie 504 sek. (PC Intel® Xeon® 2,49
GHz 8,00 GB RAM).

2.7 pav. Poliy i§déstymo schema lenkimo momenty minimizavimo
uzdaviniui
Fig. 2.7. Pile distribution dcheme for bending moments minimization task

2.3 lentelé. Lenkimo momenty minimizavimo uzdavinio rezultatai 10 poliy sijynui
Table 2.3. Results of bending moments minimization task for 10 pile grillage

BE tasky Bandymo Geriausia tikslo
skai€ius trukme, sek. | funkcijos reik§me

3 504 63,70

4 529 67,01

5 557 65,73

6 580 69,93

7 601 67,79

8 622 69,82

9 639 64,07

Viename baigtiniame elemente lenkimo momentus galima suskaiéiuoti bet
kuriuose pasirinktuose strypo taskuose (2.6). Todél norint nustatyti optimaly
baigtinio elemento (BE) tasky, kuriuose skai¢iuojami lenkimo momentai sijoje,
skaiéiy, biitina atlikti skaitinius bandymus. Maziausias tokiy tasky skai¢ius yra
3, t. y. lenkimo momentai skaic¢iuojami strypo pradiniame, viduriniame ir gali-
niame taSkuose. Todél lenkimo momenty minimizavimo uzdavinys buvo spres-
tas, kai baigtinio elemento tasky, kuriuose skaiiuojami lenkimo momentai,
skaiGius buvo didinamas nuo 3-jy iki 9-iy imtinai (2.3 lentel¢). Sis tasky skai-
¢iaus intervalas buvo pasirinktas eksperimentiskai.
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2.4 lentelé. Bendrojo sinchroninio lenkimo momenty ir reakciju minimizavimo
uzdavinio rezultatai 10 poliy sijynui

Table 2.4. Results of bending moments and reactive forces simultaneous minimization
task for 10 pile grillage

Bandymas Tikslo funkcija Bandymas Tikslo funkcija
1 141,32 16 152,37
2 143,03 17 152,59
3 143,86 18 154,42
4 144,68 19 154,46
5 145,81 20 155,60
6 146,09 21 155,98
7 147,10 22 156,75
8 147,19 23 156,79
9 147,42 24 156,86
10 147,84 25 158,34
11 148,65 26 159,26
12 148,69 27 159,32
13 149,34 28 159,63
14 149,81 29 160,30
15 151,26 30 161,59

Akivaizdu (2.3 lentelé), kad geriausia tikslo funkcijos (2.12) reikSmé
(63,70) gauta, kai BE tasky, kuriuose skaic¢iuojami lenkimo momentai, skaicius
(toliau tasky skaicius) yra lygus 3. Sj sprendinj (63,70) atitinkanti poliy i$désty-
mo schema pateikta 2.7 pav. Kaip minéta auks¢iau, Siuo atveju didZiausia reak-
cija lygi 301,51, o didziausias absoliutiniu dydziu lenkimo momentas — 63,70.
Tasky skaiciy didinant nuo 3-juy iki 9-iy, vieno nepriklausomo atsitiktinio ban-
dymo (100 generacijy) trukmé didéja. Maziausia bandymo trukmé (apie 504
sek.) gauta, kai tasky skaiCius lygus 3 (PC Intel® Xeon® 2,49 GHz 8,00 GB
RAM). Akivaizdu, kad lenkimo momenty minimizavimo uzdaviniui optimalus
tasky skaicius yra 3.

Bendrasis sinchroninis lenkimo momenty ir reakcijy minimizavimo uzdavi-
nys. Sprendziant $j uzdavinj tikslo funkcijoje (2.12) abu svoriniai koeficientai
lygis, t. y. w, =w, =0,5. Deja, sprendziant sinchroninj momenty ir reakcijy mi-
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nimizavimo uzdavinj (2.12) globaliojo sprendinio gauti i$ anksto neimanoma,
kad ir kokia biity tikslo funkcijos (2.12) svoriniy koeficienty (w, ir w, ) kombi-

nacija. Eksperimentiskai yra parinktos tokios GA genetiniy parametry vertés:
populiacijos dydis — 30 individy, kryZminimo tikimybé — 50%, mutacijos tiki-
mybeé — 20%, generacijy skai¢ius — 100. Sis uzdavinys paprastai konverguoja per
~70 generacijy, todél 100 populiacijy generavimas leidzia pagristai teigti, jog
Siuo konkre¢iu atveju geresnio sprendinio nebebus jmanoma gauti. Buvo atlikta
30 nepriklausomy skaitiniy bandymu, t. y. uzdavinys buvo sprestas 3000 karty.
Akivaizdu, kad toks nepriklausomy skaitiniy bandymy skaicius yra pakankamas,
kad biity gautas racionalus sprendinys. 2.4 lenteléje yra pateikti visi surtsiuoti
sprendiniai pradedant geriausiu (141,32) ir baigiant blogiausiu (161,59). Geriau-
sig sprendinj (141,32) atitinkanti poliy iSdéstymo schema yra pateikta 2.8 pav.
Tokiam kompromisiniam uzdaviniui didZiausias absoliutiniu dydziu lenkimo
momentas — 84,98 (gauta jo geriausia reik§mé yra 63,70), o didZiausia reakcija —
197,65 (190,35). Vienas nepriklausomas atsitiktinis bandymas (100 generacijy)
trunka apie 504 sek. (PC Intel® Xeon® 2,49 GHz 8,00 GB RAM).

2.8 pav. Poliy isdéstymo schema bendrajam sinchroniniam lenkimo
momenty ir reakcijy minimizavimo uzdaviniui
Fig. 2.8. Pile distribution scheme for bending moments and reactive forces
simultaneous minimization task

Bendrasis sinchroninis lenkimo momenty ir reakcijy minimizavimo uzdavi-
nys, analogiskai kaip ir lenkimo momenty minimizavimo uzdavinys, buvo is-
sprestas atlikus skaitinius bandymus. Buvo nustatytas optimalus BE taskuy, ku-
riuose skaiCiuojami lenkimo momentai sijoje, skaicius. Gauti rezultatai (2.5
lentelé) rodo, jog tasky skaiciy didinant nuo 3-jy iki 9-iy, geriausia tikslo funkci-
jos (2.12) reik§meé (137,94) gauta, kai yra 5 tagkai. Sj sprendini (137,94) atitin-
kanti poliy iSdéstymo schema pateikta 2.9 pav. Auks¢iau minétam kompromisi-
niam uzdaviniui didziausias absoliutiniu dydziu lenkimo momentas — 77,79
(gauta jo geriausia reikSmé yra 63,70), o didziausia reakcija — 198,10 (190,35).
Vienas nepriklausomas atsitiktinis bandymas (100 generacijy) trunka apie 552
sek. (PC Intel® Xeon® 2,49 GHz 8,00 GB RAM).
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2.5 lentelé. Bendrojo sinchroninio lenkimo momenty ir reakciju minimizavimo
uzdavinio rezultatai 10 poliy sijynui

Table 2.5. Results of bending moments and reactive forces simultaneous minimization
task for 10 pile grillage

BE tasky Bandymo Geriausia tikslo
skai€ius | trukmeé, sek. funkcijos reik§mé

3 504 141,32

4 533 140,24

5 552 137,94

6 574 144,14

7 598 144,27

8 625 139,60

9 646 143,24

2.9 pav. Poliy i8déstymo schema bendrajam sinchroniniam lenkimo
momenty ir reakcijy minimizavimo uzdaviniui
Fig. 2.9. Pile distribution scheme for bending moments and reactive forces
simultaneous minimization task

Rezultatai (2.5 lentelé) rodo, kad didinant tasky skaic¢iy nuo 3-jy iki 9-iy,
skirtumas tarp geriausiy tikslo funkcijos reikSmiy yra labai nedidelis (didZiausias
skirtumas apie 4,59%), tac¢iau bandymo trukmé pastebimai iSauga: bandymo
trukmé, kai tasky skaiCius yra 5, padidéja apie 9,52% lyginant su bandymo
trukme, kai tasky skaicius yra 3. Kadangi skai¢iavimo laikas (bandymo trukmé)
yra ribojantysis faktorius visiems globaliojo optimizavimo uzdaviniams, tuomet
akivaizdu, jog optimalus tasky skaicius yra 3, nes tada vieno nepriklausomo
bandymo trukmé maziausia — 504 sek. (PC Intel® Xeon® 2,49 GHz 8,00 GB
RAM).
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2.8. Tikslo funkcijos kriterijy jtaka optimizavimo
uzdaviniui
Bendrasis sinchroninis lenkimo momenty ir reakcijy minimizavimo uzdavinys.
Tikslo funkcijos (2.12) komponenty £;(x) ir f,(x) matavimo vienetai yra skir-
tingos prigimties. Todél butina atlikti tyrimus ir nustatyti tokia svoriniy koefi-
cienty w, ir w, santykio reikSme¢ (Venanzi and Materazzi 2007), kuriai esant
komponentai f,(x) ir f,(x) turéty vienoda jtaka tikslo funkcijai.

Padalijus tikslo funkcija (2.12) i§ svorinio koeficiento w, > 0 ir jvedus svori-
niy koeficienty santyki w, =w,/w, gauname atitinkama tikslo funkcijos pavida-

la:
S =min f(x)= £,(x)+w, - £o(x). (222)

Kad biity jvertinta, kokia jtaka tikslo funkcijai (2.22) turi komponentai f£;(x)
ir w,- f,(x), buvo atlikti skaitiniai bandymai, kai w, reikdmés kinta intervale
[0,01,50,00] (¢ia w, +w, =1,0). Eksperimentiskai yra parinktos tokios GA geneti-
niy parametry vertés: populiacijos dydis — 28 individy, kryZminimo tikimybé —
50%, mutacijos tikimybé — 10%, generacijy skai¢ius — 100. Sis uzdavinys pa-
prastai konverguoja ivykus ~70 generacijy, todél 100 populiaciju generavimas
leidzia pagristai teigti, jog Siuo konkreciu atveju geresnio sprendinio nebebus
imanoma gauti. Buvo atlikta 28 nepriklausomi skaitiniai bandymai, t. y. uzdavi-
nys buvo sprestas 2800 karty. Akivaizdu, kad toks nepriklausomy skaitiniy ban-
dymuy skai¢ius yra pakankamas, kad buity gautas racionalus sprendinys.

I§ bandymy rezultaty matyti, jog komponentai £;(x) ir w, - £,(x) turi vienoda
itaka tikslo funkcijai (2.22), kai w, ~2,57 (2.10 pav.). Siam uzdaviniui gauta
geriausia tikslo funkcijos (2.12) reikSmé yra 120,34 (8i sprendinj atitinkantis
poliy iSdéstymas parodytas 2.11 pav.), didZiausias absoliutiniu dydziu lenkimo
momentas — 83,60 (gauta jo geriausia reik§Smé yra 63,70), o didziausia reakcija —
214,82 (190,35). Vienas nepriklausomas atsitiktinis bandymas (100 generaciju)
trunka apie 402 sek. (PC Intel® Xeon® 2,49 GHz 8,00 GB RAM).

Kai w, >2,57(2.10 pav.), tikslo funkcijai (2.22) didesn¢ itaka turi kompo-

nentas w, - f,(x) (t. y. lenkimo momentas). Ir atvirk3¢iai, kai w, <2,57, didesne
itaka tikslo funkcijai (2.22) turi komponentas f;(x) (t.y. reakcija).
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2.10 pav. Komponenty fi(x) ir f>(x) itaka tikslo funkcijai (10 poliu sijynas)
Fig. 2.10. Contribution of components f;(x) and f5(x) to the objective
function (10 pile grillage)

2.11 pav. Poliy i§déstymo schema bendrajam sinchroniniam lenkimo
momenty ir reakcijy minimizavimo uzdaviniui
Fig. 2.11. Pile distribution scheme for bending moments and reactive forces
simultaneous minimization task

Is grafiko (2.10 pav.) matyti, kad egzistuoja dar kelios w, reikSmés (t. y.
kreiviy susikirtimo ar susilietimo taskai grafike), prie kuriu f(x) ir w, - £,(x)

itaka kompromisinei tikslo funkcijai (2.22) yra vienoda. Galima argumentuoti,
kad taip atsitiko dél skai¢iavimo tikslumo (apvalinimo) jtakos, tad Sias w,

reikSmes galima atmesti ir nejvertinti.
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2.9. Antrojo skyriaus iSvados

1.

Kadangi disertacijoje nagrinéjamy uzdaviniy sprendimas reikalauja
labai dideliy kompiuteriniy iStekliy, todél sijyny daugiakriteriam
globaliajam optimizavimui labiau tinkami stochastiniai globalaus op-
timizavimo algoritmai, i$ kuriy genetiniai algoritmai yra vieni prana-
Siausiy.

Pasiiilyta skaic¢iavimo technologija, kurioje naudojami genetiniai al-
goritmai, gali biiti sekmingai taikoma optimalioms poliy padétims si-
jynuose nustatyti.

Remiantis nustatyta priklausomybe tarp dviejy tikslo funkcijos krite-
riju reikSmiy ir svoriniy koeficienty santykio reikSmiy, galima pasi-
rinkti jvairias sijyny schemas, priklausomai nuo to, kuris i§ kriterijy
(atraminé reakcija poliuje ar lenkimo momentas sijoje) turés didesne,
mazesne ar vienoda jtaka optimizavimo uzdaviniui. Tai gali buti
naudinga inzineringje praktikoje, nes projektuotojas gali rinktis jam
priimtinesng sijyno schema.



Genetinis algoritmas sijyny
topologijos ir matmeny
sinchroniniam optimizavimui

Siame skyriuje yra aprasyta, kaip galima pritaikyti genetiniy algoritmy koncep-
cija sijyny topologijai ir matmenims sinchroniskai optimizuoti. Informacija sijy-
ny optimizavimo uzdaviniams, turintiems nuo 10 iki 55 projektavimo kintamyjuy,
buvo gauta i§ projektavimo biury (Consultancy W. F. O. B. V., Paauw B. V.
Aannemingsbedikf ir kt.) Olandijoje, kurie naudoja profesionaly skaic¢iavimo
programinj paketa MatrixFrame, skirta statybos inzinerijai. Siuo programiniu
paketu atlieckama plieno ir gelzbetonio statiniy analizé. | §j programinj paketa yra
integruota Teorinés mechanikos katedros (FMF, VGTU) darbuotojy sukurta
programa, naudojanti lokaliosios paieskos metodus vienakriteriam poliy iSdés-
tymo schemy optimizavimui. Siame skyriuje pademonstruotas dviejy skirtingy
topologijy sijynu (3.1 pav.) topologijos ir matmeny sinchroninis optimizavimas.
Priklausomai nuo apkrovy konfigiiracijos (3.2 pav.) maziausias poliy skaicius
Siems sijynams yra atitinkamai 10 ir 15 poliy. Pirmiausia yra nustatyti Pareto-
optimaliis sprendiniai. Po to pateikiami kompromisinio optimizavimo uzdavinio
sprendimo genetiniu algoritmu (GA) rezultatai. Sio skyriaus medziaga paskelbta
Siose autoriaus publikacijose (disertacijos tema): Macitinas and Belevi¢ius 2012,
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Maciunas et al. 2012a, Mockus et al. 2012, Macitunas et al. 2012b, Macitinas
2012.
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3.1 pav. Dviejy skirtingy topologiju sijynai
Fig. 3.1. Two grillages with different topologies

3.1. Pareto-optimalis sprendiniai

Svertinés kriteriju sumos metodas (1.1.3 poskyris), kuriuo pagrista tikslo funkci-
jos (2.12) formuluoté, yra tinkamas ieSkant Pareto-optimaliy sprendiniy daugiak-
riteriams optimizavimo uzdaviniams, turintiems iSgaubta Pareto-optimalumo
riba (1.3 pav.). Todél pirmiausia biitina iSnagrinéti tikslo funkcijos erdvés forma,
t. y. atlikti tyrimus, kuriais biity nustatyta, ar galimy sprendiniy erdvé yra is-
gaubtos formos.
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3.2 pav. Apkrovy konfigiiracija: 10 poliy ir 15 poliy sijynai
Fig. 3.2. Load cases: 10 pile and 15 pile grillages

Tuo tikslu daug karty buvo apskaic¢iuojami abu tikslo funkcijos (2.12) kom-
ponentai (2.13) ir (2.14) esant atsitiktinai parinktiems projektavimy kintamyjy
rinkiniams, t. y. daug karty buvo apskaic¢iuojami reakcijos poliuose bei lenkimo
momentai sijose esant atsitiktinai parinktoms sijyno poliy padétims bei siju
skerspjiivio matmenims.

Tyrimai atskleidé, kad visos uzdavinio krastinés salygos yra tenkinamos,
todél tikslo funkcijos (2.12) komponenty (2.13) ir (2.14) gautos reikSmes (3.3
pav. ir 3.4 pav.) yra patikimos.

1§ gauty rezultaty (3.3 pav. ir 3.4 pav.) matyti, kad £;(x)- /,(x) plokstumoje
galimy sprendiniy erdvé yra iSgautos formos toje puséje, kurioje yra laukiami
optimallis sprendiniai. Galima teigti, jog pasiiilyta kompromisiné tikslo funkcija
(2.12) yra tinkama spresti sijyny topologijos ir matmeny sinchroninio optimiza-
vimo uzdavinj ir visi jimanomi Pareto sprendiniai gali biiti nustatyti.

3.3 ir 3.4 paveiksluose taip pat yra pademonstruotos poliy iSdéstymo sche-
mos, kurios atitinka skirtingus Pareto-optimalius sprendinius. Tai gali bati nau-
dinga inZinerinéje praktikoje, kadangi projektuotojas gali pasirinkti jam priimti-
nesne¢ schema.
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3.3 pav. Tikslo funkcijos galimi sprendiniai fl(x)— fz(x) erdvéje (10 poliy
sijynas)
Fig. 3.3. Possible solutions of the objective function in fl(x)— £,(x) space
(10 pile grillage)
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3.4 pav. Tikslo funkcijos galimi sprendiniai £ (x)— 7, (x) erdvéje (15 poliy
sijynas)
Fig. 3.4. Possible solutions of the objective function in fl(x)— £, (x) space
(15 pile grillage)
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3.2. Optimalis genetiniai parametrai ir sijos
skerspjivio matmenys

Genetinio algoritmo parametrai 10 poliy ir 15 poliy sijynams (3.1 pav. ir 3.2
pav.) buvo parinkti remiantis skaitiniais bandymais. Skaitiniy bandymy metu
populiacijos dydis kito nuo 10 iki 80 individy, mutacijos ir kryZzminimo tikimy-
bés —nuo 10% iki 90%. Individo (sprendinio) ilgis:

1. 12 geny 10 poliy sijynui (10 poliy pozicijy, sijos skerspjuvio aukstis
ir plotis).

2. 17 geny 15 poliy sijynui (15 poliy poziciju, sijos skerspjtvio aukstis
ir plotis).

Tikslo funkcijos (2.12) svoriniai koeficientai w, =w, =0,5. Prie§ atliekant
skaitinius tyrimus butina nustatyti ribas, kuriose gali kisti sijos skerspjiivio mat-
menys. Sijos skerspjivio matmeny nustatymui buvo parinkti praktiniu pozitriu
priimtini intervalai:

1. Sijos skerspjivio auki¢iui: A [0,1:0,9].

2. Sijos skerspjavio ploiui: b <[0,1;0,9].
Visais atvejais buvo sugeneruota 100 populiacijy ir buvo gautos optimiza-
vimo uzdavinio optimalios genetiniy parametry vertés (3.1 lentelé) 10 poliy ir 15
poliy sijynams.

3.1 lentelé. Optimalios genetiniy algoritmy parametry vertés
Table 3.1. Optimal values of parameters genetic algorithms

Pavadinimas Reiksmé ReikSmeé
Sijynas 10 poliy 15 poliy
Populiacijos dydis 50 individy 46 individy
KryZzminimo tikimybé 70% 50%
Mutacijos tikimybé 10% 10%

Kadangi GA yra stochastiniai algoritmai, todél abu sijynai (10 poliy ir 15
poliy) buvo optimizuoti 30 karty naudojant gautus genetinius parametrus tam,
kad rezultaty pasiskirstymas (iSsibarstymas) bty priimtinas (3.2 lentelé).
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3.2 lentelé. Optimizavimo rezultatai genetiniu algoritmu
Table 3.2. Optimization results using genetic algorithm

Pavadinimas ReikSme ReikSme
Sijynas 10 poliy 15 poliy
Algoritmo paleidimo skai€ius 30 30
Generacijy skaicius 100 100
Geriausia tikslo funkcijos reik§mé 122,46 85,84
Rezultaty variacijos koeficientas 2,55% 2,93%
Sijos skerspjlivio matmenys /g x by 0,9x0,1 0,9x0,1
Sijos skerspjlivio matmeny santykis / / by 9,0 9,0

Poliy isdéstymo schemos, atitinkancios geriausia tikslo funkcijos (2.12)
sprendinj (122,46 — 10 poliy sijynui ir 85,84 — 15 poliy sijynui), yra pateiktos 3.5
pav.

I rezultaty matyti, kad sprendziant optimizavimo uzdavinj dél esanciy apri-
bojimy (2.16) geriausia tikslo funkcijos (2.12) sprendinj (3.2 lentelé) gauname,
kai sijos skerspjuvio auk$¢io matmuo jgyja didZiausia reikSme i$ intervalo
h, €[0,1,09], o sijos skerspjivio plo¢io matmuo jgyja maziausia reikdme i§ in-
tervalo b, €[0,1,09].

Atlikus skaitinius bandymus, kai skerspjivio matmenys igyja reikSmes i$
intervaly 4, €[02,08] ir b, €[0,2;08], gauname, kad geriausia tikslo funkcijos
(2.12) sprendinj (133,63 — 10 poliy sijynui ir 94,32 — 15 poliy sijynui) gauname,
kai sijos skerspjiivio auks$¢io matmuo jgyja didZiausia reikSme (4, =0,8), o sijos
skerspjiivio plo¢io matmuo jgyja maziausig reikSme (b, =0,2) (A priedas). Ga-
lima teigti, jog neegzistuoja tokia skerspjiivio matmeny kombinacija, prie kurios
biity gaunama geresné tikslo funkcijos (2.12) reik§mé nei pateikta 3.2 lenteléje
(A priedas).

Galima daryti iSvada, kad pasirinkus intervalus sijos skerspjuvio auksc¢iui ir
plociui, geriausig tikslo funkcijos (2.12) sprendinj gausime, kai sijos skerspjiivio
auksc¢io matmuo jgis didziausiag reikSme i$ pasirinkto intervalo, o sijos skerspju-
vio plo¢io matmuo jgis maziausia reikSme i$ pasirinkto intervalo, t. y. optimiza-
vimo algoritmas ,,stengiasi®, kad sijos skerspjiivis buty kuo aukstesnis bei siau-
resnis. Dél tokiy sijos skerspjivio geometriniy charakteristiky lenkimo
momentai ( f,(x)) sijose jgyja maZiausias absoliutiniu dydziu reik$mes bei tikslo

funkcija (2.12) igyja geresnes reikSmes.
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3.5 pav. Poliy i§déstymo schemos, atitinkancios geriausius tikslo funkcijos
sprendinius (10 poliy ir 15 poliy sijynai)
Fig. 3.5. Pile placement schemes corresponding to the best solution of
objective function (10 pile and 15 pile grillages)

Tam, kad sijos skerspjiivio auks¢io 4, ir ploc¢io b, didziausias santykis
(hy /b)), . neigyty tokiy reikdmiy, prie kuriy galéty kilti grésmé stabilumui si-
jyno plokstumoje, biitina nustatyti leisting sijos skerspjuvio auks¢io 4, ir plocio
b, santyki (h, /b, ), . Praktiniu pozitriu biity priimtina, jei (h, /b, ), =3.0.

leist leist

3.3. Tikslo funkcijos kriterijy jtaka optimizavimo
uzdaviniui skirtingos topologijos sijynuose

Remiantis 2.8 poskyryje pateikta metodika, jvertinta ir palyginta, kokia itaka
optimizavimo uzdaviniui turi tikslo funkcijos (2.12) komponentai f;(x) ir f,(x)

10 poliy ir 15 poliy sijynuose (3.1 pav. ir 3.2 pav.). Pasitelkus kompromising
tikslo funkcija (2.12) atitinkancia funkcija (2.22) bus palyginta, prie kokiy svo-
riniy koeficienty santykio w, = w, /w, reikSmiy, komponenty fl(x) ir f,(x) itaka
optimizavimo uzdaviniui yra vienoda.

Atlikty tyrimy rezultatai atskleidé, kad abiejuose sijynuose (3.1 pav. ir 3.2
pav.) w, reik§més, apibrézian¢ios komponenty f(x) ir f,(x) vienoda jtaka op-
timizavimo uZzdaviniui, yra labai artimos: 10 poliy sijynui w, ~2,57 (kai
w, =028, w,=072) (3.6 pav.) ir 15 poliy sijynui w, ~233 (kai w, =030,
w, =0,70) (3.7 pav.). Taigi, kai w, >2,57 (3.6 pav.) ir w, >2,33 (3.7 pav.), tikslo
funkcijai (2.22) didesng jtaka turi komponentas w, - £,(x) (t. y. lenkimo momen-
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tas). Ir atvirkséiai, kai w, <2,57 (3.6 pav.) ir w, <233 (3.7 pav.), didesng itaka
tikslo funkcijai (2.22) turi komponentas £,(x) (t.y. reakcija).
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3.6 pav. Komponenty f;(x) ir f,(x) itaka tikslo funkcijai (10 poliy sijynas)
Fig. 3.6. Contribution of components fi(x) and f(x) to the objective
function (10 pile grillage)
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3.7 pav. Komponenty f;(x) ir f,(x) itaka tikslo funkcijai (15 poliy sijynas)
Fig. 3.7. Contribution of components f,(x) and f>(x) to the objective
function (15 pile grillage)
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Analogiski skaitiniai bandymai buvo atlikti su 18 poliy bei 20 poliy sijynais
(B priedas ir C priedas) ir buvo gauta, kad 18 poliy sijynui w, ~2,33, 0 20 poliy
sijynui w, ~2,57 (B priedas ir C priedas). Galima teigti, jog tikétinai bet ko-
kioms apkrovoms veikiant bet kokios topologijos sijynus, komponenty f;(x) ir
£,(x) itaka optimizavimo uzdaviniui bus vienoda, kai w, reiksmé bus labai ar-
tima jau nustatytoms w, reikSméms 10 poliy (w, ~2,57) bei 15 poliy (w, ~2,33)
sijynams. Remiantis auksciau gautais rezultatais, toliau skaitiniuose bandymuose

tikslo funkcijoje (2.12) bus naudojami tokie svoriniai koeficientai, kad kompo-
nenty f£;(x) ir f,(x) itaka optimizavimo uzdaviniui biity vienoda.

3.4. Optimizavimo uzdavinio sprendimas, kai tikslo
funkcijos komponenty jtaka uzdaviniui vienoda

Optimizavimo uzdavinio sprendimas pademonstruotas optimizuojant 10 poliy ir
15 poliy sijynus (3.1 pav. ir 3.2 pav.). Genetinio algoritmo parametrai Siems si-
jynams buvo parinkti remiantis skaitiniais bandymais (3.1 lentelé).

Tikslo funkcijos (2.12) svoriniai koeficientai (remiantis 3.3 poskyryje gau-
tais rezultatais) yra tokie:

1. 10 poliy sijynui: w, =0,28, w, =0,72 (t. y. w, ~2,57).

2. 15 poliy sijynui: w, =030, w, =0,70 (t.y. w, ~2,33).

Pries atliekant skaitinius tyrimus biitina nustatyti ribas, kuriose gali kisti si-
jos skerspjiivio matmenys. Sijos skerspjivio matmeny nustatymui buvo parinkti
praktiniu poZziiiriu priimtini intervalai:

1. Sijos skerspjavio auks&iui: 4, €[0,1:09].

2. Sijos skerspjivio plociui: b, [0,1;0,9].
Be to, ivesta papildoma praktiniu pozitriu biitina salyga sijos skerspjuvio
matmenims:

3. (hy/by),, <30.

Visais atvejais buvo sugeneruota 100 populiacijy. Kadangi GA yra stochas-
tiniai algoritmai, todél abu sijynai (10 poliy ir 15 poliy) buvo optimizuoti 30 kar-
ty, kad rezultaty pasiskirstymas (iSsibarstymas) biity priimtinas (3.3 lentelé).

Poliy isdéstymo schemos, atitinkancios geriausia tikslo funkcijos (2.12)
sprendini (96,07 — 10 poliy sijynui ir 78,68 — 15 poliy sijynui), yra pateiktos 3.8
paveiksle.
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3.3 lentelé. Optimizavimo genetiniu algoritmu rezultatai
Table 3.3. Optimization results using genetic algorithm

Pavadinimas ReikSme ReikSme
Sijynas 10 poliy 15 poliy
Algoritmo paleidimo skai€ius 30 30
Generacijy skaicius 100 100
Geriausia tikslo funkcijos reik§mé 96,07 78,68
Rezultaty variacijos koeficientas 1,07% 1,88%
Sijos skerspjlivio matmenys /g x by 0,44 x 0,15 0,87 x 0,33
Sijos skerspjlivio matmeny santykis / / by 2,93 2,64

3.8 pav. Poliy i8déstymo schemos, atitinkancios geriausius tikslo funkcijos
sprendinius (10 poliy ir 15 poliy sijynai)
Fig. 3.8. Pile placement schemes corresponding to the best solution of
objective function (10 pile and 15 pile grillages)

GA sprendinio tipinio konvergavimo istorijos (3.9 pav.) analizé atskleidé,
kad geriausias sprendinys yra gaunamas konvergavimo istorijos pabaigoje, ta-
¢iau konvergavimo greicio kitimo pobiidis demonstruoja tam tikrus GA triku-
mus. Pradinéje fazéje (vidutiniskai iki 30-os generacijos) GA konvergavimo
greitis yra didelis palyginus su konvergavimo greiciu, sumazéjanéiu daugiau nei
5% vélesnése fazése (paprastai nuo 30-os generacijos), t. y. sprendinys konver-
guoja i lokaly optimaly sprendinj. Baigiamojoje fazéje (paprastai nuo 70-os ge-
neracijos) GA konvergavimo greitis praktiskai sumazéja iki nulio. Toks GA
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konvergavimo grei¢io sumazéjimo pobudis i§ esmés susijes su populiacijos indi-
vidy asimiliacija, t. y. sprendiniai (individai) populiacijoje labai suvienodéja

(supanaséja).
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3.9 pav. Tipinis genetinio algoritmo konvergavimas
Fig. 3.9. Typical convergence of genetic algorithm

Todél sprendimo stadijose, kur konvergavimo greitis sumazéja daugiau nei
5%, esami GA genetiniai parametrai nebetinkami ir yra reikalingas genetiniy
parametry adaptavimas. Tikétina, jog didesné mutacijos tikimybé gali duoti im-
pulsa visos populiacijos kokybiskam Suoliui i§ lokalaus sprendinio tasko bei su-
teikti galimybe genetiniam algoritmui atlikti paieska didesniame galimy spren-
diniy erdvés plote. Be to, maZesné populiacija turi daug lankstesnes
adaptavimosi savybes. Tokiu biidu padidéja tikimybé surasti globaly optimaly

sprendini.

3.5. Adaptyvus genetinis algoritmas

Sitlomas euristinis adaptyvus genetinis algoritmas (AGA) sudarytas i$ trijy pa-

grindiniy daliy:

1. Nustatymas momento, kada reikalingas genetinio algoritmo adapta-

vimas.

2. Adaptyvus populiacijos dydzio operatorius, priklausantis nuo kon-
vergavimo greicio.
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3. Adaptyvus mutacijos operatorius, priklausantis nuo konvergavimo
greicio.

Optimizavimo uzdavinio sprendimas su AGA pademonstruotas optimizuo-
jant 10 poliy ir 15 poliy sijynus (3.1 pav. ir 3.2 pav.). Genetinio algoritmo para-
metrai §iems sijynams buvo parinkti remiantis skaitiniais bandymais (3.1 lente-
1¢). Taikomi parametrai (tikslo funkcijos (2.12) svoriniai koeficientai bei sijy
skerspjuvio matmenys), kurie pateikti 3.4 poskyryje.

GA adaptavimo paleidimo momentas nustatomas jvertinat geriausio spren-
dinio populiacijoje konvergavimo greitj. Sitiloma, kad adaptavima reikia naudoti
tuomet, kai skirtumas tarp deSimties i eilés sugeneruoty tikslo funkcijos reiks-
miy yra mazesnis kaip 5,0%:

S = Fi0 <50%, 3.

C¢ia f,; — jj-toji tikslo funkcijos reikSme.
Kai $i salyga (3.1) yra tenkinama, tuomet vykdomas GA adaptavimas tai-
kant adaptyvy populiacijos dydzio operatoriy bei adaptyvy mutacijos operatoriy.

Adaptyvus populiacijos dydzio operatorius (APDO) mazina populiacijos dydi
(PD):
APDO =PD-0,75 . (3.2)
Kai pirma karta tenkinama adaptyvumo paleidimo salyga (3.1), pradinis po-
puliacijos dydis yra sumazinamas 25% (3.2) ir gaunamas naujas populiacijos
dydis. Kai vél tenkinama (3.1) salyga, paskiausiai gautas populiacijos dydis yra
vél sumazinamas 25%. Tokia procediira populiacijos dydziui yra taikoma tol,
kol tenkinamas apribojimas:
APDO >10. (3.3)

Adaptyvus mutacijos operatorius (AMO) didina mutacijos tikimybe
p_mut .

AMO=p mut-125. (34

Kai pirma karta yra tenkinama adaptyvumo paleidimo salyga (3.1), pradiné

mutacijos tikimybé p mut yra padidinama 25% (3.4) ir gaunama nauja mutaci-

jos tikimybés reiksmé. Kai vél tenkinama (3.1) salyga, paskiausiai gauta p mut

reikSmé yra vél padidinama 25%. Tokia procediira mutacijos tikimybei yra tai-
koma tol, kol tenkinamas apribojimas:

AMO <100 . (3.5)
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Atlikty skaitiniy bandymy (sprendziant optimizavimo uzdavini) su AGA
rezultatai (3.10 pav.) rodo, jog greito konvergavimo fazé trunka beveik dvigubai
ilgiau nei naudojant klasikini GA. Adaptyviam GA paprastai pakanka 50-60
generacijy, kad pasiekty labai artimus ar net geresnius rezultatus lyginant su kla-

sikiniu GA.
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3.10 pav. Tipinis adaptyvaus genetinio algoritmo konvergavimas
Fig. 3.10. Typical convergence of adaptive genetic algorithm

3.4 lentelé. Vieno nepriklausomo skaitinio bandymo (VNSB) trukmé
Table 3.4. Duration of one independent numerical experiment

Pavadinimas Reik§meé ReikSmé

Sijynas 10 poliy 15 poliy

VNSB trukmé su GA (100 generacijy) 504 sek. 698 sek.
VNSB trukmé su AGA (50-60 generaciju) 277 sek. 437 sek.
L . 227 sek. 261 sek.

VNSB trukmés skirtumas tarp GA ir AGA (45,04%) (37.39%)

Vienas nepriklausomas skaitinis bandymas (VNSB) (100 generacijy) 10 po-
liy sijynui su GA trunka apie 504 sek. (PC Intel® Xeon® 2,49 GHz 8,00 GB
RAM). AGA dél didesnio konvergavimo greicio paprastai suranda labai artimus
ar net geresnius sprendinius (palyginus su GA) vidutiniskai per 277 sek. (50-60
generacijy). Sis skai¢iavimy laikas 10 poliy sijynui net 45,04% (arba 227 sek.)
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trumpesnis palyginus su klasikiniu GA, o 15 poliy sijynui — 37,39% (arba 261
sek.) trumpesnis (3.4 lentelé).

Kadangi skai¢iavimo laikas yra lemiamas faktorius visiems globalaus opti-
mizavimo uzdaviniams, tai pasitlytu adaptyviu genetiniu algoritmu per trum-
pesni laika gaunami geresni sijyny optimizavimo rezultatai (t. y. mazesnés tikslo
funkcijos reiksmés) lyginant su klasikiniu genetiniu algoritmu.

g L g r * ¢ ®

3.11 pav. Poliy iSdéstymo schemos, atitinkancios geriausius tikslo
funkcijos sprendinius (10 poliy ir 15 poliy sijynai)
Fig. 3.11. Pile placement schemes corresponding to the best solution of
objective function (10 pile and 15 pile grillages)

3.5 lentelé. Optimizavimo rezultatai adaptyviu genetiniu algoritmu
Table 3.5. Optimization results of adaptive genetic algorithm

Pavadinimas ReikSme ReikSme
Sijynas 10 poliy 15 poliy
Algoritmo paleidimo skai€ius 30 30
Generacijy skaicius 100 100
Geriausia tikslo funkcijos reik§mé 93,18 76,45
Rezultaty variacijos koeficientas 1,86% 2,06%
Sijos skerspjlivio matmenys /g x by 0,58 x 0,20 0,69 x 0,24
Sijos skerspjtivio matmeny santykis / / by 2,90 2,88

Poliy isdéstymo schemos, atitinkancios geriausig tikslo funkcijos (2.12)
sprendinj (93,18 — 10 poliy sijynui ir 76,45 — 15 poliy sijynui) su AGA, yra pa-
teiktos 3.11 paveiksle. Skaitiniy bandymy (sprendziant optimizavimo uzdavini)
su AGA rezultatai (3.5 lentelé) rodo, jog geriausios tikslo funkcijos (2.12)
reikSmeés 10 poliy ir 15 poliy sijynams buvo gautos atitinkamai 3,01% ir 2,83%
geresnés nei su klasikiniu GA.
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3.6. Genetinis algoritmas su paskirstymo strategija

Siame skyriuje pademonstruota genetinio algoritmo su paskirstymo strategija
(GAPS) pritaikymas sprendziant sijyny optimizavimo uzdavinj. Sijyny optimi-
zavimo uzdavinio sprendimas taikant GAPS yra sudarytas i§ dviejuy etapy:

1. Vienu metu yra paleidziamas i$ anksto nustatytas skaicius atskiry
(savarankiskai veikian¢iy/tarpusavyje nepriklausomy) optimizavimo
algoritmy (aprasyty 3.4 poskyryje), kurie yra vykdomi iki tokio mo-
mento, kai GA konvergavimo greitis sumazéja daugiau nei 5%. Pa-
siekus §i momenta, visi paleisti algoritmai yra sustabdomi ir i§ kiek-
vienos atskiro algoritmo populiacijos atsitiktinai atrenkamas tam
tikras i§ anksto numatytas skai¢ius individy (sprendiniy), i§ kuriy yra
suformuojama nauja individy populiacija.

2. Paleidziamas optimizavimo algoritmas (aprasytas 3.4 poskyryje), ku-
ris geriausio sprendinio paiesSka atliecka pradédamas nuo naujai su-
formuotos individy populiacijos (paminétos ankstesniame punkte).

Optimizavimo uzdavinio sprendimas su GAPS pademonstruotas optimizuo-
jant 10 poliy ir 15 poliy sijynus (3.1 pav. ir 3.2 pav.). Genetinio algoritmo para-
metrai §iems sijynams buvo parinkti remiantis skaitiniais bandymais (3.1 lente-
1€¢). Optimizavimo metu taikomi tokie parametrai (tikslo funkcijos (2.12)
svoriniai koeficientai bei sijy skerspjiivio matmenys), kurie pateikti 3.4 poskyry-
je.

Skaitiniai bandymai taikant GAPS buvo atlieckami, esant tokiems nustaty-
mams §iai strategijai:

1. Vienu metu yra paleidziami trys atskiri (tarpusavyje nepriklausomi)
optimizavimo algoritmai (aprasyty 3.4 poskyryje), kurie yra vykdomi
iki tokio momento, kai GA konvergavimo greitis sumazéja daugiau
nei 5%.. Pasiekus §] momentg visi paleisti algoritmai yra sustabdomi
ir i§ kiekvienos atskiro algoritmo populiacijos atsitiktinai atrenkami
16 individy (sprendiniy) (toliau tekste Si operacija vadinama atsitik-
tiniu atrankos biidu), 1§ kuriy yra suformuojama nauja individy popu-
liacija, turinti 48 individus.

2. Paleidziamas optimizavimo algoritmas (aprasytas 3.4 poskyryje), ku-
ris geriausio sprendinio paieska atlieka pradédamas nuo naujai su-
formuotos 48 individy populiacijos.

GAPS paleidimo momentas bus nustatomas jvertinat geriausio sprendinio
populiacijoje konvergavimo greitj. Sitiloma, kad GAPS reikia paleisti tuomet,
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kai skirtumas tarp deSimties i$ eilés sugeneruoty tikslo funkcijos reik§miy yra
mazesnis kaip 5,0% (3.1).

Pirmajame GAPS etape (t. y. tam momentui, kai tenkinama (3.1) salyga)
kiekviename i$ trijy atskiry optimizavimo algoritmy buvo gauti apciuopiamai
geresni (taciau tarpusavyje labai supanaséje) sprendiniai (individai), i§ kuriy
(aukséiau minétu atsitiktiniu atrankos buidu) buvo suformuota nauja 48 individy
(sprendiniy) populiacija.

3.12 pav. Poliy iSdéstymo schemos, atitinkancios geriausius tikslo
funkcijos sprendinius: a — 10 poliy sijynas, b — 15 poliu sijynas
Fig. 3.12. Pile placement schemes corresponding to the best solution of
objective function: a — 10 pile grillage, b — 15 pile grillage

3.6 lentelé. Optimizavimo rezultatai taikant genetinj algoritma su paskirstymo strategija
Table 3.6. Optimization results applying genetic algorithm with distribution strategy

Pavadinimas Reik§mé Reik§mé
Sijynas 10 poliy 15 poliy
Algoritmo paleidimo skai€ius 30 30
Generacijy skaicius 100 100
Geriausia tikslo funkcijos reik§mé 91,15 75,34
Sijos skerspjivio matmenys /g x by 0,63 x0,22 0,38x0,13
Sijos skerspjivio matmeny santykis /4 / by 2,86 2,92

Sioje naujoje 48 individy populiacijoje individai tarpusavyje skiriasi daug
labiau, todél antrajame GAPS etape optimizavimo algoritmas turi galimybe at-
likti paieska didesniame galimy sprendiniy erdvés plote.

Skaitiniy bandymy (sprendZziant optimizavimo uzdavini) su GAPS rezultatai
(3.6 lentelé) rodo, jog geriausios tikslo funkcijos (2.12) reikSmés 10 poliy ir 15
poliy sijynams buvo gautos atitinkamai 5,12% ir 4,25% geresnés nei su klasiki-
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niu GA. Geriausias tikslo funkcijos (2.12) reikSmes (taikant GAPS) atitinkancios
poliy isdéstymo schemos pateiktos 3.12 paveiksle.
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3.13 pav. Algoritmy palyginimas
Fig. 3.13. Comparison of algorithms

Lyginant skaitiniy bandymu rezultatus (3.5 lentelé ir 3.6 lentelé) matyti, jog
geriausios tikslo funkcijos (2.12) reik§més 10 poliy ir 15 poliy sijynams naudo-
jant GAPS buvo gautos atitinkamai 2,18% ir 1,45% geresnés nei su AGA. Gali-
ma teigti, kad pritaikius AGA ir GAPS yra gaunami vidutiniskai nuo 3% iki 5%
geresni rezultatai (t. y. mazesnés tikslo funkcijos reikSmés) nei naudojant klasi-
kini GA (3.13 pav.).

3.7. Treciojo skyriaus iSvados

1.

Pasitlyta kompromisiné tikslo funkcija yra tinkama spresti sijyny to-
pologijos ir matmeny sinchroninio optimizavimo uzdavinj ir visi
imanomi Pareto optimaliis sprendiniai gali biiti nustatyti.

Optimizavimo algoritmas geriausius sprendinius suranda, kai sijos
skerspjuvio aukstis yra kiek imanoma didesnis, o plotis kiek jmano-
ma mazesnis, nes tokiu atveju lenkimo momentai sijose igyja ma-
Ziausias absoliutiniu dydziu reikSmes, tuo paciu ir tikslo funkcija igy-
ja optimalias reikSmes.

Remiantis nustatyta priklausomybe tarp dviejy tikslo funkcijos krite-

riju reikSmiy ir svoriniy koeficienty santykio reikSmiy, galima pasi-
rinkti jvairias sijyny schemas, priklausomai nuo to, kuris i$ kriterijy
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(atraminé reakcija poliuje ar lenkimo momentas sijoje) turés didesne,
mazesne ar vienoda jtaka optimizavimo uzdaviniui. Tai gali buti
naudinga inzineringje praktikoje, nes projektuotojas gali rinktis jam
priimtinesng sijyno schema.

Pritaikius AGA, pasiilyta ir sukurta skai¢iavimo technologija, kuria
gaunami 3,01% (10 poliy sijynui) ir 2,83% (15 poliy sijynui) geresni
rezultatai (t. y. maZesnés tikslo funkcijos reikSmés) nei naudojant
klasikinj GA.

Pritaikius GAPS, pasiilyta ir sukurta skaic¢iavimo technologija, kuria
gaunami 5,12% (10 poliy sijynui) ir 4,25% (15 poliy sijynui) geresni
rezultatai (t. y. maZesnés tikslo funkcijos reikSmés) nei naudojant
klasikinj GA.



Bendrosios iSvados

1. Sijyny daugiakriteriam globaliajam optimizavimui labiau tinkami yra sto-
chastiniai globalaus optimizavimo algoritmai, i§ kuriy genetiniai algoritmai yra
vieni pranasiausiy.

2. Remiantis nustatyta priklausomybe tarp dvieju tikslo funkcijos kriterijy
reikSmiy ir svoriniy koeficienty santykio reikSmiy, galima pasirinkti jvairias si-
jyny schemas, priklausomai nuo to, kuris i$ kriterijy (atraminé reakcija poliuje ar
lenkimo momentas sijoje) turés didesne, maZesng ar vienoda jtaka optimizavimo
uzdaviniui. Tai gali buti naudinga inZinerinéje praktikoje, nes projektuotojas gali
rinktis jam priimtinesn¢ sijyno schema.

3. Panaudojus GA, sukurta skaic¢iavimo technologija sijyny sinchroniniam
topologijos ir matmeny optimizavimui. Pritaikius Sig technologija, gali buti nu-
statyti visi galimi Pareto optimalis sprendiniai.

4. Panaudojus AGA, sukurta skai¢iavimo technologija sijyny sinchroniniam
topologijos ir matmeny optimizavimui. Pritaikius $ia technologija, gauti viduti-
niskai 3% geresni rezultatai (t. y. maZesnés tikslo funkcijos reik§més) nei naudo-
jant klasikini GA. Dél padidéjusio konvergavimo grei¢io AGA akivaizdziai su-
taupo skaiciavimo laiko, kuris yra lemiamas veiksnys visiems globaliojo
optimizavimo uzdaviniams.

5. Panaudojus GAPS, sukurta skai¢iavimo technologija sijyny sinchroni-
niam topologijos ir matmeny optimizavimui. Pritaikius Sia technologija, gauti

85
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vidutiniSkai 5% geresni rezultatai (t. y. mazesnés tikslo funkcijos reik§més) nei
naudojant klasikini GA.
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Priedai

A priedas. 10 poliy ir 15 poliy sijynai

Atlikus skaitinius bandymus, kai skerspjiivio matmenys jgyja reikSmes i$ inter-
valy h, €[0,2:0.8] ir b, €[0,2;0,8], gauname, kad geriausia tikslo funkcijos
(2.12) sprendinj (133,63 — 10 poliy sijynui ir 94,32 — 15 poliy sijynui).

A.1 pav. Poliy i8déstymo schemos: a) 10 poliy sijynas, b) 15 poliy sijynas
Fig. A.1. Pile placement schemes: a) 10 pile grillage, b) 15 pile grillage
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A.2 pav. Tikslo funkcijos reik§més, kai sijos skerspjivio plotis pastovus
(b, =0,2), o aukstis kinta
Fig. A.2. Values of objective function, when beam cross-sectional width is
constant (b, =0,2) and heigth is variable
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A.3 pav. Tikslo funkcijos reik§meés, kai sijos skerspjiivio aukstis pastovus
(hy =0.,8), o plotis kinta
Fig. A.3. Values of objective function, when beam cross-sectional heigth is
constant (4, =0,8) and width is variable
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Sie sprendiniai gauti, kai sijos skerspjiivio auki¢io matmuo jgyja didZiausia
reikSme (A, =0,8), o sijos skerspjiivio plo¢io matmuo jgyja maziausia reikSme
(by =02).

Poliy isdéstymo schemos, atitinkancios geriausiag tikslo funkcijos (2.12)
sprendinj (133,63 — 10 poliy sijynui ir 94,32 — 15 poliy sijynui), yra pateiktos
A.1 paveiksle.

Kai sijos skerspjiivio plotis pastovus (b, =0,2), o aukstis A, didéja (A.2
pav.) — tuomet tikslo funkcijos reik§mé geré¢ja (Siuo atveju mazéja). Tai galima
paaiskinti tuo, kad didéjant sijos skerspjuvio auksciui 4, mazéja didziausia len-
kimo momento sijoje reiksmé. Dél tos pacios priezasties tikslo funkcijos reikSme
geréja (Siuo atveju mazéja), kai sijos skerspjiivio plotis 5, mazéja, o sijos
skerspjuivio aukstis pastovus (4, =0,8) (A.3 pav.).
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B priedas. 18 poliy sijynas

Atlikty tyrimy rezultatai atskleidé, kad 18 poliy sijynui (B.1 pav.) tikslo funkci-
jos komponenty f(x) ir f,(x) jtaka optimizavimo uzdaviniui yra vienoda, kai

svoriniy koeficienty santykio reiksmé lygi 2,33 (w, ~2,33). Kai svoriniy koefi-
cienty santykio reiksmé didesné nei 2,33 (w, >2,33) (B.2 pav.), tai tikslo funkci-
jai (2.22) didesne jtaka turi lenkimo momentas (t. y. komponentas w, - £,(x)). Ir
atvirksciai, kai svoriniy koeficienty santykio reikSmé mazesné nei 2,33
(w, <2,33) — didesng itaka tikslo funkcijai (2.22) turi reakcija (t. y. komponentas

£

+————0

B

B.1 pav. 18 poliy sijynas
Fig. B.1. 18 pile grillage

Tyrimy metu gauta priklausomybé (B.2 pav.) tarp dviejuy tikslo funkcijos
kriterijy (reakcijos ir lenkimo momento) reik§miy ir svoriniy koeficienty santy-
kio reikSmiy. Skirtingos svoriniy koeficienty santykio (w, ) reikSmés, atitinka
skirtingas reakcijy ir lenkimo momenty reikSmes tikslo funkcijoje, t. y. skirtin-
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gas sijyny schemas. Todél projektuotojas gali pasirinkti tokias sijyny schemas,
kuriose:
1. Reakcija ir lenkimo momentas turi vienoda jtaka optimizavimo uz-
daviniui (w, ~2,33).
Reakcija turi didesne jtaka optimizavimo uzdaviniui (w, <2,33).
3. Lenkimo momentas turi didesne¢ ijtaka optimizavimo uzdaviniui

(w, >233).
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B.2 pav. Komponenty fi(x) ir £,(x) itaka tikslo funkcijai (18 poliy sijynas)
Fig. B.2. Contribution of components f;(x) and f;(x) to the objective
function (18 pile grillage)
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C priedas. 20 poliy sijynas

Atlikty tyrimy rezultatai atskleidé, kad 20 poliy sijynui (C.1 pav.) tikslo funkci-
jos komponenty f(x) ir f,(x) itaka optimizavimo uZdaviniui yra vienoda, kai
svoriniy koeficienty santykio reiksmé lygi 2,57 (w, 2,57 ). Kai svoriniy koefi-
cienty santykio reik§mé didesné nei 2,57 (w, >2,57) (C.2 pav.), tai tikslo funkci-
jai (2.22) didesne jtaka turi lenkimo momentas (t. y. komponentas w, - f,(x)). Ir
atvirkséiai, kai svoriniy koeficienty santykio reikSmé mazesné nei 2,57
(w, <2,57) — didesng jtaka tikslo funkcijai (2.22) turi reakcija (t. y. komponentas
£)).
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C.1 pav. 20 poliy sijynas
Fig. C.1. 20 pile grillage
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C.2 pav. Komponenty f(x) ir f2(x) itaka tikslo funkcijai (20 poliu sijynas)
Fig. C.2. Contribution of components f;(x) and f,(x) to the objective
function (20 pile grillage)

Tyrimy metu gauta priklausomybé (C.2 pav.) tarp dviejy tikslo funkcijos
kriterijy (reakcijos ir lenkimo momento) reikSmiy ir svoriniy koeficienty santy-
kio reikSmiy. Skirtingos svoriniy koeficienty santykio (w, ) reikSmés, atitinka
skirtingas reakcijy ir lenkimo momenty reikSmes tikslo funkcijoje, t. y. skirtin-
gas sijyny schemas. Todél projektuotojas gali pasirinkti tokias sijyny schemas,
kuriose:

1. Reakcija ir lenkimo momentas turi vienoda itaka optimizavimo uz-
daviniui (w, ~2,57).
Reakcija turi didesng jtaka optimizavimo uzdaviniui (w, <2,57).

3. Lenkimo momentas turi didesn¢ itaka optimizavimo uZzdaviniui
(w, >2,57).
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