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Ivadas

Zmonijai vystantis ir didéjant jmoniy porei-
kiams, optimizavimo problemos vis sudétingéja. To-
del optimizavimo tematika yra labai aktuali ir tokia
iSliks ateityje. Vienas i$ svarbiy optimizavimo uzda-
viniy yra poliy padéciy optimizavimas greztiniuose
pamatuose. Priimant §j sprendimg reikia atlikti daug
skaiCiavimy, todél taikomi stochastiniai optimiza-
vimo algoritmai, kurie, nors ir negarantuoja globa-
laus sprendinio, bet pateikia racionaly sprendinj [6].
Genetiniai algoritmai gali baiti taikomi i esmés bet
kokioms optimizuotinoms struktiiroms. Tokie algorit-
mai yra pagrjsti evoliuciniy procesy mus supanciame
objektyviame pasaulyje imitavimu [7]. Siame darbe
analizuojamas poliy padéciy optimizavimas rostver-
kinio tipo pamatuose; realizuojama programa su C++
kalba, pritaikyta spresti globaliojo optimizavimo uz-
davinius, panaudojant genetinj algoritma; atlickamas
tyrimas apie genetinio algoritmo metody panaudoji-
ma, siekiant surasti optimalig strategija, kurig pritai-
kius uzdavinio rezultatas biity kuo geresnis ir buty pa-
siektas per apribotg iteracijy skaiciy. Optimizavimo
uzdaviniu parinktas statybos uzdavinys, turintis su-
rasti optimalias atramy padétis poliniuose pamatuose.

Tyrimo tikslas — pritaikyti genetinj algoritma,
siekiant poliy padéciy optimizavimo greztiniuose pa-
matuose.

Tyrimo metodai:

1. Teoriniai: jvairios literatiiros nagriné¢jama

tema analizé.

2. Skaitiniai sprendimo metodai.

Globaliojo optimizavimo uZdaviniy sprendimo
teoriniai aspektai

Matematikoje ir informatikoje optimizavimas
siejamas su geriausio pagal tam tikra kriterijy ele-
mento parinkimu i§ galimos kandidaty aibés. Mate-
matiskai optimizavimo uzdavinys apibréziamas kaip
funkcijos f(x) minimalios reikSmeés paieska:
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Cia funkcija f: D — R yra vadinama tiks-
lo funkcija, x = (x, x,, X, ..., x,) — tikslo funkcijos
kintamyjy vektoriumi, d — kintamyjy skai¢iumi, o
D C R?— parametry reik8miy leistingja sritimi [5].

Genetinis algoritmas (GA) yra tam tikra evo-
liuciniy algoritmy klasé, naudojanti gamtoje egzistuo-
jancius gyvybés evoliucinius mechanizmus: paveldé-
jima, mutacijg, natiiraligjg atrankg ir rekombinacija
[3]. Norint panaudoti genetinj algoritma, kai ieSko-
ma uzduoties sprendimo, reikalingi du pagrindiniai
elementai: tinkama pradiné duomeny struktiira ir at-
rankos kriterijus. Sprendziant poliy padéciy optimi-
zavimo uzdavinj, duomeny struktiirg atitinka sijyno
poliy padétis, o atrankos kriterijus — poliy padéciy
jvertinimas, gaunamas naudojant greztiniy pamaty
skaiiavimo programa, parasytg FORTRAN kalba.
Norint matematiskai jvertinti poliy padéciy pozicijas
greztiniuose pamatuose, naudojama tikslo funkcija,
parodanti rezultato patikimumg. Kuo mazesné tikslo
funkcijos reikSme, tuo geresnis yra sprendimas.

GreZztiniy skaic¢iavimo

pritaikymas

pamaty programos

Programa yra taikoma optimizavimo algorit-
mams ir sukurta pagal ,,juodosios dézés* principg.
Pagrindinis programos tikslas — sumazinti maksimalig
poliy reakcijos jéga.

Optimizavimo uzdavinys formuluojamas taip:

min P(x),
xeD

)

Programa jvertina poliy padétis naudodama
tikslo funkcija, kuriai uztenka pateikti tik du paramet-
rus:
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* poliy padéciy masyva;

*  bendrg sijyno geometrinés schemos ilgj.

Sijyno geometrine schema nusakoma konkre-
¢iu atramy tipu, nustatytu jvairiy skerspjiviy skaiciu-
mi ir skirtingu sijy medziagy planu (Zr. 1 pav.) [6].

1 pav. Sijyno geometriné schema

Kadangi §i programa naudojama pagal ,,juo-
dosios dézés* principa, nereikia gilintis j pacia uzda-
vinio sprendimo problematika ir taikomas matemati-
nes formules — uztenka pasinaudoti Sios programos
OBJECTIVE FUNCTION funkcija ir pateikti atitin-
kamus parametrus.

Genetinis algoritmas gerai tinka norint panau-
doti greztiniy pamaty skai¢iavimo programa, kadan-
gi priklauso euristinio tipo algoritmams: sprendimas
gaunamas bandymy ir klaidy keliu. Tai greitas ir ma-
ziau sanaudy reikalaujantis sprendimo budas.

Vykdant genetinj algoritma, i§ pradziy gene-
ruojama pradiné populiacija, kurig sudaro individai.
Populiacijos vienas individas atitinka poliy padéciy
masyva. Pagal atrankos kriterijy jvertinamas populia-
cijos individy tinkamumas. Atrenkami geriausi indi-
vidai, i§ kuriy palikuoniy bus sudaryta naujoji popu-
liacija. Atlieckama rekombinacija ir mutacija, siekiant
suteikti populiacijai jvairovés. Po kiekvieno ciklo ite-
racijos kiekvieno individo poliy padétys pakartotinai
jvertinamos ir algoritmas kartojamas tol, kol nevirsija
nustatyto iteracijy skaiciaus limito.

1 lentelé. Genetinio algoritmo realizuoti metodai

Genetinis algoritmas realizuojamas C++ pro-
gramavimo kalba, todél greztiniy pamaty skaiciavimo
programa yra integruota j C++ aplinka. Integruotos
skai¢iavimo programos C++ aplinkoje vykdymo grei-
tis buvo palygintas su tos pacios programos nasumu
FORTRAN aplinkoje. Testuojant kiekvienoje aplin-
koje OBJECTIVE FUNCTION funkcija buvo i$-
kviesta 500 karty. Rezultatai parod¢, kad FORTRAN
aplinkoje tikslo funkcijos apskaiciavimo laikas po 500
bandymy buvo lygus 5,765 sekundés, o C++ aplinko-
je — 5,772 sekundés. Galima daryti iSvada, kad, inte-
gravus greztiniy pamaty skaic¢iavimo programg j C++
valdanciajg programa, bendras programos nasumas
sumazgjo tik 0,008 sekundés.

Genetinio algoritmo pritaikymas ir iSskirtinumas

Optimizavimo uzdavinys sprendziamas origi-
naliu genetiniu algoritmu. Jo originalumas iSsiskiria
tuo, kad prie klasikiniy genetinio algoritmo procesy —
populiacijos generavimo, selekcijos, rekombinacijos
ir mutacijos — pridedamas papildomas Zingsnis — di-
naminis mutacijos keitiklis.

Kai vykdant genetinj algoritmg iteracijy skai-
Cius tampa labai didelis, visy individy tikslo funkci-
jos reikSmés vienu momentu pasidaro vienodos: tai
reiskia, kad populiacija nustoja tobuléti ir jstringa lo-
kaliojo minimumo taske — toks reiskinys vadinamas
ankstyvagja konvergencija. Konvergencija yra tada,
kai 95 proc. individy populiacijos yra vienodi — turi
tokia pacig tikslo funkcijos reikSme.

Tam, kad biity iSvengta lokaliojo minimumo,
taikomas dinaminis mutacijos keitiklis, kuris suveikia
tada, kai aptinkama populiacijos konvergencija. D¢l
keitiklio visi parametrai, susieti su mutacijos procesu,
pavyzdziui, mutacijos tikimyb¢, individo mutacijos
tikimybé ir vieno geno mutacijos tikimybeé, yra di-
dinami. Tai suteikia populiacijai jvairovés, pakeicia
individy geny reikSmes atsitiktiniais skaiciais. Tokiu
atveju individy tikslo funkcijos reik§més gali pablo-
géti, taCiau, paSalinus konvergencijg, individai dar la-
biau pradeda geréti.

Skaitiniams eksperimentams realizuoti paruos-
ti genetinio algoritmo metodai pateikti 1 lenteléje:

Populiacijos generavimas Selekcija Rekombinacija Mutacija Mutacijos keitiklis
Klasikinis generatorius | Turnyro selekcija| Vieno tasko rekombinacija Vﬁi?atcijsa © Vieno tasko keitiklis
Modifikuotas generatorius | Rangy selekcija | Dviejy tasky rekombinacija U:;f?;?iljl:e Uniforminis keitiklis
Uniforminé rekombinacija MOdlﬁkHOta Modifikuotas keitiklis
mutacija
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Skaitiniai eksperimentai ir optimalios genetinio
algoritmo strategijos paieSka

Skaitiniams eksperimentams yra nustatomos
tam tikros salygos, t. y. pasirinkti genetinio algoritmo
realizuoti metodai ir aprasyti pagrindiniai nustatymai,
kuriems esant programa daro tiesioging jtaka tikslo
funkcijai. Sity eksperimenty tikslas — surasti optima-
liag optimizavimo programos strategija, kurios poliy
padéciy greztiniuose pamatuose uzdavinio sprendi-
mas bus ar¢iausiai optimaliojo.

ISbandomos aStuonios strategijos, naudojant
jvairias genetinio algoritmo metody kombinacijas.
Toks skaiCius yra parinktas tam, kad galima biity iS-

bandyti visus realizuotus genetinio algoritmo meto-
dus, pateiktus 1 lenteléje. Kiekviena strategija karto-
jama 28 kartus, kadangi genetinio algoritmo rezultatas
yra nenuspéjamas, t. y. vienu bandymo atveju rezulta-
tas gali buti geras, kitu atveju blogas. Sudaroma saly-
ga, kad sprendimas turi buti pateikiamas jvykdzius ne
daugiau kaip 5 000 iteracijy.

Siekiamas rezultatas — tikslo funkcijos reikSme,
lygi 104,12.

Buvo atlikta bandymy keiciant selekcijos, re-
kombinacijos ir mutacijos metodus, kaitaliojant popu-
liacijos ir iteracijy dydzius. Visy atlikty strategijy eks-
perimenty bendri rezultatai pavaizduoti 2 paveiksle.
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2 pav. Visy atlikty strategijy eksperimenty rezultatai

Visy atlikty strategijy eksperimenty rezultaty
diagrama parodé, kad geriausi rezultatai, sprendziant
poliy padéciy optimizavimo gr¢Ztiniuose pamatuose
uzdavinj, buvo gauti pritaikius Se§taja strategija.

Bendri algoritmo nustatymai:

*  populiacijos dydis — 30;

* iteracijy skaiCius — 150.

Sios strategijos taikomi metodai:

* modifikuotas generatorius, suteikiantis pradinei
populiacijai Zymiai geresniy individy, panaudo-
jus tokius parametrus:

— pradinis atsitiktinis generavimo skaicius —
500; tai reiskia, kad bus sugeneruota tiek in-
dividy, o geriausi 30 pateks | prading popu-
liacija;

— populiacija rasiuojama didéjancia tvarka;

— taikomas diskretusis iSdéstymas;

* rangy selekcija — metodas, iSvystytas i§ ruletés
iSrinkimo metodo. Taikant ruletés rato meto-

da, kiekvienas individas yra renkamas tiesiogiai
pagal ruletés tikslo funkcijos reikSme — kuo di-
desnis vertinimas, tuo didesné tikimybé. Ruletés
metodas yra skirtas labiau uzdaviniui padidinti
nei sumazinti, be to, gali atsirasti problemy, jei
keliy individy tikslo funkcijos reik§mé sudarys
didele dalj pacios ruletés. Taigi, yra labai mazai
tikimybés, kad silpniausi individai iSgyvens. Sig
problema sprendzia bitent rangy selekcija. Jos
metu kiekvienam individui nustatomas vertinimo
rangas nuo 1 iki populiacijos dydzio, pradedant
nuo blogiausio individo, turincio didziausia tikslo
funkcijos reikSme, iki geriausio. Taikant §j meto-
da, kiekvienas individas turi panasiy galimybiy
patekti i kita populiacija, todél yra tik maza tiki-
mybé, kad individai vienu metu taps vienodi;

»  konkurencinis elitas — atrinkti individai dalyvau-
ja visame genetinio algoritmo procese. Jie kryz-
minami su kitais iSrinktais individais, gali buti
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vykdoma jy geny mutacija. Tokio tipo strategija
leidzia suteikti populiacijai jvairovés, nes, palygi-
nus su nekonkurenciniu metodu, iSsaugoty indi-
vidy reikSmés niekada nepasikeis, nebent atsiras
geresnis individas su mazesne tikslo funkcijos
reikSme, o Siuo atveju geriausias individas tik i$
dalies praranda savo buvusias reikSmes, kas pa-
didina tikimybe pagerinti Sio individo vertinima;
* uniforminé rekombinacija turi daug susikirtimo
tasky. Tikslas — sukryzminti abu ,,tévus®, perpus
nustatant susikirtimo koeficienta 50 proc. (zZr. 3
lentele). Sio tipo algoritmas veikia tokiu badu:
pradedamas ciklas nuo pirmojo ,,tévo* elemento
iki paskutinio ir sugeneruojamas atsitiktinis svei-
kasis skaicius nuo 0 iki 1. Jeigu jo reikSmé yra
mazesné nei 0,5, tada elementas patenka j antrajj
vaika, kitu atveju — i pirmajj. Taigi, su tikimybe
0,5 vaikai gauna mazdaug 50 proc. i§ pirmojo ir
50 proc. i$ antrojo tévo;
* modifikuota mutacija — sprendziant §j uzdavinj
buvo naudojami tokie mutacijos parametrai:
geno atstumas — 1, kas reiskia, kad, atliekant
geno mutacija, jo nauja reikSmeé negali virSyti
arba blti mazesné uz pries ja esancio geno ir
po jos esancio geno reikSme;
mutacijos tikimybé — 0,2, o tai reiskia, kad
yra tikimybé individui patekti | mutacijos
procesa;
vieno geno mutacijos tikimybé — 0,1, kas reis-
kia, kad yra tikimybé vienam genui patekti i
mutacijos procesg;

» modifikuotas mutacijos keitiklis, didinantis muta-
cijos tikimybe ir vieno geno mutacijos tikimybe,
jeigu pasirinktasis populiacijos individo indeksas
skiriasi nuo pirmojo maziau nei 0,01. Garantuoja-
ma, kad i $j procesa populiacija patenka visuomet

Geriausia $io eksperimento ir apskritai visy
atlikty tyrimy pasiekta tikslo funkcijos reikSme —
111,387.

Siy strategijy rezultatai atskleidé, kad geriau-
sias sprendimas, nagrin¢jant poliy padéciy optimiza-
vimo greztiniuose pamatuose uzdavinj, yra atsisakyti
klasikiniy mutacijos metody, pavyzdziui, vieno tas-
ko mutacijos, uniforminés mutacijos, ir taikyti mo-
difikuotg mutacijg kartu su jg atitinkanc¢iu mutacijos
keitikliu. Naudojant klasikinius mutacijos metodus
nenustatoma kriterijy ir reikSmiy, kurias po mutaci-
jos turéty gauti individo genai, todél toks biidas gali
pabloginti individo jvertinimg. Taikant modifikuota
mutacijg, geny reikSmés keiciasi priklausomai nuo
pateikto atstumo: tokiu atveju populiacijos individy
jvertinimas nuolat geréja. Modifikuojant mutacijos
keitikliu uztikrinama, kad populiacija i§vengs kon-
vergencijos.

Buvo matuojama kiekvienos strategijos viduti-
né vienos strategijos vykdymo trukmeé. Tai buvo daro-
ma tam, kad galima bty patikrinti bendrg algoritmo
nasuma, pritaikius visas pries tai i§vardytas strategi-
jas. Vidutinio strategijos vykdymo greicio statistika
pateikta 3 paveiksle.
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3 pav. Vidutinio strategijos vykdymo grei¢io statistika

Kiekvieno eksperimento strategijos algoritmo
greitis buvo panasus. Bendras visy pateikty greiciy
vidurkis — 70,7 sekundés.

Atlikto tyrimo rezultatai atskleidé, kieck maz-
daug laiko uzima kiekvieno genetinio algoritmo
zingsnio vienai strategijos iteracijai jvykdymas:
selekcijos trukmé — 0,12 sekundés, rekombinacijos
trukmé — 0,013 sekundés, mutacijos trukmé — 0,0005
sekundés, mutacijos keitiklio trukmé — 0,001 sekun-

&3

dés, vidutinis tikslo funkcijos apskai¢iavimas vienam
individui — 0,012 sekundés.

Buvo matuojamas kiekvienos strategijos, vyk-
dant kiekvienos iteracijos programa, genetinio algo-
ritmo ir tikslo funkcijos apskai¢iavimo visai popu-
liacijai vidutinis laikas. Vienos iteracijos genetinio
algoritmo (GA) vykdymo ir tikslo funkcijos (TF) ap-
skaiciavimo laikas pateiktas 2 lenteléje.
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2 lentelé. Vienos iteracijos genetinio algoritmo vykdymo ir tikslo funkcijos apskaiciavimo laikas

Strategijos nr. GA apskaiciavimo laikas (s) TF apskaiciavimo laikas (s)
1 0,116 1,394
2 0,135 1,269
3 0,073 1,265
4 0,025 1,132
5 0,014 1,123
6 0,009 0,862
7 0,018 0,989
8 0,022 1,002

Vidutinis visos populiacijos tikslo funkcijos
apskaiciavimo laikas — 1,130 sekundés, o vidutinis
visos populiacijos genetinio algoritmo apskai¢iavimo
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laikas — 0,052 sekundés. Grafiskas $iy dviejy procesy
procentinis palyginimas pavaizduotas 4 paveiksle.
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4 pav. Genetinio algoritmo ir tikslo funkcijos apskaic¢iavimo laiko palyginimas procentais

Remiantis diagramoje pateiktais rezultatais ga-
lima teigti, kad pagrindiniai optimizavimo programos
skaiciavimo resursai naudojami tikslo funkcijai ap-
skaiciuoti. Genetinio algoritmo strategijos pakeitimas
praktiskai nedaro jtakos skai¢iavimo laikui. Viduti-
niskai vienos iteracijos genetinio algoritmo vykdymas
uzima 3,89 proc., o tikslo funkcijos apskai¢iavimas —
96,11 proc.

Tyrimo rezultaty palyginimai

Poliy padéciy greztiniuose pamatuose uzda-
vinio sprendimo tyrimo rezultatai, naudojant geneti-
nj algoritmg, palyginti su mokslininky J. Mockaus,
R. Belevi¢iaus, D. Sesoko, J. Kauno, D. Ma¢iino
2012 metais atlikto tyrimo rezultatais, kurie, spres-
dami tg patj uzdavinj, naudojo Bajeso metoda, ir su
mokslininky R. Beleviciaus, S. Ivanikovo, D. Sesoko,
S. Valentinavicius ir S. Zilinsko 2011 metais atlikto
tyrimo rezultatais, kurie lygino jvairius globaliojo op-
timizavimo metodus, spr¢sdami poliy padéciy grezti-
niuose pamatuose optimizavimo uzdavinj.

84

Genetinio algoritmo ir Bajeso metodo palyginimas

Mokslininkai J. Mockus ir kt., spresdami poliy
padéciy greztiniuose pamatuose uzdavinj Bajeso op-
timizavimo metodu [8], rémési tokiomis taisyklémis:
tikslo funkcija turi biiti pasirenkama ne daugiau kaip
5000 karty ir kiekvienas eksperimentas turi biiti atlie-
kamas 28 kartus. Mokslininky pasiektas geriausias
rezultatas — 113,47. Lyginant rezultatus galima daryti
iSvada, kad, sprendziant poliy padéiy greztiniuose
pamatuose optimizavimo uzdavinj naudojantis gene-
tiniu algoritmu, gaunami 1,9 proc. geresni rezultatai.

Genetinio algoritmo palyginimas su Kkitais glo-
baliojo optimizavimo metodais

Mokslininkai R. Belevicius ir kt., spresdami
poliy padéciy rostverkinio tipo pamatuose optimiza-
vimo uzdavinj, lygino Siuos globaliojo optimizavimo
metodus:

» atsitiktinés paieskos (angl. Random Search, to-
liau — RS);

modifikuotos atsitiktinés paieskos (angl. Modified
random search, toliau — MRS);



TECHNOLOGIJOS MOKSLAI

» atkaitinimo modeliavimo (angl. Simulated annea-
ling, toliau — SA);

e genetinj algoritmg (angl. Genetic algorithm, to-
liau — GA);

« Simplex“ (toliau — SM);

e, Variable metric* (toliau — VM);

«  NEWUOA algoritma.

Mokslininkai R. Beleviius ir kt., spresdami
poliy padéciy greztiniuose pamatuose uzdavinj is-
vardytais globaliojo optimizavimo metodais, rémési
tokiomis taisyklémis: tikslo funkcija turi biiti pasiren-
kama ne daugiau kaip 5 000 karty ir kiekvienas eks-
perimentas turi buti atlickamas 28 kartus [1]. Moks-
lininky R. Beleviciaus ir kt. atlikto tyrimo rezultatai
pateikti 3 lenteléje.

3 lentelé. Geriausi uZdavinio sprendimai po 28 eksperimenty

Nr. MRS SA GA SM

ideal

VM NEWUOA BACoor Realizuotas GA

2 104,12 | 119,16 | 106,36 | 106,52

125,83

123,18 107,18 113,47 111,33

IS 3 lenteléje pateikty rezultaty matyti, kad re-
alizuotas algoritmas pagal tikslo funkcijos reik§més
optimalumg pranoko:

* modifikuotos atsitiktinés paieskos metodg —
6,6 proc.;
,»Simplex“ metodg — 11,6 proc.;
, Variable metric* metoda — 10,1 proc.

Taciau realizuotas genetinis algoritmas silpnes-

nis uz:

«  NEWUOA metodg — 3,8 proc.;

*  SA metodg — 4,6 proc.;

*  genetinio algoritmo metodg — 4,5 proc.

ISvados

Pritaikius genetinj algoritmg poliy padéciy op-
timizavimo uzdaviniui, galima daryti iSvada, jog tai
yra perspektyvus algoritmas, sprendziant poliy pa-
déciy optimizavimo greztiniuose pamatuose uzdavi-
nj, kadangi jo realizavimas yra paprastas, praktiskai
nedaro jtakos skaiCiavimo resursams. Vidutiniskai
vienos iteracijos genetinio algoritmo vykdymas uz-
ima 3,89 proc., o tikslo funkcijos apskaiciavimas —
96,11 proc. Geriausias pasiiilymas, sprendziant uz-
davinj genetiniu algoritmu, — taikyti modifikuotus
mutacijos ir mutacijos keitikliy metodus. Dél pasitily-
to genetinio algoritmo pavyko gauti 1,9 proc. geresnj
rezultata nei taikant Bajeso metoda, taciau iki geriau-
sio literatiiroje aprasomo rezultato, kai sprendziant
globaliojo optimizavimo uzdavinj buvo taikomas at-
kaitinimo modeliavimo metodas, triiko 4,6 proc.
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Summary
GENETIC ALGORITHMS FOR SOLVING GLOBAL OPTIMIZATION PROBLEMS

E. Milos$, D. Sesok

The authors examine the theoretical aspects of solving global optimization problems and analyse how global optimisation
can be used in bored pile foundations. The position of bored pile foundations was determined with FORTRAN. When the
C++ code was optimized the overall performance of the program decreased only by 0,008s. Optimization problems were
solved with genetic algorithms, the time taken to execute optimization and genetic algorithms was compared. It was found
that genetic algorithms have no impact on computing resources. Eight strategies for using various combinations of genetic
algorithms were tested in order to identify the most effective one, the findings were compared with the findings of other
scientists. The result when a global optimization problem was solved with the proposed genetic algorithm was by 1.9% better
than that using the Bayesian method but by 4.6% worse than using a simulated annealing method described in literature as
the best one.

Keywords: genetic algorithm (GA), global optimization, bored pile.

Santrauka

GLOBALIOJO OPTIMIZAVIMO UZDAVINIU SPRENDIMAS NAUDOJANT
GENETINIUS ALGORITMUS

E. Milos$, D. Sesok

Straipsnyje nagriné¢jami globaliojo optimizavimo uzdaviniy sprendimo teoriniai aspektai. Analizuojamas poliy padéciy
optimizavimo greztiniuose pamatuose uzdavinys. Poliy padéciy jvertinimas apskaic¢iuojamas naudojant integruota grezti-
niy pamaty skaic¢iavimo programa, realizuojamg FORTRAN programavimo kalba. Po integravimo j C++ aplinka bendras
programos nasumas sumazg¢jo tik 0,008 sekundés. Panaudojus genetinj algoritma buvo realizuota optimizavimo programa,
palygintas optimizavimo programos tikslo funkcijos ir genetinio algoritmo vykdymo laikas. Nustatyta, kad genetinis algorit-
mas praktiSkai nedaro jtakos skai¢iavimo resursams. ISbandytos astuonios strategijos, pritaikius jvairias genetinio algoritmo
metody kombinacijas atlickant optimalios strategijos paieska. Tyrimo rezultatai palyginti su kity mokslininky atliktais tyri-
mo rezultatais. D¢l pasiiilyto genetinio algoritmo pavyko gauti 1,9 proc. geresnj rezultatg nei taikant Bajeso metoda, taciau
iki geriausio literatiiroje apraSyto rezultato, kai sprendziant globaliojo optimizavimo uzdavinj buvo taikomas atkaitinimo
modeliavimo metodas, triiko 4,6 proc.

Prasminiai ZodZiai: genetinis algoritmas, globalusis optimizavimas, rostverkas.
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