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Uvod

Problem krojenja je vazan problem koji se javlja u industriji, gdje se tezi Sto viSe uStedjeti na
upotrijebljenom materijalu i smanjiti stvoreni otpad. To je NP-tezak problem, Sto znaci da je
velike instance teSko rjeSavati egzaktnim metodama. Zbog toga se pribjegava odredenim
aproksimativnim algoritmima kojima se zeli postici relativno dobro rjeSenje, blizu optimuma,

ali u puno kra¢em vremenu.

Algoritmi zasnovani na inteligenciji roja su neki od optimizacijskih algoritama koji se
uspje$no primjenjuju na brojne NP-teske probleme, te se u ovom radu razmatra kako ih

primijeniti na problem krojenja.
Rad je strukturiran na sljede¢i nacin:
e u 1. poglavlju opisuje se problem krojenja, i ukratko opisuje tipologija problema

e U 2. poglavlju daje se opceniti opis algoritama koji se koriste te opis kako se to¢no

primjenjuju na konkretan problem

e U 3. poglavlju opisuje se programska implementacija ostvarena u okviru rada i sustav

koriSten za ispitivanje algoritama

e U 4. poglavlju navode se eksperimentalni rezultati primjene algoritama na skup

problema ¢ija su rjeSenja poznata



1. Problem krojenja 1D

Problem 1D krojenja, takoder poznat kao problem rezanja ili pakiranja, je NP tezak problem.
To zna¢i da se smatra kako nema algoritma koji bi ga mogao rijesiti u polinomijalnom
vremenu pa se zbog toga Cesto koriste razni algoritmi koji ga aproksimativno rjeSavaju.
Postoje razne kategorije navedenog problema. Dyckhoff u [31] kategorizira probleme prema
dimenzionalnosti, namjeri da se iskoriste svi izvorni predmeti ili dobiju svi trazeni, zatim da li
se radi o jednom izvornom predmetu, viSe identi¢nih ili vise razli¢itih te prema odnosima
medu trazenim predmetima. Prema Dyckhoffovoj klasifikaciji, ovaj rad se bavi problemima
tipa 1/V/D/R, 1/V/D/M, te 1/V/I/M 1 1/V/I/R, pri ¢emu 1 oznatava da se radi o
jednodimenzionalnom problemu, V oznacava da je potrebno zadovoljiti potrazivanje svih
zahtijevanih rezova, D odnosno I oznacava da je raspolozivo vise razli¢itih veli¢ina izvornog
materijala odnosno vise materijala identi¢nih veli¢ina, R oznacava viSe zahtjeva za rezanje s
relativno malo razlicitih veli¢ina, a M oznacava viSe zahtjeva za rezanje s viSe razli¢itih

veli¢ina. Matematicki formulirano trazimo minimizaciju

Z(f—[ —ixg- ) (1.1)

Uz uvjete:

in}"l}'if"i (1.2)

ixu- = N; (1.3)

pri ¢emu je L; duljina i-tog materijala za rezanje, I; duljina j-tog tipa trazenog reza, x;; broj
rezova duljine I; u planu rezanja predmeta L, N; ukupna potraznja za predmetom duljine ;.
Ako su svi izvorni materijali jednake duljine, problem se moze svesti na minimizaciju broja
upotrebljenih materijala. Ovo je samo najosnovnija inacica problem, u stvarnosti se mogu

pojaviti dodatni zahtjevi ili uvjeti. Cijena po jedinici duljine svakog tipa izvornog materijala



ne mora biti ista. Dodatni zahtjevi mogu ukljucivati minimalan broj razli¢itih planova rezanja,
minimizaciju broja otvorenih narudzbi pri ¢emu se trazi da se narudzba ¢im prije zavrsi kad se
jednom poc¢nu realizirati stavke te narudzbe, minimalnu promjenu poloZaja nozeva za rezanje
i sl. Takoder je Cesto pozeljnije imati manje vecih ostataka koji se mogu dalje upotrebljavati
nego puno manjih. Usporedba razli¢itih algoritama stoga moze biti relativno teska buduéi da
su Cesto specijalizirani za razliite vrste potproblema, no minimizacija samog otpada je u

pravilu najvaznija te daje mjeru koja moze sluziti za usporedbu.

Primjer jednog problema dan je u nastavku. Pretpostavimo da na raspolaganju imamo samo

izvorne materijale duljine 1000, te da je narudzba opisana tablicom 1.1.

Tablica 1.1 Primjer narudzbe

Duljina | Koli¢ina
167 2
164
160
158
157
152
150
149
148
146
144
142
141
137
136
135
134
133
131
129
127
125
124
123
122
121
119
118
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Trazi se takav plan rezanja da je S$to manje potroSenog materijala. Za zadani problem
optimalno rjeSenje dano je tablicom 1.2, gdje je u prvom stupcu dana duljina koriStenog
izvornog materijala, koji je za zadani problem uvijek 1000, a u drugom stupcu je dan plan

rezanja pojedinog materijala gdje su pojedini predmeti odvojeni znakom ,,+.

Tablica 1.2 Primjer optimalnog rjeSenje

Duljina zalihe Plan rezanja
1000 164 + 135 + 119 + 158 + 133 + 123 + 167
1000 144 + 160 + 133 + 148 + 125 + 150 + 137
1000 142 + 131 + 144 + 142 + 149 + 150 + 141
1000 136 + 167 + 158 + 127 + 133 + 121 + 152
1000 144 + 158 + 129 + 146 + 123 + 134 + 152
1000 124 + 125 + 122 + 133 + 124 + 123 + 124 + 118
1000 137 + 149 + 122 + 157 + 158 + 121 + 129

Optimalno rjesenje nije jedinstveno. Cesto postoji vise rjeSenja s jednakom koli¢inom
potroSenog materijala za koja se potom trazi da $to bolje zadovoljavaju neki od drugih
navedenih zahtjeva. Graficki prikaz navedenog rjesenja dan je slikom Sl. 1.1. Svijetlo plavom
bojom na slici su oznaceni predmeti koje treba rezati, a tamno plavom je oznacen ostatak

nakon rezanja pojedinog materijala.

Sl. 1.1 Graficki prikaz optimalnog rjesenja



2. Algoritmi

Medu algoritme zasnovane na inteligenciji rojeva spadaju brojni algoritmi. Njihova osnovna
odlika je imitacija odredenog ponasSanja iz prirode u kojem vise jedinki (agenata) suraduje bez
centralizirane kontrole kako bi savladali neki problem. Cesto su to jednostavne interakcije
pojedinih agenata medu sobom i svojim okruZenjem preko kojih se u konacnici manifestira
kompleksno ili ,,inteligentno® ponasanje na razini zajednice i sposobnost ucinkovitog

rjeSavanja odredenog problema.

Medu ove algoritme spadaju 1 optimizacija kolonijom mrava (engl. Ant Colony Optimization,
skrac¢eno ACO) 1 optimizacija rojem cCestica (engl. Particle Swarm Optimization, skra¢eno
PSO). Radi se o metaheuristickim algoritmima, $to znaci da nastoje naci $to bolje rjeSenje za
zadani problem, medutim bez garancije optimalnosti. Heuristicki i metaheuristicki algoritmi
se koriste za rjesavanje velikih instanci problema koji su NP teski ili NP potpuni. Za takve
probleme trenutno ne postoje algoritmi koji bih ih optimalno rjesavali u polinomijalnom
vremenu. Heuristike koriste neko znanje usko vezano uz problem kako bi aproksimirale ili
poboljsale rjeSenja. Metaheuristike su skup algoritamskih koncepata koji mogu biti

primijenjeni kako bi rjesavali §irok skup problema. Cesto u sebi sadrZe stohastitke elemente.

2.1. Optimizacija kolonijom mrava (ACO)

2.1.1. Opéenito o ACO

Optimizacija kolonijom mrava se temelji na promatranju mravljeg ucinkovitog nacina
rjeSavanja problema najkraceg puta izmedu mravinjaka i izvora hrane. Mravi imaju relativno
slab vid, no imaju dobra osjetila za odredenu vrstu kemijskog spoja pomocu kojeg
komuniciraju - feromone. Kako se kre¢u do izvora hrane i nazad za sobom ostavljaju
feromonski trag. Preko traga indirektno komuniciraju s drugima, tj. direktna interakcija se
zbiva izmedu mrava i okoline, $to zatim posredno utjeCe na puteve kojima se krecu ostali
mravi. Svaki mrav bira put kojim ¢e i¢i stohasticki, s time da ima vecu vjerojatnost da krene
putem gdje je trag ja¢i. Feromonski trag predstavlja odredeno znanje steCeno od strane

kolonije.



Jedna od prvih verzija algoritma prema [2] je Ant System primijenjen na problem trgovackog
putnika. RjeSenje se gradi postepeno — prvi grad se bira nasumicno, a svaki sljedeci

stohasticki prema sljede¢em pravilu:

Ako se mrav nalazi u ¢voru i u koraku K, vjerojatnost da odabere ¢vor | kao sljedeci je dana

izrazom:

i ko jE N¥
N Be— i ¥ i
Py~ | St T | @1

0, inace

gdje je pijk vjerojatnost odabira &vora j iz &vora i u koraku k, Ni¥ je dopustivo susjedstvo ¢vora
I, tj. svi ¢vorovi koji su susjedni i jo§ nisu posjeceni, 7 je vrijednost feromonskog traga
izmedu ¢vorova i i j, #j je apriorna heuristicka vrijednost odabira ¢vora j iz ¢vora i, a i f

odreduju vaznost feromonskih tragova odnosno heuristicke informacije.

Nakon $to su svi mravi izgradili svoja rjeSenja, slijedi postavljanje feromonskih tragova. Prvo

se primijeni isparavanje na sve feromonske tragova, dano sljede¢im izrazom:
Ty = Py (2.2)

gdje je p konstanta isparavanja. Zatim slijedi dodavanje traga svakog mrava:

i
T Tyt ) o) (23)
k=1
Pri ¢emu
— d (i Dori x
ﬂTﬁ _ [Ck’ ako brid (i,j)pripada putu T 2.4)
':'.! iﬂﬂ-&e

gdje je C* duljina, odnosno cijena puta T napravljenog od strane k-tog mrava.

U meduvremenu Su razvijene brojne varijante algoritama koji se temelje na optimizaciji
kolonijom mrava. Jedan od njih, koji je u ovom radu prilagoden na problem krojenja, je Max-

Min Ant System (skra¢eno MaxMinAS). Razlikuje se po tome $to nakon svake iteracije pravo



ostavljanja tragova ima samo jedan mrav i to samo ili globalno najbolji ili najbolji u iteraciji.
Najcesce se izmjenjuje koji od njih ostavlja feromonski trag, odredeno parametrom yp, tako da
svakih y iteracija globalno najbolji mrav ostavlja trag. Takoder, jedna od izmjena, po kojoj je
algoritam dobio ime, je uvodenje minimalnih, odnosno maksimalnih vrijednosti (zmin, i Tmax)
koje tragovi mogu poprimiti kako bi se postigla bolja ravnoteza izmedu eksploracije i
eksploatacije prostora rjeSenja. Treba primijetiti da je vrijednost tragova ograni¢ena odozgo
vrijednoséu 1 / pC’, gdje je C” cijena optimalnog rjeSenja. Algoritam koristi procjenu ove

vrijednosti tako se zmax postavlja prema sljede¢em izrazu:

1
T (25)
(1-p)C
gdje je cbs cijena trenutno najboljeg rjeSenja. To znaci da se vrijednost osvjezava svaki put

kada se pronade bolje rjeSenje. Minimalna vrijednost traga se obi¢no zadaje preko vrijednosti

parametra a u 0dnosu Na zmax, tako da

Tmin = Dmax (26)

Kako bi se dobilo bolje istrazivanje prostora stanja u pocetku, pocetne vrijednosti svih tragova

Se postave na Tmax.

2.1.2. Primjena ACO na problem krojenja

U [3] je predstavljen ACO algoritam, preciznije MaxMinAS, za problem rezanja i pakiranja,
no samo za slu¢aj kada su izvorni materijali jednakih duljina. Algoritam prezentiran u ovom
poglavlju se oslanja na njihov, ali s nekoliko izmjena kako bi mogao raditi za slu¢aj kada ima

vise razli¢itih tipova izvornih materijala.

Prvo je potrebno definirati znacenje tragova. Trag predstavlja povoljnost kombiniranja
trazenog predmeta i s predmetom j za neki tip izvornog materijala (zalihe). Prema tome, u
odredenom koraku algoritma vjerojatnost odabira predmeta i u plan rezanja odredene zalihe

glasi:



7, (D)% - n(i, 5)*
g€ fixs) T (gjﬂ ’ ?’J‘(H, S:J'E

p(i,s) = 5 (2.7)
ako je i element J(X, s), pri ¢emu je J(X, s) skup svih predmeta koji jo§ stanu u plan rezanja

trenutne zalihe s, u protivhom je p(i, s) = 0.

n(i,s) je heuristicka informacija koja se racuna na sljedec¢i nacin:

1

n(i,s) = Lo —1-% 1 (2.8)

jE=F

gdje je L(s) duljina materijala s, I; duljina materijala tipa j.

Dakle, heuristi¢ka informacija je inverzno proporcionalna ostatku koji ostane kada se doda
predmet tipa i u plan rezanja trenutne zalihe s. U [3] se kao heuristicka informacija koristi
duljina predmeta vodena istom idejom, Sto je dulji predmet, to ¢e ostatak biti manji, medutim,
ovako izrazena heuristicka informacija ima ucinak da postaje vaznija $to je plan rezanja zalihe
popunjeniji. Dok je plan rezanja prazan, relativni odnosi izmedu ostataka ¢e biti manji nego

kad ve¢ sadrzi odreden broj predmeta.

(i) je prosjecna vrijednost tragova izmedu predmeta tipa i i svih predmeta trenutno u planu

rezanja materijala:

_J'EST{E:J _f} .
7, (D) = 5]+ Gkes D (2.9)
1, inate
Vjerojatnost odabira odredenog tipa materijala odredena je izrazom:
t(x)n(x)
plx) = (2.10)

E}-Eo(k} (¥)n(y)

gdje O(k) predstavlja skup raspolozivih tipova materijala nakon Kk odabira. Heuristicka
informacija moze se koristiti primjerice za veéu vjerojatnost odabira onih materijala koji su
ostali od prijasnjih rezova, no u ovom radu se ne koristi jer se gleda isklju¢ivo minimizacija

otpada.



Kao dobrota rjeSenja uzima se postotak iskoriStenosti materijala

m ]
£(s)= =k (2.11)

E:3'_|--EICT"":"_;|'

gdje je gornji zbroj oznaCava ukupnu duljinu trazenih predmeta, a donji ukupnu duljinu
upotrijebljenih predmeta. Tragovi medu predmetima postavljaju se posebno za svaki tip

izvornog materijala prema sljedecem izrazu
Ty &P Ty Tty f(S) (2.12)

gdje tj; predstavlja broj pojavljivanja predmeta duljine i i j u istom planu rezanja, promatrajuci
samo planove rezanja tog materijala. Zbog ovako definiranog traga i nadina postavljanja
tragova nije moguce postaviti gornju granicu na vrijednost traga. Minimalni trag se prema [3]
aproksimira prema gruboj procjeni vjerojatnosti stvaranja najboljeg rjeSenja, no ovdje ¢e se
zadavati kao parametar algoritma s time da trazeni predmeti i izvorni materijali koriste
zasebne vrijednosti za minimalni trag. Trag materijala se postavlja prema recipro¢noj

vrijednosti srednje koli¢ine otpada za planove rezanja tog materijala.

Funkcija dobrote prezentirana u [3] uzima u obzir prosjecan relativan ostatak na odredenu
potenciju k, te je zanimljiva jer nudi moguénost odredivanja koliko su povoljna rjeSenja koja
imaju malo velikih i puno manjih ostataka, naspram onih u kojima je duljina ostataka
ravnomjernije rasporedena, medutim ovdje nije bila primjenjiva jer Zelimo minimizirati
ukupnu koli¢inu otpada, a rjeSenja koja koriste viSe vecih predmeta sa malo vise ostatka mogu
prema toj formuli imati jednaku dobrotu kao ona s viSe predmeta manje duljine s nesto

manjim ostacima.



Grubi pseudokod algoritma dan je na Sl. 2.1.

postavi pocCetne tragove
dok nije kraj
za 1 = 0 do broj mrava
dok ima_ jo$ narudzbi
odabrei materijal
popuni plan rezanja materijala
kraj
evaluiraj rje3enje
usporedi rjesenje s najboljim i najboljim u iteraciji
ako je bolje, postaje novo najbolije
kraj
ako (broj iteracije % y == 0)
postavi tragove prema najboljem mravu
inace
postavi tragove prema najboljem mravu u iteraciji

kraj

Sl. 2.1 Pseudokod algoritma MaxMinAS

2.2. Optimizacija rojem ¢estica (PSO)
2.2.1. Opcéenito o PSO

Algoritam roja Cestica se zashiva na meduutjecaju jedinki (Cestica) u populaciji. ldeja se
temelji na promatranju ponaSanja odredenih jata ptica u potrazi za hranom. Svaka jedinka
pamti svoj najbolji nadeni poloZzaj i zna za najbolji od njenih susjeda, bilo da se radi o ¢itavoj
populaciji ili samo o nekoliko jedinki. Takoder ima odredeno povjerenje prema svojem
najboljem rjeSenju i prema onome iz susjedstva te prema tome korigira svoju putanju.

Sljedeca dva izraza opisuju promjenu brzine i-te ¢estice i novi polozaj u koraku t+1:

Vesys = @ v+ - UL - (PP — P )+ ;- U(0,1) - (PP — P,) (2.14)

Xps1i = Xeg T Vesg (2.15)
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Pri tome je w faktor inercije, c; ,,mjera povjerenja“ u vlastito rjeSenje, a C; mjera povjerenja u
najbolje rjesenje iz susjedstva, U(0,1) oznacava sluc¢ajno odabrani broj iz jednolike razdiobe

na intervalu [0,1].

2.2.2. Primjena PSO na problem krojenja

Algoritam roja Cestica je oCito predviden za pretrazivanje kontinuiranog prostora, a ne
rjeSavanje kombinatornih problema, stoga je potrebno uvesti nekoliko promjena. U [4] je
opisan jedan nacin definiranja znacenja tocke i brzine u diskretnom prostoru za probleme Koji
se mogu prikazati kao slijed cijelih brojeva (ili simbola), $to jest slu¢aj ako se ograni¢imo na
samo jednu duljinu izvornog predmeta za rezanje. Takoder je dano nekoliko varijanti

algoritma.

Jedna tocka predstavlja jedno rjesenje, $to znaci jedan redoslijed svih trazenih predmeta ako
svaki predmet tretiramo individualno. Razliku dvaju tocaka P, - P; mozemo definirati kao
slijed zamjena potreban da bi se tocka P; transformirala u P,. Formira se na sljedeé¢i nacin -
ako je na indeksu | vektora P, predmet i, a u vektoru P; nije, onda se dodaje pokret (i/l).
Primjena tog pokreta ima sljede¢i u¢inak — u vektoru P; nade se pozicija i-tog predmeta i on

zamijeni mjesta sa predmetom na poziciji I.

MnoZenje vektora brzine sa konstantom se definira na sljede¢i nacin - ozna¢imo konstantu s C,
te neka ona poprima vrijednost na intervalu [0,1]. MnoZenjem vektora s c, generira se jedan
slu¢ajni broj u intervalu [0,1] za svaki element vektor, ako je on veci od C, element se mice iz

vektora.

Treba primijetiti dvije posljedice ovakve definicije, prvo parametri w, c; i ¢, moraju poprimati
vrijednosti u intervalu [0,1], drugo, vrijednost parametra o mora biti manja od 1, jer ¢e u

protivnom vektor brzine neograniceno rasti s brojem iteracija.

Zbroj dvaju vektora brzina definira se kao dodavanje liste pokreta drugog vektora na kraj
prvog. Zbroj tocke 1 vektora brzine definira se tako da se svaki pokret vektora brzine primjeni

na tu tocku.

Najjednostavniji algoritam koji koristi samo prethodno navedene formule s novim
definicijama tocke i brzine naziva se PSO_M1F. U sklopu ovoga rada razmotren je takoder
jo§ jedan algoritam kojim se nastoji Cuvati heterogenost populacije, konkretno radi se o

algoritmu koji je u [4] nazvan DPSO_poi_cpdyn. U diskrethom DPSO_poi algoritmu se

11



nakon primjena dvije osnovne formule za dobivanje nove tocke za svaki element toCke
generira slu¢ajan broj. Ako je generirani broj manji od parametra c, element zamjena mjesta s
nasumi¢no odabranim drugim elementom. Ova operacija se naziva disipacija.
DPSO_poi_cpdyn algoritam koristi mjeru heterogenosti populacije kako bi dinamicki odredio
vrijednost parametra cp,. Budu¢i da su vektori brzine proporcionalni broju elemenata na
kojima su tocke razli¢ite, njihova duljina moze dati procjenu heterogenosti populacija. Mjera

heteregenosti se racuna prema sljede¢em izrazu

X EP‘|?‘jt.i |

het(t) = D .7

(2.16)
gdje P oznacava populaciju, prema tome |P| oznacava veli¢inu populacije, D je ukupan broj
trazenih predmeta. Bududi da je cilj da ¢, bude veci $to je populacija homogenija, C, treba biti

manji §to je mjera heterogenosti veca. Sljedeca funkcija se koristi u [4]

Cp = e F el (2.17)

gdje je K pozitivna konstanta koja se zadaje kao parametar algoritma.

Kako DPSOpo_cp-dyn ima ugradeno sredstvo za odrzavanje heterogenosti populacije, koristit
¢e se globalno najbolje rjeSenje pri raCunanju brzina. PSO_MI1F medutim ne sadrzi takav
mehanizam te se stoga koristi lokalno najbolje rjeSenje. Za ostvarivanje susjedstva Koristi se
jednostavna prstenasta topologija. Tu se javlja razlika u odnosu na [4] gdje se uvijek Koristi

globalno najbolje rjeSenje.

Dobrota rjeSenja definirana je kao i kod algoritma kolonije mrava, kao omjer iskoristenosti, tj.

ukupna duljina predmeta podijeljena ukupnom duljinom koristenog materijala.
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Pseudokod algoritma DPSO_poi_pcdyn dan je na Sl. 2.2.

inicijaliziraj populaciju
dok nije kraj
za 1 = 0 do vel pop
vy = @0*v; + cl* (P;PPSt — P;) + c2% (P9Pest-p))
P; =P + v
kraj
izracunaj heterogenost populacije
izracunaj cg
za 1 = 0 do vel pop
provedi disipaciju nad P;
evaluiraj rjeSenje
ako je rjeSenje bolje od trenutno osobno najbolijeg
zamijeni osobno najbolje
kraj
nadi globalno najboljeg
kraj

Sl. 2.2 Pseudokod algoritma DPSO_poi_codyn

Pseudokod algoritma PSO_ML1F dan je na Sl. 2.3.

inicijaliziraj populaciju
dok nije kraj
za 1 = 0 do vel pop
vy = 0*vy + cl* (P;PPeSt — Py) + c2* (P;Eest-py)
P, = P; + vy

evaluiraj rjeSenje

kraj
za 1 = 0 do ve pop

nadi lokalno P;'Best
kraj

kraj

Sl. 2.3 Pseudokod algoritma PSO_M1F
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3. Programsko ostvarenje

U okviru ovog rada programski su ostvareni algoritmi navedeni u 2. poglavlju. Takoder se
koristi programski sustav za ispitivanje algoritama. Svi algoritmi su napravljeni tako da
postuju pravila komunikacije koja sustav od njih zahtijeva, stoga prvo krece opis sustava. Nad
svakim algoritmom je napravljena paralelizacija, a detaljniji opis nalazi se u potpoglavlju

pojedinog algoritma.

3.1. Programski sustav za ispitivanje

Za ispitivanje algoritama koristi se programski sustav [5]. Sustav je napravljen kao sucelje za
rjesavanje problema krojenja 1D. Moze se koristiti na dva nacina — iz perspektive krajnjeg
korisnika koji unosi zadatak i trazi njegovo rjeSenje, ili za ispitivanje algoritama koji se bave

navedenim problemom, kao §to je slu¢aj u ovome radu.
3.1.1. Pravila komunikacije

Pravila komunikacije nalazu da algoritam kao prvi i jedini argument komandne linije prima
ime zadatka te oCekuje da je zadatak naveden u datoteci ,,ime zadatka.in“ u direktoriju
salgoritmi®“.  Takoder ocekuje u tom istom direktoriju datoteku po imenu
»ime_algoritma.conf™ u kojoj su zadani parametri algoritma. Format ulazne datoteke je strogo
propisan, no format datoteke s parametrima moZe svaki algoritam definirati za sebe. Sustav
nema direktne veze s datotekom vezanom uz parametre te bi ona mogla biti izostavljena, no
radi lakSe modifikacije istih preorucuje se koristiti je. Format ulazne datoteke je sljedeéi — u
prvom retku nalaze se 3 broja, prvi predstavlja vrijeme izrazeno u sekundama koje algoritam
smije provesti u pokusaju traZenja rjeSenja, drugi broj predstavlja debljinu rezne ploce, a treci
maksimalnu veli¢inu prihvatljivog ostatka, tj. onog koji se smatra dovoljno malim da se
nagradi rjeSenje koje ih viSe sadrzi ve¢om dobrotom, no zadnja dva broja se ne koriste u

sklopu ovoga rada.

Sljedeci reci definiraju duljine zaliha i koliko ima svakog tipa na raspolaganju, u sljede¢em

formatu:

duljina broj
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pri ¢emu su duljina i broj odvojeni tabulatorom. Ako je broj -1, smatra se da zalihe ima u
neograni¢enim koli¢inama, §to nije nerazumna pretpostavka ako se radi o materijalima

proizvodne duljine koji se uvijek mogu dodatno nabaviti.

Nakon nabrajanja jednog ili viSe tipa zaliha slijedi redak koji se sastoji od 10 znakova '-', koji
sluzi kao grani¢nik. Zatim slijedi jedan ili vise redaka koji opisuju duljine predmeta koje treba
rezati i potraznju pojedinih duljina navedenih u istom formatu kao za izvorne materijale.
Treba napomenuti da svi algoritmi mogu pretpostavljati da ¢e uvijek imati dovoljno materijala
za izradu rjeSenja. DuZnost sustava za ispitivanje je da se brine o ispravnosti zadatka. Kako bi
se mogli koristiti odredeni primjeri zadataka za ispitivanje bilo je potrebno uciniti

modifikacije u dijelu koda koji se brine o ispravnosti zadatka.

vremena ili dosegom odredenog broja iteracija, algoritam ¢e ispisati plan rezanja u izlaznu
datoteku imena ,,ime_algoritma ime_ zadatka.out” u direktoriju ,,rjesenja, npr. za algoritam
»MaxMinAS* i ime zadatka ,,test* izlazna datoteka ¢e se zvati ,,MaxMinAS test.out”. Vazno
je napomenuti da algoritam necée prebrisati datoteku, ve¢ ¢e nadodati rjeSenje na kraj datoteke.
Prvo se na kraj datoteke nadodaje niz od 10 znakova #' koji sluzi kao grani¢nik medu
rjeSenjima. Potom se redak po redak zapisuje plan rezanja svakog izvornog materijala u

formatu:

duljina materijala duljina predmetal+...+duljina predmetaN+
Duljina materijala je tabulatorom odvojena od duljina predmeta, i redak zavrSava sa znakom
I+I.

Bilo koji algoritam koji implementira zadana pravila moze se koristiti u sklopu sustava.
3.1.2. Datoteke koje sustav koristi

Algoritam se dodaje u sustav tako da se u datoteci ,,config.txt* doda jedan redak za algoritam
u kojem su navedeni redom ime algoritma, kategorija algoritma i staza, koja moze biti 1
relativno zadana s obzirom na root direktorij do mjesta na kojem se algoritam nalazi,

medusobno odvojeni tabulatorom. Npr. za MaxMinAS, redak je sljedeci
MaxMinAS ACO algoritmi\MaxMinAS.jar

Jedina ogranicavajuca okolnost sustava u slucaju kad se koristi za ispitivanje je da se tipovi

zaliha 1 njihove dostupne koli¢ine moraju unaprijed zadati u bazi podataka, medutim, kako se
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isti mogu ucitati iz datoteke, to nije ve¢i problem. U nastavku su dani opisi formata datoteke u
kojoj se definiraju vrste zaliha, u smislu imena, materijala i Sirine, zatim datoteke za
navodenje duljina zaliha i koli¢ina za neku vrstu, te na koncu format zadatka u tekstualnoj
datoteci. Datoteka u kojoj se definiraju tipovi zaliha sastoji se od jednog ili viSe redaka pri

¢emu je svaki redak formata:
ime tipa zalihe Sirina materijal boja
Sve stavke su medusobno odvojene tabulatorom. Datoteka u kojoj se navode zalihe i njihove

koli¢ine koje se dodaju u bazu u prvom retku deklarira ime tipa zalihe o kojem se radi. Svaki

sljedeci redak je oblika:
duljina kolic¢ina
Pri tome su stavke odvojene tabulatorom. Datoteka koja definira zadatak u prvom retku

takoder deklarira tip zaliha koji se koristi u zadatku praceno jednim ili viSe redaka koji

definiraju traZzene rezove formata:
duljina potraznja

pri ¢emu su stavke odvojene tabulatorom. Alternativno ili dodatno se mogu definirati
povrSine koje treba pokriti. Iza zadnjeg retka u kojem se eksplicitno definira duljina i
potraznja (ili odmah iza deklaracije tipa zaliha) potrebno je navesti redak od 10 znakova '#'

koji sluzi kao granic¢nik. Svi reci koji slijede su formata:
duljina visina broj povrsina

Pri tome su stavke odvojene tabulatorom. Svaki redak definira povrsinu koju treba pokriti i

broj takvih povrsina na temelju ¢ega se racuna koliko je odredenih rezova potrebno.
3.1.3. Upute za pokretanje

Za svaki problem se definira nova vrsta zalihe, datoteka koja za tu vrstu zalihe definira
raspolozive duljine u koli¢ine, te datoteka sa zadatkom. Nakon toga potrebno je ucitati zalihe

u bazu, otvoriti zadatak 1 pokrenuti Zeljene algoritme.
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Projekt v1.0.0
Zadatak Skladiste [nfo

Rezultati

Naziv problema {bez razmaka) Zalihe Zahtjevi za rezanjem
Dulina | Koliéina | Tip | Duljina Koliina L
Tip zaliha 2300 40 pvchijeala [~ E|
1200 30 pvchijeala
pvchijeala |'| G000 21474583647 pvchijeala
X 4500 354 pvchijeala
Dobar izrezak 5000 2147483647 puchijeala
4354 12 pvchijeala
Debljina rezne ploge 6432 10 pvcbijeala
10000 2147453647 pvchijeala
Algoritmi
PSSO
[] DPSO_poi_cpdyn
[] PSO_M1F
ACO
[] MaxMinAS
Br. pokretanja Max. izvriavanje
1 5 —

5
| Ready ... | Bl

Sl. 3.1 Programski sustav za ispitivanje algoritama

Slika Sl. 3.1 prikazuje programski sustav za ispitivanje algoritama. Prvo je potrebno u bazu
podataka unijeti vrstu zalihe, to se radi odabirom ,, Skladiste* te zatim ,, Tip zaliha“ nakon

Cega se otvara prozor prikazan slikom u nastavku(SI. 3.2).
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Tipovi zaliha

Tipovi zaliha
Maziv | Sirina | Materijal | Boja |
pvchijeala 33 plastika hijela o]
pvcsmeda il plastika smeda
alusrebrna 39 aluminij srebrna
aluzelena il aluminij zelena
drvacrvena 39 drvo Crvena
pvchij 33 plastika hijela
M33CEP_TEST1_.. a0 drvo hijela
M33CEP_TESTZ_ .. a0 drvo hijela
M33CEP_TESTA_. . a0 drvo hijela
M33CEP_TEST4_ .. a0 drvo hijela
M33CEP_TESTA_ .. a0 drvo hijela
M33CEP_TESTA_.. a0 drvo hijela
M33CEP_TESTV_.. a0 drvo hijela
M33CEP_TEST4_ .. a0 drvo hijela
BFP100 a0 drvo hijela
BFF1000 a0 drvo hijela
BFF100000 a0 drvo hijela
Haziv tipa Sirina Materijal Boja
Dodaj Dodaj iz datoteke Gotovo

Sl. 3.2 Prozor za unoSenje vrste zaliha

Preko prozora potrebno je ili upisati tip i odabrati ,, Dodaj ““ ili odabrati ,, Dodaj iz datoteke ** te
odabrati datoteku u kojoj se nalaze opisi vrsta zaliha prema specificiranom formatu. Zatim je
potrebno ucitati koje su duljine i u kojim koli¢inama raspolozive za vrstu zalihe. To se radi

odabirom ,, Skladiste te ,, Zalihe* ¢ime se otvara prozor prikazan slikom u nastavku (SI.
3.3).
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Zalihe

falihe
Duljina Kolicina Tip
U0 1766 MSSCEF_TESTB_M o0 [
5500 770 MS3C3P_TESTGE_m100... |
10000 550 MSSC3P_TEST/_m100...
7000 1613 MSSC3P_TEST/_m100...
9500 466 MSSC3P_TEST/_m100...
3500 1348 MSSC3P_TEST/_m100...
5000 330 MSSC3P_TEST/_m100...
2000 a05 MSSC3P_TEST/_m100...
5500 3858 MSSC3P_TEST/_m100...
G500 199 MSSC3P_TEST/_m100...
7a00 553 MS3SC3P_TEST/_m100...
000 591 MSSCEP_TEST/_m100...
10000 1318 MSSCEP_TEST3_m200...
G500 2436 MSSCSP_TEST3_m200... —
9500 2058 MSSCEP_TEST3_m200...
5500 1236 MSSCEP_TEST3_m200...
10000 3401 MSSCSP_TEST4_m300...
5500 R262 MSSCSP_TEST4_m300...
000 1064 MSSCSP_TEST4_m300.. |=
7000 2026 MSSCSP_TEST4_m300...
10000 1516 MSSCSP_TEST4_m150...
5500 1766 MSSCSP_TEST4_m150...
000 1064 MSSCSP_TEST4_m150...
7000 2026 MSSCSP_TEST4_m150... —
100 2147483647 BFP100 |

Duljina Kolicinal-1 za beskonatno)

MHaziv tipa

drvocrvena -

Dodaj Dodaj iz datoteke Brisi Gotovo

Sl. 3.3 Prozor za unoS$enje zaliha

Zatim je potrebno ili za svaku zalihu upisati duljinu, koli¢inu i1 naziv vrste zalihe te odabrati
na ,,Dodaj“ ili odabrati ,,Dodaj iz datoteke* te odabrati datoteku u kojoj se nalazi popis
zaliha.

Dodavanje vrsta zaliha i njihovih raspoloZzivih duljina i1 koli¢ina potrebno je napraviti samo

jednom. Svakim sljede¢im pokretanjem programa one se Citaju iz baze podataka.

Zadatak se unosi odabirom ,,Zadatak* iz glavnog izbornika, zatim ,,Otvori* te odabirom
datoteke u kojoj je naveden popis predmeta koje treba rezati. Alternativno, zadatak se moze

unijeti i preko samog programa te spremiti odabirom ,, Zadatak* i ,, Spremi*.
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Kad je zadatak ucitan, potrebno je odabrati algoritme koji se Zele pokrenuti odabirom polja
pored imena algoritma da se pojavi kvacica. U polje ,, Br. pokretanja“ upisuje se koliko puta
se zeli pokrenuti svaki algoritam, a u polje ,, Max. izvrsavanje“ najvece dopusteno vrijeme
izvrSavanja U sekundama. Za svrhe ovog rada se u polje ,, Dobar izrezak* i ,,Debljina rezne
ploce* upisuje 0, njihovo znacenje je objasnjeno ranije pri opisu komunikacijskih datoteka.
Odabirom ,, Kreni “ algoritmi se slijedno pokrecu te se obraduju njihovi rezultati kako svaki

zavrsava s izvodenjem. Odabirom ,, Prekini “ moze se prekinuti daljnje pokretanje algoritama.

Rezultati se mogu vidjeti odabirom Kartice ,, Rezultati“ (Sl. 3.4).

Projekt v1.0.0

Zadatak SkladiSte Info
Statisticka usporedba algoritama
100.0 Odaberite algoritam Cije rjeSenje Zelite vidjeti: |MaxMinAS |+
MaxMinAS
99.5 Ime algoritma: MaxMinAS
Qa0 Prosjecna iskoriStenost: 99.86%
Najbolie rieenie
98.5
- Koli¢ina otpada: 5283
§ Q3.0 Ukupna kolicina materijala: 4152500
6 -4 .
!E o975 Iskoristenost: 99.87%
-
Q
= 97.0
=
96,5
95,0
95.5
95.0
MaxMinas
Algoritmi [] Spremi ostatke u bazu
[ Prosjel: ® Najoolj rezuitat | Ispis u datoteku i aktualiziranje baze |
Legenda slike: |0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 Toao a000 49000 -
e . IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIII||||||||||||||||||||||||||||||;
IsjeCci [ | [ | =
B Ostatak ||||| ||| | B | |||I || |I| | |
W Otpad [ [ [ [ [ | | |

SI. 3.4 Prikaz rezultata

Odabir algoritma za kojeg se Zele vidjeti rezultati vrsi se preko padajuceg izbornika. Za svaki
algoritam se ispisuje ukupna koli¢ina otpada, koriStenog materijala i iskoriStenost najboljeg

rjeSenja te prosjecna iskoriStenost materijala.
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3.2. MaxMinAS

Format datoteke s parametrima je sljede¢i — u svakom retku se nalazi jedan parametar, s time
da se ime parametra nalazi s lijeve strane znaka '=' a vrijednost parametra s desne. Redoslijed
navodenja parametara nije bitan. Neki ili svi parametri mogu biti izostavljeni u kojem slucaju
poprimaju podrazumijevane vrijednosti kako je definirano unutar programskog koda. Imena

parametara i njihovo znacenje dano je tablicom 3.1.

Tablica 3.1 MaxMinAS — imena i zna¢enje parametara

Ime parametra Znacenje
evaporation constant p, konstanta isparavanja
gama v, uCestalost postavljanja tragova od strane

najboljeg mrava

alpha a, vaznost vrijednosti tragova
beta B, vaznost heuristicke informacije
minimum trail Tmin, MiNimalni iznos feromonskog traga za

trazene predmete

minimum trail stock Tmin, MiNimalni iznos feromonskog traga za

izvorne materijale

max iterations najveci dopusteni broj iteracija algoritma

max ants broj mrava koji svaku iteraciju grade rjeSenja

Paralelizacija algoritma je ostvarena na razini iteracije, tako da je svaki mrav predstavljen
jednim poslom, pronalaskom rjeSenja, te svaki zasebno pronalazi rjeSenje. Promatrajuci
pseudokod iz poglavlja 2, pronalazak rjeSenja je paraleliziran, dok postavljanje tragova nije.
Cijena sinkronizacije je stavljanje poslova u red poslova, uzimanje istih od strane radnih
dretvi te stavljanje rjeSenja u red rjeSenja i uzimanje istih od glavne dretve. Nad svim
globalnim podacima obavlja se iskljucivo citanje, a svaka dretva ima svoje lokalne pomo¢ne

strukture koje se koriste pri pronalasku rjesenja.
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3.3. PSO_M1F

Format datoteke s parametrima je slican formatu koji koristi algoritam kolinije mrava, dakle
navodi se jedan parametar po redu tako da je s lijeve strane znaka '=" ime parametra, a s desne
vrijednost koju treba poprimiti. Takoder se ne moraju navesti svi parametri. Parametri koji se
ne navedi poprimit ¢e podrazumijevane vrijednosti vrijednosti. Imena parametara i njihovo

znacenje dano je tablicom 3.2.

Tablica 3.2 PSO_M1F — imena i znacenje parametara

Ime parametra Znacenje
population size veli¢ina populacije, broj Cestica
inertia weight o, faktor inercije, odreduje utjecaj trenutne

brzine pri stvaranju nove

personal best coef c1, koeficijent sklonosti prema vlastitom

najbolje nadenom rjeSenju

local best coef C2, koeficijent sklonosti prema lokalno

najbolje nadenom rjesenju

max iterations najveci dopusteni broj iteracija algoritma

neighbour count broj susjeda s lijeva i desna od Cestice

Algortiam ¢e iz datoteke zadatka uzeti najvecu zalihu u neogranic¢enim koli¢inama ili najvecu

zalihu ako takve nema.

Paralelizacija je u ovom algoritmu takoder provedena na razini iteracije. Promatrajuci
pseudokod iz poglavlja 2, jedna iteracije se dijeli na dvije vrste poslova. Prva vrsta ukljucuje
izraGun nove brzine, izraGun nove pozicije tocke i evaluaciju iste, dok druga vrsta poslova

ukljucuje pronalazak lokalno najboljeg rjeSenje za i-tu tocku.
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Cijena sinkronizacije je stavljanje prvih poslova u red poslova, uzimanje istih od strane radnih
dretvi te ¢ekanje da se izvrSe, stavljanje drugih poslova u red poslova, uzimanje istih od strane

radnih dretvi te ¢ekanje da se izvrse.

3.4. DPSO_poi_cpdyn

Format datoteke s parametrima je slican formatu koji koristi PSO_MIF algoritam s razlikom
da se umjesto ,,local best coef™ koristi ,,global best coef™, te dodatnim parametrom K. Imena

parametara i njihovo znacenje dano je tablicom 3.3.

Tablica 3.3 DPSO_poi_cpdyn — imena i zna¢enje parametara

Ime parametra Znacenje
population size veli¢ina populacije, broj Cestica
inertia weight o, faktor inercije, odreduje utjecaj trenutne

brzine pri stvaranju nove

personal best coef c1, koeficijent sklonosti prema vlastitom

najbolje nadenom rjeSenju

global best coef C2, koeficijent sklonosti prema globalno

najbolje nadenom rjesenju

diversity coef factor K, konstanta kojom se regulira vrijednost

funkcije koja odreduje ¢,

max iterations najveci dopusteni broj iteracija algoritma

Algortiam ¢e iz datoteke zadatka uzeti najvecu zalihu u neograni¢enim koli¢inama ili najvecu

zalihu ako takve nema.

Paralelizacija se provodi na razini iteracije. Promatrajuc¢i pseudokod iz poglavlja 2, jedna
iteracija se dijeli na dvije vrste poslova. Prva vrsta poslova ukljucuje izrac¢un nove brzine i
nove pozicije tocke, a druga vrsta poslova ukljucuje disipaciju tocke i evaluaciju iste. Izracun

heterogenosti populacije kao ni pronalazak najboljeg rjeSenja nije paraleliziran.
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Cijena paralelizacije je slicna kao kod algoritma PSO_ML1F, jedina razlika je u definiciji
pojedinih poslova.
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4. Eksperimentalni rezultati

Algoritmi su pokrenuti na nekoliko primjeraka problema cije je rjeSenje poznato te su njihove
performanse evaluirane. Za svaki problem svaki algoritam je dobio 10 sekundi vremena te je
pokrenut 30 puta, nakon Cega su zabiljezeni najbolji i prosjecni rezultat. Racunalo na kojem
su se pokretali algoritmi sadrzi dvojezgreni Intel Core 2 Duo 2GHz procesor. Prvo su dani
rezultati na primjerima koji koriste vise razli¢itih duljina zaliha, zatim rezultati na primjerima

koji koriste samo jednu duljinu zaliha.

4.1. Razli€ite duljine zaliha

Koristen je skup problema koji je rijeSen je u sklopu rada [6]. Primjeri koji su koristeni
dostupni su preko http://www.math.tu-dresden.de/~capad/ te su od tamo preuzeti. Iz
navedenog skupa problema odabrano je Sest na kojima je ispitan algoritam MaxMinAS.
Karakteristike problema u obliku broja razli¢itih duljina zaliha(M) i trazenih predmeta(m)

dane su tablicom 4.1.

Tablica 4.1 Karakteristike ispitnih problema

Broj problema M m ukupno predmeta
1 2 98 5299
2 4 96 5299
3 4 198 10 294
4 4 150 7070
5 7 98 5299
6 10 98 5299
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KoriSteni parametri algoritma dani su tablicom 4.2.

Tablica 4.2 Vrijednosti parametara algoritma MaxMinAS

Ime parametra Vrijednost
evaporation constant 0.95
gama 4
alpha 1.3
beta 1.9
minimum trail 0.3
minimum trail stock 0.000001
max ants 50

Rezultati algoritma dani su tablicom 4.3. Prvi stupac predstavlja broj problema, drugi ukupnu

koli¢inu materijala u optimalnom rjesSenju, tre¢i ukupnu koli¢inu materijala u najboljem

nadenom rjesSenju, Cetvrti postotak iskoriStenosti najboljeg rjeSenja te peti prosjecni postotak

iskoriStenosti.
Tablica 4.3 Rezultati algoritma MaxMinAS
# Opt. mat. Najbolji mat. Najbolji % | Prosjek %
1 20 674 000 21 062 000 97.35 97.28
2 4 101 500 4 107 000 99.85 99.84
3 40 854 500 41 657 000 97.78 97.74
4 26 402 000 26 693 500 98.84 98.53
5 20 534 500 20 950 500 97.87 97.73
6 20 529 000 20 911 000 98.06 97.92
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Tablica 4.4 prikazuje odstupanje algoritma od optimuma. Prvi stupac predstavlja broj
problema, drugi prikazuje postotak viska materijala naspram optimalnog rjeSenja, racunato
kao razlika u koli¢ini materijala podijeljena optimalnom koli¢inom - u najboljem slucaju, a
tre¢i stupac prikazuje isti postotak za prosjecni slucaj. U Cetvrtom stupcu je dana razlika
izmedu postotka iskoriStenosti materijala najboljeg 1 optimalnog rjeSenja, a u petom stupcu

izmedu najboljeg i prosjecnog rjesenja.

Tablica 4.4 Odstupanje od optimuma MaxMinAS

# | ViSak materijala | ViSak materijala Razlika Razlika
najbolji (%) prosjek (%o) iskoriStenosti | iskoriStenosti

najbolji prosjek

1 1.88 1.96 1.83 1.90

2 0.13 0.15 0.14 0.15

3 1.96 2.01 1.92 1.96

4 1.10 1.42 1.09 1.40

5 2.03 2.18 1.99 2.13

6 1.86 2.00 1.82 1.96

Najvece odstupanje od optimuma u prosje¢nom sluéaju izrazeno kao postotak viska materijala

je 2.18%, a kao razlika naspram iskoriStenosti u najboljem rjeSenju 2.13%.

4.2. Iste duljine zaliha

U [7] je koristen skup problema za usporedbu algoritama za rjeSavanje problema rezanja
dostupan na http://www.wiwi.uni-jena.de/Entscheidung/binpp/, otkud su preuzeti i problemi
za ispitivanje koriSteni u ovom radu. Problemi su grupirani u tri tezinske kategorije, u lake,
srednje i1 teSke probleme. Iz svake kategorije su odabrana dva problema nad kojima se
provodilo ispitivanje. Svi problemi imaju samo jednu duljinu zaliha u neograni¢enim
koli¢inama, te su traZeni predmeti u velikom broju razlicitih duljina s malim potraznjama za

svaku duljinu, no razmak izmedu dvije duljine ako ih sortiramo po veli€ini je relativno mali.
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Tablica 4.5 Vrijednosti parametara algoritma DPSO_poi_cpdyn

Ime parametra Vrijednost
population size 13
inertia weight 0.7
personal best coef 0.13
global best coef 0.7
diversity coef factor 4.7

Tablica 4.5 prikazuje vrijednosti parametara koristenih za algoritam DPSO_poi_cpdyn, dok

tablica 4.6 prikazuje vrijednosti parametara algoritma PSO_M1F.

Tablica 4.6 Vrijednosti parametara algoritma PSO_M1F

Ime parametra Vrijednost
population size 13
inertia weight 0.4
personal best coef 0.87
global best coef 0.37
neighbour count 2
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Tablica 4.7 Rezultati algoritma DPSO_poi_cpdyn

# | Opt Najbolji Najbolji % Prosjek %
1125 26 93.62 91.88
2 |82 82 83.01 82.38
3|18 19 89.13 89.13
4 |22 22 96.34 92.29
5 | 57 60 90.67 89.98
6 |55 58 93.09 90.60

Rezultati algoritama DPSO_poi_cpdyn i PSO_M1F su dani tablicama 4.7, odnosno 4.8.
Optimalno rjeSenje je izraZzeno kao minimalni broj predmeta koje je potrebno rezati. Sukladno

tome, u treCem stupcu se umjesto ukupne koli¢ine materijala navodi broj koriStenih zaliha.

Tablica 4.8 Rezultati algoritma PSO_M1F

# | Opt Najbolji Najbolji % Prosjek %
125 26 93.62 91.88
2 182 82 83.01 82.38
3|18 19 89.13 89.13
4 |22 23 92.15 92.15
5 | 57 60 90.67 89.58
6 |55 59 91.51 90.19

Moze se vidjeti da je algoritam DPSO_poi_cpdyn u dva slucaja naSao optimalno rjeSenje, dok
je PSO_MIF nasao samo u jednom sluc¢aju. Ukupno u 2 slucaja algoritam DPSO_poi_cpdyn
je nasao bolje rjeSenje od PSO MIF, medutim, u prosjeku oba algoritma daju priblizno

jednak postotak iskoristenosti.
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Zaklju€ak

U ovom radu opisana je primjena algoritama zasnovanih na inteligenciji rojeva na problem
krojenja 1D. Dan je opis problema krojenja te su napravljena tri algoritma za dva slucaja
problema. Opcenitiji slu¢aj moze sadrzavati zalihe razli¢itih duljina, dok drugi slucaj sadrzi
samo zalihe jedne duljine. Algoritam MaxMIinAS, temeljen na optimizaciji kolonijom mrava,
preciznije na MaxMinAS algoritmu, moze raditi za opcenitiji slucaj. Algoritmi
DPSO_poi_cpdyn i PSO_M1F temelje se na optimizaciji rojem Cestica i prilagodeni da rade
na kombinatornom problemu, no u trenutnoj implementaciji mogu se primijeniti samo na
probleme koji imaju jednu duljinu zalihe. DPSO_poi_cpdyn koristi procjenu heterogenosti
populacije na temelju koje pojacava eksploraciju, dok PSO MIF isto nastoji postici

uporabom lokalno najboljeg rjeSenja pri osvjezavanju brzine.

Pronadeni su ispitni problemi ¢ija su egzaktna rjeSenja poznata te su na njima ispitani
algoritmi. Ispitivanje se vrSilo uporabom programskog sustava opisanog u poglavlju 3.
Pokazalo se da algoritmi DPSO_poi_cpdyn i PSO_MIF daju u prosjeku priblizno jednake
rezultate, iako je DPSO_poi_cpdyn u dva slu¢aja dao bolji rezultat od PSO_MIF.

Algoritam MaxMIinAS ne uspijeva niti u jednom slu¢aju naci optimalno rjesenje, medutim po
ukupnoj koli¢ini materijala nalazi rje$enja s najve¢im odstupanjem od optimuma od 2.18% u

prosjecnom slucaju, te s najve¢om razlikom u iskoristenosti naspram optimuma od 2.13% za

isti problem.

Ideje za daljnji rad ukljucuju modifikacije PSO algoritama za opcenitiji slu¢aj problema te

dodavanje lokalne pretrage u algoritme.
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Uporaba algoritama zasnovanih na inteligenciji roja

za rjeSavanje problema krojenja

Sazetak

Problem krojenja je vazan problem koji se javlja u industriji, gdje se tezi Sto vise ustedjeti na
upotrijebljenom materijalu i smanjiti stvoreni otpad. Problem je NP-tezak zbog Cega se
pribjegava metodama koje ga aproksimativno rjeSavaju. Algoritmi zasnovani na inteligenciji
roja su neki od takvih metoda. Temelje se na jednostavnim interakcijama izmedu agenata iz
¢ega izranja inteligentno ponaSanje na razini populacije. U ovom radu su na 1D problem
krojenja primijenjeni algoritam kolonije mrava i algoritam roja Cestica. Napravljena je
programska implementacija opisanih algoritama, te je koriSten programski sustav za

ispitivanje algoritama na skupu problema ¢ija su egzaktna rjeSenja poznata.

Kljuéne rijeci: 1D problem krojenja, algoritam kolonije mrava (ACO), algoritam roja Cestica

(PSO), inteligencija roja
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Applying Swarm Intelligence Based Algorithms to

Solve the Tailoring Problem

Abstract

The tailoring problem is an important problem which occurs in industry, where it is important
to minimize the amount of used material and generated waste. It is an NP-hard problem,
because of which approximation methods are often used to solve it. Swarm intelligence based
algorithms are some of those methods. They are based on simple interactions between agents
from which an intelligent behaviour emerges at the population level. In this work, Ant Colony
Optimization and Particle Swarm Optimization algorithms are applied to the 1D tailoring
problem. The algorithms have been implemented and a software system was used to test them

on a set of problems with known exact solutions.

Key words: 1D Tailoring Problem, Ant Colony Optimization (ACO), Particle Swarm

Optimization (PSO), Swarm Intelligence
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