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ABSTRAKT 

Në këtë temë masteri involvohen përpjekje multidisiplinare, për qëllime trajtimi dhe shtjellimi të 
qasjes së kërkimit me teknika të ndryshme, të gjetjes së rrugës minimale të instrumentit gjatë 

procesit të përpunimit me shpim, respektivisht me rrugën minimale si kriter një-objektiv mund të 
nënkuptohet se kërkohet rruga optimale.       

Gjetja e rrugës optimale u arrit me përdorimin e softuerëve CAM dhe/ose CAD/CAM 

(SolidWorks, Autodesk Inventor dhe MasterCAM), si dhe me aplikimin e një teknike të AI-së që 
përfaqëson njëkohësisht edhe llojin më të përhapur të EA-ve, gjegjësisht me aplikimin e algoritmit 

gjenetik (GA).    

Secili nga softuerët CAM ofron një rrugë optimale nga opsionet e mundshme dhe algoritmi 
evolutiv nga ekzekutimet e natyrës stokastike që realizohen. Në fund, rruga optimale brenda secilit 

kërkim, rafinohet në rrugën më të shkurtë të ofruar nga këto mënyra kërkimi.    

Gjetja e rrugës më të shkurtë të instrumentit prerës me anë të GA trajtohet si problem i shitësit 

udhëtues (TSP). Algoritmi gjenetik aplikohet në ambientin programues dhe shkencor MATLAB.  

Zgjidhja e problemit të optimizimit të rrugës së instrumentit ka një rol të rëndësishëm, kryesisht, 
në prodhimin masiv [8], sepse rezultatet e arritura me kriterin e rrugës minimale të instrumentit 

çojnë në kursim të kohës [28], dhe rrjedhimisht zvogëlimi i kohës për të kryer një copë të punës 

përfundimisht çon në një ulje të ndjeshme të kostos së të gjithë series [8].   

GA me anë të opsionit “gamultiobj” në MATLAB aplikohet edhe për optimizimin e problemeve 

me shumë objektiva, ku optimizohen variablat e vendimit përkatësisht parametrat e projektimit të 

operacionit të shpimit. Te këto probleme optimizimi, zgjidhësi “gamultiobj” nuk jep një zgjidhje 
optimale por gjeneron atë që njihet si set i zgjidhjeve optimale (jo të dominuara / jo inferiore), të 

cilat mund të jenë njësoj të rëndësishëm brenda setit optimal, ndërsa si të tilla këto janë zgjidhje 
më të dobishme në raport me të gjitha zgjidhjet tjera brenda hapsirës përkatëse të kërkimit.    

Zgjidhja e natyrës konfliktuale e objektivave për rastet deri tre objektiva mund të jepet me anë të 

Pareto Front, në rastet kur kërkohet optimizimi i më shumë se tre objektivave, zgjidhjet e tyre nuk 
mund të ilustrohen në Pareto Front, por si mundësi është kalimi në koordinata paralele për 

vizualizimin e zgjidhjeve jo të dominuara dhe/ose parametrave projektues, dhe për këtë qëllim 
shfrytëzohet softueri statistikor XLSTAT.      

Fjalët kyçe: GA, EA, AI, Darwin, TSP, Optimizimi, MOO, Pareto Front, CNC, Shpimi, 

MATLAB, SolidWorks, Inventor, MasterCAM, XLSTAT (Excel).    
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KAPITULLI I 

 

1. HYRJE 

Planifikimi i rrugës së intrumentit për përpunim me prerje, në këtë rast për procesin e shpimit, 

është shumë i rëndësishëm në procesin e prodhimit sepse lidhet direkt dhe/ose indirekt me kohën 

e përpunimit, produktivitetin, koston si dhe efektivitetin e vet procesit, e veçanërisht në procesin 

përpunues të shpimit të një numri të madh vrimash dhe/ose në prodhimin masiv.     

Algoritmet gjenetike janë një nga teknikat e Inteligjencës Artificiale që mund të përdoren për të 

aplikuar mësimin e makinerive për të gjetur zgjidhje të mira, ndonjëherë edhe optimale, për 

probleme që mund të kenë miliarda zgjidhje të mundshme [19], në rastin që studiohet dhe 

hulumtohet për 117 koordinata të vrimave në këtë temë master, janë gjithsej 1.69655434 × 10190 

zgjidhje të mundshme [20], [34].  

GA-të përdorin procese biologjike në softuer për të gjetur përgjigje për problemet që kanë vërtet 

hapësira të mëdha kërkimi, duke gjeneruar vazhdimisht zgjidhje kandidate, duke vlerësuar se sa 

mirë përshtaten zgjidhjet me rezultatin e dëshiruar dhe duke rafinuar zgjidhjet më të mira.   

Kur zgjidhni një problem me një algoritëm gjenetik, në vend që të kërkoni një zgjidhje specifike, 

ju jepni karakteristikat që duhet të ketë zgjidhja ose rregullat që zgjidhja e saj duhet të kalojë për 

t'u pranuar [19]. 

Në punim involvohen dhe shtjellohen bazat teorike për optimizimin si koncept, optimizimin me 

shumë objektiva, EA-të, GA-të, sistemin përpunues, makinat CNC e të tjera, ku këto me theks të 

veçantë përfaqësojnë edhe drejtimet kryesore të kërkimit dhe hulumtimit në këtë punim.       

Në përgjithësi mund të thuhet se punimi ndahet në dy pjesë, ku primarja trajton problemin mono-

objektiv të gjetjes së sekuencës më optimale të rrugës së instrumentit prerës në përpunimin e 

vrimave të pozicionuara në koordinata të ndryshme, me aplikim të një algoritmi inteligjent dhe 

kërkues, siç është algoritmi gjenetik si dhe në mjedisin shkencor dhe programues MATLAB.    

Rruga optimale e dhënë nga algoritmi gjenetik krahasohet me rrugët më optimale që ofrojnë 

softuerët CAM (SolidWorks, Autodesk Inventor, MasterCAM). Rezultatet e fituara në mënyra të 

ndryshme kërkimi, respektivisht me aplikim softuerësh CAM dhe/ose CAD/CAM, si dhe me 

aplikim algoritmi evolutiv, prezantohen, krahasohen dhe vlerësohen.   

Për një interpretim më të saktë shfrytëzohet softueri CAM Inventor, i cili lejon një involvim  

manual të rrugës së instrumentit dhe simulim të saj. Këto probleme bëjnë pjesë në optimizim 

kombinator dhe shtigjet e instrumentit trajtohen si një problem TSP.    
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Shprehjet sugjerojnë se varësisht nga numri i pozicionimeve, respektivisht vrimave (n-vrima) 

mund të ketë (n – 1)! zgjidhje të mundshme për TSP asimetrike, dhe (n – 1)!/2 për TSP simetrike 

[20], ku kjo nënkupton se një kërkim shterues për problemet që përmbajnë shumë pozicionime 

vrimash duket e parealizueshme dhe e pamundur. 

Në pjesën sekondare trajtohen problemet multi-dimensionale, ku edhe siç mund të paramendohet 

në problemet e botës reale shpesh ndodh që objektivat të jenë, përveçse multi-dimensionale 

gjithashtu konfliktuale dhe antagoniste ndërmjet vete, një gjë e tillë shpesh ndodh edhe në 

problemet e inxhinierisë, prandaj një shqyrtim i detajuar në aspektin inxhinierik, por që nga aspekti 

i kodimit mund të jenë aproksimative me problemet e botës reale, trajtohet në këtë punim.   

Problemet më pak komplekse janë kryesisht ato që kanë një dhe dy objektiva, më shumë ato me 

tre objektiva, ndërsa në rastet kur kemi më shumë se tre objektiva problemi bëhet shumë kompleks 

dhe i paimagjinueshëm nga mendja njerëzore nga aspekti i zgjidhjes edhe me metoda 

konvencionale, prandaj një opsion/zgjidhës GA në MATLAB siç është “gamultiobj” jep 

mundësinë që problemet multi-objektive të trajtohen me një shpejtësi dhe saktësi të lartë, dhe 

gjithashtu në mënyrë optimale të përbërë nga një set i zgjidhjeve jo të dominuara, respektivisht 

nga një set i zgjidhjeve optimale, ku ato deri me tre objektiva prezantohen përmes Pareto Front, 

dimensionet e larta me më shumë se tre objektiva dhe/ose parametra projektues, vizualizohen në 

koordinata paralele përmes softuerit statistikor XLSTAT.  

Në këtë punim si bazë trajtimi për MOO merren parametrat të cilat në procesin e përpunimit me 

shpim janë deciziv dhe determinojnë efektivitetin e vet procesit, kohën totale të procesit e të tjera.  
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KAPITULLI II 

2. BAZAT E OPTIMIZIMIT 

2.1 Konceptet e optimizimit 

Në inxhinieri, dikush flet për optimizim kur dëshiron të zgjidhë probleme komplekse. Një 

kompleksitet i tillë mund të shoqërohet me llojin e problemit që dikush dëshiron të zgjidhë (dmth, 

nëse problemi është jolinear) ose lloji i zgjidhjes që dikush dëshiron të marrë (dmth. nëse zgjidhja 

është e saktë apo e përafërt). 

Ekzistojnë pesë mënyra themelore për zgjidhjen e problemeve të tilla: në mënyrë analitike, 

numerike, algoritmikisht përmes heuristikës, algoritmikisht përmes metaheuristikës ose përmes 

simulimit. Zgjidhjet analitike janë praktikisht të mundshme për probleme të thjeshta, por 

problemet komplekse ose me përmasa të mëdha janë shumë të vështira dhe kërkojnë shumë kohë 

llogaritëse. Kur modeli analitik është shumë kompleks, problemet mund të zgjidhen me përafrim 

duke përdorur metoda numerike. Për të marrë vlera të tilla të përafërta optimale, funksionet e 

analizuara zakonisht duhet të plotësojnë një sërë kushtesh. Nëse këto kushte nuk plotësohen, 

metoda numerike mund të konvergojë drejt vlerës optimale. Në çdo rast, këto teknika janë shumë 

të dobishme kur problemet janë mono-objektive, qofshin ato lineare apo jo.  

Megjithatë, kur një problem është me shumë objektiva, metodat numerike janë të ndjeshme për të 

qenë jokonvergjente, në varësi të modelit të përdorur. 

Për shembull, nëse dikush përpiqet të zgjidhë një skemë optimizimi me shumë objektiva me anë 

të metodave numerike duke përdorur skemën një objektive të shumës së ponderuar të funksioneve, 

përveç kushteve që duhet të plotësojnë funksionet për metodën numerike specifike, një skemë e 

tillë me shumë objektiva do të paraqiste bezdi nëse hapësira e kërkimit nuk është konveks, sepse 

mund të mos gjesh shumë zgjidhje. 

Zgjidhja mund të gjendet gjithashtu duke aplikuar algoritme llogaritëse të quajtura heuristikë. Në 

këtë rast, heuristika paraqet një skemë llogaritëse që mund të arrijë vlerën optimale në një kohë 

llogaritëse. Por kërkimi i zgjidhjeve me këtë lloj algoritmi mund të shfaqë probleme serioze nëse, 

për shembull, hapësirat janë jokonvekse ose nëse natyra e problemit është e analizës së kombinuar 

të zgjidhjeve. Për më tepër, heuristikat mund të paraqesin probleme serioze kohore llogaritëse kur 

problemi është NP-Hard. Një problem njohjeje 𝑃1  thuhet se është NP-Hard nëse të gjitha problemet 

e tjera në klasën NP janë polinomiale me 𝑃1 , dhe ne themi se një problem njohjeje 𝑃1  është në 

klasën NP nëse për çdo shembull po të 𝑃1 , ka një të shkurtër (d.m.th., gjatësia e polinomit) 

verifikimi se shembulli është një shembull po.  

Për të kapërcyer këto shqetësime, janë krijuar metaheuristikat, të cilat marrin një zgjidhje të 

përafërt për praktikisht çdo lloj problemi që është NP-Hard dhe zgjidhje analize komplekse ose të 

kombinuara. Ndër metaheuristikat ekzistuese mund të përmendim algoritmet gjenetike, kërkimin 

në tabu, koloninë e milingonave, pjekjen e simuluar, algoritmet memetike, etj. Shumë nga këto 

metaheuristika janë ridizajnuar për të ofruar zgjidhje për probleme me shumë objektiva, të cilat 

edhe janë interes trajtimi në këtë punim [25]. 
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Një taksonomi ose klasifikim i metodave të optimizimit është dhënë në figurën 2.1. Por asnjë 

metodë apo algoritëm i vetëm optimizimi nuk është deklaruar unanimisht si fitues që mund të 

zbatohet me efikasitet për të gjitha llojet e problemeve. Metoda e zgjedhur për çdo rast të veçantë 

do të varet kryesisht nga:  

(1) kompleksiteti i problemit dhe karakteri i funksionit objektiv nëse dihet në mënyrë 

eksplicite, 

(2) numri dhe natyra e kufizimeve, kufizimet e barazisë dhe pabarazisë,  

(3) numri i ndryshoreve të vazhdueshme dhe diskrete, etj. [2]. 

             

                                         Figura 2.1: Taksonomia e metodave të optimizimit [2] 
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2.2 Pse na duhet optimizimi? 

Para se të studiojmë në detaje algoritmin gjenetik e cila është metoda më e njohur e EA-ve, së pari 

do të përcaktojmë se çfarë është optimizimi? Nëse përkufizimi i optimizimit është i qartë, atëherë 

do të zbulojmë se çfarë duam të optimizojmë, p.sh. mund të jetë një funksion, parametrat e një 

funksioni, grup rregullash etj. E fundit, por jo më pak e rëndësishmja, çfarë do të fitojmë nga ky 

proces optimizimi dhe kur do të marrë parametra të optimizuar. 

Optimizimi do të thotë përsosmëri, pra zgjidhja më e mirë ose parametrat më të mirë të gjetur deri 

më tani. Një nga shkallët e vlerës më të mirë ose më të keqe është përcaktuar që ne zbritëm në 

metodat ose procedurën për ta marrë atë në tërësi. Optimizimi mund të bëhet për të arritur 

përmirësim në qasje ose përmirësim në gjetjen e pikës optimale deri tani dmth përmirësim në një 

proces ose përmirësim në vetë pikën optimale. Në krahasimin e procedurave të tjera të ndryshme 

të optimizimit ne gjykojmë ato nga cilësia e zgjidhjeve që kishin gjetur, jo nga procedura apo nga 

procesi i tyre i brendshëm. 

Në botën reale, optimizimi është njësoj si të marrësh rezultate më të mira nga ato të mëparshmet 

ose zgjidhje relativisht më të mira sesa të gjetura deri më tani. Prandaj, rëndësia e optimizimit 

është se, ne bëjmë pak përmirësim në nivelin e kënaqshëm të performancës. Shkalla më e lartë e 

optimizimit nënkupton arritjen e përsosmërisë në një tërësi. Ndër tjera do të shohim se si algoritmet 

gjenetike janë më të mira në krahasim me teknikat tradicionale. Gjithashtu do të studiojmë se si 

GA do të na ndihmojë të arrijmë një shkallë më të lartë të optimizimit [3]. 

2.3 Çfarë është optimizimi 

Optimizimi është procesi i kërkimit të vlerave të një vektori x që minimizojnë ose maksimizojnë 

një funksion 𝑓(𝑥), të quajtur funksion objektiv. Funksioni objektiv është një paraqitje 

matematikore e masës së performancës që ne kërkojmë të maksimizojmë ose minimizojmë. Kur 

optimizimi inkuadrohet si problem minimizimi, 𝑓 (𝑥) quhet funksion kostoje dhe kur është 

inkuadruar si problem maksimizimi 𝑓 (𝑥) quhet funksion fitnesi. 

Vektori x ∈ X është vektori i variablave të pavarur ose vendimmarrës, të cilët janë variablat që 

mund të rregullohen nga algoritmi i optimizimit për të përmbushur kriterin e performancës. 

Vektori x është vektori i vendimit të problemit [1]. 

2.3.1 Maksimizimi ose Minimizimi 

Duke pasur parasysh një funksion f (x), vlera e x që minimizon f (x) është e njëjta vlerë që 

maksimizon g(x) = -f (x) [1], në figurën 2.2 shohim se minimumi i funksionit f(x) arrihet për vlerë 

të njejtë të x-it me funksionin negativ -f(x) = g(x) [1], [11]. Kjo do të thotë se maksimumin e 

procesit mund ta gjejmë duke e gjetur minimumin e funksionit -f(x) [11]. 
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                           Figura 2.2: Minimumi i 𝑓(𝑥) dhe maksimumi 𝑔(𝑥) ndodhin të dyja në 𝑥 =  0 [1] 

Kështu, është e mundur të konvertohet një problem maksimizimi në një problem minimizimi 

thjesht duke ndryshuar shenjën e funksionit objektiv. Kjo mundësi nënkupton se çdo algoritëm që 

është krijuar për maksimizimin/minimizimin e një funksioni mund të përdoret gjithashtu për 

minimizimin/maksimizimin e tij [1].                     

 

2.4 Kufizimet dhe rajonet e realizueshme 

Një aspekt i rëndësishëm i një problemi optimizimi është ekzistenca e kufizimeve në vlerat që 

variablat e pavarur x mund të supozojnë. Kufizimet mund ta bëjnë problemin e optimizimit shumë 

më të vështirë për t'u zgjidhur, sepse kombinimet e vlerave të ndryshoreve të pavarura që shkelin 

ndonjë nga kufizimet nuk janë zgjidhje të realizueshme të problemit. Kufizimet krijojnë kështu një 

set S vlerash të lejuara për x (zgjidhje të realizueshme) që është e ndryshme nga domeni i 

pakufizuar X i funksionit objektiv f (x). Rajoni i formuar nga zgjidhjet e realizueshme quhet rajon 

i realizueshëm [1]. 

 

2.4.1 Kufizimet e forta dhe të buta 

Një dallim i rëndësishëm është midis kufizimeve të forta dhe kufizimeve të buta. Kur një kufizim 

është i fortë, algoritmi i optimizimit nuk mund të marrë vlera të x që nuk janë në S, as gjatë kërkimit 

të një zgjidhjeje. Një kufizim është i butë kur algoritmi i optimizimit lejohet të marrë vlera të x që 

nuk janë në S gjatë kërkimit të një zgjidhjeje. Për të dy llojet e kufizimeve, zgjidhja përfundimtare 

duhet të jetë gjithmonë në S. Kufizimet e forta e bëjnë procesin e kërkimit më të vështirë, pasi ato 

nuk lejojnë algoritmin e optimizimit të kërkojë rajone të domenit X që mund të përfundojnë duke 

çuar në një zgjidhje më të mirë [1]. 

 

2.4.2 Rajonet e realizueshme 

Sipas përkufizimit, rajoni i realizueshëm i një problemi optimizimi përbëhet nga pikat që 

plotësojnë të gjitha kufizimet. 
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Efekti i shtimit të kufizimeve në problemin e optimizimit, zvogëlon sipërfaqen e rajonit të 

realizueshëm, duke e bërë problemin më të vështirë për t'u zgjidhur. 

Rajoni i realizueshëm i një problemi të optimizimit hipotetik të kufizuar është paraqitur në figurën 

2.3 [1]. 

                              

                                  Figura 2.3: Rajoni i realizueshëm i një problemi optimizimi të kufizuar [1] 

 

2.5 Optimizimi Kombinator 

Është e zakonshme të gjesh probleme ku variablat e vendimit janë të vazhdueshme. Vazhdimësia 

është një tipar i përbashkët i sistemeve fizike dhe prandaj është e natyrshme të mendosh në sasi të 

vazhdueshme, si temperatura dhe shpejtësia. Sidoqoftë, ka situata në të cilat variablat e vendimit 

nuk ndryshojnë vazhdimisht, përkundrazi, ato mund të supozojnë vetëm vlera diskrete. Këto quhen 

probleme të optimizimit diskrete ose të kombinuara. Shembulli më i zakonshëm i optimizimit 

kombinator janë problemet e rrugës më të shkurtër, por shumë probleme të rëndësishme të botës 

reale janë të natyrës kombinuese. Shembuj të problemeve të tilla të botës reale përfshijnë gjetjen 

e skemës më të mirë të rrugëtimit për paketat e të dhënave të internetit, optimizimin e shpërndarjes 

së njerëzve në detyra, etj. Në thelb, një problem i optimizimit kombinues përbëhet nga: [1] 

 Një grup i fundëm i 𝑁𝑐 komponentëve 𝐶 =  {𝑐1 , 𝑐2 , . . . , 𝑐𝑁𝑐
} që janë blloqet 

ndërtuese të zgjidhjeve. 

 Zgjidhjet kandidate, të cilat janë sekuenca me gjatësi të fundme 𝑥 =
 (𝑐𝑖 , 𝑐𝑗 , . . . , 𝑐ℎ, . . . ) të elementeve të 𝐶. 

 Një funksion fitnesi (objektiv). 

 Një grup kufizimesh. 

Ndoshta problemi më i zakonshëm i optimizimit kombinator i gjetur në literaturë është problemi i 

shitësit udhëtues (TSP) [1]. 
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2.5.1 Problemi i shitësit udhëtues 

Problemi i shitësit udhëtues (TSP) është një problem optimizimi që përbëhet nga një shitës, qytetet 

dhe distancat ndërmjet këtyre qyteteve. Shitësi duhet të vizitojë të gjithë qytetet saktësisht një herë, 

por përpiqet të minimizojë distancën e përshkuar. Ndonjëherë, distanca zëvendësohet me kosto 

dhe më pas objektivi i problemit është minimizimi i kostos në vend të distancës. Në raste të tjera, 

i njëjti problem konvertohet në minimizimin e kohës së nevojshme për të udhëtuar në të gjitha 

qytetet. Në çdo rast, shitësi duhet të udhëtoj në të gjitha qytetet për të zvogëluar kohën ose koston 

ose distancën ose një kombinim të këtyre tre faktorëve. TSP gjithashtu është modifikuar për të 

zgjidhur problemin e shpërndarjes së mallrave dhe marrjen. TSP zgjidhet duke përdorur algoritme 

të pangopur dhe teknika optimizimi.   

Problemi TSP fillimisht u prezantua nga WR Hamilton, një matematikan irlandez dhe Thomas 

Kirkman, një matematikan britanik, në vitet 1800. Karl Menger ka kontribuar shumë në 

evolucionin e TSP. Emri TSP u dha nga Hassler Whitney në Universitetin Princeton. TSP është 

një rast i veçantë i një optimizimi "NP hard" problem [5]. 

TSP ndahet në dy lloje bazë: TSP simetrike (STSP) ku distancat ndërmjet dy qyteteve janë 

ekuivalente në të dyja anët; përpara dhe prapa me (n−1)!/2 zgjidhje të mundshme. Në të kundërt, 

TSP asimetrike (ATSP) ku distanca midis dy qyteteve nuk është e barabartë përpara dhe prapa 

me (n-1)! zgjidhje të mundshme [20].  

Për shembull, nëse ekzistojnë katër qytete, A, B, C dhe D. Rrugët e ndryshme të mundshme do të 

ishin: [A - B - C - D - A], [A - B - D - C - A], [A - C - B - D - A], [A - C - D - B - A], [A - D - C - 

B - A] dhe [A - D - B - C - A], duke e konsideruar A si vendlindjen. Në kombinimet e ndryshme 

të paraqitura, mund të vërehet se rrugët mund të çiftohen në dyshe (të cilat janë saktësisht të 

kundërta në kombinim si ABCDA dhe ADCBA) dhe rezultatet e tyre do të jenë të ngjashme; kjo 

tregohet në tabelën 2.1.  

Tabela 2.1: Vlerat e funksionit objektiv për problemin e shitësit udhëtues [5] 

 

Problemi i TSP është zgjeruar në mijëra qytete dhe janë formuluar zgjidhjet e tyre. Në TSP është 

e detyrueshme që shitësi duhet të ketë një vendlindje nga ku niset dhe kthehet pas çdo udhëtimi. 

Pjesa më e mirë e TSP është se nuk kërkohet asnjë sfond matematikor që një studiues të kuptojë 

dhe zbatojë problemin. 

Itinerari   

 

Vlera e funksionit objektiv 

A – B – C – D – A  25 + 18 + 15 + 22 = 80 

A – B – D – C – A  25 + 30 + 15 + 28 = 98 

A – C – B – D – A  28 + 18 + 30 + 22 = 98 

A – C – D – B – A  28 + 15 + 30 + 25 = 98 

A – D – B – C – A  22 + 30 + 18 + 28 = 98 

A – D – C – B – A  22 + 15 + 18 + 25 = 80 
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Nga shembulli i thjeshtë me katër qytete i dhënë në figurën 2.4, vendlindja për shitësin siç u tha 

është A. Numrat në skaje japin kohën, distancën ose koston (ose një kombinim i të gjithave) për 

të udhëtuar nëpër atë skaj. Kështu, tani do të shqyrtojmë të gjitha rrugët e mundshme. Totali i një 

itinerari do të jetë sa shuma e të gjitha totaleve të udhëtimeve. Vlera e funksionit objektiv për çdo 

shteg është paraqitur në tabelën 2.1.   

Nga tabela 2.1, mund të gjendet se rrugët [A - B - C - D - A] ose [A - D - C – B - A] janë rrugë 

optimale me vlerë funksioni objektiv 80. Por këto rrugë janë pikërisht përballë njëra-tjetrës. 

Meqenëse skajet në udhëtim janë të njëjta, funksioni objektiv mbetet i njëjtë. Kjo do të jetë 

gjithashtu e vërtetë për rrugët [A - B - D - C - A] dhe [A - C - D - B - A] dhe çiftin e mbetur të 

rrugëve. Mund të konkludohet se për këtë version të thjeshtë të TSP numri i mundësive të 

dallueshme është në të vërtetë (N-1)!/2. Megjithatë, ky mund të mos jetë rasti për të gjitha versionet 

e ndryshme të TSP, pasi kostoja e udhëtimit në një drejtim të caktuar mund të jetë e ndryshme nga 

kostoja e udhëtimit në drejtim të kundërt [5]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                          Figura 2.4: Problemi i thjeshtë i shitësit udhëtues [5] 

 

𝐹𝑢𝑛𝑘𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖𝑂𝑏𝑗𝑒𝑘𝑡𝑖𝑣 =  𝑚𝑖𝑛 ∑ 𝑐𝑖𝑗𝑥𝑖𝑗 

Subjekt i: 

 

∑ 𝑥𝑖𝑗 = 1

𝑛

𝑗=1

                                          𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

Ky ekuacion, jep funksionin objektiv për një TSP.   

∑ 𝑥𝑖𝑗 = 1

𝑛

𝑖=1

                                        𝑗 = 1, 2, … , 𝑛 

Ekuacioni i fundit dhe parafundit, janë kufizime për t'u siguruar që shitësi të hyjë një herë në një 

qytet dhe e lë një herë, përkatësisht, do të thotë gjithashtu se të gjitha qytetet duhet të vizitohen 

saktësisht një herë. 
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Në ekuacionin e funksionit objektiv, 𝑐𝑖𝑗  përfaqëson koston ose distancën ose kohën (ose 

kombinimin e të gjithave), ku kërkohet për të udhëtuar nga qyteti ′𝑖′ në qytetin ′𝑗′ dhe 𝑥𝑖𝑗 është një 

variabël vendimi, i cili mund të ketë një vlerë prej 0 ose 1. Kjo paraqitet me ekuacionin në vijim: 

𝑥𝑖𝑗 ∈ 0,1                         𝑖, 𝑗 = 1, 2, … 𝑛         𝑖 ≠ 𝑗 

𝑥𝑖𝑗 = 0 do të thotë se rruga ndërmjet qytetit 'i' dhe qytetit 'j' nuk është marrë dhe për 𝑥𝑖,𝑗 = 1, shitësi 

ka udhëtuar nga qyteti ′𝑖′ në qytetin ′𝑗′.  

Disa nga variantet dhe aplikimet e TSP janë paraqitur më poshtë: [5] 

 sTSP: problem simetrik i udhëtimit të shitësit  

 aTSP: problem asimetrik i udhëtimit të shitësit  

 mTSP: problem i udhëtimit me shumë shitës 

 bTSP: problemi i shitësit udhëtues me pengesa 

 cTSP: problem i grupuar i shitësve udhëtues 

 pTSP: problemi i shitësit në udhëtim në periudhë 

 tdTSP: problemi i shitësit udhëtues i varur nga koha 

Aplikacionet: [5] 

 VRP: Problemi i rrugëtimit të automjeteve 

 PCB Shpimi 

 Kristalografi me rreze X 

 Planifikimi dhe Sekuenca e Makinerisë 

 Lidhja e kompjuterit 

 Sekuenca e gjenomit  

TSP ka aplikime në robotikë, shpime të bordit qarkor, saldim, prodhim, transport dhe shumë fusha 

të tjera.  

Kërkimi nëpër të gjitha zgjidhjet e mundshme të një problemi kombinator quhet kërkim force 

brute, ose kërkim shterues. Nëse keni kohë për ta bërë këtë, atëherë shpesh është mënyra më e mirë 

për të zgjidhur një problem kombinues sepse garanton një zgjidhje. 

Nga ajo që u tha, për një TSP të përgjithshme me n-qytete, ka (n - 1)! zgjidhje të mundshme. Ky 

numër rritet shumë shpejt dhe për vlerat modeste të n-së dhe nuk është e mundur të llogariten të 

gjitha zgjidhjet e mundshme. Supozoni personi i biznesit duhet të vizitojë një qytet në secilin prej 

50 shteteve në SHBA. Numri i zgjidhjeve të mundshme është 𝟒𝟗! = 𝟔. 𝟏 × 𝟏𝟎𝟔𝟐  [4], përkatësisht 

𝟒𝟗!  ≅  𝟔. 𝟎𝟖 𝑬 + 𝟔𝟐 [23]. Mund që kompjuterët modernë të llogarisin këtë numër zgjidhjesh të 

mundshme? Universi është rreth 15 miliardë vjet i vjetër, e cila është përafërsisht ekuivalente me 

𝟒, 𝟕 × 𝟏𝟎𝟏𝟕  sekonda. Supozoni se një trilion kompjuterë po funksiononin që atëherë nga fillimi 

i universit dhe supozoni se secili prej atyre trilion kompjuterëve mund të llogarisin distancën për 

një trilion zgjidhje të mundshme çdo sekondë. Atëherë ne do të kishim llogaritur distancën për një 

total prej 𝟒, 𝟕 ×  𝟏𝟎𝟒𝟏  nga zgjidhjet e mundshme, që nënkupton se nuk do të kishim gërvishtur as 

sipërfaqen e zgjidhjes së TSP-së me 50 qytete.  
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Këtu është një mënyrë tjetër për të parë kompleksitetin e TSP-së. Janë midis 𝟏𝟎𝟐𝟎  dhe 𝟏𝟎𝟐𝟒  kokrra 

rëre në tokë. Nëse çdo kokërr e rërës në tokë ishin një planet i ngjashëm me tokën me të njëjtën 

sasi rëre si toka, atëherë numri i rrugëve të mundshme TSP me 50 qytete do të ishte akoma shumë 

më i madh se numri i përgjithshëm i minikokrrizave të rërës. Është e qartë se është e pamundur të 

bëhet një kërkimi i forcës brute për zgjidhjen e një problemi kaq të madh. Dhe duhet cekur se 50 

qytete nuk janë shumë për një TSP, një tabelë qarku mund të ketë dhjetëra mijëra vrima dhe një 

stërvitje duhet të programohet për të vizituar secilën nga ato vrima duke minimizuar disa funksione 

të kostos (kohë ose energji, për shembull).  

Ne shohim se disa probleme janë aq të mëdha sa që një qasje shteruese është thjesht e pa 

realizueshme. Gjithashtu, problemet kombinuese si TSP nuk kanë variabla të vazhdueshme të 

pavarur dhe kështu ato nuk mund të zgjidhen me derivate. Edhe pse ne nuk mund të jemi kurrë të 

sigurt se kemi zgjidhjen më të mirë për një problem kombinues, përveç nëse ne provojmë çdo 

zgjidhje të mundshme, EA-të ofrojnë një mënyrë të fuqishme për të gjetur zgjidhje të mira [4]. 

2.6 Teknika të ndryshme popullore konvencionale, optimizimi dhe kërkimi 

Është shumë e rëndësishme të njihet puna dhe errësirat në procedura të tjera të ndryshme 

konvencionale të optimizimit, gjë që çon në zhvillimin e teknikave të sofistikuara dhe të avancuara 

siç janë algoritmet gjenetike. 

Në të kaluarën kishte tre lloje të njohura të procedurave të kërkimit: [3] 

(a) e bazuar në llogaritje 

(b) e bazuar në numërim  

(c) e rastësishme. 

Nga këto tre procedura testimi, procedura e bazuar në llogaritje është më e popullarizuara. 

Këtu kulmi i funksionit dhe parametri i tij gjendet duke vendosur pjerrësinë e funksionit të 

barabartë me zero ose përkufizimi i pikut është eksplorimi i atyre pikave ku pjerrësia është zero 

në të gjitha mënyrat. Kështu kjo mund të na bëjë të gjejmë kurth në optimën lokale dhe të 

mendojmë se është zgjidhja më e mirë globale. Ky është boshllëku kryesor në procedurat e testimit 

të bazuara në llogaritje pasi atyre u mungon efektiviteti për të gjetur një zgjidhje më të mirë. 

Optimumi lokal i gjetur në këtë rast mund të jetë një zgjidhje më e mirë kur krahasohen me pikat 

e fqinjësisë në hapësirën e kërkimit. Figura 2.5 tregon një pamje të plotë të optimës lokale dhe 

globale. 
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                                                Figura 2.5: Duke treguar optima lokale dhe globale [3] 

Në këto procedura nëse bllokohemi në optimën më të ulët, atëherë do të humbasim zgjidhjen 

globale ose kulmin. Prandaj nuk ka veçori në llogaritje - sistem të bazuar për të dalë nga këto maja 

lokale dhe për të gjetur kulmin global. Përmirësimi i mëtejshëm i rezultatit mund të bëhet vetëm 

duke filluar nga e para ose me një rinisje të rastësishme. Këto dy funksione të mësipërme në figurë 

janë një majë ose funksione me dy maja. Por problemet e botës reale përbëhen nga ndërprerje të 

shumta, hapësira kërkimi me shumë maja dhe zhurmë, siç tregohet në Figurën 2.6.  

                     
                                               Figura 2.6: Funksioni që tregon zhurmën [3] 

Prandaj, gjetja e maksimumeve globale dhe minimaleve globale duke përdorur procedurat e 

kërkimit të bazuara në llogaritje është e rrezikshme. Kështu, procedura e kërkimit të bazuar në 

llogaritje zgjidh problemet në një fushë të kufizuar ose të thjeshtë. Prandaj, për këtë natyrë, ne nuk 

i rekomandojmë askujt procedurën e kërkimit të bazuar në llogaritje. Për të gjetur optimën globale 

në funksionin e zhurmshëm dhe të ndërprerë, procedurat e kërkimit të bazuara në llogaritje nuk 

janë plotësisht të qëndrueshme në natyrë për të gjitha llojet e problemeve të vështira. 

Lloji i dytë i procedurave të kërkimit janë procedurat e kërkimit të bazuara në numërim që mund 

të përdoren për të gjetur zgjidhje për probleme të ndryshme. Në këtë rast, procedura e kërkimit do 

të fillojë me shikimin e një vlere të funksionit objektiv në çdo pikë të caktuar në një hapësirë 

kërkimi të fundme ose të pafundme, një nga një. Kjo lloj procedure është e thjeshtë në natyrë pasi 

ka më pak kompleksitet llogaritës të përfshirë në të. E meta është se mund të përdoret në mënyrë 

efektive aty ku numri i kombinimeve të mundshme është më i vogël. Në rast të hapësirave më të 

mëdha të kërkimit, kërkimi i pikave të ndryshme një nga një kërkon kohë dhe praktikisht nuk është 

i mundur. Procedura e kërkimit numerativ është një “mallkim” për ta përdorur atë në një hapësirë 
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kërkimi të madhe, të zhurmshme dhe të ndërprerë. Kështu që nuk është i përshtatshëm për ta 

përdorur atë për probleme komplekse të botës reale. 

Lloji i tretë i procedurës së kërkimit është procedura ose algoritmi i kërkimit të rastësishëm.  

Procedura e kërkimit të rastësishëm përpiqet të korrigjojë boshllëqet ose arritjet nga skemat bazë 

të llogaritjes dhe të kërkimit numerativ. Megjithatë kërkimet e kaluara kishin gjetur se rezultatet e 

marra nga procedurat e kërkimit të rastësishëm në probleme të ndryshme janë jo shumë inkurajuese 

dhe efikase. Për krahasim, algoritmet gjenetike nuk janë një procedurë kërkimi plotësisht e 

rastësishme, por një teknikë kërkimi e rastësishme. Algoritmet gjenetike përdorin një mjet të 

rastësishëm për të kërkuar pika të ndryshme paralelisht në një pikë të caktuar kohe në një hapësirë 

kërkimi shumë të zhurmshme dhe shumëdimensionale. Përdorimi i funksionit të rastësishëm si 

udhëzues në hapësirën e kërkimit duket të jetë shumë i çuditshëm, por problemet e botës reale 

përbëhen nga shumë raste të tilla. Pjekja e simuluar është një lloj i tillë i teknikës së kërkimit të 

rastësishëm që na ndihmon të gjejmë pikat minimale ose maksimale në një hapësirë kërkimi. Një 

gjë është e qartë se procedura e kërkimit të rastësishëm përdor funksionin e rastësishëm për të 

shfrytëzuar hapësirën e kërkimit të parametrave dhe nuk është tërësisht një teknikë kërkimi pa 

drejtim. 

Ndërsa kishim bërë një kërkim shterues për krahasimin e këtyre teknikave tradicionale, atëherë 

zbuluam se ato nuk janë të qëndrueshme në natyrë. Kjo nuk do të thotë se këto teknika tradicionale 

duhet të hidhen poshtë. Këto teknika mund të përdoren në shumë aplikacione më të thjeshta, ndërsa 

aplikimi kompleks mund të ketë nevojë për shumë aplikacione hibride. 

Nëse krahasojmë të tre skemat që diskutuam më parë, dmth. skema të specializuara, numerative 

dhe të qëndrueshme për probleme të ndryshme. Ne zbuluam se kërkimet e kaluara kanë treguar se 

skemat e fuqishme funksionojnë mirë për problemet komplekse. Skemat numerative funksionojnë 

mirë për një grup problemesh më të thjeshta ose të veçanta. Edhe sistemi hibrid i krijuar duke 

bashkuar dy ose më shumë teknika optimizimi jep rezultat të mirë në krahasim me teknikën e ecjes 

numerative ose të rastësishme. Në pjesë tjera në këtë punim do të tregohet se si algoritmet gjenetike 

janë të fuqishme kur zbatohen në çfarëdo mënyre dhe mbushin boshllëkun e krijuar nga këto skema 

[3]. 
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KAPITULLI III 

 

3. OPTIMIZIMI ME SHUMË OBJEKTIVA 

MOO ose optimizimi me shumë objektiva i referohet gjetjes së vlerave optimale të zgjidhjes për 

më shumë se një qëllim të dëshiruar. Motivimi i përdorimit të MOO është sepse në optimizim, ai 

nuk kërkon ekuacione të ndërlikuara, gjë që për rrjedhojë e thjeshton problemin. Problemi i marrjes 

së vendimeve në MOO lejon një kompromis (tradeoff) për disa çështje kontradiktore. MOO u 

prezantua nga Vilfredo Pareto. Ekziston një vektor i funksionit objektiv në një MOO. Çdo vektor 

i funksionit objektiv është funksion i vektorit të zgjidhjes. Në MOO, nuk ka asnjë zgjidhje të vetme 

më të mirë për të gjitha qëllimet, por ka disa zgjidhje. 

Matematikisht, ekuacionet e problemit MOO mund të shkruhen si më poshtë:  

𝑚𝑖𝑛/𝑚𝑎𝑥           𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), . . . , 𝑓𝑛(𝑥)         

subjekt i: 𝑥 𝜖 𝑈 

ku 𝑥 është zgjidhja, 𝑛 është numri i funksioneve objektive, 𝑈 është grup i realizueshëm, 

𝑓𝑛(𝑥) është funksioni i 𝑛-të objektiv dhe min/max janë operacionet e kombinuara të 

funksionit objektiv. 

Në MOO, ekziston një hapësirë shumë-dimensionale e vektorit të funksionit objektiv dhe hapësirës 

së ndryshueshme të vendimit të vektorit të zgjidhjes. Në çdo zgjidhje 𝑥 në hapësirën e ndryshores 

së vendimit ka një pikë në hapësirën e funksionit objektiv. 

Zgjidhja e problemit MOO mund të klasifikohet në dy, përkatësisht metoda Pareto dhe skalarizimi. 

Metoda Pareto dhe skalarizimi janë të ndryshme. Metoda Pareto përdoret nëse zgjidhjet e 

dëshiruara dhe treguesit e performancës janë të ndara dhe prodhojnë një zgjidhje kompromisi 

(tradeoff) dhe mund të shfaqen në formën e Pareto Front optimale (POF). Ndërkohë, metoda e 

skalarizimit është një komponent i treguesve të performancës që formon një funksion skalar i cili 

është i përfshirë në funksionin e fitnesit [30]. 

Problemet e optimizimit me shumë objektiva kanë marrë interes kërkimi që nga fillimi i viteve 

1960. Në një problem optimizimi me shumë objektiva, funksionet e shumëfishta objektive duhet 

të optimizohen njëkohësisht. Në rastin e objektivave të shumëfishtë, jo domosdoshmërisht ekziston 

një zgjidhje që është më e mira në lidhje me të gjitha objektivat për shkak të diferencimit midis 

objektivave. Një zgjidhje mund të jetë më e mira në një objektiv, por më e keqja në një tjetër. 

Prandaj, zakonisht ekzistojnë një sërë zgjidhjesh për rastin me shumë objektiva, të cilat thjesht nuk 

mund të krahasohen me njëra-tjetrën. Për zgjidhje të tilla, të quajtura set i zgjidhjeve optimale 

Pareto ose zgjidhje jo të dominuara, asnjë përmirësim nuk është i mundur në asnjë funksion 

objektiv pa sakrifikuar të paktën një nga funksionet e tjera objektive. 

Kështu, duke përdorur konceptin e Pareto-optimalitetit, ne mund të gjejmë një sërë zgjidhjesh që 

janë të gjitha kompromise optimale midis objektivave kontradiktore. Pareto-optimaliteti është një 

koncept i përdorur nga ekonomia, teoria e lojës, etj. Një zgjidhje Pareto-optimale është ajo që nuk 
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dominohet nga asnjë zgjidhje tjetër, d.m.th. është ajo në të cilën nuk mund të arrihet asnjë objektiv 

të përmirësohet pa përkeqësim në një ose më shumë nga objektivat e tjerë. 

Në vitet e fundit, ka pasur një zhvillim të gjerë në aplikimin e algoritmeve gjenetike për të zgjidhur 

problemin e optimizimit me shumë objektiva, i njohur si optimizimi evolutiv me shumë objektiva 

ose optimizimi gjenetik me shumë objektiva. Karakteristikat themelore të algoritmeve gjenetike 

janë kërkimet e shumëfishta të drejtimit dhe globale, në të cilat një popullatë zgjidhjesh të 

mundshme ruhet nga brezi në brez.  

Qasja nga popullsia në popullsi është e dobishme në eksplorimin e zgjidhjeve Pareto-optimale. 

Çështja kryesore në zgjidhjen e problemeve të optimizimit me shumë objektiva duke përdorur 

algoritme gjenetike është se si të përcaktohet vlera e përshtatshmërisë (fitnesit) së individëve sipas 

objektivave të shumëfishta [13]. 

Në jetën reale, kur duam të zgjidhim një problem, mund të na duhet të optimizojmë më shumë se 

një funksion objektiv. Kur kjo ndodh, ne flasim për optimizim me shumë objektiva. 

Në çdo model optimizimi, qëllimi është ulja e shpenzimeve dhe rritja e produktivitetit.  Më 

saktësisht, mund të thuhet se problemi i optimizimit është në kërkim të variablave të vendimit që 

maksimizojnë ose minimizojnë një funksion objektiv me disa kushte ose kufizime [7]. 

 

3.1 Modeli i optimizimit me një objektiv 

Një problem optimizimi me një objektiv të vetëm mund të shprehet si më poshtë. 

Optimizo [minimizo/maksimizo]: 

𝑓(𝑋)  
subjekt i: 

𝐻(𝑋) = 0 

𝐺(𝑋)  ≤  0 

Në këtë rast, funksioni që do të optimizohet (minimizohet ose maksimizohet) është f(X), ku vektori 

X është grupi i variablave të pavarur. Funksionet H(X) dhe G(X) janë kufizimet e modelit. 

Për këtë problem mund të përcaktojmë tre grupe zgjidhjesh: 

1. Seti universal, që në këtë rast janë të gjitha vlerat e mundshme të X-it, qofshin të 

realizueshme apo jo të realizueshme. 

2. Seti i zgjidhjeve të realizueshme, janë të gjitha vlerat e X që përputhen me kufizimet 

H(X) dhe G(X). Në botën reale, këto variabla do të ishin të gjitha zgjidhjet e mundshme që 

mund të kryhen. 

3. Seti i zgjidhjeve optimale, janë ato vlera të X-it që, përveçse janë të realizueshme, 

përputhen me vlerën optimale (minimale ose maksimale) të funksionit f(X), qoftë në një 

interval specifik [𝑎, 𝑏] ose në një kontekst global (– ∞, ∞). Në këtë rast, thuhet se bashkësia 

e zgjidhjeve optimale mund të përbëhet nga një element i vetëm ose disa elementë, me 
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kusht që të plotësohet: 𝑓(𝑥)  =  𝑓(𝑥′), ku 𝑥 ≠  𝑥′. Në këtë rast, mund të themi se ka dy 

vlera optimale të problemit kur vektori 𝑋 = {𝑥, 𝑥 ′} [25].  

 

 

3.2 Modeli i optimizimit me shumë objektiva 

Një model optimizimi me shumë objektiva mund të deklarohet si më poshtë. 

Optimizo [minimizo/maksimizo]: 

𝐹(𝑋) = {𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑛(𝑋)} 

Subjekt i: 

𝐻(𝑋) = 0 

𝐺(𝑋)  ≥  0 

Në këtë rast, funksionet që do të optimizohen (qofshin minimizuar apo maksimizuar) janë 

bashkësia e funksioneve F(X), ku vektori X është bashkësia e variablave të pavarur. Funksionet 

H(X) dhe G(X) janë kufizimet e modelit. Zgjidhjet e gjetura japin zgjidhjet objektive edhe kur ato 

janë konfliktuale, pra kur minimizimi i një funksioni mund të përkeqësojë funksionet e tjera [25]. 

Zgjidhja e objektivave të shumëfishta është e vështirë; në vend të kësaj, zakonisht adoptohet 

koncepti i dominimit. Në këtë mënyrë, në vend që të merret një zgjidhje e vetme, fitohet një grup 

i identifikuar si seti i zgjidhjeve optimale Pareto, përkatesisht jo të dominuara. [31].   

 

3.3 Optimizimi me një objektiv kundrejt shumë objektivave 

Kur procesi i optimizimit kryhet për një problem me një objektiv, vetëm një funksion do të 

minimizohet ose maksimizohet, dhe për këtë arsye, ai do të jetë i nevojshëm për të gjetur një 

minimum ose maksimum, qoftë lokal apo global, për atë funksion objektiv.  

Kur flasim për funksione të shumëfishta objektive, ne dëshirojmë të gjejmë setin e vlerave që 

minimizojnë ose maksimizojnë secilën prej atyre funksioneve. Për më tepër, një tipar tipik i këtij 

lloj problemi është se këto funksionet mund të bien ndesh me njëri-tjetrin; me fjalë të tjera, kur një 

funksion është optimizuar, funksionet e tjera mund të përkeqësohen [25]. 

Rrjedhimisht, qasja ndaj problemeve të tilla është e ndryshme nga ajo që konsideron një problem 

optimizimi me një objektiv të vetëm. Dallimi kryesor është se zgjidhja e problemeve të optimizimit 

me shumë objektiva përfaqësohet nga një kurbë (sipërfaqe) e përbërë nga një grup pikash që janë 

të gjitha po aq të rëndësishme, ndryshe nga problemet e optimizimit me një objektiv, ku zgjidhja 

jepet nga një pikë e vetme [26]. 

Në optimizimet me shumë objektiva mund të gjejmë situatat e mëposhtme: [25] 

 Minimizoni të gjitha funksionet objektive.  

 Maksimizoni të gjitha funksionet objektive. 

 Minimizoni disa dhe maksimizoni disa funksione të tjera objektive. 
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Shembulli i mëposhtëm, i cili shërben si një hyrje në teorinë e optimizimit me shumë objektiva, 

shpjegon ndryshimin midis optimizimit të një funksioni të vetëm dhe optimizimit të shumë 

funksioneve në të njëjtën kohë. 

Supozoni se doni të shkoni nga një qytet në tjetrin dhe ka mjete të ndryshëm transporti për të 

zgjedhur: linja ajrore, me ose pa ndalesë fluturim, tren, automobil, etj. Kohëzgjatja dhe kostoja 

aktuale e udhëtimit do të ndryshojnë sipas opsionit të zgjedhur. 

Në tabelën 3.1 respektivisht figurën 3.1 paraqiten të dhënat e kostos dhe kohëzgjatjes së udhëtimit 

për secilin, pavarësisht nga mjetet e transportit të përdorura. 

Një analizë e tabelës 3.1 ose figurës 3.1 tregon se duke minimizuar vetëm funksionin e kohës, ne 

do të arrijmë në qytetin e destinacionit për 1 orë, por me kosto më të lartë (600 dollarë). Duke 

minimizuar vetëm funksionin e kostos, ne do të marrim zgjidhjen më të lirë (100 dollarë), por 

kohëzgjatja e udhëtimit do të jetë më e gjata (16 orë). 

Duke optimizuar një funksion të vetëm, marrim një pamje të pjesshme të rezultateve, kur në 

problemin real mund të ndodhë që më shumë se një funksion ndikon në vendimin se cili opsion të 

zgjidhet. 

Megjithatë, nëse problemi analizohet në një kontekst me shumë objektiva, atëherë ideja e këtij 

procesi optimizimi është se rezultati tregohet si një set i zgjidhjeve optimale (Pareto Front 

optimale) për funksione të ndryshme objektive bashkërisht. Kjo mund të shihet në tabelën 3.1. Më 

vonë, ne do të tregojmë se të gjitha këto pika janë optimale në kontekstin me shumë objektiva. 

Prandaj, nëse do të optimizoheshin të dy funksionet njëkohësisht, këto do të ishin vlerat e fituara 

[25]. 

Tabela 3.1: Shembull Multi-Objektiv [35]  

Opsioni 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Kostoja ($) 600 550 500 450 400 300 250 200 150 100 

Koha (Orë) 1 2 3 4 5 6 8 10 14 16 

 

                       

                                      Figura 3.1: Vlerat optimale në optimizimin me shumë objektiva [25] 
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3.4 Funksioni objektiv dhe variabla e vendimit                     

Terminologjitë bazë në një MOO janë funksioni objektiv dhe variabla e vendimit. Funksioni 

objektiv është thjesht një funksion që dëshironi të optimizoni.  

Mund të shihet një funksion i treguar si në vijim: [38] 

𝑓(𝑥1, 𝑥2) = 𝑥1
2 − 2𝑥1𝑥2 + 6𝑥1 + 4𝑥2

2 − 3𝑥2 

Ku janë: 

𝑓(𝑥1, 𝑥2) – funksioni objektiv 

𝑥1, 𝑥2 – variablat e vendimit (të pavarura) 

Ky funksion ka dy ndryshore të pavarura që janë 𝑥1 dhe 𝑥2, këto vendosin vlerën e funksionit 

objektiv. Prandaj, ato quhen variabla vendimi. Mund të ketë ′𝑛′ numër të variablave të vendimit 

në një funksion objektiv [38].   

 

3.5 Fronti Pareto 

Matematikisht, problemi MOO duke përdorur metodën Pareto mund të shkruhet si më poshtë:[30] 

𝑓1, 𝑜𝑝𝑡 =  𝑚𝑖𝑛 𝑓1(𝑥) 

𝑓2, 𝑜𝑝𝑡 =  𝑚𝑖𝑛 𝑓2(𝑥) 

…  

𝐹𝑛, 𝑜𝑝𝑡 =  𝑚𝑎𝑥 𝑓𝑛(𝑥) 

Metoda Pareto i mban elementet e vektorëve të zgjidhjes të ndara (të pavarura) gjatë optimizimit 

dhe koncepti i dominimit është aty për të dalluar të dominuarit dhe jo të dominuarit.  

Zgjidhja e dominimit dhe vlera optimale në MOO zakonisht arrihen kur një funksion objektiv nuk 

mund të rritet pa reduktuar funksionin tjetër objektiv. Kjo gjendje quhet optimaliteti Pareto. Grupi 

i zgjidhjeve optimale në MOO quhet zgjidhja optimale Pareto. Ekziston një term që quhet zgjidhje 

jo e dominuar ose Pareto efikase. Një zgjidhje ku një funksion objektiv mund të përmirësohet pa 

reduktuar funksionin objektiv të tjetrit quhet zgjidhje optimale jo Pareto. Kjo zgjidhje quhet 

zgjidhje e dominuar (inferiore). Mund të zgjidhet matematikisht nëse është gjetur një zgjidhje 

optimale Pareto [30]. 

Optimizimi me dy funksione objektive dhe zgjidhja jo e dominuar mund të përshkruhet në një POF 

në një sipërfaqe dy-dimensionale. Për shembull, funksioni objektiv është të minimizojë funksionet 

objektive 𝑓1(𝑥) dhe 𝑓2(𝑥). Zgjidhja jo e dominuar (p1, p2, p3, p4, p5 dhe p6) dhe zgjidhja e 

dominuar (p7, p8, ..., p21) mund të shihen në figurën 3.2 [30]. 

Nga figura 3.2 shpjegohen pikat e zgjidhjes në zgjidhjet optimale Pareto. Nga këto pika zgjidhjeje, 

ka zgjidhje të dominuara dhe zgjidhje jo të dominuara duke krahasuar dy pika zgjidhjeje për të 
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gjitha pikat e zgjidhjes. Për shembull p3 dhe p9, të cilat janë në zgjidhjen optimale Pareto. Një 

zgjidhje p3 konsiderohet dominuese ndaj p9 nëse dy kushtet e mëposhtme janë të vërteta: 

 Zgjidhja p3 nuk është e keqe kur krahasohet me p9 në të gjitha funksionet objektive.  

 Zgjidhja p3 është më e mirë kur krahasohet me zgjidhjen p9 për të paktën një funksion 

objektiv. [30]                                     

                                      

                                             Figura 3.2: POF për dy funksione objektive [30] 

Paraqitja e një zgjidhjeje jo të dominuar për tre funksione objektive mund të tregohet në formën e 

POF në fushën e hapësirës (tre dimensionale). Nëse optimizimi me funksione objektive është më 

shumë se tre, atëherë zgjidhja jo e dominuar nuk mund të ilustrohet në POF [30]. 

Në metodën Pareto, duhet të shënohen disa terma në zgjidhjen optimale Pareto, ku ndër to është 

Pika e Utopisë [30], e njohur edhe si pika ideale kjo pikë optimizon të gjitha funksionet objektive 

[33], respektivisht si zgjidhje është zgjidhja që është optimale për të gjitha objektivat. Megjithatë, 

në përgjithësi nuk ekziston pasi 𝑓1(𝑥) dhe 𝑓2(𝑥) mund të jenë konfliktuale [35]. 

Pika e Utopisë përftohet përmes kryqëzimit të vlerës maksimale/minimale të një funksioni objektiv 

dhe vlera maksimale/minimale e një funksioni tjetër objektiv [30]. 

Pika e utopisë F* e problemit me shumë objektiva mund të përkufizohet si: 

                                                                F* = [𝑓1
∗, 𝑓2

∗]                                                                                                                                                

Ku 𝑓1
∗ dhe 𝑓2

∗ janë minimumi i objektivave 𝑓1(𝑥) dhe 𝑓2(𝑥), respektivisht.   

Është e nevojshme të gjendet një zgjidhje e veçantë nga seti i zgjdhjeve në frontin Pareto, e cila 

mund të jap kompromisin e dëshiruar midis objektivave kontradiktore. Ne mund të marrim një 

strategji të thjeshtë duke përdorur distancën Euklidiane për të gjetur zgjidhjen e kompromisit.   

Pika në grupin optimal Pareto e cila është më afër pikës së utopisë konsiderohet si zgjidhje 

kompromisi.  

Distanca më e shkurtër euklidiane e një pike F(s) = 𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥) nga pika e utopisë mund të 

përcaktohet si më poshtë: [35], [30]. 
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𝑑𝐸𝑢𝑘. = min
𝑥∈𝑋

√(𝑓1
∗ − 𝑓1(𝑥))2 + (𝑓2

∗ − 𝑓2(𝑥))2 

 

Ku janë: 

𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥) – funksionet objektive; x – variabël vendimi në hapësirën e parametrave të X. 

Pra, pasi të gjendet pika e Utopisë, atëherë vlera optimale e POF mund të merret duke gjetur 

distancën më të shkurtër Euklidiane [30].  

 

3.6 Metodat për zgjidhjen e problemit të optimizimit me shumë objektiva 

Procedurat e zgjidhjes të bazuara në problemet e optimizimit me shumë objektiva mund të 

klasifikohen kryesisht në dy qasje, përkatësisht procedurën e bazuar në preferenca dhe procedurën 

ideale. Procedurat e bazuara në preferenca janë të dobishme vetëm kur dihen faktorët e preferencës 

së objektivave. Procedurat ideale kanë të bëjnë me marrjen e një game të gjerë zgjidhjesh dhe më 

pas zgjedhjen e njërës në bazë të informacionit. Metodat e përdorura për zgjidhjen e problemeve 

me shumë objektiva në literaturë mund të grupohen në pesë kategori, përkatësisht metoda pa 

preferencë, metoda posteriori, metoda priori, metaheuristikë dhe metoda ndërvepruese [32]. 

3.6.1 Metoda pa preferencë 

Në metodat pa preferencë, opinionet e DM-ve nuk merren parasysh. Problemi i optimizimit me 

shumë objektiva zgjidhet duke përdorur disa metoda relativisht të thjeshta dhe zgjidhja i paraqitet 

DM. Metodat në këtë kategori përfshijnë metodën e kriterit global dhe metodën proksimale Bundle 

[32]. 

3.6.2 Metodat Posteriori 

Metodat Posteriori mund të quhen gjithashtu metoda të gjenerimit të zgjidhjeve optimale Pareto 

pasi ato kanë të bëjnë me gjetjen e të gjitha ose shumicës së zgjidhjeve optimale Pareto të një 

problemi të caktuar optimizimi me shumë objektiva. Disa metoda të përshkruara në literaturë janë 

𝜀-metoda e kufizuar, metoda e kërkimit përshtatës, metoda hibride dhe metoda e peshimit [32]. 

3.6.3 Metodat Priori  

DM-të duhet të specifikojnë strukturën e përparësisë dhe opinionet përkatëse përpara procesit të 

zgjidhjes, ndryshe nga metodat pa preferencë. Analisti zgjidh problemin që rezulton me metoda të 

tilla si programimi i qëllimeve dhe programimi i qëllimeve leksikografike, dhe ia prezanton 

zgjidhjen DM-ve [32]. 

3.6.4 Metodat interaktive 

Në Metodat Interaktive, DM punon së bashku me një analist ose një program kompjuterik 

ndërveprues. Analisti fillon me një zgjidhje fillestare të mundshme dhe e diskuton atë me DM; 

nëse DM nuk është i kënaqur me zgjidhjen aktuale, atëherë merret një zgjidhje e re ose grup 

zgjidhjesh të reja. Disa metoda ndërvepruese janë metoda e hapit, metoda e pikës së referencës, 
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optimizimi Technique (SPOT), metoda interaktive Surrogate Worth Trade-off (ISWT) dhe Metoda 

Geoffrion-Dyer-Feinberg (GDF) [32]. 

 

3.7 Llojet e Pareto-Fronteve 

Figura 3.3 tregon pjesën e Pareto Front për hapësirën dydimensionale për të katër rastet e 

mundshme (Min-Min, Max-Max, Min-Max dhe Max-Min), për minimizim ose maksimizim të dy 

vektorëve të funksionit objektiv (f1, f2) ose një vektori me vlera me dy kritere (f1, f2) [36].   

                                                   

                        

Figura 3.3: Pareto Front optimale për një problem me dy objektiva. Janë marrë në konsideratë katër raste 

të mundshme në të cilat dy objektivat mund të minimizohen ose maksimizohen. Në secilin rast, zgjidhjet e 

theksuara në zonat e zeza dominojnë zgjidhjet e tjera në zonat e bardha, pasi ato tregojnë vlerë të barabartë 

objektive në të dy objektivat dhe më mirë në të paktën njërin prej tyre [37] 
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KAPITULLI IV 

 

4. ALGORITMI EVOLUTIV 

Në terma të gjerë, Algoritmi Evolutiv (Evolutionary Algorithm) është një algoritëm kërkimi i 

drejtpërdrejtë stokastik që simulon një sistem evolutiv Darwinian, që do të thotë se një EA zgjidh 

problemet e optimizimit duke simuluar numerikisht evolucionin organik. Si çdo metodë e kërkimit 

të drejtpërdrejtë, EA-të përdorin informacion minimal në lidhje me funksionin e fitnesit. Në 

veçanti, ata nuk kërkojnë llogaritjen e gradientit të funksionit të fitnesit dhe as nuk kanë nevojë që 

funksioni i fitnesit të jetë unimodal apo edhe i vazhdueshëm. Këto veçori lejojnë që algoritmet 

evolutive të punojnë me probleme të vështira optimizimi [1]. Ekzistojnë algoritme të ndryshme 

evolutive, por struktura bazë e çdo algoritmi evolutiv është shumë e njëjtë. EA-të e njohura janë 

të tilla si algoritmi gjenetik (GA), programimi gjenetik (GP), strategjitë evolucionare (ES), 

programimi i evolucionit (EP), evolucioni diferencial (DE), etj. [2], [9] (Figura 4.1).   

             ` 

                                                              
                                           Figura 4.1: Disa nga llojet e Algoritmit evolutiv [9] 

 

EA-të përbëhen nga një popullatë individësh, një funksion fitnesi (ose funksion i kostos), një 

mekanizëm përzgjedhës dhe një grup operatorësh gjenetikë probabilistë [1].  

Në popullatën e individëve, secili nga ta përfaqëson një pikë kërkimi në hapësirën e zgjidhjeve të 

realizueshme dhe i ekspozohet një procesi të të mësuarit kolektiv që vazhdon nga brezi në brez. 

Popullsia inicializohet rastësisht dhe më pas i nënshtrohet procesit të përzgjedhjes, rikombinimit 

dhe mutacionit nëpër disa gjenerata, të tilla që të sapokrijuara gjeneratat evoluojnë drejt rajoneve 

më të favorshme të hapësirës së kërkimit. Përparimi në kërkim arrihet duke vlerësuar aftësinë e të 

gjithë individëve në popullatë, duke përzgjedhur individët me një vlerë më të mirë fitnesi, dhe 

duke i kombinuar ato për të krijuar individë të rinj me gjasa në rritje të përmirësimit të fitnesit. Pas 

disa gjeneratave (brezave), programi konvergon dhe individi më i mirë përfaqëson zgjidhjen 

optimale (ose afërsisht optimale). Një strukturë mostre është treguar në figurën 4.2 [2]. 
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                                      Figura 4.2: Struktura bazë e një algoritmi evolutiv (EA) [2] 

EA-të po zgjerohen me shpejtësi në fushën e kërkimit të inteligjencës artificiale. Gjatë dy dekadave 

të fundit, ka pasur një interes në rritje për algoritmet, të cilat bazohen në parimin e natyrës – 

evolucionit (dmth., mbijetesa e më të përshtaturit). EA-të janë të bazuara në popullsi, teknikat e 

kërkimit të rastësishëm të udhëhequra me disa heuristika (të quajtura edhe si teknika meta-

heuristike) [2]. 

Hapat kryesorë në EA përfshijnë: [2] 

1.  Gjenerimi i popullsisë fillestare të rastit 

2.  Vlerësimi i përshtatshmërisë për çdo individ në popullacion 

3.  Përsëritja e hapave te evolucionit derisa kriteri i ndalimit të plotësohet:  

a) Zgjidhja e individëve për riprodhim  

b) Kryerja e operacioneve gjenetike për të gjeneruar pasardhësit  

c) Vlerësimi i aftësinë individuale të pasardhësve 

d) Zëvendësimi i individëve më pak të përshtatshëm me individë të rinj më të 

përshtatshëm  

4. Raportimi i zgjidhjes më të mirë, përkatësisht të individit elitar. 

Dy çështjet më të rëndësishme në procesin e evolucionit janë diversiteti i popullsisë dhe presioni 

selektiv. Këta faktorë janë të lidhur ngushtë me njëri-tjetrin, dmth, rritja e presionit selektiv ul 

diversitetin e popullatës dhe anasjelltas. Me fjalë të tjera, presioni i fortë selektiv mbështet 

konvergjencën e parakohshme të kërkimit dhe një presion i dobët selektiv mund ta bëjë kërkimin 

joefektiv. Teknika të ndryshme evolucionare përdorin metoda të ndryshme shkallëzimi dhe skema 

të ndryshme përzgjedhjeje, për të vendosur një ekuilibër midis këtyre dy çështjeve (p.sh., 

përzgjedhjen probabiliste ose proporcionale, renditjen, turneun). Për më tepër, këto algoritme 

mund të kombinohen lehtësisht me kërkimin lokal dhe metoda të tjera të sakta. Dhe, shpesh është 

e thjeshtë të inkorporosh njohuritë e domenit në operatorët evolutiv dhe në mbjelljen e popullatës. 

Gjithashtu, EA-të mund të trajtojnë probleme me çdo kombinim të sfidave që mund të hasen në 

aplikacionet e botës reale, të tilla si optima lokale dhe objektiva të shumëfishta [2]. 
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Algoritmet evolutive (EA) janë teknika optimizimi të pavarura nga problemi që ndajnë një sërë 

karakteristikash që i bëjnë ato veçanërisht të përshtatshme për trajtimin e problemeve të vështira 

të optimizimit. 

EA-të janë të pavarura nga problemi sepse nuk kërkojnë njohuri për strukturën e problemit. Ata i 

shohin funksionet objektive si kuti të zeza, duke marrë njohuri për strukturën e problemit, duke 

propozuar zgjidhje kandidate dhe duke përdorur funksionin objektiv për t'i vlerësuar ato. 

Informacioni që ata mbledhin përdoret më pas për të propozuar zgjidhje më të mira, në një proces 

përsëritës që përfundon kur është arritur kriteri i ndalimit i vlerësimeve të funksionit objektiv ose 

kur është gjetur një zgjidhje e kënaqshme. 

Meqenëse algoritmet evolutive (EA) nuk kanë nevojë për informacion në lidhje me strukturën e 

problemit, ato mund të trajtojnë funksione objektive lineare dhe jolineare. Fakti që ata nuk kanë 

nevojë të llogarisin gradientët e saktë për të gjetur drejtimet e kërkimit i lejon ata të zgjidhin 

probleme me ndërprerje, dhe natyra e tyre stokastike i lejon ato të eksplorojnë hapësira të mëdha 

kërkimi. 

Një karakteristikë tjetër që i bën EA-të të përshtatshme për zgjidhjen e problemeve të vështira të 

optimizimit është fakti që EA-të janë algoritme të bazuara në popullatë. Kjo veçori i lejon ata të 

merren me zhurmën. Ai gjithashtu i lejon ata të merren me probleme të optimizimit me shumë 

objektiva, pasi çdo anëtar i popullatës mund të shihet si një zgjidhje kandidate Pareto. E fundit, 

por jo më pak e rëndësishme, EA-të gjithashtu lejojnë zbatimin e kufizimeve [1]. 

4.1 Algoritmi Gjenetik 

Algoritmi gjenetik (Genetic Algorithm), nuk është thjesht një teknikë e inteligjencës artificiale 

(AI), por është gjithashtu një teknikë e bazuar në heuristik e cila bazohet në teorinë e Darvinit të 

seleksionimit natyror, dmth mbijetesën e më të përshtaturit. Algoritmi aktual gjenetik është një 

program kompjuterik që përfaqëson jetën artificiale. GA në përgjithësi është një procedurë e 

përfaqësuar në hapa të ndryshëm dhe është vërtet një procedurë optimizimi [3]. 

Fillimisht algoritmet gjenetike dhe procedura e tyre janë themeluar nga John Holland (1975) dhe 

studentët e tij në universitetin e Miçiganit. Ky algoritëm imiton matematikisht procesin natyror 

adaptiv dhe zbatohet me ndihmën e një programi kompjuterik. Kjo ka çuar në avancimin në 

procedurat e kërkimit të bazuara në inteligjencën artificiale [3]. 

GA-të veprojnë mbi popullacionin e zgjidhjeve të mundshme në parimin e mbijetesës së atyre 

individëve që janë më të aftë të prodhojnë (me shpresë) zgjidhjen më të mirë të mundshme. Në 

secilën gjeneratë, përmirësimet bëhen në bazë të procesit të zgjedhjes së individëve sipas shkallës 

së përshtatshmërisë në fushën e problemit dhe shumimin e tyre ndërmjet veti, përmes operatorëve 

të huazuar prej gjenetikës natyrale. Ky proces ka rol kryesor në evoluimin e popullacioneve të 

individëve, që janë më të përshtatshme në mjedisin e tyre, ndaj popullacioneve prej të cilave vetë 

janë krijuar, njëjtë si në adaptimin natyral. 

Individët ose të zgjedhurit e tanishëm, janë të koduar si një varg kromozomesh, të komponuar 

sipas një alfabeti, ashtuqë gjenotipet (vlerat e kromozomit) janë njëtrajtësisht të shpërndara në 

fushën e variablës përcaktuese (fenotipit). Më së shumti për pasqyrim të GA-ve përdoren numrat 

binar {0, 1}, por përdoren edhe forma tjera, p.sh treshet, numrat e plotë, numrat realë, e tjera [6]. 
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4.1.1 Si funksionojnë algoritmet gjenetike? 

Koncepti bazë është diskutuar tashmë nga studiues të ndryshëm si Goldberg, Koza, Davis etj. Për 

të filluar me një GA, nevojitet një proces i menduar. Zgjidhjet e para të problemit duhet të hartohen 

me gjenet ose kromozomet, pra kodimi. Zgjidhja e kodimit të problemit mund të bëhet në disa 

mënyra. p.sh. kodimi binar, kodimi i bazuar në renditje, kodimi i numrave me pikë lundruese me 

vlera reale, struktura e llojit të pemës së listës së lidhur, kodimi i madhësisë së ndryshueshme etj. 

Ne mund të përdorim çdo lloj kodimi për kënaqësinë tonë, të këtyre paketave për një problem të 

veçantë. Këto kode mund të paraqesin një grup rregullash, parametra rregullash, peshat e 

arkitekturës së rrjetit nervor etj. Në hapin tjetër duhet të përcaktojmë funksionin e fitnesit, i cili do 

të përcaktojë renditjen e një zgjidhjeje të veçantë të popullatës. Këtu elementi në popullatë do të 

përcaktojë rezultatin e fitnesit. 

Më shumë rezultati i fitnesit është probabiliteti i zgjidhjes ose gjeneve ose kromozomeve për t'u 

përzgjedhur për çiftim ose riprodhim me tretësirë ose gjene ose kromozome të tjera përmes një 

procesi përzgjedhjeje. Proceset e përzgjedhjes duhet të jenë të njëanshme, në mënyrë që të gjendet 

një zgjidhje më e përshtatshme. Zgjidhja më e re duhet të krijohet dhe të zëvendësohet me zgjidhje 

më të vjetër. Kështu në këtë mënyrë plotësohet një brez. Kështu, disa gjenerata lejohen të evoluojnë 

derisa të merret zgjidhja e dëshiruar ose të shterohet popullata në algoritmet gjenetike. Pra, 

procedura e lartpërmendur është një algoritëm gjenetik bazë. Detaji GA përbëhet nga këto hapa: 

1. Metoda e përzgjedhjes, 2. Mbarështimi ose çiftëzimi, 3. Llogaritja e funksionit të fitnesit, 4. 

Zëvendësimi.  

Puna në detaje shpjegohet në hapat e përshkruar më poshtë: [3] 

1. Gjeneroni një popullsi të rastësishme me ndihmën e funksionit të dhënë në 

gjuhën e programimit. Çdo anëtar i popullatës përfaqëson një gjen ose kromozom 

ose një zgjidhje. Mos u shqetësoni për cilësinë fillestare të zgjidhjeve të marra. 

Në fund të GA do të shihni shumë zgjidhje magjepsëse që nuk do t'i besoni.  

2. Me ndihmën e operatorit seleksionues i cili në fakt është i njëanshëm në 

përzgjedhjen e zgjidhjeve me rezultat të lartë fitnesi për çiftëzimin. Operatorët e 

kryqëzimit dhe mutacioneve aplikohen në të hap pas hapi. Ekzistojnë gjithashtu 

një grup i shumë operatorëve të tjerë gjenetikë të avancuar, por operatorët e 

kryqëzimit dhe mutacioneve janë ato themelore. Kryqëzimi bën rikombinimin e 

zgjidhjes ekzistuese dhe është shfrytëzues në natyrë, ndërsa mutacioni lejon 

variacione të reja në popullatë dhe është në natyrë eksploruese. Numri i 

popullsisë mbahet konstant pas çdo grupi çiftëzimi. 

3. Zëvendësoni popullsinë aktuale me popullsinë e re. 

4. Kontrolloni rezultatin e fitnesit të një anëtari individual të popullatës së re. 

Nëse zgjidhja e dëshiruar nuk arrihet, atëherë përsëritni hapin 2 deri në 4 derisa të merren rezultatet 

e dëshiruara ose të raportohet stanjacioni në popullatë ose të përfundojë numri i gjeneratave në 

GA. 
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Këtu ideja e kryqëzimit është se çiftëzimi i zgjidhjeve superiore do të rezultojë në zgjidhje më të 

mira, pasi operatori i përzgjedhjes është i njëanshëm për të zgjedhur zgjidhje më të mirë me një 

rezultat të lartë fitnesi. Kështu, zgjidhjet krahasuese të këqija ose inferiore do të lihen jashtë brez 

pas brezi pasi ka pak mundësi që ato të zgjidhen. Për shkak të mutacionit, stanjacioni në popullatë 

shmanget, në një masë të madhe. Përndryshe, popullsia do të arrijë në rrugë pa krye pas disa 

brezash. Për shkak të mutacionit hapësirat e reja të kërkimit shtohen vazhdimisht në popullatë. 

Kështu në këtë mënyrë fitohen zgjidhje më të mira brez pas brezi dhe kryhet optimizimi i një 

sistemi të caktuar [3]. 

Paraqitja skematike e një algoritmi të thjeshtë gjenetik, duke paraqitur ndërtimin e saj është dhënë 

në figurën 4.3.  

 

                            
                                                       Figura 4.3: Një algoritëm i thjeshtë gjenetik [3]                 

 

4.1.2 Përfaqësimi gjenetik dhe funksioni i fitnesit 

GA është një teknikë e zgjidhjes së problemeve ose një algoritëm optimizimi. Një vizualizim se 

ku ndodhet ky algoritëm dhe si zbatohet në një problem optimizimi është paraqitur në figurën 4.4. 

Mund të shihet se algoritmi gjenetik e konsideron problemin si një kuti të zezë. Ai furnizon 

vazhdimisht sistemin me inpute dhe bënë vlerësimin se sa të mira janë.  

GA siguron vazhdimisht dy komponentët kryesorë të një problemi optimizimi qe janë variablat 

dhe objektivi. Variablat janë të panjohurat që përpiqemi të gjejmë. Për problemet inxhinierike, 

këto janë parametrat e projektimit [7]. 
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                                           Figura 4.4: GA brenda një problemi optimizimi [7] 

Siç është cekur, algoritmi gjenetik kryen optimizimin duke imituar natyrën pra operatorët gjenetik 

siç janë përzgjedhja, rikombinimi (kryqëzimi) dhe mutacioni, sigurisht, qëllimi i fundit është për 

të zgjidhur një problem optimizimi.  

Për të aplikuar algoritmin gjenetik në një problem optimizimi, duhen dy ingredient (përbërës) 

kryesorë: paraqitja gjenetike e zgjidhjes dhe funksioni i fitnesit për të vlerësuar zgjidhjen [7]. 

 

1. Paraqitja gjenetike e zgjidhjes 

Në një algoritëm gjenetik, një paraqitje standarde e zgjidhjeve është si një grup bitesh. Ky grup 

mund të quhet edhe harta bit ose vargu bit. Në vijim paraqitet një varg bit për një problem me 10 

variabla: [7] 

[0  1  1  1  0  1  0  0  0  0] 

Mund të përdoren gjithashtu edhe vargje të llojeve dhe strukturave të tjera brenda vargut të biteve 

në të njëjtën mënyrë. Për shembull, mund të krijohen grupet e mëposhtme për një problem të 

veçantë:               

[a  b  z  h  s  t  w  l  g  q] 

[100  2  3  4  88  56  7  3  200  1000]    

[5.55  -12.3  100.4  -0.002  142.2  -45.44  7.53  0.44  444.3  69.66]    

[=  a  <  b   ̂ !  c  +  cos  12] 

Vlerat që vendosen në grup varen plotësisht nga problemi i optimizimit. 

 

2. Funksioni i fitnesit për të vlerësuar zgjidhjen 

Pavarësisht nga lloji i vargut bit, ne kemi nevojë për ingredientin e dytë për të vlerësuar çdo varg 

bit. Një funksion fitnesi lejon të vlerësojmë një varg të vogël. Me fjalë të tjera, një funksion fitnesi 

tregon se sa i mirë është një varg bit. Emra të tjerë për këto funksione fitnesi janë: funksioni i 

kostos ose funksionet objektive. Të gjithë këta emra i referohen të njëjtit koncept. 
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Pra, funksioni i fitnesit është vetë problemi. Mund të jetë një ekuacion matematik që llogarit 

rezultatin bazuar në hyrjen, një program kompjuterik ose një simulator. Për sa kohë që kthen një 

vlerë të veçantë për çdo kombinim unik të inputeve. 

Siç nënkupton edhe emri, ai duhet të jetë një funksion dhe një funksion kthen një vlerë unike për 

çdo kombinim unik të hyrjeve ose parametrave. 

Në figurën 4.5 paraqitet një shembull në të cilin funksioni i fitnesit sigurohet me 11 hyrje dhe 

kthen një vlerë fitnesi [7]. 

 

                                               Figura 4.5: Funksioni i fitnesit (përfaqësimi dhe vlera) [7] 

Këto dy ingredient janë shumë të rëndësishem sepse kurdoherë që duam të zgjidhim një problem 

optimizimi duhet të përgatiten të dyja prej tyre, përndryshe nuk do të ishte e mundur për të zgjidhur 

problemin e optimizimit me një algoritëm gjenetik.  

Vargu i biteve shpesh quhet kromozom sepse simulon kromozomet e organizmave në natyrë. Çdo 

kromozom përfshin gjene, të cilat përfshijnë 0 ose 1 në rastin e paraqitjes binare. Sigurisht, një 

koleksion kromozomesh krijon një popullsi. Një term tjetër këtu është gjenerimi, i cili i referohet 

çdo hapi në të cilin popullsia aktuale modifikohet për të krijuar një popullsi të re. 

Për përmbledhje, në GA: [7] 

 Popullacioni i korrespondon grupit të zgjidhjeve kandidate të rastësishme. 

 Kromozomet korrespondojnë me zgjidhjet kandidate. 

 Gjenet korrespondojnë me vlerat për çdo variabël të problemit.  

 

4.1.3 Operatorët përzgjedhës dhe gjenetikë 

Përzgjedhja 

Detyra kryesore e operatorit të përzgjedhjes është t'u japë përparësi individëve më të mirë (ata që 

janë më afër për zgjidhjen) duke i lejuar ata të kalojnë gjenet e tyre tek brezi i ardhshëm dhe t'i 

ndalojnë ato më pak të përshtatshëm në hyrjen e individëve më të përshtatshëm në gjeneratën e 

ardhshme. Operatori përzgjedhës kryesisht punon në gamën e kromozomeve. Mirësia e çdo 

individi varet nga përshtatshmëria e tij [7]. 

“Duke parë se si ndodhin gjithë këto ndryshime të dobishme për njeriun, a mund të konsiderohet 

e pamundur që gjatë shumë brezave të njëpasnjëshëm të ndodhin në ndonjë mënyrë edhe 
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ndryshime të tjera revolucionare të dobishme për çdo qenie në betejen e madhe e të ndërlikuar për 

jetën? Në qoftë se ndryshime të tilla ndodhin me të vërtetë, a mund të dyshohet (duke pasur 

parasysh se lindin shumë me tepër individë nga ç'mund të mbijetojnë) se individët që kanë ndonjë 

epërsi sado të vogël, mbi të tjerët, do të kenë më tepër mundësi për të mbijetuar dhe për të 

riprodhuar llojin e tyre? Nga ana tjetër, ne mund të jemi të sigurt se të gjitha ndryshimet që janë 

të dëmshme sado pak, do të shkatërrohen me ashpërsi. Këtë ruajtje të ndryshimeve individuale 

dobiprurëse dhe shkatërrim të ndryshimeve të dëmshme unë e quajta seleksion natyror ose 

mbijetesë e më të përshtaturit. Ndryshimet që nuk janë as të dobishme, as të dëmshme nuk do të 

ndikohen nga seleksioni natyror...” Charles Darwin [15]. 

Një parametër analitik që duhet përmirësuar në GA është presioni i përzgjedhjes, që është 

metodologji e përzgjedhjes së individëve më të mirë për gjeneratën e ardhshme.  

Disa teknika përzgjedhjeje janë rregullisht në praktikë dhe ato mund të ndahen në dy grupe. Te 

fillestari është grupi proporcional i cili zgjedh prindërit sipas vlerësimit të tyre të aftësisë në lidhje 

me vlerësimin e përshtatshmërisë së kromozomeve të ndryshëm [7]. Një teknikë më e zakonshme 

e operatorit të përzgjedhjes është fitnesi-proporcional, ose siç njihet rrota e ruletit. Me këtë qasje, 

probabiliteti që një individ të përzgjedhet është në proporcion me përshtatshmërinë e tij (vlerën e 

tij të fitnesit) [16], respektivisht krijohet një shpërndarje diskrete probabiliteti nga e cila 

identifikohen kromozomet për kryqëzim [18] (Figura 4.6). Është e drejta - procesi i presionit të 

mesëm, pasi subjektet më të forta kanë një mundësi më të lartë për t'u zgjedhur të jenë prindërit, 

megjithatë nuk ka asnjë siguri [7].  

       

                                                          Figura 4.6: Rrota e ruletit [7] 

Në një popullatë me n individë, për secilin kromozom x me një vlerë përshtatshmërie 

korresponduese 𝑓𝑥 , dhe një masë fitnesi 𝑓𝑖 (sipas performancës së tij), llogarisim probabilitetin 

përkatës 𝑝𝑥  të përzgjedhjes si: [18]  

𝑝𝑥 =  
 𝑓𝑥

∑ 𝑓𝑖
𝑛
𝑖=1

 

Një grup tjetër i teknikës së përzgjedhjes është teknika e përzgjedhjes së renditjes e cila zgjedh të 

përshtatshmen - prindërit që korrespondojnë me renditjen e tyre në popullatë. Janë disa lloje të 

ndryshme metodash përzgjedhjeje të pranishme si përzgjedhja elitare ose përzgjedhja e cunguar, 

përzgjedhja e konkurrencës e të tjera [8]. 
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Rikombinimi (kryqëzimi) 

Operatori i kryqëzimit është komponenti më i rëndësishëm i GA [14]. Në përgjithësi, rikombinimi 

ose kryqëzimi i referohet procesit të shkëmbimit të gjeneve midis dy kromozomeve [7], 

respektivisht koincidon në kombinimin e dy individëve për të krijuar të rinj [14]. 

Thelbi i këtij operatori konsiston në ndryshime drastike në gjenotip, gjë që rezulton në kërcime të 

mëdha nga një pikë në tjetrën në hapësirën e gjendjes. Kështu, me anë të kryqëzimit, algoritmi 

është në gjendje të lundrojë me shpejtësi nëpër disa rajone të hapësirës së kërkimit të shpërndarë 

shumë larg njëri-tjetrit [17]. 

Ky proces simulon kryqëzimin natyror në të cilin gjenet në kromozomet e një mashkulli dhe një 

femre kombinohen për të prodhuar një kromozom ose fëmijë të ri. Për shembull, supozojmë se 

rrota e ruletit zgjedh dy prindër me kromozomet e mëposhtme (Figura 4.7): [7]  

      

                                                           Figura 4.7: Përzgjedhja [7] 

Çdo kromozom ka 10 gjene, ne kemi gjetur një mënyrë për t'i kombinuar për të prodhuar le të 

themi dy fëmijë. Fillojmë me dy teknika të quajtura kryqëzim me një pikë dhe me dy pika. 

Në kryqëzimin me një pikë, gjenet e dy prindërve ndërrohen para dhe pas një pike të vetme. Në 

vazhdim paraqitet një shembull. Nëse supozojmë se kryhet kryqëzimi mbi gjenin në mes, fëmijët 

do të duken si në vijim (Figura 4.8): 

    

                                                    Figura 4.8: Kryqëzimi me një pikë [7] 

Është mjaft evidente se kryqëzimi bëhet vetëm duke shkëmbyer gjenet. Për të shtuar një lloj 

sjelljeje stokastike te operatori i kryqëzimit, mund të përdorim një pikë të rastësishme çdo herë.  

Kjo sepse, nëse zgjidhni gjenin e parë ose të fundit si pikë kryqëzimi, ju fëmijët do të jeni identikë 

me prindërit, gjë që nuk është ajo që duam. Pra, diapazoni i pikës së kryqëzimit është në këtë 

interval: [ 1, maxGen-1] 

Metoda e dytë, kërkon dy pika kryqëzimi, gjë që lejon prodhimin e fëmijëve më të ndryshëm. Këtu 

është një shembull i kësaj metode (Figura 4.9). 
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                                                     Figura 4.9: Kryqëzimi me dy pika [7]  

Mund të shihet qartë në këtë shembull se do të ketë fëmijë më të ndryshëm kur përdoren dy pika 

kryqëzimi.  

Sigurisht duhet shmangur të njëjtat pika kryqëzimi për të dyja pikat, sepse në atë rast, kryqëzimi 

jep të njëjtët fëmijë që merren kur përdoret një kryqëzim me një pikë të vetme.   

Pyetja që mund të bëhet tani është: sa fëmijë na duhen për të riprodhuar në algoritmin genetik. 

Natyrisht, përgjigja është sa më shumë që të jetë e mundur derisa të krijojmë një popullsi me të 

njëjtën madhësi për brezin e ardhshëm. Kjo do të thotë se nëse kemi 100 individ, ose koromozma 

në popullatën e parë, do duhet të prodhohen 100 fëmijë për popullsinë tjetër. Por të gjithë fëmijët 

nuk duhet të bëhen nga kryqëzimi. Sepse nëse mendon për natyrën, ndonjëherë, ka çiftëzim midis 

individëve edhe në gjenerata të ndryshme. Kjo bëhet nga një komponent stokastik. Ekziston një 

parametër i quajtur Pc, i cili përcakton probabilitetin e kryqëzimit midis individëve.  

 

Mutacioni 

Operatori i mutacionit përdoret në mënyrë që algoritmi gjenetik të mos grumbullohet në një 

optimum lokal, respektivisht për të ruajtur diversitetin gjenetik në popullatë. Ky operator 

modifikon gjenet e një kromozomi të zgjedhur me një probabilitet mutacioni Pm [14]. 

Mutacioni rezulton në ndryshime të vogla në një kromozom. Kjo përkthehet në lëvizje të vogla në 

një rajon të caktuar të hapësirës së kërkimit. Kështu, mutacioni është një operator lokal optimizimi. 

Kjo aftësi e kombinuar hulumtuese dhe kërkimore lokale e GA është tipari i saj domethënës. 

Algoritmi është në gjendje të njohë shpejt zonat premtuese të hapësirës së kërkimit dhe më pas të 

hetojë nga afër secilën prej tyre me kërkim lokal [17]. 

Në mutacion, disa nga gjenet përballen me ndryshime të rastësishme pas rikombinimit, pavarësisht 

nga vlera e tyre aktuale. Në figurën 4.10 paraqitet një shembull konceptual [7]. 
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                                                           Figura 4.10: Mutacioni [7] 

Figura 4.10 tregon se një gjen në fëmijën e parë përballet me mutacion, ndërsa gjenet (dy gjene) e 

fëmijës së dytë janë mutuar. Në vijim jepet një shembull numerik për një problem binar dhe GA 

me paraqitjen e vargut bit: 

Ne kemi dy kromozome secili me tetë gjene. Babai dhe nëna: 

Babai   = [1, 0, 1, 1, 0 , 0 , 0 , 0] 

Nëna = [0, 0, 1, 1, 1 , 1 , 0 , 1] 

Ne kryejmë një kryqëzim të vetëm në mes, dhe përfundojmë me dy fëmijë si më poshtë: 

Fëmija1 = [1, 0, 1, 1, 1 , 1 , 0 , 1] 

Fëmija2 = [0, 0, 1, 1, 0 , 0 , 0 , 0] 

Mutacioni i gjeneve në një përfaqësim vargu bit, është për të zëvendësuar gjenin me vlerën e tij të 

kundërt. Pra, nëse gjeni është 1, ne caktojmë 0. Dhe, nëse gjeni është 0, përdorim 1. 

Në këtë shembull, supozoni se gjeni i dytë në fëmijën e parë ka mutacion, kështu që kjo është ajo 

që marrim: 

Fëmija1 = [1, 0, 1, 1, 1 , 1 , 0 , 1] 

 

Fëmija1 = [1,1, 1, 1, 1 , 1 , 0 , 1] 

Në fëmijën2, supozojmë se dy gjene janë të mutuara, gjeni numër 4 dhe gjeni numër 8. Pra, ja si 

duket ky fëmijë pas aplikimit të mutacionit: 

Fëmija2 = [0, 0, 1, 1, 0 , 0 , 0 , 0] 

 

Fëmija2 = [0, 0, 1, 0, 0 , 0 , 0 , 1] 

Pra, kjo është se si funksionon mutacioni. Tani pyetja që mund të bëhet është: si të zgjidhni gjenet 

për mutacion? A kemi zgjedhur gjithmonë një? A i zgjedhim të gjithë? Këtu algoritmi gjenetik 

përdor një komponent tjetër stokastik. Ne supozuam se ekziston një variabël i quajtur Pm që 

përcakton probabilitetin e përballjes me mutacion për një gjen të caktuar. Ky parametër normalisht 
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vendoset në një numër midis 0 dhe 1. 0 do të thotë aspak mutacion dhe 1 do të thotë mutacion 

100%. 

Për të vendosur nëse një gjen duhet të mutohet apo jo, fillimisht krijohet një numër i rastësishëm 

në intervalin prej [0, 1]. Nëse numri i rastësishëm është më i vogël se Pm, atëherë gjeni do te 

mutohet [7]. 

Elitizmi  

Kur krijojmë një popullsi të re me kryqëzim dhe mutacion, ne kemi një shans të madh që të 

humbasim kromozomin më të mirë. Elitizmi është emri i metodës që së pari kopjon kromozomin 

më të mirë (ose disa kromozomet më të mira) për popullsinë e re. Pjesa tjetër bëhet në mënyrë 

klasike. Elitizmi mund të rrisë shumë shpejt performancën e GA, sepse parandalon humbjen e 

zgjidhjes më të mirë [10]. 

4.2 Hapësira e kërkimit 

Më së shpeshti kërkohet gjetja e zgjidhjes më të mirë nga një grup i caktuar zgjidhjesh. Hapësira 

e të gjitha zgjidhjeve të realizueshme (bashkësia e zgjidhjeve midis të cilave qëndron zgjidhja e 

dëshiruar) quhet hapësira e kërkimit (gjithashtu hapësira e gjendjes). Çdo pikë në hapësirën e 

kërkimit paraqet një zgjidhje të mundshme. Prandaj çdo zgjidhje e mundshme mund të "shënohet" 

nga vlera e tij e përshtatshmërisë, në varësi të përcaktimit të problemit. Algoritmi gjenetik kërkon 

zgjidhjen më të mirë midis një numri zgjidhjesh të mundshme të përfaqësuara nga një pikë në 

hapësirën e kërkimit dmth GA-të përdoren për të kërkuar në hapësirë për zgjidhjen më të mirë 

p.sh., minimumi. Vështirësitë në këtë janë minimumi lokal dhe pika e fillimit të kërkimit [13] 

(Figura 4.11). 

            

                                         Figura 4.11: Një shembull i hapësirës së kërkimit [13] 

 

4.3 Dallimi midis GA-ve dhe metodave konvencionale 

Algoritmet gjenetike janë të klasës së re të teknikës së llogaritjes së butë të bazuar në inteligjencën 

artificiale. Hulumtimet e kaluara kanë treguar se GA ka rezultuar të jetë e fortë në mjedise të 
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ndryshme të pafavorshme në krahasim me teknikat tradicionale ose konvencionale. GA ndryshon 

nga teknikat konvencionale në mënyrat e mëposhtme: [3] 

 Grupi i parametrave GA ose grupi i rregullave, është koduar ose hartuar në vargje 

binare ose karaktere alfa numerike. Kështu, GA optimizon këto vargje të koduara 

ose të hartuara dhe jo parametrat aktualë ose grupin e rregullave.  

 Në GA kemi një funksion fitnesi të mirëpërcaktuar. Cilësia e vargut gjykohet nga 

rezultati i fitnesit të atij vargu dhe jo nga njohuritë e tjera plotësuese të sistemit. 

 Në një hapësirë të caktuar kërkimi procedura GA kërkon paralelisht në pika të 

ndryshme, jo një pikë të vetme. 

 Përdorimi i GA-së është probabilist ose është një algoritëm i ecjes rastësore. Nuk 

gjen rregulla fikse ose të dallueshme. 

Këtu në GA, grupi i parametrave që do të optimizohet duhet të hartohet në një varg binar ose alfa 

numerik me gjatësi të kufizuar. Për shembull nëse duam të optimizojmë një funksion F(x) ku F(x) 

= x, vlera e x mund të jetë midis 0 dhe 31 dhe kërkohet vlera maksimale. Në rastin e një metode 

konvencionale fillojmë me një vlerë fikse dhe fillojmë të kërkojmë vlera të reja derisa të arrihen 

vlera më të larta. Por në rastin e GA duhet të kodojmë vlerën e x në gjatësinë e fundme të vargut. 

Këtu në problemin tonë ne e kodojmë atë në një gjatësi të vargut binar prej 5 bit, dmth 00000 është 

vlera më e ulët 0 dhe 11111 është vlera më e madhe 31. Kështu çdo kombinim i 0-ve dhe 1-ve na 

jep disa vlera. Për shembull vargu 01011 na jep vlerat 20 + 21 + 23 = 1 + 2 + 8 = 11. Optimalja e 

problemit tonë është të marrim vlerën maksimale të F(x). 

Në rastin e teknikave konvencionale do të merremi pa ndërprerje me vlerën x. Do të fillojmë me 

një vlerë dhe duke përdorur rregullin e tranzicionit të teknikës konvencionale, do të marrim një 

vlerë njëra pas tjetrës. Por në rastin e GA ne do të përdorim kodimin e zgjidhjes së mundshme në 

një varg binar. Për shkak të faktit, parametri i vlerës ose vlera e x përfaqësohet nga një varg binar 

i fundëm. Në problemin tonë, vlera e parametrit përfaqësohet në një varg binar 5 bit. Kështu, GA 

mund të shfrytëzojë vargun në 25 mënyra në krahasim me vetë vlerën e parametrit siç bëhet në 

teknikën konvencionale. Kështu, ka një sërë kufizimesh në metodat e tjera konvencionale, p.sh. 

mungesa e vazhdimësisë, një modaliteti, mungesa e hapësirës së kërkimit etj. 

Në rastin e metodave të tjera tradicionale të optimizimit, ne fillojmë nga një pikë e vetme dhe duke 

përdorur rregullin e përcaktuar të konvertimit, ne kërcejmë nga pika në pikë derisa të merret 

rezultati i dëshiruar. Kjo teknikë konvencionale nuk është e duhura dhe e fuqishme pasi ekziston 

mundësia për t'u kyçur në pikë dhe majë false në një funksion shumë pikësh ose multimodal. Nga 

boshllëku GA punon në shumë pika, p.sh. një popullatë vargjesh paralele. Për shkak të kësaj 

veçorie, mundësia për t'u kyçur në një majë false është shumë më e vogël në krahasim me teknikat  

konvencionale. Kështu GA fillon me një popullsi vargjesh dhe gjeneron vargje më të mira fitnesi 

brez pas brezi. Kjo popullatë e rastësishme e vargjeve mund të krijohet duke rrokullisur një 

monedhë, p.sh. 

Popullacioni fillestar i rastësishëm i krijuar është: 

 01011; 11001; 00101; 11000 
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Pas krijimit të popullsisë së rastësishme, krijohen popullata të njëpasnjëshme duke përdorur 

funksione të ndryshme të dhëna në GA. Kështu ne shohim që GA punon në një kohë në pika të 

ndryshme në vend të një pike fillestare si në rastin e teknikës konvencionale. Kjo veçori e GA 

shton një qëndrueshmëri në të. 

Një ndryshim tjetër midis procedurave të kërkimit konvencional dhe atyre të bazuara në GA është 

se teknikat konvencionale kishin nevojë për informacione ndihmëse ose të sistemit për të ngjitur 

një majë. Ndërsa kërkimi GA janë të verbër. GA kishte nevojë vetëm për informacionin e 

funksionit të fitnesit ose vlerat e vargjeve të ndryshme të gjeneruara brez pas brezi, në mënyrë që 

të ishte një teknikë efektive kërkimi dhe optimizimi. Kjo veçori e GA e bën atë metodën më të 

pranuar për çdo problem në krahasim me teknikat e tjera të kërkimit. GA refuzon të përdorë 

informacionin ndihmës në lidhje me problemin, për shkak të kësaj është një skemë me bazë të 

gjerë dhe e ndryshme nga skemat e tjera. Kështu mund të kuptohet se GA janë teknika kërkimi të 

verbër dhe janë të fuqishme në të gjitha rrethanat. 

Teknikat tradicionale përdorin rregulla përcaktuese, ndërsa GA përdor operatorë të bazuar në 

ndershmëri dhe ecje të rastësishme për të gjetur një zgjidhje optimale. Përdorimi i këtyre dy 

veçorive i ndihmon GA-të të kërkojnë hapësira të reja drejt atij rajoni ku ka mundësi përmirësimi,  

pra na ndihmon të gjejmë shumë pika të favorshme në një funksion me shumë maja. 

Pas leximit të këtij seksioni, ne kishim hasur në katër pika të cilat janë dallimet kryesore midis 

procedurave të kërkimit tradicional dhe të bazuar në GA: 

1. Përdorimi i kodimit binar për të përfaqësuar pika të ndryshme në një hapësirë 

kërkimi. 

2. Kërkimi nga një popullsi fillestare e krijuar, jo nga një pikë e vetme. 

3. GA-të janë teknika të kërkimit total të verbër. Ata nuk kanë nevojë për informacione 

të sistemit për të ecur përpara. 

4. Operatorët probabilistë së bashku me ecjen e rastësishme ndihmojnë GA-të të 

kërkojnë hapësira të reja kërkimi në hapësira kërkimi shumëdimensionale.  

Këto veçori të mësipërme e bëjnë GA-në një teknikë të fuqishme kërkimi dhe japin avantazhe në 

krahasim me procedurat konvencionale të kërkimit [3]. 

4.4 Strategjitë e Evolucionit 

Strategjia e Evolucionit (Evolutionary Strategies) u zhvillua nga Rechenberg në Universitetin 

Teknik, Berlin. ES-të priren të përdoren për eksperimente empirike që janë të vështira për t'u 

modeluar matematikisht. Sistemi që do të optimizohet është ndërtuar në të vërtetë dhe ES përdoret 

për të gjetur cilësimet optimale të parametrave. Strategjitë e evolucionit përqendrohen thjesht në 

përkthimin e mekanizmave themelorë të evolucionit biologjik për problemet e optimizimit teknik. 

Parametrat që do të optimizohen shpesh përfaqësohen nga një vektor i numrave realë (parametrat 

e objektit - op). Një vektor tjetër i numrave realë përcakton parametrat e strategjisë (sp) i cili 

kontrollon mutacionin e parametrave objektivë. Si parametrat e objektivit ashtu edhe ai strategjik 

formojnë strukturën e të dhënave për një individ të vetëm. Një popullatë P prej n individësh mund 
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të përshkruhet si 𝑃 = (𝑐1 , 𝑐2, … , 𝑐𝑛−1, 𝑐𝑛) ku kromozomi i-të i 𝑐𝑖  përcaktohet si 𝑐𝑖 = (𝑜𝑝, 𝑠𝑝) me  

𝑜𝑝 = (𝑜1, 𝑜2, … , 𝑜𝑛−1, 𝑜𝑛) dhe 𝑠𝑝 = (𝑠1 , 𝑠2, … , 𝑠𝑛−1, 𝑠𝑛) [10].    

Strategjia e evolucionit e Schwefel (ES) është një variant i EA, i cili në përgjithësi vepron në 

përfaqësimin e problemit natyror dhe kështu nuk përdor gjenotip-fenotip hartëzimi për parametrat 

e objektivit. Përveç grupit të zakonshëm të variablave të vendimit, individi gjithashtu përmban një 

grup të të ashtuquajturave parametra strategjikë që ndikojnë në operatorin e mutacionit (p.sh. 

madhësia e hapit). ES përdor mutacionin dhe rikombinimin si operatorët e variacionit [12]. 

4.5 Programimi evolucionar 

Programimi evolucionar (EP) përdor një strukturë programi fikse, ndërsa parametrat e tij numerikë 

lejohen të evoluojnë. 

Hapat thelbësorë të qasjes së EP mund të përshkruhen si më poshtë: (i) gjenerojnë pasardhës duke 

mutuar individët në popullsinë aktuale dhe (ii) përzgjedhja e gjeneratës së ardhshme nga popullsia 

e pasardhësve dhe prindërve. Këto ide kryesore përdoren në mënyrë të ngjashme në ES, GP dhe 

GA. Megjithatë, ndërsa në ES seleksionimi përcaktues përdoret shpesh, në EP përzgjedhja është 

shpesh probabiliste. EP funksionon në përfaqësimin e problemit natyror, kështu që nuk përdoret 

hartë gjenotip-fenotip. 

Ndryshe nga GA dhe ES, rikombinimi nuk përdoret në EP. Këtu vetëm mutacioni përdoret si 

operator i variacionit [12]. 

Libri i Fogel, Owens dhe Walsh është botimi historik për Programimin Evolucionar (EP). Në libër, 

automatet e gjendjes së fundme janë zhvilluar për të parashikuar vargjet e simboleve të krijuara 

nga proceset Markov dhe seritë kohore jo-stacionare. Metoda bazë e programimit evolucionar 

përfshin hapat e mëposhtëm: 

1. Zgjidhni një popullsi fillestare (zgjidhje të mundshme në mënyrë të rastësishme). Numri 

i zgjidhjeve në një popullsi është shumë i rëndësishëm për shpejtësinë e optimizimit, por 

nuk ka përgjigje të qarta se sa zgjidhje janë të përshtatshme (përveç > 1) dhe sa zgjidhje 

janë thjesht të kota. 

2. Pasardhësit e rinj krijohen nga mutacioni. Çdo zgjidhje e pasardhësve vlerësohet duke 

llogaritur përshtatshmërinë e saj. Në mënyrë tipike, një turne stokastik mbahet për të 

përcaktuar N zgjidhje që do të mbahen për popullatën e zgjidhjeve. Ritheksojmë se metoda 

e programimit evolucionar zakonisht nuk përdor asnjë kryqëzim si një operator gjenetik. 

Kur krahasojmë programimin evolucionar me algoritmin gjenetik, mund të identifikohen 

ndryshimet e mëposhtme: 

1. GA zbatohet duke pasur vargje bitesh ose karakteresh për të përfaqësuar kromozomet. 

Në EP nuk ka kufizime të tilla për përfaqësimin. Në shumicën e rasteve përfaqësimi rrjedh 

nga problemi. 

2. EP zakonisht përdor një operator mutacioni adaptiv në të cilin ashpërsia e mutacioneve 

shpesh zvogëlohet ndërsa afrohet optimumi global ndërsa GA përdorin një operator 

mutacioni të paracaktuar. Ndër skemat për të përshtatur madhësinë e hapit të mutacionit, 

më e studiuara është teknika "meta-evolucionare" në të cilën varianca e shpërndarjes së 
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mutacionit është subjekt i mutacionit nga një operator mutacioni me variancë fikse që 

evoluon së bashku me zgjidhjen. 

Nga ana tjetër, kur krahasohet programimi evolucionar me strategjitë e evolucionit, mund të 

identifikohen ndryshimet e mëposhtme: 

1. Kur zbatohet për të zgjidhur problemet e optimizimit të funksioneve me vlerë reale, të 

dyja zakonisht veprojnë në vetë vlerat reale dhe përdorin operatorë riprodhues përshtatës. 

2. EP zakonisht përdor përzgjedhjen stokastike të turneut ndërsa ES zakonisht përdor 

përzgjedhjen përcaktuese. 

3. EP nuk përdor operatorë kryqëzimi ndërsa ES (strategjitë P/R,C dhe P/R+C) përdor 

kryqëzim. Megjithatë, efektiviteti i operatorëve të kryqëzimit varet nga problemi në fjalë  

[10]. 

 

4.6 Programimi gjenetik 

Programimi gjenetik është një koleksion teknikash EA për gjenerimin automatik të programeve 

kompjuterike që kryejnë një detyrë të përcaktuar nga përdoruesi. Duke filluar me një përkufizim 

problemi të nivelit të lartë, GP krijon një popullsi programesh të rastësishme që rafinohen në 

mënyrë progresive përmes variacionit dhe përzgjedhjes derisa të gjendet një zgjidhje e kënaqshme. 

GP mund të konsiderohet si një zgjatim i GA-ve, sepse GP nuk përdor paraqitje me gjatësi fikse 

[12]. 

Teknika e Programimit Gjenetik (GP) ofron një kornizë për krijimin automatik të një programi 

kompjuterik funksional nga një deklaratë problemi i nivelit të lartë.  

Programimi gjenetik e arrin këtë qëllim të programimit automatik duke edukuar gjenetikisht një 

popullatë programesh kompjuterike duke përdorur parimet e seleksionimit natyror Darvinian dhe 

operacionet e frymëzuara biologjikisht. Operacionet përfshijnë shumicën e teknikave të diskutuara 

në seksionet e mëparshme. Dallimi kryesor midis programimit gjenetik dhe algoritmeve gjenetike 

është përfaqësimi i zgjidhjes. Programimi gjenetik krijon programe kompjuterike në LISP ose 

skemën e gjuhëve kompjuterike si zgjidhje. LISP është një akronim për LISt Processor dhe u 

zhvillua nga John McCarthy në fund të viteve 1950. Ndryshe nga shumica e gjuhëve, LISP 

zakonisht përdoret si gjuhë e interpretuar. Kjo do të thotë që ndryshe nga gjuhët e përpiluara, një 

përkthyes mund të përpunojë dhe t'u përgjigjet drejtpërdrejt programeve të shkruara në LISP. 

Arsyeja kryesore për zgjedhjen e LISP për të zbatuar GP është për shkak të avantazhit që programet 

dhe të dhënat të kenë të njëjtën strukturë, e cila mund të sigurojë mjete të lehta për manipulim dhe 

vlerësim. 

Programimi gjenetik është shtrirja e të mësuarit evolucionar në hapësirën e programeve 

kompjuterike. Në GP anëtarët individualë të popullsisë nuk janë vargje karakteresh me gjatësi fikse 

që kodojnë zgjidhjet e mundshme për problemin në fjalë, ata janë programe që, kur ekzekutohen, 

janë zgjidhjet kandidate për problemin. Këto programe shprehen në programimin gjenetik si pemë 

analizuese dhe jo si rreshta kodi. Për shembull, programi i thjeshtë “𝑎 +  𝑏 ∗  𝑓 (4, 𝑎, 𝑐)” do të 

paraqitet siç tregohet në figurën 4.12. Terminali dhe grupet e funksioneve janë gjithashtu 
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komponentë të rëndësishëm të programimit gjenetik. Terminali dhe grupet e funksioneve janë 

alfabeti i programeve që do të bëhen. Kompleti i terminalit përbëhet nga variablat (shembull, 𝑎, 𝑏 

dhe 𝑐 në figurën 4.12) dhe konstanta (shembull, 4 në figurën. 4.12) [10]. 

                                                         

                                           Figura 4.12: Një strukturë e thjeshtë peme e GP [10] 

Mënyra më e zakonshme për të shkruar një funksion me dy argumente është shënimi infix. 

Domethënë, të dy argumentet janë të lidhur me simbolin e operacionit ndërmjet tyre si 𝑎 +  𝑏 ose 

𝑎 ∗  𝑏. Një metodë tjetër është shënimi i prefiksit. Këtu simboli i operacionit shkruhet fillimisht, i 

ndjekur nga argumentet e kërkuara si +𝑎𝑏 ose ∗ 𝑎𝑏. Ndërsa kjo mund të jetë pak më e vështirë ose 

thjesht e pazakontë për sytë e njeriut, ajo hap disa avantazhe për përdorime llogaritëse. Gjuha 

kompjuterike LISP përdor shprehje simbolike (ose shprehje S) të përbëra në shënimin e 

parashtesës. Atëherë një shprehje e thjeshtë S mund të jetë (operator, argument) ku operatori është 

emri i një funksioni dhe argumenti mund të jetë ose një konstante ose një ndryshore ose një 

shprehje tjetër simbolike si (operator, argument(operator, argument) (operator, argument)). Në 

përgjithësi, procedura e përgjithshme mund të përmblidhet si më poshtë: 

 Gjenerimi i një popullate fillestare të kompozimeve të rastësishme të 

funksioneve dhe terminaleve të problemit; 

 Llogaritni vlerat e fitnesit të çdo individi në popullatë; 

 Përdorimi i disa strategjive të përzgjedhjes dhe operatorëve të përshtatshëm 

të riprodhimit prodhojnë dy pasardhës; 

 Procedura përsëritet derisa të gjendet zgjidhja e kërkuar ose të jenë arritur 

kushtet e përfundimit (numri i specifikuar i gjeneratave) [10]. 
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KAPITULLI V 

 

5. SISTEMI PËRPUNUES  

Sistemi përpunues është një koleksion i stacioneve punuese që për arritjen e produktit përmbush 

operacione të tilla si përpunimi-manifakturimi, montimi, inspektimi, finishimi, testimi, etj.  [21]. 

Me sistem përpunues nënkuptohen të gjitha proceset me anë të të cilave materiali, energjia dhe 

informacioni transformohen në pjesë punuese (produkt) [22]. Pra çdo gjë që lidhet me 

transformimin e formës apo trajtës i takon sistemit manifakturues [21]. 

Në rastin e përgjithshëm, sistemi përpunues mund të përkufizohet si sistem makinerik me procesin 

përpunues si funksion bazë. Kjo i referohet proceseve të ndryshme përpunimi me prerje, 

gjegjësisht zonës së prerjes (gjatë; tornimit, shpimit, frezimit, retifikimit etj.) si dhe ndikimit 

reciprok në mes të makinës, instrumentit prerës, mjeteve ndihmëse dhe pjesës punuese, dmth 

sistemit makinerik. 

Në këtë mënyrë mund të bëhet një përkufizim më i saktë i sistemit përpunues: ky është sistemi të 

cilin e përbëjnë sistemi makinerik dhe procesi i përpunimit (procesi i prerjes me proceset 

ndihmëse) me elementet dhe marrëdhëniet përkatëse. 

Sistemet përpunuese mund të ndërtohen në bazë të makinave konvencionale dhe të dirigjuara 

numerikisht NC. Struktura e këtyre sistemeve ndryshon shumë [22]. 

Sistemi përpunues brenda sistemeve teknologjike përfshinë makinat me të gjitha elementet shtesë 

në të cilat bëjnë pjesë pajisjet, instrumentet, copa punuese etj. Sistemi makinerik dhe procesi 

përpunues brenda sistemit përpunues janë të ndërlidhur nëpërmjet faktorëve çrregullues X(t) dhe 

faktorëve dalës Y(t) (Figura 5.1). 

                                              
                                   Figura 5.1: Struktura e modelit bazë të sistemit përpunues [27] 

Për shkak të ndikimit të pasojave të procesit përpunues dhe ndikimeve mjedisore, grupi i faktorëve 

çrregullues është: 
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𝑋(𝑡) = {𝐹𝑖(𝑡), 𝐹𝑔(𝑡), 𝑊(𝑡), 𝐹𝛳 (𝑡), 𝐹𝑓𝑟 (𝑡), 𝑄(𝑡), … } 

Ku janë: [22] 

𝐹𝑖(𝑡) - forcat e prerjes, 

𝐹𝑔(𝑡) - forcat që rrjedhin nga mosbalancimi i masës në lëvizje rrotulluese dhe 

translacionale, 

𝑊(𝑡) - forcat shtrënguese (instrumentit dhe copës punuese), 

𝐹𝛳(𝑡) - forcat që lindin si rezultat i deformimeve të temperaturës në sistem, 

𝐹𝑓𝑟(𝑡) - forcat e fërkimit në sistem, 

𝑄(𝑡) - sasia e nxehtësisë së gjeneruar në sistem 

Grupi i faktorëve dalës është: [22], [27] 

𝑌(𝑡) = {𝑓𝑖(𝑡), 𝐴𝑖(𝑡), 𝑁(𝑡), 𝛳(𝑡), 𝑊𝐵(𝑡), … } 

ku janë: 

𝑓𝑖(𝑡) - zhvendosja e pikave karakteristike në sistem që rezultojnë nga deformimi i sistemit,  

𝐴𝑖(𝑡) - amplitudat e lëkundjeve të pikave karakteristike të sistemit,  

𝑁(𝑡) - niveli i zhurmës që ndodh në sistem, 

𝛳(𝑡) - temperaturat e pikave karakteristike në sistem,  

𝑊𝐵(𝑡) - parametri i konsumit të instrumentit prerës. 

 

Procesi në përgjithsi trajtohet si aktivitet ose grup aktivitetesh të cilët marrin një ose më shumë 

INPUTE, i transferojnë ato, shtojnë VLERËN E SHTUAR, duke siguruar një ose më shumë 

OUTPUT-te për klientët e tyre.  

Përpunimi (ang. Manufacturing) është një proces i shndërrimit të materialit fillestar në produkt 

të gatshëm, duke shfrytëzuar procese të ndryshme, makina dhe energji të ndryshme. 

Prodhimi (ang. Production) është një proces i shndërrimit të inputit në output me qëllim të 

realizimit të fitimit. 

Secili lloj i përpunimit mund të jetë proces i prodhimit, por jo secili proces i prodhimit mund të 

jetë edhe i përpunimit [21]. 

Sistemi prodhues është një organizim i përbashkët i njerëzve, makinave dhe procedurave, me 

qëllim të kryerjes së operacioneve të përpunimit (manifakturimit). 

Fasilitetet - Përfshijnë nivelin e transformimit të formës, materalit dhe me të nënkuptohet fabrika, 

makinat dhe mënyrat e vendosjes së tyre [21]. 

Në kuadër të një ndërmarje prodhuese ne mund ti hasim të gjitha këto aktivitete nëpër sisteme të 

ndara të cilët grupojnë aktivitete të ngjashme. 
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5.1 Stacionet punuese 

Një koleksion makinë/operator të cilët kryejnë të njejtin operacion për një bashkësi të njejtë të 

produkteve. 

Raporti makinë/operator mund të ketë formën: [21]  

 Një makinë e automatizuar 

 Një makinë e operuar nga një njeri  

 Një njeri që kryen punë manuale  

Në figurën 5.2. jepet një paraqitje skematike e këtyre raporteve. 

          

                                  Figura 5.2: Paraqitja skematike e ndërveprimit makinë/operator 

Sistemi manual i punës: Koincidon në një ose më shumë puntorë që kryejnë disa veprime pa 

ndihmën e mjeteve automatike. Sistemi i furnizimit dhe i transformimit të materialit bëhet me dorë. 

Sistemi prodhues kryesisht përdor mjete dore [21]. 

P.sh.: [21] 

 Gdhendja e një kanali me mjete dore 

 Inspektori i kontrollit të cilësisë bën matje të diametrit me mikrometër 

 Punëtori vendosën pjesën në makinë që të bëhet lakimi i pjesës, etj. 

Sistemi Makinë-Njeri. Ky është rasti kur një operator kontrollon një makinë ose një sistem 

makinash prodhuese. Kombinimi bëhet i tipit një njeri - shumë makina, më shumë njerëz - më 

shumë makina etj. Bëhet shfrytëzimi i atributeve të njeriut dhe makinës dhe meren ato veti më të 

mira: 

 operimi në një frezë 

 një robot dhe një njeri punojnë bashkë në saldim 

 një operator e shtynë materialin në konvejer mes makinave, etj. [21]. 

 

Sistemi automatik i punës: Procesi kryet në një makinë të automatizuar pa prezencën e njeriut, 

pa participim direkt të njeriut [21]. 

5.2 Përpunimi me shpim 

Shpimi është operacioni më i zakonshëm i përpunimit në industritë prodhuese. Prandaj, analiza 

dhe përmirësimi i këtij procesi kanë një rëndësi të madhe në rritjen e produktivitetit dhe 

konkurrencës. Ka shumë makina që kryejnë operacione shpimi, duke përfshirë makinat e 
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dedikuara për shpim, torno, frezë, qendra përpunimi dhe makina me qëllime të veçanta. Procesi i 

shpimit përdoret gjerësisht dhe në shumë industri, duke llogaritur një pjesë të madhe të kohës dhe 

kostove të përgjithshme të përpunimit. Prandaj, shpimi ka një rol të rëndësishëm ekonomik në 

industri, ku kontribuon jashtëzakonisht shumë në fabrikimin e pjesëve të ndryshme industriale.  

Proceset e krijimit të vrimave duke përdorur operacionet e shpimit kanë qenë në fokus të shumë 

studimeve kërkimore, ku është bërë shumë zhvillim dhe përparim. Megjithatë, ndërsa teknologjia 

ka përparuar dhe janë futur mjete dhe pajisje më të reja, nevojiten kërkime të mëtejshme për të 

përmirësuar produktivitetin dhe efikasitetin e këtij operacioni të rëndësishëm, i cili përbën thelbin 

e aktiviteteve në shumë industri. 

Për shembull, shkëmbyesit e nxehtësisë së centraleve të energjisë bërthamore kërkojnë deri në 

16,000 vrima në një shkëmbyes të vetëm për montim me tuba ftohjeje. Shembuj të tjerë përfshijnë 

industrinë e automobilave, ku procesi i shpimit përbën deri në 40% të materialit total të hequr, ose 

industrinë e hapësirës ajrore ku kërkohen miliona vrima për bashkimin e pjesëve të ndryshme të 

trupit të avionit. Është vlerësuar se nevojiten 750,000 vrima në një krah të vetëm të një Airbus 

A380, me 1.5-3 milion vrima si kërkesa për prodhimin e një avioni tipik komercial. Për më tepër, 

mbi një milion thumba nevojiten për anijet e mëdha ku shpimi është procesi kryesor. Prandaj, një 

përzgjedhje e duhur e veglave dhe pajisjeve të makinerive, veglave prerëse dhe parametrave është 

thelbësore për të arritur produktivitetin e kërkuar, saktësinë e dimensioneve dhe vrazhdësinë e 

sipërfaqes. Kjo më pas i ndihmon industritë të arrijnë sukses dhe të përmirësojnë jetën e shërbimit 

të produkteve të tyre [40]. 

 

5.2.1 Procesi i shpimit 

Në procesin e shpimit, vrimat krijohen kur një mjet cilindrik rrotullohet kundër një pjese të punës, 

ku përdoret një vegël e quajtur punto. Procesi i operimit të shpimit përfshin tre faza: faza e fillimit 

dhe e përqendrimit, faza e plotë e shpimit dhe faza e përparimit. Në fazën e parë, kërkohet pozicioni 

i saktë i vrimës, ndërsa faza e dytë çon në kyçjen e plotë të shpimit, ndërsa faza e fundit përfshin 

kalimin e shpimit përmes pjesës së poshtme të pjesës së punës, ku operimi ndalon [40]. 

5.2.2 Kushtet e prerjes në procesin e shpimit 

Në një masë të madhe, kushtet e prerjes përcaktojnë suksesin e çdo operacioni shpimi. Kushtet 

bazë të prerjes përfshijnë shpejtësinë e prerjes, shkallën e furnizimit (hapit apo ushqimit), vëllimin 

e heqjes së materialit dhe kohën e përpunimit, siç diskutohet në këtë seksion më poshtë [40]. 

 

 

 

 

5.2.2.1 Shpejtësia e boshtit (spindle) dhe shpejtësia e prerjes 

Shpejtësia e boshtit është shpejtësia e rrotullimit e matur në rrotullime për minutë, e llogaritur duke 

përdorur një takometër gjatë procesit të shpimit. Shpejtësia e boshtit përdoret për të llogaritur 
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shpejtësinë e dëshiruar të prerjes, e përcaktuar si distanca e përshkuar nga çdo skaj prerës në 

sipërfaqen e pjesës së punës gjatë prerjes së materialit. Prandaj, shpejtësia e prerjes në një 

operacion shpimi llogaritet nga: [40] 

𝑣 =  
𝜋 × 𝑑 × 𝑛

1000
    [

𝑚

𝑚𝑖𝑛
] 

Ku janë: 

𝑣 - shpejtësia e prerjes [m/min],  

𝜋 = 3.14,  

𝑑 - diametri i instrumentit prerës [mm], dhe  

𝑛 - shpejtësia e boshtit [rrot./min]. 

5.2.2.2 Hapi dhe shkalla e hapit 

Në një proces shpimi, hapi apo ushqimi specifikohet në mm/rrot. Shkalla e hapit (ushqimit), e cila 

është lineare, shpejtësia e udhëtimit në mm/min, mund të rregullohet nga një sistem i përshtatshëm 

kur hapi shumëzohet me shpejtësinë e boshtit. Prandaj, shkalla e hapit (ushqimit) mund të gjendet 

si: [40] 

𝑓𝑠ℎ = 𝑓𝑟  × 𝑛           [
𝑚𝑚

𝑚𝑖𝑛
] 

Ku janë: 

𝑓𝑠ℎ  - shkalla e hapit (ushqimit) [
𝑚𝑚

𝑚𝑖𝑛
], 

𝑓𝑟  - hapi (ushqimi) [𝑚𝑚/𝑟𝑟𝑜𝑡] dhe 

𝑛 - shpejtësia e boshtit [𝑟𝑟𝑜𝑡/𝑚𝑖𝑛]. 

5.2.2.3 Vëllimi i heqjes së materialit 

Vëllimi i heqjes së materialit mund të konsiderohet si një indeks për përcaktimin e efikasitetit të 

një procesi përpunimi. Në një proces shpimi, heqja e materialit merret nga: [40]    

𝑀𝑟𝑟 = (
𝜋

4
) × 𝑑2  × (𝑓𝑟 × 𝑛)     [𝑚𝑚3] 

ku janë: 

Mrr – vëllimi i heqjes së materialit  [𝑚𝑚3], 

d - dimetri i instrumentit prerës [mm] dhe   

fr - hapi (ushqimi) [mm/rrot]. 

5.2.2.4 Koha e shpimit 

Koha e shpimit është koha kur një instrument angazhohet nga fillimi i prodhimit deri në fund për 

përpunim të pandërprerë. Çdo pauzë gjatë këtij procesi, qoftë e planifikuar apo e paplanifikuar, 
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nuk përfshihet në këtë kohë. Koha e shpimit në minuta për vrimat e brendshme mund të 

përcaktohet nga: [40] 

𝑇𝑐 =  
𝐿

𝑛 × 𝑓𝑟
  [𝑚𝑖𝑛] 

Ku janë: 

𝑇𝑐 - koha e shpimit [min.],   

L - thellësia e vrimës [mm],   

n – shpejtsia e boshtit [rrot/min] dhe  

𝑓𝑟  – hapi (ushqimi) [𝑚𝑚/𝑟𝑟𝑜𝑡]  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

KAPITULLI VI 

 



Fakulteti i Inxhinierisë Mekanike                                                               Punim diplome – Master 

 

53 
 

6. MAKINAT ME DIRIGJIM NUMERIK KOMPJUTERIK CNC 

6.1 Hyrje në CNC  

CNC është një shkurtese për Computer Numerical Control. [44]. Makinat CNC janë robotë 

industrial [43], shumë precize [44], të fuqishëm [43], me saktësi dhe përsëritshmëri që mund të 

tejkalojë atë që është e mundur përmes lëvizjeve manuale. 

Makinat CNC janë zhvilluar nga Z. John Parsons, IBM dhe Laboratori i Servomekanizmit të 

Institutit të Teknologjisë në Massachusetts në vitet 1950 [43]. 

Teknologjia e kontrollit numerik kompjuterik (CNC) është, në termat më të thjeshtë, automatizimi 

i proceseve tradicionale të përpunimit manual me teknologji elektrike dhe kompjuterike. Në 

përpunimin tradicional "manual", një makinist (ose operator) vendos dhe drejton lëvizjen e një 

instrumenti në lidhje me pjesën e punës, duke krijuar kështu formën e dëshiruar të një pjese të 

punës. Në teknologjinë CNC, një kontrollues kompjuteri luan rolin e makinistit, si të thuash, që 

drejton lëvizjen e mjetit duke ndjekur një sekuencë të ruajtur të komandave ose udhëzimeve të 

koduara të makinës, të quajtur një program instruksionesh, ose më tradicionalisht, një program 

pjese. Një shembull i programit CNC të udhëzimeve është paraqitur në figurën 6.1. Programi 

drejton lëvizjen e instrumentit në lidhje me pjesën dhe përmban komanda që kontrollojnë të gjitha 

funksionet thelbësore të makinës, të tilla si zgjedhja e instrumentit, shpejtësia e rrotullimit të 

boshtit, shpejtësia e furnizimit të instrumentit dhe funksione të tjera [41]. 

Shumica e instrumenteve të makinerive CNC përdorin një gjuhë të vendosur nga Shoqata e 

Industrisë Elektronike (EIA) në vitet 1960. Emri zyrtar i kësaj gjuhe është RS-274D, por të gjithë 

e referojnë atë si "G-code" ose "G&M Code" sepse shumë nga fjalët e kësaj gjuhe fillojnë me 

shkronjat G ose M [43]. 

Nga kjo rrjedh edhe programi udhëzues, i shkruar në një gjuhë që kuptohet nga kontrolluesi CNC, 

quhet program i kodit G, dhe për arsye të njëjtë sepse komandat e tij janë kode alfanumerike që 

fillojnë me shkronjën "G" [41]. 

Kodet G&M, së bashku me koordinatat dhe parametrat e tjerë, përbëjnë atë që quhet program 

CNC. [43] Kjo është evidente në Figurën 6.1 [41]. 
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                                                      Figura 6.1: Shembull i programit të kodit G [41] 

 

6.2 Komponentët e sistemit CNC 

Teknologjia CNC është aplikuar në shumë instrumente makinerish, duke përfshirë torno, freza, 

makina elektrike shkarkimi (EDM) dhe makina prerëse me flakë, lazer dhe plazma. Shembujt e 

veglave jo makinerike përfshijnë makinat matëse koordinative (CMM), makinat e futjes së 

komponentëve (makinat e montimit), makinat për lakimin e telave dhe makinat e mbështjelljes së 

fijeve të përbërë nga polimer. Në thelb, çdo lloj pajisje përpunimi që duhet të lëvizë një instrument 

në lidhje me një pjesë të punës është një kandidat kryesor për teknologjinë CNC. Kështu, një sistem 

CNC mund të ndahet në katër komponentë kryesorë: [41] 

1. Pajisjet e përpunimit/makineri  

2. Mekanizmi i drejtimit/sistemi i pozicionimit  

3. Kontrolluesi CNC 

4. Programi i udhëzimeve 
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6.2.1 Pajisjet e përpunimit/makineri 

Për pajisjet e përpunimit në përgjithësi, lëvizja relative e pjesës së punës-instrumentit kryhet në dy 

ose tre drejtime; megjithatë, deri në pesë drejtime të ndryshme mund të kontrollohen në pajisjet 

moderne. Çdo drejtim korrespondon me një aks të makinës. P.sh. një frezë standard CNC ka tre 

akse: dy akse horizontale që korrespondojnë me rrafshin x, y dhe një aks vertikal për lëvizjen e 

aksit që korrespondon me aksin z.  

Aksi me udhëtimin më të gjatë në përgjithësi emërtohet "aksi x". Një standard tjetër në industrinë 

e instrumenteve të makinerisë është korrespondenca e boshtit të makinës me aksin z. Prandaj, për 

një torno, lëvizja e mjetit specifikohet në drejtim të akseve x dhe z. Instrumenti lëviz në drejtimin 

x, brenda dhe jashtë pjesës së punës në mënyrë ortogonale (në kënde të drejta) me aksin e saj 

rrotullues [41]. 

6.2.2 Mekanizmi i drejtimit/Sistemi i pozicionimit 

Lëvizja përgjatë akseve të ndryshme të makinës realizohet me kushineta lineare me saktësi të lartë 

të drejtuar mekanikisht, të quajtura rrëshqitje ose rrugë, dhe një vidë plumbi. Një karrocë ose 

tavolinë lëvizet përgjatë rrëshqitjes nga vidhosja kryesore. Vidhosja e kalimit transformon lëvizjen 

rrotulluese nga një motor elektrik në lëvizje lineare përgjatë një aksi. Makinat e hershme përdorën 

motorë hidraulikë të kontrolluar me servo valvola, një qasje që përdoret ende për makina shumë 

të mëdha. 

Shumica e mjeteve moderne CNC kanë servomotorë elektrikë për të drejtuar vidën e plumbit [41]. 

6.2.3 Kontrolluesi CNC 

Kontrolluesi CNC drejton të gjitha funksionet e makinës gjatë ekzekutimit të programit të 

udhëzimeve. Ai ndërlidhet me operatorin e makinës gjatë konfigurimit të makinës dhe 

instrumentit. Ai zgjedh instrumentet prerëse të dëshiruara dhe e pozicionon pjesën e punës në 

vendin e duhur në lidhje me instrumentin. Aktivizon rrjedhën e aksit dhe të ftohësit dhe lëviz 

pjesën e punës dhe/ose instrumentin përgjatë rrugës së saktë të instrumentit me shpejtësinë e 

caktuar të furnizimit (hapit), shpesh duke e drejtuar lëvizjen përgjatë tre akseve njëkohësisht. Ai 

gjithashtu mund të marrë vendime dhe të udhëzojë makina të tjera për të kryer një detyrë të caktuar. 

Për shembull, ai mund të komunikojë me një robot që kujdeset për makinën për të ngarkuar ose 

shkarkuar një pjesë të punës. Kur e bën këtë, ai duhet të ndërpresë operacionet e përpunimit, të 

hapë çdo mbrojtës ose portë për të lejuar qasje të lehtë në pjesën e punës, të lëshojë pajisjen e 

automatizuar dhe të udhëzojë robotin të vazhdojë. Jo vetëm që kontrolluesi duhet t'i ekzekutojë të 

gjitha këto detyra mbresëlënëse me saktësi dhe në rendin e duhur, por edhe detyrat duhet të kryhen 

shumë shpejt. Kjo është veçanërisht e vërtetë për kontrollin e lëvizjes së akseve që është ndoshta 

funksioni më i rëndësishëm dhe më i ndërlikuar që ofron kontrolluesi [41]. 

6.2.4 Programi i Udhëzimeve 

Programi i udhëzimeve, i njohur ndryshe si programi CNC, programi i kodit G, ose thjesht 

"programi", është një listë vijuese e udhëzimeve të makinës të koduara alfanumerikisht. Programi 

CNC udhëzon kontrolluesin CNC për detyrat që duhet të kryhen, kur ato duhet të ekzekutohen dhe 

si duhet të realizohen për të kryer operacionin(et) e dëshiruar të përpunimit. Programi është i 

koduar, domethënë i shkruar në një gjuhë që kontrolluesi CNC mund ta kuptojë [41]. 
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6.3 Përbërësit e një makine CNC  

Shumica e makinave përpunese kanë disa komponentë të ngjashëm. Së pari ju keni bazën e 

makinës. Kjo zakonisht përfshin tavolinën e punës dhe ingranazhet, zakonisht vida me sferë, për 

lëvizjen e makinës. Kjo mund të përfshijë gjithashtu disqet elektrike që lëvizin komponentët e 

ndryshëm të makinës.    

Makinat CNC gjithashtu kërkojnë atë që zakonisht quhet "kontrollues", ose pjesa kompjuterike e 

CNC. Ky kontrollues i kompjuterizuar përdor vlerat e programuara të hyrjes dhe të dhënat, për të 

kontrolluar lëvizjet e makinës. 

Për më tepër, makinat përpunuese përfshijnë një bosht të një lloji. Boshti ose rrotullon instrumentët 

prerës për përpunim, ose në rastin e një torno, rrotullon pjesën aktuale punuese nëpër instrumentët 

e tornos. 

Së fundi, për përpunim të suksesshëm me një CNC, do t'ju duhen instrumentet prerëse të 

përputhshme me operacionin e përpunimit dhe materialin që pritet (Figura 6.2) [44].  

                             

                                                           Figura 6.2: Përbërësit e makinës CNC [44] 

6.4 Makinat CNC dhe realizimi i lëvizjeve 

Makina me kontroll numerik (CNC) siç u  tha është një makinë në të cilën funksionet dhe mocionet 

e një makine dhe instrumenti janë të kontrolluara me anë të një programi të përgatitur që përmban 

të dhënat e koduara alfanumerike. CNC mund të kontrollojë mocionet e detalit (pjesës së punës) 

apo instrumentit, parametrat e inputeve të tilla si ushqim (hap), thellësia e prerjes, shpejtësia, dhe 

funksionet siç janë për të kthyer boshtin on /off, dhe për të kthyer ftohësin on/off. 

Instrumenti 

Depoja e Instrumenteve 
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Makinat me kontroll numerik jane makina të cilët punojnë të koordinuara përmes sistemit të 

kontrollit numerik (dirigjimi numerik). 

Dirigjimi ka kuptimin e dirigjimit të makinës metalprerëse përmes programit paraprakisht të 

përgatitur respektivisht, nënkupton përkthimin e të gjitha veprimeve në numra dhe fjalë të 

kuptueshme për sistemin e kontrollit të makinës [21]. 

E përbashkëta e të gjitha makinave CNC është mundësia e kontrollit të saktë të lëvizjes dhe 

mundësia e përsëritjes së saktë të lëvizjes në drejtime të ndryshme. Secili nga këta drejtime të 

lëvizjes njihen me emrin akse të lëvizjes. Numri i akseve që mund të kontrollohen paralelisht sillet 

nga 2 deri në 5 akse për lloje të ndryshme të makinave dhe mund të jenë të formës lineare ose 

rrethore. Secili aks përmban elementin mekanik që lëviz nëpër rrëshqitës, një servomekanizëm që 

do të ofrojë fuqinë si dhe elementi që bën shndërrimin e fuqisë së motorit deri te elementi mekanik, 

në të shumtën e rasteve vida me sfera qarkulluese. Këto elemente lidhen me procesorin që i 

kontrollon dhe quhen sistemi i transmisionit aksial. 

Parametrat e kontrollit te makina CNC janë: shpejtësia e hapit (ushqimi), shpejtësia në spindël dhe 

thellësia e prerjes. Pra, për këtë nevojitet një saktësi e lartë e lëvizjes dhe kontrollit të pjesëve dhe 

përballimi i ngakesave të mëdha punuese. Prandaj, kur analizojmë një makinë CNC duhet të kemi 

parasysh elementet e saj të nevojshme që janë: [21] 

 Lëvizje rrethore - shpindeli 

 Lëvizje lineare - tavolina e punës 

 Lëvizje rrotulluese - tavolina e punës 

 Vida me sfera qarkulluese 

 Udhëzuesit 

 Servomotorët: DC dhe AC motorët, motorët me hap, motorët hidraulik 

 Elementet e lidhjeve të kundërta: Enkoduesi i boshtit, resolverët, 

potenciometrat. 

Të gjitha makinat për përpunim me heqje ashkle, përbëhen prej pjesëve të cilat janë të grupuara në 

tre grupe kryesore: Konstruksioni-struktura mekanike, Sistemi i transmisionit dhe Sistemi i 

Kontrollit. 

Struktura mekanike, përbëhet nga pjeset e palëvizshme dhe pjeset e lëvizëshme. Te pjesët e 

palëvizshme hyjnë bazamentet, kolonat, kutitë e transmetimit, etj. Ndërsa te pjesët e lëvizëshme 

hyjnë: tavolinat lëvizëse, rrëshqitësit, shpindelët, transmetuesit me dhëmbë, kushineta, karocat, etj 

Për të realizuar rolin e tyre konstruktiv, të gjitha këto pjesë duhet të zotërojnë aftësi të caktuara të 

ngurtësisë, qëndrueshmërisë termike dhe aftësi amortizuese. Gjatë projektimit të këtyre makinave, 

me qëllim që të minimizohen deformimet statike dhe dinamike gjatë procesit të punimit, zakonisht 

bëhet mbidimensionimi i elementeve të tyre. 

Sistemi i transmisionit te makinat metalëprerëse përfshinë: [21] 



Fakulteti i Inxhinierisë Mekanike                                                               Punim diplome – Master 

 

58 
 

 shpindelat(mandrinot) që japin lëvizjen kryesore dhe fuqinë për realizimin e 

prerjes, 

 mekanizmin e lëvizjes së ushqimit që realizojnë lëvizjet në drejtim të akseve.  

Në shpindel realizohet shpejtësia e mjaftueshme këndore, moment i rrotullimit dhe fuqia e 

nevojshme në boshtin e shpindelit. Boshti gjendet në një kuti i vendosur në kushineta me rula ose 

kushineta magnetike. Te shpindelët me shpejtësi të ulta dhe mesatare zakonisht boshti lidhet me 

motorin elektrik përmes shiritave të tipit V dhe kanë një reduktor të tipit njëshkallësh. Ndërsa te 

shpejtësitë e mëdha të kërkuara (n > 15000 rrotullime/minutë), për të reduktuar inercinë dhe 

fërkimin, zakonisht motori vendoset në vetë shpindel. 

Mekanizmi i lëvizjes së ushqimit e realizon lëvizjen ndihmëse që quhet shpejtësia e hapit ose e 

ushqimit, përmes kombinimit të lëvizjes në të njejtën kohë në drejtim të akseve të lëvizjes. 

Karakteristikat e lëvizjes realizohen përmes dy formave të lëvizjes, si: 

 lëvizja pikë për pikë (te shpimi) dhe  

 lëvizja konturore (te frezimi) 

Sistemi i transmisionit ka një rol të rëndësishëm te kontrolli sepse për të qenë përgjigjja kalimtare 

e sistemit e pranueshme, kërkohet kontroll i shpejtësisë dhe pozicionit në pikën punuese. Për këtë 

elementet e transmisionit duhet të ofrojnë mundësinë që të lëshohen dhe të lëvizin në regjiimin e 

kërkuar, dhe, të ndalen në çastin e duhur. Kjo realizohet zakonisht me motor të rrymës së vazhduar 

në kombinim me regullatorët dhe senzorët. Me rregullatorët dhe senzorët realizohen dy konture të 

mbyllura të domosdoshme: i pozicionit dhe i shpejtësisë [21]. 

Kontrolli i lëvizjes, përfshin tërë sistemin nga Paneli CNC, kompjuteri për kontroll të lëvizjes, 

PLC-të, blloku i përforcimit dhe motorët e transmisionit së akseve dhe spindelit. 

Qëllimi i sistemit CNC është që të drejtojë makinën në drejtim të akseve të lëvizjes dhe të dyfishojë 

këto lëvizje përmes programimit të rrugës. 

Njësia e kontrollit përbëhet: nga njësia e procesimit të të dhënave dhe njësia e konturit të mbyllur. 

Njësia e procesimit të të dhënave ( DPU - Digital Procesing Unit), i merrë të dhënat nga programi 

i pjesës, i interpreton dhe i enkodon ato në kode të brendshme të makinës. Interpoluesi i DPU-së 

bën kalkulimin e pozicioneve të ndërmjetme të lëvizjes bazuar në njësinë bazë të gjatësisë (BLU-

Basic Unit Legth), e cila është gjatësia që mund të manovrohet nga rregullatori. Këto të dhëna të 

kalkuluara i barten njësisë së kontrollit me kontur të mbyllur (CLU- Control Loop Unit) e cila i 

konverton në sinjale elektrike për të kontrolluar dhe për të realizuar lëvizjen. Edhe funksionet tjera 

si shpindeli ON/OFF, lubrifikuesi ON/OFF etj., kontrollohen nga kjo njësi.   

Kontrollin CNC e bën një kompjuter personal. Njësia e procesimit digital të sinjalit (DSP) ka një 

modul të kontrollit tre-aksial përmes të cilit bënë kontrollin e pozicionit në drejtim të tre akseve 

lineare. Në DSP ekzekutohen në kohë reale algoritmat për interpolim linear e rrethor, si dhe 

kontrolli i pozicionit për të gjitha akset. Karta e kontrollit i ka edhe linjat e programueshme digitale 

24 bitëshe për hyrje/daljet (I/O) për kontroll të funksioneve logjike ndihmëse në makinë. Bordi 

I/O i merrë komandat diskrete të pozicionit, i konverton ato në sinjale analoge përmes shndërruesit 

16 bitësh D/A, dhe ia dërgon ato sinjale servoamplifikatorit [21]. 
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6.5 Llojet e makinave CNC 

Makinat CNC kanë lëvizje që mund të jenë lineare ose të drejtë, në lëvizje ose rrotulluese. 

Në mënyrë tipike akset X, Y dhe Z përdoren për lëvizje lineare, ndërsa A, B ose C do të 

korrespondojnë me akset rrotullues, me A që rrotullohet rreth aksit X, B rreth aksit Y dhe C rreth 

aksit Z. 

Modelet e makinave CNC ndryshojnë shumë. Në disa lloje, pjesa do të lëvizë ose rrotullohet ndërsa 

boshti a dhe instrumenti mbeten të palëvizshme, në të tjera pjesa c është e palëvizshme dhe aksi 

dhe instrumenti lëvizin, dhe një lloj i tretë është një përzierje e pjesës dhe aksit që lëvizin (Figura 

6.3) [44]. 

                                                 

                                                                  Figura 6.3: Lëvizjet në CNC [44] 

Ka shumë variacione dhe lloje të ndryshme të makinave CNC, nga makinat e thjeshta me dy deri 

në tre akse deri tek qendrat e përpunimit CNC me shumë akse. Në përgjithësi, variacionet kryesore 

janë qendrat e përpunimit vertikale ose horizontale [45]. 

Disa nga makinat CNC që mund të përmenden janë: [45] 

 Makinat CNC frezë  

 EDM me tel 

 Prerësi Waterjet 

 Prerësi lazer 

 Prerës plazme,  e të tjera.   

 

 

6.6 Si funksionon një makinë CNC? 

Makina CNC punon në bazë të programeve CAD dhe CAM dhe kontrollit kompjuterik. 
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CAD (Computer-Aided Design) është softuer vizatimi. Gjithashtu, ky softuer përdoret për të rritur 

produktivitetin e projektuesit, për të përmirësuar cilësinë e dizajnit, për të përmirësuar 

komunikimin përmes dokumentacionit dhe për të krijuar një bazë të dhënash për prodhim. 

Ndërsa, CAM (Computer-Aided Manufacturing) përmbanë dy kode G-code dhe M-code në të cilat 

shkruhen të gjitha programet dhe futen në makinë për të kryer operacionet e ndryshme. (p.sh. 

funksionimi i rrotullimit, brazdës në një torno) [46]. 

6.7 Prodhimi me ndihmën e kompjuterit CAM 

Prodhimi me ndihmën e kompjuterit mbulon një spektër të gjerë aktivitetesh. Në nivelin më të ulët, 

automatizimi i proceseve individuale ose i një grupi procesesh mund të arrihet nga 

mikroprocesorët, kontrolluesit logjikë të programueshëm (PLC) dhe mikrokontrolluesit. 

Kompjuterët ose mikroprocesorët mund të kontrollojnë pajisjet e prodhimit si veglat e makinerive, 

makinat e saldimit, makinat e montimit etj. Lloji i kontrollit që përdoret në veglat e makinerive 

quhet kontrolli numerik kompjuterik (CNC). CNC mund të përfshijë gjithashtu përdorimin e një 

kontrolluesi logjik të programueshëm (PLC). Një celulë e prodhimit fleksibël mund të përbëhet 

nga një ose më shumë vegla makinerie, në të cilat është ndërtuar një nivel më i lartë i automatizimit 

të kontrolluar nga kompjuteri. Sisteme fleksibël inspektimi duke përdorur makinat koordinative 

matëse (CMM), CNC dhe sistemet kompjuterike të shikimit të përdorura në prodhimtari fleksibël 

janë gjithashtu pjesë e prodhimit me ndihmën e kompjuterit. Robotët dhe vizioni kompjuterik 

përdoren gjerësisht në trajtimin e materialeve, saldimin, lyerjen, inspektimin, etj., të cilat janë 

gjithashtu aktivitete prodhuese. Sistemet fleksibël të prodhimit integrojnë të gjitha më sipër së 

bashku për të formuar një sistem të integruar prodhimi [42]. 

6.7.1 Sistemi i integruar CAD-CAM 

Dy sisteme të bazuara në kompjuter që ndikojnë në përdorimin e teknologjisë CNC janë dizajni 

me ndihmën e kompjuterit dhe prodhimi me ndihmën e kompjuterit [47]. 

Sistemet ndihmëse të përpunimit kryesisht janë sisteme të cilët trajtojnë një këndvështrim të 

integruar që e lidh projektimin me prodhimin. Një qasje e integruar e sistemeve të ndryshme na 

jep benificione më të mëdha se sa qasja ndaras e tyre. 

Sistemet ndihmëse( suportues)- nënkupton procedurat që shfrytëzohen me qëllim të zgjidhjes së 

problemeve teknike dhe logjistike që lidhen me porosinë e materialeve, lëvizjen e tyre në puntori 

dhe sigurimin e cilësisë së produktit. Në sistemin suportues, hyjnë edhe dizajni i produktit dhe disa 

funksione tjera menaxheriale të inkorporuara brenda sistemit përpunues. 

Sistemi CAD/CAM mund të trajtohet si sistemi cili shfrytëzon kompjuterët për të ndihmuar 

aktivitetet që lidhen me projektimin e produktit dhe prodhimin e tij, në momentin kur këto 

aktivitete përmbushen në një mënyrë të integruar dhe jo si elemente të ndara të automatizimit.  

Pra, një automatizim i procesit të dizajnimit i bazuar në kompjuter (CAD) si dhe automatizimi i 

bazuar në kompjuter i disa aktiviteteve prodhuese në formë të ndarë është i mirëseardhur, por 

nëse egziston një qasje e integruar e trajtimit të tyre, benificionet do të ishin më të kapshme dhe 

me të qarta. 

https://www.autodesk.com/education/free-software/autocad
https://www.autodesk.com/solutions/manufacturing/cam
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Pra, ka shumë organizime dhe procedura që përdorin kompjuterin vetëm për qëllime të dizajnimit 

në mënyrë të ndarë nga aktivitetet e perpunimit. Kjo është e lidhur në mënyrë të drejtëpërdrejtë 

edhe me avancimet teknologjike të cilët kohëve të fundit insistojnë në elemente të integrara të 

formës CAD/CAM si shenjë e shprehjes së sinergjisë: [21] 

                                                     CAD/CAM > CAD+CAM 

Përdorimi i kompjuterëve në fushën e konstruktimit të produktit (Computer Aided Design) e 

hasim në shumë aktivitete: për aktivitete të dizajnit (projektimit, vizatimit) konceptual, të 

dizajnimit të detajuar (vizatimit teknik), për analizë kinematike dhe dinamike, analizën e 

elementeve të fundme, optimizime të formës, etj. Të gjitha këto sisteme pëdorin mekanizmat e 

CAD-it, për analizë dhe dizajn kryesisht të kufizuara brenda këtyre fushave [21]. 

Duke përdorur CAM, përcaktohen instrumentet prerëse dhe të gjitha të dhënat specifike për to dhe 

më pas identifikohen shtigjet e veglave duke zgjedhur gjeometrinë e vizatimit që përcakton se si 

do të përdoren për prerje. Vizatimi në CAD është thjesht duke ndërtuar një vizatim duke përdorur 

vija, harqe, rrathë dhe pika dhe duke i pozicionuar ato në lidhje me njëri-tjetrin në ekran. Një nga 

përfitimet kryesore të CAD/CAM është koha e kursyer [48]. 

Poashtu edhe në fushën e prodhimit me kompjuter-Computer Aided Manufacturing si: CNC- 

Kontrolli Numerik Kompjuterik, Inspektimi me kompjuter, montimi me ndihmën e kompjuterit, 

etj. Të gjitha këto teknika të kufizuara brenda limiteve të CAM sistemit. 

Meqë të gjitha këto janë të lidhura me modelimin gjeometrik, atëherë ky modul do të kishte një 

qasje të integruar dhe do të quhej Modelimi gjeometrik i bazuar në integrimin e projektimit 

dhe prodhimit [21]. 

Sistemet CAM ndihmojnë në të gjitha fazat e prodhimit të një produkti, duke përfshirë planifikimin 

e procesit, planifikimin e prodhimit, përpunimin, planifikimin, menaxhimin dhe kontrollin e 

cilësisë [47]. 

 

  



Fakulteti i Inxhinierisë Mekanike                                                               Punim diplome – Master 

 

62 
 

KAPITULLI VII 

7. APLIKIMI I EA DHE KRAHASIMI ME CAM 

7.1 Aplikimi i Softuerëve CAM  

Si hap i parë fillohet me realizimin e modelit CAD të llamarinës, ku meqenëse bëhet hulumtim 

dhe studim, pozicionet e vrimave mund të merren në dimensione, përkatësisht koordinata 

hipotetike. Në këtë rast për modelim CAD përdoret softueri SolidWorks dhe Inventor, ndërsa 

MasterCAM pranon “file” që mund të transferohen nga softuerët paraprak (Figura 7.1).  

          

                                                      Figura 7.1: Pozicionet hipotetike të vrimave për studim  

Nga figura 7.1. shihet se janë gjithsej 117 vrima për shpim dhe përmbajnë një simetri pozicionimi, 

qëllimi është gjetja e gjatësisë së rrugës më të shkurtë të shpimit të këtyre vrimave, respektivisht 

gjetja e një “shtegu”. Kjo nënkupton se problemi është një-objektiv, dhe mbi këtë bazë, rruga më 

e shkurtë e gjendur do të jetë optimale.   

File-i i modelimit CAD nga SolidWorks apo Inventor, bëhet “Save” (ruhet), si “dxf”, e cila është 

e nevojshme për t’u përdorur në programet tjera CAM, në këtë rast në MasterCAM.  

Për të kërkuar dhe gjetur distancën me të shkurtë të rrugës, paraprakisht aplikohen programet e 

ndryshme CAM dhe/ose CAD/CAM të cilat japin gjenerimet e rrugëve më të shkurta, respektivisht 

të optimizuara të tyre, por ndërkohë edhe gjenerimet nga opsionet tjera që i ofrojnë, ndërsa me anë 

të algoritmit gjenetik (GA), krahasohen dhe vlerësohen këto gjenerime të programeve CAM. 

Paraprakisht fillohet me softuerin Autodesk Inventor Professional 2023, pastaj vazhdohet me 

softuerin SolidWorks 2018, dhe në fund aplikohet softueri MasterCAM 2022, këto janë programe 

të avancuara CAD/CAM dhe përdoren gjerësisht. Softueri Autodesk Inventor Professional 2023 

përdoret edhe për interpretim të distancave dhe simulim. 
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7.2 Aplikimi i softuerit Autodesk Inventor 

Për gjetjen e rrugës me të shkurtë që ofron ky softuer, pas modelimit CAD të detalit, në këtë rast 

llamarinës, për gjenerim të rrugëve të instrumentit duhet të kalohet në pjesën CAM të softuerit, 

kjo pjesë ofron opsione të ndryshme për simulim të rrugëve, G-code e të tjera.  

Nga rrugët e ofruara nga softueri Autodesk Inventor, zgjedhet fillimisht opsioni “Optimize order”, 

dhe në figurën 7.2 do të paraqitet gjenerimi i kësaj rruge nga softueri për këtë opsion, në mënyrë 

të ngjashme vazhdohet me opsionet tjera të cilat i ofron softueri siç janë: “Order inside-out”, 

“order by x”, “order by y”. 

 

                      Figura 7.2: Rruga e ofruar nga softueri me zgjedhjen e opsionit “Optimize order” 

Një pasqyrë më e detajuar e kësaj rruge jepet në figurën 7.3, ku mund të shihet se ka rezultuar 

distanca “Rapid distance” në 4802.34 [mm]. 

 

                                          Figura 7.3: Të dhënat nga opsioni “Optimize order” 
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7.2.1 Gjenerimi i distancave nga softueri Autodesk Inventor 

Trashësia e materialit është marrë hipotetikisht 7 [mm]. Për të përcaktuar distancën e saktë të 

instrumentit duhet të merren parasysh “Cutting distance” dhe “minimum Z”, dhe me një kalkulim 

të thjeshtë 4802.34 – 819 – (2 x 117) = 3749.34 [mm]. Distanca (2 shumëzuar me 117) rezulton 

nga “minimum Z”, duke pasur parasysh trashësinë e materialit prej 7 [mm]. 

Vazhdohet me aplikimin e opsioneve të tjera të cilat i ofron softueri, dhe një prezantim i tyre mund 

të shihet në tabelën 7.1.  

Tabela 7.1: Distancat e ofruara nga softueri Inventor për opsione të ndryshme 

Opsioni Distanca [mm] 

Optimize order 3749.34 

Order inside-out 5260.81 

Order by y 3824.26 

Order by x 5200 

 

Një krahasim vizual i këtyre distancave jepet në figurën 7.4. 

 

                                   Figura 7.4: Distancat e ofruara nga softueri Autodesk Inventor 

Nga tabela 7.1 dhe figura 7.4, mund të konkludohet se si zgjidhje optimale e ofruar nga softueri 

Autodesk Inventor është vet opsioni “Optimize order” e cila ka gjeneruar distancën më të shkurtë, 

përkatësisht 3749.34 [mm], ndërsa mund të shihet se më afër saj qëndron vetëm opsioni “Order 

by y”. 

 

3749,34

5260,81

3824,26

5200

Optimize order Order inside-out Order by y Order by x

DISTANCA [MILIMETËR]
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7.3 Aplikimi i softuerit SolidWorks 

Në pjesën CAM të softuerit SolidWorks ofrohen rrugë të ndryshme të instrumentit, siç janë: 

“Shortest path”, “Grid”, “Inside to Out” dhe “Outside to In”. 

Për fillim zgjedhet opsioni “Grid“, ku edhe gjenerohet nga softueri rruga e instrumentit (Figura 

7.5.) 

 

                      Figura 7.5: Rruga e ofruar nga softueri SolidWorks nga zgjedhja e opsionit “Grid”  

Vazhdohet me gjenerimet e rrugës së instrumentit nga opsionet tjera të cilat i ofron softueri, 

interpretimi i distancave dhe gjatësive të gjeneruara nga softueri SolidWorks për opsione të 

ndryshme bëhet me përdorimin e softuerit Autodesk Inventor. 

7.4 Aplikimi i softuerit MasterCAM 

Softueri MasterCAM ngjashëm sikurse softuerët e mëparshëm, ofron opsione të ndryshme të 

gjenerimit të rrugës së instrumentit prerës, këto opsione mund të shihen në figurën 7.6. 
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                                       Figura 7.6: Opsionet e ofruara nga softueri MasterCAM 

Meqenëse koordinatat e vrimave që shqyrtohen, kanë një simetri të pozicionimit, merren për 

shqyrtim vetëm opsionet “X+ Y+”, “X Zig+ Y+”, “Y+ X+”, “Y Zig + X+” dhe “Point to point”, 

ku ky opsion i fundit jep mundësinë të caktohet pika e fillimit nga vet përdoruesi. 

Fillohet nga opsioni “X+ Y+”, e cila jep një gjenerim të rrugës siç mund të shihet në figurën 7.7. 

 

                Figura 7.7: Rruga e ofruar nga softueri MasterCAM nga zgjedhja e opsionit “X+ Y+”  

Vazhdohet me opsionet tjera të ofruara të softuerit, distancat përkatësisht gjatësitë interpretohen 

në softuerin Autodesk Inventor. 
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7.5 Interpretimi i distancave në Autodesk Inventor 

Me qëllim të interpretimit dhe prezantimit sa më të saktë të distancave dhe distancave optimale që 

ofrohen nga softueri SolidWorks dhe MasterCAM, zgjedhet dhe përdoret opsioni “Order 

selected” (Figura 7.8), të cilën e ofron softueri Autodesk Inventor, dhe e cila lejon vendosje 

manuale të rrugës së instrumentit, kjo thjesht nënkupton se n.q.s supozohet për një rrugë më të 

shkurtë dhe optimale të instrumentit, nga ajo që aktualisht ofron vet softueri në fjalë, ekziston 

mundësia që të vendoset manualisht dhe pastaj të ekzekutohet në procesin përpunues, më qëllim 

për të rritur në këtë mënyrë performancën e procesit të përpunimit.  

                                        

                         Figura 7.8: Zgjedhja e opsionit “Order selected” për interpretim të të dhënave 

 

7.5.1 Interpretimi i distancave dhe distancës optimale nga të dhënat SolidWorks 

Distancat e gjeneruara për çdo opsion që ofron softueri SolidWorks, interpretohen në softuerin 

Inventor, ku pastaj kalkulohen dhe rrjedhin distancat për çdo opsion, dhe në bazë të kriterit një 

objektiv zgjedhet distanca optimale. Një prezantim i të dhënave të nxjerra jepet në tabelën 7.2. 

Tabela 7.2: Distancat e ofruar nga SolidWorks për opsione të ndryshme 

Opsioni Distanca [mm] 

Grid 5200 

Shortest Path 3576.24 

Inside to Out 6288.35 

Out to Inside  6288.35 

 

Në figurën 7.9 jepet një krahasim vizual i këtyre distancave të nxjerra nga softueri SolidWorks. 
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                                        Figura 7.9: Distancat e ofruara nga softueri SolidWorks 

Nga të dhënat që mund të lexohen në tabelën 7.2, respektivisht figurën 7.9, mund të konkludohet 

se opsioni “Shortes Path” nga softueri SolidWorks, ofron dukshëm distancën më të shkurtë në 

krahasim me opsionet e tjera brenda softuerit, prandaj edhe merret si distancë optimale e gjeneruar 

nga ky softuer. Kjo distancë optimale e gjeneruar mund të shihet në figurën 7.10. 

 

                 Figura 7.10: Rruga optimale nga softueri SolidWorks me zgjedhjen e opsionit “Shortest Path” 

Në figurën 7.11. jepet interpretimi më i detajuar i kësaj distance optimale të gjeneruar, ku për 

interpretim është përdorur softueri Autodesk Inventor. 

5200

3576,24

6288,35 6288,35

Grid Shortest Path Inside to Out Out to Inside 
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                Figura 7.11: Distanca optimale e ofruar nga softueri SolidWorks (interpretuar në Inventor) 

 

7.5.2 Interpretimi i distancave dhe distancës optimale nga të dhënat MasterCAM 

Distancat e gjeneruara nga MasterCAM për çdo opsion që ofron ky softuer, interpretohen në 

softuerin Inventor, ku pastaj kalkulohen dhe rrjedhin distancat për çdo opsion dhe zgjedhet 

distanca më e shkurtë, respektivisht distanca optimale. 

Një prezantim i të dhënave të nxjerra jepet në tabelën 7.3. 

Tabela 7.3: Distancat e ofruar nga MasterCAM për opsione të ndryshme 

Opsioni Distanca [mm] 

X+ Y+ 9456.94 

X Zig+ Y 5200 

Y+ X+ 6287.35 

Y Zig+ X+ 3824.26 

Point to Point 4144.41 

 

Një krahasim më vizual i këtyre distancave, jepet në figurën 7.12. 
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                                            Figura 7.12: Distancat nga softueri MasterCAM 

Nga të dhënat që lexohen në tabelën 7.3, përkatësisht figurën 7.12, mund të konkludohet se opsioni 

“Y Zig+ X+” i softuerit MasterCAM, ofron distancën me të shkurtë në krahasim me opsionet e 

tjera, prandaj edhe merret si distancë optimale e gjeneruar nga ky softuer. Kjo distancë e gjeneruar 

nga softueri MasterCAM me opsionin “Y Zig+ X+”, mund të shihet në figurën 7.13. 

 

                   Figura 7.13: Rruga optimale nga softueri MasterCAM me zgjedhjen e opsionit “Y Zig+ X+”  

 

Në figurën 7.14 jepet interpretim më i detajuar i kësaj distance optimale të gjeneruar nga 

MasterCAM, dhe për këtë qëllim përdoret softueri Inventor. 

9456,94

5200

6287,35

3824,26
4144,41

X+ Y+ X Zig+ Y Y+ X+ Y Zig+ X+ Point to Point
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                Figura 7.14: Distanca optimale e ofruar nga softueri MasterCAM (interpretuar në Inventor) 

 

7.6 Kodimi dhe aplikimi i Algoritmit gjenetik  

Përmes GA në MATLAB shqyrtohet zgjedhja e procesit më të mirë të përpunimit me shpim 

të vrimave nga aspekti i distancës, respektivisht rruga më e shkurtër e realizimit të këtij 

procesi përpunues, e cila nga aspekti dhe kriteri një objektiv merret si optimale. 

Për një vlerësim të cilësisë se rezultateve të arritura ndërmjet programeve CAM dhe të vet GA në 

MATLAB, paraqiten rezultatet nga GA të cilat merren në 10 ekzekutime të ndryshme stokastike. 

Duke u thirrur në pjesën teorike pozicionimet e vrimave për këtë rast studimi dhe hulumtimi me 

117 vrima i përkasin llojit sTSP dhe kanë (n-1)!/2 zgjidhje të mundshme, ku nga llogaritjet rezulton 

se janë gjithsej: 

 1.69655434 × 10190 [34],  

Ose, saktësisht: 

 16, 965, 543, 422, 259, 491, 005, 991, 280, 467, 942, 866, 016, 198, 317, 778, 497, 103, 

850, 981, 831, 044, 061, 632, 657, 088, 165, 168, 127, 267, 985, 603, 590, 584, 849, 434, 

292, 495, 970, 803, 890, 055, 536, 964, 118, 130, 599, 802, 345, 898, 785, 252, 925, 505, 

536, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000 [39],  

rrugë apo zgjidhje të mundshme për këtë problem me 117 vrima.    

Për realizimin e ekzekutimeve të natyrës stokastike të GA (TSP) dhe “gamultiobj” në MATLAB, 

si dhe realizimin e punës me softuerë u përdoren stacionet punuese: 

 Lenovo T450s, Intel(R) Core(TM) i7-5600U CPU @ 2.60GHz   2.59 GHz; 12.00 GB (11.7 

GB usable); 64-bit operating system, x64-based processor, dhe 
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 Lenovo X240, Intel(R) Core(TM) i5-4300U CPU @ 1.90GHz   2.49 GHz; 8.00 GB (7.69 

GB usable); 64-bit operating system, x64-based processor 

Pikat e fillimit dhe mbarimit të shpimit të vrimave, merren rastësore d.m.th. nuk ka një pikë të 

njejtë / caktuar fillimi dhe mbarimi dhe rezultatet stokastike të simuluara me anë të GA në 

MATLAB, janë gjeneruar varësisht nga përcaktimi i numrit të gjeneratave dhe madhësisë së 

popullsisë. 

Aplikimi i algoritmit gjenetik bëhet në mjedisin shkencor dhe kodues MATLAB, si dhe me 

bazimin në TSP gjenerohen rrugët në distancat të cilat pas ekzekutimeve të njëpasnjëshëm të 

natyrës stokastike i ofron / gjeneron ky algoritëm. 

Algoritmi gjenetik në MATLAB aplikohet në varësi të numrit të popullsisë si dhe të gjeneratave, 

dhe probabiliteti i kryqëzimit dhe mutacionit janë përcaktuar me 0.9 respektivisht 0.27. 

Do të shihen dallimet qe rrjedhin nga aplikimi i numrit të ndryshëm të popullsisë dhe gjeneratave. 

Kodimi i programit TSP të mbyllur (një pikë fillimi dhe mbarimi) me algoritëm gjenetik në 

MATLAB duke iu referuar [24] jepet në vijim, dhe ky kodim modifikohet në TSP të hapur që 

është interes studimi dhe hulumtimi në këtë punim.  

% Titulli: Problemi i shitësit shtegtar duke përdorur Algoritmin gjenetik 

 

%*************************************************************************% 

 

% funksion TSP: kryen algoritmin gjenetik për të zgjidhur problemin e 

% shitësit udhëtues (shpimit të vrimave) 

 

function TSP = tsp_genetic_algo() 

     

%*****************************@Inicializimi*****************************% 

 

    xy_coord           = [25 25; 225 25; 250 25; 275 25; 475 25; 

25 50; 50 50; 200 50; 250 50; 300 50; 450 50; 475 50; 

25 75; 50 75; 75 75; 175 75; 225 75; 275 75; 325 75; 425 75; 450 75; 475 75; 

25 100; 50 100; 75 100; 100 100; 125 100; 150 100; 200 100; 250 100; 300 100; 350 
100; 375 100; 400 100; 425 100; 450 100; 475 100; 

25 125; 50 125; 75 125; 100 125; 125 125; 175 125; 225 125; 275 125; 325 125; 375 
125; 400 125; 425 125; 450 125; 475 125; 

25 150; 50 150; 75 150; 100 150; 125 150; 150 150; 200 150; 250 150; 300 150; 350 
150; 375 150; 400 150; 425 150; 450 150; 475 150; 

25 175; 50 175; 75 175; 100 175; 125 175; 175 175; 225 175; 275 175; 325 175; 375 
175; 400 175; 425 175; 450 175; 475 175; 
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25 200; 50 200; 75 200; 100 200; 125 200; 150 200; 200 200; 250 200; 300 200; 350 
200; 375 200; 400 200; 425 200; 450 200; 475 200; 

25 225; 50 225; 75 225; 175 225; 225 225; 275 225; 325 225; 425 225; 450 225; 475 
225; 

25 250; 50 250; 200 250; 250 250; 300 250; 450 250; 475 250; 

25 275; 225 275; 250 275; 275 275; 475 275; 

]; % Koordinatat e vrimave  

    POP_SIZE           = 170; % madhësia e popullsisë 

    NUM_OF_GENERATIONS = 1000 ; % numri i brezave (gjeneratave) 

    [num_of_cities, ~] = size(xy_coord); % merrni numrin e qyteteve 

    global_min         = Inf; % numra të plotë pozitiv (Integers) 

    dist_matrix        = []; % Distancat / kostoja, pika a deri në b  

    pop                = zeros(POP_SIZE, 117); % N nga N matrica e zerove 

    total_dist         = zeros(1,POP_SIZE); % distanca totale e shtegut më të mirë 

    distHistory = zeros(1,NUM_OF_GENERATIONS);  % inicializoni një matricë N me N të 
zerove, do të përdoret për vizatim 

    tmp_pop = zeros(4,num_of_cities); % inicializoni një matricë N me N me zero 

    new_pop = zeros(POP_SIZE,num_of_cities); % inicializoni një matricë N me N me 
zero 

    current_gen = 0; % numri i gjeneratave për të arritur minimumin global 

    gen = 0; % përsëritës (itinerari) për breza (gjenerata) 

    

     

%****************************@Trupi i kodit***********************************%     

    POP_SIZE = 4*ceil(POP_SIZE/4); 

    nPoints = size(xy_coord,1); 

    display(nPoints); 

    a = meshgrid(1:nPoints); 

    dist_matrix = reshape(sqrt(sum((xy_coord(a,:)-xy_coord(a',:)).^2,2))... 

    ,nPoints,nPoints);   % llogarit distancat nga secila pikë 

    display(dist_matrix); 

     

    % HAPI 1: Gjeneroni një popullsi duke përdorur kodimin e ndërrimit 

    % (permutacionit) 

     

    pop(1,:) = (1:num_of_cities); 

    for k = 2:POP_SIZE 

        pop(k,:) = randperm(num_of_cities); 
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    end 

     

    % HAPI 2: VLERËSIMI I FITNESIT: Pas inicializimit të popullatës,  

    % llogaritet vlera e fitnesit për secilin individ. 

    % Vlerat e fitnesit krijohen duke përdorur një funksion fitnesi.  

    % Funksioni ofron vlerat më të mëdha dhe më të vogla për secilin prej individëve.  

    % Nëse individi ka një vlerë më të madhe fitnesi, atëherë rezultati do të jetë  

    % një zgjidhje më e mirë, por nëse merret një vlerë më e vogël, atëherë  

    % zgjidhja e marrë nuk do të jetë më e mirë. 

 

    figure('Name','Zgjidhja më e mirë'); 

    for gen = 1:NUM_OF_GENERATIONS 

        % Vlerësoni çdo anëtar të popullsisë (Llogaritni distancën totale) 

        for p = 1:POP_SIZE 
tmp_tot_dist = dist_matrix(pop(p, num_of_cities), pop(p, 1)); % ndryshore e 
përkohshme për distancën totale 

 

            for k = 2:num_of_cities 

                tmp_tot_dist = tmp_tot_dist + dist_matrix(pop(p,k-1),pop(p,k)); % 
përmbledhja e distancave të pop(k) 

            end 

            total_dist(p) = tmp_tot_dist; % zgjidhni si elitë 

        end 

         

      % Gjeni koston më të vogël nëse distanca totale e re e llogaritur  

      % është më e vogël se distanca e fundit (global_min) atëherë  

      % distanca e re minimale globale është min_dist 

         

        [min_dist,index] = min(total_dist); 

        distHistory(gen) = min_dist; 

        if min_dist < global_min 

            global_min = min_dist; 

            optimal_route = pop(index, :); 

            path = optimal_route([1:num_of_cities 1]); 

            % Hartoni rrugën më të mirë 

            % pause (1);  

            plot(xy_coord(path, 1), xy_coord(path, 2), 'r.-');  
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            title(sprintf('Distanca totale / Euklidiane = %3f',min_dist));      

            drawnow; 

            current_gen = gen; 

        end 

         

        % HAPI 4: KRYQËZIMI DHE MUTACIONI:  

        randomOrder = randperm(POP_SIZE); 

        for p = 4:4:POP_SIZE 

            paths = pop(randomOrder(p-3:p),:); % zgjidhni prindin 1 nga popullata e 
rastësishme 

            dists = total_dist(randomOrder(p-3:p)); %zgjidhni prindin 2 nga matrica e 
popullsisë ELITE 

            [~,idx] = min(dists);       % merrni indeksin e shtegut me distancën min 
nga popullsia elitare 

            possible_route = paths(idx,:);  % merrni kodimin e vlerave/permutacionit 

            routeInsertionPoints = sort(ceil(num_of_cities*rand(1,2))); 

            I = routeInsertionPoints(1);  

            J = routeInsertionPoints(2); 

        

            for k = 1:4                         % Mutoni dhe krijoni një grup të ri 4 
popullate 

                tmp_pop(k,:) = possible_route;   

                display(tmp_pop); 

                display(size(tmp_pop)); 

                 

                switch k 

                    case 2                    

                        tmp_pop(k,I:J) = tmp_pop(k,J:-1:I); % mutoni duke rrokullisur 

                    case 3  

                        tmp_pop(k,[I J]) = tmp_pop(k,[J I]); % mutoni duke shkëmbyer 

                    case 4  

                        tmp_pop(k,I:J) = tmp_pop(k,[I+1:J I]);   % mutoni duke 
rrëshqitur 

                    otherwise % default 

                end 

            end 

            new_pop(p-3:p,:) = tmp_pop; 

            % fundi i brezit 
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        end 

        pop = new_pop; % gjeneratë e re 

         

    end 

    %*********************************************************************%   

     

    %**************************@Komploti**********************************% 

    figure('Name','RESULTS','Numbertitle','off'); 

    title('Best Solution History'); 

    plot(distHistory,'b','LineWidth',1); 

    set(gca,'XLim',[0 NUM_OF_GENERATIONS+1],'YLim',[0 1.1*max([1 distHistory])]); 

    xlabel('Gjenerata'); 

    ylabel('Distanca'); 

    

    %*************************@FUND Komploti********************************% 

     

    %**************************@Paraqitja***********************************% 

     display(optimal_route); 

     display(min_dist); 

     display(current_gen); 

    %*********************************************************************% 

end   

Me modifikim në rreshtat: 

tmp_tot_dist = dist_matrix(pop(p, num_of_cities), pop(p, 1)); % ndryshore e 
përkohshme për distancën totale 

... 

tmp_tot_dist = dist_matrix(pop(num_of_cities), pop(1)); % ndryshore e përkohshme për 

distancën totale 

dhe 

path = optimal_route([1 : num_of_cities 1]); 

            % Hartoni rrugën më të mire 

… 

path = optimal_route([1:num_of_cities]); 

            % Hartoni rrugën më të mire 
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Në këtë rast kodimi i algoritmit gjenetik kalon në TSP të hapur, dhe kjo nënkupton se ky kodim i 

modifikuar nuk jep një pikë të caktuar / njëjtë fillimi dhe mbarimi. 

 

7.6.1 Ekzekutimi i kodit në MATLAB dhe gjenerimi i distancave 

Me qëllim për të përfituar cilësi më të lartë të rezultateve dhe për demonstrim të dallimeve, bëhen 

10 ekzekutime të ndryshme me kombinime të ndryshme të popullsisë dhe gjeneratave të GA në 

MATLAB. 

Nga ekzekutimi i parë me një numër gjeneratash prej 5000 dhe popullsi prej 150, në kohën prej 

27.88 minutash, rezulton një gjatësi e rrugës prej 3461.54 [mm], (Figura 7.15). 

 

 

                                                      Figura 7.15: Rruga e gjeneruar nga ekzekutimi 1 

Evoluimi që ndodh në varësi të gjeneratave mund të shihet në figurën 7.16.  
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                                         Figura 7.16: Përmirësimi (evoluimi) i fitnesit në varësi të gjeneratave 

Vazhdohet me ekzekutimet e tjera 2, 3, 4, 5, …10, ku një pasqyrë e të dhënave se bashku me 

ekzekutimin 1, jepet në tabelën 7.4. 

 

Tabela 7.4: Të dhënat e gjeneruara në MATLAB me aplikimin e GA (TSP) 

Ekzekutimi Popullsia Gjenerata Koha-CPU 

[min.] 

Distanca [mm] 

1 150 5000 27.88 3461.54 

2 200 4000 12.72 3470.27 

3 150 3500 12.32 3617.6 

4 117 3000 9.5 3661.208 

5 200 2500 13.08 3682.1 

6 170 5000 22.13 3505.63 

7 170 3500 12.03 3434.92 

8 100 4000 12.5 3648.1 

9 200 4000 21.37 3557.25 

10 150 3700 12.77 3561.7 

 

Një paraqitje krahasuese vizuale e distancave jepet në figurën 7.17. 
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                                 Figura 7.17: Distancat nga ekzekutimet stokastike GA (MATLAB) 

Nga të dhënat e gjeneruara të paraqitura në tabelën 7.4 dhe në figurën 7.17, rrjedh se në 

ekzekutimin 7 me popullsi prej 170 dhe numër të gjeneratave prej 3500, gjenerohet distanca më e 

shkurtë e cila është 3434.92 [mm], dhe nga aspekti një objektiv kjo merret si distancë optimale, 

ndërsa vërehet se afër saj qëndron ekzekutimi numër 2 dhe 1, por që ky i fundit ka një kohë shumë 

më të gjatë. Kjo rrugë optimale e këtij ekzekutimi paraqitet në figurën 7.18. 

 

                                             Figura 7.18: Distanca optimale (GA – MATLAB) 

Një evoluim ndër gjenerata dhe kohe e kësaj zgjidhje optimale jepet në figurën 7.19. 
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                                                 Figura 7.19: Evoluimi i zgjidhjes optimale  

 

7.7 Vërtetimi i distancës optimale të ofruar nga GA me interpretim në Softuerin Inventor 

Rruga optimale e ofruar nga GA rrjedh nga rezultatet në 10 ekzekutime të ndryshme të natyrës 

stokastike, dhe ka rezultuar në 3434.92 [mm], një interpretim i vendosur manualisht i kësaj rruge 

në softuerin Autodesk Inventor jepet në figurën 7.20. 

 

                  Figura 7.20: Distanca optimale e ofruar nga GA në MATLAB (Interpretuar në Inventor) 
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Një interpretim më i detajuar jepet nga të dhënat të paraqitur në figurën 7.21. 

 

                                                                 Figura 7.21: Interpretimi i detajuar  

Nga llogaritja (4487.92 – 819 – (2 x 117)), vërtetohet se distanca totale / Euklidiane, duke mos 

marrë parasysh “Cutting distance” dhe “Minimum Z”, rezulton në 3434.92 [mm], dhe e cila është 

e saktë me atë të gjeneruar nga MATLAB në ekzekutimin e bërë. 

7.8 Krahasimi i distancave optimale të ofruar nga GA (MATLAB) dhe softuerët CAM 

Pasi janë fituar distanca optimale në mënyra të ndryshme kërkimi, duke filluar nga ato të 

gjeneruara nga softuerët e ndryshëm CAM, e gjerë te algoritmi gjenetik, bëhen prezantimet, 

krahasimet dhe vlerësimet e rezultateve, dhe këto paraprakisht paraqiten në tabelën 7.5. 

Tabela 7.5: Distancat optimale të fituara në rrugë të ndryshme kërkimi (Algoritëm dhe softuerike) 

Softueri / Algoritmi i 

aplikuar 

Distanca optimale e ofruar 

[mm] 

Softueri Inventor 3749.34 

Softueri SolidWorks 3576.24 

Softueri MasterCAM 3824.26 

Algoritmi gjenetik (GA) në 

MATLAB 

3434.92 

 

Për një krahasim më vizual, këto distanca mund të shihen në figurën 7.22.  
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                              Figura 7.22: Distancat optimale të ofruara nga softuerët dhe GA [mm] 

Nga të dhënat që lexohen në tabelën 7.5, respektivisht figurën 7.22, shihet se distancën më të 

shkurtë për këtë rast me 117 vrima e ofron GA aplikuar në MATLAB, me një ndryshim rruge prej 

141.32 [mm] më të shkurtë, në krahasim me softuerin SolidWorks, dhe bazuar në kriterin dhe 

natyrën një objektive, kjo përzgjedhet / merret si distancë optimale. 

Në figurën 7.23 paraqitet krahasimi në përqindje i këtyre rezultateve të gjeneruara në rrugë të 

ndryshme kërkimi, me aplikim algoritmi evolutiv dhe softuerësh CAM, ku si bazë krahasuese është 

marrë distanca më e shkurtë, respektivisht ajo e ofruar nga GA. 

 

                                     Figura 7.23: Krahasimi në përqindje i distancës optimale GA   

  

3749,34

3576,24

3824,26

3434,92

Softueri Inventor Softueri SolidWorks Softueri MasterCAM Algoritmi gjenetik (GA) në 
MATLAB

DISTANCA OPTIMALE E OFRUAR

94%

96%

98%

100%

102%

104%

106%

108%

110%

112%

114%

GA (MATLAB) SolidWorks Inventor MasterCAM

Krahasimi me distancën optimale [%] 



Fakulteti i Inxhinierisë Mekanike                                                               Punim diplome – Master 

 

83 
 

KAPITULLI VIII 

 

8. APLIKIMI I OPTIMIZIMIT ME SHUMË OBJEKTIVA 

Siç është cekur në kapitujt e kaluar, problemet e botës reale, por edhe ato të inxhinierisë zakonisht 

përbëhen nga objektiva të natyrës konfliktuale ndërmjet tyre, ku si shembull më i thjeshtë për dy 

objektiva, mund të përmendet rasti që me një kosto më të ulët të tentojmë të marrim në këmbim 

një shërbim ose produkt me cilësi më të lartë, por në këto probleme mund të ketë akoma më shumë 

objektiva konfliktuale, të gjitha këto probleme me dy apo më tepër objektiva bëjnë pjesë në 

optimizimin me shumë objektiva MOO.   

Në procesin e përpunimit me shpim rol kyç kanë parametrat e përpunimit, qoftë në aspektin e 

cilësisë së sipërfaqes së përpunuar, gjithashtu edhe kohës totale të shpimit, vëllimit të heqjes së 

materialit e të tjera. Si parametra të shpimit mund të përmendim disa që edhe shqyrtohen në këtë 

punim si probleme me shumë objektiva ku janë: shpejtësia e boshtit kryesor (n), ushqimi apo hapi 

(fr) e të tjera. 

Zgjidhja e natyrës konfliktuale e objektivave për rastet deri 3 objektiva mund të jepet me anë të 

Pareto Front, ku edhe siç është cekur nuk jep vetëm një zgjidhje optimale por një set të zgjidhjeve 

optimale respektivisht set zgjidhjesh jo të dominuara. 

Në rastet kur kërkohet optimizimi i më shumë se 3 objektivave, zgjidhjet e tyre nuk mund të 

paraqiten (ilustrohen) në Pareto Front, por si mundësi është kalimi i vizualizimit të të dhënave në 

koordinata paralele, gjithmonë nëse kemi arritur të marrim të dhëna të tilla në ndonjë qasje kërkimi.  

Ambienti MATLAB me ndihmën e GA, përkatësisht opsionit “gamultiobj”, ofron mundësinë e 

optimizimit me shumë objektiva MOO, ku sintaksa bazë koduese e këtij funksioni jepet si në vijim: 

[49], [29] 

[x, fval, exitflag, output, Population, Score] = gamultiobj (fitnessfcn, nvar, A,b, Aeq, beq, 

lb, ub, nonlcon, options) 

Ku janë: [29], [49] 

fitnessfcn – funksioni i fitnesit (objektiv), 

nvar – variablat e projektimit (vendimit) - numri i tyre, 

A – matrica A (koeficientët) për kufizimet lineare të pabarazisë,  

b – vektori b (RHS) për kufizimet lineare të pabarazisë, 

Aeq – matrica Aeq (koeficientët)  për kufizimet lineare të barazisë, 

Beq – vektori Beq (RHS) për kufizimet e barazisë lineare, 

lb – kufiri i poshtëm në x (variablës së vendimit), 

up – kufiri i sipërm në x (variablës së vendimit), 

nonlcon – funksionet e kufizimeve jolineare, 
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options - opsionet e krijuara duke përdorur “optimoptions” ose një strukturë opsionesh, 

gamultiobj – zgjidhësi 

 

Daljet jepen: [49] 

x – vektori i zgjidhjes, 

fval – vlera e funksionit objektiv, 

exitflag – kushti i ndalimit të algoritmit, 

Output – informacione si numri i përsëritjeve, algoritmi i përdorur, gjendja e numrave të 

gjeneruar rastësisht, etj., 

Population – popullsia përfundimtare, 

Score – vlera e funksionit objektiv të popullatës përfundimtare  

 

8.1 Aplikimi në parametrat e shpimit 

Fillimisht shqyrtohet rasti me dy objektiva në procesin e shpimit, respektivisht Shkalla e hapit 

apo/ose ushqimit (𝑓𝑠ℎ ) dhe Koha totale e shpimit (Tc).  

Të dhënat e rekomanduara të parametrave për instrumente të ndryshme prerëse merren nga tabela 

8.1, ku në këtë punim merren dhe shqyrtohen për përpunimet me instrumentin prerës nga Coated 

HSS (High speed steel) përkatësisht nga Çeliku me shpejtësi të lartë.      

Tabela 8.1: Të dhënat e rekomanduara [50] 

 

Për të fituar në mënyrë stokastike një set optimal të zgjidhjeve për problemet multi-objektive, me 

opsionin / zgjidhësin GA (MOO) në MATLAB, që është “gamultiobj”, paraprakisht nevojitet një 

formulim matematikor i vet problemit.  

 

8.2 Formulimi matematikor i problemit me 2 objektiva 

Formulat respektivisht shprehjet për shkallën e hapit (𝑓𝑠ℎ ), kohën totale të shpimit (𝑇𝑐) dhe të tjera 

për procesin e përpunimit me shpim, janë dhënë në nënkapitullin 5.4.  

https://www.mathworks.com/help/optim/ug/optim.problemdef.optimizationproblem.optimoptions.html
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Shqyrtohen parametrat për përpunim me instrumentin prerës nga Coated HSS, dhe vlerat e 

variablave merren sipas rekomandimit (Tabela 8.1).  

Problemi paraqitet si në vijim: 

            Kërkohet: 

 Minimizimi i kohës totale të shpimit (𝑇𝑐) dhe 

 Minimizimi i shkallës së hapit  (𝑓𝑠ℎ)   

Kufizimet e dhëna: [50] 

a) Hapi (Ushqimi) – 0.2 deri 0.3 [mm/rrot.] 

b) Shpejtësia e boshtit – 238.73 deri 413.8 [rrot./min] 

c) Thellësia e shpimit – 10 deri 20 [mm], 

 

Vlera e thellësisë së shpimit (L) është marrë në mënyrë hipotetike.  

Pra, matematikisht:  

  1.  𝑀𝑖𝑛.           𝑇𝑐 =  
𝐿

𝑛 × 𝑓𝑟
    [𝑚𝑖𝑛. ] 

  2.  𝑀𝑖𝑛.         𝑓𝑠ℎ =  𝑓𝑟  × 𝑛   [
𝑚𝑚

𝑟𝑟𝑜𝑡
] 

Kufijtë: 

0.2 ≤  𝑓𝑟  ≤ 0.3  

238.73  ≤ 𝑛 ≤ 413.8 

10 ≤ 𝐿 ≤ 20 

Këto dy objektiva janë kontradiktore, sepse me zvogëlimin e 𝑓𝑠ℎ  rritet 𝑇𝑐 dhe anasjelltas, qëllimi i 

vendosjes së objektivave të tilla të optimizimit, është marrja e rezultateve të cilat për kohë më të 

shkurtë dhe shkallë të hapit më të vogël kryejnë një operacion përpunimi, ku kjo thjesht ndër të 

tjera, mund të nënkupton një cilësi më të mirë përpunimi për kohë më të shkurtë.    

Duke pasur parasysh vlerat dhe kufijtë e lejuar mund të vërehet se ky problem përmbanë kufizime 

të forta. 
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8.2.1 Shkruarja e kodit në MATLAB 

Fillohet me funksionet objektive, ku funksioni f(1) paraqet kohën totale të shpimit, ndërsa f(2) 

shkallën e hapit: 

function f = Funksionet_objektive(x) 

n = x(1); fr = x(2); L = x(3); 

f(1) = L/(fr*n); 

f(2) = fr*n; 

end 

 

Vazhdohet me formulimin e funksionit kryesor: 

clear; clc; 

fun = @Funksionet_objektive; 

nvars=3; 

A=[]; b=[]; Aeq=[]; beq=[];  

lb=[238.73  0.2 10]; ub=[413.8 0.3 20];  

[x,fval,exitflag,output] = gamultiobj(fun,nvars,A,b,Aeq,beq,lb,ub) 

Tc = fval(:,1); 

fsh = fval(:,2); 

n = x(:,1); 

fr = x(:,2); 

L = x(:,3); 

T = table(Tc,fsh,n,fr,L) 

T_sorted = sortrows(T,{'Tc'}) 

Tc_sorted = T_sorted.Tc; 

fsh_sorted = T_sorted.fsh; 

 

plot(Tc_sorted, fsh_sorted,'*-') 

xlabel('Koha e shpimit, [min]') 

ylabel('Shkalla e ushqimit (Hapit), [mm/min]') 

title('Pareto Front') 

 

8.2.2 Ekzekutimi dhe prezantimi i rezultateve në MATLAB për 2 objektiva 

Kodimet e formuluara vendosen në mjedisin kodues MATLAB për ekzekutim, në figurën 8.1 

paraqitet Pareto Front me setin e zgjidhjeve optimale të gjeneruara, për këtë problem.   
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                                            Figura 8.1: Seti i zgjidhjeve Pareto Optimale për 2 objektiva   

Ky tip i optimizimit me shumë objektiva sipas pjesës teorike mund të theksohet se i përket grupit 

të Pareto Front min-min, meqenëse janë dy objektiva të cilat synohen të minimizohen, përkatësisht 

të optimizohen. 

Hapësira e punës për këtë problem në MATLAB, me aplikim të “gamultiobj” paraqitet si në 

figurën 8.2. 
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                                                 Figura 8.2: Hapësira e punës në MATLAB 

Parametrat kombinues (të optimizuar) n, fr dhe L që japin zgjidhjet optimale Pareto për këtë 

problem multi objektiv min-min, jepen në tabelën 8.2.  

 
Tabela 8.2: Kombinimi i parametrave optimal që jep setin e zgjidhjeve optimale Pareto  

                     Tc                      fsh                        n                       fr                       L 

0.084787 118.3804 394.6534 0.299961 10.03718 

0.084857 118.2841 394.6534 0.299716 10.03718 

0.089633 113.1867 391.0781 0.289422 10.14532 

0.101099 99.26051 344.4159 0.2882 10.03512 

0.104432 96.28013 356.0149 0.270438 10.05469 

0.108281 92.46042 362.8622 0.254809 10.01169 

0.110557 91.55134 348.7431 0.262518 10.12168 

0.115366 86.77354 301.653 0.28766 10.01075 

0.120309 83.44316 350.439 0.23811 10.03893 

0.125304 80.08583 297.7638 0.268958 10.03506 

0.131164 76.62902 343.0534 0.223373 10.05099 

0.148882 67.34007 287.1991 0.234472 10.02574 

0.154868 64.78908 276.3999 0.234403 10.03377 

0.180144 55.55238 255.8952 0.21709 10.00742 

0.194156 51.55441 255.8972 0.201465 10.00962 

0.209442 47.74601 238.7301 0.2 10 

0.209442 47.746 238.73 0.2 10 

0.209442 47.746 238.73 0.2 10 

Një interpretim / vizualizim në koordinata paralele me anë të XLSTAT për të dhënat e paraqitura 

në tabelën 8.2 për funksionet objektive dhe parametrat e projektimit jepet në figurën 8.3.     
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                                   Figura 8.3: Interpretimi në koordinata paralele Tc, fsh, n, fr, L 

 

Një përmbledhje statistikore nga softueri XLSTAT jepet në tabelën 8.3. 

Tabela 8.3: Statistikat përmbledhëse (Tc, fsh, n, fr, L) 

Variabla Vëzhgimet 

Vëzhg. 
me të 

dhëna që 
mungojnë 

Vëzhg. pa 
munguar 
të dhëna 

Minimumi Maksimumi Mesatarja 
Devijimi 

std. 

Tc 18 0 18 0.085 0.209 0.138 0.045 

fsh 18 0 18 47.746 118.380 79.934 24.197 

n 18 0 18 238.730 394.653 315.384 56.188 

fr 18 0 18 0.200 0.300 0.248 0.036 

L 18 0 18 10.000 10.145 10.036 0.040 

 

Nga të dhënat rezulton se me kushtet ekzistuese ka një varshmëri lineare në setin e zgjidhjeve jo 

të dominuara Pareto Front, dhe llogaritja e gabimit të linearitetit nga koeficienti i determinacionit 

(𝑅2) jepet në figurën 8.4. 
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Tc fsh n fr L
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                                                      Figura 8.4: Koeficienti 𝑅2 për PFO 

Pra, nga koeficienti i determinacionit 𝑅2 rrjedh se vlera e gabimit është 0.063, dhe kjo shpreh 

varshmërinë lineare, ndërmjet Tc dhe fr, për 2 funksione objektive dhe 3 variabla (parametra) të 

projektimit me kufijtë e tyre të poshtëm dhe të epërme. 

 

 

8.2.3 Shtimi i nje kufizimi në funksionin me 2 objektiva 

Shtimi i një kufizimi në MATLAB mund të bëhet me kodimin si në vijim:  

function [g_ineq, h_eq] = Kufizimet (x) 

n = x(2); fr = x(3);  

g_ineq(1) = n - 1136.82*fr; 

h_eq = []; 

end 

 

ndërsa në funksionin kryesor bëhet modifikimi në rreshtat: 

 

nonlcon = @Kufizimet; 

[x,fval,exitflag,output] = gamultiobj(fun,nvars,A,b,Aeq,beq,lb,ub,nonlcon) 

 

Pas ekzekutimit në MATLAB, në figurën 8.5 shihet se si ndryshojnë vlerat (ndonëse të natyrës 

stokastike), dhe më dukshme është te Tc.  
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                     Figura 8.5: Pareto Front pas shtimit të kufizimit (subjektit) 

 

Kombinimi i variablave të vendimit që japin këto zgjidhje optimale Pareto paraqitet në tabelën 8.4. 

 

Tabela 8.4: Vlerat e objektivave dhe parametrave pas shtimit të kufizimit 

                     Tc                      fsh                       n                     fr                        L 

0.082067 121.8883 406.2945 0.3 10.00304 

0.082201 121.69 406.2953 0.299511 10.0031 

0.087187 115.9655 390.68 0.29683 10.11072 

0.08952 111.7739 376.4781 0.296894 10.00604 

0.092068 110.165 372.1655 0.296011 10.14263 

0.095458 105.0267 354.7816 0.296032 10.02566 

0.099677 101.5539 340.1643 0.298544 10.12258 

0.104877 98.45107 345.6144 0.284858 10.3253 

0.111961 96.84242 331.8912 0.29179 10.8426 

0.11253 91.38959 348.0569 0.262571 10.28411 

0.114117 88.59866 358.9994 0.246793 10.11065 

0.135284 77.96368 299.6989 0.26014 10.54725 
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0.141352 72.71184 325.2734 0.223541 10.27794 

0.16804 60.5778 252.8715 0.23956 10.17952 

0.183693 58.03757 271.3103 0.213916 10.66112 

0.210973 50.30198 243.6065 0.206489 10.61235 

0.275269 47.79329 238.7599 0.200173 13.15599 

0.275269 47.79329 238.7599 0.200173 13.15599 

 

Matematikisht ky kufizim jepet:  

                                                                   𝑛 ≤ 1136.82 × 𝑓𝑟   

8.3 Formulimi matematikor i problemit me 3 objektiva 

Instrumenti prerës që shqyrtohet është i njëjtë me atë që aplikohet në problemin me 2 objektiva, 

pra nga Coated HSS, dhe vlerat e variablave merren sipas rekomandimit.  

Problemi prezantohet si në vijim: 

            Kërkohet: 

 Minimizimi i shpejtësisë së prerjes (v), 

 Maksimizimi i vëllimit të heqjes së materialit (Mrr) dhe    

 Minimizimi i shkallës së hapit (𝑓𝑠ℎ )   

Kufizimet e dhëna: [50] 

d) Diametri i puntos – 10 deri 20 [mm]; 

e) Hapi (Ushqimi) – 0.2 deri 0.3 [mm/rrot.] 

f) Shpejtësia e boshtit – 238.73 deri 413.8 [rrot./min] 

Variabla e diametrit d merret në vlerat e rekomanduara, pra 10 deri 20 [mm]. [50] 

 

 

Matematikisht kemi: 

   1.  𝑀𝑖𝑛.        𝑣 =  
𝜋 × 𝑑 × 𝑛

1000
    [

𝑚

𝑚𝑖𝑛
] 

   2.  𝑀𝑎𝑥.         𝑓𝑠ℎ =  𝑓𝑟  × 𝑛   [
𝑚𝑚

𝑟𝑟𝑜𝑡
] 

      3.  𝑀𝑖𝑛.       𝑀𝑟𝑟 = (
𝜋

4
) × 𝑑

2
 × (𝑓𝑟 × 𝑛)     [𝑚𝑚3] 

Kufijtë: 

10 ≤ 𝑑 ≤ 20 

0.2 ≤  𝑓𝑟  ≤ 0.3  

238.73  ≤ 𝑛 ≤ 413.8 
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10 ≤ 𝐿 ≤ 20 

Në subjekt të:  

                                                                        𝑛 ≤ 1136.82 × 𝑓𝑟   

 

8.3.1 Shkruarja e kodimit ne MATLAB 

Fillohet me funksionet objektive, ku funksioni f(1) paraqet shpejtësinë e prerjes, f(2) vëllimin e 

heqjes se materialit, dhe f(3) shkallën e hapit (ushqimit).   

function f = Funksionet_objektive(x) 

d = x(1); n = x(2); fr = x(3);  

f(1) = (pi*d*n)/1000; 

f(2) = -((pi/4)*d^2*(fr*n)); 

f(3) = fr*n; 

end 

Vazhdohet me formulimin e funksionit kryesor: 

clear; clc; 

fun = @Funksionet_objektive; 

nvars=3; 

A=[]; b=[]; Aeq=[]; beq=[];  

lb=[10 238.73 0.2]; ub=[20 413.8 0.3];  

nonlcon = @Kufizimet; 

 

[x,fval,exitflag,output] = gamultiobj(fun,nvars,A,b,Aeq,beq,lb,ub,nonlcon) 

v = fval(:,1); 

Mrr = -fval(:,2); 

fsh = fval(:,3); 

d = x(:,1); 

n = x(:,2); 

fr = x(:,3); 

 

T = table(v,Mrr,fsh,d,n,fr) 

T_sorted = sortrows(T,{'v'}) 

v_sorted = T_sorted.v; 

Mrr_sorted = T_sorted.Mrr; 

fsh_sorted = T_sorted.fsh; 

plot3(v_sorted, Mrr_sorted,fsh_sorted, '*') 
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xlabel('Shpejtësia e prerjes, [m/min]') 

ylabel('Vëllimi i heqjes së materialit, [mm^3]') 

zlabel ('Shkalla e ushqimit (Hapit), [mm/min]')  

 

title('Pareto Front') 

Subjekti: 

function [g_ineq, h_eq] = Kufizimet (x) 

n = x(2); fr = x(3);  

g_ineq(1) = n - 1136.82*fr; 

h_eq = []; 

end 

8.3.2 Ekzekutimi dhe prezantimi i rezultateve në MATLAB për 3 objektiva 

Kodimet vendosen në mjedisin kodues MATLAB dhe ekzekutohen, në figurën 8.6. paraqitet 

Pareto Front me setin e zgjidhjeve optimale të gjeneruara për 3 objektiva, për këtë problem. 

        

                                     Figura 8.6: Seti i zgjidhjeve Pareto Optimale për 3 objektiva   

Parametrat kombinues d, n dhe fr që japin këto zgjidhje optimale për minimizim/maksimizim jepen 

në tabelën 8.5. 
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Tabela 8.5: Kombinimi i parametrave optimale që japin setin e zgjidhjeve optimale Pareto 3D 

                v               Mrr               fsh                 d                 n               fr 

7.735013 4480.051 55.70444 10.11933 243.3098 0.228945 

7.742231 4206.544 52.13871 10.13532 243.1524 0.214428 

7.92551 4401.454 51.93641 10.38765 242.8623 0.213851 

8.595624 5490.826 59.27965 10.85978 251.9454 0.235288 

10.61487 8474.404 58.9423 13.52995 249.7289 0.236025 

13.14082 12710.08 80.91006 14.14255 295.7635 0.273563 

13.34094 14612.32 66.48477 16.72837 253.8533 0.261902 

13.51216 15886.99 70.21806 16.97272 253.4099 0.277093 

14.29228 17472.33 67.23381 18.19016 250.1009 0.268827 

14.85495 19701.23 77.69716 17.96797 263.1614 0.295245 

15.41919 17764.79 76.84402 17.15655 286.0762 0.268614 

16.59128 20363.77 90.08517 16.96514 311.2952 0.289388 

18.04294 23610.64 80.33548 19.3444 296.8945 0.270586 

18.6852 24999.72 87.57518 19.06479 311.9721 0.280715 

19.27226 26819.26 93.81735 19.07818 321.548 0.291768 

20.25081 30369.05 96.71259 19.99536 322.3765 0.299999 

20.25477 30380.91 96.71259 19.99926 322.3765 0.299999 

20.27545 29321.87 93.33441 20 322.6938 0.289235 

 

Këto të dhëna nga seti optimal Pareto Front për funksionet objektive dhe parametrat e projektimit, 

(ku për qëllim të interpretimit dhe për një vizualizim më të mirë Mrr pjesëtohet me 100), 

interpretohen në koordinata paralele me anë të softuerit XLSTAT dhe paraqiten në figurën 8.7.     
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                              Figura 8.7: Interpretimi në koordinata paralele v, Mrr/100, fsh, d, n, fr 

Një përmbledhje statistikore për këto objektiva dhe parametra nga softueri XLSTAT, jepet në 

tabelën 8.6. 

Tabela 8.6: Statistikat përmbledhëse (v, Mrr/100, fsh, d, n, fr)  

Variabla Vëzhgimet 

Vëzhg. me 
të dhëna 

që 
mungojnë 

Vëzhg. 
pa 

munguar 
të dhëna 

Minimumi Maksimumi Mesatarja 
Devijimi 

std. 

v 18 0 18 7.735 20.275 14.475 4.515 

Mrr/100 18 0 18 42.065 303.809 172.815 92.079 

fsh 18 0 18 51.936 96.713 75.331 15.678 

d 18 0 18 10.119 20.000 16.147 3.650 

n 18 0 18 242.862 322.694 280.140 32.600 

fr 18 0 18 0.214 0.300 0.266 0.029 

 

 

8.4 Formulimi matematikor i problemit me 4 objektiva  

Parametrat shqyrtohen për përpunimin me instrumentin prerës nga Coated HSS, dhe vlerat e 

variablave merren sipas rekomandimit [50].  

            Problemi paraqitet si në vijim. 

            Kërkohet: 

 Minimizimi i kohës totale të shpimit (Tc), 

0
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 Minimizimi i shpejtësisë së prerjes (v), 

 Minimizimi i shkallës së hapit  (𝑓𝑠ℎ) dhe 

 Maksimizimi i vëllimit të heqjes së materialit (Mrr)  

Kufizimet e dhëna: [50] 

a) Hapi (Ushqimi) – 0.2 deri 0.3 [mm/rrot.], 

b) Shpejtësia e boshtit – 238.73 deri 413.8 [rrot./min], 

c) Diametri i puntos – 10 deri 20 [mm] dhe 

d) Thellësia e shpimit – 10 deri 20 [mm] 

Vlera e thellësisë se shpimit (L) është marrë në mënyrë hipotetike. 

Matematikisht: 

 1.  𝑀𝑖𝑛.       𝑇𝑐 =  
𝐿

𝑛 × 𝑓𝑟
    [𝑚𝑖𝑛. ]    

2.  𝑀𝑖𝑛.        𝑣 =  
𝜋 × 𝑑 × 𝑛

1000
    [

𝑚

𝑚𝑖𝑛
] 

 3. 𝑀𝑖𝑛.         𝑓𝑠ℎ =  𝑓𝑟  × 𝑛   [
𝑚𝑚

𝑟𝑟𝑜𝑡
]  

4.  𝑀𝑎𝑥.        𝑀𝑟𝑟 = (
𝜋

4
) × 𝑑

2
 × (𝑓𝑟 × 𝑛)     [𝑚𝑚3] 

 

Kufijtë: 

10 ≤ 𝑑 ≤ 20 

0.2 ≤  𝑓𝑟  ≤ 0.3  

238.73  ≤ 𝑛 ≤ 413.8 

10 ≤ 𝐿 ≤ 20 

 

Në subjekt të:  

                                                                        𝑛 ≤ 1136.82 × 𝑓𝑟   

Ky është një problem i ndërlikuar optimizimi sepse kombinimi i parametrave në njërën funksion 

objektiv ndikon në të gjitha të tjerat, dhe “gamultiobj” jep një kombinim të shpejtë të tyre, në set 

optimal të zgjidhjeve. 

Duke pas parasysh vlerat dhe kufijtë e lejuar, sipas pjesës teorike mund vërehet se ky është problem 

që përmbanë kufizime të forta.  

8.4.1 Shkruarja e kodimit në MATLAB 

Fillohet me funksionet objektive, ku funksioni f(1) paraqet kohën totale të shpimit, f(2) shpejtësinë 

e prerjes, f(3) shkallën e hapit dhe f(4) vëllimin e heqjes së materialit. 

Funksionet objektive: 
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function f = Funksionet_objektive(x) 

n = x(1); fr = x(2); d = x(3); L = x(4);  

 

f(1) = L/(n*fr); 

f(2) = (pi*d*n)/1000; 

f(3) = fr*n; 

f(4) = -((pi/4)*d^2*(fr*n));  

 

end 

Funksioni kryesor: 

clear; clc; 

fun = @Funksionet_objektive; 

nvars=4; 

A=[]; b=[]; Aeq=[]; beq=[];  

lb=[238.73 0.2 10 10]; ub=[413.8 0.3 20 20];  

nonlcon = @Kufizimet; 

 

[x,fval,exitflag,output] = gamultiobj(fun,nvars,A,b,Aeq,beq,lb,ub,nonlcon) 

 

Tc = fval(:,1); 

v = fval(:,2); 

fsh = fval(:,3); 

Mrr = -fval(:,4); 

n = x(:,1); 

fr = x(:,2); 

d = x(:,3); 

L =x(:,4); 

T = table(Tc,v,fsh,Mrr,n,fr,d,L) 

T_sorted = sortrows(T,{'v'}) 

Tc_sorted = T_sorted.Tc; 

v_sorted = T_sorted.v; 

fsh_sorted = T_sorted.fsh; 

Mrr_sorted = T_sorted.Mrr; 

 

Dhe kufizimi (subjekti): 
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function [g_ineq, h_eq] = Kufizimet (x) 

n = x(1); fr = x(2);  

 

g_ineq(1) = n - 1136.82*fr; 

h_eq = []; 

 

end 

 

8.4.2 Ekzekutimi dhe prezantimi i rezultateve nga MATLAB për 4 objektiva 

Kodimet e formuluara vendosen në mjedisin kodues MATLAB për ekzekutim, në tabelën 8.7 

paraqiten të dhënat që fitohen në MATLAB pas ekzekutimit me kodimin përkatës. 

Parametrat kombinues d, n dhe fr që japin zgjidhjet optimale për minimizim/maksimizim të 

funksioneve objektive qe kërkohen jepen në tabelën 8.7. 

Tabela 8.7: Seti i zgjidhjeve optimale dhe kombinimi i parametrave që jep këtë set 

       Tc         v       fsh      Mrr         n        fr         d          L 

0.206287 7.543097 52.18109 4098.304 240.1039 0.217327 10.00001 10.76429 

0.235844 7.547496 50.82995 3995.296 240.1504 0.211659 10.00391 11.98796 

0.214947 10.10015 51.10954 7194.971 240.1372 0.212835 13.38809 10.98584 

0.244534 11.14267 50.7806 8695.823 240.2027 0.211407 14.76595 12.41761 

0.172145 11.83176 69.63635 10248.12 275.1315 0.253102 13.6886 11.98755 

0.376569 12.24894 51.17514 10538.64 240.7858 0.212534 16.19265 19.27095 

0.324828 12.85224 59.29317 13184.79 243.1306 0.243874 16.82633 19.26009 

0.289511 13.47986 50.99311 12770.46 240.2884 0.212216 17.85676 14.76304 

0.389614 14.48607 51.33131 14717.72 241.3329 0.212699 19.10664 19.99939 

0.181609 15.75312 66.70008 20232.6 255.152 0.261413 19.6525 12.11334 

0.138402 17.06511 85.78981 21869.51 301.5105 0.284533 18.01593 11.87351 

0.146537 17.55351 84.01494 24072.45 292.5345 0.287197 19.10016 12.31132 

0.142625 18.38551 81.10627 24900.99 295.9986 0.274009 19.77134 11.56777 

0.130429 19.02635 91.49035 26639.54 314.5392 0.290871 19.25444 11.93296 

0.116754 19.12024 94.4666 27716.6 314.8891 0.3 19.32796 11.02939 

0.12335 19.23144 94.4797 28035.26 314.9371 0.299995 19.4374 11.6541 

0.125975 19.78641 94.47203 29679.24 314.9107 0.299996 19.99999 11.90114 

0.131259 19.79287 91.70603 28810.26 315.0135 0.291118 19.99999 12.03728 
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Në vazhdim këto të dhëna që formojnë set optimal të zgjidhjeve (jo të dominuara) për funksionet 

objektive nga tabela 8.7, interpretohen në koordinata paralele me anë të softuerit XLSTAT, dhe 

për një paraqitje më vizuale, meqenëse vlera e Mrr është shumë më e madhe se e funksioneve tjera, 

bëhet një “normalizim” duke e pjesëtuar me 100 (Figura 8.8). 

                    
                       Figura 8.8: Seti i zgjidhjeve optimale për funksionet objektive Tc, v, fsh, Mrr/100 

Një paraqitje e parametrave kombinues, përkatësisht variablave të vendimit që japin këtë set 

optimal të zgjidhjeve paraqitet në figurën 8.9. 

  
                             Figura 8.9: Parametrat e projektimit dhe funksionet objektive (XLSTAT)  
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Në vazhdim nga softueri XLSTAT për këtë problem optimizimi dhe variabla vendimi, ofrohen 

statistikat të cilat jepen në tabelën 8.8. 

Tabela 8.8: Statistikat përmbledhëse (Tc, v, fsh, Mrr/100, n, fr, d, L) 

Variabla Vëzhgimet 

Vëzhg. me 
të dhëna 

që 
mungojnë 

Vëzhg. pa 
munguar 
të dhëna 

Minimumi Maksimumi Mesatarja 
Devijimi 

std. 

Tc 18 0 18 0.117 0.390 0.205 0.088 

v 18 0 18 7.543 19.793 14.830 4.159 

fsh 18 0 18 50.781 94.480 70.642 18.618 

Mrr/100 18 0 18 39.953 296.792 176.334 90.581 

n 18 0 18 240.104 315.013 273.375 33.540 

fr 18 0 18 0.211 0.300 0.254 0.037 

d 18 0 18 10.000 20.000 17.022 3.320 

L 18 0 18 10.764 19.999 13.214 3.017 
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KAPITULLI IX 

9. PËRFUNDIM 

Në këtë punim diplome master, si fokus (përqendrim) ishte kërkimi mono-objektiv i gjetjes së një 

rruge minimale respektivisht optimale të instrumentit, gjatë procesit të përpunimit me shpim, rrugë 

kjo e cila siguron një ulje të kohës totale të procesit përpunues gjegjësisht uljen e kostos, si dhe në 

këtë mënyrë rritjen e efikasitetit, për 117 pozicionime (koordinata) vrimash. Për realizimin e këtij 

qëllimi paraprakisht janë përdorur softuerët CAM, ndërsa për të krahasuar dhe vlerësuar rrugët që 

ofrohen nga këto softuerë, është aplikuar një metodë e njohur e EA-ve që është algoritmi gjenetik.    

GA është aplikuar në softuerin programues dhe shkencor MATLAB (Versionet R2022b dhe 

R2019b), dhe problemi i gjetjes së rrugës më të shkurtë është trajtuar si TSP. 

Nga rezultatet e fituara në mënyra të ndryshme kërkimi, rezultoi se rruga e ofruar nga algoritmi 

gjenetik të jetë më e favorshme, respektivisht më afër optimales në krahasim me rrugët e ofruara 

nga softuerët CAM (SolidWorks, Autodesk Inventor dhe MasterCAM). Prandaj, duke u 

mbështetur në natyrën dhe kriterin mono-objektiv, kjo rrugë e ofruar nga GA përzgjedhet / merret 

si rrugë optimale e kërkuar.  

Nga të dhënat mund të konkludohet se në krahasim me rrugën optimale të ofruar nga algoritmi 

gjenetik në MATLAB, softueri SolidWorks 2018 ofroi një rrugë deri në 4% më të gjatë, 

respektivisht 9% deri 11% rrugë më të gjata të instrumentit u ofruan nga softuerët Autodesk 

Inventor Professional 2023 dhe MasterCAM 2022. Gjithashtu, nga rezultatet e prezantuara mund 

të konkludohet se opsionet e optimizimit të rrugës së intrumentit të ofruara nga softueri 

SolidWorks, ofruan një rrugë e cila është më domethënëse në raport me ato që u ofruan nga 

softuerët Autodesk Inventor dhe MasterCAM.         

Si fokus multi-dimensional me aplikimin e GA në MATLAB -  R2022b dhe R2019b (zgjidhësit 

“gamultiobj”), në këtë punim diplome master, është kërkimi multi-objektiv i gjetjes së setit të 

zgjidhjeve optimale (jo të dominuara / jo inferiore), për problemet me shumë objektiva.  

Duke u bazuar në parametrat e shpimit si parametra projektues dhe funksionet objektive të 

formuluara matematikisht nga shprehjet e procesit të shpimit, vlerat e tyre në kufijë (disa të 

rekomanduara dhe disa hipotetike), si dhe me formulimet adekuate të kodimeve, u ilustrua se si 

mund të fitohet një set me zgjidhje optimale Pareto Front (për rastet deri tre objektiva), dhe në 

përgjithësi zgjidhjet jo të dominuara, në një mënyrë të shpejtë, me anë të opsionit/zgjidhësit 

“gamultiobj” në mjedisin shkencor dhe programues MATLAB. Problemet e optimizuara me më 

shumë se tre dimensione, respektivisht më shumë se tre objektiva dhe/ose parametra projektues, 

janë vizualizuar në koordinata paralele me anë të softuerit statistikor XLSTAT (Excel).     

Përfundimisht, mund të thuhet se punimi përmban një hulumtim solid teorik dhe aplikativ (aplikim 

algoritmi në gjuhë programuese dhe aplikim softuerësh CAM dhe/ose CAD/CAM) lidhur me 

qasjen kërkimore për optimizim të sekuencës së instrumentit, dhe gjithashtu jep baza të forta për 

hulumtime të mëtejme (edhe eksperimentale) në optimizimin e problemeve me shumë objektiva.  
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