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Reziumé. Genetiniai algoritmai priklauso aproksimaaininetaeuristini algoritrmu klasei. Siame darbe
nagrirejamasy taikymas trij tipy gamybiny tvarkarasiu (darhy, srautinio ir atvirojo fabriko) sudary-
mui. Algoritmuy tyrimas atliktas, siekiant nustatyti parameitiaka visy trijy tipy tvarkarasiu uzdavinuy
sprendimui. Remiantis tyrimo rezultatdigs algoritmo strategijos ir jas atitinkaios parametr kombi-
nacijos yra pasilytos.

1. lvadas

Viename i$ klasikini kombinatorinio optimizavimo apik#iny [1] teigiama, kad
kombinatoriniame optimizavime ieSkoma objekto iS baiggirar galimai baigties
aibés. Sis objektas paprastai yra sveikasis Glaj poaibis, permutacija ar gradin’
struktira, t.y. turime kombinatorinio optimizavimo problan® = (S, f); kintamyju
aibe X = {x1, ..., x,,}; Kintamuyju sritis Dy, . . ., D,,; apribojimus tarp kintamjy; tikslo
funkcija £, kuria reikia minimizuoti (maksimizuoti), kuf: Dy x ... x D, — R™; visy
galimuy priskyrimy aibe § = {s = {(x1, v1), ..., (x», vy)|v; € D;, s tenkina visus apri-
bojimus}. Cia S — paieskos (ar sprendir)i erd\e. I3spesti kombinatorie problena,
vadinasi rasti sprendin® € S su minimalia tikslo funkcijos reikSme, t.¥.(s*) < f(s)
Vs € S. s* vadinamas globaliai optimali(S, f) sprendiniu ir aile’'S* C S vadinama
globaliai optimaliy sprendini aibe.

Tradiciniai lokalios paieSkos metodai dauguma aivgja neefektyus, todtl
taikomi metaeuristiniai algoritmai (gheuriskein— ieSkoti, meta— virs, aukstesnia-
me lygyje). Tai strategijos (dazniausiai turiaS realaus pasaulio analagij kurios
Lwadovauja“ paieskos procesui. Metaeuristiniai algoritmai yra apytiksliai ir paprastai
nedeterminuoti.

Metaeuristiki klasei priklauso Sie Zymesni algoritmai: SkruzdKolonijos Op-
timizavimas, Evoliuciniai Skaiavimai, {skaitant Genetinius Algoritmus, Itera@n’
Lokali Paieska, Dirbtinis Grdinimas, Tabu Paieska ir kt.

| klausima, kuria strategi taikyti gana vaizdziai atsako viena i€lq free lunch
teoremy [2], kuri teigia, kad vidutinis vig paieSkos algoritm visoms problemoms
nasumas yra lygus. Tokiuudu, idja yra ta, jog reikia naudoti tinkagmalgoritma
tinkamai problemai.



480 E. Sakurovas, N. Listopadskis

2. Genetinio algoritmo taikymas

Genetiniai algoritmai priklauso evoliucimiskatiavimu klasei. Jie yra paremti evoliu-
cinés biologijos principais, tokiais kaip pavejihas, mutacija, atranka ir kryZmini-
mas.

AnksCiau mirefaji kanoniri genetin algoritma pritaikkme analizuojamam uz-
daviniui.

Kodavimas. Taikytas permutacinis kodavimas, kuriame pradim x n formato
duomem matricosA ir B transformuojamos atitinkamomis eidurisi 2 x (m -n) ma-
trica X (¢ =m x n ilgio chromosom), kuri atitinka darh atlikimo eiliSkumo tvarla.
Akivaizdu, jog Siuo atveju i8 viso yran - n)! galimy sprendini.

Populiacija. Generuojame populiagijis pradai sukurdamip x (m - n) formato
matrica P (iS matria) X), nagrirejame jos eilutesX), t.y. iy eiluCiy elementusx;
(stulpelius) nuo pradii (j = 1), ties kiekvienu stulpeliu sugeneruojame atsitiktin
sveilaji skaiCiu rr € (1; ¢), ir sukeCiame j-taji stulpel su rr-tuoju, tada einame prie
sekamio stulpelio ir taip iki tol, kol prieiname paskufiriTokiu budu uzpildoma visa
matrica (populiacija).

Ivertinimo funkcija. Sukuriame matrig-stulpel Pf, kuris susideda i$ eiluCiu.
Kiekviena i$ eillciy uzpildomePf; = f(P;), kur 1< i < p, ty. matricaPf yra
visy populiacijos chromosomiver€iu matrica. Tam sukuriamgertinimo funkcija
f(X), kuri jvertina kiekviera chromosora X, t.y. papildomai suformuojamos matri-
cos stulpeliailr i$ m eiluciy, kuriame bus fiksuojamadstosios masinos darbo pabai-
gos laikas duotuoju momentu i < m), ir D i$ n eilu€iy, kuriame bus fiksuoja-
mas j-tojo darbo pabaigos laikas duotuoju momentu(} < »n). Pradiniu laiko mo-
mentu abiaj matriay elementai yra 0. IS @b tikriname nagriglamos chromosomos
stulpeliusk (1 < k < ¢). Pagal chromosomos kodawril-a jos eilut’yra masinos nu-
meris, 0 2-0ji — darbo numeris, vadindstajame tikrinime gauname dvi reikSmes:
e = Xoy ir s = X1, jasisistaCius | matrica, gauname-tojo darbo trukne e-tojoje
masinoje, t.y. Tuomet turime tokiaalggas:

Tr.=Ds+1t, jei Tr,< Dy,
Tre=Tr.+t, jei Tre> Dy,

bei D, = Tr,, ty. jei nagrirejamass-tasis darbas tuo metu dar vykdomas kurioje
nors kitoje masinoje, vadinasi, reikia palaukti jo pabaigos ir tik tadagiragkdyt
e-tojoje masinoje, prieSingu atvejutasis darbas iSkart vykdomagojoje masinoje.
Toksjvertinimas tinka atvirojo fabriko problemoms. Darly srautinio fabriko proble-
moms reikia papildomavesti matri@-stulpej Se i$ n eilu€iy, kuriame lity saugomi
masiny numeriai, kuriose atitinkamas darbas dar nebuvo, t.y. ar laikomasi ineiSin
liSkumo tvarkos.

Galiausiai abiem atvejais chromosomivertis yra maxy<;<.(7r;), kas atitinka
veliausiai pasibaiguslarbai-tojoje masinoje.

Atranka. Populiaciy atrankaigyvendinti naudojama rules rato atrankos metodo
modifikacija, kurios esm’yra ta, kad net ir blogiausijvertj turinti chromosoma
turi Sang (nors ir nedidg¢) pakliuti | atranka. 1S pradai apskagiuojamos reikSms
Imax=Maxi<i< p(Pfi), Max=lmax+ lmax- 0.1, suma = >_"_,(max—Pf;), koef =
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100/suma, tada sugeneruojamas atsitiktinis realus gkair is intervalo[0; 100 ir
tikrinama salyga:

{n.rlf J, jei_ Z{Zl(max_—Pfi) ~koef >, tiaj =1, p.
j=Jj-+1, prieSingu atveju,

KryZzminimas. Turime dvi populiacijosP chromosomag,,1 ir P,,»2. Sugeneruo-
jame du atsitiktinius skails r ir rr, sveilqji ir realy, atitinkamai i$ interval
[1; ¢ — 1) ir [0; 1). Tikriname, arrr < K, jei taip atliekame chromosamkryZminima
- tradicin, t.y. i$ P,,1 chromosomos paimamepirmy stulpeli ir nukopijuojamej
naupja chromosora P, ,taip, kad elementai nesikartptJei kryZzminti nereikia, tai
chromosomos-palikuonyB; ir Pk’+l yra tikslios chromosomtéw atitinkamaiP,,,1
ir P,,» kopijos.

Mutacija. Chromosomos mutacijai atlikti, iS pradZisugeneruojame du atsitik-
tinius sveikuosius skeils p1 ir p2 i$ intervalo[1; ¢] bei viera real) r i$ intervalo
[0; 1). Tikriname, arr < M, jei taip, vadinasi, sukeiame mutuojacios chromoso-
mos stulpelius, kuti indeksaipl ir p2 vietomis.

Pakeitimas. Senoji populiacijaP naupja populiacijaP’ paketiama chromosom
atrankos metodo pabaigoje: IS pragd&trenkamos chromosomos kryZminimui, jos
sukryZzminamos itraukiamos naujaja populiacig P’. 1S viso atliekama p — Es)/2
kryZminimy. Tadap — Es populiacijos P’ chromosom mutuoja/nemutuoja, o liku-
sioji dalis uZpildoma geriausiomis chromosomomi®isneatliekant joki pakeitimy,

t.y. tomis chromosomomis, kurjvertis yra maziausias. Tokia strategija vadinama eli-
tarizmu

Algoritmo pabaigosayga yra apibeZtas iteracij skatius Iter Sk.

3. Tyrimas

Algoritmo paramety tyrimui buvo sukurta C++ kalbos programa ,,CGA-partsun®,
joje igyvendintas praeitame skyriuje minimas genetinis algoritmas, kuris pritaiky-
tas klasikirems gamybinio tvarkarag] sudarymo problemoms. Duomenys programai
paimti i§ Vakar Sveicarijos taikomjy moksl universiteto profesoriausric Taillard
puslapio [3].

4. Rezultatai

Grafiniai rezultatai pateikti 1 pav. Juose vientisa keeraizduoja standartizuppopu-
liaciju sprendinil vidurkj, o punktyrire — standartizuotus populiagifninimumus, kin-
tant atitinkamam parametrui. Juodos spalvos kreiatvirajam fabrikui (OS), pilkos
— srautiniam (FS), Sviesiai pilkos — darfabrikui (JS), § minimumams — atitinkamai
OSm, FSm, JSm kress.

KryZzminimo tikimyb e. IS 1 pav. (a) dalies pastebime, jog kintant kryZzminimo
tikimybei bendrasis populiacijos pgjumas iSlieka stabilus,d@al minimumai aki-
vaizdZiai geeja, dicjant chromosomn kryZminimo tikimybei. Visgi, jeigu henaudo-
jama elitarizmo strategija, kryzminimo tikimelturety buti K < 1.

Mutacija. Didinant mutacijos tikimyke (1 pav. (b) dalis), tiek populiacijos feaj’
gumas, tiek surastas minimumasejar Taiau tokia situacig Siek tiek iSkraipo elita-
rizmo strategija, kadangi surasti geriausi sprendiniai paliekami.
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1 pav. a) Kryzminimo tikimyles parametrgaka; b) Mutacijos tikimyles parametrgaka;
c) Iteraciy skatciaus parametritaka; d) Populiacijos dydzio skaieus parametritaka;
e) Elitarizmo procento parametitaka.

Elitarizmas. IS 1 pav. (e) dalies pastebime, kad esant pradiniam parametr
parinkimui geriausia, kai visos chromosomos ,dalyvauja“ populiacijos reprodukci-
joj. TaCiau gali huti situaciy, kai geriausi sprendiniai nepakliusekartia karg, todl
norint to iSvengti reikt, kadE > 0%.

Iteracij u skaiCius. Kuo didesnis iteradij skatius, tuo daugiau Sanskad algo-
ritmo metu bus iSnagrita didese sprendini erdves dalis. Rasti minimumai déjant
iteracijy skatiui, turi tendencig dicéti (1 pav. (c) dalis). Teidu iteraciyy skatius
tiesiogiai priklauso ir nuo laikoanaud, kas realiose situacijose o palikti iteracij
skaciu vienoda arba priklausomnuo uZzduoties sunkumo.
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1 lenteE. Sulomos parametrreikSnes

Nr. Strategija Iter Sk P K M E,%
1 Stabilioji 50-100 m-n 0.6-0.8 0.05-0.1 10-30
2 Godzioji 20-30 20-30 0.8-0.95 0.1-0.5 1-10
3 Misrioji 50-100 m-n 06-0.8(0.8-0.95)  @5-0.1(0.1-0.5) 1-10

Populiacijos dydis. Kaip ir iteraciju skatiaus atveju, pagrindinis kriterijus paren-
kant populiacijos dydyra laiko sanaudos, &@au kaip ir matyti iS 1 pav. (d) dalies jis
netuety buti per mazas ir geriausiai, jei tiesiogiai priklausytuo problemos sunkumo.

5. ISvados

ISanalizavus teow, atlikus tyrina bei remiantis individualia patirtimi giome tokias
paramety kombinacijas — algoritmo strategijas (1 leefel’

e chromosoma kryZminimas ir mutacija yra esminiai genetinio algoritmo opera-
toriai sprendini sklaidos ir algoritmo konvergavimo atzvilgilvairios jy tar-
pusavio kombinacijos gali gerokai pagreitintici@l ir suktinti algoritmo kon-
vergaving,;

o elitarizmo procentas iS esa reéra toks kritinis ir jis veikia daugiau kaip buferinis
parametras norintusimose populiacijoje neprarasti geriausio i$ swrésialiy
minimumuy;

e iteraciju skatius ir populiacijos dydis maziau svarbteoriskai, bet labai svaub™
praktiSkai. Tarpusavy susijir turi buti siejami su sprendziamo uzdavinio ko-
davimu ir skagiavimo resursais;

e gamybiniy tvarkaraéiy sudarymo atveju optimaliparamety parinkimas gali-
mas, bet visoms trims problemoms tai daryti yra netikslinga.
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SUMMARY

E. Sakurovas, N. Listopadskis. Application of genetic algorithmto industrial scheduling and problems
of parametersevaluation

Genetic algorithms are widely used in various mathgoal and real world problems. They are approxi-

mate metaheuristic algorithms, commonly used for solving NP-hard problems in combinatorial optimisa-
tion. Industrial scheduling is one of the classical Nd&d problems. We analyze three classical industrial
scheduling problems: job-shop, flow-shop and opkeap. Canonical genetic algorithm is applied for those
problems varyingits parameters. We analyze some aspects of parameters such as selecting optimal parame-
ters of algorithm, influence on algorithm performandeafly, three strategies of algorithm — combination

of parameters and new conceptual model of genetic algorithm are proposed.

Keywords:scheduling problem, genetic algorithm, job shop, open shop, flow shop.



