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Minimalizacja czasu cyklu wytwarzania na linii.
Podejscie genetyczne z ekspresjg genow**

1. Wprowadzenie

Wytwarzanie cykliczne jest podstawowa strategia dzialania systemoéw produkcy;j-
nych realizujacych wytwarzanie wieloasortymentowe, wielkoseryjne przy wolnozmiennym
w czasie asortymencie wyrobow. System cykliczny dostarcza na wyjscie, co pewien kwant
czasu (czas cyklu), ustalona mieszank¢ produktow lub potproduktow. Sktad ilosciowy mie-
szanki zalezy od $rednio- i dtugoterminowych zamoéwien klientow. Minimalizujac czas cy-
klu, dla ustalonego zestawu zadan w cyklu zwigkszamy wydajnos$¢ systemu oraz stopien
wykorzystania maszyn. Poprawg efektywnosci mozna takze uzyskac, ograniczajac magazy-
nowanie potproduktow w magazynach posrednich. Prowadzi to do ograniczen typu no store
(zakaz sktadowania migdzystanowiskowego) lub limited store (ograniczony obszar sktado-
wania migdzystanowiskowego, tzw. bufor). W wytwarzaniu cyklicznym wprowadzenie
ograniczen tego typu jest naturalng koniecznoscia.

Deterministyczne problemy cykliczne z ograniczeniami sktadowania naleza do jed-
nych z najtrudniejszych zagadnien optymalizacji dyskretnej. Swiadczy o tym stosunkowo
niewielka liczba pozycji literaturowych oraz ktopotliwe numerycznie procedury wyznacza-
nia dtugosci czasu cyklu i/lub harmonogramu. Co wigcej, analiza wariantow cyklicznych
nie wyszla poza podstawowe modele szeregowania. Dla wielu praktycznych problemow,
jak np. gniazdowy problem szeregowania (job-shop problem), pojgcie czasu cyklu nie zo-
stato do tej pory zdefiniowane.

Silna NP-trudnos¢, juz w wielu najprostszych badanych wersjach problemu, ogranicza
zakres stosowania algorytméw doktadnych do instancji o matej liczbie zadan. Z tego powo-
du, do wyznaczania satysfakcjonujacych rozwiazan stosuje si¢ powszechnie szybkie algo-
rytmy przyblizone oparte na technikach przeszukiwan lokalnych. Prawie wszystkie metody
tego typu opieraja si¢ na dwupoziomowej dekompozycji problemu:

1) wyznaczenie optymalnej kolejnosci zadan w cyklu (poziom gorny),
2) wyznaczenie minimalnego czasu cyklu dla danej kolejnosci zadan (poziom dolny).
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Rozwiazanie (wielokrotne) zagadnienia dolnego poziomu jest stosunkowo czaso-
chtonne, ogdlnie wymaga rozwiazania pewnego zagadnienia PL, w szczegdlnych przypad-
kach moze by¢ sprowadzone do problemu minimalnego przeptywu lub specyficznej drogi
w grafie. Co wigcej, brak jest dedykowanych wiasnosci problemu, pozwalajacych na ogra-
niczenie licznosci lokalnie przegladanego sasiedztwa i/lub przyspieszenie szybkosci jego
przegladania. Dlatego z szerokiej gamy metod poszukiwan, odrzucilismy poczatkowo tech-
nik¢ przeszukiwania z zabronieniami — nadmiernie kosztowna w omawianym przypadku.
Jednym z rozsadniejszych podej$¢ wydaje si¢ metoda genetycznego i/lub symulowanego
wyzarzania. W tej pracy dyskutujemy pierwszy z wymienionych algorytmow.

W literaturze mozna spotka¢ wiele algorytméw genetycznych dla problemow szerego-
wania zadan np. [1]. Powszechnie znane sa ich zalety i wady. W wigkszosci przypadkow
uzyskanie najlepszego efektu wymaga czasochtonnego ,,dostrojenia” algorytmu do klasy
problemu i/lub klasy przyktadow testowych. Co wigcej, uniwersalne metody tworzenia
kodowania rozwiazan za pomoca ciagéw binarnych okazaly si¢ mato przydatne dla pro-
blemow szeregowania. Pociagne¢lo to za soba pewna niejednorodno$¢ w technikach ko-
dowania cech, zmierzajac w strong koncepcji: rozwiazanie = obiekt kombinatoryczny
(np. permutacja, zestaw permutacji, podzialy zbioru) = osobnik = genotyp. (Upraszczajace
zatozenie osobnik = genotyp zmniejsza liczbg parametrow strojenia przy projektowaniu
algorytmu.) To z kolei przeniosto cigzar budowy algorytmu genetycznego na zaprojektowa-
nie odpowiedniego operatora krzyzowania osobnikow, dedykowanego do okreslonych za-
stosowan, upatrujac w nim ,,motor postepu’ poszukiwan. Sztuczna ewolucja tworzy w ten
sposob nowe osobniki znacznie rozniace si¢ od rodzicoéw, co sugeruje kompletnie demokra-
tyczna i wielokierunkowa polityke Natury. Taki demokratyzm jest zbedny w praktyce sze-
regowania, gdzie wykorzystanie historii dotychczasowych poszukiwan pozwala skutecznie
ukierunkowaé dalsze poszukiwania. Podobnie jest w Naturze, gdzie osobnik jest okre§lany
zestawem cech fenotypowych bgdacych wynikiem ekspresji olbrzymiej liczby genow, czg-
sto przenoszonych z pokolenia na pokolenia w formie us$pionej, wyrazajacych ,,posrednio”
informacje z historii rozwoju pokolen. Prowadzi to do koncepcji rozwigzanie = osob-
nik = fenotyp # genotyp. W pracy analizujemy nowy sposéb kodowania osobnikéw (geno-
typ) oraz pewien mechanizm ekspresji gendw pozwalajacy z genotypu stworzy¢ osobnika
(fenotyp). Efektywnos$¢ zaproponowanego podejscia zostata przebadana eksperymentalnie.

2. Opis problemu

W systemie wytworczym nalezy wykona¢ N, niekoniecznie réznych, zadan danych
zbiorem J = {1, 2, ..., N}, przy uzyciu m maszyn indeksowanych 1, 2, ..., m. Pojedyncze
zadanie odpowiada wytworzeniu jednej sztuki produktu finalnego (lub poétproduktu). Wy-
konanie zadania odbywa si¢ w kolejnych m etapach, w jednakowy sposob dla wszystkich
zadan. Etap i wykonywany jest przez maszyng¢ o numerze i, i = 1, ..., m. Ze wzgledu na
strategi¢c wytwarzania, tj. brak mozliwosci sktadowania wyrobow podczas produkeji w ma-
gazynach 1 buforach migdzystadialnych, zadanie zakonczone na maszynie i, ktorego nie
mozna przekaza¢ na maszyng i+1 ze wzgledu na jej zajgtos¢, musi pozostawaé na i (bloko-
wac ja) az do chwili zwolnienia i+1. Kazde zadanie j € J mozna podzieli¢ na sekwencjg m
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operacji 01]., 02]., vy Omj wykonywanych kolejno na maszynach. Operacja Ol.j odpowiada
wykonywaniu zadania j na i-tej maszynie w czasie p;; > 0. W danej chwili maszyna moze
wykonywac tylko jedno zadanie, oraz zadanie moze by¢ wykonywane tylko na jednej ma-
szynie. Systemy z ograniczonymi pojemnosciami buforéow lub ich brakiem sa obiektem za-
interesowan wielu badaczy [2]-[5].

Przyjmujemy dalej, ze zbior J sklada si¢ z ¢ rdéznych typéw zadan o liczno$ciach
T'(>.--,, 0dpowiednio: zadania tego samego typu maja identyczne czasy trwania poszczegol-
nych operacji. Stad mamy N = 22:1 r;. Jedli istnieje liczba calkowita ¢ > 1, bedaca najwigk-
szym wspdlnym dzielnikiem liczb r, ..., r,, to zbiér J mozemy podzieli¢ na c identycznych
podzbioréw zadan, z ktoérych kazdy zawieran = r,/c +...+ ry/c zadan. Kazdy taki podzbior,
nazywany MPS (minimal part sef). Dalej bedziemy si¢ zajmowaé wylacznie zadaniami
w obrebie pojedynczego MPS.

W systemach cyklicznych, najpierw wykonywane sa w okreslonej kolejnosci zadania
nalezace do pierwszego MPS, nast¢pnie w tej samej kolejnosci wykonywane sa zadania
z drugiego MPS, itd. W rozwazanym systemie przeptywowym z ograniczeniami bez maga-
zynowania dopuszczalna kolejnos¢ wykonywania zadan na maszynach musi by¢ identyczna
na kazdej maszynie [3]. Zatem, kolejnos¢ wykonywania w MPS mozemy opisa¢ za pomoca
permutacji T elementéw zbioru {1, ..., n}. Oczywiscie kolejnos¢ realizacji wszystkich zadan
z J powstaje poprzez c-krotne ztozenie .

Harmonogram wykonywania zadan k-tego MPS opisujemy za pomoca macierzy
[Sk]mx,,, gdzie Sik j Oznacza termin rozpoczgcia wykonywania zadania j na maszynie i. Do-
puszczalny harmbnogram wyznaczony dla kolejno$ci wykonywania zadan © musi spetniaé
nastgpujace ograniczenia:

k k . .

Si,TC(j) +pi,11:(j) SSi+1,Tc(j)’ i=1L..m-1 j=1..,n )
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Ograniczenie (1) wynika z porzadku technologicznego wykonywania zadan, natomiast
(2) z jednostkowej przepustowosci maszyn (w danej chwili moze wykonywac tylko jedno
zadanie). Ograniczenie (3) modeluje ograniczenie bez magazynowania i oznacza, ze 10z-
poczgcie wykonywania zadania m(j+1) na maszynie i, moze rozpocza¢ si¢ nie wczesniej niz
W momencie rozpoczgcia zadania 7(j) na maszynie i+1; tj. w momencie zwolnienia przez
to zadanie maszyny i. Ograniczenia (4) i (5) dotycza relacji czasowych pomigdzy wykony-
waniem ostatniego zadania k-tego MPS-a i pierwszego zadania w nastgpnym (k+1)-szym
MPS. Ograniczenia te sa analogiczne do (2) i (3).
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Zatozenie o cyklicznosci wytwarzania implikuje, Ze istnieje stata T taka, ze:
Sy =Sty 4T, i=Lowm, j=l..n k=12.. (6)

Okres T nazywamy czasem cyklu. W sposéb oczywisty, T zalezy od kolejnosci wyko-
nywania zadan ©. W dalszej czg$ci pracy bedziemy poszukiwali (dla kazdej ustalonej )
minimalnej wartosci 7, dla ktérej spelnione sa ograniczenia (1)—(6), tzw. minimalny czas
cyklu, oznaczony dalej przez T(m).

Przejdzmy zatem do postawienia problemu optymalizacyjnego. Niech IT bedzie zbio-
rem wszystkich permutacji okreslonych na zbiorze {1, ..., n}. Chcemy znalez¢ permutacjg
n* e Il taka, ze

T(n*) = mingp 7'(m) ™)

gdzie T(m) jest minimalnym czasem cyklu dla kolejnosci w. Pokazemy dalej jak wyznaczy¢
T(m).

Niech 1 bedzie ustalone, zas T niech oznacza czas cyklu zgodnie z definicja (6). Pod-
stawiajac (6) do (1)—(5) otrzymamy warunki odnoszace si¢ tylko do jednego k-tego MPS,
co pozwala poming¢ gorny indeks k w oznaczeniach. Stad 7(m) oraz harmonogram Sij,
i=1,..,m,j=1,.., nkazdego cyklu mozna wyznaczy¢ poprzez kosztowne czasowo rozwia-
zanie zadania PL postaci:

T (n)=ming S; T ®
Sin(j) T Pin(j) <Sivin(jy i=Lewm=1 j=l..,n 9)
Sin() + Pin(jy SSinjatyy i=Lowm, j=1.,n-1 (10)
Sin(jy SSim(jstys i=Lowm=1 j=1l.,n-1 (11)
Sin(ny t Pim(n) <Sizay tT> =1 .,m (12)
Sivtn(n) SSimy +Ts =L wm=1 (13)

W pracy [6] pokazano metod¢ wyznaczania 7(m) oraz harmonogramu Sij, i=1,..,m,
j=1, ..., n poprzez rozwiazanie zadania minimalnego przepltywu w specyficznej sieci. Biorac
pod uwagg rozmiar sieci O(nm) oraz ztozonos¢ algorytmu wyznaczania przeptywu, otrzyma-
my w tym przypadku do$¢ kosztowna obliczeniowo metodg O(n3m3). W nastepnej sekcji
przestawimy model grafowy pozwalajacy w sposob bardziej efektywny wyznaczy¢ czas cy-
klu. Zauwazmy, ze z (12)—(13) wynika, iz wielkos¢

LBy = maxy<;<y, [Max{S; r(x) + Pin(n)Si+1,n(n) = Si,n() ] (14)

S

jest dolnym ograniczeniem minimalnej wartosci 7, gdzie S o j=1,.., n

m+1,j=
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3. Model grafowy

Model grafowy budujemy na bazie prostokatnego grafu siatkowego zawierajacego m+1
wierszy i n+1 kolumn. Do tego celu wprowadzamy fikcyjna maszyng o numerze m+1, defi-
nivjemy Pm+1,j =0, j=1, ..., noraz przyjmujemy n(n+1) = n(1).

Dla danej kolejnosci mt, budujemy graf

G(m) = (V, R U F(m))
ze zbiorem we¢ztow Vi zbiorem tukoéw R U F(m), gdzie odpowiednio:

V=A{1, ..., me1}x{1, .., n+l1},
R=Up UM ote+1, ),

F(m) =, U {41, 705, (k, (G + 1)}

Wezet (i,j) € V reprezentuje i-ta operacj¢ zadania 7(j). Waga wezta (i,j) € V wy-
nosi p; r;). Luki ze zbioru R modeluja ograniczenia (10) i (12), oraz sa obciazone
waga rowna zero. Luki ze zbioru F(m) modelujg ograniczenia (11) i (13); kazdy tuk
((k+1, m())), (k, ©(j +1)) € F(m) posiada wage minus pj q( j)-

Niech D, i = 1, ..., m, bedzie dlugo$cia najdluzszej drogi od wezta (i,1) do wezla
(i,n+1) (wliczajac p; n(1), ale nie wliczajac p; n,,1y) W tak zdefiniowanym grafie, za$ D
=max{D,, ..., D, }. Drogg odpowiadajaca D
wokot cylindra.

Zachodza nastepujace wlasnosci.

max

max N8Zywano w pracy [6] jednokrotna Sciezka

Wiasnos¢ 1. LB, =D_ .
Wiasnos¢ 2. Istnieje rozwigzanie problemu (8)—(13) takie, ze 7(r) = LB7.

Wiasnosci 1 12 pozwalaja znalez¢ warto$¢ minimalnego czasu cyklu 7(m) (bez koniecz-
no$ci wyznaczania doktadnego harmonogramu Sij, i=1,..,m, j=1, .., n) poprzez wyzna-
czenie specyficznych drog w grafie, co mozna wykona¢ w niekosztownym czasie O(nmz).
Daje to bezsporng korzys$¢ algorytmom poszukiwan lokalnych oceniajacych rozwiazania
explicite poprzez ich warto$¢ funkcji celu. Otwartym problemem jest konstrukcja algorytmu
wyznaczania harmonogramu dla danego 7(m).

4. Algorytm genetyczny

Tradycyjny schemat algorytméw genetycznych jest znacznym uproszczeniem skompli-
kowanego procesu naturalnej ewolucji, gdzie krzyzowanie jest traktowane jako podstawowy
mechnizm dostarczania osobnikoéw o zréznicowanych cechach [8]. Faktycznie, krzyzowanie
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pozwala na wymiang informacji genetycznej zawartej w DNA, decydujacej kolejno o po-
wstawaniu iRNA, tRNA, mRNA, enzymow oraz ostatecznie o biosyntezie okreslonego ze-
stawu biatek, z ktorych zbudowany jest zywy organizm. Dopiero tak utworzony organizm
jest oceniany poprzez eksponowane cechy zewngtrzne pod katem przystosowania do $rodo-
wiska (rangi w spoteczenstwie). Cecha fenotypowa (zewngtrzna) jest determinowana zwy-
kle przez wiele genéw wchodzacych w ztozone interakcje, poprzez tzw. mechanizm ekspre-
sji genéw. Mozna powiedzie¢, ze informacja zawarta w kodzie DNA jest w pewnym sensie
nadmiarowa, i moze przenosi¢ informacje dotyczace historii ewolucji danego gatunku. Przy-
ktadowo, w pracy [7], zastosowano dla problemu komiwojazera istotnie ro6zny sposob repre-
zentowania genotypu i fenotypu oraz specyficzny algorytm ekspresji genow oparty na pew-
nej metodzie heurystycznej prowadzacej do otrzymania fenotypu.

4.1. Fenotyp i genotyp

Naturalna reprezentacja fenotypu osobnika w problemie rozwazanym w pracy jest per-
mutacja okreslajaca kolejno$¢ wykonywania zadan. W celu zachowania informacji gene-
tycznej z poprzednich pokolen, proponujemy genotyp osobnika zakodowac w postaci trzech
permutacji. Pierwsza jest taka sama jak permutacja okreslajaca fenotyp, natomiast druga
i trzecia sa identyczna fenotypowi odpowiednio ojca i dziadka. Oczywiscie w ten sposdb
mozna zapamigta¢ informacj¢ genetyczna pochodzaca od jeszcze wezesniejszych pokolen.

4.2. Krzyzowanie

Jednym z najefektywniejszych operatorow krzyzowania dla reprezentacji permutacyj-
nych jest operator krzyzowania z czg$ciowym odwzorowaniem (PMX) [9]. W propono-
wanym algorytmie krzyzowanie osobnikéw odbywa si¢ nastgpujacy sposob: w wyniku krzy-
zowania pierwszych permutacji pochodzacych od rodzicow operatorem PMX otrzymuje-
my pierwsza permutacj¢ potomka, druga otrzymujemy przez skopiowanie fenotypu ojca,
natomiast trzecia przez skopiowanie drugiej permutacji genotypu ojca, co tatwo mozna
sprawdzi¢, ktora jest identyczna fenotypowi dziadka (precyzyjniej ojca ojca). Dziatanie
operatora PMX przedstawimy na przyktadzie (rys. 1).

4 5 2 10 11 8 1 16 4 15 19 13 9 7 18 3 12 17 6 20
8 11 10 4 8 14 20 15 1 19 6 5 13 3 12 17 9 7 2 16
3

4 18 2 10 11 8 4 15 1 19 6 5 13 12 17 9 7 16 20

N »n £ 0O

5 11 10 1 8 14 20 16 4 15 19 13 9 7 18 3 12 17 2 6
Gruba czcionka oznaczono fragmenty permutacji pomigdzy punktami cigcia a i b. W przypadku osobnika S (C)
podkresleniem oznaczono pozycje, na ktorych doszto do wymiany elementow wynikajacej z ciagu odwzorowan,

na pozostatych pozycjach znajduja si¢ elementy, ktdre stoja na takiej samej pozycji jak u ojca O.

Rys. 1. Ilustracja dziatania zmodyfikowanego operatora PMX
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Niech losowo wybrane punkty cigcia wynosza a = 8 i b = 18. Dla osobnikéw ojca O
i matki M, punkty a i b definiuja ciag wy-mian 16<>15, 4¢>1, 15519, 1956, 135,
913, 733, 18312, 3517, 129, 17<>7. Potomek S, powstaje poprzez skopiowanie
pierwszej permutacji ojca O, wymianie elementow stojacych na pozycjach od a do b zgodnie
z tym ciagiem odwzorowan. Nast¢pnie sposrod elementow znajdujacych si¢ na pozostatych
pozycjach wybierane sa elementy konfliktowe, tzn. takie, ktdre wystepuja w permutacji
dwukrotnie. Elementy te wymieniane sg na elementy jeszcze nie wystgpujace w permutacji
zgodnie ze zdefiniowanym ciagiem wymian. Dla przyktadu drugi element 5 zostaje wymie-
niony na 13, 13 na 9, 9 na 12 i ostatecznie 12 na 18. W podobny sposob (przez odwrdcenie
16l osobnikdw) generowany jest drugi z osobnikow.

4.3. Algorytm ekspresji genow

W wyniku dziatania krzyzowania otrzymujemy genotyp osobnika S sktadajacy si¢
z trzech permutacji (rys. 2), gdzie FO oznacza fenotyp ojca, natomiast FD fenotyp dziadka.

14 1 2 10 11 8 4 15 1 19 6 5 13 3 12 17 9 7 16 20

FO 14 s 2 10 11 8 1 16 4 15 19 13 9 7 18 3 12 17 6 20
FD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Rys. 2. Potomek. Genotyp

Algorytm ekspresji gendw na podstawie nadmiarowych informacji zapisanych w dru-
giej 1 trzeciej permutacji, tj. informacji pochodzacej od ojca i dziadka oraz wyniku krzy-
zowania, tworzy fenotyp nowego potomka w dwoch fazach. W pierwszej fazie nastgpuje
modyfikacja pozycji elementéw pochodzacych od ojca, ktérych pozycja zostata ustalona
w wyniku ciagu wymian (pozycje podkreslone). Elementy te bedziemy nazywali ruchomy-
mi. Kolejno, brana jest do analizy kazda para sasiadujacych ze soba elementow w fenotypie
ojca. Niech (a, b) bedzie jedna z takich par, wowczas jezeli a i b sg elementami ruchomymi to
element b przesuwany jest bezposrednio za element a w tworzonym fenotypie osobnika S.
W naszym przyktadzie w wyniku tej modyfikacji 4 zostanie przesunigte za 16 (rys. 3), gdzie
FS oznacza fenotyp S.

FO 14 5 2 10 11 8 1 16 4 15 19 13 9 7 18 3 12 17 6 20
FS 14,18 2 10 11 8§ 15 1 19 6 5 13 3 12 17 9 7, 16 4, 20
e - 2

Fy G F3 Fy Fs Fs

Rys. 3. Potomek. Tworzenie fenotypu — faza pierwsza

Przed przystapieniem do realizacji drugiej fazy algorytmu, fenotyp S dziclony jest na
fragmenty, sktadajace si¢ z jak najwigkszej liczby elementéw pochodzacych od tego same-
go rodzica i wykonywanych w tej samej kolejnosci jak u niego. Podobnie jak w pierwszej,
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w drugiej fazie brana jest do analizy kazda para sasiadujacych ze soba elementéw w fenoty-
pie dziadka (rys. 4). Niech (a, b) bedzie jedna z takich par, wowczas jezeli a jest ostatnim
elementem w pewnym fragmencie a b pierwszym w innym, wowczas wszystkie elementy
tego drugiego wstawiane sa za element a zachowujac kolejnos¢ w jakiej wystepowaty w tym
fragmencie. W analizowanym przykladzie w wyniku dziatania drugiej fazy fragment F, zo-
stanie przesunigty bezposrednio za ostatni element fragmentu F;.

FD 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
FSI4&11965133121797/§210118&&20
~—
F Fy

Rys. 4. Potomek. Tworzenie fenotypu — faza druga

5. Eksperyment komputerowy

Celem przeprowadzonego eksperymentu komputerowego bylo przebadanie wplywu
zaproponowanej nadmiarowos$ci kodowania oraz zwiazanego z nim mechanizmu ekspresji
gendéw na efektywnos$é algorytmu genetycznego. W tym celu oprogramowano algorytm ge-
netyczny zaproponowany w pracy [10]. W algorytmie tym w kazdej iteracji w kazdej
z NGEN iteracji, dla kazdego z nieparzystej liczby POPSIZE osobnikéw nalezacych do
zbioru POP wyznaczana jest warto$¢ funkcji dopasowania z nastgpujacej zaleznosci:

max je pop(T(F () —T(F(1))

o= 2 ke pop Max je pop (T(F (j)) =T (F (k)

t € POP,

gdzie:
F(f) — fenotyp osobnika ¢,
T — czas cyklu.

Dla kazdego osobnika obliczane jest prawdopodobienstwo wyboru z zaleznoSci:

fit(@)

- -, te POP.
2‘kePOP -ﬁt(k)

pr(t)=

Zgodnie z zasada ruletki wyznaczane jest do celow reprodukcyjnych LPOPSIZE/2J par
rodzicow. Kazda para rodzicow krzyzowana jest z prawdopodobienstwem PCROSS i\lub
kazdy z osobnikow poddawany jest mutacji z prawdopodobienstwem PMUTE. Mutacja po-
lega na wymianie elementow stojacych na dwdch losowo wybranych pozycjach.

Nowa populacja sktada si¢ z nowo powstatych potomkow oraz najlepiej dopasowanego
osobnika z populacji rodzicow. W przypadku gdy populacja jest mato zroznicowana, tj. jeze-
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li powyzej POPFIT procent osobnikow jest wzajemnie do siebie dopasowanych, to popu-
lacja zastgpowana jest populacja osobnikow wygenerowanych losowo, w identyczny spo-
sob generowana jest populacja poczatkowa. Dopasowanie osobnika i € POP oznacza, ze
max ;e pop ( fit(j)— fit(i)) < FITTOLER. Wynikiem dzialania algorytmu jest najlepsza per-
mutacja wygenerowana podczas dziatania algorytmu, tj, permutacja, dla ktérej czas cyklu
jest najmniejszy. Podobnie jak w [10] algorytm zostat uruchomiony z nastgpujacymi warto-
$ciami parametréw POPSIZE=95, NGEN=1000, FITTOLER=1E-10, POPFIT 60, PCROSS
07.25, PMUTE 0.009.

Algorytm zostat zaprogramowany w jezyku C++ i testowany byt na pierwszych szesciu
grupach przyktadow nalezacych do zestawu zaproponowanego przez Taillarda [11]. Kazda
z tych grup sktada si¢ z 10 trudnych instancji o tej samej liczbie maszyn m i tej samej liczbie
zadan n.

Algorytm genetyczny oprogramowano z trzema operatorami krzyzowania:

1) GA-PMX wykorzystujacy jedynie operator PMX,

2) GA-EO wykorzystujacy operator PMX i pierwsza faz¢ algorytmu ekspresji genow,

3) GA-E wykorzystujacy operator krzyzowania PMX i1 dwufazowy algorytm ekspres;ji
genow.

Kazdy z algorytmow dla kazdej instancji zostal uruchomiony 10 razy.
Dla kazdej instancji problemu, dla kazdego z testowanych algorytmow (GA-PMX,
GA-EO, GA-E) oraz dla kazdego z 10 uruchomien wyznaczono:

T* — najmniejszy czas cyklu uzyskany podczas badan
algorytmow dla tej instancji,
BiA =100%(T(7t§4)—T*) /T * — blad rozwiazania n{‘ otrzymanego podczas i-tego
uruchomienia algorytmu A.
Bazujac na wyliczonych warto$ciach btedow dla kazdej instancji i dla kazdego algoryt-
mu wyznaczono:
AB — $redni bfad,
SB — odchylenie standardowe bledu,
MINB — minimalny btad,
MAXB — maksymalny blad.

Ostatecznie dla kazdego algorytmu i kazdej grupy przyktadéw wyznaczono wartoSci
srednie wyzej wymienionych wielko$ci. Wyniki przedstawiono w tabeli 1.

Nastgpnie, dla pierwszego przyktadu pierwszej grupy instancji, przeprowadzono anali-
zg przestrzeni rozwiazan przegladanych przez badane algorytmy. W tym celu zachowano
warto$ci btedu wyznaczonego dla kazdego osobnika generowanego podczas przebiegu algo-
rytmoéw badanych oraz algorytmu RAND, ktory generowal w sposéb losowy taka sama licz-
be permutacji jak algorytmy genetyczne. Dla kazdego algorytmu, na podstawie zbioru skta-
dajacego si¢ z 690 000 liczb wyznaczono empiryczna gesto$é btedu. Wykresy empirycznych
gestosei bigdu zostaty przedstawione na rysunku 5.
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Tabela 1
Poréwnanie efektywnosci operatorow krzyzowania
GA-PMX GA-EO GA-E
Grupa
AB SB MINB MAXB| AB SB MINB MAXB| AB SB MINB MAXB
205 (295 0,29 1,29 441 |201 026 056 3,27 (1,12 025 0,01 257
20x10 | 2,48 0,33 0,82 4,13 [2,18 026 095 356 [149 026 0,13 283
20x20 | 1,81 0,20 0,79 2,79 [143 0,18 048 242 |1,13 0221 0,07 2726
50x5 [297 024 1,68 421 |215 028 0,67 3,52 |1,52 026 0,13 2,89
50x10 | 2,46 023 126 3,83 |1,65 025 043 3,03 |1,35 024 0,16 2,59
50x20 | 1,50 0,14 0,72 228 |1,16 0,17 0,31 2,03 | 1,00 0,17 0,10 1,99
Srednio | 2,36 0,24 1,09 3,61 |1,76 023 057 297 127 023 010 252
0,12
0,08
0,04 SN
‘\
0 e
0 5 10 15 20 25 30
| - - - RAND - - = GA-PMX GA-EO GA-E

Rys. 5. Wykresy empirycznych gestosci btedu

6. Uwagi i wnioski

Z analizy wynikow prezentowanych w tabeli 1 wynika, ze dla rozwazanego problemu
zastosowanie proponowanego nadmiarowego kodowania cech w potaczeniu z proponowa-
nym algorytmem ekspresji gendw znacznie zwigksza efektywnos¢ algorytmu genetycznego.
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Analizujac warto$ci $rednie btedu, mozemy zauwazy¢, ze algorytm GA-EO, ktéry wyko-
rzystujac tylko pierwsza fazg algorytmu ekspresji gendw, generuje rozwiazania o 0,6% lep-
sze w sensie $rednim od algorytmu GA-PMX wykorzystujacego klasyczny operator PMX.
Dalsze zwigkszenie efektywnosci algorytmu obserwuje si¢ w przypadku algorytmu stosuja-
cego pelny algorytm ekspresji genow, tj. algorytmu GA-E. Algorytm ten generuje rozwiaza-
nia o przeszto 1% lepsze. Przewagg algorytmow GA-EO i GA-E nad algorytmem GA-PMX
mozna zaobserwowac¢ we wszystkich grupach przyktadéw. W podobny sposdb zachowuja
si¢ wielkosci MINB i MAXB. Analizujac zachowanie si¢ algorytmow w zaleznosci od liczby
zadan i maszyn, mozemy zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem liczby zadan ros$nie efektywnosé
algorytmow GA-PMX i GA-EO.

Literatura

[1] Sabena B., Iyer S.K.: Improved genetic algorithm for the permutation flowshop scheduling pro-
blem. Computers & Operations Research, 31, 2004, 593-606

[2] Smutnicki C.: Some properties of scheduling problem with storage constraints. Zeszyty Naukowe
AGH Automatyka, 34, 1983, 223-232

[3] Grabowski J., Pempera J.: Sequencing of jobs in some production system. European Journal of
Operational Research, 125, 2000, 535-550

[4] Leistein R.: Flowshop sequencing with limited buffer storage. International Journal of Production
Research, 28, 1990, 2085-2100

[5] Nowicki E.: The permutation flow shop with buffers: A tabu search approach. European Journal
of Operational Research, 116, 1999, 205-219

[6] McCormick M.L., Pinedo M.L., Shenker S., Wolf B.: Sequencing in an assembly line with bloc-
king to minimize cycle time. Operations Research, 37, 1989, 925-935

[7] Burkowski F.J.: Proximity and prioryty: applying a gene expresion algorithm to the Traveling
Salesperson Problem. Parralel Computing, 30, 2004, 803—-816

[8] Michalewicz Z.: Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs. Berlin Heidelberg,
Spinger-Verlag 1996

[9] Goldberg D.E., Linge R.: Alleles, Loci and TSP. Proccedings of the First Internatonal Conference
on Genetic Algorithms. Hillsdale, NJ, Lawrence Erlbaum Associates, 1885, 154-159

[10] Allahverdi A., Aldowaisan T.: No-wait flowshops with bicriteria of makespan and maximum late-
ness. European Journal of Operational Research, 152, 2004, 132142
[11] Taillard E.: Benchmarks for basic scheduling problems. European Journal of Operational Re-

search, 64, 1993, 278-285



200 Jarostaw Pempera, Czestaw Smutnicki




