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SUMMARY

A wide area of scheduling problem is industrial so called shop scheduling, which has important
applications in real world industrial problems. Job Shop, Open Shop and Flow Shop problems are the
most interesting and changeling classes of industrial scheduling at this moment. General problem
specification could be specified as follows: there is set of jobs and set of machines, which should
interact with each other in some specific way. Typically these problems are hard to solve in traditional
methods, such as exhaustive search and etc. Metaheuristics algorithms (Genetic and Tabu search
algorithms in this case) seem to be one of the best candidates for finding nearby-optima in proper time.
Genetic algorithms are a part of evolutionary computing, which is a rapidly growing area of artificial
intelligence; while Tabu search is a leader in local search techniques.

Both algorithms are not easy to implement. Genetic algorithms have lot of sensitive parameters,
while Tabu search is wide (sometimes too wide) area of decision of implementation and strongly
belongs on problem understanding.

In this work we implemented several genetic algorithms (separated by values of their parameters)
and several Tabu search algorithms (separated by neighborhood of solution). Some strategies of
genetic algorithms are suggested as conclusion of genetic algorithm parameter research (see [18], [35]
for more details). Finally, eight algorithms (genetic with stable, intensive and dynamic strategies,
simple tabu, tabu with enlarged diversification, and tabu with differential selection, partial (exact)
search and random) are examined for random shop scheduling problems in terms of initial solutions,
initial minimum, gained solutions, gained minimum, processing time and difference between initial
and gained solutions.

In the end, author concludes, that one kind of genetic parameters (crossover and mutation rates)
are especially demanding in sense of algorithm convergence, diversification and intensification
aspects, other (number of iterations and population size) should depend on resources, third (elitism) is
good “buffers”. And finally, while with its simplest form, Tabu search seems to be less competitive in
algorithm effectiveness research, its dynamic modification outperforms all proposed genetic
algorithms, but both — tabu search with enlarged diversification and dynamic parameter strategy of
genetic algorithm — performs quite well and requires more solid future studies to compete with other
advanced metaheuristics.
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1. [VADAS
1.1. NAGRINEJAMA PROBLEMA

Tvarkaras¢iy sudarymo problema Siame industriniame amziuje yra iSties aktuali: traukiniy
marsruty tvarkarastis, darbo valandy tvarkarastis, materialiy resursuy (tokiy kaip uzdirbty pinigy
i18leidimo tvarkarastis) tvarkara$ciai bei pan.

Siame darbe nagrinésime gamybinius tvarkara$¢ius: darby fabriko (kiekvienai uzduoéiai atskira
darby tvarka), srautinio fabriko (visiems darby atlikimo masinose tvarka vienoda) ir atvirojo fabriko
(néra atlikimo tvarkos apribojimy) problemas. Ir nors bus nagrinéjami pakankamai abstraktis
tvarkarasciai, kurie realiame pasaulyje retai kur pritaikomi, taciau parodysime, jog netgi ju klas¢ yra
sudétinga ne tik didele sprendinio paieskos sritimi, bet ir paciu algoritmo ir sprendinio igyvendinimu
bei suvokimu.

Industriniame tvarkaras¢iy sudaryme problema siejasi su darbais ir juy atlikimo galimybémis.
Pavyzdziui, Siame darbe nagrin¢jama darby fabriko problema formaliai gali buti apibtidinta kaip n
tvairiy darby atlikimas su jvairiomis masinomis m, laikantis tam tikro i§ anksto nustatyto darby tose
masinose atlikimo eiliSkumo (placiau zr. [5], [31], [38]).

Si problema pateikia iskart du konfliktinius aspektus, kuo laisvesni apribojimai, tuo didesné
variacijos galimybe, t.y. iSkart pleciasi sprendinio (Siuo atveju optimalaus tvarkarascio) paieskos sritis,
o kuo grieztesni apribojimai, tuo sunkiau igyvendinti tvarkara$¢io optimalumo nustatyma.

Todel dauguma tvarkara$¢io sudarymo problemy negali buti iSsprgstos tiesioginiais arba taip
vadinamais jégos metodais (pavyzdziui, visy sprendiniy iSnagrin¢jimu). Visu pirma dél per dideliy
laiko ir skaiGiavimo technikos resursy sanaudy. Cia atrodo labiau tinkamesni tie metodai, kurie gali
uzkoduoti tvarkarasti-sprendini i labiau prieinama arba lengviau i$sprendziama forma, tuomet toje
erdveje atlikti atitinkamus tyrimus ir sugrazinti (atkoduoti) optimaly sprendini, neprarandant abipusio

vienareik$SmiSkumo.

1.2. SPRENDIMO METODAI

Praeito skyrelio pabaigoje minéty metodu savybémis pasiZzymi metaeuristiniai metodai (placiau
zr. [3], [20], [21], [23], [25], [32]): atkaitinimo modeliavimas, tabu paieSka, skruzdziy kolonijos
optimizavimas, evoliucinés strategijos ir kt. Pastaryjy vienos klasés — genetiniy algoritmy — metodais ir
bandysime iSspresti gamybinio tvarkaras¢io sudarymo problema. Ir, nors atlikta tikrai nemazai
genetiniy algoritmy studijy, iki Siol pilnai néra irodyta, kodél genetiniai algoritmai, paremti
kryzminimo, mutacijos, paveld¢jimo ir kitai operatoriais, veikia tokio pobtuidzio problemy sprendime
(placiau zr. [12], [15], [17], [26], [33]). Tai pagrindinis kriterijus, kodél pasirinkti genetiniai

algoritmai, taCiau pasirinkti ne vien jie. Jei genetinis algoritmas intriguoja paciu savo principu, tai tabu
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paieskos algoritmas intriguoja geromis rekomendacijomis (placiau zr. [6], [7], [8], [9], [10], [11], [14],

[16], [22], [24], [29]).

1.3. TYRIMAS IR SPRENDIMAS

Siame darbe buvo tirta parametry parinkimo jtaka kanoniniam genetiniam algoritmui (ruletés rato
atranka, vieno taSko individy kryZzminimas, dviejy elementy sukeitimo mutacija). Varijuojant jvairias
parametry reikSmes, stebétas ju poveikis algoritmo veikimui sprendziant skirtingas tvarkara$ciy
sudarymo problemas. Autorius nesieké sukurti ,,super-turbo-meta“ algoritma, veikianti geriau nei visi
likusieji iki Siol. Visoms problemoms tai padaryti yra nejmanoma, tuo galima isitikinti ,,No free lunch*
teoremy pagalba (placiau Zr. [30]). Taciau atlikus tyrimus, pastebétos tam tikros tendencijos, kurios
leido modifikuoti tiek genetini, tiek tabu paieskos algoritma akivaizdziai pagerinant jy veikima.

Gautos genetinio algoritmy parametry reikSmés suskirstytos i tam tikras klases, kuriomis remtasi
kuriant algoritmy strategijas. Pastarosios buvo lyginamos su paprastuoju ir padidintos diversifikacijos
tabu paieSkos algoritmais, atsitiktinio klaidziojimo ir dalinés (sprendinio erdvés) tiksliosios paieskos

algoritmais.



10

2. TEORINE DALIS
2.1. KOMBINATORINIS OPTIMIZAVIMAS IR METAEURISTINIAI
ALGORITMAI

Kombinatorinis optimizavimas — palyginus su kitomis jauna matematikos atSaka. I$sivys¢iusi XX
a. antroje pus¢je kartu su skaiiuojamosios technikos raida ir sparciai besivystanti iki Siy dieny.
Lietuvoje dar mazai paplitusi, tafiau jau Zengianti pirmuosius zingsnius (placiau zr. [20], [21], [22],
[23], [24], [25], [27], [28], [34]).

ISsamus ir jvairiapusis ivadas i kombinatorini optimizavima, jo problemy sprendimo algoritmus,
ju savybes, galimas naujas koncepcijas pateikiamas [3] publikacijoje. Formuluodami pagrindinius
teiginius §iame skyrelyje remsimés bitent ja. Sioje publikacijoje teigiama, kad daug optimizavimo
problemy svarbiy tiek praktiniu, tiek teoriniu poziiiriu susideda i$ ,,geriausios” kintamyjy aibés
konfigiiracijos paieskos, atitinkancios tam tikra tiksla. Atrodyty, jog jos natiiraliai pasidalina i dvi
kategorijas: problemos, kur sprendiniai uzkoduojami realiyju skaiciy kintamaisiais ir problemos, kuriy
sprendiniai uzkoduojami diskreciais kintamaisiais. Tarp pastarosios yra problemu klasé, kuri vadinama
kombinatoriniu optimizavimu.

Minétoje publikacijoje kombinatorinio optimizavimo problema P = (S , f ) formaliai
apibréZziama taip:

— kintamyjy aibé X = {xl, - xn};

— kintamyjy sritys D,, ..., D ;

— kintamuyjy apribojimai;

— minimizuojama tikslo funkcija /', kur f:D, x..xD, — R".

Visy galimy Imanomuy priskyrimuy aibé yra
S={s={(x;,v,), ... (x,, v,)}| v, € D,, s tenkina visus apribojimus}. S paprastai vadinama paieskos
(arba sprendinio) erdve, kadangi kiekvienas aibés elementas gali biiti laikomas sprendiniu-kandidatu.

Tam, kad i$sprestuméme kombinatorinio optimizavimo problema, turime rasti s* € S su minimalia
tikslo funkcijos reikSme tokia, kad f (s*)S f (s) Vs e S. s" vadinamas globaliai optimaliu sprendiniu
Iy (S , f ) iraibé S* < § vadinama globaliai optimaliy sprendiniy aibé.

Kombinatorinio optimizavimo problemuy pavyzdziai yra keliaujan¢io komivajozieriaus problema,
kvadratinio paskirstymo problema, tvarkara$¢iy ir grafiky problemos ir t.t. D¢l praktinés
kombinatorinio optimizavimo svarbos buvo i§vystyta daug algoritmy jy sprendimui. Sie algoritmai
klasifikuojami i pilnutinius arba aproksimuojancius algoritmus. Pilnutiniai algoritmai garantuoja
kiekvieno kombinatorinio optimizavimo problemos baigtinio dydzio atvejo optimalaus sprendinio

radima per ribota laika. Vis délto kombinatorinio optimizavimo problemoms, kurios yra NP -sunkios,
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neegzistuoja polinominio laiko algoritmas, tariant, kad P # NP. Todé¢l pilnutiniams metodams
blogiausiu atveju gali reikéti eksponentinio skaiciavimo laiko. Tai daznai veda prie per ilgo
skai¢iavimo laiko praktiniams tikslams. Tokiu biidu, démesys aproksimuojantiems metodams
kombinatorinio optimizavimo problemoms sprgsti per paskutinius 30 mety Zzymiai iSaugo.
Aproksimuojanciuose algoritmuose aukojama optimalaus sprendinio radimo garantija Zymiai
sumazinto laiko kiekio labui.

Tarp pagrindiniy aproksimacijos metoduy paprastai iSskiriamos dvi klasés: konstruktyviy metodu
ir lokalios paieskos metody. Konstruktyviis algoritmai generuoja sprendinius nuo pradziy vis
pridédami i§ pradziy tus¢iam daliniam sprendiniui komponentus, ligi sprendinys uzpildomas. Jie
paprastai yra greiciausi aproksimuojantys metodai, visgi jie grazina prastesnés kokybés sprendinius
palyginus su vidinés paieskos algoritmais. Lokalios paieskos algoritmai pradeda nuo tam tikro pradinio
sprendinio ir iteracijomis pirmyn bando pakeisti darbini sprendini geresniu sprendiniu pagal
atitinkamai apibrézta darbinio sprendinio aplinka, kur aplinka formaliai apraSoma tokiu biidu:

Aplinkos struktiira yra funkcija N:S—2°, kuri kiekvienam se S priskiria aplinkos aibe
N(s)< S. N(s) vadinama s aplinka.
Aplinkos struktiiros ivedimas leidzia apibrézti lokaliai minimaliy sprendiniy savoka.
Lokaliai minimalus sprendinys (arba lokalus minimumas) atsizvelgiant | struktiira N yra

sprendinys § toks, kad Vs e N (§) f (§) <f (s) § vadiname grieztai lokaliai minimaliu sprendiniu, jei

f(8)< f(s) Vs e N(5).

Per paskutinius 20 mety iskilo nauja aproksimacijos algoritmy risis, i§ esmés bandanti sujungti
pagrindinius euristinius metodus aukStesniame lygmeny. Dabar Sie metodai paprastai vadinami
metaeuristika (euristika kilusi 1§ graikisko Zodzio heuriskein, kuris reiSkia ,,ieskoti* ir priedélis meta,
kuris reiSkia ,,vir§, aukStesniame lygyje®). Siai algoritmy klasei priklauso skruzdziy kolonijos
optimizavimas, evoliuciniai skai¢iavimai, iskaitant ir genetinius algoritmus, iteracin¢ lokali paieSka,
atkaitinimo modeliavimas ir tabu paieska.

Metaeuristiky savybes galima apibiidinti tokiu biidu:

- metaeuristikos yra strategijos, kurios ,,vadovauja‘“ paieskos procesui;

- tikslas yra efektyviai tirti paieskos erdve tam, kad biity galima rasti (artima) optimaly

sprendini;

- metodai, kurie yra metaeuristiniai skiriasi tarpusavyje nuo paprastos lokalios paieskos

procediiros iki sudétingy mokymosi procesuy;

- metaeuristiniai algoritmai yra apytiksliai ir paprastai nedeterminuoti;

- jos gali jtraukti { sudéti mechanizmus tam, kad iSvengty uzstrigimy uzdarytoje paieskos

erdves srityje;
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- pagrindinés metaeuristiky koncepcijos leidzia abstraktaus lygio aprasymus;

- metaeuristikos néra specifinés problemai;

- metaeuristikos gali pasinaudoti specifinés srities Ziniomis euristiky formoje, kurios yra

valdomos aukstesnio lygio strategija;

- Siandien daug patobulinty metaeuristiky naudoja paieskos patirti (igyvendinta tam tikroje

atminties formoje) tam, kad vadovauty paieskai.

Idomus ir gana novatoriS8kas poziiiris 1 metaeuristiky klasifikavima taip pat pateikiamas [3]
publikacijoje. Cia iSrySkinama dvieju savoku — infensifikacijos ir diversifikacijos svarba
metaeuristiniams algoritmams — tai yra taip vadinama I/&D sistema (2.1 pav.). Galime pasinaudoti
vienu 1§ daugelio publikacijoje pasiiilyty Siy savoky apibrézimy, jog intensifikacija — tai atsargiai ir
intensyviai ieSkoti aplink gerus sprendinius, rastus praeitoje paieskoje. Diversifikacija, atvirk$ciai, yra
valdyti paieska nelankytose srityse. Kitais ZodZziais tariant, ivairios metaeuristinés id¢jos turi buti
suprantamos $iy dviejy savoky poziliriu ir metaeuristiniai algoritmai turi biiti sukonstruojami taip, kad
intensifikacija ir diversifikacija vaidinty subalansuota vaidmeni. 2.1 pav. matome I&D sistemos
jungtini vaizda intensifikacijos ir diversifikacijos atzvilgiu metaeuristikose. Ten OG - 1&D
komponentai valdomi tiktai tikslo funkcija, NOG — 1&D komponentai valdomi tiktai viena ar daugiau

funkcijuy, skirtingy nei tikslo funkcija, R — 1&D komponentai valdomi tiktai atsitiktinumu.

NOG

Néra atsitiktinumo

oG

Nenaudojama atmintis

~ Nenaudojama tikslo funkcija

&

o
Diversifikacija Intensifikacija

2.1 pav. I&D sistemos schema [3]

Vadinasi, tinkamas balansas tarp intensifikacijos ir diversifikacijos yra reikalingas tam, kad
gautume efektyvia metaeuristika. Be to, Sis balansas neturi biiti fiksuotas arba keistis tik { viena pusg
(pvz., tolygiai didinti tik intensifikacija). Miisy nagrin¢jamy algoritmy I&D komponentai pateikti 2.1

lentel¢je.
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2.1 lentelé.

I1&D komponentai genetiniam ir tabu paieSkos algoritmams [3]

Metaeuristika I1&D komponentai

) aplinkos parinkimas (tabu sarasai)
Tabu paieska

aspiracijos kriterijus

rekombinacija

Evoliuciniai skai¢iavimai | mutacija

atranka

Nors metaeuristikos efektyviai sprendzia daugeli kombinatorinio optimizavimo problemuy, tac¢iau
verta paminéti kelis paradoksus, taip vadinamas ,No free Ilunch® teoremas (2.2 pav.)

paieskoje/optimizavime [30]:

e ... visi algoritmai, kurie iesko ivercio funkcijos ekstremumy veikia tiksliai vienodai, kuomet
imamas vidurkis visoms galimoms jvercio funkcijoms. Ypac jei algoritmas A veikia geriau
nei B tam tikrose jverCio funkcijose, tuomet, trumpai tariant, turi egzistuoti tiksliai tiek pat
kity funkciju, kuriuose B veikia geriau ne A.*

e ...bet kuriam (optimizavimo) algoritmui bet kuris jo veikimo pagerinimas vienai problemy

klasei yra kaip tik pabloginimas kitai uzdaviniy klasei.*

specializnotas algoritmas

veikimas . .
umversalus algoritmas

Fidurkis

problemos tipas
2.2 ,No free lunch* teoremy grafiné iliustracija [30]

2.2. TVARKARASCIU SUDARYMO PROBLEMA

Tvarkaras$¢iy sudarymo tikslas yra pagaminti tvarkaraSti tam tikrai situacijai. Problemoje
18déstoma, kas turi uzimti vieta, o sprendimas tiksliai apibiidina, kas turi atsitikti tuo metu.

Sios problemos iskyla gamyklose, personalo planavime, aerodromuose, gelezinkeliy stotyse ir t.t.

Siame darbe nagrinékime pakankamai abstrak&ias (neprarasdami problemos sudétingumo)

tvarkarasciy sudarymo problemas.
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Nagrinékime tam tikra gamykla, kurioje resursai vadinami masinomis. Sios masinos atlieka
operacijas darbams. Kiekvienas darbas susideda i§ operacijy skaiciaus. Galima darba isivaizduoti kaip
masing, kuriai reikia pataisymuy skaiciaus arba kaip studenta, kuriam reikia dalyvauti tam tikrame

skaiCiuje klasés susitikimuy.

2.2.1. APIBREZIMAS

Tvarkarasc¢iy sudarymo uzdaviniai siejasi su resursy paskirstymu per laika tam, kad biity galima
atlikti uzduociy seka. Kiekviena tvarkaras¢iy sudarymo problema charakterizuoja trys komponentai:

= Masiny skaiius m, darby skaiCius n, atlikimo laiky kiekvienam darbui kiekvienoje

masinoje matrica 4.

= Apribojimy aibé C, kurie turi biiti tenkinami kiekvienam tvarkaras¢iui.

= Tikslo funkcija £, kuria reikia minimizuoti.

Tvarkaras¢iy sudarymo problemos idomios tiek praktiniu, tiek teoriniu pozitriu. Kadangi Sia
problema pasirinkome genetiniy algoritmy taikymui, tai ¢ia nagrinékime pakankamai paprastas
problemas, kurias lengva apibudinti. Kadangi tvarkaras¢iai yra su daugybe apribojimy (kurie
daZniausiai ir yra sutinkami realiame pasaulyje) iSkart komplikuojasi ne tik problemos sprendimas, bet
ir pats jos formulavimas, nagrin¢jimas bei igyvendinimas. Tod¢l miisy abstrakéios problemos
formuoja labai abstrakty modelj realaus pasaulio situacijai. ApibréZzimo supaprastinimui tarkime, kad
kiekvienas darbas susideda lygiai i§ vienos operacijos kiekvienoje masinoje. Darby atlikimo laikai

duoti kaip mxn matmeny matrica 4, kur 4,; yra j-tojo darbo atlikimas i-tojoje maSinoje
(1<i<m,1<j<n). Atlikimo laikai gali bati ir realiis skai¢iai. Tvarkaras¢iy sudarymo problemos
tikslas yra surasti tokj tvarkarasti, kurj pilnai apibidinty mxn matmeny matrica S, kur S, yra
pradzios laikas j-tojo darbo operacijos i-tojoje masSinoje. Tinkami tvarkaras¢iai privalo nenaudoti ty
paciy darby arba maSiny vienu metu, taigi visi tvarkara$¢iai privalo tenkinti sekancius apribojimus:
Vi, j S, 20,
Vi j.k(j#2kAS, <8, )=S,, +4,<S,,,
Vih,j (i#hnS, <8, )=8,, +4,<S,,.
Minimizuojama funkcija f ir suminis tvarkaraS¢io trukmes ilgis, arba laikas, kuomet baigiasi

paskutiné operacija, t.y.

f(8)= maX(Si,j + Ai,j)'

i
Tai daznai vadinama atlikimo trukmés kriterijum ir tai labai svarbus matas. Alternatyvos yra srauto
laikas, vélavimas ir pavélavimas, taciau kai kurios i$ Siy savokuy reikalauja papildomos informacijos

tokios kaip numatomas pristatymo laikas darbams.
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Tokiu biidu apibrézti tvarkara$éiai sudaro statiniy tvarkara$éiy klase. Sioje klaséje visi darbai yra
prieinami nuo pradzios.

Dauguma metody igyvendinty vienam tvarkara$¢iy sudarymo variantui gali biiti pritaikyti kitam.
Pagrindinis skirtumas yra tai, kad atlikimo trukmé yra netinkama savoka kito tipo tvarkara$¢iams,
pavyzdziui — dinaminiams, kadangi viskas apie problema yra Zinoma ir nesitikima, kad kas nors
atsitikty. Praktikoje maSinos gali sugesti ir visas atlikimo procesas stipriai véluoti, arba 1 atlikimo
proceso eiliSkuma isiterpti kitas, didesni prioriteta turintis darbas ir tuomet visa (arba beveik visa)
tvarkarasti reikia suformuoti i§ naujo. TvarkaraSc¢iai, kurie yra tinkami netgi netikéty atsitikimy atveju,
vadinami tvirtais arba lanksciais tvarkarai&iais. Si tvarkara¢iu sudarymo Saka turi geresng prakting

verte, bet jie yra specifiniai atskiroms problemoms, todé¢l maziau tinkami etalono naudojimui.

2.2.2. PROBLEMOS

Kadangi spresime tris pagrindinius gamybiniy tvarkara$¢iy sudarymo uzdavinius, apribojimams
C turime tris skirtingus apibrézimus:

Srautinis fabrikas.

Srautiniame fabrike visi darbai privalo patekti { maSinas nustatyta tvarka. Problemos
specifikacijai duota papildomas n ilgio vektorius B stulpelis. Jame iSvardinta maSiny aplankymo
tvarka, ir kiekvienas darbas turi jos laikytis. Taigi, formalizuota tokiu biidu:

S ~ C:> VZaha] (l<h = SB,”J' < SB/l’j)'

Darby fabrikas.
Darbuy fabrike kiekvienas darbas privalo patekti | maSinas nustatyta tvarka. Problemos
specifikacijos duota papildoma mxn matmeny matrica B. Kiekvienas matricos B stulpelis yra

masiny permutacija, ir j -tasis darbas privalo patekti | masinas eiliSkumo tvarka duota matricos ;-

tuoju stulpeliu. Formaliai:

S~C=Vihjli<h=5, <5, ).

J By ;.J

Taigi, nesunku pastebéti, kad srautinis fabrikas yra atskiras darby fabriko atvejis.

Atvirasis fabrikas.

Atvirajame fabrike jokiy papildomy apribojimy néra, t.y.

C=0.

Kiekvienas darby arba srautinio fabriko tvarkaraStis yra tinkamas atvirojo fabriko tvarkara$ciui.
Pastebésime, kad darbai ir maSinos gali buti lengvai tarpusavyje kei¢iamos, laikantis ekvivalencios
problemos. Taigi galime isivaizduoti atviraji fabrika kaip Sokiy varzyby tvarkarascio sudaryma, kai

duota n berniuky ir m mergaiciy ir laikai, kuriuos jie nori praleisti drauge.
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Dabar pateiksime darby fabriko pavyzdi [31]. Darby fabriko problema apibréziama kaip dvi
matricos A4 (atlikimo laikams apibrézti) ir B (maSinuy tvarkai kiekvienam darbui apibrézti). Tai

problema su 4 masinomis ir 4 darbais.

54 9 38 95 2 4 2 1

34 15 19 34 . 3 3 4 2
A= ir B= .

61 89 28 7 1 1 3 4

2 70 87 29 4 2 1 3

Sios problemos sprendinys pateiktas 2.3 pav. Toks grafinis tvarkara¢iy vaizdavimas vadinamas Ganto
diagrama. Kiekviena eiluté atitinka masing. Operacijos kiekvienoje masinoje pavaizduotos kaip
spalvoti blokai. x aSyje yra duotas laikas, taigi kiekvienas blokas yra tokio dydzio, kiek atitinkamas
darbas, kurio numeris pavaizduotas bloko viduje, uztrunka, nors galimas ir kitoks bloku priskyrimas
darbams. Sio tvarkaras¢io atlikimo laikas yra 240 vienety. Ganto diagrama gali biiti naudinga grafiniu

biidu patikrinti tvarkaras¢iy sudarymo priemones.

masina

3 ] l|
|

L
|

0 100 200 laikas

2.3 pav. Ganto diagramos pavyzdys [31]

2.3. GENETINIS ALGORITMAS

Genetinius algoritmus 1975 metais jvedé¢ Holland [17], nemaZai prie ju vystymo prisidéjo
Goldberg [12]. Genetinis algoritmas yra paieSkos metodas naudojamas kompiuteriy moksle apytiksliy
sprendiniy radimui optimizavimo ir paieSkos problemose. Genetiniai algoritmai yra atskira klasé
evoliuciniy algoritmy, kurie naudoja metodus, paremtus evoliucinés biologijos principais, tokiais kaip
paveld¢jimas, individy mutacija, atranka ir kryZminimas.

Genetiniai algoritmai paprastai jgyvendinami kaip kompiuteriné imitacija, kurioje sprendiniy-

kandidaty y (vadinamuy individais) abstrakCiy c¢ ilgio reprezentaciju x (vadinamy chromosomomis)
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p dydzio populiacija optimizavimo problemai vystosi link geresniy sprendiniy. Evoliucija prasideda
nuo visiskai atsitiktiniy individu populiacijos ir vyksta kartose. Kiekvienoje kartoje atlieckamas visy
populiacijos nariy ijvertinimas, daugialypiai individai stochastiS8kai iSrenkami i§ einamosios
populiacijos (pagal ju iver¢ius), modifikuojami (mutuoja ar kryzminami) tam, kad suformuoty nauja

populiacija, kuri taps einamaja sekancioje algoritmo iteracijoje.

2.3.1. ALGORITMO SCHEMA

Pagrindinio genetinio algoritmo schema galima pavaizduoti sekanciais zingsniais:
1. [Pradzia] Sugeneruoti atsitikting populiacija P i§ p chromosomu.
2. [Ivertinimasl1] [vertinti populiacijos P kiekvienos chromosomos x; tinkamuma e, = f (x[)

(I<i<p).

3. [Nauja populiacija] Sukurti nauja tokio paties dydzio populiacija P’, kartojant tokius
zingsnius, kol neuzpildoma visa populiacija:

3.1. [Atranka] ISrinkti dvi chromosomas-tévus x; ir x; i§ populiacijos P atitinkamai pagal
Juivertius ¢, ir e, (1<i<p,1<j<p).

3.2. [KryZminimas] Su kryZminimo tikimybe p, sukryZminti iSrinktus tévus naujos
chromosomos-palikuonio x, suktrimui (k£ — populiacijos P’ pildymo zingsnio
numeris).

3.3. [Mutacija] Su mutacijos p,, tikimybe pakeisti palikuonj x, kiekviename lokuse
(chromosomos i -tojoj pozicijoj (1<i < c)).

3.4. [Priémimas] [traukti gauta palikuoni x, {naujaja populiacija P'.

4. [Pakeitimas] Pakeisti senaja populiacija P naujaja P'.
S. [Ivertinimas2] [vertinti populiacijos P kiekvienos chromosomos x, tinkamuma e, = 1 (x,.)

(I<i<p).

6. |[Testas] Jei tenkinamas pabaigos kriterijus, sustabdyti algoritma ir grazinti geriausia
populiacijos P sprendini.

7. [Ciklas] Grizti 1 2 Zingsni.

Kaip matome, pagrindinio genetinio algoritmo schema yra labai bendra. Todél daug dalyku gali
biti jgyvendinti skirtingai jvairiose problemose. Cia iskyla tokie klausimai:
= Kaip sukurti chromosomas, t.y. koki kodavimo tipa pasirinkti? Nes su Sia problema siejasi du

pagrindiniai genetiniy algoritmy reprodukciniai operatoriai — kryzminimas ir mutacija.
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= Kaip atrinkti chromosomas-tévus kryzminimui? Tai gali biiti atliekama jvairiausiais budais,
visgi pagrindiné id¢ja yra ta, kad reikia iSrinkti geresnius tévus tikintis, kad geresni tévai duos
geresnius palikuonis.

= Kaip parinkti tinkamus algoritmo parametrus?

» Galiausiai, ar naujoj populiacijoj P', kuri sudaryta tik i§ nauju sprendiniy neprarasime

geriausio sprendinio i§ buvusios P ?

2.3.2. REPREZENTACIJA

Tipiniam genetiniam algoritmui biitina apibrézti du dalykus:
1) geneting sprendiniy y reprezentacija x ;
2) ivercio funkcija f (x) chromosomy (sprendiniy) ivertinimui.

Pirmoji problema — chromosomu (sprendinio) kodavimas — yra vienas i§ pradiniy uzdaviniy
taikant genetinius algoritmus problemy sprendimui. Kodavimas priklauso nuo problemos specifikos,
tod¢l galimy kodavimo varianty yra iSties daug ir {vairiy. Pats paprasCiausias kodavimo biidas yra
dvejetainis. Teoriskai, mazesnis alfabetas, geresnis nasumas, taciau paradoksalu, kad geri rezultatai
buvo gauti naudojant ir kitus kodavimus, pavyzdziui realiy skai¢iy chromosomas.

Permutacinis arba kéliniy kodavimas naudingas eiliSkumo nustatymo problemoms.
Permutaciniame kodavime kiekviena chromosoma x yra numeriy eiluté, kuri reprezentuoja numerj

tam tikroje sekoje.

Chromosomal 1245987 ¢6 3
Chromosoma?2 65478 9132

2.4 pav. Permutacinio chromosomy kodavimo pavyzdys

Antroji problema — sprendinio jvertinimo (arba tiesiog jvercio) funkcijos igyvendinimas ir yra
svarbus faktorius tiek algoritmo greiiui, tiek jo efektyvumui. IverCio funkcija apibréziama per
geneting reprezentacijg ir matuoja reprezentuojamo sprendinio kokybe. Vadinasi, jvercio funkcija turi
vienareikSmiskai atkoduoti ne tik chromosoma, bet ir tinkamai jvertinti jos kokybe. Todél bendru
atveju jgyvendinti {vercio funkcija yra tiek pat sunku kaip ir atlikti chromosomos reprezentacija.

Taciau chromosomos ivertinimas vien tik iver¢io funkcija tam tikroms problemoms nelabai
tinka, nes gali blogai salygoti tiek patj algoritma, tiek ir sprendini, todél daznai taikoma taip vadinama

chromosomy pajégumo funkcija, kuri 7 -tajai chromosomai apibréziama
Fx)= o)/ [

P
z f (xl.) yra populiacijos chromosomy iverciy vidurkis, o p - populiacijos dydis.

o= 1
Cia f=—
D =
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2.3.3. REPRODUKCIJA

Jei turime apibréZ¢ geneting reprezentacija ir jvercio funkcija, genetinis algoritmas tgsiamas
inicijuojant atsitiktiniy sprendiniy populiacija P, tuomet tobuliname ja kartodami atrankos,
kryZzminimo ir mutacijos operatoriy taikyma.

I§ pradziy daug atskiry sprendiniy atsitiktinai sugeneruojami pradinés populiacijos
suformavimui. Populiacijos dydis p priklauso nuo problemos pobiidzio, bet paprastai susideda i§
keleto Simty ar tiikstan¢iy galimy sprendiniy (nors kartais uztenka chromosomos ilgio populiacijos, t.y.
p =c). Tradiciskai, populiacija sugeneruojama atsitiktinai, kiek imanoma padengiant visa galimy
sprendiniy srit (paieSkos erdve), kadangi algoritmas tam tikrais atvejais, kuriy yra nemazai, gali nuo to
priklausyti.

Kiekvienoje sekancioje epochoje, egzistuojancios populiacijos P proporcija atrenkama naujos
kartos kiirimui, t.y. naujos populiacijos P’ formavimui. Atskiri sprendiniai atrenkami jverciy paremtu
proceso metu, kur geriau jvertinti sprendiniai (pagal iverc¢io arba kuria nors kita funkcija) yra paprastai
labiau galimi iSrinkimui. Tai paremta Darvino evoliucijos teorija, kad geriausieji turi islikti ir daugintis
toliau.

Yra daugybé metody, kaip iSrinkti geriausias chromosomas kryzminimui. Cia pateiksime viena i§
Iprastu — ruletés rato atranka.

Chromosomos-tévai iSrenkami atitinkamai pagal ju ivercius. Geresnés chromosomos turi daugiau
Sansy biti atrinktos. [sivaizduokime ruletés rata, kuriame iSdéstytos visos populiacijos chromosomos,
kiekviena turi savo vieta atitinkamai pagal jos jvert], kaip pavaizduota 2.5 pav. Tada metamas
kamuoliukas ir atrenkama chromosoma. Akivaizdu, kad chromosomos su geresniu jver¢iu bus

atrinktos daugiau kartuy.

@ Chromosoma1
@ Chromosoma2
0 Chromosoma3
0O Chromosoma4
m Chromosomab

2.5 pav. Ruletés rato atrankos pavyzdys

Tokia atrinkimo schema galima pavaizduoti tokiais Zingsniais:
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p
1. [Suma] Apskaiciuoti visy populiacijos chromosomy pajégumy f suma: S = Z fi-

i=1
2. [Generacija] Sugeneruoti atsitiktini skaiciy r 1§ intervalo [0; S )

3. [Ciklas] IS eilés nagrinéti populiacijos narius pradedant £ =1, ir sumuoti jy pajégumus
S, = i f, ,kai S, > r, tai nario, kurj reikia atrinkti, populiacijoje numeris & .
i=1

Ruletés rato atranka turi problemy, kai chromosomuy pajégumui daug skiriasi. Pavyzdziui,
geriausios chromosomos pajégumas yra 80% ruletés rato, tai kitos chromosomos turés labai mazus
Sansus paklititi 1 atranka, tokiu biidu yra tikslinga Siek tiek ,,iSkreipti“ esama situacija nedideliu visy
atrankoje dalyvaujanciy individy pajégumo funkcijos reikSmés pakélimu ir taip bent Siek tiek padidinti
blogiausiy individy atrankos Sansus.

Po chromosomuy atrankos kiti — kryzminimas ir mutacija — yra du pagrindiniai genetiniy
algoritmy operatoriai, nuo kuriy labai priklauso genetinio algoritmo eiga. Siuy operatoriy tipas ir
igyvendinimas, zinoma, priklauso nuo pasirinkto kodavimo ir taip pat nuo problemos. Yra daugybe
varianty, kaip atlikti chromosomy kryZminima ir mutacija. Cia pateiksime keleta, skirty permutaciniam
kodavimui, kai 1§ dviejy tévy-chromosomy gaunami du palikuonys-chromosomos.

Ar kryZzminti pasirinktas chromosomas-tévus, nusako kryZminimo tikimybé p., jeigu
chromosomy nekryzminame, vadinasi, chromosomos-palikuonis yra tiksli chromosomuy-tévy kopija.

Vieno tasko kryzminimas: pasirenkamas vienas kryzminimo taskas eilutéje ir tuomet nuo eilutés
pradzios iki to kryZminimo tasko eilutés dalis nukopijuojama i§ vieno tévo, o likusi dalis i§ kito bei
atvirksciai.

Vienas 1§ bendriausiy mutacijos atveju yra sukeitimas, kuomet chromosomoje dviejuose

atsitiktinai parinktose pozicijose reikSmeés tarpusavyje sukei¢iamos.

Chromosomy kryZminimas

Vieno tasko kryZminimas
127854936 + 827691354 127896354
127854936 + 827691354 827654931

Chromosomy mutacija
Elementy sukeitimas
145267983 => 195267483

2.6 pav. Permutacinio kodavimo chromosomy kryZminimo ir mutacijos pavyzdziai
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Kiekvienai naujai sprendinio reprezentacijai x’ pagaminti, iSrenkama chromosomuy-tévy pora i$
darbinés populiacijos P . Gaminant chromosoma-palikuoni naudojant prie$ tai minétus kryZminimo ir
mutacijos metodus, sukuriami nauji sprendiniai, kurie paprastai paveldi daugybe savo ,,tévy* savybiu.
Nauji tévai iSrenkami kiekvieniems dvejiems vaikams, ir procesas tgsiamas, kol nesukuriama nauja
tinkamo dydzio sprendiniy populiacija.

Sie procesai galiausiai baigiasi sekancios kartos chromosomy populiacija, kuri yra skirtinga nei
pradiné karta. Bendru atveju chromosomy jverc¢io vidurkis bus padidintas §ia populiacijos procediira,
kadangi tiktai geriausi organizmai i§ pirmos kartos atrenkami veisimui, kartu su maZa proporcija
maziau tinkamy sprendiniy.

Taciau svarbus klausimas yra, kokia vykdoma atranka. Kadangi gali atsitikti taip, jog sukurdami
nauja populiacija P', mes prarasime geriausia sprendinj i§ P, ir sekanciose epochose galim jo jau
nebepasiekti. Todél Siam atvejui naudojamas taip vadinamas elitizmas. Tai reiskia, kad bent vienas
geriausias sprendinys yra nukopijuojamas i§ populiacijos P be pakeitimy i naujaja P’. Taigi visada
geriausias sprendinys yra iSlaikomas. Bendru atveju gali biiti nukopijuota E procenty populiacijos, kai

iSsaugomas daugiau nei vienas geriausias sprendinys.

2.3.4. ALGORITMO PARAMETRU NUSTATYMO PROBLEMOS

Atranka yra akivaizdziai svarbus genetinis operatorius, bet skiriasi nuomoné dél kryzminimo ir
mutacijos svarbos. IS pirmo Zvilgsnio galime teigti, kad kryZminimas yra svarbiausias, o tuo tarpu
mutacija yra tiktai bitina potencialiy sprendiniy nepraradimo uZztikrinimui. Taciau i§ kitos puseés
kryZzminimas didzia dalimi tolygioje populiacijoje tiktai tarnauja dauginimui, o naujovés i§ pradZiy
randamos mutacijos pagalba, ir netolygioje populiacijoje kryZminimas beveik visada lygus didelei
mutacijai (kuri tikétina gali biiti katastrofing).

Labai maZa mutacijos tikimybé gali nuvesti prie genetinio dreifo arba pirmalaikio genetinio
algoritmo konvergavimo { lokalini optimuma. Mutacijos tikimybé, kuri yra per didel¢ gali nuvesti prie
gery sprendiniy netekimo. Yra teorinis, bet ne praktinis virSutinis ir apatinis réziai Siems parametrams,
kurie gali padéti vesti atranka.

Taigi, akivaizdu, kad kiekvienai specifinei problemai yra skirtingos specifinés parametry
savybés. Rekomendacijos parametrams daznai yra tam tikri empiriniai tyrimai, kurie dazniausiai
atliekami su dvejetainiu kodavimu.

Teoriskai kryZminimo tikimybé turéty buti didele, apie 80%-95% (vis délto tam tikri rezultatai
rodo, kad kai kurioms problemoms 80% kryZzminimo tikimyb¢ yra geriausia). IS kitos pusés mutacijos
tikimybé turéty buti labai maZa, norint neiSkreipti daugumos sprendiniy. Manoma, kad geriausia

tikimybé yra 0.5%-1%.
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Galima stebétis, kad didelis populiacijos dydis dazniausiai nepagerina genetinio algoritmo
veikimo (sprendinio radimo greicio atzvilgiu). Geras populiacijos dydis yra 20-30, taciau kiti teigia,
kad 50-100 yra geriausias populiacijos dydis. Kai kurie tyrimai taip pat rodo, kad geriausios
populiacijos dydis priklauso nuo kodavimo, t.y. uzkoduotos eilutés ilgio. Galimos genetinio algoritmo
parametry reikSmes pateiktos 2.2 lentelé;.

2.2 lentelé

Trijy matematiky siiilomos parametry reikSmeés [32]

Valdymo parametrai | De Jong Schaffer Grefenstette
Populiacijos dydis 50-100 20-30 30

KryZzminimo tikimybé 0.60 0.75-0.95 0.95
Mutacijos tikimybé 0.001 0.005-0.01 0.01

2.4. TABU PAIESKOS ALGORITMAS

Tabu paieSkos metoda nepriklausomai vienas nuo kito pasiiilé Hansen, Jaumard [14] ir Glover
[7] (toliau vyste Glover [9], [10], ir galiausiai savotiSka tabu paieskos Biblija yra Glover, Laguna
knyga [11]). Sis metodas paremtas lokalios paieikos principais, tatiau turi papildomy komponentu,
priesingai nuo lokalios paieskos, neleidzianciy sustoti lokaliame minimume.

Tam, kad paieSkos metodas biity pavadintas tabu paieska, reikalingos trys charakteristikos [29]:

o Tabu: laikini apribojimai, i$skiriant tam tikrus pasirinkimus 1§ paieskos;

o Trumpalaiké atmintis: tabu sarasas tam, kad apsaugoty nuo grizimo i ankstesnius zingsnius

laiko periodui.

o Aspiracijos lygis: kriterijai skirti apeiti tabu.

2.4.1. NUO LOKALIOS PRIE TABU PAIESKOS

Hertz ir kt. [16] publikacijoje tabu paieska jvedama nuo lokalios paieskos, t.y. pagrindinis
iteracin€s procediiros Zingsnis susideda konstruojant i§ einamojo sprendinio i kita sprendini j ir
tikrinant, ar reikia sustoti jame, ar atlikti kita Zingsni. Aplinkos paieskos metodai yra iteracinés
procediiros, kuriuose aplinka N(i) yra apibréZiama kiekvienam tinkamam sprendiniui i, o Kkitas
sprendinys j ieSkomas tarp sprendiniy aib&je N(i).

Tam, kad pagerinti tyrin€¢jimo proceso efektyvuma, reikia iSaugoti ne tik lokalios informacijos
kelia (pavyzdziui, einama tikslo funkcijos reikSmg), bet taip pat tam tikra informacija susijusia su
tyrinéjimo procesu. Sistemingas atminties naudojimas yra esmin¢ tabu paieSkos savybé. Nepaisant to,
kad dauguma tyrinéjimo metody saugo i§ esmés tik reikSme f{i *) geriausio sprendinio i* aplankyto iki

Siol, tabu paieSka taip pat saugo informacija apie paskutiniy aplankyty sprendiny marsruta. Tokia
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informacija yra naudinga vadovauti zingsniui nuo  prie kito sprendinio j pasirinktam i§ N(i). Atminties
vaidmuo yra apriboti pasirinkima i§ tam tikro N(i) poaibio uzdraudZziant, pavyzdzui, zingsnius | tam
tikrus aplinkos sprendinius.

Tiksliau pastebésime, kad sprendinio i aplinkos N(i) struktiira bus i§ tikryjy kintama iteraciju
metu. Todé¢l bty tinkamiau itraukti tabu paieska i procediiry, kurios vadinamos dinaminés aplinkos
paieskos metodais, klase [16].

Formaliai nagrinékime optimizavimo problema tokiu biidu: duota galimy sprendiniy aibe S ir
funkcija f: S— R, rasti tam tikra sprendinj i * 1§ S toki, kad f{(i*) yra priimtinas atsiZvelgiant { tam tikra
kriterijy (ar kriterijus). Paprastai priimtinumo kriterijus sprendiniui i * yra f{i*)<f(i) kiekvienam i i§ S.
Tokioje situacijoje tabu paieska biity tikslus minimizavimo algoritmas arba tyrin¢jimo procesas
garantuojantis, kad po baigtinio Zingsniy skaiciaus toks i* bus pasiektas.

Daugumoje situaciju néra garantijos, kad toks i* bus surastas; todél tabu paieska paprastai
traktuojama kaip ypatingai bendra euristiné procediira. Kadangi tabu paieska i§ tikryju itraukia i savo
paties veikimo taisykles kai kuriuos euristinius metodus, tinkamiau nagrinéti tabu paieska kaip
metaeuristika. Jos vaidmuo daZniausiai yra vadovauti ir orientuoti paieska i$ kitos (labiau) lokalios
paieskos procediiros.

Taigi kiekvienas tyrinéjimo procesas turi tam tikrais atvejais priimti taip pat ir nepagerinancius
zingsnius nuo i prie j (t.y. f(j)>f(i)), jeigu norima iSeiti 1§ lokalaus minimumo.

Kadangi galimi ir nepagerinantys zingsniai, yra rizika aplankyti ta pat; sprendini, t.y. galimi
ciklai. Tai yra taskas, kuriame aminties naudojimas yra naudingas uzdrausti Zingsnius, kurie gali
nuvesti prie neseniai aplankyty sprendiniy. Jeigu tokia atmintis yra pateikta, galime nagrinéti atveji,
kad N(i) struktiira priklausys nuo marSruto ir taigi nuo iteracijos k; taigi galime remtis N(i, k) vietoj
N@).

Svarbu suprasti, jog aibés N(i, k) apibréZimas kiekvienoje iteracijoje ir jos poaibio F*
pasirinkimas yra kritiniai [16].

NC(i, k) apibrézimas implikuoja tai, jog kai kurie neseniai aplankyti sprendiniai pasalinami is aibés
N(i); jie nagrinéjami kaip tabu sprendiniai, kuriy reikia vengti kitoje iteracijoje. Tokia atmintis
(paremta naujumu) dalinai apsaugos ciklinima. Pavyzdziui, i§saugant iteracijoje k sarasa 7 (tabu
sarasa) paskutiniy aplankyty |7] sprendiniy uzkirs kelia daugiausia |7] dydzio ciklams. Tokiu atveju
galime paimti N(Z, k)=N(i)-T.

Dar vienas tabu saraSo sudarymo triikumas yra faktas, kad galima situacija, kai suteikiame tabu
statusa sprendiniams, kurie gali biti iki tol neaplankyti. Todél turime suteikti tam tikra tabu statuso
sumaz¢jima; tuomet nepaisysime tabu statuso, kada tam tikri tabu sprendiniai atrodo patraukliis. Tai

yra atlickama su aspiracijos lygio sqlygomis.



24

Tabu zingsnis m pritaikytas einamajam sprendiniui i gali pasirodyti patrauklus, nes jis duoda,
pavyzdziui, sprendinj geresnj nei geriausi iki tol rasti. Zingsni m priimsime nepaisant jo statuso; tai
padarysime, jei jis turi aspiracijos lygi a(i, m), kuris yra geresnis nei slenksc¢io reikSmé A(i, m).

Dabar apibiidinome beveik visas pagrindines tabu paieskos sudétines dalis. Yra dar viena savybe,

kuri yra svarbi tyrinéjimo procese; ji susijusi su faktu, kad proceso metu f gali buti pakeista tam tikrais
atvejais kita funkcija f . Tai leidzia jvesti ik tick paieskos intensifikacijos ir diversifikacijos.

Tabu paieskos algoritme atmintis naudojama skirtingais biidais tam, kad vadovauty paieskos
procedirai; jau nagrin¢jome trumpalaike¢ atminti, kurios vaidmuo buvo uzdrausti tam tikrus zingsnius,
kurie gali nuvesti atgal prie neseniai aplankyty sprendiniy. Atmintis taip pat pateikiama gilesniame
lygyje.

Paieskos procese kartais naudinga intensyvinti paieska tam tikrame aibés S regione, kadangi jame
gali biiti keletas priimtiny sprendiniy. Tokia intensifikacija igyvendinama suteikiant auksta prioriteta
sprendiniams, kurie turi bendras savybes su einamuoju sprendiniu; tai gali buti atlikta ivedant
papildoma narj tikslo funkcijoj; §is narys ,,baus* sprendinius, kurie yra toli nuo einamojo sprendinio.
Tai turi buti atlikta per keleta iteracijy ir po to naudinga tyrinéti kita aibés S regiona; diversifikacija
tokiu btidu sieks iSplésti tyrin¢jimo pastangas vir§ skirtingy S regiony. Vélgi diversifikacija gali biiti
igyvendinta jvedant papildoma nari tikslo funkcijoj; Sis narys baus tam tikroje stadijoje sprendinius,
kurie yra arti einamojo sprendinio. Abu intensifikacijos ir diversifikacijos nariai turi svorius, kurie yra
keiciami proceso metu tokiu buidu, jog intensifikacijos ir diversifikacijos fazés alternuoty viena su kita

paieskos metu. Modifikuota tikslo funkcija yra funkcija f =f+ Intensifikacija + Diversifikacija.

Trumpai pristatéme esmines tabu paieskos procediiros charakteristikas, kurios gali biiti
suformuluotos tokiu budu [16]:

Tabu paieska

1 zingsnis. Pasirinkti pradini sprendinj i aib&je S. Nustatyti i *=i ir k=0.

2 zingsnis. Nustatyti k=k+1 ir sugeneruoti sprendiniy poaibi V* aib¢je N(i, k) taip, kad bet kuri i$
tabu salygu (i, m) € T, pazeidziama (r=1, ..., f) arba bent viena i$ aspiracijos salygu a,(i, m) € A,(i, m)
tenkinama (r=1, ..., a).

3 zingsnis. Pasirinkti geriausia j=i ® m aibéje V* (atsizvelgiant i f'ar funkcija f ) ir nustatyti i=;.

4 zingsnis. Jeigu f(i)<f(i *), tuomet nustatyti i *=i.

5 zingsnis. Atnaujinti tabu ir aspiracijos salygas.

6 Zingsnis. Jeigu sustojimo salyga tenkinama, tuomet sustoti. PrieSingu atveju eiti { 2 Zingsni.

Glover [8] teige, jog kritinis Zingsnis, kuris jgyvendina agresyvia trumpalaikés atminties

orientacija, yra geriausiy leistiny kandidaty pasirinkimas (zr. 2.7 pav.).
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2.4.2. TABU SARASAS

Tabu sarasas yra trumpalaikés tabu paieskos atminties komponentas (zr. 2.8 pav.) [8].

Pagrindinis tabu saraso vaidmuo yra cikly prevencija [16]. Jeigu saraSo ilgis yra per trumpas, Sis
vaidmuo gali biiti nepasiektas; atvirkséiai, per ilgas sarasas sukuria per daug apribojimy ir pastebéta,
kad aplankyty sprendiniu vidutiné reikSmé auga kartu su tabu saraSo dydzio augimu. Paprastai Sio
dydzio didumo eilé¢ gali buti lengvai determinuota. Taciau duotai optimizavimo problemai daZnai
sunku ar visai nejmanoma rasti reikSmes, kuri apsaugoty nuo cikly ir ne per daug apriboty paieska

visiems duoto dydzio problemos pavyzdziams.

Tikrinti kita €jima Ivertinti kiekvieng kandidato éjimg
(padidinant sarasa, Ar Sis ¢jimas duoda geresni ivertinima negu
jei reikalinga) kitas leistinas ¢jimas rastas iki tol Ne
> (i§ einamojo kandidaty saraso)?

Taip
(potencialus priémimas)

A 4

Patikrinti Tabu statusa

Ar kandidatas tabu?
Tabu Ne tabu
Patikrinti aspiracijos lygj Taip Ejimas yra leistinas
Ar ¢jimas tenkina —» Pazyméti kaip geriausia
aspiracijos kriterijus? leisting kandidata

Ne (Leistinai
iraSytas)

Kandidaty saraSo tikrinimas
Ar yra ,,gera tikimybe®, kad liko geresniy
¢jimy, ar kandidaty saraSas turi biti i$pléstas? [

Taip

Ne

\ 4

Atlikti iSsirinkta geriausig leisting éjima

2.7 pav. Geriausio leistino kandidato iSrinkimas [8]
Efektyvus biidas iSvengti §io sunkumo yra naudoti kintamo dydZio tabu saraSa. Kiekvienas saraSo

elementas priklauso tam tikram iteracijy skaiciui, kuris yra apribotas duotaja maksimalia ir minimalia
reikSmeémis.

Tai pat svarbu pastebéti, kad ne visada gera mintis apriboti paieskos erdve ligi tinkamy
sprendiniy; daugelyje atvejuy, leidZiant paieskai judéti | netinkamus sprendinius yra pageidautina, ir

kartais butina [6].
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Glover [8] teigé, kad keliuose ankstesniuose tabu paieskos taikymuose, geriausi tabu saraso ilgiai

atitinkamai pateko { intervalg nuo 5 iki 12, su 7, reprezentuojanciu efektyviausia reikSme.

Pradéti su pradiniu einamuoju sprendiniu
Gauti sprendini i$ inicializacijos arba 1§
tarpings ar ilgalaikés atminties komponento

A 4

Sukurti éjimy kandidaty saraSa
(Jet taikomas, kiekvienas ¢jimas generuoja |
nauja sprendini i§ einamojo sprendinio)

\4

* Pasirinkti geriausia leisting kandidatg *
(Leistinumas pagristas tabu apribojimais ir aspiracijos kriterijumi)
Pazymeéti gauta sprendini kaip nauja einamaji sprendini. [rasyti ji

kaip nauja geriausia sprendini, jei pagerina pries tai geriausiaji.

A 4

Sustojimo Kkriterijus
Sustoti, jeigu nustatytas iteracijy skai¢ius baigiasi
1§ viso arba nuo geriausio surasto sprendinio.

Sustoti Testi
Baigti globaliai arba perduoti Atnaujinti leistinumo salygas
Perdavimas inicijuoja Atnaujinti tabu apribojimus ir
intensifikacijos ar diversifikacijos aspiracijos kriterijus —

faze¢ 1gyvendinta tarpinés ar
ilgalaikés atminties komponente.

2.8 pav. Tabu paieSkos trumpalaikés atminties komponentas [8]

Morrison [29] teige, kad tabu paieSkos metodai daznai naudoja 5-7 Zingsniy ilgio tabu atmintj,
taCiau optimalus atminties ilgis faktiSkai priklauso nuo problemos — didesnei problemai Siek tiek

didesnis ilgis.

2.4.3. INTENSIFIKACIJA IR DIVERSIFIKACIJA

Du svarbiis tabu paieskos komponentai yra sprendiniy intensifikacija ir diversifikacija.
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Hertz ir kt. [16] publikacijoje teigiama, jog tam, kad suintensyvintuméme paieska teikianciuose
vil¢iy regionuose, 1§ pradziy turime grizti prie vieno i$ geriausiy sprendiniy rasty iki tol. Tuomet tabu
saraSas gali biiti lengvai sumazintas ,,mazam*® skaiCiui iteracijy.

Kaip minéta pries tai, dél priezasCiy susijusiy su skai¢iavimo laiku, greitos euristikos ir priimtino
dydzio sprendinio aplinka naudojami kiekviename tabu paieskos zingsnyje. Galimi budai paieskos
intensifikacijai yra sudétingesniy euristiky ar net tiksliy metody naudojimas, arba sprendinio aplinkos
padidinimas.

Tam, kad iSvengti didziulio biiseny erdvés regiono islikimo visiSkai netyrinétu, svarbu jvairinti
paieska. Paprasciausias buidas tai padaryti — atlikti keleta atsitiktiniy perkrovimy. Kitoks biidas, kuris
garantuoja nelankyty viety eksploracija yra bausti daznai atlieckamus zingsnius arba sprendinius.

Si bauda yra nustatoma pakankamai didelé tam, kad uztikrinty pabégima i§ einamojo regiono.
Modifikuota tikslo funkcija naudojama duotam skaiCiui iteracijy. Taip pat imanoma naudoti bauda
daznai atliekamiems Zingsniams visos paieskos procediiros metu.

Glover [8] teigé, jog trumpalaiké tabu paieSkos atmintis sudaro agresyvios eksploracijos forma,
kuri siekia pagaminti geriausia (auk$c¢iausio jvertinimo) ¢jimo galimybg su salyga, kad galimi
pasirinkimai tenkinty tam tikras salygas. Sios salygos, igyvendintos i tabu apribojimus, yra kuriamos
apsaugoti pakeitimus, ar kartais pasikartojimus, tam tikry €jimy — pateikiant pasirinktus atributus Siy
¢jimy draudziamais (tabu). Pirminis tabu apribojimy tikslas yra leisti metodui eiti virS lokalaus
optimalumo taSky, taciau nepaisant to gaminant aukstos kokybés ¢jimus kiekviename zingsnyje.

[6] Saltinyje teigiama, kad intensifikacija naudojama daugelyje tabu paieSkos igyvendinimy, bet
ne visada yra biitina. Tai yra dél to, jog yra daug situaciju, kuriose paieskos, atliktos normaliu paieskos
procesu, pilnai pakanka. Tokiu buidu nereikia eikvoti laiko tyrinéjant atidziau paiesSkos erdvés dalis,
kurios jau buvo aplankytos, ir Sis laikas gali biiti panaudotas daug efektyviau.

Diversifikacija yra algoritminis mechanizmas, kuris stengiasi sumaZinti lokalumo problema

priversdamas paieska judéti po anksCiau netyrinétus paieskos erdvés plotus.

2.4.4. ALGORITMO JGYVENDINIMO ASPEKTAI

Hertz ir kt. [16] teigé, kad iteraciniy sprendiniy metody efektyvumas dazniausiai priklauso nuo
modeliavimo. Tikslus parametry suderinimas nieckada nenusvers blogo pasirinkimo aplinkos struktiiros
arba tikslo funkcijos. Zvelgiant i§ kitos pusés, efektyvus modeliavimas privalo vesti prie robastiniy
techniky, kurios néra per jautrios skirtingiems parametry nustatymams.

Nors i§ esmés paprastas metodas yra skolingas savo efektyvuma pakankamai geram suderinimui

aiSkiai didelio parametry rinkinio.
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Dabartiniu momentu, galime pripazinti, kad Sis technika yra panaSesné i inZinerini metoda
sudétingoms ir didZiulio formato optimizavimo problemoms nei | elegantiSka paprasta matematini
algoritma [16].

Naudojant tabu paieSka, sudétingumas yra ne tik sprendziamose problemose, bet ir pacios
sprendimo technikos pritaikyme.

Gendreau [6] pateiké tokius algoritmo sustabdymo kriterijus

m  po fiksuoto iteracijy skaiCiaus (arba fiksuoto procesoriaus laiko kiekio);

m po tam tikro skaiCiaus iteracijyu be pager¢jimo tikslo funkcijos reikSmej (kriterijus

naudojamas daugelyje igyvendinimy);

m  kuomet tikslo funkcija pasiekia i§ anksto nustatyta slenkscio reikSme.

Sudétingose tabu schemose, paieSka paprastai sustoja po faziy sekos baigimo, kiekvienos fazés
trukmé nustatoma minétais kriterijais.

Gendreau [6] publikacijoje ypa¢ akcentuojamas diversifikacijos vaidmuo: ,,Prie§ uzbaigiant (...),
norétuméme pabrézti, kad tinkamos paieSkos diversifikacijos uztikrinimas yra galbit lemiamas

klausimas tabu paieskos euristiky projektavime.*
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3. TIRIAMOJI DALIS IR REZULTATAI

Vienas i§ Sio darbo tiksly buvo pritaikyti specifinius problemai genetini, tabu, atsitiktinio
klaidziojimo ir tikslios paieSkos algoritmus, tadiau iSlaikanCius visas bendryju algoritmy (ypac
genetinio ir tabu) savybes 1.2 skyrelyje minétoms gamybiniy tvarkaras¢iy sudarymo problemoms
spresti. [gyvendintos programos tikslai gali biiti apibréziami tokiu bidu:

* interaktyvi vartotojo sasaja;

= skirtingy duomeny formaty nuskaitymas ir ivedimas atitinkamai pagal skirtinga sprendziama

tvarkaras$ciy sudarymo problema;

= problemos sudétingumo pateikimas tikslios (arba pilnosios paieskos) ir atsitiktinés paieskos

algoritmy pagalba;

= optimalaus uzdavinio sprendinio radimas genetinio ir tabu paieskos algoritmy pagalba;

= rezultaty tekstinis ir grafinis pateikimas.

3.1. BENDRU ALGORITMO DALIU JGYVENDINIMAS

Problemos ir jos sprendimo vientisumui uztikrinti visiems pritaikytiems algoritmams naudojamas

tas pats permutacinis sprendinio kodavimas bei sprendinio ivercio funkcija.

3.1.1. DUOMENU KODAVIMAS

I§ pradziy turime pradiniy duomeny matrica 4, susidedancia i§ m eiluciy ir n stulpeliy, kur
eilutés Zymi atitinkamas masinas, stulpeliai darbus, o matricos elementai 4, ; j-tojo darbo trukmg i-
tojoje masinoje. Bei to paties formato apribojimu matrica B, kurioje yra darby atlikimo atitinkamose
masinose tvarka.

Sukuriame sprendinio reprezentacija X , kuri yra matrica 1§ 2 eiluciy ir ¢ stulpeliy, kur c=n-m.
I visus jos stulpelius surasome visus imanomus matricos A indeksy kélinius, kuriy, akivaizdu, Siuo
atveju yra n-m. Vadinasi, tokiu sprendinio kodavimu gauname sprendinio reprezentacija, kuri atitinka
darby eiliSkumo seka, t.y., pavyzdziui, jei chromosomos k -tajo stulpelio pirmoje eiluté yra reikSme 3,
o antroje 2, vadinasi, k -toje eiléje reikia atlikti 2-a darba 3-ioje maSinoje. Kaip jau min¢jome, toks
kodavimas vadinamas permutaciniu arba kéliniy kodavimu. Akivaizdu, jog Siuo atveju yra c! visy

galimy kéliniy. Vadinasi, tiek elementy sudaro sprendinio paieskos erdve.

3.1.2. [IVERCIO FUNKCIJA

Sukuriame matrica-stulpeli Pf", kuris susideda i§ p eiluciy. Kiekvieng i§ eiluciy uzpildome

tokiu budu Pf, = f (R), kur 1<i< p. T.y. matrica Pf yra visy (populiacijos ar lokalios aplinkos)
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sprendinio reprezentacijy jver¢iy matrica. Tam suktiréme ir ijgyvendinome ivercio funkcija f (X ) , kuri
tvertina kiekviena reprezentacija X toliau apraSytuoju bidu.

Papildomai suformuokime matricas stulpelius 7 1§ m eiluciy, kuriame bus fiksuojamas i -tosios
masinos darbo pabaigos laikas duotuoju momentu (1<i<m), ir D i§ n eiluciy, kuriame bus
fiksuojamas j-tojo darbo pabaigos laikas duotuoju momentu (1< j <n). Pradiniu laiko momentu
abiejy matricy elementai yra 0. IS eilés tikriname nagrinéjamos chromosomos stulpelius £ (1<k <c).
Pagal chromosomos uzkodavima, /-a jos eiluté yra masinos numeris, o 2-0ji — darbo numeris, vadinasi
k -tajame tikrinime gausime dvi reikSmes:

e=X,,irs=X,,
jas isistacius { matrica 4, gauname s -tojo darbo trukmg e -tojoje masinoje, t.y. ¢ = 4, . Tuomet
gauname tokias salygas
Tr,=D, +t, jei Tr, <D,
{Tr@ =Tr, +t, jei Tr,>D,’
bei D, =Tr,. Jas galima paaiSkinti taip: jei nagrinéjamas s -tasis darbas tuo metu dar vykdomas
kurioje nors kitoje maSinoje, vadinasi, reikia palaukti jo pabaigos ir tik tada pradéti vykdyti e -tojoje
masinoje, prieSingu atveju s -tasis darbas iSkart vykdomas e -tojoje masinoje.

Taciau toks chromosomos jvertinimas yra galimas tik atvirojo fabriko problemoms, darby ir
srautinio fabriko problemoms reikia papildomai jvesti matrica-stulpeli Se 1§ n eiluciy, kuriame bty
saugomi masiny numeriai, kuriose atitinkamas darbas dar nebuvo, vadinasi prie matricos 4 e -tosios
eilutés ir s -tojo stulpelio graZzinamos reikSmés, reikéty graZinti ir apribojimy matricos B atitinkama
reikSme eil, ir pries tikrinant auk$¢iau paminétas salygas, reikéty tikrinti salyga eil = Se_ kuri reiksty,
ar §is darbas gali biiti vykdomas $ioje masinoje, t.y. ar laikomasi masiny eiliSkumo tvarkos.

Galiausiai abiem atvejais chromosomos (vertis yra max(T rl.), kas atitinka véliausiai pasibaigusi

0<i<m
darba i-tojoje masinoje.
Pastebésime, kad visi tvarkara$¢iy sudarymo apribojimai yra iSkart jtraukiami i jver¢io funkcijos
reikSme, t.y. tokiu biidu galime naudoti visus sprendiniy erdveés elementus, nes $iuo atveju visi jie yra

tinkami sprendiniai (su geresne ar blogesne, priklausomai nuo apribojimuy, ivercio funkcijos reikSme).

3.2. GENETINIO ALGORITMO TAIKYMAS

Genetinio algoritmo taikymo apraSymui naudosime schema, apraSytaja 2.3.1. skyrelyje,

konkreciai pritaikyta misy atvejui.
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3.2.1. POPULIACIJOS SUDARYMAS

Pradinés populiacijos inicializacijai sugalvojome paprasta, ta¢iau pakankamai efektyvy elementy
generavimo metoda. Suformuojame matrica-stulpel; P i§ p eiluCiy. Ji uzpildome chromosomomis
X , kurios yra atsitiktinai suformuotos i$ pradinés matricos X , t.y.

1) 18 pradziy nukopijuojame chromosoma X ;

2)  pradedame nagrinéti visus jos stulpelius X', nuo pradziy (j=1), ties kiekvienu stulpeliu

sugeneruojame atsitiktini sveikaji skaiciy rr e [l;c] (tolygus intervale [1; c] skirstinys), ir

sukeiiame j-taji stulpeli su rr-tuoju, tada einame prie sekancio stulpelio ir taip iki kol
prieisime paskutinj.

3)  Gauname visiskai skirtinga nuo pradinés chromosoma X', ja itraukiame | populiacija. Ir

naujai chromosomai gauti kartojame 1) zingsni iki kol neuzpildoma visa populiacija.

Tokiu biidy sugeneruota chromosomy populiacija bus visiSkai atsitiktiné ir gerai padengs

sprendimo erdvg.

3.2.2. NAUJOS POPULIACIJOS SUDARYMAS

Sukuriame nauja tokio paties dydzio kaip ir P populiacija P', kartodami tokius Zingsnius, kol
neuzpildoma visa populiacija.

1) [Atranka]

Populiacijy atrankai jgyvendinti naudojame sugalvota ruletés rato atrankos metodo modifikacija.
IS pradziy apskaiciuojama reikSmeés

lmax = maX(Pf; )’

1<i<p

max=/[__+/[_ -0.1,

max

p

suma = z (max— Pf, ) ,

i=1

koef =100/ suma,

tada sugeneruojamas atsitiktinis realus skaicius 7 i§ intervalo [O; 100) ir tikrinama salyga

J
nrl=j, jei ;(max‘Pﬁ)'koefy,éia Jj=L..p.

j =j+1, prieSingu atveju

Taip gauname pirmaja chromosoma-téva, kurios numeris #r1. Po to panasi procediira kartojama,
tik papildomai tikrinama salyga, kad antroji chromosoma-tévas, kurios numeris nr2 tenkinty salyga
nr2 # nrl. Taip pat kryzminimo procedirai perduodame kryzminimo numerj & . Sios modifikacijos

esmé ta, kad net ir blogiausia ivert] turinti chromosoma turi Sansa (nors ir nedideli) pakliiiti | atranka.
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2) [KryZminimas]

Po atrankos gavome dvi populiacijos P chromosomas P , ir P,

nr2 *

Sugeneruojame du
atsitiktinius skaicius » ir rr, sveikaji ir realy, atitinkamai i§ intervaly [1; c— 1) ir [0; 1). Tikriname, ar
rr < p., jel taip atlickame chromosomy kryZminima, t.y. 1§ P _, chromosomos paimame r» pirmy

stulpeliy ir nukopijuojame | naujaja chromosoma P/, atitinkamai i§ chromosomos P,

nr2

Lp.
Likusioji dalis uZpildoma tradiciniu (tiesioginiu) biidu — tikriname nuo pradZios chromosomos P,
stulpelius ir zilirime, ar tokiy pa¢iy néra P/, chromosomoj, jei taip, tai nukopijuojame atitinkama
stulpelj i chromosoma P, , . Taip patirsu P, ir P/ chromosomomis.

Jei kryzminti nereikia, tai chromosomos-palikuonys P/ ir P/, yra tikslios chromosomy-tévy
atitinkamai P, ir P _, kopijos.

3) [Mutacija]

Chromosomos mutacijai atlikti, i§ pradziy, sugeneruojame du atsitiktinius sveikuosius skai¢ius
pl ir p2 1§ intervalo [1; c] bei vieng realy r iS intervalo [0; 1). Tikriname, ar r < p,,, jei taip,

vadinasi, sukei¢iame mutuojancios chromosomos stulpelius, kuriy indeksai pl ir p2 vietomis.

3.2.3. ALGORITMO PABAIGA

Senoji populiacija P naujgja populiacija P’ pakei¢iama chromosomy atrankos metodo
pabaigoje. T.y. i§ pradziy atrenkamos chromosomos kryZzminimui, jos sukryzminamos ir jtraukiamos {
naujaja populiacija P'. I§ viso atlickama (p— Es)/2 kryzminimy. Tada p— Es populiacijos P’
chromosomy mutuoja/nemutuoja, o likusioji dalis uzpildoma geriausiomis chromosomomis i§ P,
neatliekant jokiy pakeitimy, t.y. tomis chromosomomis, kuriy jvertis yra maziausias.

Bazinio algoritmo pabaigos salyga yra apibréztas iteracijy skaicius IterSk .

3.3. TABU PAIESKOS ALGORITMO TAIKYMAS

Igyvendintas tabu paieSkos algoritmas remiasi 2.4.1 skyrelyje minétomis id¢jomis ir bendraja

algoritmo schema.

3.3.1. INICIALIZACIJA

Kadangi naudojamas tas pats sprendiniy kodavimas kaip ir genetiniame algoritme, galime
naudoti ir panasius zyméjimus tabu paieSkos algoritmo igyvendinimui. I§ pradziy sukuriama c ilgio
matrica-eiluté Xty globaliam minimumui saugoti, kuri uzpildome tokiu paciu atsitiktiniu buidu kaip ir

genetiniame algoritme pildomas populiacijos elementas. Toliau sukuriamos dar dvi matricos. Pirmoji
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cxck formato TK matrica — sprendinio aplinkos sprendiniy saugojimui, kur ck aplinkos sprendiniy
dydis. Matricos TK pirmasis elementas yra einamasis sprendinys, visa likusi matricos dalis uzpildoma
aplinkos sudarymo funkcijos pagalba (zr. kita skyrelj). Antroji c¢xct formato matrica TS skirta tabu
sarasui, t.y. tabu sprendiniams saugoti, ¢ia ct yra tabu saraso ilgis. I§ pradziy $i matrica uzpildoma

pradiniu sprendiniu, nes tuo metu tik jis yra tabu.

3.3.2. APLINKOS SUDARYMO FUNKCIJA

Aplinkos sudarymo funkcijos f principas paremtas Hemingo atstumo (zr. [13]) tarp dvieju
simboliy eiluc¢iy idé¢ja. Kitais zodziais tariant, norint neiSeiti i§ lokalios aplinkos apibrézimo rému,
einamajam sprendiniui turime sudaryti vienos transformacijos taikymo sprendiniui aplinka, arba
aplinka, kurios nariy Hemingo atstumas iki einamojo sprendinio yra lygus 2. Vadinasi,

Ak, j): X — X',

Kur X={X1, ..y Xky oovs Xiy wovy Xefs X={X1y ooy Xiy oony Xby -0, Xef, KU >k, =2, ..., c; k=1, ..., c-1. Cia
indeksas k reprezentuoja stabiliosios pozicijos elementa, o indeksas i keitimo pozicijos elementa, t.y.
kintant i, £ lieka pastovus. Kadangi bendru atveju ck>c, tuomet kai keitimo pozicijos i reikSme tampa
lygi c, stabilioji pozicija k padidinama vienetu, o i priskiriama k+1 reik§mé.

Aplinkos funkcija taikoma ck-1 karty. Nesunku isitikinti, kad tokiu biidu be pasikartojimy galima

c—1
uzpildyti Zn galimy skirtingy kéliniy, kuriy Hemingo atstumas nuo bazinio kélinio bus lygus 2, ko

=
pilnai pakanka sprendinio aplinkos sudarymui. 3.1 lentel¢j pateikiamas aplinkos sudarymo funkcijos
veikimo pavyzdys, kuomet turime n=4 ilgio kélini, viso galimy kéliniy n!=24. Kaip matome, po 6 (t.y.
1+2+3) zingsniy algoritmas stabdomas.

3.1 lentelé

Aplinkos sudarymo funkcijos veikimo pavyzdys

Algoritmo Zingsnis Stabilioji pozicija k Einamoji pozicijai | Kélinys j Zingsnyje

0 - - 1234
2134
3214
4231
1324
1432
1243

o b w N
w NN R
S N
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3.3.3. GERIAUSIO KANDIDATO ISRINKIMAS IR ATSITIKTINIAI STARTAI

Norint atlikti tolimesni algoritmo Zzingsni, reikia {vertinti visus sprendinius-kandidatus, t.y.
sprendinio aplinkos narius. Tam i§ pradziy ivertinamas pats globalus (¢ia globalus algoritmo paieskos
prasme) sprendinys miny=f(Xtm). Toliau jvertinami visi einamojo sprendinio aplinkos nariai, t.y.
min~fTK,), i=1, ..., ck. Tuomet i$ gauty jverciy iSrenkamas geriausias. Jis lyginimas su tabu saraso TS
elementais ir galimi tokie atvejai:

° jei elemento néra tabu sarase ir jis mazesnis uz surasta globaly minimuma Xy, tai globalus

ir einamasis minimumai pakei¢iami Siuo elementu — kandidatas iSrinktas;

e jei elemento néra tabu saraSe, taciau jis didesnis uz globaly minimuma, einamasis

minimumas pakei¢iamas $iuo elementu — kandidatas iSrinktas;

e jei elementas yra tabu sarase, taciau jis mazesnis uz globaly minimuma, globalus ir

einamieji minimumai pakei¢iami Siuo elementu — kandidatas iSrinktas;

e jei pasiektas paskutinis sprendinio aplinkos narys, einamasis minimumas juo pakeiiamas —

kandidatas iSrinktas;

o visais kitais atvejais kandidato paieska tgsiama iki kol netenkinamas bent vienas i$ pries tai

minéty salygy.

Paskutinis ir labai svarbus tabu paieskos aspektas yra atsitiktiniai startai, t.y. algoritmo eigoj,
kuomet geriausio surasto minimumo reikSmeé nepagerinama mi, kartu, kur mie, = iter « kiang, €a iter —
algoritmo iteracijy skaiCius, kang — atsitiktiniy starty koeficientas (Siuo atveju pasirinkta 0.2 reikSme),
einamasis sprendinys sugeneruojamas atsitiktinai (tabu sarasas neiSvalomas) ir algoritmas tgsiamas

nuo $io sprendinio.

3.4. PILNOS IR ATSITIKTINES PAIESKOS ALGORITMU TAIKYMAS

Norédami pavaizduoti nagrinéjamos problemos sudétinguma pritaikéme du jgyvendinimo
prasme paprastus algoritmus: tikslios (pilnutinés) paieskos ir atsitiktinio klaidziojimo.

Kaip jau min¢jome permutacinio sprendinio kodavimo atveju visy galimy kéliniy (sprendiniy)
skaiCius yra lygus n!. Taigi reikia nagrinéti n! sprendiniy norint surasti tikslia globalaus optimumo
reik§me. Siam tikslui naudotas visy galimy kéliniy generavimo algoritmas, kurj galima rasti [36]
Saltinyje. Algoritmo sustojimo kriterijus yra pilnas (lygus n!) arba dalinis (mazesnis uz n!) iteracijy
skaiCius, arba nustatyta algoritmo trukmé.

Kaip pilnosios paieskos pavyzdi, galime pateikti vieng i§ atvirojo fabriko problemy (3 x 3
formato), kuriai pabandéme rasti tiksly sprendini. Programa ji apskaiCiavo per 1s 92ms. Atlike
paprastus algebrinius skai¢iavimus, radome kiek apytikriai laiko programa skaiciuoty Siek didesnio

formato problemas. Rezultatai pateikti 3.2 lentel¢je ir 3.1 pav.
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3.2 lentelé

Problemos formatas

Iteracijy (sprendiniy)

Optimaliy sprendiniy

Algoritmo trukmé

(kodavimo ilgis) skaiCius skaicius
3x3(9) 362880 3395 1s 92ms
3x4(12) 479001600 --- ~42min 14s 40 ms
~3 metai 6men. 3 paros
4x4(16) 2092289888000 --- )
6h 43min 12s 00ms
25000000000,00
20000000000,00 -
15000000000,00
=—4&— |teracijy skacius (Smt.)
, == Algoritmo trukmé (ms)
10000000000,00
5000000000,00 -
0,00 +—ill— :
10 12 14 16 18

3.1 pav. Pilnosios paieSkos algoritmo iteracijy skaicius (Simtais iteracijy) ir trukmé

(milisekundémis) atvirojo fabriko 3 x 3, 3 X 4 ir 4 x 4 formato problemoms

Kitam pritaikytam algoritmui - atsitiktiniam klaidziojimui — naudota paprasta strategija (apie

panasaus pobudzio algoritmus Zzr. [19]): i§ pradziy sukuriamos dvi c¢ ilgio matricos-eilutés Xy ir Xg,

atitinkamai geriausiam surastam sprendiniui ir einamajam sprendiniui saugoti. Xg uzpildome tokiu

paciu atsitiktiniu biidu kaip ir genetiniame bei tabu paieskos algoritmuose. Atlike viena zingsni,

tikriname, ar suradome geresni sprendini, jei taip, ji iSsaugome, jei ne, sugeneruojame nauja elementa.

Algoritmo sustojimo kriterijus yra nustatytas iteracijy skaicius, arba nustatyta algoritmo trukmé.

Algoritmo pavyzdys pateiktas 3.2 pav.
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Atsitiktinio klaidZiojimo algoritmas
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3.2 pav. Atsitiktinio klaidZiojimo algoritmo atvirojo fabriko (4 x 4 formato, 1000 algoritmo

iteracijy) problemos sprendiniy kitimo grafikas
3.5. TYRIMAI
Duomenys eksperimentams paimti i§ Vakary Sveicarijos taikomuyjy moksly universiteto
profesoriaus E. Taillard puslapio [37].

3.5.1. GENETINIO ALGORITMO PARAMETRU ITAKOS TYRIMAS

Kiekvienai problemai =100 karty leidziamas genetinis algoritmas su atitinkamais parametry
nustatymais, kurie apima visg galima arba beveik visa galima reikSmiy intervala. Rezultate iSvedami
apskai¢iuoty populiaciju chromosomy iveréiy minimumy, vidurkiy standartizuotos reikSmés.

Chromosomy jverciy standartiniam nuokrypiui skai¢iuoti taikéme patogia skai¢iavimams formule [4]:

5= \/(xf +x2 +...+xf)/(n —1)—(n-;?2)/(n —1), o standartizuotoms reik§méms: z, =(x, —X)/s.

Algoritmo pradiniai duomenys: iteracijy skaiius IterSk =5 - P, populiacijos dydis P = m - n (t.y.
lygus sprendinio kodavimo ilgiui), chromosomy kryZzminimo tikimybé K = 0.8, chromosomy
mutacijos tikimybé M = 0.1, populiacijos elitarizmo procentas £ = 20%. Keiciant tiriamaji parametra
kiti parametrai lieka stabilis.

Grafiniai rezultatai pateikti 3.2 paveiksle. Juose vientisa kreivé vaizduoja standartizuoty
populiaciju sprendiniy vidurki, o punktyriné — standartizuotus populiacijy minimumus, kintant
atitinkamam parametrui. Juodos spalvos kreivé — atvirajam fabrikui (OS), pilkos — srautiniam (FS),

Sviesiai pilkos — darby fabrikui (JS), ju minimumams atitinkamai OSm, FSm, JSm apraso kreivés.



37

3 2
i /
. /7 —0S —O0S
_==LZ — -0sm ‘ ‘ ‘ ‘ — -0sm
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25 [V 2.5
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Iteracijy skaicius Populiacijos dydis
(© (d)
2
14
%‘Sﬁ— —— e
0 7 =t : N ——— ——0s
/ %.2 04 06 08 — -0Sm
-1 4
/ / —FS
21 7 — -FSm
i JS
J
R JSm
_4 N
-5
Elitarizmo procentas

(e)
3.3 pav. Genetinio algoritmo parametry kitimo jtaka: a) kryZminimo tikimybés parametro; b)
mutacijos tikimybés parametro; c) iteracijy skaic¢iaus parametro; d) populiacijos dydzio

skaiciaus parametro jtaka; e) elitarizmo procento parametro.

3.5.2. ALGORITMU EFEKTYVUMO TYRIMAS

Algoritmy efektyvumui kiekvienai tvarkaras¢iy sudarymo klasei sugeneravome 100 atsitiktiniy
10 x 10 formato problemy ir 100 karty taikéme genetini algoritma su stabiliaja, intensyviaja bei
dinamine, tabu paieSkos algoritma su paprastaja ir padidintos diversifikacijos strategijomis, dalinés bei

atsitiktinés paieskos algoritmus. Visi algoritmai buvo leidziami tam tikra iteracijy skaiciy, tik dalinés
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bei atsitiktinés paieskos algoritmai buvo tiek, kiek ilgiausiai laiko uztruko pries$ tai leistas algoritmas.

Gauti rezultatai pateikti standartizuotoje (kokybinéje) formoje 3.4A ir 3.4B pav.

Pradinés pop ir apli spr iniy vidurkiai P pop ir apli sprendiniy minimumai
15 25
2
O Standartizuota * O Standartizuotas
s vidurkis o minimumas
. 0 .
B Standartizuota 05 B Standartizuotas
s nuokrypis G nuokrypis
1,5
-2
1,5 2,5
(a) (b)
Galutinés populiacijos ir aplinkos sprendiniy vidurkiai Galutinés populiacijos ir aplinkos sprendiniy minimumai
15
1 .
o O Standartizuota
0 lLI.l s vidurkis O Standartizuotas
M € ' minimumas
g SR 3 B Standartizuota
. S nuokrypis B Standartizuotas
‘2 nuokrypis
25 2
(c) (d)
Algoritmo vidutinis laikas Pradinio ir gauto minimumo vidutinis skirtumas
2
O Standartizuota O Standartizuotas
s vidurkis vidurkis
B Standartizuota .
S NUOKIVDIS B Standartizuotas
yp nuokrypis
2 15

(e)

("

3.4 pav. Septyniy algoritmy efektyvumo tyrimo kokybiniai grafikai
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4. PROGRAMINE REALIZACIJA IR VARTOTOJO INSTRUKCIJA

Siame darbe nagrinéjamoms tvarkara$¢iy sudarymo problemoms spresti bei algoritmams

realizuoti ,,Borland C++ Builder terpéje (remiantis [1], [2]) buvo sukurta programiné iranga ,,GATS*

(programiné {ranga, naudoti duomenys, tarpiniai skai¢iavimai bei visi rezultatai yra pridétame

kompaktiniame diske).

Programos paleidimo failas yra ,,GATS.exe".

4.1. DARBAS SU PROGRAMA

Programos meniu punktai bei jy paskirtis pavaizduoti 4.1 lenteléje.

Programos ,,GATS* meniu

4.1 lentelé

Meniu lygmuo

1 lygis

2 lygis 3 lygis

PasKkirtis

Duomenys ir

s failo

Nuskaityti duomentis i$ tekstinio
duomeny failo.

Ivesti duomenis —
Generuoti atsitiktinius

duomenis

Generuoti atsitiktinius pasirinkto formato
ir tipo duomenis.

Ataskaitq

ISsaugoti programos ataskaitg
tekstiniame faile.

Tekstinius rezultatus

ISsaugoti tekstinius rezultatus (optimaly
tvarkarastj) tekstiniame faile.

] S ti - — T
rezultatai augon . ISsaugoti optimalaus tvarkarascio Ganto
Ganto diagramq .
diagrama.
Algoritmo sprendiniy I$saugoti algoritmo sprendiniy jveréiy
iverciy grafikq grafika.
I$valyti programa nuo duomeny ir gauty
Isvalyti rezultaty tam, kad biity galima jvesti
naujus duomenis.
Pabaigti programq Pabaigti programos darba.
- . . Nustatyti tiksli ieSkos algorit
Tikslios paieskos algoritmo ustatytl HKSTOS paleskos algontmo
parametrus
Atsitiktinio klaidZiojimo Nustatyti atsitiktinio klaidziojimo
Algoritmy parametry algoritmo algoritmo parametrus
y ; - — -
nustatymati Genetinio algoritmo Nustatyti genetinio algoritmo
. parametrus.
Nustatymai - — :
. . Nustatyti tabu paieSkos algoritmo
Tabu paieskos algoritmo
parametrus.
Genetinio algoritmo Nustatyti genetinio algoritmo parametry
Tyrimy parametry parametry tyrimo itakos tyrimo parametrus.
nustatymas Algoritmy efektyvumo Nustatyti algoritmy efektyvumo tyrimo
tyrimy parametrus.
Taikyti tiksly algoritmg Paleisti pilnos paieskos algoritma.
Skaiciavimai Taikyti atsitiktinio klaidziojimo algoritmq Paleisti atsitiktinés paieskos algoritma.
Taikyti genetinj algoritmq Paleisti genetinj algoritma.
Taikyti tabu paieskos algoritmq Paleisti tabu paieskos algoritma.
Algoritmy efektyvumo tyrimas Vykdyti pas1r1n'k tu algoritmy
Tyrimai efektyvumo tyrima.
Genetinio algoritmo parametry jtakos tyrimas Yykdytl genetinio algoritmo parametry
itakos tyrima.
Pagalba Progrgma Program9§ pagalba. .
Autorius Informacija apie programos autoriy.
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Ivedus tinkamo formato duomeny failag ar atsitiktinai sugeneravus (zr. 4.1 pav.) duomenis,

programos ,,Tekstiniai duomenys ir rezultatai puslapyje sukuriama duomeny lentel¢, kuri bus

saugoma visos programos darbo metu (Zr. 4.2 pav.).

4.1 pav. Programos ,,GATS* atsitiktiniy duomeny generavimo lango pavyzdys

BJ Atsitiktiniy duomeny generavimas

M=

Problemos tipas
" Darby fabrikas (Job Shop)
" Srautinis fabrikas (Flow Shop)
 Atvirasis fabrikas (Open Shop)

Masiny skaicius |25 [1; 100]
Darby skaicius |317 [1; 100]
ligiausio darbo trukmé
100
Trumpiausio darbo trukmeé
0

Parametrai parinkti teisingai.
Spauskite "Tvirtinti"

Generuoti

AtSaukti

15eiti

*** Pradiniai duomenys ***

Open Shop problema

Darby: 31

Mafing: 25

Pradiniy duomer) matrica
23 4 1le
La = 14
52 Z6 33
76 a7 =1
30 73 43
z7 10 57

7 zl 73
7e 83 g4
0o a7 32
57 63 73
Ea 47 &d
&0 =¥ 41
34 44 4
L1 dd -1
47 EE 42
113 20 0o
73 u] 23
1z 43 12
a0 1z 76
932 94 u}
£z 78 Z7
7 79 71

10 a2 13
40 17 1
Ed 33 E7

B GATS

(=1

Duomenys ir rezultatai MNustatymai  Skaidiavimai  Tyrimai  Pagalba

Tekstinial duomenys ir rezultatai I A[agkai[a] Grafiniai [Ezulta[ai]

Darby: 10
Mafiny: 10

25
85

3
&7
85
85

2
&7

4
1z

jac)
74
L
4k
23
74
L
45
87
=1

*** Pradiniai duomenys **%
Failas: E:\EdgarciMagistrinisiProgramaiAGAISES\Duomenys\D1l3.txt
Open Shep problema

Pradiniy ducmeny matrica

29 3= 25 22 29 EE
13 78 =13 74 113 78
9z 11 3 95 9z 11
70 s &7 45 70 7L
39 55 =13 23 33 55
13 78 a5 74 113 el
[E 1L 2 =1 [E 11
70 75 &7 45 70 75
13 33 21 45 47 52
27 BE 22 ZE 4L 1z

1z £4
11 &

7 54
£4 ZE
1z 54
11 13

7 £4
54 2z
31 4
a4 Z0

4.2 pav. Programos ,,GATS* duomeny lentelés lango pavyzdys

Atlikus norimus skai¢iavimus (algoritmy taikymus ar ju taikymo tyrimus), programos lange

»Ataskaita® formuojama ataskaita: { ja iSvedami pradiniai duomenys, tarpiniai rezultatai bei gauti
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rezultatai (optimalus tvarkarastis (jis taip pat iSvedamas ,, Tekstiniai duomenys ir rezultatai® puslapyje)
ar tyrimy suvestinés) (zr.4.3 pav.).

) GATS o

Duomenys ir rezultatai  Mustatymai  Skaifiavimai  Tyrimai  Pagalba

Tekstiniai duomenys it rezultatai  Ataskaita Graflmallezultatal]

a5 74 S 78 25 74 56 78 11 & [»]
3 96 [H 11 3 96 [H 11 7 54

&7 45 70 75 &7 45 70 75 54 ZF
4 87 56 33 21 45 47 52 31 4

1z 54 87 66 33 25 41 13 14 z0

EEAEES RS R A RS RASEES Cometinis lgoritmas FEEEEEESAEEEEEEasaaas

Srartegija : Brabilieji
Treracijy skaifius  : 1000
Populiacijos dydis  : 200
Kryfuinimo tikimybé : 0,20
Mutacijos tikimybe - 0,10
Elitarizmo procentas : Z20%

Ic.nr. * Pop.d. * K tik. * M. tik. * Elit. * Pop_wid. * Pop min_

o* Z00 * 0,20 * 0,10 * 20% *  14%0,EZ * 1Zz0,00
lo00 * zoo * 0,50 * 0,10 * 20% * 546,03 * 770,00
Algoritmo trukme : Oh Om S56= 90ms

***0ptimalus tvarkaraitisr*+

o 485 TIL &6l3 511 673 =13 301 214 356
=23 2E7 457 249 x) =3 401 EE2 2ZE E3z
TEd =1 513 3E7 371 Z1R aO7 o 374 410
237 BZ1 371 5le 304 54 633 441 o 33
&73 £ag EE feded=) 292 log 12z 11 472 122
534 414 Z84 RT3 11a 340 o ElE 03 11
slz o 105 &07 203 414 515 &15 BZ3 z0e
170 227 =103 o E7E Ed4 zgz IEE 4590 74z
a3z E11 675 Z1e 478 171 174 z439 301 433
so0 BEE 137 333 85 lzs 453 153 544 slz

4.3 pav. Programos ,,GATS* ataskaitos iSvedimo lango pavyzdys

Programos lange ,,Grafiniai rezultatai* pateikiama surasto optimalaus tvarkara$¢io Ganto
diagrama (zr. 4.4. pav.) ir taikyto algoritmo sprendiniy iverciy grafikas (zr. 4.5 pav.).

B GATS E]@

Duomenys i rezultatai Mustatymai  Skaifiavimai  Tyrimai  Pagalba

Tekstiriai ducmenys it rezultalai] Ataskaita  Grafiniai rezultatai 1

Ganto ﬂ!?g@m‘_ﬁj Algoritmo sprendiniy jveréiy grafikas ]

M10
M3
MB
M7
ME
M5
M4
M3

M2

M1

0,00 TF7.00 154,00 231,00 '308,00 "385,00 "462,00 539,00 '616.00 '693.00 770,00

D3 D4 D5 D6 D7 D8 I

4.4 pav. Programos ,,GATS* grafiniy rezultaty (Ganto diagramos) lango pavyzdys
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B GATS

(=1

Duomenys i rezultatai Mustatymai  Skaifiavimai  Tyrimai  Pagalba

Tekstiriai ducmenys it rezultalai] Ataskaita  Grafiniai rezultatai 1

Ganto diagrama  Algonitma sprendiniy jverciy grafikas |

zenetiniz algoritmas (stabilioji strategija)
1.450 4
1.400
1.350
1.300 4
1250
12004 -
1150
1100

1.050

Sprendinio fverdio funkcijos reikEme

1.000 -

Q50

Q00

G504

800

— Pop.vid.
— Einmin.

t + + + + + + + t + + + + + +
i} 50 100 150 200 2350 300 as0 400 450 00 550 600 G50 oo T30
teracios numeris

+ t t +
ano 850 a0 asn 1.000

4.5 pav. Programos ,,GATS* grafiniy rezultaty (sprendiniy jverciy grafiko) lango pavyzdys

Visus apskaiiuotus (tarpinius ir galutinius) rezultatus bei ataskaita, vartotojas gali iSsisaugoti

tekstiniu (tekstiniams rezultatams) arba grafiniu (grafiniams rezultatams) formatu.

Prie$ taikydamas norima algoritma, vartotojas gali pasirinkti jo parametrus: pilnosios paieskos

algoritmo (Zr. 4.6 pav.), atsitiktinés paieSkos algoritmo (zr. 4.7 pav.), genetinio (Zr. 4.8 pav.) ir tabu

paieskos (zr. 4.9 pav.).

-

B§ Tikslios paieskos algoritmo parametry nustatymas

BEx]

v Algoritmo iteracijy skaicius

D,33262154439442E157
[1,9,33262154439442E157]

 Algoritmo trukmé (ms) |

[1,..)

|vede parametrus, spauskite "Tvirtinti"

Tvirtinti AtSaukti

ISeiti

4.6 pav. Programos ,,GATS* pilnosios paieSkos algoritmo parametry nustatymo langas
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B Atsitiktinio klaidZiojimo algoritmo parametry nustatymas

Joe3)

v Algoritmo iteracijy skaic¢ius

[~ Algoritmo trukmé (ms)

Tvirtinti AtSaukti

Mustate parametrus, spauskite "Tvirtinti"

000
[,..)
[,..)
|5eiti
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4.7 pav. Programos ,,GATS* atsitiktinés paieSkos algoritmo parametry nustatymo langas

L=

B Genetinio algoritmo parametry jvedimas

o3

" Stabilioji

" Dinaminé
&+ Vartotojo

Algoritmo strategijos

T Intensyvioji

Iteracijy skaicius 1000|
KryZminimo tikimybé (0,1
Mutacijos tikimybé 0,1

Elitarizmo procentas |2u

Populiacijos dydis 200

Tvirtinti AtSaukti

™ |svesti tarpinius rezultatus

Jvede parametrus spauskite "Tvirtinti

[1;..]
[0.01; 1]
[0.00; 1]
[0; 99]
[1;..]

ISeiti

4.8 pav. Programos ,,GATS* genetinio algoritmo parametry nustatymo langas
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=0

B§ Tabu paieskos algoritmo parametry jvedimas

Algoritmo strategijos

" Paprastoji
" Vartotojo
lteracijy skaiéius | [1;..]
Aplinkos dydis | [2;..]
Tabu sgraso dydis | [1;..]
Atsitiktiniy starty koeficientas | [0.0; 1.0]
[ ISvesti tarpinius rezultatus
Atsaukti ISeiti

4.9 pav. Programos ,,GATS* tabu paieSkos algoritmo parametry nustatymo langas
Norint atlikti tyrimus tiek genetinio algoritmo parametry itakos tyrimui (zr. 4.10 pav.), tiek

algoritmo efektyvumo tyrimui (Zr. 4.11 pav.), patartina i§ anksto nusistatyti jvairias tyrimy parametry

reikSmes.
#f Genetinio algoritmo parametry tyrimo nustatymai E]@
Pradinis Galinis Kitimo Zingsnis
Iteracijy skaicius ‘1uuu| |1uuu |1
[1; 1000] [1; 1000] ==1
KryZminimo tikimybé |o,10 0,10 0,01
[0,0;1,0] [0,0; 10] == 11
Mutacijos tikimybé |o,10 0,10 0,01
[00; 10 [00; 1,0] >=001
Elitarizmo procentas |20 20 B
[0; 100] [0; 100] ==1
Populiacijos dydis \2uu |2uu |1
[1; 1000] [1; 1000] »=1
Algoritmo paleidimy skai¢ius |1
[1; 1000]
[~ MNeisvesti tarpiniy rezultaty
[ MNeigvesti geriausio parametry rinkinio
Ivede parametrus, spauskite "Tvirtinti"
Tvirtinti Atsaukti ISeiti

4.10 pav. Programos ,,GATS* genetinio algoritmo parametry jtakos tyrimo nustatymo langas



B Algoritmy efektyvumo tyrime nustatymai g@

Algoritmai:
I" Tikslusis (dalinés paieskos)

I™ Atsitiktinio klaidziojimo

™ Genetinis (stabilus)

™ Genetinis (intensyvus)

™ Genetinis (dinaminiai parametrai)

™ Tabu paieska (paprastoji)

™ Tabu paieska (padidinta diversifikacija)

i Tabu paieska (diferenciné atranka)

Algoritmy paleidimy skaicius |1d [1,..)
# Isvesti tarpinius rezultatus

Nustate parametrus, spauskite "Tvirtinti"

Tvirtinti AtSaukti ISeiti

4.11 pav. Programos ,,GATS* algoritmy efektyvumo tyrimo parametry nustatymo langas
Meniu punkto ,,Pagalba‘“ klavisas ,,Autorius‘ pateikia vartotojui duomenis apie programos

autoriy (zr. 4.12 pav.), o klavisas ,,Programa‘ iSkviecia programos pagalbos langa (Zr. 4.13 pav.).

=

®f Programos autorius g@“

4.12 pav. Programos ,,GATS* autoriaus informacinis langas

45
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rﬁ Pagalba E]@ﬁ

A

e ke ke ke ke Programa "GATS" e e e de e

*%%k% NAUDOJIMO IR KOPIJAVIMO SALYGOS *%%%
Programa naudotis ir kopijuoti (nurodant jos autoriu)
galima nemokamai, jei ji nenaudojama komerciniams
tikslams.

**%* PROGRAMOS MENTU APRASYMAS *k%*

**%* Duomenys ir rezultatai **%
** Tvesti duomenis **
* I§ fajilo *
Huskaityti duomenis is tekstinio duomenuy failo.

* Generuoti atsitiktinius duomenis *
Generuoti atsitiktinius pasirinkto formato ir tipo

duomenis.

** Saugoti **

4.13 pav. Programos ,,GATS* pagalbos vartotojui langas

4.2. REIKALAVIMAI PROGRAMALI IR JOS DUOMENIMS

Programa jgyvendinta ,,Borland C++ Builder 6 kalboje. Nors programos failas ,,GATS.exe*,
veikia ir aplinkoje, neturin€ioje minétos programinés irangos. Reikalavimai operaciniai sistemai yra ne
senesné kaip ,,Windows XP* versija, rezoliucijai — rekomenduojama, bet nebiitina, ne maziau kaip
1024x768. mazesnés rezoliucijos ekranuose gali biiti nekokybiskai pavaizduota Ganto diagrama.

Pilnosios paiesSkos sprendinio radimo atveju vartotojas ispéjamas apie visy galimy sprendiniy
skai¢iy (zr. 4.14 pav.), kurie bus skaiCiuojami Sio algoritmo metu, todél didesnéms kaip 4x4

problemoms Sio metodo taikyti nerekomenduojame.

e "y
Warning
Morint gaut tikslu sprendini,
! bus atlikka iteraciju: 2004159154
Testi 7

Cance

4.14 pav. Tikslaus sprendinio jspéjamojo pranesimo pavyzdys

Duomeny failai turi atitikti tokius reikalavimus:
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Visu triju problemy duomeny failuose pirmoje eilutéje turi biti jraSytas problemos
pavadinimas angly kalba, t.y. darby fabrikui — Job Shop, srautiniam fabrikui — Flow Shop,
atvirajam fabrikui — Open Shop. Jei nebus, bent vieno i§ $iy pavadinimo, ar jis bus jrasytas
neteisingai, programa automatiSkai uzskaitys duomeny faila kaip netinkama (nors jis gali biiti
ir geras).

Antroje failo eilutéje turi biiti jraSyti du sveikieji skaiCiai, atskirti vienu bent tarpu ir
atitinkantys: pirmasis — nagrin¢jamos problemos masiny skaiciy, antrasis — darby skaiciy.
Likusios eilutés (taip pat su neneigiamais sveikaisiais skaiciais) priklauso nuo nagrin¢jamos
problemos. Jeigu nagrin¢jama problema yra atvirojo fabriko, tai turi biiti parasytas sveikujy
arba realiyju skai¢iy matrica, nurodytu antroje eiluté¢je matmeny. Negali buti tusciy reikSmiu
ir jokiy simboliy, i8skyrus tarpy, kurie skirti matricos elementy atskyrimui. Darby fabriko
problemoje, nelyginés matricos eilutés atitinka darby laiky matrica, o lyginés — apribojimy
matrica, atitinkamai pagal stulpelius. Vadinasi matricos eilu¢iy turi biiti dvigubai daugiau nei
nurodyto antrojoje failo eilutéje. Srautinio fabriko problemoje visas formatas panaSus kaip
atvirojo fabriko problemos faily, tik po matricos turi buti jrasytas darby eiliSkumo stulpelis

(zr. 4.2 lentelg).

4.2 lentelé

Programos tekstiniy duomeny faily formaty pavyzdziai

Atvirasis fabrikas Darby fabrikas Srautinis fabrikas
Open Shop Job Shop Flow Shop
m n m n
All Al2 ... Aln All Al2 ... Aln All Al2 ... Aln
A21 A22 ... A2n Cl1 Cc12 ... Cln A21 A22 ... A2n
A21 A22 ... A2n
Aml Am2 ... Amn C21 C22 ... C2n Aml Am2 ... Amn
Nrl
Aml Am2 ... Amn Nrl
Cml Cm2 ... Cmn Nr3
Nrm
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5. DISKUSIJA

Tvarkaras¢iy sudarymo problema priklauso NP uzdaviniy sunkumo klasei. Tai akivaizdziai
patvirtina 3.4 skyrelyje minétas tikslaus algoritmo panaudojimas kelioms atvirojo fabriko problemoms.
Nesunkiai i$ 3.2 lentelés ir 3.1 grafiko tendencijy pastebime, jog problemai didéjant algoritmo trukmé
neapibréztai auga. Taigi netgi palyginus nesudétingoms problemoms (4 x 4 formato) rasti tiksly
sprendima imanoma (teorinis laikas pateikiamas), bet laiko sanaudos yra akivaizdziai per didelés.
Palyginimui genetinis algoritmas su stabiligja strategija vidutiniSkai trunka apie 12 sekundziy, o tabu
paieskos apie 3,5 sekundés. Ir abu daugumai atvejy (bent jau tokio dydzio problemoms) randa artimu
minimumui sprendiniy per gerokai priimtinesni laika. Atlikti daling paieska taip pat netikslinga, nes ji
determinuota ir struktiiring, vadinasi, priklauso tik nuo iteracijy skaiCiaus (zr. 5.1 pav.). Tai tik

akivaizdziai patvirtina metaeuristiky populiarumo ir aktyvaus vystymosi priezastis.

Tikslusis algoritmas

1.700 [— ‘
[‘ | F 'J F"J — Bin.spr.

1.680. — Enpr.
1.660 I FJ i b ,J J N ] F S

| 1
1.640. | 1
]

—h
—
L

1.620 "‘

—

2 1,600

kS
1
—

1.580-

K
@
3
3
I

nkcijos reik3

2
.2 1.540
2

o
]
S

inio jvel

1.500

prendi

S
>
®
S

1.460

1.440

1.420

1.400

|
1.380
Il

T
0 50.000 100.000 150.000 200.000 250.000 300.000 350.000 400.000 450.000 500.000 550.000 600.000 650.000 700.000 750.000 800.000 850.000 900.000 950.000
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5.1 pav. Dalinés (tikslios) paieSkos algoritmo sprendiniy jverciy grafiko pavyzdys 10 x 10
formato Open Shop problemai (1000000 iteracijy)
Atsitiktinis klaidziojimas, kaip matyti i§ 3.2 paveikslo, taip pat mazai naudingas netgi dideliam
iteraciju skaiCiui (pavyzdziui, artimam pilnos paieskos iteracijy skaiciui), kadangi yra tikimybé

aplankyti ta pati sprendini kelis kartus.

5.1. GENETINIO ALGORITMO PARAMETRAI

2 skyriaus 2.2 lenteléje pateiktus genetinio algoritmo parametry sitilymus galime pakomentuoti
taip:
. De Jong — didesné paieskos sritis; dirbtiné elitarizmo strategija; stabilus palyginus su kitais

dviem algoritmais.
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o Schaffer — mazesné paieskos sritis, bet didesnis paieSkos spektras, tikétinas nestabilus
populiacijos pajégumas.

o Grefenstette — intensyvus algoritmas, pasiZymintis antro siiilymo savybémis.

3.5.1 skyrelyje minéto tyrimo rezultatai priveda prie tokiy samprotavimuy: pastebime, jog kintant
kryzminimo tikimybei bendrasis populiacijos pajégumas iSlieka stabilus, taiau minimumai
akivaizdziai geré¢ja (3.2 pav. a dalis). Visgi, jeigu nenaudojama elitarizmo strategija, kryzminimo
tikimybé turéty buti K <1. Didinant mutacijos tikimybe (b dalis), tiek populiacijos pajégumas, tiek
surastas minimumas geréja, taciau taip yra dél elitarizmo strategijos naudojimo. Esant pradiniam
parametry parinkimui geriausia, kai visos chromosomos ,,dalyvauja“ populiacijos reprodukcijoje (e
dalis). Tac¢iau gali buti situacijy, kai geriausi sprendiniai nepaklius i sekancia karta, todél E > 0% (t.y.
bent vienas geriausias sprendinys iSsaugomas). Kuo didesnis iteraciju skaiius (arba populiacijos
dydis), tuo daugiau Sansy, kad algoritmo metu bus iSnagrinéta didesné sprendiniy erdvés dalis. Rasti
minimumai didéjant iteraciju (populiacijos dydziui) skaiiui, turi tendencija didéti (c ir d dalys).
Taciau Sie parametrai tiesiogiai priklauso ir nuo laiko sanaudy, kas realiose situacijose vercia juos

palikti fiksuotus arba priklausomus nuo uzduoties sunkumo.

5.2. GENETINIO IR TABU PAIESKOS ALGORITMU STRATEGIJOS

Atlikus praeitame skyrelyje minétus tyrimus bei padarius tam tikrus patobulinimus nuo
paskutiniy rezultaty (placiau zr. [18], [35]), ju rezultatus galime reziumuoti tokia 5.1 lentele, kurioje
siilomos genetinio algoritmo parametry parinkimo strategijos.

5.1 lentelé

Sitilomos genetinio algoritmo strategijos (algoritmo parametry atzvilgiu)

Nr. | Strategija IterSk P K M E, %
priklausomas nuo
1 Stabilioji problemos dydzio 2-mn ~0.8 ~0.1 ~20
(pvz., 10-m-n)
priklausomas nuo
2 Intensyvioji | problemos dydzio mn ~0.9 ~0.3 ~5
(pvz., 5'mn)
~50% (tam, kad
skaicius nustatomas tikimybé nustatoma | tikimybé nustatoma
dirbtinai
3 Dinaminé algoritmo eigoje 2:-mn algoritmo eigoje algoritmo eigoje
nepabloginty
(pagrindas 10-m-n) (pagrindas 0.8) (pagrindas 0.1)

daugumos nariy)
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Stabilios strategijos atveju islieka stabiliis populiacijos pajégumas ir minimumas (zr. 5.1 pav.).

Laiko sanaudos priklauso nuo problemos sudétingumo ir iteracijy skaiciaus parinkimo. Garantuojamas

geras sprendinys per baigtini laika.

1.450

Genetinis algoritmas (stabilioji strategija)

1.400

— Pop.vid.
— Bn.min.

1.350

1.300

1.250

N
=}
S

1.150

1.100

1.050

1.000

Sprendinio jvercio funkcijos reik§meé

950 LI
900 M
850 %VM M"" il WV“"‘V\/ wvaW M A Gy
800 — MM‘IA AN e
750
700 ! o
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1.000

lteracijos numeris

5.2 pav. Genetinio algoritmo stabilios strategijos sprendiniy jverc¢iy grafiko pavyzdys 10 x 10

formato Open Shop problemai

Intensyvios strategijos atveju populiacijos pajégumas néra stabilus. Laiko sanaudos gerokai

mazesnés nei stabilios strategijos, taciau sprendinio kokybé sunkiai prognozuojama (algoritmas gali

pateikti tiek tikslesnius, tiek maziau tikslius atsakymus).
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5.3 pav. Genetinio algoritmo intensyvios strategijos sprendiniy jverciy grafiko pavyzdys 10 x 10

formato Open Shop problemai
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Biitent po intensyviosios genetinio algoritmo strategijos taikymo 5.1 lentelés 3 eilutés
paskutiniame stulpelyje iraSyta ~50%, t. y. didelé¢ kryZminimo ir mutacijos tikimybeé gali sugadinti
daugumos populiacijos nariy pajéguma, tokiu biidu prarandamas gery savybiy paveldé¢jimo efektas ir
algoritmas paprasciausiai diverguoja (zr. 5.4 pav.). Taciau padidinus mutacijos lygi, t.y. sukei¢iami ne
du, o daugiau elementy, algoritmo divergavimas kiek pristabdomas, ir tuo paciu padidinama
diversifikacija, vadinasi, didesné tikimybé¢ aptikti naujus dar neaplankytus sprendinius. Taciau vis
delto paveld¢jimo efekto dar néra. Jam uztikrinti tik pusé populiacijos nariy su blogesne pajégumo
funkcijos reikSme keiCiami. Paskutinis patobulinimas paremtas atsitiktiniy starty privalumu,
naudojamy paprastoje Tabu paieskoje. Kuriy metu vélgi apie 50 procenty prastesniy populiacijos nariy

sugeneruojama i§ naujo. Vadinasi, galime reziumuoti §ig strategija ir jos parametrus:

K =084 HMin 15, €mlt 4 0s,
iterSk iterSk
M =0.05+ KtMin ¢, et o s,
iterSk iterSk
kitMin - c
Miyeis =1+ matMin-c
8 S oo ( 2-iterSk ]

¢ia kitMin — geriausio surasto sprendinio stabilios biisenos iteracijose skaiius, einlt — einamoji

algoritmo iteracija, iterSk — maksimalus iteracijy skaiCius (jei algoritmas nebus nutrauktas), [, -

funkcija, kuri grazina tik sveikaja dali. Jau minétas specialus kintamasis Mlygis yra mutacijos lygis,
t.y. kiek karty sprendiniui bus pritaikyta dvieju elementy sukeitimo mutacija su tikimybe M.

Algoritmas sugeneruoja naujus sprendinius, jei kitMin daugiau nei ketvirtadalis visy iteracijy.

Genetinis algoritmas (dinaminé strategija)
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5.4 pav. Genetinio algoritmo dinaminés strategijos sprendiniy jverciy grafiko pavyzdys 10 x

10 formato Open Shop problemai be elitarizmo ir atsitiktiniy starto modifikacijy
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Trumpai strategijos esmé gali buti apibuidinta taip: i$ pradziy algoritmas yra su kiek padidinta
intensifikacija, iteracijoms did¢jant intensifikacija mazéja, didé¢ja diversifikacija. Jei geriausias
sprendinys nepagerinamas, intensifikacija sumaz¢ja iki minimumo, o diversifikacija padidé¢ja iki
maksimumo. Kaskart (kas kelias ar keliasdeSimt iteracijy) sprendiniui ger¢jant, intensifikacija
atitinkamai didinama, diversifikacija mazinama. Jei algoritma istiko stagnacija — sugeneruojami

atsitiktiniai sprendiniai (Zr. 5.5 pav.)

Genetinis algoritmas (dinaminé strategija)
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5.5 pav. Genetinio algoritmo dinaminés strategijos sprendiniy jverciy grafiko pavyzdys 10 x 10

formato Open Shop problemai su elitarizmo ir atsitiktiniy starto modifikacijomis

Kalbant apie tabu paieskos strategijas, kaip minéta teorin¢je dalyje, pats tabu jgyvendinimas néra
vienareikSmis, tod¢l pasirinkta elementari, taip vadinama ,,paprastoji‘ strategija, kurioje aplinkos dydis
priklauso nuo problemos, iteracijy skaiCius taip pat, tabu saraso ilgis ,,magiska“ 7 reikSmé. Algoritmo
metu padaromi keli atsitiktiniai startai (zr. 5.6 pav.). Taciau jau pastarajame paveiksle matyti, kad
pavaizduotai problemai tabu saraSas yra per mazas, ir algoritmas turi cikly. Vienas i§ elementariy
sprendimo biidu yra tabu saraSo padidinimas (pavyzdziui, pus¢ aplinkos dydzio), taCiau prastesni
algoritmo rezultatai yra dar dél to, jog naudojama sprendinio aplinka, kurioje sprendiniai mazai skiriasi
vienas nuo kito (tik dvejomis kodavimo pozicijomis), todél algoritmo konvergavimas létas. Tai biity
galima spresti aplinkos bei tabu saraso padidinimu, ta¢iau iSkyla neefektyvaus resursy naudojimo

klausimas.
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Tabu paie$kos algoritmas (paprastoji strategija)
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5.6 pav. Paprastosios tabu paieSkos algoritmo sprendiniy jverciy grafiko pavyzdys 10 x 10
formato Open Shop problemai
Siekiant i§vengti artimos (Hemingo atstumo prasme) aplinkos ir limituoto tabu saraSo ilgio
trakumy, buvo pasirinktas kiek modifikuotas geriausio sprendinio-kandidato atrankos metodas. Jo
esmé yra ta, kad kandidato jvercio funkcijai suteikiama tam tikra bauda, kuo daugiau kandidatas
skiriasi nuo globalaus minimumo, tuo mazesnis jo ivertis ir atvirks¢iai. Vadinasi, tokiu biidu | atranka
paklius ne tik geri, bet lokaliai maZzai besiskirianti sprendiniai, tac¢iau ir blogesni, kurie tolimesni — taip

padidinant diversifikacija (zr. 5.7 pav.)

Tabu paie$kos algoritmas (diferencinés atrankos strategija)
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5.7 pav. Tabu paieSkos su diferencine atranka algoritmo sprendiniy jverc¢iy grafiko

pavyzdys 10 x 10 formato Open Shop problemai
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Prie$ tai minéty tabu paieskos algoritmo trukumy sprendimui pasirinkome aplinkos sudarymo
modifikacija. Visiems sprendinio aplinkos nariams taikomas dviejy ir daugiau elementy sukeitimas.
Tokiu biidu visi elementai nutolsta Hemingo atstumo prasme >2, t.y. atlickamas dirbtinis aplinkos
postiimis. Jei sukeic¢iame 3 aplinkos nariy elementus, Hemingo posttimis bus >3 — postiimis didéja —
diversifikacija taip pat. Norime pastebéti, jog akivaizdu, kad ne visi elementai bus >2, t.y. atsiras
identiSky einamajam sprendiniui jo aplinkos nariy, kadangi atlickamas vienodas elementy keitimas
visai aplinkai. Taciau §ig situacija lengvai i§sprendZia tabu sarasas. Tokiu biidu,

Klygis = f.. (—ki.t Min- Cj

iterSk

kur Klygis aplinkos nariy elementy sukeitimy skaicius, f, ,— apvalinimo funkcija, kuri grazina

sveikaja dalj +1. Tabu paieSkos su padidinta diversifikacija pavyzdys pateiktas 5.8 pav.

Tabu paie$kos algoritmas (dinaminé strategija)
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Sprendinio jvergio funkcijos reiksmé

5.8 pav. Tabu paieSkos su padidinta diversifikacija algoritmo sprendiniy jverciy grafiko

pavyzdys 10 x 10 formato Open Shop problemai

3.5.2 skyrelyje minéta algoritmy efektyvumo tyrima, naudojant penkias strategijas: genetinio
algoritmo stabiligja, genetinio algoritmo intensyviaja, genetinio algoritmo dinaming ir tabu paieskos
algoritmo paprastaja bei padidintos diversifikacijos; taip pat du papildomus algoritmus — tikslios ir
atsitiktinés paieskos — reziumuojame taip:

o Populiacijos (ar sprendinio aplinkos) atzvilgiu, visi tabu algoritmai pradeda paiesSka su

geriausiomis aplinkomis (tabu paieskos su diferencine atranka aplinka vidutiniskai Siek tiek
geresné), visos genetinio algoritmo strategijos pradeda su panaSia, taCiau prastesne

populiacija, kurios stabilumas yra geresnis. Ta lemia tai, jog genetiniai algoritmai generuoja
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tam tikra skaiciy atsitiktiniy skirtingy sprendiniy, kai tuo tarpu tabu paieskoje
sugeneruojamas vienas sprendinys, jam ir sudaroma aplinka.

Pradinés aplinkos minimumuy atzvilgiu geresni pradiniai sprendiniai genetinio algoritmo
strategijose del ty paciu priezasCiy, minéty praeitame punkte. Palyginimui (3.4 pav. b)
dalis) tikslios paieSkos pradinis i§ anksto determinuotas sprendinys yra geresnis nei
atsitiktinés paieskos pradinis atsitiktinis sprendinys.

Geriausias galutinés populiacijos sprendiniy vidurkis yra dinamingje genetinio algoritmo
strategijoje (tai daugiausiai lemia 50% elitarizmo strategija), visi likusieji yra kiek prastesni
(iSskyrus paprastaja tabu paieska, kurios galutiné aplinka pati pras¢iausia).

Gauty minimumy atzvilgiu vélgi nugalétoja skelbiame tabu paieska su padidinta
diversifikacija, antra — kaip ir tikétasi, dinaminé genetinio algoritmo strategija, trecia tabu
paieska su diferencine atranka, ketvirta — intensyvioji genetinio algoritmo strategija, toliau
paprastosios genetinio ir tabu paieskos algoritmy versijos (nors pirmoji gerokai lenkia
pastaraja, taciau tik Siek tiek lenkia daling paieska, kurios trukmé apytiksliai pusantro karto
ilgesné), patys prasciausi atsitiktinés paieskos surasti minimumai.

Taciau, jei kalbame apie algoritmu trukmés sanaudas, pirmaujancios yra genetinio
algoritmo intensyvioji, paprastoji tabu ir tabu paieska su padidinta diversifikacija.
Daugiausiai laiko sanaudy reikalauja genetinio algoritmo strategija.

Paskutiniame punkte — pradinio ir gauto minimumo skirtumy — akivaizdZziai pirmauja tabu
paieska su padidinta diversifikacija, po jos tabu paieska su diferencine atranka. Atsitiktines
paieskos pokytis geras, taCiau jos paieSka pradedama ne nuo lokalaus (ar bent jau galimo
maziausio) sprendinio. Kaip ir tikétasi, maziausias pokytis yra stabiliojoje genetinio

algoritmo strategijoje.
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6. ISVADOS

Genetinio algoritmo parametrai:

. chromosomy kryZzminimas ir mutacija yra esminiai genetinio algoritmo operatoriai
sprendiniy sklaidos ir algoritmo konvergavimo atzvilgiu. [vairios juy tarpusavio kombinacijos gali
gerokai pagreitinti algoritmo konvergavima, taciau tam taip pat reikalingi papildomi komponentai;

o elitarizmo procentas i§ esmés néra toks kritinis ir jis veikia daugiau kaip ,buferinis*
parametras norint biisimose populiacijoje neprarasti geriausio i§ surasty lokaliy minimumy, taciau
agresyvios algoritmo diversifikacijos atveju Sis parametras lemia viena 1§ svarbiausiy genetinio
algoritmo idéjy — gery savybiy paveldéjimo efekta;

o iteraciju skaiCius ir populiacijos dydis maZiau svarbis teoriSkai, bet labai svarbiis
praktiSkai. Jie tarpusavyje susij¢ ir turi buti siejami su sprendziamo uzdavinio kodavimu arba
skai¢iavimo resursais;

o gamybiniy tvarkaras$¢iy sudarymo atveju, kuomet naudojama jverc¢io funkcija, jtraukianti
visus apribojimus; optimaliy parametry parinkimas galimas, ta¢iau tinkamas dinaminis (priklausomas
nuo problemos ir/arba algoritmo metu gaunamu sprendiniy) parametry kitimas yra efektyvesnis
resursy ir/arba surasto optimalaus sprendinio kokybés atzvilgiu.

Tabu paieska:

o per didele¢ laisvé algoritmo jgyvendinimui turi privalumy, taciau kartu ir trikumuy,
susijusiy su tinkamo metodo atitinkamai problemai pasirinkimo teisingumu;

o palyginus su kanoniniu genetiniu algoritmu paprastoji tabu paieska pateikia mazesnés
kokybés sprendinius, taciau tabu paieSka su tam tikromis modifikacijomis (Siuo atveju su padidinta
diversifikacija ir diferencine) yra efektyvis ir daug zadantis metodas.

Genetiniai algoritmai ir tabu paieska:

o tinkamai parinkus parametrus bei algoritmy igyvendinimo metodus abu tiek genetinis,
tiek ir tabu paieskos algoritmai yra tinkami tvarkaras¢iy sudarymo problemai, taciau tikétina, jog visgi
geriausias ne kuris nors i$ §$iy algoritmy, o tam tikras ju abieju junginys, t.y. vienas algoritmas savo
geromis savybémis tam tikrose situacijose kompensuoja kito algoritmo prastasias savybes tose

situacijose ir atvirksciai.
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7. REKOMENDACIJOS

Genetinio algoritmo modifikacija — dinaminé strategija — paremta tabu paieSkos algoritme
naudota atsitiktiniy starty idéja. Taciau, jeigu genetinio algoritmo visai einamajai sprendiniy
populiacijai pritaikytume aplinkos postiimj, naudota tabu algoritmo su padidinta diversifikacijos
strategija, ar jis taip pat suteikty toki stipry agresyvios paieskos efekta? Ar teisinga taip daryti?

Algoritmy efektyvumo tyrimas buvo remiamas algoritmy iteracijy skaiciaus atzvilgiu (tik dalinés
paieskos ir atsitiktinio klaidziojimo algoritmai rémési laiko trukme tam, kad ju rezultatai galéty buti
lyginami su kity algoritmy rezultatais), taciau, jei visiems algoritmams nustatytumém vienoda laiko
trukme, ar nepasikeisty algoritmy efektyvumas sprendinio kokybés atzvilgiu? Taip pat, jei problemos
formatas biity mazesnis nei 10 x 10, arba didesnis, ar algoritmai pateikty tuos pacius ar bent jau
panasius rezultatus?

Koks turéty biiti hibridinis genetinis/tabu paieskos algoritmas tvarkara$¢iy sudarymui? Kokius ju
komponentus galima hibridizuoti ir kuris turéty biiti bazinis algoritmas?

Jeigu jvercio funkcija nejtraukty visy apribojimy, ar keistysi algoritmy efektyvumas kiekvienai

atskirai ar visoms kartu gamybiniy tvarkarasciy klaséms?
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9. 1 PRIEDAS: TERMINU ZODYNELIS

Kai kurie Siame darbe naudojami techniniai bei specifiniai terminai néra galutinai nusistovéjg

lietuviy kalboje. Todél Siame priede juos pateikiame originalo (angly) kalba.

Terminas (angly k.) Vertimas (lietuviy k.)

Ant Colony Optimization Skruzdziy kolonijos optimizavimas
Flow Shop Srautinis fabrikas

Job Shop Darby fabrikas

Open Shop Atvirasis fabrikas

Quadratic Assignment Problem  Kvadratinio paskirstymo problema
Simulated Annealing Atkaitinimo modeliavimas

Tabu Search Tabu paieska

Traveling Salesman Problem Keliaujanc¢io komivajoZieriaus problema



