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Osszefoglalas

Jelen tudomdnyos munka célkitiizése egy altalam mar korabban elkészitett és publikalt
permutacio flow-shop termelésiitemezési feladatokat (FSSP) megoldo genetikus algoritmus
(GA) mutdcio operatorainak érzékenységvizsgalata. Dolgozatom az algoritmus dltal
hasznalt négy kiilonbozd mutdcio operator (forditott csere, 2 pontu inverzio, 1 és 2 pontu
csere) Osszehasonlitasara terjed ki a megoldasok optimum-kézeli hatékonysaganak
fliggvényében. Megvizsgalom, hogy az egyes mutdacios eljarasok adott aranyanal hogyan
valtozik a program teljesitménye, értekelem a kapott eredményeket és Osszefiiggéseket
keresek, melyek segitségevel a genetikus algoritmus hatékonyabb alkalmazasa lehetséges.
Temavalasztasom gyakorlati jelentoségii eredménye annak kideritése lesz, hogy milyen
aranyban érdemes az egyes mutdacio operdtorokat hasznalni, a minél hamarabbi és minél
inkdabb optimum-kozeli megolddsok szolgaltatasa végett.

Kulcsszavak: genetikus algoritmus, iitemezés, holtidd, mutdcio, klonozds

Abstract

The main goal of this scientific work is the sensitivity analysis of mutation operators of my
own genetic algorithm (GA) for the permutation flow-shop scheduling problems (FSSP).
This paper covers the comparison of the different mutation operators such as reciprocal
exchange, simple inversion, swap and displacement used by the algorithm in function of the
efficiency of the near optimal solutions. I analyze how the efficiency of the algorithm
changes by some values of the mutation operators, I evaluate the obtained results and [
search for relations that help to apply the GA more effectively and efficiently. The practical
importance of my research results is to determine in what setting the mutation operators
have to be used in order to supply near optimal solutions at the fastest possible time.

Keywords: genetic algorithm, scheduling, idle time, mutation, cloning

1. A Flow-shop iitemezési probléma megfogalmazasa

Adott n szamu termék, amelyeken m szdmu kiilonb6z6 munkafolyamatot kell
elvégezni. A technologiai utvonal, ami az 6sszes termékre nézve azonos, valamint

a muveleti idék elore adottak. Meg kell hatarozni a termékeknek azt a sorrendjét a
gépeken, amely bizonyos elére megadott szempontok szerint optimalis (1. abra).
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1. &bra. Permutdcio flow-shop titemezés Gantt-diagramja

2. A Genetikus algoritmus ismertetése

A genetikus algoritmusok fogalmat Holland [2] vezette be, tervezésiik soran az
evolucidt tekinthetjiik mintaképnek. Kezdetben nem optimalisan megirt, vagy
paraméterezett programok a természetes kivalasztodas elve alapjan fejlodnek, és
kozelitenek egy jo megoldashoz. A genetikus algoritmus lényege, hogy rendelkezik

“ ey

kivalasztasi folyamat — amely az egyedek alkalmassagan alapul — és értelmezett

néhany genetikus operator (2. abra).
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2. abra. A genetikus algoritmus folyamatdbraja [10]

96



Flow-shop iitemezési feladatokat megoldo genetikus algoritmus mutdacio

A GA is — mint oly sok mas a tudomanyban — a természettl kolcsdnzott
oOtlet alapjan miikodik [1]. Az életben évmilliok soran kialakulnak azok az egyedek,
amelyek legjobban alkalmazkodtak az élohelyiikh6z, amelyek fennmaradasa
biztositott. Ezek az egyedek genetikus allomanyukat — és ezzel jo tulajdonsagaikat
— tovabbadjak utddaiknak, biztositva ezzel a populacié fennmaraddsat. Néha
mutaciok — véletlenszeri valtozasok — adddnak a genetikus allomanyban. Az 1j
egyedekben uj tulajdonsagok jelennek meg, amelyek vagy jobbak az eredetinél — és
igy az egyedek életben maradnak, tovabb ordkitve jo tulajdonsagaikat — vagy
rosszabbak, s igy elpusztulnak [3]. Ezt a folyamatot irtam 4t szamitégépre a
termelésiitemezési problémak megoldasara.

3. A szamitogépes program bemutatasa

A program felhasznaloi feliilletén a dialogusablakban a konstans jellegii
paraméterek talalhatok. El0szor bedllitjuk a megmunkalni kivant termékek,
valamint a megmunkalé berendezések mennyiségét. Ezutan a genetikus
algoritmushoz sziikséges alapadatokat allithatjuk be tetszés szerint (populécio
mérete, iteraciok szama, a keresztezés, a mutacio és a klonozas aranya, kivalasztasi
stratégia). Az els6 fejezetben is emlitett optimalizalod célfiiggvényt a megfelel
valasztdgomb bekapcsolasaval valaszthatjuk ki.

A genetikus algoritmus esetében egy kromoszoma a termékek tetszdleges
sorrendjét jelenti, ez lesz az adatok helyes reprezentacidja. A kivalasztodast
alapbeallitasban egyszert fitnesz szerinti rendezéssel oldom meg, ¢s a magasabb
fitnesszel rendelkezé egyedeket valasztom ki, de lehet6ség van véletlenszert,
illetve a rulett-kerék mechanizmusnak megfelel6 kivalasztasra. A GA megirasa
soran két keresztezést (CX és OX) alkalmaztam. A program soran a reciprocal
exchange (forditott csere), a simple inversion (2 pontu inverzio), a swap (1 ponti
csere) €s a displacement (2 pontu csere) mutaciokat hasznaltam fel. Kiértékeléskor
a maximalis Ut megkeresésére alkalmas Bellmann-Pontrjagin-féle optimalizalasi
elvre épiil6 altalam kidolgozott algoritmusba [5] torténik a behelyettesités.

o Lealit |

Genetikus algoritmus

Sorrend: |128?95151?251D2321 1424182016 2141322 11 B 18

lteracio: 150 Haltidd: 4225
Affutdsiids: 712 Allasids: 6036

3. &bra. 4 genetikus algoritmus futdsi eredménye

GA segitségével megoldva egy feladatot az iteracid elore haladtaval a
grafikonon nagyon szépen nyomon kdvethet a legjobb egyed célfiiggvény szerinti
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értéke valamint a populacié atlagértéke is (3/a. abra). A legjobb egyed piros szinnel
(als6 gorbe), mig az atlagérték kékkel (felsd gorbe) szerepel a grafikonon a jobb
kovethetség érdekében. Mivel eléfordulhat, hogy egy sziilot alacsonyabb fitnesz-
értékli utod helyettesit, igy a populacid atlagértéke emelkedhet is. Ezzel szemben a
legjobb egyed fitnesz-értéke monoton csokkend fiiggvénnyel abrazolhato.

Az informaciés ablakban (3/b. abra) az algoritmus futasa kdzben
folyamatosan kiirasra keriil az aktudlis iterdciok szama, valamint a legjobb
egyedhez tartozo atfutasi-, holt- és allasidok egyarant. Az iteraciok befejeztével
megjelenik a legjobb egyedhez tartozd sorrend is. Az iterativ mikddés
kovetkeztében tobb idore van sziikségiink egy optimalishoz kozeli megoldas
eléréséhez, mint mas heurisztikus esetben, viszont igy lényegesen jobb eredmény
érhetd el. A feladat fitnesz-értékeit abrazolo grafikonon megfigyelhetd, hogy a GA
végiil olyan allapotba jutott, amelyben mind a legjobb individuum alkalmassag-
értéke, mind pedig a populacié atlagos fitnesz-értéke a kezdeti rohamos javulas
utan beallt. A generaciok szamanak novekedésével a legjobb egyed atlagos fitnesz-
értéke egyre jobban megkozeliti az optimalis értéket, amely a vizsgalt
paramétertérben egy tobbé-kevésbé erds konvergenciat mutat. A programban
lehet6ség van a genetikus algoritmussal torténé optimalizalas leallitasara a leallit
gomb megnyomasaval. Ilyenkor a program megerdsitést kér a felhasznalotol az
optimalizalas megszakitdsara. Az igen elfogadasa utan az informéacids ablakba
kiirodnak az addig eldallitott legjobb egyed adatai. A nem gombon kattintva a
kozelités tovabb folytatodik a kivant iteracioig vagy egy tjabb leallitasig.

4. A mutacio operatorok osszehasonlitasa

Korabbi publikacidimban [4, 6, 7, 8] mar megvizsgaltam a termelésiitemezési
feladatokat megoldd kiilonb6z6 mddszerek hatékonysagat, elvégeztem a genetikus
algoritmus paraméter-érzékenységvizsgalatat, illetve Osszevetettem a szoftver altal
is kezelt keresztez0 operatorok eredményességét. Ezen dolgozatban a program altal
is hasznalt négy mutacio operator d6sszehasonlitasat tliztem ki célul.

Vizsgalataimat természetesen ugyanazon (esetemben 20 gépes, 25 termékes)
permutacié flow-shop termelésiitemezési feladatra végzem el, melyek alatt a
keresztezés muveletet teljes egészében elhagyom, €s csak a kivalasztott legjobb
populaciot. Ezzel biztositva, hogy az eredmények fejlodése csak a mutacionak
legyen betudhato, ami egyértelmii 6sszehasonlitast tesz lehetové.

Els6 1épésben a program altal hasznalt négy mutacié operator koziil csak a
simple inversion (2 ponti inverzid) mutaciot alkalmazom. A 4. abran feltiintetett
mutacios ardnyok (a populacio 99, 98, 96, ..., 2%-a) mindegyikére a genetikus
algoritmus altal 30 futtatas utdn szolgaltatott célfiiggvény (jelen esetben holtidd)
értékek atlagai 100 egyedszam® populaciot és a legjobb kivalasztasi stratégiat
alkalmazva 150 iteracid utan a kdvetkezoképpen alakultak:
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4. abra. A 2 pontii inverzio holtidé-datlagai a mutdcio ardanydnak fiiggvényében

Az abrabol jol kivehetd, hogy a mutacié aranyanak 80%-ig torténd
csokkenésével folyamatosan javulnak a holtido-értékek, majd egy viszonylag
konstans szakasz utan (40-20% alatt) rohamos mértékli romlas kovetkezik be (a
2%-0s mutacio mar tobb mint 11%-kal eredményez rosszabb megoldasokat az
optimumhoz képest). Megallapithaté, hogy a genetikus algoritmus a 2 pontl
inverzidé mutacids operator 80 és 40% kozotti alkalmazasa esetén eredményezte a
legkisebb holtid6 értékeket keresztezést nem hasznalva. A minimumot a 67%-0s
mutacio (és ezaltal 33%-o0s klonozas) jelentette.

A kovetkezd vizsgalatban a program altal kezelt négy mutacié operator
koziil csak a forditott cserét (reciprocal exchange) hasznalom. Az el6z6hdz nagyon
hasonlo jellegli gorbét kaptam. A vizszintes tengelyen az alkalmazott mutacio
aranya, mig a fliggdlegesen tovabbra is a holtidok szerepelnek.
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5. &bra. 4 forditott csere holtidé-dtlagai a mutdacio aranyadnak fiiggvényében

A diagramon jol latszik, hogy a mutacié aranyanak 75%-ig torténd
csokkenésével most is folyamatosan javulnak a holtid6-értékek, majd egy kezdeti
lassu emelkedés utan (25% alatt) rohamos mértékii hanyatlas kovetkezik be (a 2%-
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os mutacié mar kozel 14%-kal eredményez rosszabb megoldasokat a minimumhoz
képest). Kijelenthetd, hogy a genetikus algoritmus a forditott csere mutacios
operator alkalmazasa esetén a 75%-os aranynal produkalta az optimumot (4000).

A kovetkezO esetben a mutacidé operatorok koziil csak az 1 pontl csere
(swap) mutaciot alkalmazom. Az eredményeket a 6. abra szemlélteti:
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6. &bra. 4 1 pontii csere dltal szolgdltatott holtidé-atlagok a mutdcio fiiggvényében

Az eddigiektdl kicsit eltérd jellegi gorbén lassu javulas figyelheté meg a
mutacio aranyanak egészen 50%-ot elérd csokkenéséig, majd ezutdn is csak
szerény emelkedés tapasztalhatd. Azaz, a swap mutacidé hasznalata esetén épp a
kisebb mutacios aranyok jelentik a jobb megoldasokat. Bar nincs akkora eltérés az
eredmények kozott, mint amekkorat a grafikon mutat, hisz a 99%-0s mutécio is
csak alig 4,5%-kal eredményez rosszabb megoldasokat a legkisebb értékithdz (50%
—4461) képest.

Az utols6 vizsgalatnal csak a 2 pontu csere (displacement) muticidé operator
segitségével allitja el a kdvetkezo populacidt az algoritmus. A 7. abran feltiintetett
mutacios aranyok mindegyikére a GA altal szolgaltatott holtidé értékek a
kovetkezoképpen alakultak:
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7. &bra. 4 2 pontii csere dltal szolgdltatott holtidé-atlagok a mutdcio fiiggvényében
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Most is szerény mértékii javulas lathatdé a mutacio aranyanak egészen 67%-
ot elérd csokkenéséig, majd ezutan pedig még szerényebb emelkedés fedezheto fel
a diagramon. A minimumot (4611) ugyan a 67%-0s mutacio (és ezaltal 33%-os
kloénozas) jelentette, de a legrosszabb eredményhez (99%-0s mutacio) képest is
csak alig tobb mint 1%-kal ad jobb eredményt (az utobbi két esetben csak a
fiiggbleges tengely korabbiaktol eltérd skalazasa miatt tiintek meredekebbnek a
g0rbék).

Végiil megvizsgaltam, hogy a program altal hasznalt négy mutacio operator
egyenld aranyban torténd alkalmazasakor hogyan alakul a grafikon.
Kivancsisagom oka az volt, hogy a keresztezd operatorok 0sszehasonlitasakor [9]
vilagossa valt, hogy a legjobb eredményt a GA az operatorok egyiittes alkalmazasa
esetén szolgaltatja, még az egyébként legjobb megoldasokat add keresztezésnél is
jobbat, azaz a gyengébbek nem hogy nem rontottdk a jobb operatorok
teljesitményét, hanem még javitottak is azt. A jobb lathatdsag és a mar emlitett
eltér6 skalazasbol adodé problémak kikiiszobolése végett egy diagramban
abrazoltam az eddigi és a vegyes alkalmazassal kapott eredményeket.
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8. &bra. A4 kiilonbozd mutdcio operdtorok alkalmazasaval kapott eredmények

Az abran egyértelmiien kitlinik, hogy a négy mutacio operator koziil kettd
sokkal jobb eredményeket szolgaltat a masik kettonél. A legjobb megoldasokat a
forditott csere mutacio alkalmazasa adja, de alig marad el téle a 2 pontl inverzid
operator, ami csak atlag 2,5%-kal generdl gyengebb célfiiggvény-értékeket, sot
10% alatti mutéci6 aranyoknal a két gorbe szinte fedi egymast. Ezzel szemben az 1
ponta csere kozel 9,5%-kal rosszabb, mint a legkedvezébb operator, mig a 2 ponta
csere mar tobb mint 12%-kal, igy kijelenthetd, hogy ez utdobbi mutacié hasznalata
eredményezi a legnagyobb holtiddket.

Természetesen a jovében érdemes elvégezni mas — az operatorokat eltérd
aranyban hasznald — vegyes rendszerek esetén is ezt a vizsgalatot, hogy azok
esetén hogyan alakulnanak a diagramok.
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5. Osszefoglalas

A keresztezd operatorok vizsgalataval ellentétben, most nem mondhatjuk el, hogy a
mutacios eljarasok egylittes alkalmazasakor kapnank a legjobb eredményeket, bar
az operatorokat egyenlé aranyban alkalmazé vegyes megoldéas grafikonja szinte
teljesen egyezik a legkisebb értékeket felvonultatd forditott csere mutacioéval. Az
azonban mar most is megallapithato, hogy inkabb a forditott csere és a 2 pontl
inverzié mutaciokat érdemes preferalni az 1 €s a 2 pontu cserével szemben a minél
inkabb optimum-koézeli megoldasok hatékony megtalalasa végett.
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