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VISPĀRĒJS DARBA RAKSTUROJUMS 
 
Tēmas aktualitāte 

Mūsdienu ekonomikas straujā attīstība un globalizācijas 
tendences ir veicinājušas jaunas uzdevumu klases parādīšanos 
sarežģītu sistēmu un procesu optimizācijas nozarē. Šiem 
uzdevumiem ir raksturīgi vairāki stohastiski izpildes kritēriji un 
nosacījumi, kā arī liels diskrētu un nepārtrauktu (jauktu) mainīgo 
skaits, kas sarežģī risināšanas procesu. Šādas raksturīpašības rada 
jaunu optimizācijas metožu un algoritmu izstrādes nepieciešamību. 

Par nozīmīgu un perspektīvu virzienu sarežģīto procesu 
optimizācijas nozarē ir uzskatāma stohastiskas imitācijas 
modelēšanas metodoloģijas un daudzmērķu optimizācijas pieejas 
apvienošana. Nozīmīgākie pētījumi šajā virzienā pieder tādiem 
autoriem kā Syberfeldt, Merkurjevs, Amodeo, Prins, Ricardo 
Sánchez, Lee, Chew, Teng and Chen [4, 31, 35, 50]. Tomēr joprojām 
pastāv vēl vairākas neatrisinātas problēmas.  

Pirmā pastāvošā problēma ir saistīta ar to, ka nav skaidri zināms, 
kādas metodes un algoritmi jāpielieto ar imitācijas modelēšanu 
saistītos projektos, lai nodrošinātu stāvokļu telpas un tās atsevišķo 
reģionu pārmeklēšanas efektivitāti pie minimāla optimizācijas 
iterāciju skaita. Šīs problēmas risināšanu apgrūtina tas, ka 
jāpaaugstina Pareto robežas aproksimācijas precizitāte, kad pietrūkst 
mērķa funkciju analītiskās izteiksmes. Otrā problēma ir tā, ka ir maz 
eksperimentālu pētījumu par vēlamās kombinācijas sasniegšanu starp 
globālās un lokālās pārmeklēšanas pieejām Pareto optimālo 
risinājumu meklēšanā. Turklāt eksistē sarežģītu sistēmu cikliskās 
plānošanas lietišķo uzdevumu klase, kas prasa to risināšanas metožu 
izstrādi un praktisku pielietojumu. 

Promocijas darba ietvaros veiktie pētījumi tiek virzīti uz šo 
problēmu izpēti. 

 
Darba mērķis un uzdevumi 

Darba mērķis ir izstrādāt metodes, algoritmus un programmvides 
prototipu imitācijas modelēšanā bāzētas daudzmērķu un nosacījumu 
stohastiskas optimizācijas problēmas risināšanai pie diskrētiem un 
nepārtrauktiem mainīgajiem, un izmantot tos piegādes ķēžu cikliskās 
plānošanas problēmas risināšanā. Šī mērķa sasniegšanai ir jāizpilda 
šādi uzdevumi: 
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1) Izanalizēt esošās pieejas un metodes, lai izvirzītu prasības 
pētāmās problēmas risināšanai. 

2) Izstrādāt imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas metodes un 
algoritmus, kas vienlaicīgi nodrošina Pareto optimālo risinājumu 
aproksimācijas precizitāti un daudzveidību pie diskrētiem un 
nepārtrauktiem mainīgajiem, kā arī minimizē optimizācijas 
iterāciju skaitu, apvienojot evolucionārās skaitļošanas un 
atsauksmes virsmas metodoloģijas priekšrocības.  

3) Izstrādāt ģenētiskā un atsauksmes virsmas lineārās pārmeklēšanas 
algoritmu pamatelementus un mehānismus, apvienojot globālās 
un lokālās pārmeklēšanas priekšrocības. 

4) Izveidot optimizācijas programmvides prototipu, kas nodrošina 
ieejas datu apstrādi, imitācijas modeļu izveidošanu un to 
parametru optimizāciju. 

5) Veikt darbā piedāvāto metožu un algoritmu aprobāciju piegādes 
ķēžu cikliskās plānošanas uzdevumos. 

 
Pētījumu objekts un priekšmets 

Darba pētījumu objekts ir imitācijas modelēšanā bāzēta 
daudzmērķu un nosacījumu stohastiska optimizācija ar diskrētiem un 
nepārtrauktiem mainīgajiem.  

Darba pētījumu priekšmets ir imitācijas modelēšanā bāzētas 
daudzmērķu optimizācijas metožu izstrādes un izmantošanas aspekti 
piegādes ķēžu cikliskās plānošanas parametru optimizācijā. 

 
Pētījumu metodes 

Pētījumu veikšanai ir izmantota diskrētu notikumu sistēmu 
imitācijas modelēšana, statistiskā analīze, morfoloģiskā analīze, 
daudzmērķu optimizācija, evolucionārā skaitļošana, atsauksmes 
virsmas metodoloģija un piegādes ķēžu cikliskās plānošanas 
metodes. 

 
Darba zinātniskais jaunieguvums 

Darba zinātniskais jaunieguvums ir šāds: 
1) Veikta hibrīdu daudzmērķu evolucionāro algoritmu morfoloģiskā 

analīze, kas ļauj identificēt šo algoritmu īpašības un to vērtību 
vispiemērotāko kombināciju darbā pētāmās problēmas 
risināšanai.  
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2) Izstrādāta divposmu pārmeklēšanas metode, kas ar globālās 
pārmeklēšanas palīdzību nodrošina Pareto optimālo risinājumu 
daudzveidību, un ar atrasto risinājumu lokālās pārmeklēšanas 
palīdzību paaugstina to aproksimācijas precizitāti.  

3) Izstrādāti imitācijas modelēšanā bāzēta daudzmērķu ģenētiskā 
algoritma pamatelementi, ieskaitot diploidālu hromosomu 
kodēšanas pieeju, vienmērīgās populācijas inicializēšanas pieeju, 
nosacījumu apstrādes soda funkciju, dominēšanā bāzētu 
apstāšanās kritēriju un heiristisku likumu imitācijas gājienu skaita 
samazināšanai. 

4) Izstrādāts optimizācijas programmvides prototips piegādes ķēžu 
cikliskās plānošanas parametru optimizācijai. 

 
Darba praktiskā nozīmība 

Darba ietvaros ir izstrādāts optimizācijas programmvides 
prototips, kas atbalsta imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas 
pamatposmus, ieskaitot piegādes ķēdes aprakstu elektronisko tabulu 
veidā, imitācijas modeļu automātisku ģenerēšanu, un to parametru 
optimizāciju, balstoties uz darbā piedāvātajām optimizācijas 
metodēm un algoritmiem. Šo pamatposmu realizācija ļauj atvieglot 
imitācijas modeļu izstrādes un optimizācijas procesus, kā arī ietaupīt 
uz tiem patērēto laiku. 

Izstrādātās metodes un algoritmi tiek pielietoti biznesa gadījuma 
izpētē ar mērķi noteikt procesu ciklu un maksimālo krājumu līmeņu 
optimālās vērtības produkta dzīves cikla brieduma fāzē. Papildus tam 
tās var izmantot cikliskās plānošanas problēmu risināšanai dažādās 
sarežģītās sistēmās. Salīdzinājumā ar esošajiem optimizācijas 
programmrīkiem, darbā piedāvātās metodes un algoritmi ļauj atrast 
Pareto robežu ievērojami mazākā iterāciju skaitā, secīgi apvienojot 
globālās un lokālās pārmeklēšanas pieejas. 
 
Darba rezultātu aprobācija 

Promocijas darba rezultāti tika prezentēti 11 zinātniskajās 
konferencēs: 
1) Starptautiskā konference “24th European Conference on 

Operational Research” (EURO 2010). Lisabonā, Portugālē, 
2010.g. 11.-14. jūlij ā. 
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2) Rīgas Tehniskās universitātes 50. starptautiskā zinātniskā 
konference, apakšsekcija “Informācijas Tehnoloģija un Vadības 
Zinātne”. Rīgā, Latvijā, 2009.g. 14.-16. oktobrī. 

3) Starptautiskā konference “13th IFAC Symposium on Information 
Control Problems in Manufacturing” (INCOM’2009). Maskavā, 
Krievijā, 2009.g. 3.-4. jūnijā. 

4) Starptautiskā konference “European Modelling and Simulation 
Symposium” (EMSS’2008). Campora San Giovanni, Amantea 
(CS), Itālij ā, 2008.g. 17.-19. septembrī. 

5) Rīgas Tehniskās universitātes 49. starptautiskā zinātniskā 
konference, apakšsekcija “Informācijas Tehnoloģija un Vadības 
Zinātne”. Rīgā, Latvijā, 2008.g. 13.-15. oktobrī. 

6) Starptautiskā konference “20th International EURO Mini 
Conference „Continuous Optimization and Knowledge-Based 
Technologies” (EurOpt’2008). Neringā, Lietuvā, 2008.g. 20.-23. 
maijā. 

7) Starptautiskā konference “10th International Conference on 
Computer Modelling and Simulation” (EUROSIM/UKsim’2008). 
Kembridžā, Lielbritānijā, 2008.g. 1.-3. aprīlī. 

8) Starptautiskā konference “6th EUROSIM Congress on Modelling 
and Simulation” (EUROSIM’2007). Ļubļanā, Slovenijā, 2007.g. 
9.-13. septembrī. 

9) Starptautiskā konference “European Modelling and Simulation 
Symposium” (EMSS’2006). Barselonā, Spānijā, 2006.g. 4.-6. 
oktobrī. 

10) Starptautiskā konference “European Conference of Modelling 
and Simulation” (ECMS’2005). Rīgā, Latvijā, 2005.g. 1.-4. 
jūnijā. 

11) RTU 45th International Scientific Conference, Section 
“ Information Technology and Management Science”. Rigā, 
Latvijā, 2004.g. 14.-16. oktobrī. 
Pētījumu rezultāti ir atspoguļoti 13 zinātniskajās publikācijās, 

ieskaitot 1 grāmatas nodaļu izdevniecībā „Springer”, 1 publikāciju 
zinātniskajā žurnālā „International Journal of Simulation and Process 
Modelling” un 11 publikācijas starptautiski atzītos rakstu krājumos: 
1) Merkuryeva G., Napalkova L. Two-Phase Simulation 

Optimisation Algorithm with Applications to Multi-Echelon 
Cyclic Planning// International Journal of Simulation and Process 



8 

 

Modelling (IJSPM). - 2010. - Vol.6. - No.1. - p.7-18 
http://www.inderscience.com. Compendex, Inspec. 

2) Napalkova L. Hybridisation of evolutionary algorithms for 
solving multi-objective simulation optimisation problems// RTU 
50th International Scientific Conference. - Riga: Publishing 
House of RTU, October 14-16, 2009. – p.9-15 EBSCO, 
CSA/ProQuest, VINITI. 

3) Merkuryeva, G., Napalkova, L. Multi-Objective Genetic Local 
Search Algorithm for Supply Chain Simulation Optimisation// 
International Conference on Harbor, Maritime & Multimodal 
Logistics Modelling and Simulation. – Tenerife: Universidad de 
la Laguna, September 23-25, 2009. - p.190-194 Thomson SCI. 

4) Merkuryeva, G., Napalkova, L., Vecherinska, O. Simulation-
Based Analysis and Optimisation of Planning Policies over the 
Product Life Cycle within the Entire Supply Chain// The 13th 
IFAC Symposium on Information Control Problems in 
Manufacturing. - Oxford: “IFAC Publishers”, June 3-5, 2009. - 
p.580-585 IFAC-PapersOnLine. 

5) Merkuryeva, G., Napalkova, L. Supply Chain Cyclic Planning 
and Optimisation. Simulation-Based Case Studies in Logistics: 
Education and Applied Research. - London: Springer-Verlag, 
2009, p.89-107 SpringerLink. 

6) Merkuryeva, G., Napalkova, L. Two-Phase Simulation 
Optimisation Procedure with Applications to Multi-Echelon 
Cyclic Planning// The 20th European Modelling and Simulation 
Symposium (EMSS’2008). - Genoa: University of Genoa, 
September 17-19, 2008. - p.51-58 Thomson SCI. 

7) Merkuryeva, G., Napalkova, L. Development of Multi-Objective 
Simulation-Based Genetic Algorithm for Supply Chain Cyclic 
Planning and Optimisation// The 20th International EURO Mini 
Conference “Continuous Optimisation and Knowledge-Based 
Technologies” (EurOpt’2008). - Vilnius: VGTU Publishing 
House “Technika”, May 20-23, 2008. - p.444-449. 

8) Napalkova, L., Merkuryeva, G. Theoretical Framework of Multi-
Objective Simulation-Based Genetic Algorithm for Supply Chain 
Cyclic Planning and Optimisation// The 10th International 
Conference on Computer Modelling and Simulation 
(EUROSIM/UKSim’2008). – Cambridge: IEEE Computer 
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Society, April 1-3, 2008. – p.467-474 Scopus, Compendex, CS 
Digital Library. 

9) Merkuryeva, G., Merkuryev, J., Napalkova, L. Simulation-Based 
Environment for Multi-Echelon Cyclic Planning and 
Optimisation// The 19th European Modelling and Simulation 
Symposium (EMSS’2007). – Genoa: University of Genoa, 
October 4-6, 2007. – p.318-325 Thomson SCI. 

10) Merkuryeva, G., Napalkova, L. Development of Simulation-
Based Environment for Multi-Echelon Cyclic Planning and 
Optimization// The 6th EUROSIM Congress on Modelling and 
Simulation (EUROSIM’2007). - Ljubljana: EUROSIM/SLOSIM, 
September 9-13, 2007. – p.1-9. 

11) Napalkova, L., Merkuryeva, G., Piera, M.A. Development of 
Genetic Algorithm for Solving Scheduling Tasks of FMS with 
Coloured Petri Nets. International Mediterranean Modelling 
Multiconference. – Barcelona: LogiSim, October 4-6, 2006. – 
p.135-140 Thomson SCI. 

12) Merkuryeva, G., Napalkova, L. Applications of NeuroFuzzy 
Training Algorithms to Simulation Metamodelling// The 19th 
European Conference of Modelling and Simulation 
(ECMS’2005). – Riga: Publishing House of RTU, June 1-4, 
2005. – p.745-749 Thomson SCI. 

13) Merkuryeva, G., Napalkova, L. Applications of NeuroFuzzy 
training algorithms to analysis of business processes// RTU 45th 
International Scientific Conference. – Riga: Publishing House of 
RTU, October 14-16, 2004. – p.141-148. 
 
Promocijas darba rezultāti ir izstrādāti šādu projektu ietvaros: 

1) Latvijas Zinātnes Padomes zinātniskais grants “Imitācijas 
modelēšanā bāzēta optimizācija, pielietojot skaitļošanas 
intelektu”. Projekta vadītājs: Dr.habil.sc.ing., Prof. J. Merkurjevs. 
Izpildes termiņš: 2009. – 2012.g. 

2) Eiropas Savienības 6. ietvara programmas projekts Specific 
targeted research project NMP2‐CT‐2006‐032378 ECLIPS 
„Extended Collaborative Integrated Life Cycle Supply Chain 
Planning System”. RTU koordinators un vadītājs: 
Dr.habil.sc.ing., Prof. J. Merkurjevs. Izpildes termiņš: 2006. – 
2009.g. 
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Darba ietvaros izstrādāto metožu un algoritmu zinātnisko 
nozīmību apliecina sertifikāts, kuru izsniedza konsultatīvā kompānija 
MÖBIUS Ltd. par piedalīšanos uzdevuma „Pieeju izstrāde 
uzņēmumu labākajām praksēm produkta dzīves cikla briedumu fāzē” 
risināšanā projekta ECLIPS ietvaros. 

 
Darba struktūra 

Promocijas darbs satur ievadu, 5 nodaļas, secinājumus, literatūras 
sarakstu, 4 pielikumus, 65 attēlus un 14 tabulas. Promocijas darba 
pamatteksts ir izklāstīts uz 156 lappusēm. Literatūras sarakstā ir 205 
avoti. Promocijas darba struktūra ir šāda: 

Ievads satur tēmas aktualitātes pamatojumu, darba mērķa un 
uzdevumu formulēšanu, pētījumu objekta, priekšmeta un izmantoto 
pētījumu metožu aprakstu , darba zinātniskā jaunieguvuma un 
praktiskās nozīmības aprakstu, kā arī darba rezultātu aprobācijas 
izklāstu.  

Pirmajā nodaļā “Imit ācijas modelēšanā bāzētas daudzmērķu 
optimizācijas problēmas nostādne” ir aprakstīts sarežģītu procesu 
optimizācijas uzdevums, ieskaitot piegādes ķēžu plānošanas 
optimizāciju, kā arī ir matemātiski formulēta imitācijas modelēšanā 
bāzētas daudzmērķu un nosacījumu stohastiskas optimizācijas 
problēma. Risināšanas pieeju analīze ir veikta atbilstoši izvirzītajām 
prasībām. 

Otrajā nodaļā “Imit ācijas modelēšanā bāzētas daudzmērķu 
optimizācijas metožu analīze” ir izanalizētas imitācijas modelēšanā 
bāzētas optimizācijas metodes Pareto optimālo risinājumu 
meklēšanai atbilstoši izvirzītajām prasībām. Papildus tam ir veikta 
hibrīdu daudzmērķu evolucionāro algoritmu morfoloģiskā analīze ar 
mērķi identificēt šo algoritmu īpašību un to vērtību vispiemērotāko 
kombināciju pētāmās problēmas risināšanai. 

Trešajā nodaļā “Imit ācijas modelēšanā bāzētas hibrīdas 
optimizācijas metodes izstrāde” ir aprakstītas divposmu 
pārmeklēšanas un kompromisa programmēšanas metodes, kuras 
veido imitācijas modelēšanā bāzētas hibrīdas optimizācijas metodi. 
Divposmu pārmeklēšanas metode iekļauj imitācijas modelēšanā 
bāzētu daudzmērķu ģenētiskā un atsauksmes virsmas lineārās 
pārmeklēšanas algoritmu pamatelementus un mehānismus. 
Kompromisa programmēšanas metode tiek pielietota ar mērķi 
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izvēlēties vispiemērotāko Pareto optimālo risinājumu realizēšanai 
praksē. 

Ceturtajā nodaļā “Imit ācijas modelēšanā bāzēta optimizācija 
piegādes ķēžu cikliskajai plānošanai” tiek izpētītas piegādes ķēžu 
cikliskās plānošanas procesa īpašības un ir formalizēta attiecīgās 
problēmas nostādne, ieskaitot mainīgo, izpildes kritēriju un 
nosacījumu definēšanu. Nodaļā ir aprakstīts izstrādātais optimizācijas 
programmvides prototips piegādes ķēžu imitācijas modeļu 
automātiskai ģenerēšanai un to parametru optimizācijai. 

Piektajā nodaļā “Izstrādāto metožu un algoritmu aprobācija”  
tiek novērtēta darbā izstrādāto metožu un algoritmu efektivitāte 
piegādes ķēžu cikliskās plānošanas problēmu risināšanā. Šim 
nolūkam tiek izpildītas vienkāršotā un biznesa gadījuma izpētes.  

Darba rezultāti un secinājumi  
Literatūras saraksts 
Pielikumi 
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PROMOCIJAS DARBA NODA ĻU ĪSS IZKLĀSTS 
 
Imitācijas modelēšanā bāzētas daudzmērķu optimizācijas 
problēmas nostādne 

Pirmajā nodaļā sarežģītu sistēmu/procesu optimizācijas 
uzdevums ir formulēts kā imitācijas modelēšanā bāzētas daudzmērķu 
un nosacījumu stohastiskas optimizācijas problēma pie jauktiem 
(diskrētiem un nepārtrauktiem) mainīgajiem. Nodaļā ir izanalizēti 
eksistējošo imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas metožu 
trūkumi un priekšrocības. Uz tā pamata ir izvirzītas prasības pētāmās 
problēmas risināšanai, kā arī ir pamatota risināšanas pieejas izvēle 
tālākiem pētījumiem. 

Sarežģītu sistēmu/procesu optimizācijas rezultāti būtiski ietekmē 
mūsdienīgu uzņēmumu ienesīgumu. Šī uzdevuma izpildei bieži 
jāveido saite starp optimizāciju un imitācijas modelēšanu. Līdz ar to 
imitācijas modelēšanā bāzēta optimizācija kļūst par aktuālu virzienu 
dažādos zinātniskos un tehnoloģiskos pētījumos [12, 21]. 

Promocijas darba ietvaros ir izpētīti „sarežģīti vadības procesi”, 
kuri ir raksturīgi piegādes ķēžu un to atsevišķo posmu (t.i., sagāde, 
ražošana, sadale un tirdzniecība) taktiskās plānošanas uzdevumiem. 
Sarežģīts process var būt interpretēts kā dinamiska sistēma, kas spēj 
adaptēties nepārtraukti mainīgajai un neprognozējamai videi. Šādu 
sistēmu vispārējā veidā raksturo šādas sešas īpašības [57, 58]: 
• hierarhiska tīkla veida struktūra; 
• liels jaukto mainīgo skaits; 
• sistēmas neprognozējama uzvedība; 
• konflikti starp sistēmas atsevišķu elementu uzvedībām; 
• vairāki izpildes kritēriji; 
• stohastiskums. 

Sistēmas hierarhiskā tīkla veida struktūra ietekmē noteiktā līmeņa 
lēmumu atkarību no lejupejošo un augšupejošo līmeņu lēmumiem. 

Lielu nepārtrauktu un diskrētu mainīgo skaitu rada sistēmas 
izmērs un saišu skaits starp sistēmas elementiem, kas, savukārt, 
palielina imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas problēmas 
komplicētību. 

Ja sistēmai piemīt neprognozējama uzvedība, tad to nevar 
prognozēt, pamatojoties tikai uz atsevišķu elementu uzvedības un 
mijiedarbības analīzi. Turpretī visi sistēmas elementi ir jāanalizē kā 
viens vesels [9, 44]. 
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Sistēmas atsevišķo elementu konfliktējošā uzvedība var izraisīt 
nesaskaņotību starp pieņemtajiem plānošanas lēmumiem.  

Tā kā sarežģītu sistēmu apraksta vairāki izpildes kritēriji, tad 
globāli optimālais risinājums tiek aizvietots ar labāko kompromisa 
risinājumu kopu.  

Stohastiskumu rada sistēmas izpildes kritēriju atkarība no 
nenoteiktības sistēmas apkārtējās vides mainīgo vērtībās. 

Pazīstamas optimizācijas metodes, kuras balstās uz analītiskiem 
modeļiem (piem., jauktā veselo skaitļu programmēšana, nelineārā 
programmēšana un stohastiskā dinamiskā programmēšana), parasti 
neņem vērā iepriekš aprakstītās sarežģītu sistēmu īpašības. Ja 
optimizācijas problēmu var pat noformulēt analītiski, tad bieži vien 
trūkst analītiskas vai heiristiskas metodes šīs problēmas risināšanai. 
Pie tam matemātiska vienkāršošana, kura ir raksturīga analītiskiem 
modeļiem, var novest pie lokāli optimāliem risinājumiem. 

Turpretim imitācijas modelēšanas tehnoloģija ļauj izvairīties no 
stingri noteiktas modeļa struktūras, izmantojot eksperimentālu pieeju 
sarežģītu sistēmu/procesu analīzei [34, 45, 48]. Apvienojot to ar 
optimizāciju, tiek iegūta imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas 
pieeja. Šīs pieejas ietvaros optimizācijas modulis darbina 
stohastiskās, diskrētu notikumu sistēmas imitācijas modeli N reizes 
ar mērķi noteikt izpildes kritēriju vērtības atbilstoši ieejas mainīgo 
virknei x, kur N ir imitācijas modelēšanas gājienu skaits. Katrā i-tajā 
gājienā tiek modelēti T laika periodi (1. att.). 

Optimizācijas modulis mēģina uzlabot risinājumu katrā τ-tajā 
optimizācijas iterācijā. Balstoties uz mērķa funkciju vērtību vai 
izpildes kritēriju kārtējiem un iepriekšējiem novērtējumiem, 
pārmeklēšanas process tiek virzīts aptuveni optimālā virzienā. Pie 
tam šie novērtējumi ir pakļauti stohastisko apkārtējās vides mainīgo 
zt ietekmei diskrētos laika periodos � ∈ [1, �], tādējādi imitācijas 
modelis jādarbina N reizes, lai aprēķinātu mērķa funkciju 
matemātisko cerību 	[∙]. Kamēr apstāšanās kritērijs nav sasniegts, 
optimizācijas modulis ģenerē ieejas mainīgo jaunas vērtības ar mērķi 
pietuvināties optimālajam risinājumam x*. 

Imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas mainīgie un 
parametri tiek uzdoti vektoru veidā: 
a) ieejas vektors x, kas satur K ieejas mainīgos, x = (x1,..., xK) ∈ X, 

kur mainīgo telpa � ⊆ ℝ� ir uzdota no pozitīvu reālu skaitļu 
kopas; 
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b) vektors c, kas satur B modeļa parametrus, c = (c1,...,cB) ∈ C, kur 
C ir modeļa parametru telpa; 

c) trokšņa vektors zt, kas satur D apkārtējās vides mainīgos, 
�� = (���, … , ��� ) ∈ �, kur Z ir apkārtējās vides mainīgo telpa, 
� ∈ [0, �] ir laika periods un T ir imitācijas modelēšanas gājiena 
ilgums, kas tiek mērīts laika periodos (stundās, dienās, nedēļās, 
utt.). 

d) stāvokļa vektors st, kas satur R stāvokļa mainīgos, �� =
(���, … , ��� ) ∈ �, kur S ir stāvokļu mainīgo telpa. Šie mainīgie 
apraksta sistēmas elementus un to saites ar citiem elementiem 
laika periodā � ∈ [0, �]. 

e) izejas vektors yt, kas satur M izejas mainīgos (izpildes kritērijus), 
�� = (���, … , � � ) ∈ !, kur Y ir izejas mainīgo telpa. Šo mainīgo 
vērtības atbilst imitācijas modeļa atsauksmēm laika periodā 
� ∈ [0, �]. 

 
1. att. Imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas pieejas 

operacionālā shēma 
 
Metodes, kuras spēj atrast risinājumus, aizvietojot analītisko 

izteiksmi ar imitācijas modeli, tiek sauktas par imitācijas modelēšanā 
bāzētas optimizācijas metodēm [7]. Rezumējot šādu autoru apskatus 
– Andradottir [5], Azadivar [7], Merkurjevs un Visipkovs [35], Fu 
[21], kā arī Ólafsson un Kim [43], ir konstatēts, ka: 
• atsauksmes virsmes metodoloģija (RSM) (angļu valodā response 

surface-based methodology) nodrošina risinājumu statistisku 
nozīmīgumu un regresijas veida metamodeļu atjaunošanas 
iespēju, lēni konverģējot globāli optimālā risinājumā; 

• stohastiskās aproksimācijas metode (SA) (angļu valodā stochastic 
approximation method) un paraugu trajektorijas optimizācijas 
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metode (SPO) (angļu valodā sample path optimisation method) 
prasa lielu imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas iterāciju 
skaitu; 

• “grupēšanas un izvēles” metode (RS) (angļu valodā ranking and 
selection) ir piemērota problēmām ar relatīvi nelielu ieejas 
mainīgo telpu;  

• heiristikas (Hs) (angļu valodā heuristics) nodrošina aptuveni 
optimāla risinājuma atrašanas lielu varbūtību, taču negarantē 
risinājuma globālu optimalitāti. 
Darbā paveiktā analīze ir ļāvusi secināt, ka imitācijas modelēšanā 

bāzētas optimizācijas metodes galvenokārt tiek pielietotas viena 
mērķa optimizācijas problēmām [1, 6, 13, 27], kamēr daudzmērķu 
problēmas tiek risinātas, apvienojot izpildes kritērijus vienā kritērijā 
[3, 46]. Papildus tam eksistē vairākas imitācijas modelēšanā bāzētas 
viena mērķa un daudzmērķu optimizācijas metodes, kuras ir 
piemērotas noteiktajiem lietišķajiem uzdevumiem, piemēram, 
lidmašīnas un gāzes turbīnu komponenšu ražošanai [50], „kanban” 
sistēmas tipveida ražošanai [23], krājumu vadībai [3]. Tādējādi ir 
nepieciešama metode, kura no vienas puses ir piemērota vairākām 
sarežģītu sistēmu īpašībām, bet no otras puses ir pietiekoši vispārēja 
dažādu veidu sistēmu optimizācijai. 

Optimizācijas problēma ir matemātiski formulēta kā imitācijas 
modelēšanā bāzētas daudzmērķu un nosacījumu stohastiskas 
optimizācijas problēma pie diskrētiem un nepārtrauktiem 
mainīgajiem, t.i: 

 opt%∈&  �( = )(%) = * ��℘(�),�-
�.� = 	[/(�-)], (1) 

 kur �� = 0(%, 1, �2, �2), 

 pie  �: 67(%) = 	[8(�-)] ≥ 0,
:(%) = 	[;(�-)] = 0,< (2) 

kur  f - X→Y ir mērķa funkciju vektors, kas saista mainīgo vektora 
x ∈ X vērtības ar izejas vektora �( = f(x) ∈ Y vērtībām;   

 	[∙] - matemātiskā cerība;  
 ℘ - apkārtējās vides mainīgo z gadījuma vektora varbūtību 

blīvuma funkcija;  
 φ - imitācijas modelēšanas algoritms;  
 g, h - nevienlīdzības un vienlīdzības nosacījumu vektori;  
 ωωωω, γγγγ, ηηηη - stohastisku atsauksmes funkciju vektori. 
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Balstoties uz problēmas nostādnes un literatūras avotu analīzi, 
tiek izvirzītas šādas prasības problēmas (1)-(2) risināšanai:  
P1.  minimizēt Eiklīda attālumu d starp īsto =ℱ∗ un aproksimēto 

=ℱ@ ∗ Pareto robežām: 
 min ,(=ℱ∗, =ℱ@ ∗); (3) 
P2.  maksimizēt risinājumu %C ∈ =ℱ@ ∗ daudzveidību DC: 
 max ∑ DCH=ℱ@ ∗H

C.� , (4) 
kur H=ℱ@ ∗H ir risinājumu skaits Pareto robežā =ℱ@ ∗; i ir 
risinājuma indekss; 

P3.  minimizēt dominējošo risinājumu skaitu IJ, kuri tiek zaudēti 
pārejot no optimizācijas iterācijas τ uz iterāciju τ+1: 

 min ∑ IJJ∗
J.� ; (5) 

P4.  minimizēt skaitļošanas izmaksas, kas atbilst imitācijas 
modelēšanā bāzētas optimizācijas iterāciju skaitam τ; 

P5.  ģenerēt nepārtrauktas Pareto robežas; 
P6.  izmantot gan diskrētus gan nepārtrauktus mainīgos; 

P6.1. izmantot globālas pārmeklēšanas metodes diskrētu un 
nepārtrauktu mainīgo telpu izpētei; 

P6.2. izmantot lokālas pārmeklēšanas metodes mazo reģionu 
izpētei nepārtrauktu mainīgo telpā ar mērķi nokļūt tuvāk 
Pareto optimāliem risinājumiem; 

R7.  paredzēt sistēmas apkārtējās vides nenoteiktību pārmeklēšanas 
procesā. 

Pētāmās problēmas risināšanas procesu var sadalīt šādās divās 
fāzēs: 
• pārmeklēšanas fāze, kurā tiek iegūta aproksimētā Pareto robeža 

=K∗;  
• risinājuma izvēles fāze, kurā tiek izvēlēts vienīgais risinājums x*  

izmantošanai praksē. 
Apvienojot pārmeklēšanas un risinājuma izvēles fāzes dažādās 

secībās, var izdalīt trīs pieejas: pirms pārmeklēšanas risinājuma 
izvēle, pārmeklēšanas laikā risinājuma izvēle un pēc pārmeklēšanas 
risinājuma izvēle. Analīzes rezultātā ir secināts, ka pēc 
pārmeklēšanas risinājuma izvēles pieeja visvairāk atbilst apskatāmās 
problēmas risināšanai. Šādas pieejas priekšrocība ir gan viena mērķa, 
gan daudzmērķu optimizācijas metožu pielietojamība. Kamēr viena 
mērķa optimizācijas metodes jāizpilda vairākas reizes ar dažādiem 
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uzstādījumiem Pareto robežas iegūšanai, daudzmērķu optimizācijas 
metodēm ir nepieciešama tikai viena izpilde. 
 
Imitācijas modelēšanā bāzētas daudzmērķu optimizācijas metožu 
analīze 

Otrajā nodaļā ir izpētīti daudzmērķu evolucionārie algoritmi 
(MOEAs) (angļu valodā multi-objective evolutionary algorithms), 
kuri pēc tam ir salīdzināti ar tādām imitācijas modelēšanā bāzētām 
optimizācijas metodēm kā RSM, SA, SPO, RS un Hs. Nodaļā tiek 
identificēta šo metožu un algoritmu īpašību vispiemērotākā 
kombinācija izvirzīto prasību P1 ÷ P7 izpildei. 

Analīzes rezultāti atklāja, ka RSM, SA, SPO, RS un Hs nevar 
ģenerēt nepārtrauktas Pareto robežas, un pie tam RSM, SA un SPO 
tiek izmantoti optimizācijai ar nepārtrauktiem mainīgajiem. Turpretī 
MOEAs [14, 20, 25, 29, 47, 55, 56] spēj vienlaicīgi optimizēt 
dominējošo risinājumu kopu, nevis tikai vienīgo risinājumu. Papildus 
tam tie spēj izpētīt lielu pārmeklēšanas telpu, kura sastāv gan no 
nepārtrauktiem, gan no diskrētiem mainīgajiem. Šo algoritmu 
nopietns trūkums ir tāds, ka tie bieži nespēj vienlaicīgi nodrošināt 
augstu Pareto robežas aproksimācijas precizitāti un dažādību pie 
neliela optimizācijas iterāciju skaita. 

Imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas metožu un algoritmu 
salīdzinājums (skat. 1. tabulu) parādīja, ka neviens no tiem neatbilst 
pilnīgi visām prasībām P1 ÷ P7. Balstoties uz apkopotajiem 
rezultātiem, var secināt, ka hibrīdam algoritmam jābūt izstrādātam, 
apvienojot daudzmērķu evolucionāro algoritmu ar citiem 
algoritmiem un metodēm pētāmās problēmas (1)-(2) risināšanai. 

1. tabula 
Imitācijas modelēšanā bāzētas optimizācijas 

metožu salīdzinājums 
         Metodes un  
              algoritmi 
 
Prasības 

R
S

M
 

S
A

 

S
P

O
 

R
S

 

H
s 

M
O

E
A

s 

P1 + P2 - - - - - - 
P3 - - - - - + 
P4 + - - - + - 
P5 - - - - - + 
P6 - - - + + + 
P7 + + - - - - 
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Pēdējā laikā zinātniskajā literatūrā parādījās vairākas hibrīdas 
metodes [18, 22, 28, 32, 52]. Vairākums no šīm metodēm ir aprobēti 
determinētas daudzmērķu optimizācijas etalonuzdevumos, kuri tiek 
formulēti analītiski. Turklāt, esošie imitācijas modelēšanā bāzētas 
optimizācijas programmrīki, piem. SimRunner® un OptQuest®, arī 
balstās uz hibrīdām metodēm, kuras apvieno vairākus izpildes 
kritērijus vienā kritērijā vai izmanto tos kā nosacījumus. Līdz ar to, 
zinātniskajā literatūrā trūkst pētījumu par hibrīdu daudzmērķu 
evolucionāro algoritmu un imitācijas modeļu efektīvu kombinēšanu 
ar mērķi iegūst Pareto robežu. Lai aizpildītu šo robu, darbā ir veikta 
morfoloģiskā analīze [2], kuras ietvaros ir izpētītas vairākas hibrīdu 
algoritmu konfigurācijas. Rezultātā tika noteikta viena konfigurācija, 
kura visvairāk atbilst prasībām P1 ÷ P7. 

Morfoloģiskās analīzes sākumā tiek nodefinētas septiņas 
algoritmu īpašības un to vērtības (skat. 2. att.). Pēc tam morfoloģiskā 
kopa tiek veidota no M algoritmu konfigurācijām, kombinējot 
algoritmu īpašības un to vērtības, kur M = m1 ⋅ m2 ⋅ ⋅ ⋅ m7 = 128 un mi 

ir i-tās īpašības vērtību skaits (i = 1, 2, …, 7). Katra konfigurācija Ak 
= (a1j

(k),. .., a7j
(k)) atbilst noteiktam hibrīdam algoritmam, kur aij

(k) ir 
k-tās morfoloģiskās konfigurācijas i-tās īpašības j-tā vērtība [40]. 

Lai samazinātu morfoloģisko kopu, tiek analizēti zinātniskajā 
literatūrā atrastie hibrīdie daudzmērķu evolucionārie algoritmi 
[15, 16, 24, 26, 30, 33, 42, 49, 51, 53]. Hibrīdie algoritmi ir sadalīti 
piecās morfoloģiskajās konfigurācijās (A1 ÷ A5). Salīdzinot 
algoritmus pēc prasībām P1 ÷ P7, tiek secināts, ka algoritma 
konfigurācija A4 = (a12, a32, a41, a51, a61, a71), kurai atbilst divposmu 
hibrīdais evolucionārais algoritms [51] un hibrīdais algoritms NSGA-
II (angļu valodā elitist non-dominated sorting genetic algorithm) 
[15], ir vispiemērotākā pētāmās problēmas risināšanai. Šīs 
konfigurācijas ietvaros evolucionārais algoritms tiek izmantots 
pirmajā posmā, lai veiktu Pareto robežas aproksimāciju un 
nodrošinātu tās daudzveidību, kamēr lokālās pārmeklēšanas 
algoritms tiek pielietots otrajā posmā Pareto robežas aproksimācijas 
precizitātes paaugstināšanai. Imitācijas modelēšanā bāzētas 
optimizācijas ietvaros šo hibrīdo algoritmu izpildei tiek izmantotas 
mazāk optimizācijas iterācijas nekā citos algoritmos kā, piemēram, 
S-MOGLS (angļu valodā simple multi-objective genetic local search 
algorithm) [26] un M-PAES (angļu valodā memetic Pareto-archived 
evolution strategy) [30], jo lokālā pārmeklēšana tiek pielietota tikai 
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pēc ģenētiskās pārmeklēšanas pabeigšanas. Papildus tam šie 
algoritmi neizpilda vairākus imitācijas eksperimentus paralēli, un 
tāpēc prasa tikai vienu datoru to realizācijai. 

 
2. att. Saites starp hibrīdu algoritmu īpašībām un to vērtībām 

 
Tomēr iepriekš minētie algoritmi nespēj efektīvi izmantot 

globālās un lokālās pārmeklēšanas pieejas darbam ar jauktajiem 
mainīgajiem. Papildus tam, tie nav piemēroti stohastisku datu 
apstrādei, kas ir apskatāmās problēmas būtiskākā īpašība. Tādējādi, 
lai izstrādātu hibrīdu metodi, tiek izmantota konfigurācija A*

4 = (a12, 
a32, a41, a51, a61, a72), kura pamatojas uz A4 (skat. 3. att.).  

 

 
3. att. Algoritma vispārēja shēma, kura atbilst konfigurācijai A4 
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Metodes izstrādes gaitā ir ņemti vērā šādi hibrīdo algoritmu 
trūkumi: 
• fiksēts optimizācijas iterāciju skaits, kurš atbilst apstāšanās 

kritērijam, neļauj novērtēt algoritma konverģences līmeni; 
• izmantotie lokālās pārmeklēšanas algoritmi nav paredzēti 

dominējošo risinājumu lokālai uzlabošanai imitācijas modelēšanā 
bāzētas optimizācijas gadījumā; 

• izmantotie lokālās pārmeklēšanas algoritmi balstās uz vairāku 
mērķa funkciju apvienošanu, kas var izraisīt kļūdainu 
pārmeklēšanas virzienu. 
Izvēlēto hibrīdo algoritmu modifikācija un iepriekš minēto 

trūkumu novēršana var tuvināt jaunas hibrīdas metodes izstrādi 
pētāmās problēmas risināšanai. 

 
Imitācijas modelēšanā bāzētas hibrīdas optimizācijas metodes 
izstrāde 

Trešajā nodaļā ir izklāstīta promocijas darba autora piedāvātā 
imitācijas modelēšanā bāzētas hibrīdās optimizācijas metode (angļu 
valodā simulation-based hybrid optimisation method), kura balstās 
uz pēc pārmeklēšanas risinājuma izvēles pieeju un konfigurāciju A*

4. 
Šī metode apvieno izstrādāto divposmu pārmeklēšanas metodi (angļu 
valodā two-phase search method) un kompromisa programmēšanas 
metodi. Divposmu pārmeklēšanas metodes [38] ietvaros tiek 
izmantota evolucionārā skaitļošana un atsauksmes virsmas 
metodoloģija. Imitācijas modelēšanā bāzēts daudzmērķu ģenētiskais 
algoritms (MOSGA) (angļu valodā multi-objective simulation-based 
genetic algorithm) tiek izmantots Pareto optimālo risinājumu 
globālajai pārmeklēšanai, turpretī atsauksmes virsmas lineārās 
pārmeklēšanas algoritms ļauj lokāli uzlabot risinājumus. Lai 
izvēlētos vienu Pareto optimālo risinājumu, ir izmantota kompromisa 
programmēšanas metode. 

Imitācijas modelēšanā bāzētas hibrīdās optimizācijas metodes 
vispārējā shēma ir parādīta 4. attēlā. Pārmeklēšanas fāzē tiek 
izmantots algoritms MOSGA nepārtrauktu un diskrētu mainīgo 
aptuvenu optimālo vērtību meklēšanai, kamēr atsauksmes virsmas 
lineārās pārmeklēšanas algoritms tiek pielietots tikai nepārtrauktu 
mainīgo vērtību uzlabošanai. Šīs fāzes nobeigumā tiek iegūta Pareto 
robeža =ℱ@ ∗. Risinājuma izvēles fāzē ir pielietota kompromisa 
programmēšanas metode viena Pareto optimālā risinājuma %∗ ∈ =ℱ@ ∗ 
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izvēlei. Šim nolūkam tiek aprēķināts attālums starp ideālo risinājumu 
un iegūtajiem Pareto optimālajiem risinājumiem ar mērķi noteikt 
ideālajam (vai utopiskajam) vistuvāko risinājumu un realizēt to 
praksē. 

 

 
4. att. Imitācijas modelēšanā bāzētas hibrīdās  

optimizācijas metodes vispārēja shēma 
 

Modificējot algoritmu NSGA-II [14], algoritms MOSGA [41] 
integrē sevī diploidālu hromosomu (sastāv no divām hromosomu 
kopām) kodēšanas pieeju, heiristisku likumu optimizācijas iterāciju 
skaita samazināšanai, vienmērīgās populācijas inicializēšanas pieeju, 
ranžēšanā bāzētu piemērotības piešķiršanas pieeju, Pareto robežas 
daudzveidības nodrošināšanas pieeju, nosacījumu apstrādes soda 
funkciju, binārā turnīra atlases pieeju, vienmērīgas krustošanas un 
mutācijas operatorus, elitārās atlases pieeju, kā arī dominēšanā 
bāzētu apstāšanās kritēriju. Šo algoritmu var formalizēt šādi. 

Populācija LJMNOPQ = {ST�, STU|W = 1, X} sastāv no N 
diploidālām hromosomām. Katra diploidālā hromosoma, kura pieder 
populācijai LJMNOPQ, sastāv no šādām divām binārām virknēm: 
 ST� = ZST�

ℓ[\�ST�
ℓ[\U … ST��ST�]^ ∈ {0,1}ℓ[, (6) 

 STU = ZSTU
ℓ_\�STU

ℓ_\U … STU�STU]^ ∈ {0,1}ℓ_, (7) 

kur n ir virknes numurs; ℓ� un ℓU ir virkņu garums; ST̀� un ST̀U ir 
gēni ar atrašanas vietas indeksu k. 



22 

 

Binārā virkne ST� tiek izmantota ar mērķi kodēt laika mērogā 
definētus diskrētus manīgos aC

T,bCcde, pielietojot šādu modificētu 
bināru kodēšanu: 

 ST� = f(logU ijk
l,mknop

� q), (8) 

kur f ir kodēšanas algoritms; i ir risinājuma indekss; t ir pamata 
periods vai mainīgā aC

T,bCcde minimālā vērtība. 
Binārā virkne STU tiek pielietota nepārtrauktu mainīgo aC

T,drT� 
kodēšanai, izmantojot klasisku bināru kodēšanu. 

Algoritmu MOSGA izpilda ģenētiskais operators s, kurš realizē 
iteratīvas pārejas starp populācijām: 
 LJMNOPQ��~s(LJMNOPQ), (9) 
kur ~ ir ekvivalences attiecība. 

Šis operators sastāv no šādiem četriem operatoriem: binārā 
turnīra atlase (uc), vienmērīga krustošana (ud), mutācija (uv) un 
reprodukcija (ue): 
 s = uc ∘ ud ∘ uv ∘ ue; (10) 

Binārā turnīra atlases operators uc  realizē vairākas n-tās virknes 
kopijas atbilstoši dominēšanas dziļumam rn un blīvuma rādītājam δn. 
Dominēšanas dziļums rn definē kandidāta risinājuma dominēšanas 
pakāpi, kur vērtība „1” atbilst dominējošam risinājumam. Blīvuma 
rādītājs δn apraksta iespējamo risinājumu blīvumu apkārt kandidāta 
risinājumam n, kur “∞” ir viszemākā blīvuma rādītāja vērtība. 

Parametru rn un δn vērtības ir aprēķinātas, balstoties uz izejas 
mainīgo �(T vērtībām, kuras, savukārt, tiek iegūtas no imitācijas 
modelēšanas eksperimentiem. Lai samazinātu optimizācijas 
procesam patērēto laiku, kandidāta risinājumu iespējamība tiek 
novērtēta pēc pirmā imitācijas modelēšanas gājiena atbilstoši 
xy(%T) < {y, kur {y ir j-tā izejas mainīgā zemākā robeža. Ja kandidāta 
risinājums %T nav iespējams, tad tālākie imitācijas modelēšanas 
gājieni netiek izpildīti. 

Pēc krustošanas ud un mutācijas uv operatoru izmantošanas 
jaunā populācija =JMNOPQ�� ir aizvietota ar labākiem vecāku 
LJMNOPQ un starppopulācijas ℳJMNOPQ pārstāvjiem (reprodukcijas 
operators ue), lai novērstu dominējošo risinājumu zudumu 
pārmeklēšanas laikā. Visiem kandidāta risinājumiem no apvienotās 
populācijas LJMNOPQ ∪ ℳJMNOPQ tiek atjaunoti to dominēšanas 

23 

 

dziļumi. Nākamā populācija LJMNOPQ�� tiek veidota no pirmajiem N 
risinājumiem.   

Algoritma MOSGA darbība tiek pārtraukta, kad populāciju skaits 
,JMNOPQ ar nemaināmo dominējošo risinājumu kopu ir vienāds ar 
iepriekš uzdoto vērtību ,∗, t.i.: 
 ,JMNOPQ = ,∗; (11) 

Tā kā algoritms MOSGA ir stohastisks, tad pie dažādām 
gadījumu skaitļu virknēm, tas var sniegt dažādus risinājumus. Tāpēc 
algoritms tiek izpildīts vairākas reizes. Nobeigumā tiek apkopoti 
labākie dominējošie risinājumi. 

Izstrādātā algoritma blokshēma ir sniegta 5. attēlā.  
 

 
5. att. Algoritma MOSGA blokshēma 

 
Atsauksmes virsmas lineārās pārmeklēšanas algoritms (skat. 6. 

att.) ietver šādus soļus katrā m-tajā iterācijā [36]: 
• imitācijas modeļa atsauksmes virsmas lokālā aproksimācija; 
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• metamodeļa adekvātuma pārbaude; 
• lineārā pārmeklēšana ātrākā nobrauciena virzienā. 

Algoritma sākumā lineārā veida regresijas metamodelis tiek 
izmantots imitācijas modeļa atsauksmes virsmas mazā reģiona 
aproksimācijai. Šis metamodelis apraksta ieejas faktoru ietekmi uz 
imitācijas modeļa atsauksmi: 

 ∑ ++=
=

K

k

mm
k

m
k

mm bby
1

0 εξ , Kk ,...,1= , (12) 

kur ym ir imitācijas modeļa atsauksme; ξk
m ir nokodēts ieejas faktors 

k; b0
m un bk

m ir attiecīgi ieejas faktora k konstante un regresijas 
koeficients; εm ir regresijas modeļa statistiskā kļūda (vai atlikums); K 
ir ieejas faktoru skaits. Lai izstrādātu metamodeli, eksperimentu 
dizains „Plackett-Burman” [39] tiek veidots, pamatojoties uz 
imitācijas modeļa izejas datiem. 

 

 
6. att. Atsauksmes virsmas lineārās pārmeklēšanas 

algoritma blokshēma 
 
Ja metamodelis ir adekvāts, tad lineārā pārmeklēšana tiek veikta 

lokālajā robežā nepārtrauktu mainīgo vērtību uzlabošanai. Ātrākā 
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nobrauciena virziens tiek noteikts ar regresijas koeficientu b0
m, 

b2
m,…, bK

m palīdzību. Pārmeklēšana notiek gradientam pretējā 
virzienā. Pie tam tikai statistiski nozīmīgi koeficienti (p-līmenis < 
0.05) tiek iesaistīti pārmeklēšanā. Ja imitācijas modelis nav adekvāts 
vai tā atsauksmes vērtību nevar uzlabot, tad algoritms ir pabeigts. 

Imitācijas modelēšanā bāzētas hibrīdās optimizācijas metodes 
risinājuma izvēles fāzē tiek analizēta Pareto robeža =ℱ@ ∗ ar mērķi 
izvēlēties vispiemērotāko risinājumu realizēšanai praksē. Šim 
nolūkam ir pielietota kompromisa programmēšanas metode [54]. 
Balstoties uz lēmumu pieņemšanas personas pieredzi, izejas 
mainīgajiem tiek definētas ideālās vērtības. Tālāk tiek noteikts 
ideālajam tuvākais Pareto optimālais risinājums. 

Lai aprēķinātu katra Pareto optimālā risinājuma tuvuma rādītāja 
vērtību, tiek izmantota šāda attāluma metrika Lp: 
 ~�:  I(�(Trev, �Trev) = (∑ H�(yTrev − �yTrevH� y.� )�/�,  (13) 
kur �(yTrev ir j-tā izpildes kritērija normalizētā vērtība Pareto robežā 
=ℱ@ ∗; �yTrev ir j-tā izpildes kritērija normalizētā ideālā vērtība; I ir 
attālums starp ideālo un Pareto-optimālo risinājumiem; pakāpe p 
pieder intervālam [1; ∞).  
 
Imitācijas modelēšanā bāzēta optimizācija piegādes ķēžu cikliskajai 
plānošanai 

Ceturtajā nodaļā izpētīta daudzešelonu cikliskā plānošana, kura 
izvēlēta par testgultni izstrādāto metožu un algoritmu efektivitātes 
pārbaudei. Attiecīgā optimizācijas problēma ir noformulēta 
matemātiski. Nodaļā tiek izstrādāts optimizācijas programmvides 
prototips esošās problēmas risināšanai. 

Daudzešelonu piegādes ķēdes plānošanu var uzskatīt par 
sarežģītu procesu, kurā piedalās vairāki dalībnieki (piegādātāji, 
ražotāji, izplatītāji un mazumtirgotāji), kas sadarbojas savā starpā ar 
mērķi iegūt izejmateriālus, pārstrādāt tos gatavajā produkcijā un 
piegādāt galapatērētājiem. Šī sarežģītā procesa plānošanai un vadībai 
produkta dzīves cikla brieduma fāzē tiek pielietota cikliskās 
plānošanas politika. Šai politikai piemīt šādas galvenās 
priekšrocības: realizācijas vienkāršība, samazinātas administratīvas 
izmaksas un samazināti drošības krājumi starp ešeloniem [34].  

Cikliskās plānošanas politika pamatojas uz apakšprocesu 
koordināciju un sinhronizāciju laikā [10, 19]. Koordinācijas princips 
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ir kompromisa lēmumu pieņemšana, pamatojoties uz mijiedarbības 
starp sistēmas elementiem analīzi [58]. Savukārt, sinhronizācija dod 
iespēju plānot katru piegādes ķēdes apakšprocesu pēc cikliskās 
atkārtošanas principa un savstarpēji saskaņot procesu ciklus, ņemot 
vērā piegādes laiku nobīdes starp apakšprocesu inicializācijas un 
pabeigšanas periodiem (skat. 7. att.). 

 
7. att. Plānošanas riteņu sinhronizācija piegādes ķēdē [37] 

 
Zinātniskās literatūras analīzes rezultātā tika konstatēts, ka ir maz 

pētījumu par procesu ciklu optimālo sinhronizāciju. Vairākumā no 
šiem pētījumiem ir izmantoti analītiskie modeļi sinhronizācijas 
politiku parametru optimizācijai [8, 10, 11, 17]. Imitācijas 
modelēšanas tehnoloģija ļauj reālistiski modelēt piegādes ķēdes 
darbību, kā arī paplašina analītisko modeļu izmantošanas iespējas, 
iekļaujot neizpildītos pasūtījumus un modelim raksturīgos 
nosacījumus [34]. 

Optimizācijas problēma [37] ietver sevī cikliskās plānošanas 
parametru (procesu ciklu Cyi un maksimālo krājumu līmeņu OULi) 
aptuveni optimālo vērtību noteikšanu katrai krājumu glabāšanas 
vietai � = 1, � ar mērķi optimizēt kopējās izmaksas TC un servisa 
līmeni FR atbilstoši nosacījumiem. 

Tādējādi problēma satur divas mērķa funkcijas. Pirmā mērķa 
funkcija ir minimizēt kopējo izmaksu vidējo vērtību 	[TC], kas 
sastāv no ražošanas, uzstādīšanas un krājumu glabāšanas izmaksām, 
un ir matemātiski formulēta šādi: 
Min �� = 	[��] = 	[  (14) 
∑ ∑ �Ly� ∗ �Ly

�
y.�-�.� + (ražošanas izmaksas) 

∑ ∑ (� ��C∈y) ∗⁄ ��y
�
y.�-�.� + (uzstādīšanas izmaksas) 
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∑ ∑ �k���k��[
U|�(C)|.]

-
�.U ∗ ��C  + (krājumu glabāšanas izmaksas 

pēdējā ešelonā) 
∑ ∑ �C�|�(C)|�]

-
�.� ∗ ��C  ], (krājumu glabāšanas izmaksas 

pārējos ešelonos)  

kur Hit ir pieejamais krājumu līmenis glabāšanas vietā i laika periodā 
t, QPit ir ražošanas pasūtījums laika periodā t; CPj ir produkta 
vienības ražošanas izmaksas procesam j; CSj ir procesa j uzstādīšanas 
izmaksas; CHi ir produkta vienības glabāšanas izmaksas krājumu 
glabāšanas vietā i; S(i) definē krājumu glabāšanas vietu kopu, kas 
atrodas pēc krājumu glabāšanas vietas i; t ir laika perioda numurs 
plānošanas horizontā; i ir krājumu glabāšanas vietas numurs; j ir 
procesa numurs; T ir periodu skaits plānošanas horizontā; I ir 
glabāšanas vietu skaits; J ir procesu skaits. 

Otrā mērķa funkcija ir maksimizēt servisa līmeņa vidējo vērtību 
	[FR], kas nosaka no krājumiem apmierinātā pieprasījuma daļu. Lai 
aprēķinātu servisa līmeni, tiek saskaitīts galapatērētājiem piegādātais 
produktu daudzums, kurš ir sadalīts ar pasūtīto produktu daudzumu 
un sareizināts ar 100: 
Max �U = 	[K�] = 
= 	�100 ∗ ∑ ∑ ∑ ���C`

�
`.�

�
C.�

-
�.� / ∑ ∑ ∑ ��C`

�
`.�

�
C.�

-
�.� � (15) 

kur Dkit ir patērētāja k pieprasījums, kurš pienāk krājumu glabāšanas 
vietā i laika periodā t; QCikt ir produktu daudzums, kurš ir piegādāts 
no krājumu glabāšanas vietas i patērētājam k laika periodā t; k ir 
patērētāja numurs; K ir patērētāju daudzums. 

Izvirzītās problēmas risinājumu iespējamība ir novērtēta, 
balstoties uz šādiem stohastiskiem un determinētiem nosacījumiem: 
 Cyi = 2pτ    i=1,...,I, (16) 
 Cymin ≤ Cyi ≤ Cymax    i=1,...,I, (17) 
 Hit ≥ CAPi    i=1,...,I, (18) 
 	[FR] ≥ FRmin   i=1,...,I. (19) 

Cikliskās plānošanas nosacījums (16) ir ieviests procesu ciklu Cyi 
sinhronizācijai atbilstoši „power-of-two” politikai, kuras ietvaros 
cikli ir definēti kā 2pτ, kur τ ir plānošanas pamatperiods, p ir pozitīvs 
vesels skaitlis; mainīgo nosacījums (17) definē procesu cikla Cyi 
minimālo (Cymin) un maksimālo (Cymax) robežas; ar krājumu 
glabāšanas vietu kapacitāšu nosacījuma (18) palīdzību tik definēts, 
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ka krājumu līmenis Hit laika perioda t nobeigumā nevar pārsniegt 
noteiktās krājumu glabāšanas vietas i kapacitāti CAPi; servisa līmeņa 
nosacījums (19) nosaka, ka servisa līmeņa vidējā vērtība nevar būt 
mazāka vai vienāda ar FRmin. 

Optimizācijas programmvides prototips (skat. 8. att.) tiek 
izstrādāts noformulētās daudzešelonu cikliskās plānošanas problēmas 
risināšanai. Vide sastāv no šādiem četriem moduļiem [34]: (i) datu 
bāzes modulis, (ii) procedūras modulis, (iii) procesu modulis un (iv) 
optimizācijas modulis. 

 
8. att. Programmvides prototips imitācijas modelēšanā bāzētai 

optimizācijai 
 

Datubāzes modulī tiek glabāta piegādes ķēdes struktūra un 
parametri. Balstoties uz šiem datiem, procedūras modulī ir 
aprēķinātas cikliskās plānošanas parametru sākotnējās vērtības. 
Saskaņā ar izmantoto analītisko modeli procesu cikli un maksimālie 
krājumu līmeņi tiek aprēķināti, izplatot galapatērētāju pieprasījumu 
lejup pa piegādes ķēdi. Procesu modulis ir paredzēts (i) piegādes 
ķēdes imitācijas modeļa automātiskajai ģenerēšanai, balstoties uz 
datubāzes un procedūras moduļu datiem; un (ii) noģenerētā 
imitācijas modeļa palaišanai ar mērķi aprēķināt izpildes kritēriju 
vērtības. Optimizācijas modulis ir izmantots daudzešelonu cikliskās 
plānošanas parametru aptuveni optimālu vērtību meklēšanai.  

Programmvides moduļi tiek izstrādāti, izmantojot programmatūru 
„MS Excel”, programmēšanas valodu „Microsoft Visual Basic for 
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Applications” (VBA) un programmatūru „ServiceModel Professional 
7.0”. Datu apmaiņa starp „MS Excel” un „ServiceModel” tiek 
nodrošināta ar tehnoloģijas „ProModel ActiveX” palīdzību. 
 
Izstrādāto metožu un algoritmu aprobācija 

Piektajā nodaļā izstrādātās metodes un algoritmi tiek pielietoti 
daudzešelonu cikliskās plānošanas parametru imitācijas modelēšanā 
bāzētai optimizācijai. 

Pirmā gadījuma izpētē trīs ešelonu lineārā tipa piegādes ķēde 
tiek izmantota kā vienkāršots piemērs. Imitācijas modelis tiek 
ģenerēts automātiski programmatūrā „ServiceModel”, izmantojot 
izstrādāto optimizācijas programmvides prototipu, modelim tiek 
izvirzīti šādi pieņēmumi: galapatērētāju pieprasījums tiek uzdots ar 
normālo sadalījumu; procesu cikli ir nodefinēti dienās atbilstoši 
sinhronizācijas „power-of-two” politikai; ciklu pieejamās vērtības ir 
1, 2, 3, 4, 8, 16 un 32, kur 32 ir maksimālā cikla vērtība, kura atbilst 
vienam plānošanas riteņa apgriezienam; piegādes laiki ir arī normāli 
sadalīti; pirmajai krājumu glabāšanas vietai ir neierobežota 
kapacitāte, un tai nav piešķirta neviena plānošanas politika; 
neizpildītie pasūtījumi tiek piegādāti pilnos apjomos nevis pa daļām. 
Imitācijas modelēšanas gājiena ilgums ir 192 periodi vai 4608 
stundas (192*24), kas ļauj modelēt sešus plānošanas riteņa 
apgriezienus. 

Pirmā gadījuma izpētē ietilpst pieci scenāriji (1.1-1.5). 1.1. 
scenārijā aproksimācijas precizitāte tiek novērtēta, izskaitļojot 
attālumu starp reālo un aproksimēto Pareto robežām, kura ir vienāda 
ar 98,40%. Reālā Pareto robeža ir iegūta ar pilnās pārlases palīdzību, 
kamēr aproksimēto robežu noģenerēja algoritms MOSGA. Pēc 
algoritma MOSGA piecām neatkarīgām palaišanām, tika atrasti četri 
no pieciem Pareto optimālajiem risinājumiem (skat. 9. att.). 

 
9. att. Pārmeklēšanas telpa (pa kreisi) un  

iegūtā Pareto robeža (pa labi) 
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Tālāk 1.2.-1.4. scenārijos tiek salīdzināti risinājumu kvalitāte un 
optimizācijas iterāciju skaiti, kuri ir iegūti ar divposmu 
pārmeklēšanas metodes un programmrīku SimRunner® un 
OptQuest® palīdzību. Ar komerciālo programmrīku palīdzību (1.2. 
un 1.3. scenāriji) tiek atrasts tikai viens risinājums nevis Pareto 
robeža. Papildus tam SimRunner® un OptQuest® pieprasīja attiecīgi 
790 un 435 iterācijas risinājuma atrašanai. Taču divposmu 
pārmeklēšanas metode aproksimēja Pareto robežu tikai pēc 49 
iterācijām, no kurām algoritms MOSGA un atsauksmes virsmas 
lineārās pārmeklēšanas algoritms iztērēja attiecīgi 42 un 7 iterācijas. 
Rezultātā tiek atrasti četri kompromisa risinājumi, kuri vienlaicīgi 
nodrošina samazinātās kopējās izmaksas un paaugstināto servisa 
līmeni (skat. 3. tabulu). 

3. tabula  
Rezultātu kopsavilkums par 1.2.-1.4. scenārijiem 

Scenāriji Risinājuma ID TC, € FR, % τ 

SimRunner® 1 33 521 268 88,18 790 

OptQuest®” 1 33 656 637 87,36 435 

Divposmu 
pārmeklēšanas 
metode 

1 30 651 322 100,00 49 

2 30 579 657 98,64 

3 30 445 235 97,55 

4 30 307 412 91,73 

5 29 972 845 87,09 

6 29 923 670 79,09 

 
Kompromisa programmēšanas metode tiek izmantota ar mērķi 

noteikt scenāriju, kura ietvaros tiek atrasts ideālajam vistuvākais 
risinājums. Tiek pieņemts, ka ideālā risinājuma z kopējo izmaksu un 
servisa līmeņa vidējās vērtības attiecīgi ir vienādas ar TC = €29 000 
000 un FR = 100,00%. Attālumu vērtības tiek aprēķinātas 1.2.-1.4. 
scenāriju ietvaros iegūtajiem risinājumiem pielietojot formulu (13). 
Rezultātā tiek noteikts, ka ideālajam vistuvākais risinājums pieder 
divposmu pārmeklēšanas metodei (I=0,332).  

Otrā gadījuma izpētes uzdevums ir atrisināt cikliskās plānošanas 
problēmu piecu ešelonu vispārējā piegādes ķēdē. Ķīmiskās ražošanas 
uzņēmuma rūpnīcas, kuras tiek nosacīti apzīmētas ar DE un CH, 
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atrodas attiecīgi Vācijā un Čehijā. Patērētāji pienāk no Spānijas, 
Vācijas un Lielbritānijas.  

Analizējamā uzņēmumā izejviela tiek pārstrādāta ķīmiskos 
produktos rūpnīcā CH. Tālāk šie produkti tiek piegādāti starpniekiem 
Frankfurtē un Pamplonā vai uz rūpnīcu DE. Rūpnīcā DE pusfabrikāti 
tiek pārstrādāti galaproduktos, kurus tālāk piegādā galapatērētājiem. 
Modelējamās piegādes ķēdes imitācijas modelis ir parādīts 10. attēlā. 

 
10. att. Piegādes ķēdes imitācijas modeļa attēls 

 
Piecu ešelonu piegādes ķēdes imitācijas modelim tika izvirzīti 

šādi pieņēmumi: piegādes ķēde sastāv no 42 krājumu glabāšanas 
vietām un 41 procesa; krājumu glabāšanas vietas 20-27, kuras atbilst 
starpniekiem, netiek kontrolētas ar plānošanas politikām, tādējādi 
kontrolēto krājumu glabāšanas vietu skaits ir vienāds ar 33, kamēr 
optimizējamo mainīgo skaits ir vienāds ar 66; procesu ciklu 
minimālā un maksimālā vērtības attiecīgi ir vienādas ar 7 un 56 
dienām, pie tam 56 dienas atbilst plānošanas riteņa vienam 
apgriezienam; sākotnējie krājumu līmeņi galapatērētāju ešelonos tiek 
aprēķināti, summējot maksimālos krājumu līmeņus un ar cikla 
nobīdēm sareizinātos vidējos pieprasījumus. Imitācijas modelēšanas 
gājiena ilgums ir vienāds ar 224 periodiem vai 5376 stundām, kas 
ļauj nomodelēt četrus plānošanas riteņa apgriezienus. 

2.1.-2.3. scenāriji tiek realizēti pēc analoģijas ar 1.2.-1.4. 
scenārijiem. Tālāk ir aprakstīti ar divposmu pārmeklēšanas metodes 
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palīdzību iegūtie rezultāti. Metodes pirmajā posmā algoritms 
MOSGA optimizē 66 mainīgos. Maksimālo krājumu līmeņu 
sākotnējās vērtības tiek aprēķinātas analītiski, kamēr procesu cikliem 
vērtības tiek piešķirtas nejauši. Sākotnējās un galīgās populācijas 
piemēri ir atspoguļoti 11. attēlā, kamēr 12. attēlā ir parādīta algoritma 
MOSGA konverģence pie risinājumiem ar zemām kopējām 
izmaksām un augstu servisa līmeni. Rezultātā no 19.-21. iterācijai ir 
iegūta Pareto robeža ar šādiem trim risinājumiem: (i) TC = €787 431, 
FR = 100,00%; (ii) TC = €766 669, FR = 98,88%; (iii) TC = €752 
300, FR = 93,76%. 

 

 
 a) Sākotnējā populācija b) Galīgā populācija 

11. att. Mērķa funkciju telpā atspoguļotie risinājumi 
 

 
12. att. Algoritma MOSGA konverģenci ilustrējošie grafiki 

 
Metodes otrajā posmā tiek pielietots atsauksmes virsmas lineārās 

pārmeklēšanas algoritms, lai uzlabotu maksimālo krājumu līmeņu 
vērtības ar algoritma MOSGA palīdzību trim atrastajiem 
dominējošajiem risinājumiem pie nemaināmām procesu ciklu 
vērtībām. Rezultātā otra risinājuma kopējās izmaksas un servisa 
līmenis attiecīgi ir vienādi ar €756 178 un 98,88%. Noģenerētā 
Pareto robeža ir parādīta 13. attēlā. 
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13. att. Divposmu pārmeklēšanas metodes otrajā posmā  

iegūtā Pareto robeža 
 
Risinājuma izvēles fāzē tiek noteiktas ideālā risinājuma kopējo 

izmaksu un servisa līmeņa vidējās vērtības, kuras attiecīgi ir vienādas 
ar TC = €700 000 un FR = 100,00%. Rezultātā ar kompromisa 
programmēšanas metodes palīdzību no Pareto robežas (skat. 13. att.) 
tiek izvēlēts otrais risinājums (I=0,276). 

1 

2 3 
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DARBA REZULT ĀTI UN SECINĀJUMI 
 

Promocijas darba mērķis bija izstrādāt metodes, algoritmus un 
programmvides prototipu imitācijas modelēšanā bāzētas daudzmērķu 
un nosacījumu stohastiskas optimizācijas problēmas risināšanai pie 
diskrētiem un nepārtrauktiem mainīgajiem, un pielietot tos piegādes 
ķēžu cikliskās plānošanas problēmas risināšanā.  

Promocijas darbā ir iegūti šādi rezultāti: 
1) Literatūras avotu, kuri ir veltīti imitācijas modelēšanā bāzētai 

optimizācijai, un daudzmērķu optimizācijas problēmas nostādnes 
analīze ir ļāvusi izvirzīt prasības šis problēmas risināšanas 
tehniku izstrādei. Pamatprasības iekļauj Eiklīda attālumu starp 
īsto un aproksimēto Pareto robežu minimizēšanu; Pareto optimālo 
risinājumu daudzveidības maksimizēšanu; dominējošo 
risinājumu, kuri tiek zaudēti, pārejot no vienas optimizācijas 
iterācijas uz citu iterāciju, skaita minimizēšanu; imitācijas 
modelēšanā bāzētas optimizācijas iterāciju skaita minimizēšanu; 
nepārtrauktas Pareto robežas ģenerēšanu; jaukto mainīgo 
izmantošanu; mainīguma un nenoteiktības paredzēšanu 
pārmeklēšanas procesā.  

2) Daudzmērķu evolucionāro algoritmu analīzes rezultātā ir 
pierādīts, ka šie algoritmi visvairāk atbilst noformulētajām 
prasībām. Taču tie nespēj vienlaicīgi nodrošināt Pareto robežas 
augstu aproksimācijas precizitāti un daudzveidību pie neliela 
optimizācijas iterāciju skaita. 

3) Hibrīdo daudzmērķu evolucionāro algoritmu morfoloģiskā 
analīze ir ļāvusi identificēt šo algoritmu īpašību vispiemērotāko 
kombināciju izvirzīto prasību izpildei. Tika konstatēts, ka 
eksistējošajos hibrīdajos algoritmos, tādos kā divposmu hibrīdajā 
evolucionārajā algoritmā un hibrīdajā NSGA-II, tiek pielietotas 
globālas un lokālas pārmeklēšanas pieejas, kuras nav paredzētas 
jauktu mainīgo optimizēšanai un stohastisko mērķa funkciju 
apstrādei. Tāpēc šie trūkumi jāņem vērā hibrīdas metodes 
izstrādē.  

4) Izstrādātā imitācijas modelēšanā bāzētas hibrīdās optimizācijas 
metode apvieno divposmu pārmeklēšanas un kompromisa 
programmēšanas metodes. Divposmu pārmeklēšanas metodei 
piemīt globālās un lokālās pārmeklēšanas priekšrocības, kas ļauj 
vienlaicīgi paaugstināt Pareto optimālo risinājumu aproksimācijas 
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precizitāti un daudzveidību, un minimizēt optimizācijas iterāciju 
skaitu. Kompromisa programmēšanas metode ļauj izvēlēties 
vienu Pareto optimālo risinājumu realizēšanai praksē.  

5) Izstrādātie daudzmērķu ģenētiskā algoritma pamatelementi un 
mehānismi iekļauj diploidālu hromosomu kodēšanas pieeju, 
vienmērīgās populācijas inicializēšanas pieeju, nosacījumu 
apstrādes soda funkciju, dominēšanā bāzētu apstāšanās kritēriju 
un heiristisku likumu optimizācijas iterāciju skaita 
samazināšanai. Šo pamatelementu un mehānismu kombinētā 
izmantošana ļauj, no vienas puses, izpētīt neapmeklētus 
pārmeklēšanas telpas reģionus un ģenerēt pilnīgi jaunus 
risinājumus, kā arī, no otras puses, sīki izpētīt lokālus reģionus. 

6) Izstrādātais optimizācijas programmvides prototips apvieno un 
unificē piegādes ķēžu cikliskās plānošanas politiku modelēšanu, 
imitāciju un optimizāciju. Programmvide atbalsta imitācijas 
modelēšanā bāzētas optimizācijas pamatposmus, ieskaitot 
sarežģītas sistēmas aprakstu elektronisko tabulu veidā, imitācijas 
modeļu automātisku ģenerēšanu un to parametru optimizāciju, 
balstoties uz darbā piedāvātajām optimizācijas metodēm un 
algoritmiem. 

7) Darbā piedāvāto metožu un algoritmu aprobācija tika veikta trīs 
ešelonu un ķīmiskās ražošanas uzņēmuma piecu ešelonu piegādes 
ķēžu cikliskās plānošanas uzdevumos. Iegūtie rezultāti apliecina 
šo metožu un algoritmu izmantošanas efektivitāti, nodrošinot 
Pareto robežas augstu aproksimācijas precizitāti (98.40%). 
Papildus tam globālās un lokālās pārmeklēšanas pieeju secīgā 
apvienošana ļauj ievērojami samazināt imitācijas modelēšanā 
bāzētas optimizācijas iterāciju skaitu salīdzinājumā ar 
programmrīkiem SimRunner® un OptQuest®. 
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