RIGAS TEHNISK A UNIVERSIT ATE

Liana NAPALKOVA

IMIT ACIJAS MODEL ESANA BAZETAS
DAUDZM ERKU OPTIMIZ ACIJAS
METOZU IZSTR ADE UN IZMANTOSANA

Promocijas darba kopsavilkums

Riga 2010

RIGAS TEHNISK A UNIVERSIT ATE
Datorziratnes un inforracijas tehnolgijas fakulte
Informacijas tehnolgijas instifits

Liana NAPALKOVA
Doktora studiju programmas “V#hs informacijas
tehnol@ija” doktorante

IMIT ACIJAS MODEL ESANA BAZETAS
DAUDZM ERKU OPTIMIZ ACIJAS
METOZU IZSTR ADE UN IZMANTOSANA

Promocijas darba kopsavilkums

Zinatniska vadtaja
Dr.habil., prof.
G. MERKURJEVA

RTU lzdevnieaba
Riga 2010



UDK 004.94(043)

Napalkova, L. Imiicijas modei3ara
bazetas daudzmrku  optimizZcijas
metoZu izstide un izmantoSana.

Promocijas darba kopsavilkums.-R.:

RTU, 2010.-41.Ipp.

lespiests saska ar Informicijas
tehnol@ijas instifita 2010.gada 19.marta
Padomes &les Emumu, protokols
Nr.10-02.

.esFr

FHCHFAS SONCARLAL
FOHDE

EMDFAS S AVENIEA

Sis darbs izsidats ar Eiropas Soglia fonda atbalstu projekta
JAtbalsts RTU doktora studijuistenoSanai” un Naciatas
programmas “Atbalsts doktoraimmas programmuistenoSanai un
pecdoktorantras [Etijjumiem” projekta “Atbalsts RTU doktorairias
attistibai” ietvaros.

ISBN 978-9934-10-049-9

PROMOCIJAS DARBS
IZVIRZ ITS RIGAS TEHNISKAJ A UNIVERSIT ATE
INZENIERZIN ATNU DOKTORA GR ADA IEG USANAI

Promocijas darbs inzenierzipnu doktora gida iediSanai tiek
publiski aizsivéts 2010.g. 4. oktobrplkst. 14° Rigas Tehnisis
universitites Datorziatnes un inforracijas tehnolgijas fakulate,
MeZa ieh 1/3, 202. auditordj.

OFICIALIE RECENZENTI

Dr.habil.sc.ing., profesoradis Osis
Rigas Tehnisk universifite, Latvija

Dr.sc.ing., profesore Irina Arhipova
Latvijas Lauksaimnigbas universitte, Latvija

Ph.D.comp.sc., profesors Jerzy W. Rozenblit
Arizonas universitte, ASV

APSTIPRINAJUMS
Apstiprinu, ka esmu izstdajusi So promocijas darbu, kas iesniegts
izskaiSanai Rgas Tehniskaj universifité inZenierziatpu doktora
grada iediSanai. Promocijas darbs nav iesniegts navieita
universitte zinatniska grada ied@iSanai.

Liana Napalkova............cccocoiiiiiiiinnn. (Paraksts)

Datums: ......oovviviiiiiiens

Promocijas darbs ir uzrakist andu valod:, satur ievadu, hioddas,
secirgjumus, literairas sarakstu, 4 pielikumus, 65¢&hts un 14
tabulas, kop 156 lappuses. Literatas sarakat ir 205 avoti.



VISPAREJS DARBA RAKSTUROJUMS

Temas aktualitate

Musdienu ekonomikas strauj atiistba un globalizcijas
tendences ir veichjuSas jaunas uzdevumu Kklases ag#&anos
saregitu sisEmu un procesu optimizijas nozak. Siem
uzdevumiem ir rakstiogi vairaki stohastiski izpildes kiji un
nosagjumi, ka an liels disketu un neprtrauktu (jauktu) maifgo
skaits, kas sarg¥ risina8anas procesu.a@as rakstupadbas rada
jaunu optimizcijas metoZu un algoritmu izgttes nepiecieSatou.

Par nozmigu un perspekiu virzienu sarefito procesu
optimizacijas noza¥ ir uzskaima stohastiskas iniitijas
modeE3anas metodofias un daudzgrku optimiZcijas pieejas
apvienoSana. Namigakie petijumi Sap virziera pieder #diem
autoriem k& Syberfeldt, Merkurjevs, Amodeo, Prins, Ricardo
Sanchez, Lee, Chew, Teng and Chen [4, 31, 35, 50]eMjmmprojam
pastv vél vairakas neatrisifitas probimas.

Pirma pasiivo& probEma ir saista ar to, ka nav skaidri Zims,
kadas metodes un algoritmapielieto ar imificijas modeiSanu
saisttos projektos, lai nodroSitu stvoklu telpas unas atseviko
regionu parmekieSanas efektiviti pie minimala optimizcijas
iteraciju skaita. $ probémas risiaSanu apgitina tas, ka
japaaugstina Pareto robeZas aproksijas preciziite, kad pietikst
mérka funkciju anatiskas izteiksmes. OfirprobEma ir &, ka ir maz
eksperimeralu petijjumu par ¢lamas kombiracijas sasniegSanu starp
glohalas un lokilas parmekkSanas pieem Pareto optimo
risingjumu mekESara. Turklat eksist saregitu sisEmu cikliskas
planoSanas lieti&® uzdevumu klase, kas prasa to éSanas metozu
izstradi un praktisku pielietojumu.

Promocijas darba ietvaros veiktiestjumi tiek virzti uz So
probkemu izgEti.

Darba merkis un uzdevumi

Darba narkis ir izstiadat metodes, algoritmus un programmvides
prototipu imitcijas modedSara bazétas daudzi@grku un nosagumu
stohastiskas optimizijas probémas risiaSanai pie diskatiem un
nertrauktiem maifgajiem, un izmantot tos piadeskéZu cikliskas
plano3anas probinas risindara. S mérka sasniegSanai igigpilda
Sadi uzdevumi:

1) Izanali£t eso3s pieejas un metodes, lai izviz prasbas
petamas probémas risiaSanai.

2) lzstradat imitacijas modedSars bazetas optimizcijas metodes un
algoritmus, kas vienlaigi nodroSina Pareto opt#to risinajumu
aproksinacijas preciziiti un daudzveitbu pie diskétiem un
ne@rtrauktiem maifgajiem, K af minimiz optimizcijas
iteraciju  skaitu, apvienojot evoluciaras skaifoSanas un
atsauksmes virsmas metodgjas priekSrothas.

3) lzstradat geretiska un atsauksmes virsmas liangs parmekkSanas
algoritmu pamatelementus un naalsmus, apvienojot glaitas
un lokalas pairmekkSanas prieksrabas.

4) lzveidot optimizcijas programmvides prototipu, kas nodroSina
ieejas datu apgii, imitacias modéu izveidoSanu un to
parametru optimizciju.

5) Veikt darta piedivato metozu un algoritmu apratiju piegides
kézu cikliskas pnoSanas uzdevumos.

Petfjumu objekts un priekSmets

Darba ptijumu objekts ir imiicijas modedSars bazeta
daudznarku un nosaumu stohastiska optimizija ar diskétiem un
nefrtrauktiem maifgajiem.

Darba pgtijumu priekSmets ir imiicijas modedSara bazetas
daudzmarku optimizcijas metozZu izsides un izmantoSanas aspekti
piegadeskézu cikliskas pnoSanas parametru optiragzja.

Pettjumu metodes

Petijumu veikSanai ir izmantota disko notikumu sigimu
imitacijas modeaiSana, statistisk analze, morfolgiska anaize,
daudzmarku optimizcija, evolucioara skailoSana, atsauksmes
virsmas metodolgja un piegdes kézu cikliskas phnoSanas
metodes.

Darba zinatniskais jaunieguvums
Darba ziatniskais jaunieguvums iads:

1) Veikta hibfidu daudzrarku evolucioraro algoritmu morfolgiska
anaize, kaslauj identifict So algoritmuipa3bas un to &rtibu
vispientrotako  kombiraciju darts  petamas  probEmas
risinaSanai.



2) lzstradata divposmu prmekkSanas metode, kas ar gitis
parmekkSanas paflzibu nodroSina Pareto optito risinajumu
daudzveitbu, un ar atrasto risifjumu lokalas parmekkSanas
palidzibu paaugstina to aproksicijas precizitti.

3) lzstradati imitacijas modedSara bazéta daudzrarku geretiska
algoritma pamatelementi, ieskaitot diplalid hromosomu
kodeSanas pieeju, viergrigas popuicijas inicialiZSanas pieeju,
nosagiumu apstides soda funkciju, domdBara bazetu
apstiSaras kriteriju un heiristisku likumu imicijas dijienu skaita
samaziaSanai.

4) lIzstradats optimizcijas programmvides prototips pieteskezu
cikliskas pnoSanas parametru optiradjai.

Darba praktisk a noamiba

Darba ietvaros ir izsidats optimizcijas programmvides
prototips, kas atbalsta iradijas modedSars bazétas optimizcijas
pamatposmus, ieskaitot piztpskedes aprakstu elektronisko tabulu
veida, imitacijas modéu autonatisku genegSanu, un to parametru
optimizaciju, balstoties uz dalb piedivatajam optimizcijas
metodm un algoritmiem. So pamatposmu reatia lauj atvieglot
imitacijas modéu izstades un optimizcijas procesus,&kai ietaupt
uz tiem padreto laiku.

Izstradatas metodes un algoritmi tiek pielietoti biznesaigada
izpete ar nerki noteikt procesu ciklu un makstoe krajumu fmegu
optimalas \ertibas produkta dees cikla briedumaake. Papildus tam
tas var izmantot ciklisks pEnoSanas probinu risiraSanai daidas
saregitas sistmas. Saldzimajuma ar esoSajiem optimizijas
programmikiem, darla piedivatas metodes un algoritmauj atrast
Pareto robezu i@vojami mazka iteraciju skai, se@gi apvienojot
glohalas un lokilas prmekksanas pieejas.

Darba rezultatu aprobacija
Promocijas darba rezatt tika prezeniti 11 ziratniskajas

konferences:

1) Starptautisk konference 24th European Conference on
Operational Resear¢h (EURO 2010). Lisabomy Portugle,
2010.g. 11.-14 qgjij a.

2) Rigas Tehnisks universiites 50. starptautigk zinatniska
konference, apakSsekcijanformacijas Tehnolgija un Vadbas
Zinatn€'. Riga, Latvija, 2009.g. 14.-16. oktobr

3) Starptautisk konference 13th IFAC Symposium on Information
Control Problems in ManufacturifigINCOM’2009). Maskaw,
Krievija, 2009.9. 3.-4.dnija.

4) Starptautisk konference European Modelling and Simulation
Symposiurh (EMSS’2008). Campora San Giovanni, Amantea
(CS), lalija, 2008.g. 17.-19. septembr

5) Rigas Tehnisks universiites 49. starptautigk zinatniska
konference, apakSsekcijanformacijas Tehnolgija un Vadbas
Zinatn€'. Riga, Latvija, 2008.g. 13.-15. oktobr

6) Starptautisk konference 20th International EURO Mini
Conference ,Continuous Optimization and Knowledge-Based
Technologies (EurOpt'2008). Nering, Lietuva, 2008.g. 20.-23.
maija.

7) Starptautisk konference 10th International Conference on
Computer Modelling and Simulatib(EUROSIM/UKsim'2008).
KembridZ, Lielbritanija, 2008.g. 1.-3. af.

8) Starptautisk konference 6th EUROSIM Congress on Modelling
and Simulatioh (EUROSIM’2007). Lublara, Slovenif, 2007.g.
9.-13. septembr

9) Starptautisk konference European Modelling and Simulation
Symposiurh (EMSS’2006). Barselany Spanija, 2006.9. 4.-6.
oktobf.

10)Starptautisk konference European Conference of Modelling
and Simulatioh (ECMS’2005). Rga, Latvija, 2005.g. 1.-4.
janija.

11)RTU 45th International Scientific Conference, Section
“Information Technology and Management SciéndrRiga,
Latvija, 2004.g. 14.-16. oktobr
Petijumu rezultti ir atspoguoti 13 zinatniskajas publikacijas,

ieskaitot 1 gramatas noda izdevnietba ,Springer”, 1 publikaciju

zinatniskap Zurrala ,International Journal of Simulation and Process

Modelling” un 11 publikacijas starptautiski atos rakstu kKijumos:

1) Merkuryeva G., Napalkova L. Two-Phase Simulation
Optimisation Algorithm with Applications to Multi-Echah
Cyclic Planning// International Journal of Simulation &rdcess



2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Modelling (IJSPM). - 2010. - Vol.6. - No.l1. - p.7-18
http://www.inderscience.com. Compendex, Inspec.

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

Merkuryeva, G., Napalkova, L. Multi-Objective Genetiocal
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.
Merkuryeva, G., Napalkova, L., Vecherinska, O. Simutatio
Based Analysis and Optimisation of Planning Policies oker t
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.

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

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.

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.

Napalkova, L., Merkuryeva, G. Theoretical Framework of Mult
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

Society, April 1-3, 2008. — p.467-474 Scopus, Compendex, CS
Digital Library.

9) Merkuryeva, G., Merkuryev, J., Napalkova, L. Simulatiors&h
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// &£53ib
International Scientific Conference. — Riga: Publishirguse of
RTU, October 14-16, 2004. — p.141-148.

Promocijas darba rezatt ir izstradati Sadu projektu ietvaros:

1) Latvijas Zirditnes Padomes Zmiskais grants Ifitacijas
modeéSari  bazeta optimizcija, pielietojot skaitbSanas
intelektd. Projekta vattajs: Dr.habil.sc.ing., Prof. J. Merkurjevs.
Izpildes terminS: 2009. — 2012.g.

2) Eiropas Savieibas 6. ietvara programmas projekBpecific
targeted research project NMP2T-2006032378 ECLIPS
.Extended Collaborative Integrated Life Cycle Supply @hai
Planning  System” RTU  koordinators un  vatijs:
Dr.habil.sc.ing., Prof. J. Merkurjevs. lzpildes tegimi 2006. —
2009.9.



Darba ietvaros izstdato metoZu un algoritmu Zzitnisko
noZimibu apliecina sertifits, kuru izsniedza konsultei kompanija
MOBIUS Ltd. par piedakanos uzdevuma Pjeeju izstide
uzzemumu lalakajam prakem produkta dwes cikla briedumuake”
risinaSara projekta ECLIPS ietvaros.

Darba struktara

Promocijas darbs satur ievadu, 5 rledasecifjumus, literatiras
sarakstu, 4 pielikumus, 65 @tis un 14 tabulas. Promocijas darba
pamatteksts ir izkbfits uz 156 lappun. Literatiras sarakatir 205
avoti. Promocijas darba straka ir &da:

levads satur émas aktualiites pamatojumu, darbaénka un
uzdevumu formw@Sanu, ptijumu objekta, priekSmeta un izmantoto
petijumu metoZzu aprakstu , darba aimska jaunieguvuma un
praktiskis noZmibas aprakstu, &k ai darba rezuittu aprolacijas
izklastu.

Pirmaja noddga “Imit acijas modeéSani bazetas daudzrarku
optimizacijas probemas nosdédne” ir apraksits saregitu procesu
optimizacijas uzdevums, ieskaitot piEgps kéZu pknoSanas
optimizaciju, ka ai ir matenatiski formuleta imitacijas modedSara
bazétas daudz@rku un nosajumu stohastiskas optindizijas
probEma. RisiraSanas pieeju anak ir veikta atbilstoSi izviizajam
pragbam.

Otraja nodda “Imit acijas mode#Sani bazetas daudzrarku
optimizicijas metoZzu anare” ir izanali£tas imitcijas modeiSara
bazétas optimiacijas metodes Pareto op#fd risinajumu
mekieSanai atbilstoSi izviitajam prasbam. Papildus tam ir veikta
hibridu daudzrérku evolucioraro algoritmu morfolgiska anaize ar
merki identificét So algoritmuipaSbu un to ¥rtibu vispiengrotako
kombiraciju petamas probémas risiaSanai.

TreSaji nodga “Imitacijas modefSani bazetas hibiidas
optimizacijas metodes izside” ir apraksitas divposmu
parmekigSanas un kompromisa progragfanas metodes, kuras
veido imitacijas modedSara bazetas hibfdas optimizcijas metodi.
Divposmu prmekigSanas metode i&kuj imitacijas modedSara
bazetu daudzrarku geretiska un atsauksmes virsmas langs
parmekieSanas algoritmu pamatelementus un  @n&mus.
Kompromisa programa$anas metode tiek pielietota areérii
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izveleties vispiemsrotako Pareto optimio risinajumu realizSanai
praks.

Ceturtajg nodda “Imit acijas mode¢Sani bazeta optimizicija
piegides kezu cikliskajai pinoSanai” tiek izpstitas piegdeskezu
cikliskas pknoSanas procesgpadbas un ir formalizta attie@gas
probemas nosgtdne, ieskaitot maigo, izpildes kririju un
nosagjumu defireSanu. Nodt ir apraksits izstidatais optimizcijas
programmvides prototips pigdes k&Zu imitacijas modéu
autonatiskai genegSanai un to parametru optiradjai.

Piektajg nodda “lzstradato metoZzu un algoritmu aprafcija’
tiek nowrtéta darla izstadato metoZu un algoritmu efektiie
piegides kéZu cikliskis pBno3anas probimu risiriSars. Sim
nolikam tiek izpildtas vienlarSo& un biznesa gapima izfEtes.

Darba rezuliti un secingjumi

Literataras saraksts

Pielikumi
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PROMOCIJAS DARBA NODA LU ISS IZKLASTS

Imitacijas mode#dSani bazetas daudzrarku  optimizicijas
problemas nos&dne

Pirmag nodda saregitu sisEmu/procesu optimicijas
uzdevums ir form@ts ka imitacijas modedSars bazétas daudzmirku
un nosagumu stohastiskas optinidizijas probéma pie jauktiem
(diskretiem un neprtrauktiem) maifgajiem. Nodé& ir izanali£ti
eksistjoSo imifacijas modedSara bazétas optimiacijas metozu
trakumi un priekSrotbas. Uz 2 pamata ir izvirgas pragbas gtamas
probkEmas risiaSanai, & ai ir pamatota risilSanas pieejas izle
talakiem petjumiem.

Sare#itu sisEmu/procesu optimicijas rezuliti butiski ietekne
masdienigu uzémumu ienegjumu. $ uzdevuma izpildei bieZi
javeido saite starp optimiziju un imitacijas modedSanu. lidz ar to
imitacijas modedSara bazeta optimizcija Klast par aktalu virzienu
dazdos zimtniskos un tehnolgiskos Etijumos [12, 21].

Promocijas darba ietvaros ir &fti ,sare&iti vadibas procesi”,
kuri ir rakstuigi piegideskézu un to atsevio posmu (t.i., sagle,

razoSana, sadale un tirdzrniem) taktisis pEnoSanas uzdevumiem.

Sarezits process varith interpreéts ka dinamiska sigima, kas s§i
adapéties neprtraukti maingajai un neprogn@mamai videi. $du
sisEmu visreja veida raksturo 8das seSagpasbas [57, 58]:

« hierarhiskaikla veida strukira;

« liels jaukto maifgo skaits;

e sisEmas neprogn@ama uzvetba;

» konflikti starp sistmas atsevigu elementu uzvadam;
 vairaki izpildes krieriji;

» stohastiskums.

Sisemas hierarhisktikla veida strukira ietekng noteik& limena
[Emumu atkaibu no lejupejoSo un augSupejofodnu lEmumiem.

Lielu nemrtrauktu un diskétu maingo skaitu rada sismas
izmers un saiSu skaits starp sislas elementiem, kas, savudk
palielina imitcijas modeiSara bazétas optimizcijas probEmas
komplicetibu.

Ja sistmai pienmit neprognozjama uzvetba, tad to nevar
prognozt, pamatojoties tikai uz atseki$ elementu uzvabas un
mijiedarlibas anaki. Turpret visi sisEmas elementi iragnaliz ka
viens vesels [9, 44].
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Sisemas atsevi® elementu konfliljosa uzvedba var izraig
nesaskaotibu starp pigemtajiem pinoSanaseimumiem.

Ta ka sarezitu sisEmu apraksta vaiki izpildes kri€riji, tad
glohali optimalais risirejums tiek aizvietots ar lalko kompromisa
risinajumu kopu.

Stohastiskumu rada gistas izpildes kririju atkafiba no
nenoteikibas sistmas apkrtgjas vides mairgo \ertibas.

PazZstamas optimicijas metodes, kuras bastuz anatiskiem
moddiem (piem., jaukt veselo skalu programmSana, nelinga
programmSana un stohastizkdinamisk programnasSana), parasti
nenem \era iepriekS aprak®is saregitu sisemu ipadbas. Ja
optimizacijas probému var pat noformat anattiski, tad bieZi vien
trikst anaitiskas vai heiristiskas metodess $robémas risiaSanai.
Pie tam mateatiska vienkirSoSana, kura ir rakstiiga anatiskiem
moddiem, var novest pie lak optimaliem risirgjumiem.

Turpretim imiicijas modeSanas tehnofgja lauj izvaifties no
stingri noteiktas moda strukiiras, izmantojot eksperimeifit pieeju
saregitu sisEmu/procesu angdei [34, 45, 48]. Apvienojot to ar
optimizaciju, tiek iedita imitacijas modedSara bazétas optimizcijas
pieeja. $ pieejas ietvaros optinlicjas modulis darbina
stohastisks, diskgtu notikumu sistmas imiicijas modeliN reizes
ar nerki noteikt izpildes krigriju vértibas atbilstoSi ieejas mago
virknei x, kur N ir imitacijas modedSanas gienu skaits. Kaf i-taja
gajiena tiek modetti T laika periodi (1. att.).

Optimizacijas modulis ragina uzlabot risigBjlumu katd z-taja
optimizacijas itekcija. Balstoties uz ®rka funkciju \ertibu vai
izpildes kri€riju kartgjiem un iepriek§jiem nowertejumiem,
parmekkSanas process tiek vitz aptuveni optifla virziera. Pie
tam Sie nogrtejumi ir pakdauti stohastisko ajktgjas vides mairgo
Z' ietekmei diskgtos laika periodog € [1,T], tadgjadi imitacijas
modelis fdarbina N reizes, lai amkinatu nmerka funkciju
matenatisko cetbu E[-]. Kaneér aps&Saras kriterijs nav sasniegts,
optimizacijas modulisgenek ieejas mairgo jaunas &rtibas ar rarki
pietuviraties optinalajam risirgjumamx*.

Imitacijas modedSarn bazetas optimizZcijas maifgie un
parametri tiek uzdoti vektoru veid
a) ieejas vektorx, kas satuK ieejas maitgos,x = (Xg,..., %) O X

kur mairigo telpaX € R* ir uzdota no pozvu realu skaifu

kopas;
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b) vektorsc, kas satuB modda parametrus; = (Cy,...,.cg) O C, kur
C ir modda parametru telpa;

c) trok&a vektors 7', kas saturD apkartejas vides maifgos,
zt = (z,..,z5) € Z, kur Z ir apkartgjas vides mairgo telpa,
t € [0,T] ir laika periods urT ir imitacijas modeiSanas gjiena
ilgums, kas tiek rerits laika periodos (stuad, dieras, nedlas,
utt.).

d) stavoka vektors s, kas saturR stvokla maingos, st =
(st,..,sk) €S, kur S ir stavoklu maingo telpa. Sie maigie
apraksta sigtas elementus un to saites ar citiem elementiem
laika period t € [0,T].

e) |zejas vektors', kas satuM izejas maifgos (|zp|Ides Kririjus),
yt = (¥, ..., y5) €Y, kur Y ir izejas maifgo telpa. So maigo
veértibas atbilst imicijas modéa atsauksem laika period

€[0,T].

Apstasanas’
kriterijs ir
sasniegts?

<

> Optimizacijas modulis

Sareigita procesa imitacijas modelis
¢ z ‘ c
T v - A
f yip)dz | oK 0
t=1 .
I

1. att. Imiticijas modedSars bazetas optimizcijas pieejas
operacioala sfema

Metodes, kuras $p atrast risiajumus, aizvietojot anglisko
izteiksmi ar imiticijas modeli, tiek sauktas par imgtjas modedSarn
bazetas optimizcijas metodm [7]. Rezumgjot &du autoru apskatus
— Andradottir [5], Azadivar [7], Merkurjevs un Visipkovs [35fu
[21] ka af Olafsson un Kim [43], ir konstats, ka:

atsauksmes virsmes metodgja (RSM) (angu valodi response

surface-based methodolggynodroSina risijjumu  statistisku

noZzmigumu un regresijas veida metampdeatjaunoSanas
iesfEju, leni konvegggjot glohali optimala risinajuma;

« stohastisks aproksiracijas metode (SA) (arig valodi stochastic
approximation methgdun paraugu trajektorijas optinaizdjas
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metode (SPO) (amg valodi sample path optimisation method

prasa lielu imicijas modedSars bazétas optimizcijas itefciju

skaitu;

* “grupeSanas un izles” metode(RS) (andu valod: ranking and
selection ir piengrota probémam ar relalvi nelielu ieejas
mairigo telpu;

« heiristikas (Hs) (ang valodi heuristic§ nodroSina aptuveni
optimala risirajuma atraSanas lielu vartibu, ta&u negararet
risinajuma glokalu optimalitati.

Darla paveikfi anaize irlavusi seciat, ka imificijas modedSara
bazeétas optimizcijas metodes galvenalt tiek pielietotas viena
meérka optimizcijas probémam [1, 6, 13, 27], kagr daudznarku
probkmas tiek risiatas, apvienojot izpildes keitijus viera kritérija
[3, 46]. Papildus tam eksétvairakas imiicijas modedSara bazétas
viena ngrka un daudz@rku optimiZcijas metodes, kuras ir
pienerotas noteiktajiem lietl&@jiem uzdevumiem, piegnam,
lidma&nas un @zes turlinu komponensu razoSanai [50], ,kanban
sisemas tipveida razoSanai [23],akumu vadbai [3]. Tadgjadi ir
nepiecieSama metode, kura no vienas puses irepp¢mvaigkam
saregitu sisEmuipa3bam, bet no otras puses ir pietiekoSi visgja
dazAdu veidu sissmu optimizcijai.

Optimizacijas probéma ir materatiski formuleta ka imitacijas
modeESari bazeétas daudz@rku un nosagumu stohastiskas
optimizacijas probéma pie diskétiem un neprtrauktiem
mairigajiem, t.i:

optuex § = £(X) = [ y'p(@)dz = Elw(yD], (1)
kuryt = ¢(x, ¢, zt,sY),
.. (8x) =E[y(yN] =0,
pie X: {60 ~ Binty ) -0, @
kur  f - X—>Yir mérka funkciju vektors, kas saista majo vektora
x O X vertibas ar izejas vektoga=f(x) O Y vertibam;
E[-] - matenatiska cefiba;
f - aplartgjas vides maifgo z gadjuma vektora varitibu
blivuma funkcija;
¢ - imitacijas modeaiSanas algoritms;
g, h - nevienidzibas un vientlzibas nosagumu vektori;
, Y, N - stohastisku atsauksmes funkciju vektori.
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Balstoties uz probmas nostdnes un literatras avotu and#i,
tiek izvirzitas &das pragas proldmas (1)-(2) risinSanai:
P1. minimizét Eiklida atilumu d starpisto PF* un aproksirato
PF* Pareto robeim:

min d(PF*, PF*); 3)

P2. maksimizt risinagjumux’ € PF* daudzveitbu &'
maleZ |6i, 4)
kur |PF*| ir risingjumu skaits Pareto rob@zPF"; i ir

risinajuma indekss;
P3. minimizét domirgjoSo risirsjumu skaitup®, kuri tiek zaudti
parejot no optimizcijas itefcijast uz itefciju t+1:
min 372, p%; 5)
P4. minimizét skaifoSanas izmaksas, kas atbilst #uoifas
modeESara bazétas optimizcijas iteéiciju skaitam;
P5. genekgt nertrauktas Pareto robezas;
P6. izmantot gan disktus gan nefrtrauktus mairgos;
P6.1. izmantot glolalas @rmekkESanas metodes digkn un
nefrtrauktu maifgo telpu izpgtei;
P6.2. izmantot lokilas @rmekieSanas metodes mazogienu
izpetei neprtrauktu maimgo tel@ ar nerki noklat tuvak
Pareto optiraliem risimgjumiem;
R7. paredzt sistmas apkrtgjas vides nenoteidbu parmekksSanas
proceas.
Petamas probEmas risiaSanas procesu var satlafadas divas
fazes:
» parmekESanas dze kura tiek iedita aproksimta Pareto robeza
PF*,
* risingjuma iz\tles fize kura tiek iz\elets viengais risirajums x*
izmantoSanai praks
Apvienojot mrmekkSanas un risijuma izwles fizes daidas
se@bas, var izdat tris pieejas: pirms ggmekiSanas risisiuma
izvele, parmekkSanas laik risinajuma iz\ele un Ec parmekiSanas
risinajuma izwle. Anaizes rezultta ir secirits, ka pec
parmekESanas risi@juma izles pieejavisvairak atbilst apskamas
probemas risinsanai. $das pieejas prieksrdma ir gan viena @rka,
gan daudzirku optimizZcijas metoZu pielietojatha. Kangr viena
meérka optimizcijas metodesajzpilda vaikas reizes ar dadiem
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uzshkdijumiem Pareto robeZas i@pnai, daudzemku optimizcijas
metodm ir nepiecieSama tikai viena izpilde.

Imitacijas mode#Sani bazetas daudzrarku optimizicijas metozu
analize

Otrajg nodda ir izpetiti daudznerku evolucioarie algoritmi
(MOEAs) (andgu valodi multi-objective evolutionary algorithijs
kuri pec tam ir saldzinati ar tadam imitacijas modedSara bazgtam
optimizacijas metodm ka RSM, SA, SPO, RS un Hs. Ndadaiek
identificéta So metoZzu un algoritmuipa3bu vispiengrotaka
kombiracija izvirzito prasbu P1+ P7 izpildei.

Analizes rezubliti atklaja, ka RSM, SA, SPO, RS un Hs nevar

genekt nemrtrauktas Pareto robezas, un pie tam RSM, SA un SPO

tiek izmantoti optimizcijai ar ne@artrauktiem maifgajiem. Turprat
MOEAs [14, 20, 25, 29, 47, 55, 56] &p vienlaiagi optimizt

domirgjoSo risirsjumu kopu, nevis tikai viago risirajumu. Papildus
tam tie spj izpetit lielu parmekiSanas telpu, kura sastgan no
nemrtrauktiem, gan no diskiem maingajiem. So algoritmu
nopietns tikums ir &ds, ka tie biezi negp vienlaiagi nodroSint

augstu Pareto robezas aprokatijas preciziiti un dazdibu pie

neliela optimizcijas iteiciju skaita.

Imitacijas modedSars bazétas optimizcijas metozu un algoritmu
sakdzinajums (skat. 1. tabulu) padija, ka neviens no tiem neatbilst
pilnigi visam prasbam P1 + P7. Balstoties uz apkopotajiem
rezultitiem, var seciit, ka hibfidam algoritmamapit izstadatam,
apvienojot daudzatku evolucioaro algoritmu ar citiem
algoritmiem un metadgin pstamas probémas (1)-(2) risiaSanai.

1. tabula
Imitacijas modedSara bazétas optimizcijas
metoZu sabzinajums

Metodes un

algoritmi %)
g & & X

RSM
Hs
MOEAs

Prasbas
Pl+P2 - - - -
P3 - - - -
P4 + - - -
P5 - - - -
P6 - - - +
P7 + + - - - -

+ |

+ |

+ |1
4+
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Pedeja laika zinatniskap literatira pamdijas vaikas hibrdas
metodes [18, 22, 28, 32, 52]. Vaiums no #m meto@m ir aprolati
determirgtas daudzrrku optimizcijas etalonuzdevumos, kuri tiek
formuleti anaitiski. Turklat, esoSie imitcijas modeiSara bazétas
optimizacijas programmiki, piem. SimRunner® un OptQuest®; ar
balsis uz hibtdam metoé@m, kuras apvieno vakus izpildes
kriterijus viera kritérija vai izmanto tos &k nosagumus. Lidz ar to,
zinatniskap literatara trokst pEtijumu par hibifdu daudzrarku
evolucioraro algoritmu un im#cijas modéu efektvu kombireSanu
ar merki iegust Pareto robeZu. Lai aizpitd So robu, darbir veikta
morfologiska anaize [2], kuras ietvaros ir igfitas vaiekas hibrdu
algoritmu konfigu#cijas. Rezulita tika noteikta viena konfigacija,
kura visvaigk atbilst pragbam P1 + P7.

Morfologiskas anaizes &kuma tiek nodefigtas septias
algoritmuipadbas un to &rtibas (skat. 2. att.).d@ tam morfolgiska
kopa tiek veidota noM algoritmu konfiguicijam, kombirgjot
algoritmuipa3bas un to grtibas, kuM = my i, 77/, = 128 unm
ir i-tasipadbas értibu skaitsi(= 1, 2, ..., 7). Katra konfiguacija A
= (ay¥,. .., a;¥) atbilst noteiktam hitidam algoritmam, kug;® ir
k-tas morfolgiskas konfiguécijasi-tasipaSbasj-ta vertiba [40].

Lai samaziatu morfolazsisko kopu, tiek analiti zinatniskap
literatira atrastie hibidie daudzrérku evoluciodrie algoritmi
[15, 16, 24, 26, 30, 33, 42, 49, 51, 53]. Hile algoritmi ir sadati
pieas morfolgiskags konfigucijas (A1 + ADb). Saldzinot
algoritmus pc pragsbam P1 + P7, tiek seciats, ka algoritma
konfiguracija Ay = (a12, 8s2, &1, 8s1, 81, &1), Kurai atbilst divposmu
hibridais evolucioarais algoritms [51] un hibdais algoritms NSGA-
Il (anglu valod:i elitist non-dominated sorting genetic algorithm
[15], ir vispienErotaka petamas probémas risiaSanai. %
konfiguracijas ietvaros evoluciamnais algoritms tiek izmantots
pirmajg posna, lai veiktu Pareto robezas aprokaoiju un
nodroSiraitu  tas daudzveitbu, kangr lokalas parmekkSanas
algoritms tiek pielietots otrajposna Pareto robeZas aproksiaijas
precizitites paaugsti$anai. Imificijas modeiSarm bazetas
optimizacijas ietvaros So hilo algoritmu izpildei tiek izmantotas
mazik optimizacijas itefcijas nek citos algoritmos & pientram,
S-MOGLS (angu valodi simple multi-objective genetic local search
algorithm) [26] un M-PAES (anfy valodi memetic Pareto-archived
evolution strategy[30], jo lokala parmekkESana tiek pielietota tikai

18

peéc geretiskas parmekkSanas pabeig3anas. Papildus tam Sie
algoritmi neizpilda va@ikus imitacijas eksperimentus pagh) un
tapec prasa tikai vienu datoru to realiZjai.

Hibridi daudzmérku
evolucionadrie algoritmi

Sadarbibas Integreta (a:;) Kooperativa (a:1)
stratégija (s;)

Sadarbibas Zems (a:1) Augsts (a:1)

{Tmenis (51)

Parmekieianas Globala (a:;) Globila — lokila (a3) Globala (a:;)
strarggija (ss)

Izpildes Seciga (a.) Paral&la (a4}
karttba (54)

Pareto robeZas Pilnas robeZas generéiana (as;) RobeZzas apgabalu genergsana
Seneréianas veids (55)

Izmantoto Heterogeni (ag;) Heterogéni (as;) Homogeni (ag)
algoritmu

veids (ss5) l

Mainigo .
veids (57} Diskréti vai nepartraukti (a-;) Jaukt (a-;)

2. att. Saites starp hilolu algoritmuipagbam un to &rttham

Tomer iepriek§ mimtie algoritmi nesp efekfvi izmantot
globalas un lokilas prmekkSanas pieejas darbam ar jauktajiem
mairigajiem. Papildus tam, tie nav pieroti stohastisku datu
apstadei, kas ir apskamas probEmas litiskaka ipagba. Tadgjadi,
lai izstradatu hibiidu metodi, tiek izmantota konfigigija A4 = (auz,
a3y, 41, 851, 8s1, 872), KUra pamatojas uk, (skat. 3. att.).

____________ - -

2. posmis
Paaugstingts Parsto robefas
PF* aproksimBcijas precizitite

1. pos)n.s_

v
'

i

! Aprokziméta
i Parefo robeia
'

'

H \

1 5 o b :
H Daudzmérku b ! - Lnka{;}g i ;
+|  evoluciondrais a ! pa.t’mek{esanas > !
i algoritms = " i : algoritms 7 ; !
| ! :
| i

[ ImitSctjas modehis I

3. att. Algoritma vispréja stema, kura atbilst konfigacijai A4
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Metodes izs@des ga#t ir pemti vera Sadi hibrido algoritmu
trakumi:

« fikséts optimizcijas itedciju skaits, kurS atbilst apstaris
kriterijam, ndauj no\ertet algoritma konvetencesimeni;

e izmantotie loklas pmrmekkSanas algoritmi nav paresliz
domirgjoso risirsjumu lokalai uzlaboSanai imicijas modedSara
bazétas optimizcijas gaguma;

* izmantotie loklas prmekiSanas algoritmi bak$ uz vaigku
meérka funkciju apvienoSanu, kas var izfaiskladainu
parmekkSanas virzienu.

Izvéleto hibido algoritmu modifigcija un iepriekS migto
trabkumu no¥rSana var tuviit jaunas hibidas metodes izl
petamas probémas risinSanai.

Imitacijas modeéSani bazetas hibrdas optimizcijas metodes
izstrade

TreSaj nodda ir izklasfita promocijas darba autora pisata
imitacijas modedSara bazetas hibrdas optimizcijas metode (arlg
valoda simulation-based hybrid optimisation metho#ura balsts
uz pec parmekkSanas risifjuma iz\eles pieeju un konfigaciju A ,.
S metode apvieno izginlato divposmu prmekkSanas metodi (ahg
valoda two-phase search methodn kompromisa prograngsanas
metodi. Divposmu frmekESanas metodes [38] ietvaros tiek
izmantota evolucicira skailoSana un atsauksmes virsmas
metodolgija. Imitacijas modedSara bazéts daudzrarku gerétiskais
algoritms (MOSGA) (any valodi multi-objective simulation-based
genetic algorithrp tiek izmantots Pareto optio risingjumu
glohalajai parmekkSanai, turprét atsauksmes virsmas liar@s
parmekkSanas algoritmslauj lolali uzlabot risimjumus. Lai
izveletos vienu Pareto opti#to risinajumu, ir izmantota kompromisa
programmSanas metode.

Imitacijas modedSara bazétas hibrdas optimizcijas metodes
vispargja slema ir paddita 4. atéla. ParmekkSanas #z& tiek
izmantots algoritms MOSGA negrauktu un dislkdtu maingo
aptuvenu optiralo vertibu mekéESanai, karer atsauksmes virsmas
linearas mrmekkSanas algoritms tiek pielietots tikai naepauktu
mairigo \ertibu uzlabo3anai.iS fazes nobeigumtiek iedita Pareto
robeza PF*. Risirgjuma izwles fize ir pielietota kompromisa
programnm@Sanas metode viena Pareto optirisinagjumax* € PF*
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izvelei. Sim notikam tiek apgkinats atfilums starp id&o risinajumu
un ieditajiem Pareto optifglajiem risirajumiem ar narki noteikt
idealajam (vai utopiskajam) vist@ko risirajumu un realizt to
praks.

Parmeklésanas faze: Risinijuma
Divposmu parmekléSanas metode jzveles faze

1.pasms: globdld parmekizana N i

Algoritms x Imitacias
MOSGA modelis

’ ™
i v
'

Noformuléta
probléma

I
.
8y

2. posms: lokald parmekiésana

Atsauksmes o Lk
virsmas linelrss | X Imitscijes Vol
pEmeklasamas modeli b e
algoritms | :

4. att. Imicijas modedSara bazgtas hibrdas
optimizacijas metodes vifpeja stema

Modificgjot algoritmu NSGA-II [14], algoritms MOSGA [41]
intege sev diploidalu hromosomu (sa&t no divam hromosomu
kopam) kodsSanas pieeju, heiristisku likumu optiragijas iteéciju
skaita samaz#$anai, vienrarigas popuicijas inicialiZSanas pieeju,
ran£Sari bazétu piengrotibas piegirSanas pieeju, Pareto robezas
daudzveitbas nodroSi#Banas pieeju, nos@mmu apstides soda
funkciju, birara turrira atlases pieeju, vieramgas krustoSanas un
mufacijas operatorus, efitas atlases pieeju, akai domireSari
bazstu apsiSarss kriteriju. So algoritmu var formalét adi.

Populicija  P™0s64 = {g™ a"™|n =1,N} sasiv. no N
diploidalam hromosoram. Katra diploidla hromosoma, kura pieder
popukcijai P™0s64 | sasiv no $idam divam biraram virknem:

a™ = (a™, _,a™ _,..a"a™,) € {0,1}, (6)

am = (a",,_,a",,_,..a"a",) €{0,1}, 7)
kur n ir virknes numursy; un ¢, ir virknu garums;a! un al? ir
geni ar atraSanas vietas indeksu
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Binara virkne a™ tiek izmantota ar mrki kodet laika nmeroga
defingtus disketus mamgos x***", pielietojot &du modifictu
binaru kodtSanu:

n,discr

a™ = ¢(logz< : )), 8

t

kur ¢ ir kodeSanas algoritmsi ir risinajuma indeksst ir pamata
periods vai maifga x;***°" minimala vértiba.

Binara virkne a™? tiek pielietota nefrtrauktu maifgo x
kodeSanai, izmantojot klasisku kru kodsSanu.

Algoritmu MOSGA izpildageretiskais operatorg, kurS realiz
iterafivas farejas starp popatijam:

PTMOSGA+1~g(PTMOSGA), 9)

kur ~ ir ekvivalences attiaba.

Sis operators sast no &idiem &etriem operatoriem: biina
turrira atlase ), vienngriga krustoSanaA.), mufcija (A,,) un
reprodukcija 4,):

n,cont
i

G=AsoA oAy oAy, (10)

Binara turrira atlases operatogd; realiZ vairakasn-tas virknes
kopijas atbilsto$i dom#&Sanas dzumamr" un bivuma &ditajam ¢".
DomineSanas diiums r" defire kandidita risirsjuma domigSanas
pakapi, kur \ertiba ,1" atbilst domigjoSam risimjumam. Bivuma
raditajs 6" apraksta iesgjamo risirgjumu bivumu aplart kandidita
risinajumamn, kur “e0” ir viszemaka blivuma &ditaja Vertiba.

Parametrur” un 6" vértibas ir apgkinatas, balstoties uz izejas
mairigo $" vertibam, kuras, savuitt, tiek ieditas no imiicijas
modeESanas eksperimentiem. Lai samaftin optimizZcijas
procesam pateto laiku, kandidta risirejumu iesgjamiba tiek
novertéta pEC pirma imitacijas modedSanas gjiena atbilstoSi
fi(x™) <y;j, kury; ir j-ta izejas maifga zemaka robeza. Ja kandith
risinajums x™ nav iespjams, tad #lakie imitacijas modeiSanas
gajieni netiek izpildti.

Pec krustoSanasA,. un mutcijas A,, operatoru izmantoSanas
jaurd popukcija P™oscAtl jr aijzvietota ar lafikiem veaku
P™o0sGA yn starppopuakijas M ™oséA parstavjiem (reprodukcijas
operators A,), lai nowrstu domirgjoSo risirgjumu zudumu
parmekiSanas laik. Visiem kandidta risirsjumiem no apvienas
popukcijas P™o0scA Yy M ™o0sGA tiek atjaunoti to domigsanas
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dzilumi. Nakama popuhcija P*™™0s64*1 tiek veidota no pirmajien
risinajumiem.

Algoritma MOSGA dariba tiek @rtraukta, kad popatiju skaits
Arp05c4 &F NEMAIBMO domirgjoso risirmjumu kopu ir vieads ar
iepriek$ uzdoto &tibud*, t.i.

deyosca = 4 (11)

Ta ka algoritms MOSGA ir stohastisks, tad pie adém
gadjumu skaifu virkném, tas var sniegt dadus risirijumus. Tapec
algoritms tiek izpilats vaigkas reizes. Nobeiguintiek apkopoti
labakie domirgjosie risirgjumi.

Izstradata algoritma bloksBma ir sniegta 5. atfa.

@—0 Definét N I Trosca =0 s Proosss = {a" a"n =1 N}

Kodét hromosomas

a™a" n=1.N

Definétn=1 .

Aprekinat
P = N

ne—n+1

G=fly oAy o, 0 A,

Tuosea © Tuosca +1

5. att. Algoritma MOSGA bloksima
Atsauksmes virsmas lingis pirmekkESanas algoritms (skat. 6.

att.) ietver 8dus sdus katd m-taja iteracija [36]:
e imitacijas modéa atsauksmes virsmas fibk aproksinacija;
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* metamodia adekatuma grbaude;
 lineara parmekkSanaatraka nobrauciena virzien

Algoritma sikuma lineara veida regresijas metamodelis tiek
izmantots imificijas modéa atsauksmes virsmas raazegiona
aproksinicijai. Sis metamodelis apraksta ieejas faktoru ietekmi uz
imitacijas modéa atsauksmi:

K
y"=b'+ ¥ blEN ™ k=1..K, (12)
k=1

kur y" ir imitacijas modéa atsauksmei™ ir nokodkts ieejas faktors
k; by" un b™ ir attieagi ieejas faktorak konstante un regresijas
koeficients;£™ ir regresijas moda statistisk kliida (vai atlikums)K

ir ieejas faktoru skaits. Lai izatlatu metamodeli, eksperimentu
dizains ,Plackett-Burman” [39] tiek veidots, pamatojstiaiz
imitacijas modéa izejas datiem.

— IzvElctics i =xly ™ - proc* gt
aKums T
x* & PE* T Wl = X7 & prog T

|
+

MLIONI M Eont
X =Xz

Izpildit testu
o* i .Lack-of-Fit™

Apstasanas
kriterijs iteracija m ir

Algoritma
apstasanas krilgrijs ir
sasnicgts?

Ne

6. att. Atsauksmes virsmas limas parmekieSanas
algoritma blokshma

Ja metamodelis ir adekts, tad lin@ra parmekkSana tiek veikta
lokalaja robez negrtrauktu maifgo \ertibu uzlaboSanaiAtraka
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nobrauciena virziens tiek noteikts ar regresijas koefiieh,",
b,",..., by palidzbu. RirmekkS3ana notiek gradientam pigt
virziena. Pie tam tikai statistiski nomigi koeficienti f-limenis <
0.05) tiek iesaisti parmekieSars. Ja imiticijas modelis nav adekis
vai ta atsauksmesgvtibu nevar uzlabot, tad algoritms ir pabeigts.

Imitacijas modedSara bazetas hibrdas optimizcijas metodes
risinagjuma iz\eles fize tiek analizta Pareto robez®F* ar merki
izveleties vispiendrotako risirajumu realiz$anai praks Sim
nolikam ir pielietota kompromisa prograraganas metode [54].
Balstoties uz dmumu pi@emSanas personas pieredzi, izejas
mairigajiem tiek defigtas idalas \ertibas. THlak tiek noteikts
idedlajam tusakais Pareto optifais risirajums.

Lai apgkinatu katra Pareto optiaa risinajuma tuvuma aditaja
vertibu, tiek izmantotaa@la atiluma metrikal

Lp: p(S\,norm’znorm) - (Z;/I:l|yjnorm _ Zjnorm|p)1/p’ (13)
kur 97°"™ ir j-ta izpildes kri€rija normaliZta vertiba Pareto rob@z
PF*; z""™ ir j-ta izpildes kri€rija normali£ta ideala vertiba; p ir
atalums starp id&@o un Pareto-opti@o risinajumiem; pakipe p
pieder interdlam [1;o).

Imitacijas modetSani bazeta optimizicija piegideskezu cikliskajai
planoSanai

Ceturtaji nodda izpétita daudzeSelonu cikligkplanoSana, kura
izvéleta par testgultni izsidato metozu un algoritmu efektidties
parbaudei. Attietga optimizcijas probéma ir noformuéta
matenatiski. Nodda tiek izstadats optimizcijas programmvides
prototips esats probémas risiasanai.

DaudzeSelonu piades kédes pénoSanu var uzskat par
saregitu procesu, kur piedafis vaiiki dalibnieki (piegidataji,
razogji, izplatitaji un mazumtirgaji), kas sadarbojas sawstar@m ar
merki iegat izejmaterilus, parstradat tos gatavaj produkcii un
piegadat galapagretajiem. S saregita procesa ginosanai un vadai
produkta dwes cikla brieduma ake tiek pielietota ciklisks
planosanas politka. Sai politikai piem Zdas galveds
priekSrogbas: realizcijas vienkir&iba, samaziitas administravas
izmaksas un samaadii drogbas kajumi starp eSeloniem [34].

Cikliskas pknoSanas politika pamatojas uz apakSprocesu
koordiraciju un sinhronizciju laika [10, 19]. Koordiacijas princips
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ir kompromisa ¢mumu piememsSana, pamatojoties uz mijieddnds
starp sitmas elementiem anai [58]. Savulirt, sinhronizcija dod
iesggju planot katru piegdes kedes apakSprocesue@ cikliskas
atkartoSanas principa un savstgipsaskaot procesu cikluspemot
vera piedades laiku nofles starp apakSprocesu iniciatigas un
pabeigSanas periodiem (skat. 7. att.).

| Piegadatas H Razotdjs H Izplatitass H}‘Imnt:rgotijs I—PatErEtﬁjs
Vd
/

WILW2 W3 Wd W1 W2 W3 Wy W1 W2 W3 W4 W1 W2 W3 W4

Laiks Laiks Laiks Laiks
7. att. PinoSanas ritgu sinhronizcija piegideskede [37]

H

K rajunm
limenis
r

K rijumu
limenis
K rijumu
limenis

Zinatniskas literatiras anakes rezultta tika konstadts, ka ir maz
petjjumu par procesu ciklu opti@fo sinhronizciju. Vairakuma no
Siem gtijumiem ir izmantoti anatiskie modé sinhronizcijas
politku  parametru  optimicijai  [8, 10, 11, 17].  Imitcijas
modetSanas tehnofgja lauj ralistiski modeét piecades kedes
darbibu, ka afn paplaSina andlsko modéu izmantoSanas iegps,
ieklaujot neizpildtos pastjumus un modelim rakstigos
nosagumus [34].

Optimizacijas probéma [37] ietver sew cikliskas pBEnoSanas
parametru (procesu cikl@y un maksimlo krajumu fmepu OUL;)
aptuveni optiralo vertibu noteik8anu katrai &umu glaaSanas
vietai i = 1,1 ar merki optimizst kopgjas izmaksasTC un servisa
[imeniFR atbilstosi nosagumiem.

Tadgjadi probEma satur divas amka funkcijas. Pirra merka
funkcija ir minimiZ&t kopgjo izmaksu vidjo veértibu E[TC], kas
sasiv no razoSanas, uzsiSanas un kjumu glataSanas izmalisn,
un ir matenatiski formuleta &di:

Min y, = E[TC] = E[ (14)
LX) QP CP + (razoZanas izmaksps

T Y] (T/Cyie)) xCS;+  (uzstdiSanas izmaksas
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Y2 Xiscl=o H”J':'i“l * CH; + (krgjumu glatiSanas izmaksas
pedeja eSelow)

Zf=1z|sa)|xo H; * CH; ], (krgjumu glaSanas izmaksas
paréjos eSelongs

kur Hy; ir pieejamais kgjumu Emenis glabSanas vieti laika period

t, QP ir razoSanas pasjums laika period t; CP ir produkta
vieribas razoSanas izmaksas procegdd§ ir procesg uzstdiSanas
izmaksas;CH; ir produkta viefbas glaBSanas izmaksas dumu
glataSanas viet i; (i) define krajumu glataSanas vietu kopu, kas
atrodas pc krajumu glataSanas vietas, t ir laika perioda numurs
planoSanas horizoait i ir krajumu glatiSanas vietas numurs;ir
procesa numursT ir periodu skaits phoSanas horizoat | ir
glataSanas vietu skaits;ir procesu skaits.

Otra meérka funkcija ir maksimiat servisaimepa vickjo vertibu
E[FR], kas nosaka no &umiem apmieriata piepraguma ddu. Lai
aprkinatu servisaimeni, tiek saskaiis galaparétajiem piedgidatais
produktu daudzums, kurs ir satislar pastito produktu daudzumu
un sareiziats ar 100:

Max y, = E[FR] =
= IE[lOO * ZZ:1 25:1 2115:1 QCix /ZI=1 Z€=1 leg:1 Dtik] (15)

kur Dy ir pakrétaja k piepragums, kurS pieak krajumu glataSanas
vieta i laika period t; QG ir produktu daudzums, kurs ir pidjts
no ki@jumu glaliSanas vietas pa€rétajam k laika period t; k ir
pagretaja numursK ir pagrétaju daudzums.

Izvirzitas probEmas risi@jumu iesgjaniba ir norteta,
balstoties uz#liem stohastiskiem un deterrailem nosagumiem:

Cy=2r i=1,..), (16)
Cymin< CY <C¥max 1=1,...], (17)
Hi > CAR i=1,...], (18)
E[FR] > FRyi, i=1,...]. (29)

Cikliskas panoSanas nosgams (16) ir ieviests procesu cikiy;
sinhronizcijai atbilstoSi ,power-of-two” politikai, kuras ietvaros
cikli ir defingti ka 2°r, kur rir planoSanas pamatperiogsir pozitivs
vesels skaitlis; maigo nosagums (17) defig procesu ciklaCy;
minimalo (Cymnn un maksinlo (Cyma) robezas; ar kKjumu
glatiSanas vietu kapaggu nosaguma (18) pablzbu tik defirets,
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ka kmjumu limenis H;; laika periodat nobeiguna nevar @rsniegt
noteikts kajumu glatiSanas vietaskapacisiti CAR; servisaimena
nosagums (19) nosaka, ka servisanka vicgja vertiba nevar bt
mazika vai vierida arFRn.

Optimizacijas programmvides prototips (skat. 8. att.) tiek
izstradats noformuétas daudzesSelonu ciklisk panoSanas probmas
risinaSanai. Vide sast no &idiem ¢etriem modliem [34]: (i) datu
bazes modulis, (ii) procedas modulis, (iii) procesu modulis un (iv)
optimizacijas modulis.

e
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parmeklgsanas metodi
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Datu baze

__________________________ R EIE PR
Procesu
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|
i
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|

1
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I
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i
i
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1 Palaist imiticijas
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1

T

|

T

|

|

aprékinus

Automatiski
generet imitdcijas

modeli

8. att. Programmvides prototips ifGtjas modedSara bazétai
optimizacijai

Datuthizes moddl tiek glatita piedgides kédes strukira un
parametri. Balstoties uz Siem datiem, pracad modul ir
aprkinatas cikliskis pBnoSanas parametruaketrgjas \ertibas.
Saskaa ar izmantoto angisko modeli procesu cikli un maksiifie
krajumu meni tiek apgkinati, izplatot galapatretaju piepragumu
lejup pa piegdeskedi. Procesu modulis ir pare#tz (i) piedides
kedes imificijas modéa autonatiskajai genegSanai, balstoties uz
datulizes un procadas modilu datiem; un (i) n@enegta
imitacijas modéa palaiSanai ar enki aprekinat izpildes krieriju
vertibas. Optimizcijas modulis ir izmantots daudzeSelonu cikisk
planoSanas parametru aptuveni opfurvertibu mekéSanai.

Programmvides moduitiek izstadati, izmantojot programmatu
»,MS Excel”, programmSanas valodu ,Microsoft Visual Basic for
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Applications” (VBA) un programmatu ,ServiceModel Professional
7.0". Datu apmaia starp ,MS Excel” un ,ServiceModel” tiek
nodroSirata ar tehnolgijas ,ProModel ActiveX” paidzbu.

Izstradato metoZu un algoritmu aprafcija

Piektaj nodda izstradatas metodes un algoritmi tiek pielietoti
daudzeSelonu cikligls panoSanas parametru imdfjas modedSara
bazetai optimiZcijai.

Pirma gadjuma izgte tris eSelonu lingra tipa piegides kede
tiek izmantota k vienkarSots pierars. Imitacijas modelis tiek
genekts autonmatiski programmatra ,ServiceModel”, izmantojot
izstradato optimizZcijas programmvides prototipu, modelim tiek
izvirziti Sadi piepemumi: galaparétaju pieprajums tiek uzdots ar
normalo sadaljumu; procesu cikli ir nodefii dienas atbilstoSi
sinhronizcijas ,power-of-two” politikai; ciklu pieeja@s \ertibas ir
1, 2, 3, 4, 8, 16 un 32, kur 32 ir makalmcikla \ertiba, kura atbilst
vienam piinoSanas ritga apgriezienam; piages laiki ir at normali
sadaiti; pirmajai k@jumu glataSanas vietai ir neierobezota
kapacifite, un tai nav piddrta neviena m@noSanas politika;
neizpildtie pasitijumi tiek piedidati pilnos apjomos nevis pa @a.
Imitacijas modediSanas gjiena ilgums ir 192 periodi vai 4608
stundas (192*24), kaslauj modeit seSus pinoSanas ritga
apgriezienus.

Pirma gadjuma izg@te ietilpst pieci scefriji (1.1-1.5). 1.1.
scemnrija aproksinmcijas preciziite tiek nowrtéta, izskaitojot
attilumu starp ralo un aproksirato Pareto robeim, kura ir vieada
ar 98,40%. Raa Pareto robeza ir iétp ar pilris arlases patizibu,
kamer aproksindto robezu ngenegja algoritms MOSGA. E
algoritma MOSGA pieam neatkaigam palaiSaam, tika atrastietri
no pieciem Pareto optitajiem risirgjumiem (skat. 9. att.).

o 7. <4 )
g 37500000 | g 37500000
;36000000 &i i 36000000
a3 a) . @
£ 34500000 B sorie £ 34500000
B gde P
& 33000000 | i 2 5 33000000
i | 2. 31500000
ig 31500000 ¢ a f
i .
2 30000000 r & 30000000 !
10000 8500 7000 5500 4000 2500 100.00 85.00 70.00 5500 40.00 25.00
Servisa limenis, % Servisa limenis, %

9. att. ArmekieSanas telpa (pa kreisi) un
iegata Pareto robeza (pa labi)
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Talak 1.2.-1.4. scearijos tiek saidzinati risinajumu kvalitite un
optimizacijas iteiciju skaiti, kuri ir iediti ar divposmu
parmekieSanas metodes un progrartkor SimRunner® un
OptQuest® patizibu. Ar komercilo programmiku paidzibu (1.2.
un 1.3. scedriji) tiek atrasts tikai viens risBjums nevis Pareto
robeza. Papildus tam SimRunner® un OptQuest® pigpragiedgi
790 un 435 itecijas risirgjuma atraSanai. Ta divposmu
parmekieSanas metode aproksija Pareto robeZu tikaiep 49
iteracijam, no kuem algoritms MOSGA un atsauksmes virsmas
linearas parmekkSanas algoritms igteja attieGgi 42 un 7 iteicijas.
Rezulata tiek atrasti¢etri kompromisa risigiumi, kuri vienlaiagi
nodroSina samazitas kofgjas izmaksas un paaugdgiio servisa
[imeni (skat. 3. tabulu).

3. tabula
Rezulitu kopsavilkums par 1.2.-1.4. s@eijfiem

Scerariji Risinajuma ID TC € FR, % T
SimRunner® 1 33521 268 88,18 790
OptQuest®” 1 33 656 63} 87,36 435
Divposmu 1 30 651 322 100,0( 4P
parmekkSanas 2 30579 657, 98,64
metode

3 30 445 235 97,55

4 30 307 412 91,73

5 29 972 845 87,09

6 29923 670 79,09

Kompromisa program@$anas metode tiek izmantota agrk
noteikt scedfriju, kura ietvaros tiek atrasts @aejam vistudkais
risinajums. Tiek piaemts, ka id&a risinajumaz kopgjo izmaksu un
servisaimena vidgjas \ertibas attietgi ir vienadas arTC = €29 000
000 unFR = 100,00%. Atllumu \ertibas tiek apgkinatas 1.2.-1.4.
scenriju ietvaros iegtajiem risirajumiem pielietojot formulu (13).
Rezultita tiek noteikts, ka id#ajam vistuvakais risirajums pieder
divposmu prmekigSanas metodep€0,332).

Otra gadjuma izfEtes uzdevums ir atrisih cikliskas pinoSanas
probmu piecu eSelonu vigpeja piegideskede. Kimiskas razoSanas
uzmémuma fipricas, kuras tiek nosgic apametas ar DE un CH,
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atrodas attiegi Vacija un Cehija. Pagrétaji pienak no Spanijas,
Vacijas un Lielbritnijas.

Analizéjama umémumna izejviela tiek p@rstradata kimiskos
produktos @ipriica CH. Talak Sie produkti tiek piegdati starpniekiem
Frankfur€ un Pamploa vai uz Gpricu DE. Riprica DE pusfabrikti
tiek parstradati galaproduktos, kurugilak piedada galapatretajiem.
Modekjamas piegideskédes imificijas modelis ir padits 10. attla.
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10. att. Piegdeskedes imiticijas modéa atels

Piecu eSelonu piades kedes imiticijas modelim tika izvirtti
&adi piepemumi: piegides kéde sastv no 42 kajumu glalaSanas
vietam un 41 procesa; &umu glalaSanas vietas 20-27, kuras atbilst
starpniekiem, netiek kontgihs ar pinoSanas politikm, tadgjadi
kontrokto krajumu glataSanas vietu skaits ir vieds ar 33, kagr
optimizzjamo maifgo skaits ir vieads ar 66; procesu ciklu
minimala un maksinala vertibas attietgi ir vienadas ar 7 un 56
dieram, pie tam 56 dienas atbilst apbSanas ritga vienam
apgriezienam;akotngjie krajumu Imeni galapatrétaju eSelonos tiek
aprkinati, sumngjot maksinilos k@jumu Emegpus un ar cikla
nolidem sareiziatos vicjos piepragumus. Imiticijas modedSanas
gajiena ilgums ir vieads ar 224 periodiem vai 5376 stang kas
lauj nomodedt ¢etrus pinoSanas ritga apgriezienus.

2.1.-2.3. scedriji tiek realiz&ti péc analgijas ar 1.2.-1.4.
scenrijiem. Talak ir apraksiti ar divposmu prmekkESanas metodes
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palidzibu ieditie rezulati. Metodes pirma posna algoritms
MOSGA optimiZ 66 maingos. Maksimlo krajumu Emeyu

sakotrgjas \ertibas tiek apgkinatas anatiski, karer procesu cikliem
vertibas tiek pieirtas nejausi. &kotngjas un gaigas popuicijas
pieneri ir atspoguoti 11. atéla, kaner 12. atéla ir paadita algoritma
MOSGA konvegence pie risisjumiem ar zeram Kkopgjam

izmak&m un augstu servisanteni. Rezulita no 19.-21iteracijai ir

iegata Pareto robeza a@diem trim risirmjumiem: (i) TC = €787 431,
FR = 100,00%,; (ii))TC = €766 669,FR = 98,88%; (iii) TC = €752

300,FR = 93,76%.
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11. att. Merka funkciju tel atspogiotie risirgjumi
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12. att. Algoritma MOSGA konvgenci ilustgjoSie grafiki

Metodes otraj posni tiek pielietots atsauksmes virsmas firas
parmekiSanas algoritms, lai uzlabotu maksim krajumu Emequ
vérttbas ar algoritma MOSGA qdiabu trim  atrastajiem
domirgjoSajiem risiajumiem pie nemai@mam procesu ciklu
vertibam. Rezulita otra risimjuma kopgjas izmaksas un servisa
I[imenis attiewi ir vienadi ar €756 178 un 98,88%. Nenekta
Pareto robeza ir padita 13. attla.
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13. att. Divposmu grmekkESanas metodes otfighosna
iegiuta Pareto robeza

Risinajuma iz\eles fizé tiek noteiktas id@a risinajuma kofgjo
izmaksu un servisarhepa vicgjas \ertibas, kuras atti@gi ir vienadas
ar TC = €700 000 unFR = 100,00%. Rezulta ar kompromisa
programmSanas metodes pdiibu no Pareto robezas (skat. 13. att.)
tiek iz\el&ts otrais risiajums (p=0,276).
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DARBA REZULT ATI UN SECINAJUMI

Promocijas darba enkis bija izstidat metodes, algoritmus un

programmvides prototipu imiitijas modedSara bazetas daudzi@rku
un nosagumu stohastiskas optinsicijas probémas risiaSanai pie
diskretiem un neprtrauktiem maifgajiem, un pielietot tos piades
kezu cikliskas pEnoSanas probias risiasara.

1

2)

3)

4)

Promocijas darbir iegati $adi rezulti:

Literatairas avotu, kuri ir veiti imitacijas modeaiSara bazetai
optimizacijai, un daudzrerku optimizcijas probémas nostdnes
anaize ir lavusi izvirat pragbas Sis prolmas risiaSanas
tehniku izstidei. Pamatprabas iekauj Eikiida atilumu starp
isto un aproksigto Pareto robeZzu minimdganu; Pareto optidto
risinajumu daudzveitbas maksimigSanu; domigjosSo
risinajumu, kuri tiek zausti, parejot no vienas optimicijas
iteracijas uz citu iteiciju, skaita minimizSanu; imiicijas
modeESara bazetas optimizcijas itedciju skaita minimizSanu;
neprtrauktas Pareto robeZzagenegSanu; jaukto maigo
izmantoSanu; maiguma un nenoteiltas paredBanu
parmekkESanas procas

Daudzngrku evolucioaro algoritmu anakes rezulita ir
pieradits, ka Sie algoritmi visvaik athilst noformudtajam
pragbam. Tau tie nespj vienlaiagi nodroSiat Pareto robezas
augstu aproksiatijas preciziiti un daudzveitbu pie neliela
optimizacijas itefciju skaita.

Hibrido daudzrarku evolucioaro algoritmu morfolgiska
anaize ir lavusi identifict So algoritmuipa$bu vispiengrotako
kombiraciju izvirzito prasbu izpildei. Tika konst&ts, ka
eksistjosajos hibidajos algoritmos,atios k divposmu hibidaja
evolucioriraja algoritma un hibfdaja NSGA-II, tiek pielietotas
glohalas un loklas @rmekkSanas pieejas, kuras nav pagtaz
jauktu maingo optimizZSanai un stohastisko amka funkciju
apstadei. Tapec Sie tokumi janem \era hibridas metodes
izstrade.

Izstradata imitacijas modedSara bazetas hibrdas optimizcijas
metode apvieno divposmu anmekkSanas un kompromisa
programmSanas metodes. DivposmuarmekieSanas metodei
piemit glokalas un lokilas parmekkSanas priekSrabas, kadau;j
vienlaiagi paaugstiat Pareto optiralo risinajumu aproksircijas
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5)

6)

7

precizi@ti un daudzveitbu, un minimizt optimizacijas iteciju
skaitu. Kompromisa progran@®anas metoddauj iz\eleties
vienu Pareto optifto risinajumu realizZSanai praks

Izstradatie daudzrarku geretiska algoritma pamatelementi un
mekanismi iedauj diploidilu hromosomu kogsanas pieeju,
viennmerigas popuicijas inicialiZSanas pieeju, nosamMu
apstades soda funkciju, donmdéBara bazétu apsiSaras Kriteriju
un heiristisku  likumu optimiacijas  itefciju  skaita
samaziadanai. So pamatelementu un m@bmu kombigta
izmantoSana lauj, no vienas puses, B neapmeldtus
parmekkSanas telpas g®onus un genekt pilnigi jaunus
risinajumus, K af, no otras pusesiks izpétit lokalus rezionus.
Izstradatais optimizcijas programmvides prototips apvieno un
unificeé piecadeskeZu cikliskas panoSanas politiku modedanu,
imitaciju un optimizciju. Programmvide atbalsta iradijas
modeESara bazétas optimiacijas pamatposmus, ieskaitot
saregitas sistmas aprakstu elektronisko tabulu \&id@nitacijas
moddu autonatisku genegSanu un to parametru optiracju,
balstoties uz datb piedivatajam optimizcijas metodm un
algoritmiem.

Darla piedivato metoZzu un algoritmu apratija tika veikta ts
eSelonu urkimiskas razoSanas yzZmuma piecu eSelonu pigdps
kézu cikliskas pEnoSanas uzdevumos. fg@ rezulfiti apliecina
S0 metozu un algoritmu izmantoSanas efekdivitnodroSinot
Pareto robezas augstu aprok@ifjas preciziiti (98.40%).
Papildus tam glablas un lokilas parmekkSanas pieeju sel
apvienoSanalauj ieerojami samazift imitacijas modeiSara
bazétas optimizZcijas itefciju skaitu sadzimjuma ar
programmikiem SimRunner® un OptQuest®.
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