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FORORD

Detta arbete markerar slutet pa flera manaders arbete, ménga ars studier och utgor
en stor milstolpe i mitt liv. Inte bara har det gett mig mgjligheten att tillaimpa mycket
av det jag har lirt mig under arens manga kurser, utan ocksa att inhimta massor
med nya kunskaper inom framforallt optimering. Det grundldaggande problemet med
produktionsoptimering har varit mycket intressant och det har varit roligt att ta fram
nigot som kommer att vara till nytta for inte bara Novotek* utan forhoppningsvis
manga andra foretag. Ett speciellt tack vill jag ge mina handledare pa Novotek Jens
Molin och Nils Lindqvist, som formulerade problemet och bistod med mycket hjélp
och stod. Jag vill ocksé tacka min handledare pA LTH Gunnar Lindstedt och min
examinator Ulf Jeppsson som forst introducerade mig till imnet genom sina kurser
i automation. Slutligen vill jag tacka alla medarbetare jag har fatt triffa pA Novotek

som med sitt varma vilkomnande har gett mycket motivation.

*Novotek Sverige AB, del av Novotek arbetar med 10sningar for industriell IT och
automation. De distribuerar ett flertal programvaror inom styrning, planering och
overvakning frén bland annat GE. Deras huvudkontor ligger i Malmo och koncernen
har ett flertal bolag i bland annat Benelux, Irland, Schweiz och alla nordiska lander.
Examensarbetet formulerades av Novotek eftersom de under en lang tid har noterat
en efterfrigan frin flera av deras kunder pé stélltidsoptimering inom planering.
Syftet med algoritmerna dr att kunna implementera dem och enkelt modifiera efter

olika kunders specifika behov.
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SAMMANFATTNING

I det hér arbetet implementeras tva heuristiska optimeringsalgoritmer for att 10sa ett

speciellt fall av ett schemaldggningsproblem.

Schemaldggningsproblem av typen parallella resurser ir vanligt forekommande i
industrin. Ett antal operationer ska schemalidggas pa ett antal resurser och sekven-
sen paverkar stilltid, leveransforseningar och dodtid. Schemat ska optimeras for att
minimera dessa variabler och detta ska goras pé en skilig tid och resultera i en jamn
arbetsbelastning mellan resurserna. For att ldttare kunna applicera kéinda optime-
ringsmetoder formuleras problemet forst som ett handelsresandeproblem med flera
sdljare, dar stider motsvarar operationer och sédljare motsvarar resurser. En mate-
matisk beskrivning som ett linjdrt program tillkommer. Som optimeringsalgoritmer
viljs en genetisk algoritm och simulerad kylning eftersom dessa ér vildokumentera-
de och har tidigare visat goda resultat for just schemaldggningsproblem. Rapporten
innehéller en utforlig presentation av dessa algoritmer gillande deras funktion, pa-
rametrar, for- och nackdelar. For att testa algoritmernas funktionalitet for det givna
problemet genomfors en rad fallstudier med olika mél, mer specifikt resultat (fitness),
exekveringstid och robusthet. Resultaten frén fallstudierna visar att den genetiska
algoritmen hittar bittre 16sningar och dr mer stabil men tar ldangre tid. Resultatet for
den genetiska algoritmen blir dessutom béttre da antal individer okas, ett beteende
som simulerad kylning inte pavisar i ndgon storre utstrickning. For exekveringar dér
antalet individer istillet minskas presterar simulerad kylning bittre. Resultaten visar
ocksd att antal resurser inte paverkar exekveringstiden, att antal operationer har en
okande, linjdr paverkan pa tiden vid fixt antal individer samt en exponentiell 6kning
om béde antal individer och antal operationer 6kas. Sammanfattningsvis dr ingen
av algoritmerna klart béttre dn den andra utan omstidndigheterna och anvéndarens

preferenser avgor vilken som borde anvindas.
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ABSTRACT

In this thesis, two heuristic optimization algorithms are implemented to solve a

special case of scheduling problems.

The industrial configuration with parallel resources is common. A number of opera-
tions are to be scheduled on a number of resources and the sequence of the operations
affects the setup time, due dates and dead time. The schedule should be optimized by
minimizing those variables and this should be done in a reasonable time and result
in an equal work load between the resources. The problem is at first modelled as
a multiple traveling salesman problem, where the cities corresponds to operations
and the salesmen corresponds to resources. A mathematical formulation is included.
A genetic algorithm and simulated annealing are used as optimization algorithms,
which are both well documented and have been proven effective for this type of
problem. The report includes a thorough description of the algorithms and their
functions, parameters, pros and cons. To test the functionality of the algorithms for
this problem, four different case studies are done which test the result, execution
time and robustness. The results from the case studies show that the genetic algo-
rithm finds better solutions and are more robust but requires more CPU time than
simulated annealing. However, when the number of individuals however is low, si-
mulated annealing finds a better solution. The genetic algorithm keeps finding better
solutions if the number of individuals is increased, which simulated annealing does
not. The results also show that execution time grows proportionally to the number of
operations and as an exponential function if the number of individuals is increased
as well. In summary, one of the algorithms can not be said to be better than the

other, it depends on the preferences of the users.
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NOMENKLATUR

Fenotyp En avkodad genotyp. Representerar en fullstindig 16sning till problemet
med bdde sekvens och allokering.

Fitness Ett virde som anvinds for att jimfora individer. Virdet genereras av fitness-
funktionen.

Fitnessfunktion Anvinds for att berdkna fitness. Baserad pd malfunktionen men
ofta manipulerad.

GA, genetisk algoritm En heuristisk optimeringsmetod vilken &r baserad pé teorin
om det naturliga urvalet.

Gen En gen dr den minsta bestdndsdelen i en individ. En gen motsvarar en opera-
tion.

Genotyp Del av en individ som bestar av ett antal gener. P4 genotypen utfors olika
genmodifikationer.

Individ Bestar av en genotyp, fenotyp och fitness. En individ representerar en
16sning till problemet.

mTSP multiple Traveling Salesman Problem sv. handelsresandeproblemet med
flera sdiljare - en generalisering av TSP med flera siljare, se TSP

Operation En process som ska utforas pa en viss resurs. Varje operation har en
processtid och ér del av en order.

Order En bestillning pd en produkt och bestir av en eller flera operationer som
krévs for att fardigstélla denna. Operationerna i en order ska ofta utforas i en
specifik ordning och &r sdledes sekvensberoende, vilket pa engelska benamns
som routing. I engelsk litteratur bendmns order ofta som Job.

Resurs Ett konstnadsstille som till exempel kan vara en maskin sisom en svarv , en
farspruta, eller en cell men ocksa verktyg, transportband, méanniskor, kylrum
etcetera.

SA, Simulerad Kylning En heuristisk optimeringsmetod vilken dr baserad pa glodg-
ningsprocessen (eng. Simulated Annealing).

TSP Traveling Salesman Problem sv. handelsresandeproblemet - ett mycket kint
matematiskt optimeringsproblem



Kapitel 1

INTRODUKTION

1.1 Bakgrund

Produktionsplanering dr en viktig del av modern industri och har varit sd under 1ang
tid. Behoven av en effektiv produktion blir allt hogre med vidxande konkurrens och
Okade krav pa hallbar tillverkning. Konsumtionssamhdllet har lett till en eskalerad
produktion dar 1000-tals produkter ibland tillverkas inom loppet pd bara nigra mi-
nuter, dar varje sekund dr viktig. En bra planering kan spara tid och &stadkomma
en effektivare produktion vilket i forlangningen blir en kostnadsbesparing och detta
har gjort att planering har fétt en central roll, tilldelad mycket uppmérksamhet och
forskning. Schemaliggning dr den del av planeringen som verkar pa operationsniva -
hér avgors start- och stopptider for alla operationer samt vilken resurs de ska utforas
pa. Begreppet schemalédggning eng. scheduling anvinds inte alltid konsekvent i litte-
raturen och det ska dérfor understrykas att betydelsen i denna rapport utgors av den
precis klargjorda. Schemalidggning &r ett multiobjektivt optimeringsproblem som
kan anses vara mycket komplext eftersom det ofta finns ménga villkor och paramet-
rar att optimera. I detta fall ar det stilltid, leveransdatum och dodtid men kan ocksa
vara vintetider, antal jobb i systemet, material etc. Redan med tva resurser riknas
problemet som ett NP-svéart problem, vilket innebér att det har en mycket komplex
sokrymd och dr mycket svérlost [17, s. 517]. Med n operationer och m resurser blir
antalet mojliga kombinationer att schemaldgga n!™ vilket vixer oerhort snabbt och
omdjliggor en systematisk genomgéng av alla 16sningar. En situation med 10 opera-
tioner och 2 resurser resulterar i ca 13 biljoner 16sningar - vilket skulle ta 575 ar for
en processor som kan testa 1000 10sningar 1 sekunden. Dérfor anvéands ofta heuris-
tiska optimeringsmetoder sdsom genetiska algoritmer eller simulerad kylning. Ett
schemaldggningsproblem kan med fordel modelleras som ett handelseresandepro-
blem vilket mojliggdr anvandning av litteratur och empiriska undersokningar inom
optimering. Inom schemalidggning bade i industrin och utanfor dr ganttscheman (se
figur 1.1) ett mycket centralt begrepp och var den forsta vetenskapliga tekniken
for planering och schemalidggning [17, s.152]. Ett ganttschema kan anvindas som
ett komplement till en optimeringsalgoritm for att ge en grafisk representation av
resultatet. En av fordelarna med dessa dr just att anvindaren ges en dverskadlig bild

av hur schemaldggningen ser ut.
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Figur 1.1: Ganttschema for tvd resurser

1.2 Syfte

Syftet med detta examensarbete &r att implementera, testa och jamfora tvé olika al-
goritmer for att optimera ett speciellt fall av schemaldggning kallat parallel machine
model. Optimeringen ska goras med avseende pa stilltid, leveranstid och dodtid samt
resultera i en jimn arbetsbeldggning mellan resurserna, pd en skélig tid. Optime-
ringen forvintas inte hitta den optimala l16sningen men en 10sning som ir tillriackligt
bra. Algoritmerna ska simuleras for olika fall och utvirderas empiriskt. Resultatet
ska pévisa hur algoritmerna fungerar vid vixande komplexitet (fler operationer, fler
resurser) och pavisa skiljaktigheter dem emellan samt, hur vl de presterar relativt
varandra och pa forhand utrdknade basmadtt. Till detta ska en detaljerad utredning
goras om vardera algoritms uppbyggnad, funktion och vilka parametrar som de pa-
verkas av. Syftet dr inte att gora ndgon djupgéende teoretisk analys om hur och varfor
algoritmerna fungerar utan mer ur en praktisk synvinkel studera deras uppbyggnad

och hur de kan implementeras for att 16sa det givna problemet.

1.3 Metod

Inledningsvis ska en grundldggande litteraturstudie inom @mnesomrédena optime-
ring, optimeringsalgoritmer och schemaldggning goras. Darefter ska problemet
definieras i termer av schemaldggning och baserat pd problemets natur samt lit-
teraturstudien ska tvd optimeringsalgoritmer viljas ut. Optimeringsalgoritmernas
uppbyggnad och funktion ska studeras noggrant i relevant litteratur och dérefter im-
plementeras for 10sa det givna problemet. Detta kommer att ske parallellt. Efter att
bada algoritmerna har blivit implementerade och funktionstestade ska de utsittas for
en eller flera fallstudier for att undersoka hur de presterar. Fallstudierna ska mynna
ut i ett resultat som svarar mot arbetets syfte. Slutligen ska resultatet utvirderas och
diskuteras.



1.4 Rapportstruktur

Inledningsvis foljer en teoretisk bakgrund om schemalédggningsproblem med en de-
taljerad problembeskrivning av det givna problemet. I kapitel 2 modelleras proble-
met som handelsresandeproblem med en matematisk definition inkluderat. Darefter
foljer ett kapitel om optimeringsalgoritmer i vilket tva stycken viljs ut, ndmligen
simulerad kylning och en genetisk algoritm. Dessa presenteras i de tva foljande
kapitlen 4 och 5. Algoritmerna presenteras forst med en bakgrundsbeskrivning som
foljs av en teknisk beskrivning vilken specifikt beskriver hur dessa dr implemente-
rade for just detta problem. Aven ett avsnitt om fordelar/nackdelar och svérigheter
med algoritmerna i frga dr inkluderat. Kapitel 6 innehdller fyra olika fallstudier i
form av simuleringar med tillhdrande beskrivning och resultat. Slutligen foljer en

diskussion i kapitel 7.



Kapitel 2

TEORETISK BAKGRUND

2.1 Problembeskrivning

Schemalédggning inom produktion ir ett brett begrepp och det finns manga olika
fall beroende pd hur produktionen i fabriken dr upplagd. Den tillimpas pa savil
diskret som kontinuerlig tillverkning samt mindre och storre fabriker. Pinedo redogor
for ett 20-tal olika fall i sin bok Scheduling - Theory, Algorithms, and Systems
[18]. Fallet det har arbetet fokuserar pa &r identifierat och definierat utifrdn hans
bok och benidmns som parallel machine model, vilket dr en uppsittning med ett
flertal likartade maskiner (resurser) som arbetar parallellt och operationerna som
ska utforas kan allokeras fritt mellan dessa maskiner. Detta dr en vanlig uppséttning i
industrin [18,s.111]. Modellen som behandlas hir dr deterministisk vilket innebir att
den bortser fran alla slumpmaéssiga faktorer sisom haveri och avvikande processtider,
vilka tas med i en stokastisk modell. Figur 1.1 kan utgora ett exempel pa tva parallella

resurser, forutsatt att resurserna ar likartade.

Ur ett storre perspektiv dr modellen en del av en flexible flow shop (FFc), vilken dr
modellen av hela fabriken dir det kan finnas flera stationer med olika uppsittningar
av parallella resurser och produkterna foljer ett flode genom fabriken i en bestamd
sekvens - till exempel ett Iopande band. Vid varje station allokeras produkten till en
resurs dir operationen ska utforas. En FFc med tva stationer (faser) demonstreras
1 figur 2.1. Figuren forestiller ett schema for en metallurgisk produktion med sex
parallella pulverpressar och tva parallella sintringsugnar. Sintringsugnarna utgor en

flaskhals vilket gor dem till ett bra mél for optimering.

Mycket av litteraturen som finns tillgdnglig om schemaldggning fokuserar pé hela
fabriken dir optimeringsmetoder syftar till att schemalédgga hela ordrar. S4 dr inte
fallet med detta arbete, vilket istéllet riktar sig mot delar av produktionen déir
parallella resurser forekommer, till exempel fas 2 1 figur 2.1. Speciellt ar fallet
tillimpbart pa flaskhalsar som kan optimeras och bli utgdngspunkten for resten av

schemalédggningen.
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Figur 2.1: Ganttschema for “flexible flow shop”

Problemet bestdr sammanfattningsvis av att ett antal operationer ska schemaldggas
pa ett antal resurser pa ett optimalt sitt. Resurserna antas vara identiskt lika och
varje resurs kan utfora alla operationer i vilken ordning som helst. En fullstandig
operation mdste genomforas pa en och samma resurs och kan alltsd inte avbrytas

och flyttas. Varje operation har information om bland annat:
* Dess processtid d eller den tid den kriver av resursen for att slutféras. Denna
ar oberoende av resurs.
* Ordern den tillhor och darmed vilken operation den (eventuellt) méste foregds

av samt vilken som kommer efter.

Med schemaldggningen onskas foljande mal uppnés, dar a-c utgér mal for optime-
ringen och d ar ett bivillkor. Punkt e dr mer att betrakta som ett onskemaél.

a. Minimera stélltiden.

b. Minimera leveransforseningar.

c. Minimera att ndgon resurs svilter (dodtid).

d. En jimn arbetsbeldggning pé resurserna.

e. En skilig berdkningstid
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a. Stalltid dr sekvensberoende och uppstar nir ett produktbyte sker. I praktiken kan
det vara till exempel byte av fiarg i en fiargspruta eller omstéllning av dimensioner
i ett sdgverk. Det kan forekomma flera olika byten som ger upphov till stilltid. I
sdgverksexemplet kan till exempel byte av tridslag frén ett mjukt till ett hart krava
byte av klinga som tar en viss tid, medan att stilla om dimensioner for samma
tridslag tar en annan tid. Upprepade operationer av samma produkt innebir siledes

att ingen stilltid uppkommer. Stélltiden illustreras i figur 2.1.

b. Varje operation &r knuten till en order som har en bestamd leveranstid. Det ar
onskvirt att schemaldggningen dr utford sé att inga leveransforseningar uppstar. Pa

engelska bendmns forseningar som tardiness.

c. En operation kan behova foregis av en annan operation pé en annan station. Till
exempel méste ett hal borras innan det kan gingas, grovsvarvning méste ske fore
finsvarvning och slipning innan malning. Optimeringen ska ta hdnsyn till féregdende
operationer, vilket ocksa kan beskrivas som materialtillgdng. I vantan pd att den
foregdende operationen ska slutforas kan det uppsté en dodtid vilken ocksé kan vara
kostsam. Pa engelska bendmns detta villkor som precedence constraint vilket kan
oversittas som startvillkor och dodtid bendmns som idle time. Notera att foregidende
operationer inte alltid dr aktuella - de operationer som &r foremadl for optimeringen
kan ocksa vara forst i kedjan. Dodtid och startvillkor illustreras i figur 2.1, se speciellt

order “a:9”.

d. En jimn beldggning &r efterstravansvirt. Genom en jimn beldggning minskar

ocksé den lidngsta processtiden, det som pé engelska bendmns som makespan.

e. En skilig exekveringstid beror pad omstindigheterna runtomkring. En algoritm
som tar mer dn 1 minut att exekvera anses vara ldngsam. Om programmet kan koras
1 bakgrunden kan det tillatas ta ldngre tid men om en produktionsplanerare véntar
pa att algoritmen ska bli klar kan 30 sekunder upplevas som lang tid. Ofta avvigs

exekveringstiden mot optimeringens resultat.



2.2 Modellering med handelsresandeproblemet

Schemalédgggningsproblem i FFc dr mycket vanliga att modellera som handelsresan-
deproblem eng. Traveling salesman problem (TSP) [12, s.254]. TSP ir ett mycket
kédnt matematiskt optimeringsproblem [8] som gér ut p4 att hitta den bésta mojliga
sekvens (det kortaste avstindet) for en séljare att resa mellan ett antal n stider. Ett

klassiskt TSP har n/ mojliga 16sningar vilket redan for n = 10 dr svért att I6sa.

Handelsresandeproblemet med flera siljare eng. multiple Traveling Salesman pro-
blem (mTSP) dr en generalisering av TSP vilket kan anvédndas for att modellera
problem dér bade sekvens och allokering dr av betydelse [16]. I mTSP finns istillet
flera siljare m som ska besoka ett antal stader. Precis som for TSP kan problemet
definieras pa olika sitt; till exempel kan en bestimd start- och slutpunkt for alla
sdljare anvéndas, s.k. depot. 1 detta fall anvinds godtyckliga och olika start-och slut-
punkter och problemet bendmns d& som 6ppet (mTSPo). Varje stad besoks endast en
ging av en siljare och det summerade reseavstdndet for alla séljare ska minimeras.
Villkoren aské&dliggors i figur 2.2b for mTSP samt i figur 2.2a for TSP.
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Figur 2.2: Losningar (rutter) till TSP och mTSP
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Eftersom mTSP har mer &n en siljare blir tillimpningarna ocksa fler enligt Kiraly
och Abonyi [11]. Ett exempel de tar upp 1 sin artikel dr planeringen av skolbussar
dir det totala avstandet ska minimeras samtidigt som varje buss har ett begrinsat

antal platser och ett bestdmt tidsfonster att hamta barnen inom.

Genom att modellera schemaldggningsproblemet som ett mTSP kan ett flertal olika
vildokumenterade algoritmer anvindas for att 16sa det. Kirdly m.fl. har till exempel
skapat en genetisk algoritm for att 10sa ett problem som de beskriver som ett mTSP
dir produktion med ett flertal produktionsanlidggningar ska schemaldggas for att
minimera spill och dirmed negativ miljopaverkan [12]. I sitt resultat pavisar de att
liknande planeringsproblem med fordel kan beskrivas som mTSP. Moon m.fl. tar
dven de fram en genetisk algoritm for att 16sa ett liknande problem med maél att
utvirdera allokering mellan olika resurser samt sekvenser for att minimera still- och
transporttid [16].

I det hir fallet modelleras siljarna som resurser och stiderna som operationer.
Avstandet mellan stiderna (operationerna) svarar mot en kostnad som uppstér till
foljd av specifikationerna a-c i avsnitt 2.1. Varje stad har en viss besokstid och
den totala besokstiden ska fordelas jimnt mellan sdljarna vilket svarar mot en
jamn arbetsbelastning mellan resurserna (jamfor specifikation d i avsnitt 2.1. Ett

fortydligande av begreppen som anvinds 1 denna modell redogors for i tabell 2.1.

Produktionsplanering mTSP Matematisk beskrivning
Operation o Stad o Nod
Resurs < Siljare -
Kostnad < Distans Bage
Processtid < Besokstid -

Tabell 2.1: Begrepp
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Modellering med mTSP kan sammanfattas enligt f6ljande, dir problemdefinitionen

beskrivs jimte varje punkt inom parentes.

 Ett antal stidder ska besokas av en eller flera siljare (ett antal operationer ska

utforas av en eller flera resurser).

* Alla stdder méste besokas en och endast en géng av en siljare (en operation

utfors endast en gang pé en resurs).

* Den totala besokstiden ska fordelas jamnt mellan siljarna. (den totala pro-
cesstiden ska fordelas jaimnt mellan resurserna. En jimn arbetsbeldggning

efterstravas).

» Siljarna borjar och slutar sin resa 1 olika, godtyckliga punkter (en operation

kan bara utforas en géng, dirfor méste de vara olika).

* Den totala distansen ska minimeras (distansen motsvarar kostnaden for stalltid,

dodtid och leveransforseningar).

2.3 Matematisk formulering

mTSP kan beskrivas som en graf enligt foljande: G = (N, B). Tillhdrande denna
finns en méangd noder N dir antalet |[N| = n samt en miangd bagar B. Noderna
representerar stidder vilka ska besokas av m siljare och bdgarna dr vidgarna som
forbinder stidderna. Till varje bdge finns en kostnad C = ¢;; dir index i och j
betecknar tvd godtyckliga noder. Observera att ¢; ; # c;;, d.v.s. kostnaden av att
resa frén stad i till j dr inte ndodvédndigtvis samma som att resa frdn j till i och

kostnadsmatrisen ér dirmed asymmetrisk. Kostnaden c¢;; kan beskrivas som:

cij=ST;j-c1+LF;j-co+ DTy - c3 2.1)

dér ST ar stilltid, LF ar leveransforseningar och DT ér dodtid rdknat i timmar och

c1-3 ar deras motsvarande kostnad per timme.
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De binira variablerna x;;; och y;; infors sd att:

—

om siljare k anvinder bagen fran nod i till j

Xijk = (2.2)
0 annars
1 om siljare k besoker noden i
Yik = (2.3)
0 annars

Dessutom infors tidsvariablerna ¢, och #i, dir d; dr besokstiden i staden i si att:

LU o A (2.4)
22

o= diyi Vk 2.5)

Harefter kan problemet formuleras som ett heltalsproblem.

minimera anzn:icij-xijk (2.6)
i J k

da Zn: znl ixijk =n-—k (27)
ik

DD Gy +xju) <2 Vi (2.8)
Jj ok

m

Soyw=1 vi 2.9)
k

sz,-jks|5|—1 VScLcN (2.10)
ieS jes§

tm —1

i =0k 6o g 2.11)

m

xijk € 10,1}, V(, j) (2.12)
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Tidsvariabeln #,, i ekvation 2.4 dr den summerade besokstiden for alla séljare di-
viderat med antalet sédljare och utgoér darmed en exakt fordelning av besokstiden
sdljarna emellan, medan 7 i ekvation 2.5 dr den summerade besokstiden en enskild

sdljare upplever under sin rutt.

Ekvation 2.6 dr mélfunktionen som summerar den totala resekostnaden. Eftersom
problemet ska formuleras som ett oppet mTSP (mTSPo) ska 16sningen besté av ett
bestdamt antal bigar = n — m, vilket pdvisas i bivillkor 2.7. Alla noder tillats att ha
en valens pd maximalt tvd, vilket anges i bivillkor 2.8 (valens dr antalet bagar som
ar anslutna till en viss nod). Detta innebir att varje nod kan ha antingen en valens
- ndmligen frinresande eller tillresande vilket motsvarar start- resp. slutnod, alter-
nativt tva valenser - en s.k. mellanlandning med béde tillresande och franresande.
Eftersom en siljare inte far starta sin rutt i en nod dér en annan séljare slutade sin
infors bivillkor 2.9 som forhindrar att en stad besoks av mer dn en siljare. Bivillkor
2.10 forhindrar att det inte forekommer négra cykler (subturer) for ndgon siljare ge-
nom att stilla krav pd en godtycklig delmingd S c L, ddr delméngden L motsvarar
alla noder som blivit besokta av sidljare k. Ekvation 2.11 anger att besokstiden for en
enskild séljare inte fir avvika mer dn 20% fran en exakt uppdelning. Sammanfatt-
ningsvis utgor ekvationerna 2.7 - 2.12 bivillkoren for optimeringen och alla utom

de tva sista askadliggors i figur 2.2b.

m antal sdljare
n antal noder
i,j index fornoder.i,j =0,1,..,n
k index for sdljare. k = 1,2,..,m
x;jk  bindr variabel, for def. se ekv. 2.2
vik  bindr variabel, for def. se ekv. 2.3
d; besokstid i stad i
t, total besokstid fordelat pd siljare. se ekv. 2.4
tr  summerad besokstid for en séljare. se ekv. 2.5
N mingd med alla noder
L mingd med alla noder besokta av k
ST stilltid
LF leveransforseningar
DT dotid

Tabell 2.2: Variabler
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Kapitel 3

OPTIMERINGSALGORITMER

3.1 Val av algoritmer

I inledningen ndmndes att redan fOr tva resurser dr schemaldggningsproblem ofta
NP-svara och for denna kategori av problem anvinds ofta heuristiska optimerings-
metoder [8, s. 411]. Dessa metoder hittar ndra-optimala eller tillrackligt bra 16sningar
till problem vars komplexitet gor att de inte kan 16sas inom rimlig tid, som till ex-
empel TSP [6]. Vanligtvis har de ndgon (ofta enkel) strategi for att soka sig till
tillfredstédllande 16sningar (utan att soka igenom alla) men de garanterar inte att den

optimala 16sningen hittas [3, s.421].

Béde Holmberg [8] och Hromcovi€ [3] beskriver utforligt i sina bocker simulerad
kylning och genetiska algoritmer. Hromcovic beskriver dessa som kénda och robusta
[3, s. 432]. Inom schemaldggning &dr simulerad kylning (SA) vida anvdnd bade inom
akademin och industrin med goda resultat [19, 5.457]. Genetiska algoritmer (GA) dr
aven de vanligt forekommande inom schemalidggningsproblem, se till exempel [16],
[11] och [15]. De har dessutom fordelen att de kan implementeras och anvindas utan
djupare analys av problemets struktur [19, s.461]. Simulerad kylning och genetiska
algoritmer tycks vara de bast dokumenterade och mest anvinda och viljs dirfor som
mal for denna utredning. Andra forekommande algoritmer som har noterats ér till
exempel ACO - ant colony optimization, PSO - particle swarm optimization och

tabusokning.

Bade simulerad kylning och genetiska algoritmer dr skapade utifrdn naturliga pro-
cesser och bdda dr delvis beroende av slump [3]. Detta leder i forlingningen till
att algoritmerna kan (kommer att) ge olika resultat vid upprepade forsok. Algorit-
merna dr uppbyggda helt olika, den genetiska algoritmen utgér ifrén en population
med individer medan simulerad kylning utgér frén en enskild ledarindivid. Nir det
géller heuristiska algoritmer i allménhet &r ett problem for tidig konvergens - att ett
lokalt optimum hittas istéllet for globalt (se fig 3.1). Bdda algoritmerna utgér ifrén

individer, vars definitioner presenteras nedan.



Figur 3.1: Lokala och globala optima
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3.2 Algoritmernas grundliggande byggnadssten: en individ
En individ bestar av en genotyp, en fenotyp och ett fitnessvirde vilka beskrivs nedan

och illustreras i figur 3.2.

Genotyp

En individ representerar en 10sning till problemet och bestir av en genotyp som ar
uppbyggd av i detta fall en men ibland flera kromosomer. Varje kromosom i sin tur
bestar av ett antal gener. I den hdar implementeringen dr genotypen representerad av en
vektor. Varje gen motsvarar en operation och genotypen innehéller alla operationer
som ska optimeras samt information om vilken sekvens dessa ska utforas i. En
genotyp med 15 gener illustreras i figur 3.2. Det dr pa genotypen alla operatorer som
anvidnds bade i SA och GA verkar.

Fenotyp

En genotyp kan avkodas till en fenotyp vilket dr den fysiska skepnaden av 16sningen,
det vill sidga en exakt redogorelse for vilken sekvens operationerna ska utforas i
och vilken resurs de ska belasta och kan ddrmed ses som en fullstindig 16sning.
I avkodningen gors uppdelningen av operationer mellan resurserna i enlighet med

bivillkor 2.11. Observera att antalet operationer per resurs darfor kan skilja.

Fitness

Till varje fenotyp kan ett fitnessvirde berdknas, vilket dr det virde som kommer att
kinneteckna individen och avgora hur bra den ir. I detta fall dr fenotypens fitness
proportionell mot den totala kostnaden som 16sningen ger upphov till och beror
saledes pa sekvensen operationerna utfors i. Fitness berdknas med fitnessfunktionen
(eng. fitness function) vilken svarar mot malfunktionen, ekvation 2.6. Fitnessfunk-
tionen kan vara exakt samma som malfunktionen men &r ofta manipulerad av oli-
ka anledningar (se mer nedan). Fitnessfunktionen definieras for en individ v som
f) = filv) + f2(v) + ... + fr(v) dir f;(v) ar funktionen for optimeringsvariabel
i. Fallet som utreds hdr har tre optimeringsvariabler och sdledes tre funktioner
vilka dr de for stilltid, leveransforseningar och dodtid (jamfor ekvation 2.1 samt

specifikationerna a — ¢ i avsnitt 2).
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Som ndmndes i det foregdende stycket manipuleras ofta fitnessfunktionen for att fa
algoritmen att bete sig pa ett onskvirt sétt, vilket kallas skalning. De olika variablerna
som ska optimeras kan vara av olika storleksordning och av olika betydelse - till
exempel kan en minskning fran 10 till 5 timmar stélltid betyda mycket medan om
en produkts forsening minskar fran 105 till 100 timmar inte spelar ndgon avsevard
roll. Dirfor dr det ofta aktuellt att inféra ndgon form av skalning [4, s.66]. Detta
problem undgés i den genetiska algoritmen (se avsnitt 4.2: Urval) men ir aktuellt

for simulerad kylning.

Individ v med 15 gener

Genotyp med 1 kromosom a 15 gener
[ 1[2]3]4]5]6]7[8]9]10]11[12[13]14]15]

Fenotyp efter avkodning. Resurser a, b och ¢

a1 2 3 4 5
b,6 7 8 9 10 11
c|12 13 14 15

Fitness berdknat pa 3 variabler

f) = fitv) + /a(v) + f3(v)
Figur 3.2: En individ

3.3 Smarta startpunkter

Béde den genetiska algoritmen och simulerad kylning anvinder smarta startpunkter,
vilket innebdr att de borjar i en bestdimd och inte slumpmassig punkt. Detta kan hjédlpa
algoritmen att snabbare konvergera mot optimum [3, s. 453]. Det kan ses som en
metod dér algoritmerna far hjilp att hitta optimum. En annan praktiskt fordel med
detta dr att anvdandaren kan gbra manuella dndringar i schemat vilka algoritmen sedan
tar hiansyn till. Det innebir ocksa att om algoritmerna kors flera génger efter varandra
kan resultatet forbittras ytterligare eftersom l6sningen frn den forra exekveringen

anvinds som startpunkt i nésta.
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Kapitel 4

GENETISK ALGORITM

4.1 Om genetiska algoritmer

Genetiska algoritmer tillhor gruppen evolutionidra algoritmer och dr uppbyggda pa
principen om hur en population férindras genom evolution. Algoritmens grundlag-
gande funktion bygger alltsd pd Darwins evolutionsteori och det naturliga urvalet
samt Gregor Mendels upptéckter om hur olika egenskaper drvs genom mixade anlag
frén fordldrarna (Neo-Darwinism). Algoritmen arbetar med en stindig population
av individer dir somliga dor och andra blir fordldrar som far avkommor, vilka skapas
med ett antal genetiska operatorer sdsom korsning och mutation. De genetiska al-
goritmerna borjade anvindas pd 1960- och 1970-talet. J.H. Holland presenterade en
djup teoretisk analys pa flera tillimpningsomraden bland annat ekonomi, spelteori
och psykologi i sin bok Adaption in natural and artificial systems [7], vilket var den
forsta systematiska genomgéangen av algoritmens beteende. Genetiska algoritmer har
en uppsjo med tillampningsomraden och i det ndrmaste otaliga utforanden. Négra
andra exempel péd anvindningsomrdden &dr optimering av fackverksutformning och
pipelinelokalisering [3, s. 125]. Genetiska algoritmer dr mer avancerade dn simule-
rad kylning, implementeringen ar mer tidskravande men dess manga parametrar ger
storre mojligheter att paverka resultatet, &ven om individrepresentationen ar fix [3,
s. 452].

Algoritmen arbetar med en population av bestamd storlek med en andel forédldrar och
en andel andra individer. Populationen utvecklas under ett antal generationer, som
niarmast kan ses som iterationer. I varje generation genomfors en process bestdendes
av tre faser - urval, korsning och mutation. I urvalet beslutas vilka av individerna
1 populationen som ska bli fordldrar och skapa nya avkommor till nista generation
samt vilka individer som ska do och tas bort. Det édr individernas fitness som
avgor dess 0de. Avkommorna skapas fran dess fordldrar med genetiska operatorer,
i detta fall korsning och mutation. Nir alla generationer har genomgétts kvarstar en
population dér den bista individen forhoppningsvis dr motsvarar en tillfredstillande

16sning.
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I algoritmen anvidnds en mingd med parametrar vilka redogors for i tabell 4.1 och

ett flodesschema for hela algoritmen aterges i figur 4.1. For att fa en bittre forstielse

av flodesschemat rekommenderas att ldasa avsnitt 4.2 parallellt.

Generera initial
population
(generation Q)

Individ dor
och tas bort

Individ blir
foralder

Urval
Behéll individ?

\i

Ny population

Ja generation ++

Y

Valj tva foraldrar
Fler ;
generationer A
Kaorsning
Nf Mutation
KLAR Wi e s
N divid
Vilj basta individ (;I\?kﬁm]r‘:’: Of)r
i populationen

Figur 4.1: Genetisk algoritm

Nya
slumpmdssiga
individer
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G, antal generationer
R; storlek av populationen
P, antal fordldrar
G antal avkommor
0O Ovriga individer
v individ
Oy tringselavstdnd
¢, € {0,1} korsningsfaktor
m, € {0, 1} mutationsfaktor
q € {0,1}  slumpmissigt genererat tal
f(v) fitnessfunktion

Tabell 4.1: Parametrar i en genetisk algoritm

4.2 Funktion och implementation

Fas 1: Urval med NSGA-II

Ett problem som kan uppstd i urvalet dr dominans - en eller flera individer med
mycket bra fitnessviarde dominerar och algoritmen konvergerar for fort. Detta dr ett
problem om urvalet sker enbart med avseende pé fitness. Ett sitt att undvika detta ar
att anvinda en NSGA-algoritm, som istéllet for att evaluera individerna efter deras

fitness, jAmfor variablerna var for sig. Mer om detta foljer.

Urvalet dr processen i ett generationsskifte dir det avgors vilka som ska bli fordldrar
och leva vidare i nésta generation samt vilka som ska avvisas och tas bort. Detta ar
en komplicerad process och en rad nya begrepp kommer att introduceras. Urvalet
sker med en algoritm som kallas NSGA-II (Elitist, Non Dominated Sorting Genetic
Algorithm) vilken presenterades av Kalyanmoy m.fl [10]. Algoritmen gor urvalet
inte baserat pa fitness utan jamfor virdet pa varje variabel for sig. Detta dr en stor
fordel eftersom nagon skalning inte behdver goras. Evalueringen gors med Paretos

teori om optimalitet for flera variabler, om vilken kan lisas i till exempel [9].

Ett viktigt begrepp i sorteringen dr dominans. En individ sdgs dominera en annan
da den dr minst lika bra sett till alla optimeringsvariabler samt definitivt béttre sett
till minst en variabel. En individ som dr dominerad kallas recessiv. Matematiskt kan
detta formuleras enligt foljande dér f; dr funktionen for en optimeringsvariabel i

och v; dominerar v,.

fi(vy) < fi(vy) Vie{l,2,..n}
fi(v1) < fi(v2) 3je{l,2,..n}
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Generation t L —»  Generation t+1
icke-dominerad sortering
Fy
Fa
Pt P

Qt

Rt Rt+:l

* Delas med trangselavstand
Fis  Fronter

P. Fordldrar

Q.  Ovriga individer

R: Population

Figur 4.2: Icke-dominerande sortering med fem fronter

Algoritmen utgdr ifrdn en population R; som bestdr av en andel fordldrar P, och en
andel ovriga individer Qy, se figur 4.2. Det forsta den gor ir en icke-dominerande
sortering, genom att for varje variabelfunktion f; jimfora vardera individ med alla
andra i populationen och kartldgga vilka individer som dominerar andra. Med denna
information skapas ett antal paretofronter med paretooptimala 16sningar, se figur 4.3a
dér tre stycken fronter med tva variabelfunktioner illustreras. Losningarna i front 1
dominerar alla 16sningar i front 2 och 3, 16sningarna 1 front 2 dominerar de i front 3
men domineras av front 1. Front 3 bestar endast av recessiva individer. De individer
som ligger pd samma front dr paretooptimala - ingen kan avgoras vara definitivt
bittre dn ndgon annan. En forflyttning mellan individerna pa en paretofront kommer
leda till en forbittring av ndgon variabel men ocks en forsdmring av ndgon annan.
Nir individerna dr indelade i fronter tilldelas de en rang efter den front de tillhor och
sorteras sedan efter deras rang. Eftersom variablerna i detta fall ska minimeras &r
fronterna som ligger ndrmast origo bittre och erhdller en hogre rang. De individer
som ligger i de sdmsta fronterna avvisas och tas bort. Ofta gir denna indelning
inte jamnt ut vilket kriver ytterligare en beslutsvariabel - tringselavstind ¢ (eng.

crowding distance).
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Tringselavstdndet for en individ i definieras enligt foljande:

dl dZ dn

— + —+ ..+
max _ fmin max _ fmin max _ fmin
1 1 2 2 n n

51/:

dar

di=fiu+ ) - filu—1) Vie{l,2,..n}

Triangselavstidndet dr alltsd ett avstdnd berdknat mellan de ndrmsta punkterna i for-
héllande till det totala avstdndet, summerat for alla variabler. Avstindet illustreras i
figur 4.3b. Syftet med denna beslutsvariabel ir att utesluta individer som ligger néira

varandra och pd sd sitt anvinda en storre del av sokrymden.

Om en front maste delas upp gors detta med avseende pa tringselavstdnd - indi-
viderna med storre avstdnd blir de som fors Over till ndsta generation (jAmfor F3 i
figur 4.2). Nir alla forédldrar dr utvalda &dr nista steg att para ihop dessa. Detta gors
med en tavling (eng. tournament). 1 tivlingen viljs tva (ibland fler) slumpmaéssiga
fordldrar ut ur fordldrapopulationen P;. Dessa tdvlar mot varandra och den med
hogst rang vinner. Om de har samma rang vinner den med hogst trangselavstand.
I urvalet anvinds ockséa ett begrepp som kallas elitism vilket innebér att den bésta
individen fér en garanterad plats i niista generation utan att korsas eller muteras for
att sikerstélla att den bista 10sningen inte fOrsvinner 1 nédsta generation. Den bésta

16sningen dr den med hogst rang och hogst trangselavstand.

Nir alla fordldrar dr ihopparade initieras fas 2 - korsning.
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Fas 2: Korsning

Tva fordldrar paras genom en s.k. korsning (eng. crossover) dir en eller tvd nya
individer (avkommor) skapas genom att ta gener frdn bada forédldrar. Denna process
illustreras 1 figur 4.4 dir samma individ som i foregdende exempel med 15 gener
anvinds. I det hér fallet anvdnds en one-point crossover, vilket innebér att endast
en korsningspunkt anvinds. Korsningspunktens position i kromosomen avgors av
korsningsfaktorn k, och ett for varje gen genererat slumpmassigt tal g € {0, 1}. En
kromosom itereras igenom och for varje gen stills villkoret k, < ¢. Nir detta forst
blir sant &dr korsningspunkten nadd. Operatorn kopierar forst de gener som finns i den
forsta fordldern fram till korsningspunkten och liagger dessa i den forsta avkomman.
Direfter fyller den pad med de resterande gener som saknas frén den andra fordldern.
Den andra avkomman blir inversen av den forsta. Om korsningsfaktorn ¢, = 1 eller
0 innebdr det siledes att avkommorna blir kloner av sina forildrar. Korsningen ger
upphov till bdde omallokering och sekvensidndring av operationerna, vilka kan var

storre eller mindre beroende pé var korsningspunkten infinner sig.

fordlder 1 1 23 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

avkommal 1 2 3 4 5 6 7 8|15 14 13 12 11 10 9
(avkomma2) 15 14 13 12 11 10[9 10 11 12 13 14 15

forilder 2 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

|| = korsningspunkt

Figur 4.4: Korsningsoperator
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Fas 3: Mutation

Niar avkommorna ir skapade muteras dessa genom att slumpmaissiga gener byter
plats. Mutationen genomfors for att hilla populationen diversifierad genom att skapa
nya genotyper som inte tidigare har blivit evaluerade, vilket gor att algoritmen
inte fastnar i lokala optima [7, s. 111]. Den mutationsoperatorn som anvénds i
denna implementering dr en mixad variant som slumpmaissigt viljer mellan tre
olika mutationsoperatorer; swap, insert eller revert, vilka illustreras i figur 4.5.
Swap innebir att tvd slumpmissiga gener viljs ut och byter plats (jimfor 4 och
9). I insert plockas en gen bort och sitts in pd en annan plats vilket gor att alla
efterfoljande operationer flyttar ett steg (jaimfor 13 med efterfoljande). I revert viljs
tva stycken gener ut slumpmaissigt, och alla gener ddaremellan byter plats genom
att bli inverterade (jimfor 2 och 7 och allt ddremellan). Valet av gen(er) beror pa
mutationsfaktorn m,. En gen viljs som offer for mutation dd ¢ < m,. En mutation
kommer alltid att ge upphov till sekvensidndringar och ofta dven omallokeringar. I
alla de fall som exemplifieras i figuren sker resursbyte. Nar mutationerna dr klara
laggs de nya individerna till i populationen, se Q,4 i figur 4.2. Populationen kan
ocksd kompletteras med nya, slumpmassigt skapade individer for att sékerstilla en

diversifierad population.

fore 1 2 3 4 5|6 7 8 9 10 11|12 13 14 15
W her 12 3 9 5|6 7 8 4 10 11|12 13 14 15
. foe 1023 4 5067 89 10 11[12 13 14 15
TS efter 12 3 13 4|5 6 7 8 9 10|11 12 14 15
Cfore 1023 4 5067 89 10 11|12 13 14 15
VT fer 17 6 5 43 2 8 9 10 11|12 13 14 15

| = resursindelning

Figur 4.5: Mutationsoperatorer
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4.3 Mer om den genetiska algoritmen

Det finns otaliga sitt att implementera en genetisk algoritm. Det som kan skilja sig
mycket dr bland annat korsnings- och mutationsoperatorerna samt individkodningen.
Kirdly och Abonyi presenterar till exempel en ny multi-kromosom [11]. Naseri och
Afshari presenterar ett flertal nya sitt att bdde korsa och mutera i sin artikel “A
hybrid genetic algorithm for integrated process planning and scheduling problem

with precedence constraints” [2].

Kunapareddy m.fl. presenterar en genetisk algoritm med korsnings- och mutations-
operatorer som forst angriper allokeringen och darefter sekvensen vilket innebér att
de anvinder tvd korsningsoperatorer och tvd mutationsoperatorer i varje parning.
Denna implementering visar sig vara effektiv nir den jamfors med en mer traditio-
nell implementation av algoritmen och dven SA och andra vanligt férekommande

algoritmer inom omradet [15].

En av fordelarna med GA jamfort med SA ér att algoritmen tar fram en hel popu-
lation med bra individer - det vill siga en mingd med bra 16sningar, vilket i vissa
lagen kan vara fordelaktigt [3]. Till exempel kan den innehélla 16sningar dér optime-
ringsvariablerna har blivit olika bra optimerade. Korsnings- och mutationsoperatorn
gor ocksé att algoritmen hela tiden jobbar i hela sokrymden och tittar inte endast pa

nirliggande punkter (grannar).

Den genetiska algoritmen innehéller ytterligare parametrar att stédlla in vilket ger

den storre flexibilitet. Ndgra betydande parametrar att justera ar:

* Storlek av populationen och antal generationer.
* Urval av populationen (hur manga som ska bli foréldrar).

* Mutations och korsningsoperatorer.

Genom att 0ka storleken pd populationen eller antalet generationer okar ocksé san-
nolikheten att hitta ett globalt optimum men jimte det dven berdkningstiden. Som
for alla heuristiska optimeringsmetoder dr valen av parametrar en avviagningsfriga
mellan resultat och beridkningstid och vad som &r bidst beror pa anvindarens pre-
ferenser. For att GA ska vara konkurrenskraftig tidsmissigt har empiriska tester

pavisat att populationsstorleken behover hallas relativt liten [3, s. 453].
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Kapitel 5

SIMULERAD KYLNING

5.1 Om simulerad kylning

Simulerad kylning (eng. Simulated annealing, SA) @r en heuristisk optimeringsme-
tod vars funktion liknar den process som mikrostrukturen i ett uppviarmt material
sdsom stél eller glas genomgar d& den svalnar langsamt och kontrollerat (glodgning).
Metoden presenterades 1983 av S. Krikpatrik m.fl [13] som beskriver algoritmen
enligt foljande. “Annealing, as implemented by the Metropolis procedure, differs
from iterative improvement in that the procedure need not get stuck since transitions
out of a local optimum are always possible at nonzero temperature. A second and
more important feature is that a sort of adaptive divide-and-conquer occurs. Gross
features of the eventual state of the system appear at higher temperatures, fine details

develop at lower temperatures”.

Hromkovic¢ beskriver SA som en mer utvecklad variant av local search med bittre
verktyg for att undvika att fastna i lokala optima [3, s. 433]. Local search sv.
lokalsokning dr en metod som soker i nirliggande punkter och till skillnad frdn SA
endast accepterar losningar som ir bittre. Detta resulterar 1 att lokalsokningen ofta
hittar just ett lokalt men inte alltid globalt optimum [8, s. 422]. Vidare menar han att
att algoritmens funktion mycket forenklat kan beskrivas som foljande: for att hitta
den ldgsta punkten i ett omrade bestiger en person forst ett hogt berg diar hon kan
kika efter “lovande” dalar. Dérefter besoker personen den dal hon fann mest lovande

och fortsétter med en rekursiv metod att soka efter den ldgsta punkten i denna dal.

5.2 Funktion och implementation

I forklaringen som foljer anvinds begreppen ledare och granne vilka bada ér in-
divider av de slag som definieras 1 avsnitt 3.1. En granne &r en nirliggande punkt
till ledaren. Individerna evalueras med avseende pa deras fitness. Algoritmen kan
foljas stegvis i flodesschemat i figur 5.1. Lisaren rekommenderas folja denna figur

parallellt med beskrivningen som fdljer.
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SA ir en algoritm som bygger pa slump. Den grundlidggande funktionen &r att den
genererar en granne # till ledaren p och kommer med viss sannolikhet att acceptera
denna granne som ny ledare dven om den dr sdmre (i detta fall hogre fitness), vilket
gor att algoritmen kan flytta sig frdn lokala optima [6]. Sannolikhetsfunktionen
P(T(i)) som avgor sannolikheten for att acceptera en granne som ny ledare utgor
grunden till SA och definieras i ekvation 5.1. Till en borjan nédr temperaturen ar
hog dr sannolikheten att acceptera en granne som ny ledare ocksa hog och minskar
direfter i takt med temperaturen. Aven differensen i fitness mellan tva individer dE
(ekvation 5.2) paverkar sannolikheten for acceptans. Temperaturen minskar enligt
kylfunktionen 7'(i/) som definieras i ekvation 5.3 och beror pé vilken iteration i

algoritmen befinner sig i.

En granne som ér béttre accepteras alltid. For att ett byte ska ske till en granne med
sdmre fitness ska villkoret g < P(T'(i)) gélla for ett visst varde pa i, dir g r ett
for varje i slumpmassigt genererat tal g € {0, 1}. P(T(i)) kommer alltid att vara
avtagande eftersom dE alltid kommer att vara negativ nir grannen har hogre fitness.
I takt med att P(7'(i)) avtar, minskar ocksd sannolikheten att g < P(7(i)) uppfylls
och dirmed sannolikheten att flytta till ett sdmre tillstind. Algoritmen stoppas da
alla iterationer har exekverats och temperaturen saledes har natt sin sluttemperatur
Tstur-

P(T(i)) = eT0  dE <0 5.1)
dE = f(p) - f(n) (5.2)
T (i) = Tyur + Tsrars - a' (5.3)
P(T(i)) sannolikhetsfunktion
f(v) fitnessfunktion
T(i) kylfunktion
i iteration
n granne (individ)
p ledare (individ)
a € {0,1} kylfaktor
Tiare starttemperatur (hog)
Tsiut sluttemperatur (1ag)

q €{0,1} slumpmissigt genererat tal

Tabell 5.1: Parametrar i simulerad kylning
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Grannskap

Algoritmen genererar en granne pa samma sitt som en mutation sker i den genetiska
algoritmen (se avsnitt 4.2, Mutation). Det innebir att grannen kan genereras pa
tre olika sitt, genom swap, insert eller revert vars funktion redogors utforligt 1 det
foregdende kapitlet. En av dessa operatorer utfors pa ledaren och grannen ér dirmed
genererad. Vilken av dessa operatorer som anvinds i varje fall beror pa slumpen.
Oavsett vilken operator som anvinds kommer operationssekvensen att dndras. Ofta
omallokeras ocksé flera operationer, se till exempel hur insert i figur 4.5 byter plats pd
tre operationer (13, 11 och 5). Grannskapet (eng. neighborhood) definieras som alla
de individer som kan riknas som en utvald individs granne. Eftersom en granne kan
dndras relativt mycket frén ledaren, bdde med sekvensidndringar och omallokeringar
anses grannskapet mycket komplext och ndgon nirmare beskrivning av detta gors

inte i denna rapport.
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5.3 Mer om simulerad Kkylning

Simulated Annealing har sedan dess introduktion 1983 blivit en vilanvand och
framgéngsrik algoritm, kiind framfor allt som en relativt enkel och ldttimplementerad
algoritm som tar fram robusta 10sningar for nédstan alla optimeringsproblem [3,
s. 430].

Det finns flera problem med SA, bland annat att stélla in dess parametrar och att
kartldgga dess uppforande [14, s. 670]. For att stidlla in dem kridvs en grundlig
analys av den data som ska optimeras och dven en del kvalificerade gissningar [6].
De parametrar som behdver definieras och stéllas in och vilka ocksd anses som

problematiska ir:

* Val av granne n

* Val av starttemperatur 7y

Kodningen av funktionen som genererar grannar dr en annan aspekt som kan paverka
algoritmens resultat avsevirt: genom att soka efter grannar 1 ett storre grannskap
Okar mojligheterna att hitta bra 16sningar - men ocksd berdkningstiden [20]. Ett
storre grannskap innebér att genmanipulationen &r storre - fler operationer byter

plats.

Ts1qre bOr vara sd pass hog att algoritmen till en borjan kan acceptera precis alla
16sningar och borde inte vara hogre d& det resulterar i onddig belastning pd pro-
cessorn [6]. Om alla 16sningar ska accepteras till en borjan ska dE vara maximalt,
d.v.s. differensen mellan det hogsta och det ldgsta mojliga fitnessvérdet. Detta ar
givetvis problematiskt eftersom bade det lagsta och det hogsta fitnessvirdet dr okédnt
- faktum dr att det l4gsta ar det som eftersoks och det hogsta torde vara lika kriavande
att hitta. Approximativa virden kan tas fram genom att analysera data frin en s.k.
random search, en slumpmadssig genomsokning av sokrymden dar det hogsta och
lagsta fitnessviarden som registreras anvéinds for att berdkna dE. Detta ska tillaggas

ar en tidskrdvande process och resultaten dr endast giltiga for det specifika fallet.

I detta fall anvinds en exponentiell kylfunktion vilken i litteraturen ofta dr ansedd att
vara bast pd grund av att den ger en bra avvigning mellan snabbhet och resultat [20].

Det finns andra varianter pd kylfunktioner till exempel linjira eller hyperboliska.
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Kapitel 6

FALLSTUDIER OCH RESULTAT

6.1 Testmiljo

For att testa algoritmernas funktionalitet och effektivitet byggdes en testmiljo i
planeringsprogrammet ROB-EX vilket &r ett avancerat, multifunktionellt plane-
ringsprogram avsett for tillverkande industri. Programmet genererar i huvudsak
ganttscheman och kan integreras mot olika affdrs- och styrsystem. For den intresse-
rade ldsaren finns mer information pA ROB-EX hemsida [1]. Testmiljon utformades
som ett bryggeri med 15 produktionslinjer och ett varierande antal fyllningslinjer (3
- 7) som var mélet for optimeringen. Bryggeriet hade 15 olika drycker att producera.
En dynamisk stélltidsmatris (se tabell 6.1) upprittades med en slumpmassig stélltid
mellan 0.5 och 1.5 timmar. Varje order tilldelades ett leveransdatum. Bryggeriet ar

delvis baserat pa ett verkligt fall och kan anses vara ett trovirdigt scenario.

Carlsbe Champi Coke 5CCorona Eriksbet Fanta 5 Harboe Mariest Millenit Norrlan Peroni £ San mig Sofiero Sprite 5 Staropr
Carlsberg 500 0.00 1.00 0.33 1.35 0.55 135 1.47 1.03 1.50 1.10 0.75 1.45 1.08 0.45 1.45
Champis 500 1.50 0.00 1.02 0.98 1.33 1.00 0.38 1.40 0.58 0.77 0.60 1.27 117 1.20 1.33
Coke 500 0.72 0.75 0.00 1.03 0.68 1.00 0.47 1.43 0.52 1.30 1.20 1.22 0.35 1.05 1.47
Corona 500 0.78 0.33 0.55 0.00 0.78 1.10 0.72 T 1.05 1.02 0.62 0.83 132 0.35 1 kg [
Eriksberg 500 0.73 143 0.78 0.80 0.00 0.90 1.42 0.3 0.37 0.98 0.77 0.80 1.20 0.75 0.35
Fanta 500 0.42 0.62 0.82 0.50 1.18 0.00 1.23 0.65 1.28 0.47 A BAET 1.35 1.37 0.47 0.68
Harboe 500 0.78 0.52 145 0.63 0.70 0.75 0.00 0.65 142 0.92 1.40 0.95 0.73 1.40 1.12
Mariestad 500 1.48 0.70 143 0.67 0.35 0.52 1.08 0.00 0.83 0.92  0.97 1.10 0.65 1.00 0.42
Millenium 500 1.23 0.35 0.82 0.93 1.22 140 0.48 143 0.00 1.07 0.57 148 0.35 1.32 1.30
Norrlands guld 500 0.87 1.22 0.80 0.87 1.23 0.50 0.92 0.77 0.38 0.00 1.33 0.45 0.93 1.18 0.80
Peroni 300 0.93 1.00 1.37 0.55 1.08 1.35 0.50 1.17 0.38 1.50 0.00 0.45 0.87 1.28 0.37
San miguel 500 1.48 0.98 0.67 0.87 115 0.35 1.32 0.95 1.10 1.30 TEFT 0.00 0.33 0.58 0.63
Sofiero 500 1.35 0.60 1.00 0.50 1.27 0.72 0.73 1.13 1.27 1.43 0.82 1.47 0.00 0.85 0.67
Sprite 500 0.55 0.97 1.07 0.75 0.78 1.10 0.63 1.25 1.10 0.52 0.93 1.32 1.17 0.00 0.75
Staropramen 500 0.47 1.08 1323 1:37F 1.08 0.328 0.65 0.35 1.43 0.62 1.00 0.68 132 0.90 0.00

Tabell 6.1: Stalltidsmatris
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6.2 Sammanfattning av fallstudier
For att kartligga algoritmernas beteende genomfordes fyra fallstudier med olika mal,
vilka sammanfattas nedan. Emellanét anvinds notationen operationerXresurser, till

exempel innebér 30x3 ett fall med 30 operationer och 3 resurser.

1. Hur vél algoritmerna presterar jamfort med pé forhand utrdknade basmatt.
Fall: 30x3.

2. Hur antalet individer paverkar resultatet och exekveringstiden. Fall: 60x4 med
okande antal individer frn 50 000 till 200 000.

3. Hur antal operationer och resurser paverkar exekveringstid. Fall: frdn 50x3 till
200x7.

4. Hur robusta algoritmerna ir. Fall: 50x5.

Alla mitvarden som aterges i fallstudie 1-3 dr medelviarden av minst 3 exekveringar.
For att sé rattvist som mojligt jimfora algoritmerna, stilldes dess parametrar in
s att antalet evaluerade individer var lika. Dessa varierades mellan 50 000 och
200 000 vilka var de grianser som gav upphov till vad som kan anses som rimliga
exekveringstider. En ndrmare overblick av parametrarna dterges i tabell 6.2. Notera

ater att fitness &r ett virde som ska minimeras och lagre fitness siledes dr fordelaktigt.

’ \ Antal individer \ 50000 \ 100000 \ 150000 \ 200000 \

Generationer 1000 1000 1000 1000
Population 100 | 200 300 400
Gp | Antal fordldrar |50 100 150 200
Antal avkommor | 50 100 150 200
cr 0.95
m, 0.05
Iterationer | 50000 | 100000 | 150000 | 200000
Tstart 60-200
SA Tsiue 1
a 0.95

Tabell 6.2: Parametrar som anvdndes for olika antal individer
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6.3 Fallstudier

Fallstudie 1

Syftet med fallstudie 1 var att for ett realistiskt fall undersoka hur bra algoritmerna
optimerade vardera variabel. Fallet gjordes med 30 operationer och 3 resurser och
for varje variabel berdknades ett basmétt - det minsta mojliga virdet variabeln

skulle kunna na. Basmatten beréknades enligt nedan, och aterges i tabell 6.3. Antal
individer stilldes in till 100 000.

Resultatet dterges i tabell 6.3 och askadliggors i figur 6.1. Den genetiska algoritmen
presterade bittre bade avseende stilltid och forseningar. Géllande den tredje varia-
beln dodtid, hittade bada algoritmer en optimal sekvens. SA gjorde en 5.5 sekunder
snabbare optimering dn GA. Figur 6.1 visar de bada algoritmernas arbete for att
hitta den optimala l6sningen. Hér tydliggors att SA konvergerar snabbare, vid t = 2
sekunder medan GA konvergerar vid t = 10 sekunder. Basmaétten som anvandes som

referens berdknades enligt foljande:

* For stilltid berdknades basmaéttet som medelvirdet av stalltidmatrisen - (antal
operationer - antal resurser). Resurserna subtraheras eftersom ingen stalltid
uppkommer for de forsta operationerna (eftersom ingen operation kommer
fore de forsta behovs inte maskinerna rengoras eller stéllas in). Detta motsvarar

stdlltiden av en helt slumpmassig planering.

* Genom att bestimma en fast tidpunkt t och tilldela hilften av operationerna
som skulle planeras ett forsenat leveransdatum t-12h och den andra hélften
ett leveransdatum t+12h (som kan uppnds), kunde den totala forseningen

beriknas i den bista mojliga planeringen.

¢ Dodtiden beraknades till O.



—SA

Exekveringstid [s]

Figur 6.1: Fallstudie 1: konvergens

Variabel Basmétt | GA | SA
Stalltid [h] 23.5 8.3 | 10.7
Forseningar [h] 516 571 | 600
Dadtid [h] 0 0 0

Exekveringstid [s] 16.8 | 11.3

Tabell 6.3: Resultat Fallstudie 1
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Fallstudie 2

I fallstudie 2 undersoktes hur antalet individer paverkade resultat och exekveringstid

for ett fixt antal operationer och resurser ndmligen 60 respektive 4. Varje algoritm
testades for 50 000 - 200 000 individer i fyra steg.

Resultatet fran fallstudie 2 redovisas i figur 6.2. I figur 6.2a har fitness av de bada
algoritmerna avbildats som funktion av antalet individer. SA har bittre fitness for
individer < 100 000 men konkurreras direfter ut av GA. SA pavisar heller inte nigon
markant forbittring av ett okat antal individer utan ger till och med ett simre resultat
da individer > 150 000. Den genetiska algoritmen tycks hitta allt béttre 16sningar
vid Okat antal individer. Dess funktion dr svagt exponentiell och tycks konvergera
efter 200 000 individer.

Angdende exekveringstiden som illustreras i figur 6.2b uppforde sig algoritmerna
mycket likartat. Tiden det tar for algoritmerna att finna en 16sning okar linjart med
antal individer. Den genetiska algoritmen pédvisade en ndgot hogre derivata och

exekveringstiden vixte dirmed fortare for denna.
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Fallstudie 3

Fallstudie 3 utfordes for att analysera hur antal operationer och resurser paverkade
exekveringstiden for ett fixt antal individer. I takt med att dessa dkar blir problemet
mer komplext och for att algoritmerna fortfarande ska kunna prestera bor dessa
kompenseras med fler individer. Dessutom dndras dE for SA, vilken méste kom-
penseras med hogre initialtemperatur 7T,,,. Déarfor gjordes dven en simulering dér
algoritmerna kompenserades med detta. Simuleringar genomfordes med 50 - 200
operationer i fyra steg, fordelat pa 3, 5 och 7 resurser. Endast exekveringstiden

noterades.

Resultatet askadliggors i figur 6.3. Den genetiska algoritmen 6.3a uppvisar ett myc-
ket likartat beteende med SA 6.3b. Antalet resurser tycks inte ha ndgon paverkan pa
exekveringstiden medan antalet operationer orsakar en linjar 6kning. Om dédremot
algoritmerna kompenseras med ett okat antal individer i takt med Okat antal opera-
tioner vixer exekveringstiden exponentiellt, fortfarande mycket likartat. Ett fall med
200 operationer och 200 000 individer tog de bada algoritmerna ca 3 minuter att

utfora.
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Fallstudie 4

Fallstudie 4 genomftrdes for att studera hur algoritmernas resultat skiljde sig 4t under
upprepade exekveringar for samma fall med oftriandrade parametrar. 15 stycken
exekveringar gjordes for vardera algoritm for ett fall med 50 operationer och 5
resurser. Under tidigare fallstudier noterades att exekveringstiden ir relativt stabil
- déarfor togs ett beslut om att inte gora ndgon kartlaggning dver exekveringstidens

variation.

Resultatet illustreras 1 figur 6.4 och aterges i tabell 6.4. GA pévisar ett mer stabilt
beteende med en standardavvikelse pa 8.70 jamfort med 11.14 f6r SA och har ocksa
ett lagre medelviarde och median. Ddremot hittade SA den bésta 16sningen - med
minsta fitness = 25.77.
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Figur 6.4: Fallstudie 4: Robusthet

Fitness GA SA

Median 35.94 | 41.89
Min 28.20 | 25.77
Medel 37.87 | 40.7
Standardavv. | 8.70 | 11.14

Tabell 6.4: Resultat Fallstudie 4
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Kapitel 7

SLUTSATS OCH DISKUSSION

En sammanstéllning av resultaten fran fallstudie 1 - 4 redogors nedan:

1 GA optimerar bittre avseende alla variabler men har en lingre exekveringstid.

2 For farre individer hittar SA en bittre 10sning men GA vinner vid kat antal.

Exekveringstiden véxer likartat, linjart.

3 Antal resurser paverkar ej exekveringstiden. Daremot okar den linjart med
antal operationer och exponentiellt om antal individer 6kas i takt med opera-

tionerna.

4 For upprepade exekveringar uppvisar GA ett ndgot mer robust beteende dn
SA.

Fallstudie 1, 2 och 4 visar att den genetiska algoritmen for det mesta ger ett bittre
resultat men med en ldngre exekveringstid. SA kan producera en bra 16sning snabbt
men ger inte mojlighet att hitta patagligt béttre 16sningar vid okat antal individer,
vilket speciellt visualiseras i fig. 6.2a. Det finns inget stod i teorin om att SA skulle
generera simre 16sningar vid dnnu fler individer och beteendet far dérfor tolkas som
att den ndr ett lokalt optimum. Orsaken till detta beteende och dven orsaken till
att den ger ett samre resultat in GA kan vara pd grund av definitionen av det si
kallade grannskapet. Det dr mycket komplext att beskriva hur grannskapet ser ut.
Det kan ségas vara relativt stort eftersom det 1 vissa fall innebér flera fordndringar
fran ledaren. Detta hade kunnat vara foremal for en fordjupad studie for algoritmen.
Aven parametrarna, i synnerhet starttemperaturen och kylfunktionen kan vara en
orsak till beteendet. Det finns mer avancerade metoder for att stilla in parametrarna
for saval SA som GA. Algoritmerna kan emellertid producera bra 16sningar dven

med icke-optimalt instédllda parametrar.
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Vilken algoritm som ér att foredra dr hogst beroende av den rddande situationen. I
vissa fall kan det vara av hogsta vikt att exekveringstiden minimeras for vilka SA
skulle vara forstahandsvalet. I andra fall dir resultatet dr viktigare skulle GA vara att
foredra. Dessutom har GA fordelen att den hittar flera bra I6sningar som anviandaren

kan vélja emellan.

Utover resultatet fran fallstudierna dr SA betydligt ldttare att implementera - ddremot
ar parametrarna, i synnerhet 7, svrare att stilla in dn de for GA. En annan fordel
med GA ér att ingen hinsyn behover tas till skalning - d.v.s. variablerna kan tillatas
vara av helt olika storleksordning, som till exempel leveransforseningar och stalltid
i fallstudie 1 (jaimfor tabell 6.3).

Optimeringsalgoritmerna bedoms fungera vl for fall som anses vara av normal
storleksordning - ett 30 tal operationer och 2-4 resurser, vilket bevisades framfor allt
med basmadtten i fallstudie 1. For storre fall gjordes inga métningar mot basvirden
eftersom de blir vildigt tidskrdvande och komplexa att berdkna. Det kan dock antas
att de presterar vil dven hiar med kompenserat antal individer. En av svérigheterna
med optimeringsalgoritmer dr att bevisa att den 16sningen som har hittats dr den

optimala - eller hur 1angt ifr&n den optimala 16sningen den ér.

I en fortsatt utveckling av algoritmera skulle fler villkor kunna tas med. Till exempel
ar det inte ovanligt att vissa produkter inte kan utforas pé alla resurser, eller kan
det finnas vissa onskemél fran produktionen att vissa produkter ska utféras pa
specifika resurser. En annan funktionalitet som &r efterfrdgad ar att f& med underhéll
i planeringen. Ofta ska resurserna underhdllas med jimna mellanrum - till exempel
oljebyte varannan vecka eller liknande. Det ér fordelaktigt att utféra dessa underhéll
1 samband med produktbyte eftersom resurserna 4nda maste forsittas 1 vila. Det kan
finnas ménga andra krav pé planeringen att ta hdnsyn till men i denna utredning &r

de vanligaste och kanske viktigaste kraven utredda.
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