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Abstract

Production scheduling problems are complex order design tasks, whose solution is still a difficult task
nowadays. These tasks are usually modelled with the Travelling Salesman Problem. This is an NP-
hard problem and can’t be solved optimally within a reasonable time. Acceptable but not optimal
solution provided by artificial intelligence procedures within a reasonable period of time. Such process
is the genetic algorithm. This algorithm has been used for a long time to solve the travelling salesman
problem. A key part of the algorithm is the crossover operator, that affecting the efficiency. Over time,
many crossing operators were developed. Each of these has similar characteristics such as maintaining
the position and the order of the subsequence. In this article I show the disadvantage of these
characteristics. Then I present an operator that does not have these characteristics and thus it makes the
algorithm more efficient. To support this increased efficiency I will present some test results.

Keywords:scheduling, genetic algorithm, crossover,travelling salesman problem.

Osszefoglalas

A gyartasiitemezési feladatok sszetett sorrend eldallitasi feladatok, amelyek megoldasanak eldallitasa
napjainkban is nehéz feladat. Ezeket a feladatokat az utazo6 ligyndk problémaval jol lehet modellezni,
amely egy NP-nehéz probléma, és nem oldhatok meg optimalisan ésszerti idon beliil. Nem optimalis,
de elfogadhat6é megoldast lehet elérni elfogadhatd idon beliil mesterséges intelligencia modszerekkel.
Egy ilyen modszer a genetikus algoritmus. Ezt a modszert mar régota alkalmazzak az utazd ligyndk
probléma megoldasara. Az algoritmus egyik legfontosabb része az egyedek keresztezése, amely
nagymértékben befolyasolja a hatékonysagat. Tobb keresztez6 operatort is kifejlesztettek napjainkra.
Ezek mindegyike hasonlé jellemzdkkel rendelkezik, mint példaul a keresztezni kivant egyedekben
1évé részsorrendek pozicidinak €s sorrendjének megérzése. Ebben a cikkben ezekre a jellemzokre
szeretnénk ravilagitani. Majd egy olyan operatort mutatunk be, amely nem rendelkezik ezekkel a jel-
lemzokkel, ezaltal hatékonyabba teszi az algoritmust. Ezt a hatékonysagnovekedést teszteredmények
bemutatasaval tamasztjuk ala.

Kulcsszavak: iitemezés, genetikus algoritmus, keresztezd operdtor, utazo iigynék probléma.
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1. Bevezetés

Napjainkban egyre fontosabb az eléalli-
tott termékek jO mindsége és alacsony gyar-
tasi koltsége. Ezeknek az elvarasoknak valo
megfelelés miatt nagyon fontos a korszeri
technikak alkalmazéasa a gyartas soran, ezal-
tal ndvelve a hatékonysagot a gyartasi fo-
lyamat soran felmeriil6 koltségek csokken-
tésével. A gyartasi koltségek csokkentésé-
nek egyik leghatékonyabb moédja a gyarto
kapacitas legjobb kihasznalasa. Ennek el-
érése érdekében a gyartasiitemezés haté-
konysagat kell novelni.

A gyartasiitemezés soran felmeriilé 6sz-
szetett {itemezési problémak modellezésére
hasznalhat6 az utazé ligynok probléma [1—
3]. Ami egy NP-nehéz probléma és optima-
lisan nem oldhatd meg valds idon beliil.
Azonban optimalishoz kozeli megoldast
lehet elérni heurisztikus vagy mesterséges
intelligencia modszerekkel valds id6n beliil.
A gyakorlatban ezek az optimalishoz kdzeli
megoldasok is elfogadhatok. Ilyen megol-
dast eredményez6é mesterséges intelligencia
modszer a genetikus algoritmus.

A genetikus algoritmus az egyedparok
keresztezésével allit elé 0j egyedeket, ame-
lyek pozitiv tulajdonsdgai javulhatnak. A
szelekcid révén a jobb tulajdonsagokkal
rendelkez6 egyedek maradnak meg, igy
fokozatosan javul a megoldas és kozelit az
optimum felé.

Az algoritmus hatékonysagat nagymér-
tékben befolyasolja az alkalmazott keresz-
tez6 operator. Napjainkra tobb keresztezd
operatort is kifejlesztettek. Ezek kiilonbo-
z6képpen keresztezik az egyedparokat, de
mindegyik hasonlo azaltal, hogy vagy csak
a sorrendet, vagy csak a poziciot valtoztat-
jak [4-6]. Feltételezéseink szerint a sorrend-
tervezési feladatoknal, mint az utazd ligy-
ndk probléma, hatékonyabb modszer is
létezik.

A cikk els6 felében a problémat és a
megoldasara alkalmazott genetikus algorit-
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must alkalmazé eljarast mutatjuk be. Majd
a leggyakrabban alkalmazott keresztezd
operatorokat és azok tulajdonsagait mutat-
juk be, ravilagitva azokra a tulajdonsagok-
ra, amelyek jellemzdek ezekre az operato-
rokra. Végiil egy 0 keresztezd operatort
ismertetiink, amely a meglévé operatoroktol
eltéré jellemzokkel bir. Teszteredményt
mutatunk be, amely alatamasztja az altalunk
bemutatott operator hatékonysagat.

2. Az utazé iigynok probléma

Az Utaz6 ligyndk probléma egy sor-
rendtervezési probléma modell. Ezért jol
hasznalhato kiilonb6zo {itemezési problé-
mak modellezésére, mint példaul a gyartas-
iitemezés. [7]. Adott n varos és minden va-
ros kozott 1évé tavolsag. A feladat egy
olyan legrovidebb bejarasi utvonalat keres-
ni, amely minden varost pontosan egyszer
érint, és az ut végén visszajutunk a kiindu-
lasi pontba [8].

Az utaz6 iigyndk probléma a kovetke-
zOképpen irhat6 le. Adott n varos halmaza
N={1, ..., n}. A tavolsagot i varosbdl j-be
jeldlje dy, mindeni € N, j € N, i#. Az utazd
iigyndk utvonala legyen a kovetkezd m=(
(1), n(2), ..., m(n)) az N halmazra, ahol
n(j) a j-ediként meglatogatott varos. A fela-
dat, hogy taldljunk olyan @  permutaciot,
ami minimalizalja a teljes ut hosszat D(t),
ahol D(n") a kbvetkezd:

n-1

D(m) = Z dr(pynGen) t deymy (D

j=1

A feladat nehézségét az adja, hogy a le-
hetséges bejarasok szama n varos esetén (n-
1)!/2. Emiatt a feladat szamitasi igénye a
varosok szamaval exponencialisan ndvek-
szik. Annak érdekében, hogy ésszerii idon
beliil meg lehessen oldani ezt a problémat
heurisztikus vagy kozelité modszereket kell
alkalmazni. Ilyen modszereket a mestersé-
ges intelligencia algoritmusok kinalnak,
amelyek optimalishoz kozeli megoldast
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eredményeznek, de furasidejiik belathato
id6n beliil marad.

3. Genetikus algoritmus

A genetikus algoritmus egy heurisztikus
keresési algoritmus, amely a természetes
evolicioét utanozza [9]. A keresési teret
den egyed egy-egy lehetséges megoldasat
jelenti a problémanak, varosok sorrendjét
tartalmazza. Ez a sorrend az utazo ligyndk
altal bejarando6 varosok sorrendje. A geneti-
kus algoritmus az egyedek keresztezésével,
majd szelekcidjaval allitja eld a populacio
egyes generacioit.

A genetikus algoritmus pszeuddokodja:
- kezdd populacio generalasa

- ciklus

- egyedparok kivalasztasa

- gyerek elemek létrehozasa az egyedpa-
rokbol

- gyerek elemek véletlenszeri mutalasa

- populacié kiterjesztése a gyerek ele-
mek hozzdadasaval

- kiterjesztett populacié méretének csok-
kentése szelektalassal

- amig megallasi feltétel

- legjobb egyed visszaadasa

El6szor egy kezdd populaciot kell gene-
ralni. Utdna minden iteracidban egyedparo-
kat kell kivalasztani. Ezek az egyedparok
lesznek a sziilé egyedek, melyek genotipu-
sat keresztezve jonnek létre a gyerek egye-
dek. Ezutan az 0j gyerek egyedeket leiro
genomot nulldhoz kozeli valdszinliséggel
mutalni kell. Az igy 1étrejovo gyerek egye-
deket a populacidhoz adva béviteni kell azt.
Majd a célfiiggvénynek megfeleld szelekci-
6s milvelettel az eredeti méretére kell csok-
kenteni a populaciot. Minden egyes ilyen
elé. A megallasi feltétel egy adott genera-
cidszam elérése.

4. Keresztezo operator

A genetikus algoritmus egyik kulcsfon-
tossdgu része a keresztezés, amely az egye-
dek genomjait valtoztatja egyik generacio-
rol a masikra. A keresztezés a természetben
nozza. Ez egy olyan eljaras, amely két kiva-
lasztott sziilo egyedbdl general egy gyerek
egyedet. A kovetkezbekben az iitemezési,
illetve a sorrendtervezési feladatoknal al-
kalmazott keresztezd operatorokat mutatjuk
be.

4.1. Sorrendkeresztezés (Order
Crossover - 0X)

Ez a legelso és legfobb keresztezd ope-
rator valtozat, amelyet az utazd iigynok
probléma megoldésara alkalmaznak [10]. A
leszarmazott generalasa soran eldszor az
elsd sziilobol valaszt egy rész sort, majd a
masik szlild génjeinek relativ sorrendjét
megorizve Orokiti azt tovabb. Példaként
vegyink két sziildegyedet P; és P,-t. A Py
és P, sziilokben jeloljiink ki két vagasi pon-
tot (jeldlje ,,|”), mikdzben a kijelolt szakasz
mérete azonos marad.

Pi=(14]632]758)

P,=(26|851|347)

A két vagasi pont kozotti részsorok at-
masolodnak az O, és O, leszarmazottakba.

0/=( _1632]__ )

0,=(C_|851|__ )

A maradék iires helyeket toltsiik fel a
masik sziild masodik vagasi pontjatol kez-
dédden azon elemekkel, amelyek még nin-
csenek a leszarmazottban.

A P, sziil6 masodik vagasi pontja utani
elemek sorban a kovetkezok:

34726851.

A 6, 3 és 2 eltavolitasa utan a masolasra
keriil§ elemek a kovetkezdek:

47851.

Ezeket beillesztve az leszdrmazottba a
masodik vagasi pont utan a kovetkez6t kap-
juk:

0,=(51]1632]4728).
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Ezt az O, —re is hasonléan megtehetjiik,
amely a kovetkez6képpen alakul:
0,=(32|851|740).

4.2. Az els6 sorrendkeresztezés opera-
tor variacié (VOX1)

K. Deep és H. Mebrahtu a kovetkez6
kérdést tette fel: Miért hasznaljuk mind a
két sziilében ugyanazokon a helyeken 1évd
vagasi pontokat? [11] Az el6z6ekben bemu-
tatott operatort alapul véve 10j keresztezd
operatorokat dolgoztak ki. Az elsénél a
vagasi pontok helyének meghatarozasan
valtoztattak, mégpedig azaltal, hogy a két
szlilében kiilonbdzé pozicidkban jeldlték ki
a vagasi pontokat. Ugyanakkor a kijeldlt
szakasz hossza megegyezik.

Példaként ismét vegyilink két sziilét P,
és P, —t, majd véletlenszeriien és eltérd po-
ziciokban kijeloliink két-két vagasi pontot,
mikozben a kijelolt szakasz mérete azonos
marad.

P,=(114632758)

P,=(268|513|47).

A vagasi pontok kozotti részeket masol-
juk at a leszarmazottakba. Az iires helyeket
toltsiikk fel a masik sziild masodik vagasi
pontjatol kezdédéen azon elemekkel, ame-
lyek még nincsenek a leszarmazottban, ezek
a kovetkez6 elemek:

47285.

Ezeket beillesztve a leszarmazottba a
masodik vagasi pont utan a kovetkezot kap-
juk:

0,=(51163]4728).

Ezt az O, —re is hasonléan megtehetjiik,
amely a kovetkez6képpen alakul:

0,=(846|513|27).

4.3. A masodik sorrendkeresztezés
operator variacié (VOX2)

Ebben az esetben nemcsak a vagasi pon-
tok pozicidja kiilonbozik, hanem a vagasi
pontok altal kozbezart sor hossza is. A le-
szarmazott eldallitasanak I1épései ebben az
esetben is hasonldak az OX operatornal
alkalmazottakhoz.
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Az el6z6ekhez hasonléan vegyiink P, és
P, sziil6t, majd véletlenszeriien kivalasztott
és eltérd poziciokban kijeloliink két-két
vagasi pontot Ugy, hogy kdzben a kozbezart
sor hossza is véletlenszertii legyen.

P,=(14632|75|8)

P,=(216851|347).

A vagasi pontok kozotti részeket masol-
juk at a leszarmazottakba, majd a masodik
vagasi pont utan a Py sziil6b6l1a342 6 8 1-
et, mig a P, sziil6bdl a 3 2 7 4—et.

A leszarmazottak a kovetkezOk lesznek:

0,=(42681|75]3)

0,=(416851]|327).

4.4. Javasolt keresztez6 operator

Az elézdekben bemutatott operatorok
mindegyike rendelkezik ugyanazzal a k6zos
tulajdonsaggal. A sziild vagasi pontjai ko-
z0tti sor a leszarmazottban is megtartja ab-
az elemek, igy kevésbé rendezddik at sza-
badon az elemek sorrendje a leszdrmazott-
ban.

Ebbdl kiindulva jott az 6tlet, hogy miért
ne legyen véletlenszerlien megvalasztva a
leszarmazottban az a pozicid, ahova a szii-
16t61 6rokolt sor keriil. Tovabba az iires
helyek feltoltésére a masik sziilé soranak
kezdépontjatdl kezdve torténjen. Ezaltal
mind a masodik sziil6bol feltdltésre keriild
elemek is megbrzik a relativ sorrendjiiket.
fgy egy esetleges optimélis szakasz mind a
két sziilobdl tovabboroklédhet a gyerekbe,
mikozben annak pozicidja valtozik. Mivel
az utazo ligynok problémanal egy olyan sor
eléallitasa a feladat, amelynek a kezdd és
végpontja ugyanaz, ezaltal a pozicid valto-
zas pozitiv hatast idézhet el6 a leszarmazott
sorrendjében. Az azonositds végett nevez-
ziik a javasolt keresztezd operatort RPOX
operatornak.

Vegyiink két elemet, melyek legyenek
P, és P, sziilok, majd jeloljik ki a vagasi
pontokat.

P,=(14]632]|7528)

P,=(268|5134]7).
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A két vagasi pont kozotti részsorok at-
masolodnak az O,és O,leszarmazottakba.

O =( _1632]__)

O,=(_ _|5134]).

A maradék iires helyeket toltsiik fel a
masik sziiloben levé elemekkel sorban az
elejétol.

A P, sziil6bdl atkeriilend6 elemek sor-
rendje a 6, 3 és 2 eltavolitasa utan kdvetke-
70:

85147.

Ezeket beillesztve az leszarmazottba a
kovetkezdt kapjuk:

0,=(85]632|147).

Ezt az O, —re is hasonléan megtehetjiik,
amely a kovetkez6képpen alakul:

0,=(627]|5134]3).

5. Teszteredmények

Implementaltuk a genetikus algoritmust
OX1, VOX1, VOX2 és RPOX operatorok-
kal. A VOX1 és VOX2 operatorok esetében
torekedtiink arra, hogy a lehetd legponto-
sabban implementaljuk, azonban nem min-
den részlet volt elérheté hozza.[11]

Két teszt volt végrehajtva. Az elsd eset-
ben egy mesterséges feladat lett generalva
128 varossal. A tavolsagok a varosok kozott
10 és 100 kozotti véletlen szamokbol lettek
legeneralva. Ezutan egy minimalis koltségli
optimalis ut lett létrehozva mesterségesen,
amelyben a tavolsagok 1 és 10 kozotti vé-
letlen szamokbol letttk generalva. Mindez
azért lett igy meghatarozva, hogy szignifi-
kans legyen a kiilonbség a legkisebb koltsé-
gl it és a tobbi lehetséges Ut kozott. A teszt
soran a populaciészam 256-nak lett valaszt-
va, mig a generaciok szama 32 000-nek.

1. tablazat Az elsé teszt eredménye

generaciok | —[] | 4000 | 8000 | 12000 & 16000 | 20000 & 24000 | 28000 | 32000
best | 1134,9| 9640 9288| 8795 727,2| 6954| 6954| 6742
0X1

worst | 13782| 11602 | 10358 956,2| 886,7| 768,8| 7688 7688
best 827,0| 679,8| 6002 574,9| 4524| 426,7| 4239 411,1

VOX1
worst | 960,7| 769,8| 698,1| 6846 6412| 5255 5255| 493,9
best 799.9| 672,1| 593,5| 557,1| 516,7| 4664 | 436,7| 4289

VOX2
worst | 9384 | 7553 | 6424| 5849| 5655| 519,8| 4634 4587
best 777,8| 5940 | 5283 | 487,7| 468,1| 4375| 409,2| 389,8

RPOX
worst | 800,1| 674,1| 5772| 5562| 540,9| 5182| 5162 5162

Az algoritmus tobbszor is futatva volt,

A masodik teszt soran hat benchmark

majd a legjobb és a legrosszabb eredmé-
nyek Osszesitésre kertiltek. Az
1. tablazatban lathat6, hogy az RPOX ope-
ratort alkalmazva az algoritmus sokkal ha-
marabb kozelit az optimum felé, mint a
tobbi keresztezd operatort alkalmazva.

probléma lett valasztva tesztfeladatnak, a
TSPLIB-b6l [12]. A teszt sordn a populéciod
maximalis szama 128, mig a maximalis
generacioszam 30 000 volt. A tabla mutatja
a kiillonb6z6 keresztez6 operatorokat alkal-
maz6 genetikus algoritmusok altal elért
legjobb és legrosszabb eredményeket.
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A 2. tablazatban 1évo6 értékek azt mutat-
jak, hogy a VOX1 és VOX2 operatort al-
kalmazé algoritmusok az optimalishoz (za-
rojelben) kozelebbi eredményeket értek el.

Tovabb az is latszik, hogy a RPOX opera-
tort alkalmazo algoritmus egy kicsivel még
azoknal is jobban teljesitett.

2. tablazat 4 masodik teszt eredménye

solution 0OX1 YOX1 vOX2 RPOX
grds best 6485,0 5207,0 5166,0 5128,0
(5046) worst 7121,0 5486,0 5216,0 55010
lis1 best 4412 432,0 437.,6 430,4
(426) worst 4548 439.7 445.9 4498
i best 660, 572,3 569,3 560,1
(338) worst 708,9 585,1 577,0 5850
KroA100 best 277389 | 217952 | 221697 | 216027
(21282) worst 36413,7 | 226170 | 232252 | 225539
lil01 best 752,1 677,0 673.8 668 4
(629) worst 835,0 698,6 699,3 693,7

6. Kovetkeztetések

A cikkben bemutattuk az Utaz6 ligyndk
probléméjanak megoldasara alkalmazhato
genetikus algoritmus keresztezd operatorait
és egy Uj operator alkalmazésara is javasla-
tot tettiink. A keresztezd operatorok tulaj-
donséagainak ismertetésén tul ravilagitottunk
a jellegzetességeikre. Majd egy olyan ope-
ratort mutattunk be, amely a meglévd ke-
resztez6 operatoroktdl eltérd tulajdonsaggal
rendelkezik. Ezaltal gyorsabb optimum
eltérést biztosit, mint a referencianak va-
lasztott sorrendkeresztezd operator, és lega-
labb annyira hatékony, mint a meglévd va-

A genetikus algoritmus Osszetett terme-
1és titemezési programban val6 alkalmaza-
sénak feltarasa és hatékonysaganak novelé-
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se még nem teljes. A cikkben nem tértiink
ki a genetikus algoritmus paraméterei és a
szelekcios eljaras altal a keresési eredmény-
re gyakorolt hatasra. Ezeknek és a felvetett
Uj operator tovabbi vizsgalata a kdvetkezd
1épés egy Osszetett litemez6é program meg-
alkotasaban.
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