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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ

 Актуальность работы.     Маршруты проектирования сложных изделий в САПР машиностроения и радиоэлектроники   состоят из чередующихся процедур синтеза и анализа проектных решений. Если методы анализа в достаточной мере разработаны и реализованы в многочисленных программах моделирования, то для процедур синтеза формализация достигается с большим трудом и в большинстве случаев синтез выполняется в интерактивном режиме при определяющей роли человека. В первую очередь, это относится к   структурному синтезу, при котором выбираются принципиальные конструктивные и схемные решения. Однако по мере усложнения проектируемых изделий возможности человека в решении задач  сужаются,    растут затраты времени на проектирование,   зачастую принимаются решения,  далекие от оптимальных.   Поэтому поиск новых  эффективных методов структурного синтеза проектных решений относится к актуальным проблемам   развития математического обеспечения САПР.  

Перспективным направлением решения этой проблемы является разработка и применение генетических алгоритмов (ГА). Генетические алгоритмы, наряду с методами    локальной  оптимизации (Hill Climbing) и моделирования отжига (Simulated Annealing),   нейронными сетями (Neural Network),     поиском с запретами (Tabu Search), входят в группу  стохастических методов.       Основные преимущества ГА следующие: 1) применимы к задачам как с числовыми, так и  предметными переменными, т.е. позволяют осуществлять поиск в неметризуемых пространствах параметров; 2) адаптируются и «обучаются» в течение своего исполнения; 3) имеют параллельность внутренних процессов. Имеются примеры  применения ГА к решению  задач синтеза расписаний, планирования работ и распределения ресурсов, синтеза топологии сетей различного назначения, маршрутизации транспортных средств, компоновки и размещения оборудования и др.
Однако эффективность применения ГА, оцениваемая, прежде всего,  степенью приближения результатов решения к оптимальным значениям,  не всегда оказывается удовлетворительной. Кроме того, ГА довольно трудоемки, что ограничивает возможности использования ГА при проектирования сложных изделий.  

Генетические алгоритмы были предложены в 1975 г. профессором Джоном Холландом в Мичиганском университете. Они получили широкое распространение благодаря профессору  университета штата Иллинойс Дэйвиду Гольдбергу и его студентам. В дальнейшем генетические алгоритмы получили развитие в трудах: Э.Гудмана, К.ДеДжонга, Л.Дэйвиса, Д.Фогелья и многих других. Значительный вклад в развитие теории эволюционного моделирования и стохастической оптимизации внесли Батищев Д.И., Букатова И.Л., Курейчик В.В., Курейчик В.М., Мухачева А.С., Норенков И.П., Растригин Л.А. и др. 

Для повышения эффективности ГА в работах этих и других исследователей разработана совокупность алгоритмов выполнения генетических операторов, однако выделить среди них наилучшие для любых задач  не представляется возможным. То же следует отметить в отношении генетического метода комбинирования эвристик (HCM – Heuristics Combination Method), в котором априорное задание вероятностей  выбора эвристик не всегда оказывается удачным. Ресурсом, использование которого может существенно повысить эффективность генетического ГА, является автоматический выбор типов генетических операторов и других параметров алгоритмов во время генетического поиска.  
Таким образом, целью диссертационной работы является разработка адаптивных эволюционных методов для решения сложных задач структурного синтеза  в системах автоматизированного проектирования и логистической поддержки изделий.

Для достижения поставленной цели  необходимо решение следующих основных задач:

1. Анализ существующих подходов к решению задач структурного синтеза в проектировании и логистике.

2. Определение   параметров, управление которыми позволяет повысить эффективность ГА.

3. Разработка новых генетических методов структурного синтеза проектных решений.
4. Экспериментальная оценка эффективности разработанных методов.

Научная значимость заключается в разработке и обосновании эффективности новых генетических методов структурного синтеза и дискретной оптимизации для систем автоматизированного проектирования и логистической поддержки промышленных изделий.
Практическая ценность работы состоит в том, что разработанная автором программа, реализующая предложенные генетические методы, была использована не только для решения тестовых задач, но и для  практических задач проектирования.  Решена задача размещения макроблоков для  СБИС. Разработаны и решены задачи размещения и трассировки соединений CБИС, основанные на одновременном генетическом поиске  оптимальных значений как параметров исходной задачи, так и параметров самого алгоритма. 

Методы исследования. В  процессе решения  поставленных задач используются методы оптимизации, методы эволюционных вычислений и генетические алгоритмы.

Реализация и внедрение результатов работы. Результаты диссертационной работы внедрены в ЗАО «СИНОПСИС АРМЕНИЯ», в КБ ИГАС «Волна» (г. Москва) и в учебный процесс МГТУ им. Н.Э. Баумана.

Апробация работы. Основные результаты диссертационной работы были доложены на IX Молодежной научно-технической конференции «Наукоемкие технологии и интеллектуальные системы - 2007» (ИУ-4,МГТУ им. Н.Э.Баумана, М.2007), IV Международной научно-практической конференции «Интегрированные модели и мягкие вычисления в искусственном интеллекте» (Россия, Коломна, 2007) и на других научно-технических и научно-практических конференциях.
Публикации по работе. По материалам диссертационных исследований опубликовано 4 печатных работ.
Структура и объём работы. Диссертация  включает  введение,  четыре  главы  с  выводами, заключение, список литературы из 71 наименований и приложения.  Работа изложена на 119 страницах машинописного текста, содержит 50 рисунков и 6 таблиц.
СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ

Во введении показана актуальность темы исследования, сформулированы цель и задачи настоящей работы, отмечены ее научная новизна и практическая ценность.

В первой главе исследованы проблемы структурного синтеза в проектировании и логистике. В САПР используют две группы методов для решения задач структурного синтеза – экспертные методы и методы дискретной оптимизации.  Использование экспертных систем не получило широкого распространения в силу трудностей создания баз знаний для представительных классов проектируемых объектов.  В большинстве случаев задачи структурного синтеза стараются свести к задачам дискретного математического программирования.

Рассмотрены задачи структурного синтеза проектных решений - задачи пространственного синтеза и задачи пространственно-временного синтеза и подходы к их решению. Критериями эффективности методов структурного синтеза являются точность получаемых решений, понимаемая как степень приближения найденного решения к экстремальному, и затраты вычислительных ресурсов, основное значение в которых имеют затраты машинного времени.

Анализу подвергнуты эволюционные методы: базовый генетический алгоритм, метод «поведения толпы» и метод «колонии муравьев». Среди методов дискретного математического программирования для решения сложных задач автоматизированного проектирования и логистической поддержки наиболее перспективны генетические методы эволюционных вычислений в силу применимости к задачам    как с числовыми, так и предметными переменными. Однако базовый генетический алгоритм при решении  задач проектирования и логистики часто  оказывается неэффективным.
Базовый ГА в ряде случаев требует заметных затрат машинного времени. Но главный его недостаток – опасность преждевременного вырождения популяции хромосом, выражающегося в потере разнообразия генного материала. Это вырождение называют стагнацией. Стагнация может наступить вдали от экстремальной точки, что означает низкую точность получаемых решений. К сожалению, в реальных задачах отсутствуют сведения об экстремальном значении целевой функции, поэтому пользователь принимает полученный результат за оптимальный, хотя возможности дальнейшего улучшения решения далеко не исчерпаны. Поэтому главная цель развития ГА, которая поставлена в данной диссертации,  заключается в разработке новых генетических методов, обеспечивающих получение решений с  повышенной точностью.

Теорема шаблонов утверждает, что

K(H, t+1) = K(H, t) ps Fav(H)/ F0,                                            (1)

где K(H, t) – число экземпляров схемы Н в поколении с номером t; Fav(H) - усредненная полезность экземпляров со схемой H; F0 — усредненная полезность всех экземпляров популяции; ps= 1 −d(H)/(n-1) - вероятность выживания схемы Н (вероятность, с которой при простом одноточечном кроссовере в хромосому потомка попадет схема);  n — длина хромосомы (число генов в хромосоме).
Следовательно, число схем из хромосом перспективных родителей (Fav(H) > F0), имеющих лучшие значения функции полезности, увеличивается в генотипах популяции от поколения к поколению по показательному закону, пока не наступит стагнация, при которой Fav(H) = F0. Скорость роста K(H, t) тем выше, чем больше Fav(H) и чем меньше длина d(H) и порядок u(H) схемы Н. Отметим, что в (1) кроссовер рассматривается как фактор, разрушающий шаблоны, и не учитывается возможность формирования в хромосомах потомков шаблонов, отсутствовавших в хромосомах родителей.

Показана актуальность проблемы поиска путей и разработки новых генетических методов, обеспечивающих получение проектных решений с приемлемыми значениями критериев эффективности. Предложены тестовые задачи, используемые для проверки эффективности разрабатываемых методов.
Многие задачи пространственного синтеза, за исключением задач синтеза формы, оказываются той или иной разновидностью известной математической задачи о рюкзаке. Поэтому в качестве первой основной тестовой задачи для оценки разрабатываемых методов структурного синтеза целесообразно принять задачу о рюкзаке.

Вторая основная тестовая задача отражает особенности задач пространственно-временного синтеза. Это задача синтеза расписаний, имеющая англоязычное наименование JSSP  (Job Shop Scheduling Problem).

Кроме названных основных тестовых задач, для проверки отдельных аспектов эффективности разрабатываемых методов применялись задачи других типов, например, задача маршрутизации транспортных средств с временными окнами, задача двумерной упаковки, задача синтеза топологии и распределения трафика в вычислительных сетях.

Сформулированы цель работы и задачи, необходимые для достижения поставленной цели.
Во второй главе рассмотрены разновидности генетических операторов. В практических алгоритмах существует и используется большое число вариантов реализации генетических операторов. Эффективность применения того или иного варианта зависит от характера задачи и часто от ситуации, складывающейся во время решения задачи. Следовательно, априорный выбор вариантов случайным образом влияет на эффективность поиска и одним из направлений повышения эффективности ГА  является разработка адаптивных генетических методов.
Основные генетические операторы -  селекция, кроссовер, мутация. К селекции обычно относят  как выбор родительских хромосом для выполнения кроссовера и/или мутации, так и отбор хромосом после кроссовера и мутации с целью формирования нового поколения (рис.1).   
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Рис.1. Варианты селекции

В варианте рис.1,а выбор родителей выполняется по правилу рулетки,   в новое поколение включаются или лучший потомок, или лучший потомок и лучший родитель. После отбора Npop экземпляров  хромосом  старое поколение замещается новым. Возможно использование элитизма.

Рис.1,б соответствует известному алгоритму Steady State, в котором результаты кроссовера (и/или мутации) сразу замещают худшие особи в текущем поколении.

 Рис.1,в представляет вариант турнирного отбора, в котором   родители выбираются из предварительно сформированной репродукционной группы R. Формирование R заключается в создании q подмножеств из случайно выбранных хромосом текущего поколения, в репродукционную группу включают лучших представителей из каждого подмножества. Выбор родителей из  R выполняется с равной вероятностью или в соответствии с правилом рулетки.

В варианте турнирного отбора рис.1,г в репродукционную группу включают  всех потомков и всех родителей. После выполнения g актов кроссовера в группе оказывается 4g членов. Среди них для включения в новое поколение отбирается Npop лучших хромосом.

 Кроссовер – генетический оператор, в значительной мере влияющий на эффективность поиска. Самым простым методом скрещивания является одноточечный кроссовер (рис.2).
    Также довольно распространен двухточечный кроссовер. Особым случаем многоточечного кроссовера является однородный кроссовер, при котором  каждый ген в хромосоме-потомке есть результат случайного выбора  гена одной из родительских хромосом.
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Рис.2. Кроссовер одноточечный

Рассмотрены параллельные и гибридные генетические методы, а также метод комбинирования эвристик. Применение единственной конкретной эвристики на всех шагах поиска малоэффективно.  Перспективно   использование различных эвристик на разных шагах синтеза решений. Метод комбинирования эвристик  позволяет генерировать  проектные решения  со значительно лучшими оценками целевой функции.   

В третьей главе рассмотрены предлагаемые в диссертации новые генетические методы – смешанный эволюционный метод, метагенетический метод и циклический генетический метод (ЦГМ). Смешанный эволюционный метод  основан на использовании многоточечного кроссовера и селекции с участием нескольких родительских хромосом. Предпочтительность многоточечного кроссовера доказана благодаря учету при выводе теоремы схем фактов не только разрушения схем из-за кроссовера и мутаций, но и генерации новых полезных схем при многоточечном кроссовере.

Смешанный эволюционный метод (MMEM - Mixed Mode Evolution Method) является генетическим методом, характеризующимся следующими двумя свойствами: 1) многоточечный кроссовер; 2) полигамность, т.е.  хромосома каждого потомка формируется из хромосом более двух или более родителей.  Эффективность MMEM заключается в лучшем приближении к экстремуму по сравнению с обычными генетическими методами, т.е. в большей точности результатов оптимизации. 

Специфика MMEM  отражена главным образом в   блоке формирования  хромосом для следующего поколения. В зависимости от значений длины  фрагментов, на которые разделяются родительские хромосомы, параметра (, указывающего наличие или отсутствие кроссовера внутри фрагментов (( € {да, нет}) и числа хромосом-родителей у каждой формируемой хромосомы возможны  различные варианты процедуры формирования хромосом-потомков, представленные на рис.3 и рис.4.
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Рис.3. Структура хромосомы в первом варианте формирования потомка

В обоих вариантах используются два родителя, но дополнительно вводится операция кроссовера внутри каждого фрагмента, причем случайно выбираемые точки разрыва отделяют участки хромосом, взятые от разных родителей (рис.4).
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Рис.4. Структура хромосомы во втором варианте формирования потомка

Вариант 2 с длиной  L, равной длине всей хромосомы, соответствует одноточечному генетическому алгоритму. Тот же вариант, но при L=1, близок к GA с  однородным  кроссовером. Методу ACO соответствует вариант 3 при L=1. Метод PSO имеет место, если L=1, а в качестве родителей при формировании j-го потомка преимущественно используются две хромосомы: глобально  рекордная (с лучшим значением целевой функции среди всех хромосом популяции) и локально рекордная (с лучшим значением целевой функции среди j-х членов всех предыдущих поколений). 

Теорема схем учитывает наследование схем и их возможное разрушение при кроссовере и мутациях, но не учитывает  процессы появления новых схем.   Для учета процессов как разрушения, так и генерации схем необходимо дополнить выражение (1) для  K(H, t+1)   слагаемым, учитывающим вероятность синтеза новых схем.  В результате Npop актов кроссовера, происходящего с вероятностью Pc, имеем увеличение числа схем по сравнению с результатом, вытекающим из теоремы схем, на величину

                                               NpopPc pApB/L.                                                 (2)

Очевидно, что полученный результат для двухпозиционных схем справедлив и для многопозиционных схем, если под A и B понимать схемы, находящиеся по разные стороны от линии разрыва хромосом и длины которых не превосходят L. При этом вероятность pA может быть определена как K(А)Fav(А)/F0,   аналогично  определяются pB и pAB. Скорректированное с учетом (2) выражение теоремы схем (1) принимает вид

    K(HАВ,t+1)={K(HАВ,t)(1-Pc/L)Fav(H)/F0+NpopPc pApB/L}(1- u(HAB)Pм).   (3)      

Выражение (3)  свидетельствует о  немонотонном влиянии числа разрывов родительских хромосом (или длины фрагментов L) на эффективность алгоритма. Следовательно, имеется  некоторый оптимальный диапазон значений L. Этот результат положен в основу разработанного   смешанного эволюционного метода, сокращенно обозначаемого MMEM   (Mixed Mode Evolution Method).   

Автоматический выбор значений параметров и типов генетических операторов в процессе генетического поиска реализован в разработанном метагенетическом алгоритме. Как и для определения значений управляемых параметров исходной оптимизационной задачи, для выбора значений параметров и типов операторов использованы генетические алгоритмы. В диссертации предлагается метод оптимальной конфигурации генетического алгоритма с помощью генетического программирования. Данный подход имеет ряд преимуществ, таких как:

1. Автоматическая выборка эвристик. Суть метода заключается  в автоматическом определении вероятностей применения эвристик при генерации значений генов в процедурах мутации.   При работе алгоритма было замечено, что некоторые эвристики полностью исключались из общего набора, т.е. применение данных эвристик не приводит к повышению эффективности генетического поиска.

2. Отсутствие априорной информации о предпочтительных значениях параметров не является критичным, так как алгоритм самостоятельно определяет параметры генетического алгоритма.

3. Адаптация происходит к особенностям этапа поиска.  На разных этапах генетического поиска те или иные операторы могут быть эффективными в различной степени. Например, в период стагнации намного   предпочтительнее случайные операторы выборки и кроссовера, так как они могут вывести алгоритм из состояния стагнации. А на ранних этапах поиска эффективнее такие операторы селекции, как метод рулетки, и т.п. 

Ниже приведен псевдокод данного алгоритма.

META-GENETIC ALGORITHM

begin

create initial population P1;

create initial population P2;

do{



for i = 1 to n {




select parent1 and parent2 from P2;




offspring = crossover(parent1, parent2)




mutation(offspring)




offspringfitness = SIMPLE_STEP(offspring)




replace(P2,offspring);


}


}


GENETIC ALGORITHM STEP(select configuration from P2)


} until stopping condition


//report the best answer;
end.

GENETIC ALGORITHM STEP( config )

begin


for i = 1 to n {

  
config→select parent1 and parent2 from population P1;



offspring = config→crossover(parent1, parent2)



config→mutation(offspring)



if suited(offspring) then




replace(P1, offspring);


}

end
Рассматриваются два множества хромосом. В генах хромосом первого множества (P1) хранятся номера эвристик для выполнения очередного шага синтеза решения. Вторая популяция (P2) состоит из хромосом, в генах которого хранятся конфигурационные параметры для основного генетического алгоритма. При формировании исходной популяции аллели всех хромосом выбираются случайным образом.
После очередной генерации метагенетического алгоритма  с помощью метода турнирной селекции из популяции  P2 выбирается хромосома  и с данной конфигурацией формируется очередное поколение с помощью основного генетического алгоритма. Как видно на графике (рис.5), данный подход выбора конфигурации намного эффективнее, чем просто выбор наилучшего решения из популяции P2. Это объяснятся тем, что «плохая» конфигурация, которая на ранних этапах была наилучшей в популяции, может привести к стагнации. 

[image: image4.emf] 

12400

12600

12800

13000

13200

13400

13600

13800

14000

020406080100120140160180200

Номер популяции

Оценка

TSRSRWSUS

RS 

US 

TS 

RWS 


Рис.5. Результаты сравнительной оценки эффективности

различных методов выбора конфигурации из  популяции P2 для популяции P1
Метагенетический алгоритм использует Simple Genetic Algorithm (Simple GA), где реализован принцип всеобщего изменения. 

Чтобы объяснить применение непересекающихся популяций, рассмотрим кривую схождения к наилучшему решению генетических алгоритмов (рис.6). 
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При использовании метагенетического алгоритма стратегии пересекающихся популяций  приводит к тому, что хромосомы популяции P2, которые были оценены на стадии 1, будут неконкурентоспособны по отношению к хромосомам, которые будут оценены на более поздних стадиях (2, 3). Вследствие чего потенциально хорошие решения, которые были оценены на ранних этапах работы алгоритма, не будут рассмотрены как решения для задачи основного генетического алгоритма. А при применении принципов всеобщего обмена, оценки хромосом  популяции P2 на каждом этапе работы алгоритма сопоставимы и отражают реальную эффективность конкретной конфигурации на конкретной стадии, так они создаются и оцениваются после очередной генерации популяции P1.  

Предотвращение преждевременной стагнации при генетическом поиске возможно, если  при макромутациях обеспечить, во-первых, сохранение накопленного генного материала, во-вторых, соизмеримость начальной полезности всех хромосом популяции.  Эти условия соблюдены в разработанном циклическом генетическом методе. Для повышения эффективности циклического генетического метода можно использовать метагенетический  алгоритм, где в качестве конфигурационных параметров будут использованы также глубина и частота применения макромутации.
В четвёртой главе проведена экспериментальная оценка эффективности новых генетических методов.
Для экспериментальной оценки эффективности новых генетических алгоритмов использован пакет программ GAlib, который является динамически подключаемой библиотекой. Данная библиотека разработана Массачусетским Технологическим Институтом (MIT) и свободно распространяется под лицензией GNU. Библиотека содержит набор базовых функций для работы с генетическими структурами: кроссовер, мутации, сравнения. На основе данной библиотеки были реализованы новые генетические методы и  операторы.  
Было принято следующее лаконичное обозначение методов:

    имя метода – число точек разрыва хромосом при кроссовере (число родителей).
Если именем одноточечного базового ГА является CGA (Classic Genetic Algorithm), то его обозначение будет CGA-1(2). В смешанном эволюционном методе фигурируют m точек разрыва (multipoint crossover) и m родителей (multi parents), поэтому MMEM будет обозначаться CGA-m(m), если гены непосредственно являются искомыми параметрами задачи, или HCM-m(m), если гены обозначают номера эвристик для расчета искомых параметров.  

На рис.8 представлены результаты решения задачи синтеза многостадийных расписаний с 4 стадиями, 200 работами и 15 машинами с помощью метода HCM-m(m). Точки соответствуют отдельным вариантам решения, кривая отображает усредненную зависимость целевой функции от размера фрагмента L. Из выражения (3)  очевидно что  длина фрагментов L немонотонно влияет на эффективность генетического поиска, что подтверждает справедливость (3). Параметр  L может  рассматриваться как конфигурационный параметр для метагенетического алгоритма.
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Рис.8. Зависимость результатов решения задачи синтеза расписаний 

от длины фрагментов L 

Аналогичные результаты были получены при решении других тестовых задач - задачи маршрутизации транспортных средств с временными окнами и задачи  синтеза топологии и распределения трафика в вычислительной сети  с хромосомами длиной в 276 генов. В обоих случаях использовался метод HCM-m(m).

Результаты решения задачи компоновки с помощью метода CGA-m(m) представлены в виде точек на графике рис.9. Отдельные точки графика отображают значения максимизируемой функции полезности F(X), полученные после 2000 смен поколений (около 100000 обращений к процедуре расчета функции полезности)  при разных значениях длин  фрагментов. Показанная на рисунке кривая – сглаженная зависимость усредненных  значений   F(X) от log2L. Крайние правые точки соответствует одноточечному кроссоверу, крайние левые точки – однородному кроссоверу. Как и в предыдущих примерах, одноточечный кроссовер оказывается малоэффективным.
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Рис.9. Зависимость результатов  компоновки от длины фрагментов L
Для исследования эффективности  метагенетического алгоритма использовалась следующая методика: было произведено несколько расчетов с одинаковыми исходными данными, и из результатов было выбрано лучшее и худшее значения. Эти значения отличаются, как правило, не более чем на 1-2%.  Расчеты проводились при размере популяции Npop = 200, так как дальнейшее увеличение Npop не приводит к значительному улучшению результата. В одном случае  алгоритм был сконфигурирован с помощью метагенетического алгоритма. Генетический алгоритм также был запущен с различными операторами кроссовера (OPC, TPC, UC, ACO), как показывает практика, именно оператор кроссовера - в наибольшей степени влияет на эффективность генетического поиска.  Ниже приведена кривая схождения к наилучшему решению для данной задачи (рис.10).

Как видно из графика, генетический алгоритм, сконфигурированный с помощью метагенетического алгоритма, обеспечивает:

1. Результат лучше по сравнению с  обычными генетическими алгоритмами в среднем на 7-10%.

2. Намного раньше входит в фазу стагнации, по сравнению с обычным генетическим алгоритмом.
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В качестве еще одной тестовой задачи для метагенетического алгоритма была принята задача размещения разногабаритных элементов. В качестве тестовой задачи была рассмотрена GSRC(n100). Кривая схождения к наилучшему решению для данной задачи приведена на рис.11. Результаты однозначно показали применение метагенетического алгоритма повышает эффективность генетического поиска.


[image: image8]
Рис.11. Кривая схождения к наилучшему решению (размещения)
Для исследования эффективности ЦГМ были выполнены эксперименты с тестовой задачей синтеза расписаний со следующими исходными данными: число работ 105, число стадий 4, число машин на стадиях {4, 4, 4, 3}. На рис.11 представлены результаты расчетов - зависимости целевой функции F(X) от номера поколения при применении смешанного эволюционного метода HCM-m(m) и ЦГМ с макромутациями через 120 поколений. Как видно на рис.11, на первых четырех циклах происходило улучшение целевой функции. Причем стагнация в случае HCM-m(m) наступила на уровне F(X)=21751, а в случае ЦГМ на втором, третьем и четвертом циклах достигнуты значения F(X) 21734, 21716 и 21676.  
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Рис.11. Результаты решения задачи синтеза расписаний

Полученные результаты позволили сделать ряд выводов. На классе рассмотренных задач:
Во-первых, однородный   и одноточечный кроссоверы не относятся к лучшим вариантам ГА.  Смешанный генетический метод   с многими родителями превосходит по эффективности  классический ГА, в котором    при кроссовере происходит скрещивание генов только двух родителей. 

Во-вторых,  подтверждено, что метод комбинирования эвристик  превосходит по эффективности генетический метод  с обычным кодированием хромосом. 

В-третьих, показано, что эффективность разработанного метагенетического алгоритма, в котором автоматически настраиваются параметры алгоритма и выбираются вероятности применения эвристик, превосходит эффективность неадаптивных методов.  
ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ РАБОТЫ

Главным научным результатом работы является разработка и обоснование эффективности новых генетических методов структурного синтеза и дискретной оптимизации для систем автоматизированного проектирования и логистической поддержки.

Основные научные теоретические и практические результаты работы состоят в следующем.

1. Поскольку эффективность применения того или иного варианта реализации генетических операторов зависит от характера задачи и часто от ситуации, складывающейся во время решения задачи (начальный этап  поиска или приближение к стагнации), целесообразна разработка и применение  адаптивных генетических методов.

2. В результате анализа процессов разрушения/генерации шаблонов установлены наличие оптимальных длин фрагментов, на которые делятся хромосомы при кроссовере, и  предпочтительность многоточечного кроссовера.   

3. Разработан смешанный эволюционный метод,  основанный на использовании многоточечного кроссовера и селекции с участием нескольких родительских хромосом. 

4. Автоматический выбор значений параметров и типов генетических операторов в процессе генетического поиска реализован в метагенетическом алгоритме. Как и для определения значений управляемых параметров исходной оптимизационной задачи, для выбора значений параметров и типов операторов использованы генетические алгоритмы. К числу адаптируемых параметров в разработанном алгоритме также относятся длина фрагмента L для смешанного эволюционного метода, а также глубина и частота применения макромутаций в циклическом генетическом методе.
5. Предотвращение преждевременной стагнации при генетическом поиске возможно, если  при макромутациях обеспечить, во-первых, сохранение накопленного генного материала, во-вторых, соизмеримость начальной полезности всех хромосом популяции.

6. Экспериментальная оценка эффективности новых генетических методов – смешанного эволюционного метода и метода комбинирования эвристик – показала, что однородный   и одноточечный кроссоверы не относятся к лучшим вариантам ГА.  При этом метод комбинирования эвристик  HCM-m(m) превосходит по эффективности метод  CGA-m(m) с обычным кодированием хромосом. Смешанный генетический метод HCM-m(m) с многими родителями превосходит по эффективности метод HCM-m(2), в котором    при кроссовере происходит скрещивание генов только двух родителей. 

Результаты диссертационной работы внедрены в ЗАО «СИНОПСИС АРМЕНИЯ», в КБ ИГАС «Волна» (г. Москва) и в учебный процесс МГТУ им. Н.Э. Баумана.
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Рис.10. Кривая схождения к наилучшему решению(JSSP)
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Рис.6. Кривая конвергенции GA
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