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１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｃｌｏｕｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ （ＣＭ） ｉｓ ａ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｒｏｍ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［１］ ． Ｉｔ ｉｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ＩｏＴ （ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ）， ｖｉｒｔｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ａｎｄ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ． ＣＭ ａｉｍｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｆｕｌｌ
ｓｈａｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ ｕｓｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．
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ｃｌｏｕｄ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ａｎｄ ａｒｅ ｃｅｎｔｒａｌｌｙ ｍａｎａｇｅｄ． Ｃｌｏｕｄ ｕｓｅｒｓ
ｃａｎ ｕｓｅ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅｙ ｃａｎ ｒｅｑｕｅｓｔ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ
ｐｒｏｄｕｃｔ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ， ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ， ｔｅｓｔｉｎｇ， ｍａｎａｇｉｎｇ
ａｎｄ ａｌｌ ｏｔｈｅｒ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ａ ｐｒｏｄｕｃｔ ｌｉｆｅ ｃｙｃｌｅ［２］ ． ＣＭ
ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｏｓｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｅ

ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｃｌｏｕｄ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ．

Ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ （ＭＲＡ） ｉｓ
ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ＣＭ． Ｉｔｓ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｏｌｖｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ
ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｈａｒｉｎｇ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． Ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ （ ＲＡ ） ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐａｉｄ ｃｌｏｓｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｙ ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｆｕｚｚｙ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ， ｗａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ Ｒａｃｈｍａｗａｔｉ ａｎｄ
Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ［３］ ． Ｌｉｎ ｅｔ ａｌ．［４］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｈｙｂｒｉｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｓｔａｇｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ
Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｃｈａｈａｒｓｏｏｇｈｉ ｅｔ ａｌ．［５］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｕｐｄａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ （ ＭＯＲＡＰｓ ） ． Ｇｒｉｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｂｙ Ｌｉ ｅｔ ａｌ．［６］ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
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ＭＯＲＡＰ ａｎｄ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ａ ｇｒｉｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｋｏ ＆ Ｌｉｎ［７］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ
ｍａｋｅ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｓ ａ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｙｉｎ ＆Ｗａｎｇ［８］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ） ｐａｒａｄｉｇｍ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｐｌａｎ ｔｈａｔ ｅｍｂｅｄｅｄ ａ ｈｉｌｌ⁃ｃｌｉｍｂｉｎｇ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＰＳＯ ） ｆｏｒ
ｅｘｐｅｄｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＭＯＲＡＰｓ．
Ｆａｎ ｅｔ ａｌ．［９］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ＭＯＲＡＰｓ．
Ｇａｒｇ ＆ Ｓｈａｒｍａ［１０］ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｏｌｖｅ
ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ⁃ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ
ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｆｏｒ ｆｏｕｒｔｈ ｐａｒｔｙ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ． Ｓｏｎｇ ｅｔ
ａｌ．［１２］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｌｌ ｄｕｐｌｅｘ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｙ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｍａｉｎｓ． Ｄｅｂ ａｎｄ Ｍｙｂｕｒｇｈ［１３］ ｕｓｅｄ ａ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｆａｓｔ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｚｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａ ｈｙｂｒｉｄ ｅｎｅｒｇｙ⁃ａｗａｒｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｈｅｌｐ ｒｅｑｕｅｓｔｏｒｓ ａｃｑｕｉｒｅ ｅｎｅｒｇｙ⁃ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｓｅｒｖｉｃｅｓ．

Ｋｎｏｗｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｌｅｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐａｉｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ＭＲＡ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ
ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｏｐｅｎ⁃ｌｏｏｐ ｍｏｄｅｌ． ＭＲＡ ｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ
ｃａｓｅｓ ｔｈａｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ （ ＭＲｓ ）
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｈａｓ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ． Ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅ ｏｆ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＭＲＡ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｎｏｔ ａｓ ａ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ［１５－１６］ ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ＭＲＡ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ＣＭ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ ｓｏｌｖｅｄ． Ａ ＭＲＡ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａ ｃｌｏｓｅｄ⁃ｌｏｏｐ ｃｌｏｕｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｓｔａｒｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＭＲｓ’ ｄｅｍａｎｄ
ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ＭＲｓ’ ｓｕｐｐｌｙ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ， ｔｈｅｎ ｆｒｏｍ
ｏｎｅ ｓｕｐｐｌｙ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ ｓｕｐｐｌｙ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ， ａｔ
ｌａｓｔ， ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｕｐｐｌｙ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｍａｎｄ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ， ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ． ＭＲｓ ａｒｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅｎ ＭＲｓ ｔｈａｔ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｈｏｓｅｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｇａｉｎ ｂｙ ＰＳＯ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ
（ＲＥＦＳ＿ ＰＳＯ） ． Ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ （ＭＲＳＣ） ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｔ ｌａｓｔ． Ａｔ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ＭＲｓ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｒ ｎｏｔ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｅｉｇｈｔ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＮＳＧＡ⁃
ＩＩ， ＰＳＯ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ （ＲＷ＿ＰＳＯ） ．

Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２， Ｔｈｅ ＭＲＡ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ， ｉｎ ｔｈａｔ ｔｗｏ
ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３， ｈｏｗ
ｔｈｉｎｇｓ ｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｉｓ
ｅｌａｂｏｒａｔｅｄ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ
ｓｏｌｖｉｎｇ ＭＲＡ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ （ＣＭＰ） ．
Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｆｏｒ
ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ． Ａｎｄ
ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ６．

２　 Ｔｈｅ ＭＲＡ ｍｏｄｅｌ Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２．１　 Ｔｈｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
　 　 Ｆｉｇ． １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ＭＲＡ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ＣＭ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｇｕｒｅ， ｔｈｅ ｓｏｌｉｄ ｌｉｎｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ． Ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ， ｎｏ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ ｏｃｃｕｒｒｅｄ． Ｗｈｅｎ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ
ＭＲｓ ａｐｐｅａｒｅｄ， ｔｈｅ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｈｏｗ ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ ａｎｄ
ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒｉｎｇ ＭＲｓ ｅｘｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ．
Ｔｈｅ ｄｏｔ⁃ａｎｄ⁃ｄａｓｈ ｌｉｎｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ＭＲｓ ｂｙ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｐｌａｔｆｏｒｍ． Ｂｙ
ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ＭＲ’ ｓ ｄｅｍａｎｄ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｗｏｕｌｄ ｇｅｔ
ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ
（ＭＲＳＣ） ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ’ ＭＲｓ ａｒｅ
ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｔｏ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ （ＣＲＰ） ｂｙ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ （ ＩｏＴ）， ａｎｄ ｓｏ ｏｎ．
Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＲｓ ｉｎ ＣＲＰ ｃａｎ ｂｅ ｓｈａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ＣＭＰ． Ｔｈｅ ＭＲ’ ｓ ｄｅｍａｎｄ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｌｏｇ ｉｎ
ＣＭＰ ａｎｄ ｓｕｂｍｉｔ ｔａｓｋｓ， ｔｈｅｎ ｔｈｅｙ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ａ ｃｈａｎｃｅ
ｔｏ ｒｅｎｔ ｔｈｅ ＭＲｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｓｕｂｍｉｔｔｅｄ ｔａｓｋｓ．
　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
Ｗｈｅｎ ＣＭＰ ｏｂｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｓｕｂｍｉｔｔｅｄ ｔａｓｋ Ｔ ， ｔｈｅ ｔａｓｋ Ｔ ｉｓ
ｉｍｍｅｄｉａｔｅｌｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｍ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋｓ ＳＴｉ（ ｉ ＝ １，２，
…，ｍ） ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ＳＴｉ ， ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ＲＰ ｉｖ ａｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｒｏｍ
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ＣＭＰ， ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ＲＰ ｉｖ ｃａｎ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ＳＴｉ ， ｗｈｅｒｅ ｖ ＝ １，２，…，Ｖｉ ； Ｖｉ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｃｈｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｗｉｔｈ ＳＴ ｉ ． Ｔｈｅｓｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｐｏｏｌ （ＰＣＲＰ） ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ＲＰ ｉｖ ｉｓ ｈｕｇｅ，
ｃｅｒｔａｉｎ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ＲＰ ｉｊ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ＲＰ ｉｖ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ ｊ ＝ １，２，…，Ｋ ｉ，
Ｋ ｉ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｐｏｏｌ （ＯＣＲＰ） ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｔｈｅｎ，
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ＲＰ ｉ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃
ｔａｓｋ ＳＴ ｉ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔａｓｋ
Ｔ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｗｉｔｈ ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ．
Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ． Ａｌｌ ＲＰ ｉ ｏｆ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ
ＳＰ ｉ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ．

Ｆｉｇ．１　 ＭＲＡ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ＣＭ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ＣＭＰ ｋｅｅｐ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ＭＲｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ． Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｃｃｕｐｉｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，
ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅｔｕｒｎｅｄ ｔｏ ＣＭＰ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，
ｔｈｅ ｃｏｍｍａｎｄ ｉｓ ｓｅｎｔ ｆｒｏｍ ＣＭＰ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｐｏｏｌ ｔｏ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ， ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲ ｉｓ ｒｅｍｏｖｅｄ，
ｔｈｅｎ ａ ｎｅｗ ｏｎｅ ｉｓ ｍａｔｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ＳＴ ｉ ， ｔｈｅ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲ ｉｓ ｒｅｐｌａｃｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ ｎｅｗ ｏｎｅ． Ａｆｔｅｒ
ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ａ ｎｅｗ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

Ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＲＡ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ＣＭ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆａｒｅ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ． Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ
ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｔｉｍｅ， ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｓｔ， ａｎｄ ｔａｒｄｉｎｅｓｓ． Ｔｈｅ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎｓ ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒｓ ｔｏ
ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ， ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｕｂ⁃
ｔａｓｋｓ， ａｎｄ ｆｒｏｍ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ｔｏ ｄｅｍａｎｄｅｒｓ． Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｏｎｅ
ｉｓ ｑｕａｌｉｔｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｑｕａｌｉｔｙ， ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅｓｅ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ
ｏｆ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ｅｉｇｈｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
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ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． ＭＲＡ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅｓｅ ｅｉｇｈｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ．
２．２　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｓｔａｇｅ
　 　 Ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｍｅｅｔ ｔｈｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ＳＴ ｉ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｏｎ ＣＭＰ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ，
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ， ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ．
Ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｏｎ ＣＭＰ ａｒｅ
ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ， ａｎｄ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ． Ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ
ｔｉｍｅ， ｃｏｓｔ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ａｒｅ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＭＲＡ， ｓｏ
ｔｈｅｓｅ ｆａｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ， ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ，
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
ｐ（ｉｖ） － ｐ（ｉ）ｍｉｎ

ｐ（ｉ）ｍａｘ － ｐ（ｉ）ｍｉｎ
，
ｑ（ｉｖ） － ｑ（ｉ）ｍｉｎ

ｑ（ｉ）ｍａｘ － ｑ（ｉ）ｍｉｎ
，
Ｑａ（ｉｖ） － Ｑａ１（ｉ）ｍｉｎ

１ － Ｑａ１（ｉ）ｍｉｎ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

（１）
ｗｈｅｒｅ ｐ（ ｉｖ） ， ｑ（ ｉｖ） ， Ｑａ（ ｉｖ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ， ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ， ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｖｔｈ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｉｔｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ
ｂｏｕｎｄ， ｐ（ ｉ）ｍｉｎ ， ｑ（ ｉ）ｍｉｎ ， Ｑａ１（ ｉ）ｍｉｎ ， ａｎｄ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ
ｂｏｕｎｄ ｐ（ ｉ）ｍａｘ ， ｑ（ ｉ）ｍａｘ ａｒｅ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ａ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ＳＴｉ ｆｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ，
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ， ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ． Ｑａ（ ｉｖ） ｉｓ ａ
ｒｅａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ ［ ０， １］， ｔｈａｔ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｕｓｅｒｓ ｉｎ ＣＭＰ． Ｆｏｒｍｕｌａ
（１） ｉｓ ａ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｉｔ ａｒｅ ｔｈｅ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｇｒａｄｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｃａｎ ｂｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ＯＣＲＰ， ｏｎｌｙ ｗｈｅｎ ｉｔｓ ｆｉｒｓｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ （ｐ（ ｉｖ） －
ｐ（ｉ）ｍｉｎ） ／ （ｐ（ｉ）ｍａｘ － ｐ（ｉ）ｍｉｎ） ｉｓ ｉｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ （０， ０．５］，
ｓｅｃｏｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ （ｑ（ ｉｖ） － ｑ（ ｉ）ｍｉｎ） ／ （ｑ（ ｉ）ｍａｘ －
ｑ（ ｉ）ｍｉｎ） ｉｓ ｉｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ （０， ０．５］， ａｎｄ ｔｈｉｒｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
（Ｑａ（ ｉｖ） － Ｑａ１（ ｉ）ｍｉｎ） ／ （１ － Ｑａ１ （ ｉ）ｍｉｎ） ｉｓ ｉｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ
（０．５， １］ ．
２．３　 Ｔｈｅ Ｏｐｔｉｍａｌ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｓｔａｇｅ
　 　 Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ， ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｄｅｃｉｄｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆａｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＲＳＣ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｑｕａｌｉｔｙ ｒａｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒ． Ｔｈｉｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｔｏ ａｎ
ｅｉｇｈｔ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｆ ＝ ｍｉｎ （ ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ４，ｆ５，１ － ｆ６，１ － ｆ７，１ － ｆ８）
ｗｈｅｒｅ

ｆ１ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ × ｐ ｉｊ( ) ） （２）

　 ｆ２ ＝ ∑
Ｋ１

ｊ ＝ １
ａ０ｊ × ｌ ０ｊ( )( ) ＋

∑
ｍ－１

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
∑
Ｋｉ＋１

ｋ ＝ １
（ｂｉｊ，（ｉ＋１）ｋ × ｌ（ｉｊ，（ｉ ＋ １）ｋ）） ＋

∑
Ｋｍ

ｊ ＝ １
（ａｊ０ × ｌ（ｊ０）） （３）

ｆ３ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ × ｑ ｉｊ( ) ） （４）

　 ｆ４ ＝ ∑
Ｋ１

ｊ ＝ １
（ａ０ｊ × ｇ（０ｊ）） ＋

∑
ｍ－１

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
∑
Ｋｉ＋１

ｋ ＝ １
（ｂｉｊ，（ｉ＋１）ｋ × ｇ（ｉｊ，（ｉ ＋ １）ｋ）） ＋

∑
Ｋｍ

ｊ ＝ １
（ａｊ０ × ｇ（ｊ０）） （５）

ｆ５ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ × γ × ｍａｘ｛０，Ｄｉ － Ｃ ｉｊ｝） （６）

ｆ６ ＝ （∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ × Ｑａ（ ｉｊ））） ／ ｍ （７）

ｆ７ ＝ （∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ × Ｒｅ（ ｉｊ））） ／ ｍ （８）

ｆ８ ＝ （∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
（ｘｉｊ × Ｒｅｐ（ ｉｊ））） ／ ｍ （９）

ｓ．ｔ．

∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ ＝ １

∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
ａ０ｊ ＝ １

∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
∑
Ｋｉ＋１

ｋ ＝ １
ｂｉｊ，（ ｉ ＋１）ｋ ＝ １

∑
Ｋｍ

ｊ ＝ １
ａ ｊ０ ＝ １

ｆ６ ＞ Ｑａｍｉｎ （１０）
ｆ７ ＞ Ｒｅｍｉｎ （１１）
ｆ８ ＞ Ｒｅｐｍｉｎ （１２）

　 ｘｉｊ ＝
１，ｔｈｅ ｊｔｈ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｗｈｅｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 ｔｈｅ ｉｔｈ ｓｕｂｔａｓｋ
０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

{
　 ａ０ｊ ＝

１，ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
　 ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｕｂｔａｓｋ ａｎｄ ｔｈｅ
　 ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ
０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ｂｉｊ，（ｉ＋１）ｋ ＝

１，ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
　 ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｈ ｓｕｂｔａｓｋ ａｎｄ ｔｈｅ
　 ｋｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｏｆ ｔｈｅ （ｉ ＋ １）ｔｈ ｓｕｂｔａｓｋ
０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

·１８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．４， ２０１９

　 ａｊ０ ＝

１，ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
　 ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｕｂｔａｓｋ ａｎｄ ｔｈｅ
　 ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ
０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｆａｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ
ｆ１ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆ３ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１ ｉｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｈａｉｎ， ｗｈｅｒｅ ｐ（ ｉｊ）
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｔｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ３ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｔｈａｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｏｆ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｈａｉｎ， ｗｈｅｒｅ ｑ（ ｉｊ） ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ．

Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＲＳＣ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｆ２ ， ｆ４ ａｎｄ ｆ５
ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ２ ｉｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｔｉｍｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｉｎ

ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，∑
Ｋ１

ｊ ＝ １
（ａ０ｊ × ｌ（０ｊ）） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ

ｔｉｍｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｉｎ ｆｉｒｓｔ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ， ｗｈｅｒｅ ｌ（０ｊ）
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｅｍａｎｄｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｕｂｔａｓｋ．

∑
ｍ－１

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
∑
Ｋｉ＋１

ｋ ＝ １
（ｂｉｊ，（ ｉ ＋１）ｋ × ｌ（ ｉｊ，（ ｉ ＋ １）ｋ））

ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｌａｃｅ ｉｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｕｂ⁃

ｔａｓｋｓ． ∑
Ｋｍ

ｊ ＝ １
（ ａ ｊ０ × ｌ（ ｊ０）） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｔｉｍｅ

ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｉｎ ｌａｓｔ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ４ ｉｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｓｔ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，∑
Ｋ１

ｊ ＝ １
（ａ０ｊ × ｇ（０ｊ）） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ

ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｓｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ ｔｏ ｔｈｅ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｉｎ ｆｉｒｓｔ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ， ｗｈｅｒｅ
ｇ（０ｊ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｓｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｅｍａｎｄｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｕｂｔａｓｋ．

∑
ｍ－１

ｉ ＝ １
∑
Ｋｉ

ｊ ＝ １
∑
Ｋｉ＋１

ｋ ＝ １
（ｂｉｊ，（ ｉ ＋１）ｋ × ｇ（ ｉｊ，（ ｉ ＋ １）ｋ））

ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｌａｃｅ ｉｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｕｂ⁃

ｔａｓｋｓ． ∑
Ｋｍ

ｊ ＝ １
（ ａ ｊ０ × ｇ（ ｊ０）） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｃｏｓｔ

ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｉｎ ｌａｓｔ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ５ ｉｓ ｔｈｅ ｔａｒｄｉｎｅｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｐｅｎａｌｔｙ
ｃｏｓｔ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｄｅｌａｙ ｏｆ ｃｈｏｓｅｎ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ， ｔｈａｔ ｉｓ

ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， Ｄｉ ｉｓ
ｔｈｅ ｄｅａｄｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ， Ｃ ｉｊ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ
ｄａｔｅ ｏｆ ｉｔｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ｂｙ ｊｔｈ ｓｕｐｐｌｉｅｒ， ａｎｄ γ ｉｓ ｔｈｅ ｕｎｉｔ
ｄｅｌａｙ ｃｏｓｔ．

Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｑｕａｌｉｔｙ ｒａｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｉｅｒ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｆ６ ， ｆ７ ａｎｄ ｆ８ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ６ ｉｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ７ ｉｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｆ８ ｉｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｈａｉｎ． Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｈｒｅｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｍｅａｎｓ
ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ． Ｑａ（ ｉｊ） ， Ｒｅ（ ｉｊ） ， Ｒｅｐ（ ｉｊ） ａｒｅ ｒｅａｌ
ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ ［０， １］ ｔｈａｔ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｎｏｔｅ
ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ， ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｉｅｒ．
Ｅｑｓ．（１０）－（１２） ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｉｅｒｓ ａｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗｈｅｎ ｆ６ ， ｆ７ ａｎｄ ｆ８
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｔｈｒｅｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．

３　 Ｔｈｅ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
Ｏｐｔｉｍａｌ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｓｔａｇｅ

　 　 Ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｅｉｇｈｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ （ＲＥＦＳ）
ｉｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ
ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｆｕｚｚｙ
ｓｅｔｓ （Ｃｅ） ｉｓ ｖｅｒｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ
ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ． Ｔｈｉｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃａｎ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ［１７］ ． Ｉｆ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ａｎｄ ａ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ， ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｔｈｅｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＲＥＦＳ ｃｏｕｌｄ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｅｉｇｈｔ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ．
３． １ 　 Ｔｈｅ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ

Ｆｕｚｚｙ Ｓｅｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｖａｌｕｅ

　 　 Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｅｉｇｈｔ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ Ｙ ＝ （ ｆ１， ｆ２，…， ｆＭ） ｗｉｌｌ ｂｅ
ｍａｐｐｅｄ ｔｏ Ｓ ＝ （ｕ１，ｕ２，…，ｕＭ） ， ｗｈｅｒｅ ｆＭ ｉｓ ｔｈｅ Ｍ⁃ｔｈ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ， Ｓ ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． ｕＭ ｉｓ ｔｈｅ Ｍ⁃ｔｈ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ

·２８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．４， ２０１９

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ． Ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ．
３．１．１ 　 Ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ

ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ
　 　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｍ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｇｒａｄｅ ｂｙ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

ｕＭ（ ｉ） ＝

１，　 　 　 　 ｆＭ（ ｉ） ≤ ｙＭ１

ｆＭ（ ｉ） － ｙＭ１

ｙＭ２ － ｙＭ１
，ｙＭ１ ＜ ｆＭ（ ｉ） ＜ ｙＭ２

０，　 　 　 　 ｆＭ（ ｉ） ≥ ｙＭ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１３）

Ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ， ｕＭ（ ｉ） ｉｓ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｇｒａｄｅ，
ｗｈｅｒｅ ｉ ＝ ０，１，…，Ｎ ａｎｄ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｙＭ１ ， ｙＭ２ ａｒｅ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ａｎｄ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｍ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｈｏｗ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈｅ
ｕｐｐｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ，
ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｍ ａｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ α ｔｉｍｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ
ｔｈｅｎ λ （λ ∈ （０．５，１）） ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｍ ， ｒｅｃｏｒｄｅｄ ａｓ ｙＭ１ ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｍ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｓｔ ｏｎｅ ｉｎ α ｔｉｍｅｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ， ｒｅｃｏｒｄｅｄ ａｓ
ｙＭ２ ．
３．１．２　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
　 　 Ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｙ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｙ０ ＝ ｆ１（０），ｆ２（０），…，ｆＭ（０）{ }

ｗｈｅｒｅ ｆＭ（０） ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｍｔｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｎ Ｙ０ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ
ｓｅｔ ｏｆ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（１３） ．

Ｓ（０） ＝ ｛ｕ１（０），ｕ２（０），…，ｕＭ（０）｝
ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ ｕＭ（０） ｉｓ ｔｈｅ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｇｒａｄｅ ｏｆ Ｍｔｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ
Ｅｑ．（１３） ．
３．１．３　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ
　 　 Ｗｈｉｌｅ ｓｏｌｖｉｎｇ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｔｈｅ ｉｔｈ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ

Ｙｉ ＝ ｆ１（ ｉ），ｆ２（ ｉ），…，ｆＭ（ ｉ）{ }

ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ， Ｓ（ ｉ） ＝
｛ｕ１（ ｉ），ｕ２（ ｉ），…，ｕＭ（ ｉ）｝ ， ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ．（１３） ．

３．２ 　 Ｔｈｅ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
Ｆｕｚｚｙ Ｓｅｔｓ

　 　 Ｏｎｃｅ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ， ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ａｎｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ
ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

１） Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｓ（ ｉ） ａｎｄ Ｓ（０） ．
Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｗｏ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ ｉｓ ｌａｂｅｌｌｅｄ

ａｓ Ｅ（Ｓ（ ｉ）；Ｓ（０）） ． Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ Ｅ（Ｓ（ ｉ）；Ｓ（０））
ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗ：

Ｅ（Ｓ （ ｉ）；Ｓ（０）） ＝ － （∑
Ｍ

ｊ ＝ １
｛ｕ ｊ（ ｉ）ｌｎ ｕ ｊ（０） ＋ （１ －

ｕ ｊ（ ｉ））ｌｎ（１ － ｕ ｊ（０））｝ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
｛ｕ ｊ（０）·

ｌｎ ｕ ｊ（ ｉ） ＋ （１ － ｕ ｊ（０））ｌｎ （１ － ｕ ｊ（ ｉ））｝）
２） Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ．
Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ｌａｂｅｌｌｅｄ ａｓ

Ｃｅ（Ｓ（ ｉ）；Ｓ（０）） ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｇｉｖｅｎ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｃｅ Ｓ（ｉ）；Ｓ（０）( ) ＝ Ｍｌｎ２( ) Ｅ Ｓ（０）( ) ＋ Ｅ Ｓ（ｉ）( )( )

Ｅ Ｓ（ｉ）；Ｓ（０）( )

（１４）
ｗｈｅｒｅ

Ｅ（Ｓ（０） ） ＝ － １
Ｍｌｎ２∑

Ｍ

ｊ ＝ １
｛ｕ ｊ（０）ｌｎｕ ｊ（０） ＋ （１ －

ｕ ｊ（０））ｌｎ（１ － ｕ ｊ（０））｝

Ｅ（Ｓ（ ｉ） ） ＝ － １
Ｍｌｎ２∑

Ｍ

ｊ ＝ １
｛ｕ ｊ（ ｉ）ｌｎｕ ｊ（ ｉ） ＋ （１ －

ｕ ｊ（ ｉ））ｌｎ（１ － ｕ ｊ（ ｉ））｝
ｗｈｅｒｅ Ｅ（Ｓ（０） ｉｓ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ ｉｄｅａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ， Ｅ（Ｓ（ ｉ）） ｉｓ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ
Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ．
３．３　 Ｔｈｅ Ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍａｎｙ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＭＲＡ

Ｐｒｏｂｌｅｍ ｂｙ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃａｎ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｒ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅａｎｓ ｍｕｃｈ ｓｉｍｉｌａｒ． Ｔｈｕｓ ｉｔ ｉｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ
ｔｏ ａｄｏｐｔ ｔｈｉｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｓ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｔｏ ｊｕｄｇｅ ｔｈｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｗｈｅｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｍａｎｙ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＲＥＦＳ， ｔｈｉｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｌｅａｄ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ．

Ｔｈｅ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａ ｍｏｄｅｒｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ⁃
ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ｗａｓ ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ Ｋｅｎｎｅｄｙ ａｎｄ Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１８］ ｔｏ ｓｏｌｖｅ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｓｅｖｅｒａｌ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｂｏｕｔ ＰＳＯ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ

·３８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．４， ２０１９

ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｖｅｌｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍａｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ （ＴＳＰ）， ｐｒｏｊｅｃｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｊｏｂ⁃
ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［１９］ ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ＰＳＯ ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＲＥＦＳ． Ｔｈｅ
ＰＳＯ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＥＦＳ （ ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ ） ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｅｉｇｈｔ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ＭＲＳＣ． Ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｅｎｃｏｄｅｄ ｉｎ
ｉｎｔｅｇｅｒ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｎｕｍｂｅｒｓ ａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ＬＯＶ（Ｌａｒｇｅｓｔ⁃Ｏｒｄｅｒ⁃ ｔｈｅ
Ｖａｌｕｅ） ［２０］ ． Ｔｈｅ ｓｏｌｖｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

１） Ｇｅｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ ｕｓｅ ｔｈｅｓｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ Ｙ０ ｆｏｒ ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ＭＲＳＣ． Ｙ０ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ ｉｄｅａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｓ（０） ．

２ ） Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ． Ｇｅｎｅｒａｔｅ ＮＰ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ Ｘｇｅｎ

ｉ （ ｇｅｎ ＝ ０） ａｎｄ
ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ ｖｇｅｎｉ ， ｗｈｅｒｅ ｇｅｎ ｉｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ’ｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ Ｅｑｓ．（２） – （９） ． Ｏｂｔａｉｎ Ｐａｒｅｔｏ
ｆｒｏｎｔ Ｙｇｅｎ

ｉ ， Ｙｇｅｎ
ｉ ｉｓ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ

ｆｒｏｎｔ Ｓ（ ｉ） ．
３） Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ

ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ （Ｃｅ（Ｓ（ ｉ）；Ｓ（０））） ｗｉｔｈ Ｅｑ．（１４） ． Ｔｈｉｓ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｌｅａｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｌｅｔ Ｐｇｅｎ

ｉ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ ａｎｄ ｉｔｓ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｅ ｅｑｕａｌ ｔｏ ｉｔｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｃｅ（Ｓ（ ｉ）；Ｓ（０）） ； ａｎｄ ｌｅｔ Ｇｇｅｎ

ｉ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｅ

ｅｑｕａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ．
４） Ｍａｉｎｔａｉｎ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ａｒｃｈｉｖｅ

ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｅ ．
５） Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ

ｐａｒｔｉｃｌｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｆｏｌｌｏｗ ｆｏｒｍｕｌａｓ．
ｖ（ｇｅｎ＋１）ｉ ＝ ω ｖｇｅｎｉ ＋ ｃ１ ｒ１（Ｐｇｅｎ

ｉ － Ｘｇｅｎ
ｉ ） ＋

ｃ２ ｒ２（Ｇｇｅｎ
ｉ － Ｘｇｅｎ

ｉ ）
Ｘ（ｇｅｎ＋１）

ｉ ＝ Ｘｇｅｎ
ｉ ＋ ｖ（ｇｅｎ＋１）ｉ

ｗｈｅｒｅ， ω ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ； ｃ１ ， ｃ２ ａｒｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ［０， １］；

６） Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ’ ｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ Ｅｑｓ． （ ２） – （ ９） ． Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ Ｙｇｅｎ

ｉ ｉｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｎｄ ｍａｐｐｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ
Ｓ（ ｉ） ．

７ ） Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
（Ｃｅ（Ｓ（ ｉ）；Ｓ（０））） ｗｉｔｈ Ｅｑ．（１４） ． Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ，
ｉｔｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｉｔｓ Ｐｇｅｎ

ｉ ｉｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ． Ｉｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ， ｔｈｅｎ ｕｐｄａｔｅ Ｐｇｅｎ

ｉ

ａｎｄ ｉｔｓ Ｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｅ ．

８） Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｗａｒｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｅ ． Ｉｆ ｔｈｅ Ｃｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ
ｔｈａｎ Ｃｅ ｏｆ Ｇｇｅｎ

ｉ ， ｔｈｅｎ Ｇｇｅｎ
ｉ ａｎｄ ｉｔｓ Ｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

ａｎｄ Ｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｂｅｓｔ ｐａｒｔｉｃｌｅ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ．
９ ） Ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｆ ｔｈｅ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｎｏｔ
ｒｅａｃｈｅｄ， ｔｈｅｎ ｇｅｎ ＝ ｇｅｎ＋１， ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ ４）， ｅｌｓｅ，
ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ａｒｃｈｉｖｅ．

４　 Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ Ｓｏｌｖｉｎｇ ＭＲＡ Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ＭＲＡ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｉｎ ＣＭＰ ｉｓ ｓｏｌｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ
ｃｈａｉｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ＭＲｓ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｒ ｎｏｔ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｓｔｅｐ １ 　 Ｔａｓｋ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｔａｓｋ ｉｓ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｉｓ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ． Ｉｆ ｔｈｅ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ａｎｄ ｄｅｌｅｔｅｄ ｉｍｍｅｄｉａｔｅｌｙ．

Ｓｔｅｐ ２　 Ｍａｔｃｈ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｔａｓｋ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎ
ＣＭＰ， ｔｈｅ ＭＲｓ ｔｈａｔ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｂ⁃
ｔａｓｋ ａｒｅ ｍａｔｃｈｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ．

Ｓｔｅｐ ３ 　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｅａｃｈ ＭＲ ｔｈａｔ
ｃａｎ ｍａｔｃｈ ｗｉｔｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ Ｅｑ． （１）， ｔｈｅ
ＭＲｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｒｅ
ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ＭＲｓ． Ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ．

Ｓｔｅｐ ４　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｕｔｉｌｉｚｅ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ＲＥＦＳ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ＭＲＡ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ｉｓ ｂｕｉｌｔ， ａｎｄ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ．

Ｓｔｅｐ ５　 Ｉｆ ｎｏ ＭＲ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｓｔｅｐ ２，
Ｓｔｅｐ ３， ａｎｄ Ｓｔｅｐ ４， ｔｈｅｎ ｇｏ ｔｏ Ｓｔｅｐ ６， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｔｈｅ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ ａｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ， ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ ２．

Ｓｔｅｐ ６　 Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ． Ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｉｓ ｏｕｔｐｕｔｔｅｄ．

５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 　 Ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＭＲＡ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ＲＥＦＳ＿
ＰＳＯ， ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ

·４８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．４， ２０１９

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｗｉｔｈ Ｒｅｆｓ． ［ ２１ － ２２ ］ ． Ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｉｓ ａ ｔａｓｋ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｔｏ ｆｉｖｅ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｍｂｏｄｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｈａｓ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｉｔｙ， ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ⁃
ｔｏｌｅｒａｎｃｅ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｒ
ｎｏｔ ａｒｅ ｓｅｔ． Ｉｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ， ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ
ｃｈａｉｎ， ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ａｎｄ ＰＳＯ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｗｅｉｇｈｔ
（ＲＷ＿ＰＳＯ） ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ａｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
５．１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｓｅｔｔｉｎｇｓ
　 　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ＭＲＡ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ，
ｗｈｉｃｈ ｒｅｆｅｒ ｔｏ Ｒｅｆｓ． ［２１， ２３］ ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｌｙ
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ （Ｖｉ） ｏｆ ＭＲ ｔｈａｔ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃
ｔａｓｋ ｃａｎ ｂｅ ｍａｔｃｈｅｄ ａｒｅ ａｌｌ ｓｅｔ ｔｏ １５， ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ
（Ｋ ｉ） ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ａｒｅ ａｌｌ
ｓｅｔ ｔｏ ５． ｐ（ ｉ）ｍｉｎ ＝ １０， ｑ（ ｉ）ｍｉｎ ＝ １０， Ｑａ１（ ｉ）ｍｉｎ ＝ ０．６５，
ｐ（ ｉ）ｍａｘ ＝ １００， ｑ（ ｉ）ｍａｘ ＝ １００． Ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｓｅｔ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｓｏｍｅ ａｃｔｕａｌ ｔａｓｋｓ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｑａ１（ ｉ）ｍｉｎ ｉｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ｗｈｏ ｈａｖｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｎ
ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｔａｇｅ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｆｉｌｔｅｒ ｓｏｍｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ｗｉｔｈ ｌｏｎｇｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ， ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ，
ｂｕｔ ｌｏｗｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ． Ａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｄｅｌａｙ ｃｏｓｔ γ ＝ １．５， Ｑａｍｉｎ ＝
０．７５， Ｒｅｍｉｎ ＝ ０．８， Ｒｅｐｍｉｎ ＝ ０．８． Ｑａｍｉｎ ｈｅｒｅ ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ
ｔｈａｎ Ｑａ１ （ ｉ）ｍｉｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｉｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｔｏ ｓｅｔ ａ ｈｉｇｈｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｇｅ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｉｎ
ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｔａｇｅ．

Ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ
５０， ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ａｒｃｈｉｖｅ
Ｗｍａｘ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ３０， ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｇｅｎｍａｘ ｉｓ １０００． Ｉｎ ＰＳＯ， ｖｍａｘ ＝ １， ｃ１ ＝ ｃ２ ＝
２．０， Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＰＳＯ， ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ［２４－２５］ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ
ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ω ｌｉｎｅａｒｌｙ． Ｉｎ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ， ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｒａｔｅ Ｐｃ ＝
０．９ ａｎｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ Ｐｍ ＝ ０．１．

Ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｇｒａｄｅ， λ ＝ ０．９
ａｎｄ α ＝ １０．

５．２　 Ｒｅｓｕｌｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ
５．２．１　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＭＲｓ ｗｏｒｋ ｎｏｒｍａｌｌｙ
　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ．１， ｔｈｅ ｓｏｌｉｄ ｌｉｎｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＭＡ， ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ
ｄｏ ｎｏｔ ｏｃｃｕｒ． Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ， ｆｒｏｍ ＳＴ１ ｔｏ ＳＴ５ ， ａｔ
ｍｏｓｔ ｆｉｆｔｅｅｎ ＭＲｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ａｒｅ ｓｅａｒｃｈｅｄ ｆｒｏｍ ＣＭＰ． Ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈｅｄ ＭＲｓ
ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｅｔ ｏｆ ＳＴ１ ｉｓ （ ＲＰ１１， ＲＰ１２， ＲＰ１３， …， ＲＰ１１３， ＲＰ１１４，
ＲＰ１１５）， ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ ｏｆ ＳＴ３ ｉｓ （ ＲＰ３１， ＲＰ３２， ＲＰ３３，
…， ＲＰ３１３， ＲＰ３１４， ＲＰ３１５ ） ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｅｇｉｎｓ． Ｆｉｖｅ
ＭＲｓ ａｒｅ ｍａｔｃｈｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｆｉｆｔｅｅｎ
ＭＲｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｅｄ
ＭＲｓ ａｓ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ． Ｔｈｕｓ ｔｈｅｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ５５ ＝ ３１２５
ｓｃｈｅｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ
ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．

Ｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｙ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｗ ｓｔａｒｔｓ． ＭＲＡ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ
ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ． Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ ａｎｄ ｔｗｏ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ＮＳＧＡ － ＩＩ ａｎｄ ＲＷ ＿ＰＳＯ． Ｋｎｏｗｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｔａｂｌｅ， ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ｏｂｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｉ（ ｉ ＝ １，
２，３，４，５） ， ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ６ ， ｆ７ ａｎｄ ｆ８ ．
Ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ａｒｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ
ｔｈｏｓｅ ｂｙ ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｉｓ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｅｍａｎｄｅｒ→ ＲＰ１２ → ＲＰ２３ → ＲＰ３７ → ＲＰ４９ → ＲＰ５７ →
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ． Ｆｏｒ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ， ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ
（ Ｃｅ ） ｉｓ ０． ７４５， ｔｈａｔ ｉｆ ｆａｒ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ０． ５． Ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ｌａｒｇｅｒ， ｓｏ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ
ｇｏｏｄ， ｔｈｅｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ｉｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｉｌｅ ＭＲｓ ｗｏｒｋ ｎｏｒｍａｌｌｙ

Ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７ ｆ８ Ｃｅ

ＮＳＧＡ⁃ＩＩ １６５ １３６ ３００ ４０８ ２９８ ０．８３７ ０．８５２ ０．８４２ ／

ＲＷ＿ＰＳＯ １９０ １４０ ２５０ ３７５ ２７８ ０．８６１ ０．８７８ ０．８７５ ／

ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ １６１ ７５ ２１２ ２０５ １６０ ０．８６８ ０．８９３ ０．８５０ ０．７４５

Ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ １３５ ６０ １６０ ２００ ３２ ０．９２０ ０．９０８ ０．９１１ ／

５．２．２　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
　 　 Ｆｉｇ． ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＭＲＡ ｗｈｅｎ ＭＲｓ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈａｔ ＭＲｓ ａｒｅ ａｌｌｏｃａｔｅｄ ｉｓ

ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｓｏｌｉｄ ｌｉｎｅ ｂｅｆｏｒｅ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ａｆｔｅｒ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．４， ２０１９

　 　 Ｂｅｆｏｒｅ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍａｔｃｈ
ａｎｄ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５． ２． １． Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｃｅｒｔａｉｎ ＭＲｓ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｂｅｇｉｎｓ．
Ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ｍｅｓｓａｇｅｓ ａｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ＣＭＰ ｔｈｒｏｕｇｈ
ＩｏＴ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅｐｌａｃｅｄ
ｉｍｍｅｄｉａｔｅｌｙ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ＲＰ１２ ｂｒｅａｋｓ ｄｏｗｎ， ａｎｄ
ＲＰ３７ ｔｕｒｎｓ ｆｒｏｍ ｉｄｌｅ ｓｔａｔｅ ｔｏ ｏｃｃｕｐｉｅｄ ｓｔａｔｅ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ ａｒｅ ｒｅｐｌａｃｅｄ ｉｓ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂ⁃ｔａｓｋ ＳＴ１ ａｎｄ ＳＴ３， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ， ＲＰ１２ ａｎｄ ＲＰ３７ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｎ
ＲＰ１２ ａｎｄ ＲＰ３７ ａｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ ． Ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＭＲｓ ｅｘｃｅｐｔ

ｒｅｍｏｖｅｄ ＭＲＳ， ａｔ ｍｏｓｔ ｆｉｆｔｅｅｎ ｎｅｗ ＭＲｓ ｔｈａｔ ｃａｎ
ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ＳＴ１ ａｒｅ ｓｅａｒｃｈｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ． Ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ ｏｆ ＳＴ１ ｉｓ
ｕｐｄａｔｅｄ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｔｈｅ ｎｅｗ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ ｏｆ ＳＴ１ ｉｓ （
ＲＰ１１， ＲＰ１３， ＲＰ１４， ＲＰ１５， … ＲＰ１１４， ＲＰ１１５， ＲＰ１１６ ） ． Ｉｎ ａ
ｓｉｍｉｌａｒ ｗａｙ， ｔｈｅ ｎｅｗ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ ｏｆ ＳＴ３ ｉｓ （ ＲＰ３１，
ＲＰ３２， …， ＲＰ３６， ＲＰ３８，…， ＲＰ３１４， ＲＰ３１５， ＲＰ３１６ ） ． Ｔｈｅ
ｎｅｗ ＭＲｓ ｆｏｒ ＳＴ１ ｏｒ ＳＴ３ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｗ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ａ ｎｅｗ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ． Ｔｈｅｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ．

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｕｒｉｎｇ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔａｂｌｅ ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｈｉｌｅ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｋｎｏｗｎ ｆｒｏｍ
Ｔａｂｌｅ ２， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲＥＦＳ ＿ＰＳＯ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａｓ
ｇｏｏｄ ａｓ ｅｖｅｒ． Ｆｏｒ ｆｉｖｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４，５） ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ａｒｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ６ ， ｆ７ ａｎｄ ｆ８ ， ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ ａｒｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ ｉｓ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ → ＲＰ１１ →
ＲＰ２３ → ＲＰ３１２ → ＲＰ４５ → ＲＰ５１０ → ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｍａｎｄｅｒ． Ｆｏｒ

ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ， ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ （ Ｃｅ） ｉｓ ０． ７１８，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｇｏｏｄ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ａｒｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｔｈｅｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ ｉｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ．
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＭＲｓ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｔｈａｔ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ
ｉｓ ｔｏ ｂｅ ｆｉｎｉｓｈｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｉｓ
ａｂｏｕｔ ｔｏ ｂｅｇｉｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｉｓ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ． Ｂｕｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ
ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｎｏ ｍａｔｔｅｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＭＲｓ
ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ ＭＲｓ ｗｉｌｌ ｂｅ

·６８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．４， ２０１９

ｒｅｍｏｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｎｅｗ ＭＲｓ ａｒｅ
ｍａｔｃｈｅｄ ａｎｄ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ

ｅｍｂｏｄｉｅｓ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｉｔｙ， ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ⁃ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｏｆ ＣＭ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｉｌｅ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７ ｆ８ Ｃｅ

ＮＳＧＡ⁃ＩＩ １９０ １４８ ３０５ ４０３ ２７６ ０．８２８ ０．８４４ ０．８５８ ／

ＲＷ＿ＰＳＯ １８７ １４５ ２４３ ３６５ ２１３ ０．８５５ ０．８５１ ０．８４３ ／

ＲＥＦＳ＿ＰＳＯ １６５ ７３ ２０５ ２１１ １２０ ０．８６３ ０．８８７ ０．８６６ ０．７１８

Ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ １４４ ５５ １８１ １７６ ４５ ０．９０７ ０．９０２ ０．９１５ ／

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
（ＭＲＡ） ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ＣＭ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｍａｉｎ ｗｏｒｋ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ＭＲＡ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ
ｂｕｉｌｔ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｌｏｓｅｄ⁃ｌｏｏｐ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ， ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｓｔａｇｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ． Ａｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ＭＲｓ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｒ ｎｏｔ
ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄ， ａ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＲＥＦＳ ＿ ＰＳＯ， ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ＭＲＡ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｕｐｐｌｙ
ｃｈａｉｎ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｔ ｌａｓｔ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ， ａｎｄ
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