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OPERATORY GENETYCZNE + UCZENIE MASZYNOWE = EFEKTYWNE
ALGORYTMY EWOLUCYJINE

Streszczenie. W pracy rozwazany jest problem szeregowania zadan (RCPS)
minimalizujgcy dtugo$¢ uszeregowania Cnpx Ze wzgledu na duzg ztozono$c
obliczeniowg [2] do jego rozwigzania proponuje sie zastosowanie algorytmu
genetycznego ,wzbogaconego wiedzg” (KAGA). W pracy przedstawione sa nowe
operatory genetyczne, jak: krzyzowanie i mutacja, uwzgledniajace sie¢ ograniczen
kolejnosciowych. Ostatni rozdziatl zawiera poréwnanie dziatania GA i KAGA na
podstawie eksperymentu obliczeniowego.

GENETIC OPERATORS + MACHINE LEARNING = EFFECTIVE
EVOLUTIONARY ALGORITHM

Summary. The paper considers a resource-constraints project-scheduling problem
(RCPS) of minimizing the makespan Cma*. Because of high computational complexity
of the problem [2] the use knowledge-augmented of genetic algorithm (KAGA) is
proposed. The paper present new genetic operators as: crossover and mutation. The
operators which take into account the precedence constraints. The last section includes
compare the computationally experimented convergence of the standard genetic
algorithm GA with KAGA.

1. Wprowadzenie

Zastosowanie algorytmdw metaheurystycznych, tj. symulowanego wyzarzania (SA),
przeszukiwania tabu (TS), algorytmu genetycznego (GA) do rozwigzywania probleméw NP-
trudnych [2] nie jest nowoscig. W wielu artykutach i rozprawach [3], [8], [9], [10], [11], [12]
stwierdzano przydatno$¢ tych algorytmow, wykazujac ich efektywnos$¢ i skutecznosc.
Pierwsze dwa algorytmy SA i TS posiadajg mechanizmy pozwalajgce zawezi¢ obszar
poszukiwan najlepszego rozwigzania. TS - operuje na liscie tabu, a SA na parametrze
kontrolnym, jakim jest temperatura. Z tego wzgledu SA i TS uchodzg za bardziej skuteczne.
GA przeszukuje catg przestrzen rozwiazan. Interesujaca staje sie zatem préba wprowadzenia
dodatkowych informacji i modyfikacja operatorow genetycznych w celu poprawy

efektywnosci.
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Informacja taka pozwoli ukierunkowaé przeszukiwania oraz przyspieszy¢ proces
poszukiwania najlepszego rozwigzania. Mozliwosci uwzglednienia wiedzy w sposobie
dziatania operacji genetycznych lub w tworzeniu sagsiedztwa okres$la sie jako ,wzbogacanie
wiedzg”. Do znanych sposobow potgczenia wiedzy szczeg6towej z mechanizmami
algorytméw metaheurystycznych zaliczamy techniki hybrydyzacji i metody aproksymowania
funkcji celu [9], W poprzedniej pracy [8] autor przedstawit definicje sasiedztwa, ktdra
uwzglednia sie¢ ograniczen kolejnosciowych dla SA i TS. Wyniki, jakie zostaly
przedstawione, jednoznacznie pozwalajg okresli¢c wyzszo$¢ tych algorytméw nad GA.
Gtéwnym powodem niskiej efektywnosci jest fakt, ze proste operatory genetyczne
(krzyzowanie i mutacja), prowadzace do wymiany zadad pomiedzy chromosomami, nie
zapewniajg tworzenia nowego rozwigzania [10], Zachodzi to np. w przypadku wymiany
zadan rownolegle wykonywanych.

W tej pracy przedstawiony jest nowy spos6b przeprowadzenia operacji krzyzowania
i mutacji (rozdziat 3.1). Polega on na uwzglednieniu sieci ograniczeri kolejnosciowych.
W nastepnym rozdziale przedstawiony jest sposéb uwzglednienia wiedzy pozyskanej ze
zbioru populacji do tworzenia operatorow genetycznych. Wptyw na jako$¢ otrzymanego
rezultatu jest trescig rozdziatu 4, w ktéorym omoéwiono eksperyment obliczeniowy, polegajacy
na poréwnaniu dziatania standardowego algorytmu genetycznego GA i algorytmu
genetycznego wzbogaconego wiedzg KAGA. Podsumowanie pracy zawarte jest w rozdziale

ostatnim.

2. Podstawowe pojecia

2.1. Definicjaproblemu
Rozpatrywany problem RCPS mozna sformutowac¢ w nastepujacy sposob [14]:

¢ Projekt zawiera:
* p typéw zasob6w odnawialnych nalezacych do zbioru R
« n zadan ponumerowanych od 1do n nalezacych do zbioru Z.
* Dla kazdego typu zasobu Rs: s= I,...,p jest okre$lona liczba dostepnych jednostek
zasobowych M.
e Dla kazdego zadania Zf j = 1,...,«jest okreslony:
 czas gotowosci aj (Ready Time),

« czas wykonywania/7j (Proccesing Time),
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¢ oczekiwany czas zakonczenia cly(Due Date),
« wektor zadan zasobowych rj = [rt,...,rp].
» Dla kazdego =zadania Zy j=1,...,n danych jest i=Il,...,A poprzednikdw (k<rt)
nalezacych do zbioru P.

¢ Funkcja kryterialngjest dtugos$¢ uszeregowania Cnex.

Dla tak sformutowanego problemu rozwigzanie polega na uszeregowaniu wszystkich

zadan Zy j = 1,...,/l e Z przy zachowaniu:
« ograniczeri kolejnosciowych, czyli V Zj ,j = l..« spetnienie nieréwnosci

te(Pi)itf(zd)-p/ Vis, =1,

e ograniczen zasobowych, czyli V/ te <0;Cnex> spetnienie nieréwnosci
1/ /I . Vs, s=I
i=
w celu osiagniecia minimalnej wartosci Crax,
gdzie: tf(Pi) - moment zakonczenia zadania Pi,

tf(Zj) - moment zakonczenia zadania Zj,

g - liczba zadan réwnolegle wykonywanych.

2.2. Elementarny AG

Procedura algorytmu genetycznego, ktdrej schemat przedstawiono na rys. 1,
prezentowana jest w wielu pracach [3], [9], [10], Dla problemu zdefiniowanego w pkt. 2.1
mozemy stwierdzi¢, ze:

e rozwigzaniem jest ciag zwany chromosomem,

< w chromosomie znajdujg sie zadania (geny) uporzadkowane wg priorytetu,

¢ numer zadania to “allele”, a pozycja zadania w chromosomie to ,,locus”[9],

e zastosowana operacja krzyzowania typu LOX (local ordering crossover) polega na

wymianie losowo wybranych genéw pomiedzy dwoma chromosomami,

¢ mutacja MUT polega na zamianie miejscami dwéch losowo wybranych genéow w

chromosomie.
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Rys.l.Schemat standardowego algorytmu genetycznego
Fig. 1. A Schema of standard genetic algorithm

3. Przyktad RCPS

Rozpatrzmy nastepujacy przyktad:

Niech dane bedga zbiory:
Z=1[1,2,3,4,5,6],

R = [5] :{7@ < £7?

Sieé¢ ograniczen kolejnosciowych, w ktoérej wierz-
9 ] y ] AT 2

chotki reprezentujg zadania, a tuki zaleznosci

1
czasowe przedstawiono na rys.2. @

Zadania zasobowe i czasy wykonywania poszcze- ©

go6lnych zadan wynoszg odpowiednio:
Rys.2. Sie€ ograniczen
kolejnosciowych
P =[1,1,3,2,2,2], dlaj=1,,.,6. Fig.2. Network of precedence
constraints

ris=1[2,2,4,3,3,2], dlaj=1 6, s=I,

Przeprowadzmy operacje krzyzowania LOX na dwoch chromosomach A, B, ktérym

odpowiada wykres Gantta.
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W rezultacie otrzymamy chromosomy A' , B ':

A= 125 [4 6]3
B= 12 3 [4 5]6

po uporzadkowaniu

A'=126453 => A'=12 4563
B'= 12 3 465 => B=123 456

Mozna zauwazy¢, ze taka operacja nie uwzglednia sieci ograniczen kolejnosciowych.
Powstajg dzieci, ktére sg identyczne z rodzicami. Prowadzi to do niepotrzebnych strat czasu

na uporzadkowywanie i szeregowanie, w rezultacie ktérych caty algorytm moze by¢ mato
efektywny.
3. J. Definicja operatora krzyzowania KALOX (wzbogaconego wiedzg)

Przyjeto nastepujace oznaczenia:

WA - zbior genéw dowymiany z chromosomu A,
WB - zbi6ér genéw dowymiany z chromosomu B.
WB' - podzhidr zbioru fvg,
\WA\ - liczno$¢ zbioru WA ,
\WB\ - licznos$é zbioru WB,

ZjA - zadanie z chromosomu A znajdujace sie na pozycjij,j e[l,n),
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1. Utwo6rz zbiér WA z losowo wybranym zadaniem (ZjA) z chromosomu A.

2. Utworz zbior WB sktadajacy sie z wszystkich zadan z chromosomu B.

3. Utworz zbior WB'pomiedzy najdalej wysunietym na prawo poprzednikiem zadania
z™ inajdalej wysunietym na lewo nastepnikiem zadania ZjA.

4. Zmodyfikuj zbiér Vg :=WBr\WB'.

5. Dodaj do zbioru WA nastepne zadanie

6. Powtarzaj punkty 3-5 dopoki WB*0 i |fP,|(|W4g].

7. Wybierz pierwszych WA\ zadan ze zbioru WB, takich ze WA * I\VB.

8. Dla tak wyznaczonych sekcji wykonaj standardowg operacje krzyzowania LOX.

Rozwazmy ponownie przyktad 1.

iteracja 1

A= 1 25 [4] 6 3 WA = {4)

B= [1 2 3 4 5 6] WB0)= (1,2,3,4,5,61
iteracja 2

A= 1 25 (4 6] 3 WA - (4,6}

B= 1 23 4 5 [6] WB>= (61

Podczas drugiej iteracji wystapit warunek stopu \WA\ ( |{Pfl|. Ostatecznie mozemy
wymieni¢ zadanie 4 z dowolnym zadaniem znajdujagcym sie w zbiorze WB pod warunkiem
WA AMPFfl.Np.:

WA = (4 > WB = (1}

Po przeprowadzeniu operacji krzyzowania LOX mamy: A'=254 1 63

B'= 412356
W wyniku przeprowadzonej operacji krzyzowania KALOX powstate potomstwo zawsze

bedzie rézni¢ sie od rodzicow.
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3.2. Definicja mutacji KAMUT

Opierajac sie na definicji operatora krzyzowania KALOX, mozemy zdefiniowaé

operacje mutacji uwzgledniajaca sie¢ ograniczen kolejnosciowych:
1 Wyhierz losowo zadanie zj, j e[l,n] z chromosomu.

2. Utworz zbiér W zadan, ktére zgodnie z siecig ograniczen kolejnosciowych moga

zosta¢ wymienione z zadaniem

3. Wykorzystujac zadanie z izadanie ze zbioru W dokonaj operacji mutacji.

3.3. Ekstrakcja wiedzy - KAGA

Oprécz technik pozyskiwania wiedzy ze specyfiki problemu (np. uwzglednianie sieci
ograniczen kolejnosciowych) istnieje dziedzina pozyskiwania wiedzy z przyktadéw, zwana
uczeniem maszynowym. Interesujgce wydaje sie zastosowanie tej dziedziny w celu lepszego
poznania analizowanego przyktadu a tym samym skonstruowania efektywniejszych
operatoréw genetycznych. Ponizej zaprezentowany jest schemat blokowy KAGA, czyli GA,

zawierajacy elementy uczenia maszynowego.

Rys.3. Schemat algorytmu genetycznego wzbogaconego wiedzg
Fig.3. A Schema of knowledge-augmented of genetic algorithm

Danymi wejsciowymi do systemu uczacego jest populacjia N chromosoméw.
W zalezno$ci od wartosci funkcji dopasowania kazdy chromosom zostaje przydzielony do
jednej z dwoch klas D, Z. Klase D o licznosci 10%jV stanowig najlepsze chromosomy z
populacji. Reszta nalezy do klasy Z.

Pozycje genéw w chromosomie stanowig atrybuty. Zadaniem systemu uczgcego jest

znalezienie takich atrybutow, ktére przyczyniajg sie do jednoznacznego zaklasyfikowania
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kazdego chromosomu do jednej z wymienionych klas, a nastepnie do zredukowania liczby
atrybutow do minimalnego podzbioru. Schemat blokowy takiego systemu uczgcego

przedstawia rys. 4.

Rys.4. Schemat sytemu uczacego
Fig.4. A schema ofknowledge system

Otrzymany zbior atrybutébw mozna wykorzystaé w pkt. 1 definicji operatora

krzyzowania KAGA lub operatora mutacji KAM.

Dla poprawnego i efektywnego dziatania systemu uczacego przyjeto nastepujagce

zatozenia:

» redukcja atrybutéw jest poszukiwaniem zredukowanego minimalnego podzbioru
atrybutéw, zapewniajgcego te sama jako$¢ klasyfikacji jak oryginalny zbior
atrybutéw,

e ocena poprawnosci klasyfikowania oparta jest na oszacowaniu tzw. biedu
klasyfikowania, ktory dla kazdej populacji wynosit zero;

- biad klasyfikowania er=—

gdzie: nc- liczba btednie sklasyfikowanych obiektow,
nu - liczba wszystkich klasyfikowanych obiektow.
« ze wzgledu na fakt, ze problem poszukiwania wszystkich reduktow jest NP-trudny,

w pracy ograniczono sie do wygenerowania dla kazdej populacji jednego reduktu.

4. Eksperyment obliczeniowy; poréwnanie GA i KAGA

Eksperyment obliczeniowy zostat przeprowadzony w Poznanskim  Centrum
Superkomputerowo-Sieciowym na superkomputerze SG1 Power ( 8 procesorow R8000 75
MHz, 300 Mflops, 512 MB RAM, 16GB pamieci dyskowej, systemem operacyjnym UNIX w
wersji IRIX 6.0).

Kazdy punkt na wykresie jest Srednig wartoscig 50 niezaleznych testow poszczeg6lnych

algorytmow.
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Rys. 5. Wykres sredniej wartosci Cmax w funkcji czasu obliczeniowego
dla problemu ,,40 i 80 zadan”
Fig. 5.Chart of mean value of Cmax as a function of computation time
for the problem of,40 and 80 activities”

5. Podsumowanie

Przedstawiona praca zawiera zdefiniowang operacje krzyzowania i mutacji, ktore
uwzgledniajg sie¢ ograniczen kolejnosciowych. Przedstawiony zostat réwniez algorytm
genetyczny z modutem ekstrakcji wiedzy. Na koricu zamieszczone sg wyniki eksperymentu
obliczeniowego, ktore poréwnuja dziatanie standardowego GA i KAGA. Z rezultatéw tych
mozna wyciagna¢ nastepujgce wnioski:

- koszt czasowy ekstrakcji wiedzy jest mniejszy niz koszt czasu tracony na powtarzajgce
sie uszeregowania,

- w kazdym z rozpatrywanych problemdéw niezaleznie od wielkosci instancji KAGA
wykazuje wyzszos$é nad GA,

- dla problemo6w o duzej instancji roznice te sgjeszcze wyzsze.
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Abstract

In this paper we study the precedence and resource-constrained project scheduling
problem (RCPS) of minimizing the makespan. As the problem is NP-hard there exists no
exact algorithm to minimize the schedule length in polynomial time unless P=NP. The
literature reports that local search techniques have been found to give good results for solving
these scheduling problems. The author in his previous work compared different metaheuristic
methods simulated annealing (SA), “tabu” search (TS), genetic algorithm (GA) for solving
RCPS. The methods SA and TS operate on a list of activities taken into account sequentially
by a scheduling procedure according to precedence and resource constraints. This results in
efficient algorithm performance. The GA based method that had not taken into account
constraints did not give as good results as SA and TS. It performed ,better” only for problems
of huge instances. In this paper we are motivated to present new genetic operators for
algorithm solving RCPS problems. The operators produce children that are different from
their parents and find better solutions faster. New schedules are constructed by changing the
order of the list. A simple exchange of activities positions may not lead to new schedules.
Such situation would occur if positions of two activities, performed in the previous schedule
in parallel, had been exchanged.

The paper is show haw good definition of genetic operators (crossover, mutation)
influences the calculation. In the last section author compares the computationally

experimented convergence ofthe GA with effective genetic operators.



