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WYKORZYSTANIE ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH DO
ROZWIAZANIA WYBRANEGO PROBLEMU SZEREGOWANIA
ZADAN Z RUCHOMYMI REALIZATORAMI*

Streszczenie. W pracy jest rozwazane specyficzne, proste zagadnienie szeregowania
zadan, w ktérym nalezy uwzglednia¢ ruch realizatoréw. Ograniczono sie do
szeregowania zadan niezaleznych i niepodzielnych na realizatorach dowolnych w celu
minimalizacji dtugosci uszeregowania. Do rozwigzania sformutowanego problemu
optymalizacyjnego  zastosowano i przedstawiono dwie wersje algorytmu
ewolucyjnego. Zaprezentowano wybrane rezultaty badan symulacyjnych, w ktdrych
dokonano eksperymentalnej oceny rozpatrywanego algorytmu rozwigzania.

APPLICATION OF EVOLUTIONARY ALGORITHMS TO SCHEDULING
OF TASKS ON MOVING EXECUTORS

Summary. Scheduling of manufacturing tasks on moving executors for a simple case
is considered in the paper. The problem of independent and non-preemptive tasks as
well as unrelated executors with makespan as the performance index is investigated.
The corresponding optimization problem is formulated and solved using two versions
of an evolutionary algorithm. The results of simulation experiments, which verify the
quality ofthe solution algorithm, are given.

1. Wstep

Rozpatrywanie coraz bardziej ztozonych i blizszych zastosowaniom praktycznym
problemow decyzyjnych z zakresu szeroko pojetych badan operacyjnych, w tym réwniez dla
dyskretnych systemow produkcyjnych, wymaga poszukiwania nowych, skutecznych metod i

Praca zostata wykonana w ramach realizacji projektu badawczego nr 7 T1 1A 039 20 pt. ,,Algorytmy
podejmowania decyzji i uczenia w systemach niepewnych i kompleksach operacji”, finansowanego przez
Komitet Badar Naukowych.
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algorytméw rozwigzania. Metody i algorytmy sztucznej inteligencji, a takze tzw.
metaheurystyki sa obecnie powszechnie stosowane do rozwigzywania takich probleméw.
Prezentowana praca odnosi sie do systemu operacyjnego, nazywanego dalej kompleksem
operacji. System taki sktada sie z operacji (zadan, czynnos$ci) powigzanych ze sobg na
zasadzie kolejnosci czasowych. Sag formutowane dla niego r6zne problemy decyzyjne
zwigzane m.in. z wykorzystaniem realizatordw (maszyn, procesoréw) oraz innych zasobow
niezbednych do wykonania w okreslony sposob operacji z danego kompleksu. W pracy
przedmiotem rozwazan jest specyficzny problem szeregowania zadan, w ktérym czasy
wykonywania zadan nie sg dane a priori. Wykonywanie operacji przez realizatory wigze sie z
koniecznoscig ich ruchu (jazdy), tzn. realizatory w celu wykonania zadania muszga dojechac¢
do obiektu, na ktéorym ma by¢é ono wykonane. Poniewaz czas tego dojazdu nie moze by¢ z
gory okreslony, stad wspomniana nieznajomo$¢ czasOw wykonania zadan. Dla takiego
problemu rozwigzano szereg zagadnien szczegétowych, wyznaczajac przy tym wiele
algorytmoéw rozwigzania, zaréwno doktadnych (problem jest NP-trudny), jak i
heurystycznych, np. [2-5]. Rozwazano m.in. zagadnienia szeregowania z takimi kryteriami
jakosci, jak: dtugos¢ uszeregowania, maksymalne op6znienie i suma momentow zakonczenia
zadan. Zostata rowniez podjeta proba rozszerzenia dotychczasowych badan w kierunku
zastosowania algorytmow ewolucyjnych do rozwigzania, powstatego w wyniku formalizacji
zagadnienia, problemu optymalizacji dyskretnej. W rozdziale 2. jest krotko sformutowany
rozpatrywany problem szeregowania. Nastepny rozdziat jest posSwiecony opisowi
stosowanych algorytmow rozwigzania. W kolejnych rozdziatach sg prezentowane

odpowiednio: wyniki badan symulacyjnych i uwagi korncowe.

2. Sformutowanie problemu

Na poczatku wprowadzmy podstawowe okreslenia i oznaczenia. Ruch realizatoréw
powoduje, ze operacje technologiczne, ktére odtagd bedag okreslane jako zadania, sa
wykonywane w réznych miejscach - nazywanych dalej stanowiskami. Ponadto zaktadamy, ze
na kazdym stanowisku, a witasciwie na zlokalizowanym tam obiekcie, realizator wykonuje
tylko jedno zadanie. Oba zbiory, tj. zadania i stanowiska, sg oznaczane jako H = {1,2
gdzie H jest liczbg zadan badz stanowisk. Dodatkowo wyr6znia sie stanowisko, bedgce baza
dla realizatoréw, z ktorego kazdy realizator musi wyruszy¢ przed rozpoczeciem wykonywania
pierwszego zadania i powr6ci¢ po wykonaniu ostatniego. Bazajest oznaczana jako h = H+1
Wtedy H = Hu {H +1} jest zbiorem stanowisk wraz z bazg. Podobnie R i R sg odpowiednio

zbiorem i liczbg stanowisk. Najwazniejszg charakterystyka zadan sg czasy ich wykonania
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przez poszczegdlne realizatory. Czas wykonania biezagcego zadania h przez biezacy realizator
r, - rr<h=rrh +Trigth, r=12...,.R h=12...H g¢g=12 + jest sumg czasu
dojazdu tego realizatora ze stanowiska g, czyli ir,g,h >oraz czasu wykonania czynnosci na
stanowisku h, czyli frjx. Ze wzgledu na zatozenie, ze kazdy realizator musi zjecha¢ do bazy
po zakonczeniu wykonywania wszystkich zadarn, dodatkowo przez trg fj+\ oznaczamy czas
dojazdu realizatora r do bazy ze stanowiska g, g=1,2 H.

Rozwazany problem szeregowania mozna sformutowac jako problem optymalizacji
dyskretnej co najmniej na dwa réownowazne sposoby. Jeden z nich prowadzi do tzw.
problemu wyjsciowego PW [2] z trojwymiarowa macierzg binarngjako zmienng decyzyjng o

postaci y =[yrgh\=\2 R >gdzie Yr g h = 1(0), jezeli realizator r wykonuje zadanie h
g,h4, 2,7 tf+l

po dojezdzie ze stanowiska g (w przeciwnym przypadku). Jako wskaznik jakosci
szeregowania przyjeto dtugo$¢ uszeregowania. Na macierz decyzyjng natlozono ograniczenia
zapewniajace, ze kazde zadanie bedzie wykonane, trasy realizatorow sg ciggte, kazdy
realizator jeden raz wyjezdza z bazy oraz trasy dla realizatoréw sg cyklami Hamiltona [5].

Dtugos$¢ uszeregowania mozemy przedstawi¢ w postaci nastepujgcego wyrazenia

H+H+

Y) ~ if.g,h(*r.h+*r g,h)}- i
Q(Y) r_rjszh:\éJ_.Ig (*r.h+xr,g,h)} ()

Szeregowanie zadan z ruchomymi realizatorami polega na wyznaczeniu dopuszczalnej

macierzy y tak, aby minimalizowa¢ kryterium (1) - dla danych: zbioru zadan (stanowisk)

H , zbioru realizatorébw R oraz macierzy czaséow dojazdow i =[ir* «]r=\,2, -,R 1

gh3aa,’: ffA

macierzy czasOw wykonywania czynnosci na stanowiskach f = [frh]r=12 r =
h=HZ H

Faktycznymi wynikami szeregowania sa trasy przejazdoéw realizatoréw, ktére mozna
okredli¢ na podstawie tych elementéw macierzy vy, ktére sg réwne jeden. Tylko takie
elementy dla ustalonego r sa brane pod uwage przy wyznaczaniu trasy dla realizatora
r, r=1,2,..,R . Trasy sg wyrazone w postaci ciggéw stanowisk o poczatkach i kofAcach w
bazie. Sg oznaczane jako Mr =(jnr{j))j-\2,...,Mr ~gdzie mr(j) i Mr to odpowiednio

j —ty element trasy i jej dtugos¢. Warto$¢ biezacego elementu trasy Mr, tj. mr(j) =h,

=1,2,..., Mr, jest rowna numerowi stanowiska (zadania), dla ktérego yr,mr(j-\),mr(j) = 1>
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gdzie mr(0) =H +\. Jezeli realizator dojezdza do stanowiska mr(j), to musi je réwniez

opusci¢. Wtedy rr,mr(j-\),mr(j) =1 =>(3! mrU +1)eH)(rr,mr(j),mrU+V=])- Tak wi?c

na podstawie macierzy y trasy M r mogaby¢ wyznaczone w sposéb iteracyjny.

3. Algorytmy rozwigzania

Oprécz opracowywania tradycyjnych algorytméw rozwigzujagcych  problem
optymalizacyjny sformutowany w poprzednimrozdziale, podjeto réwniez prébe
wykorzystania algorytméw ewolucyjnych. Mimo swoich oczywistych wad zwigzanych
gtéwnie z czasem uzyskiwania rozwigzah sg one ostatnio coraz czesciej stosowanym
narzedziem do wyznaczania optiméw globalnych réznych problemoéw optymalizacyjnych -
rébwniez z zakresu optymalizacji dyskretnej. W dalszym ciggu przedstawimy algorytm
szeregowania oparty na podejsciu ewolucyjnym. Wprowadzimy wpierw podstawowe pojecia
i oznaczenia wilasciwe dla takich algorytméw. Rozwigzanie dopuszczalne, bedace w
rozwazanym przypadku trasami poszczegdlnych realizatoréw, jest zapisywane w formie ciggu
genéw (gj,g2>—>Sm ) 0 dtugosci M =H +R. Cigg ten jest podzielony na dwie czesci.
Pierwsza sktada sie z H, a druga z R elementdw.W drugiej czesci zapisano liczby zadan
wykonywanych przez realizatory r, r=1.2,.,R,czyli gjy+r=Mr. W pierwszej czesci
kolejno dla poszczeg6lnych realizatorow sg zakodowane trasy przejazdow realizatorow w

postaci numeréw wykonywanych przez nie zadan. Biezacy element j=12,.,Mr

trasy Mr r-tego realizatora, bedacy numerem odpowiedniego stanowiska (zadania), jest

r-1
zapisany jako gm, gdzie m=j +2 > oraz Mg= 0. Trasy Mr zawierajg ciggi zadan
i=0

wykonywanych przez realizatory i sg uzupetnione przez baze H +1, stanowiaca poczatek i
koniec kazdej trasy. Efektywno$¢ algorytmédw ewolucyjnych, polegajgca na osigganiu
ekstremow globalnych funkcji, silnie zalezy od wartosci parametréw tych algorytméw, takich
jak: licznoé¢ populacji 1, liczba iteracji (liczba pokolen) J, a przede wszystkim
prawdopodobieristwo krzyzowania pt i prawdopodobieAstwo mutacji p2. Zastosowanie
podstawowego schematu algorytmu genetycznego polega na uruchamianiu w kolejnych
iteracjach podstawowych operatoréw genetycznych, tzn. selekcji, krzyzowania i mutacji. Do

selekcji zastosowano metode turniejowa, a do krzyzowania procedure PMX. Jako funkcje
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przystosowania wprost przyjeto kryterium jakosci szeregowania, czyli diugosé
uszeregowania. Zastosowanie podstawowego schematu nie przyniosto zadowalajgcych
wynikéw, dlatego zaproponowano i opracowano nowe wersje algorytmu ewolucyjnego, w
ktérych w odmienny sposéb w stosunku do klasycznego schematu algorytmu genetycznego,
ustalano podstawowe jego parametry, jakimi sg prawdopodobienstwo krzyzowania p] i
prawdopodobieAstwo mutacji pl. W pierwszym przypadku dokonano adaptacji tych
prawdopodobienstw w trakcie przebiegu algorytmu ewolucyjnego. Odpowiedni algorytm jest
okreslany jako algorytm ewolucyjny z adaptacjg. Ponadto do wyznaczania tych
prawdopodobieristw zastosowano odpowiedni proces uczenia, a uzyskany algorytm
rozwigzania nazwano algorytmem ewolucyjnym z uczeniem. WprowadZzmy wpierw

nastepujace oznaczenia:

lIj -j-ta iteracja (populacja) algorytmu ewolucyjnego,

i, i=1,2,...,/ - numer osobnika w populacji o licznosci | (przyjmujemy, ze wszystkie
populacje sg tak samo liczne),

0j0 - warto$¢ kryterium (funkcji przystosowania) dla r-tego osobnika wj-tej iteracji,
Qj,Qj,Qj - odpowiednio minimalna, maksymalna i $rednia warto$¢ kryterium w j-tej

iteracji.

3.1. Algorytm ewolucyjny z adaptacja

W tym przypadku prawdopodobienstwa krzyzowania i mutacji sg ustalane na

podstawie warto$ci funkcji przystosowania w iteracjach biezacej i poprzedniej, czyli

PIJ=<KQ.LQ f, Q f,0%,Q j\,..Q%), I=12j=23,..,1J 2)

W pracy [4] podano Kilka wersji ustalania tych prawdopodobieristw. Najskuteczniejsza z nich,
wykorzystujgca propozycje przedstawiongw pracy [6], jest nastepujaca
fi)-6;
P\
PIJ Qj-Q, @)
Pu da Q'j>Qj,
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gdzie Q'j jest wartoscig kryterium dla rodzicéw ;j,/2.,y . obliczong wedtug jednego ze

wzoréw Q' = 0,5(£?j'l) +Q4gn)) lub gj =min{g}'),g9j'2)} oraz /j,/?, e(0,1] sa danymi

wspotczynnikami. Prawdopodobiefstwa mutacji dla osobnikéw sg wyznaczone wedtug wzoru

qV -qg .
Pl "-dla 4
P2J=] Qj~Q: )

P2,dla Qf>Qj,
gdzie Pi,Pi e (0,1] sa danymi wspo6tczynnikami. Proponowany spos6b ustalania obu
prawdopodobienstw zapewnia, ze do nastepnej populacji sa przenoszone osobniki
(rozwiagzania) o najlepszych wartosciach kryterium. Pozostate rozwigzania uczestniczg w

poszukiwaniu rozwigzan w nowych obszarach zbioru rozwigzan dopuszczalnych.

3.2. Algorytm ewolucyjny z uczeniem

Innym sposobem wyznaczania obu prawdopodobieistw lub tylko jednego z nich jest
zastosowanie uczenia. Punktem wyjscia przy uzasadnianiu celowos$ci stosowania uczenia w
rozwazanym przypadku jest wiasciwos$¢ polegajgca na tym, ze wartosci p, i p2 maja z jednej
strony wptyw na jako$¢é uzyskiwanego wyniku optymalizacji, ale z drugiej strony zalezg od
danych problemu optymalizacyjnego i (lub) innych parametrow algorytmu ewolucyjnego. W
przypadku szeregowania z ruchomymi realizatorami danymi tymi sa przede wszystkim czasy

dojazdow realizatorbw do stanowisk, ale takze czasy wykonywania czynnosci na
stanowiskach. Parametrem algorytmu ewolucyjnego, majacym istotny wplyw na wartosci p,
i p2, jest wielko$¢ populacji |. Podamy teraz prosty przyktad wyznaczania
prawdopodobienstw krzyzowania i mutacji w procesie uczenia w wersji bez nauczyciela.
W kolejnych cyklach uczenia n, n- 0,1,... wartosci p,, | =12 sg modyfikowane w sposéb
rekurencyjny na podstawie wartosci kryterium jakos$ci szeregowania, oceniajacego kolejne
zmiany pt i p2. W kazdym cyklu uczenia n jest uruchamiany algorytm ewolucyjny w celu

wyznaczania wartosci kryterium, ale za kazdym razem dla nowych, generowanych losowo i
niezaleznych od wartosci z poprzednich iteracji, danych problemu optymalizacyjnego i (lub)
parametrow algorytmu ewolucyjnego. Mozna zaproponowa¢ rézne algorytmy uczenia.

W rozpatrywanym przypadku sprawdzono dwie ich wersje
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PIO +1) = Pl(«) - MI(« W «). 5

gdzie /j[(n) =clnb, c,b> 0 jest zmiennym wspdbtczynnikiem o wiasnosciach MI(n)> 0,

00 00

Pl(«+1)=PiO) + MI(Q<*/(n)a, (»), (6
gdzie /r/(n) =c/Inb dla O, 07(«)=sgn|W/(n-1)-d/(«)] oraz do wyznaczania

dj (n) sg wykorzystywane wartosci funkcji przystosowania, tzn.

dzi «) = i «)}.
gdzie gm( ) (:1m2m /{Q$( )}

4. Badania symulacyjne

W celu weryfikacji proponowanych wersji algorytmow ewolucyjnych przeprowadzono
badania symulacyjne. Dla algorytmu ewolucyjnego z uczeniem przeprowadzono dwa rodzaje
badarn: badanie procesu uczenia oraz badanie efektu uczenia. Wyniki badari przedstawiono
m.in. w [4]. W pierwszym przypadku okre$lano wptyw parametréw problemu szeregowania,
np. liczby zadan H oraz liczby realizatoréw R, a takze parametréw algorytmu uczenia, np.
wspotczynnikéw c oraz b na liczbe cykli uczenia N, po ktdérej zostanie osiggniete kryterium

stopu

©)

gdzie £e (0,1, L i e to odpowiednio zadany wspotczynnik, liczba cykli uczenia
uwzglednionych przy obliczaniu dokfadnosci i doktadno$¢ uczenia. Innym empirycznym
wskaznikiem oceniajgcym proces uczenia byt wzgledny czas wykonywania obliczen

PT =T /T ,gdzie T-czas obliczeA, a T - czas obliczer problemu o najmniejszym rozmiarze.
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Zaobserwowano znaczacy wptyw liczby zadan H na czas obliczen T (rys. 1). Jest to
spowodowane m.in. wydtuzonym czasem selekcji dla probleméw o wiekszych rozmiarach.
Okazato sie réwniez, ze proces uczenia dla réznych rozmiarow problemu wymaga zblizonej
liczby cykli (rys. 2). Sprawdzono réwniez wptyw parametréw algorytmu uczenia na jego
wynik, czyli prawdopodobieistwa p\ i p2 Otrzymywano prawidtowe ich wartosci dla
szerokiego zakresu parametréw, np. rys. 3. Ocene efektu uczenia, rozumianego w sensie
kryterium jako$ci szeregowania, przeprowadzono wykorzystujagc losowo wygenerowany cigg
testujagcy o diugosci D. Elementem d, d =172 D takiego ciggu byta instancja
rozwazanego problemu z okreSlonymi losowo: liczbg zadan, liczbg realizatoréw oraz
macierzami czaséw f i f. Problem szeregowania dla kazdej instancji rozwigzano

dwukrotnie, tzn. z wykorzystaniem algorytméw ewolucyjnych z uczeniem oraz bez uczenia.

Rys. 1. Zalezno$¢ Pt od H dla réznych R Rys. 2. Zalezno$¢ A'od H dla réznych R

Fig. 1. Dependence ofp t on H for different R Fig. 2. Dependence of N on H for different R

W przypadku uczenia prawdopodobienstwa p\ uzyskane wartosci kryteriow jakosci Q{y\p\)

oraz Q{y\p\) odpowiednio dla algorytmu z uczeniem oraz bez uczenia, gdzie p\ i p, to
odpowiednio wartosci prawdopodobiefAstwa krzyzowania uzyskane w wyniku uczenia oraz
przyjete a priori - zostaty wykorzystane do wyznaczenia empirycznych wskaznikow jakosci
oceny algorytmu ewolucyjnego z uczeniem. Zaproponowano trzy nastepujgce formy takich
wskaznikow

D
min @M}, W= max {Wp}, (10)
cHl2,....D d=\ D

d=I 21
gdzie Wj =(Q(y;p\)-Q(y;p\))IQ(y,p\). Podobnie jak w przypadku badania procesu

uczenia, okreslano wptyw zmian parametrow problemu szeregowania i algorytmu uczenia na
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wskaznik wyrazajacy cel badania - w tym przypadku na (10). Przyktadowe wyniki
przestawiono na rys. 4. Zastosowanie uczenia mozna uzna¢ za skuteczne, gdy wartosci
wskaznikéw w (10) sa ujemne. Im mniejsze sa to wartosci, tym lepiej. Wyniki przedstawione
na wykresie wskazujg na mozliwo$¢ kilkuprocentowej poprawy dziatania algorytmu

ewolucyjnego w wyniku uczenia prawdopodobienstw krzyzowania.

Rys. 3. Zalezno$¢ ptod i, dla r6znych 62 A st zaleznosé IV, IV, IV od H

Fig. 3. Dependence ofp, on 6, for different b2 FiE - Dependence of vV, W ,W on ff

5. Uwagi kohcowe

W pracy przedstawiono zastosowanie algorytmu ewolucyjnego do rozwigzania
trudnego problemu optymalizacji dyskretnej, powstatego w wyniku formalizacji
nieklasycznego zagadnienia szeregowania zadan, w ktérym jest konieczne uwzglednianie
przemieszczania sie realizatorow, traktowanych jako podmioty wykonujace zadania. Wstepne
wyniki badania algorytmu rozwigzania wskazaty na jego przydatnos¢, ale z drugiej strony na
koniecznos¢ dalszych modyfikacji, przede wszystkim w celu skrécenia czasu obliczen. Prace
takie, w ktorych jest stosowany inny sposdb kodowania oraz udoskonalone operatory
reprodukcji, sa obecnie prowadzone. Stosowanie takich technik rozwigzywania trudnych
probleméw optymalizacyjnych jak algorytmy ewolucyjne, czy algorytmy hybrydowe,
powstate z potgczenia réznych szczegétowych podejsé, na przykiad algorytmoéw
ewolucyjnych i algorytméw symulowanego wyzarzania - jest szczegOlnie przydatne w
przypadku rozpatrywania bardziej ztozonych probleméw szeregowania zadan z

uwzglednieniem ruchu realizatoréw.
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Abstract

The paper concerns the decision making in a complex operation system with
application to discrete manufacturing systems. The simple problem of scheduling of tasks on
moving executors is considered. The case of independent non-preemptive tasks as well as
unrelated executors with makespan as the performance index is investigated. The scheduling
problem is stated as the discrete optimization problem. For solving this problem the approach
based on evolutionary computations is used. Two versions of modified genetic algorithm
called as evolutionary algorithms are presented. For both cases, standard genetic operators are
applied, i.e. the selection with the tournament method and PMX procedure for the crossover.
The first evolutionary algorithm uses during the calculations the different values of crossover
and mutation probabilities, which are obtained via the process of their adaptation. For the
second version, these probabilities are results of the learning process performed before
starting the optimization procedure. The solution algorithms are verified during simulation
experiments. The results concerning the second version are presented in the paper. The
learning process and the results of learning are evaluated. The second ones are understood as
makespan and both probabilities. The parameters of the scheduling problem, i.e. the number
of tasks and the number of executors as well as parameters of the learning process are the

basis for the evaluation



