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Experiente cu un algoritm evolutiv pentru rezolvarea
problemelor generale de ordonantare

Prof.dr. Csaba FABIAN
Catedra de Informatica Economica, A.S.E. Bucuresti

Se raporteaza rezultatele experientelor efectuate cu un algoritm evolutiv rafinat (C-GA)
pentru rezolvarea problemelor de ordonantare generala. Cercertarile au fost efectuate in
cadrul unui contract de cercetare cu Ministerul Cercetarii s Tehnologie cu tema "Modelarea
s simularea proceselui de productie folosind retele neuronele si algoritmi genetici” [1]. Tn
cadrul cercetarii au fost atacate mai multe tipuri de probelme de ordonantare s a fost
elaborata o colectie de metode st model e bazate pe retele neuronale si genetice. Ulterior ele au
fost implementate si au fost efectuate experiente cu probelme din literatura [7].

Cuvinte cheie: experiente, job shop scheduling, ordnantare generala, algoritmi evolutivi.

1. Introducere

Problema de Ordonantare Generdla (POG, in
engleza Jobshop Scheduling Problem, JSSP)
conda din n lucrai (job-uri) cae se
prelucreaza pe m masini. Se cunosc timpi de
prelucrare s ordinea tehnologica de prelucrare
alucrarilor pe masini. Se cere o0 ordonatare a
lucrarilor pe m masni astfd ncét timpul total

de prelucrare safie cét mai mic .

S-GA ede dgoritmul care, utilizdnd mutatii
sample evolutive care a fogt implementat
rezultatele cariua au fost experimentate in [3].

In continuare s-a rafina s s-a perfictionat
dgaitmul  S-GA, cae a devenit C-GA
(Genertic Algoritms cu Crossover muta-tions),
dgoritmul evolutiv bazet pe incru-cisari de
diferite tipuri [2].

Tn prezentul articol se raportesza experi-
mentarile efectuate cu agoritmul C-GA

S-au comparat agoritmi genetic Smpli cu
vaianta "dady dat€’, sau dudia cditaea
diferitdor scdlari, g diferite metode de selectie
a paintilor din populatie. De asemenea sau
Sudia efectul numarului de indivizi schimbati

la o generatie, procentul de mutatii Smple s

vaiaite de incucisai  implementate.
Rezultatele principde sunt reprezentate grafic

prin diagrame § e interpreteaza fiecare
rezultat deosebit.

2. Problemedetest utilizate

Problemele de test utilizate sunt acdlas cad in
cazul dgoritmului S-GA obtinute de pe
internet de la adresa anonymous ftp la
mscmga.ms.ic.ac.uk sau numeric 155.198.
66.4, sau pagina web: http://mscmga.ms.
ic.ac.uk. Parametrii generdi a probleme-lor
Se pot extrage din tabela 1. S-au rezolvat 37
de probleme sdectate din 79 probleme
prezentate n literatura de Specia-litate
Specificata

Numarul de joburi variaza intre 10 9 50,
numarul masinilor intre 5 9 15, com-plexitatea
problemelor variaza intre 1 9 5, iar media
duratelor operatiilor este intre 45 s 60. Daca
Se acopera toti patru parametrii de care
depind problemele de test cu cd putin tre
vaori avem 3x3x3x3=81 tipuri de probleme
iar daca din fiecare tip se conddera 5 ingtante
avem 405 probleme digtincte de considerat.
Se poate observa ca humarul mediu de joburi
esde 1553, numarul mediu de masini ese
8,24, deci avem n medie de 2 ori mai multe
joburi decét masini, vaorea functiilor scop au
o medie de 1006,74 iar complexitatea medie
aproblemelor este 2,27.
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3. Notatii g parametrii detestare

Vom folod urmatoarele notatii:

N - numarul joburilor; Vd - vaoarea cea mai
buna cuoscuta a functiel scop; Va1l - vaoarea
functie scop obtinuta cu dgo-ritmul S-GA,;
Va2 - vdoaea functie scop obtinuta cu
dgoritmul C-GA; %MUT - % de mutatie
smplay RANK (R) Sdectia rank aindivizilor
din populatiee WHEELS (W) Sdectia
roulette wheels; TURN (T) Sdectia
Tournament; DETER(D) Sdectia
Determinigtic sampling; STOCH (S
Sdectia Stochastic sampling; UNIF (U)
Sdlectia Uniform sampling; GENER Nu-mar
de generari; NON Fara scalare; LIN Scalare
cu functii linlare; SGMA Scdare cu functia
sgma POWER Scdae Power law; UC
fnordisai Uniform Crossover;  OE
Incrudisari Odd — Even; OP Incrucisari One
Point; TP Tncrudsai Two Points; PM
Incrucisari Partial  Matching; COMPL
Complexitatea problemelor caculata dupa
metoda din [4]; TIMP - Timpul de cdcul n
secunde  necesara pentru  rezolvarea
problemel; SEL - Metoda de sdectie a
parintilor; %D1D2 - Diferenta procentuda
ntre %Del1 5 %Dd?2.

Algoritmul C-GA depinde de urmatoarele
parametrii:

-Metode de scalare (5 variante)
-Metode de selectie (5 variante)

-Metode de incrucisari (6 varainte)

-Marimea populatie (cd putin 3 variante)
-Numarul generarilor (cd putin 3 variante)
-Numarul indivizilor incrucisati din populatie (
Cd putin 3 variante)

In total de varinate de exexcutat in cazul de
stady state sunt 5x5x6x3x3x3x3 = 12150 de
variante de agoritmi pentru 405 probleme
fnseamnénd peste 12000000 de probelme
rezolvate. Evident ca s-a facut o reducere
subgantida a numarului pro-blemelor de test

pentru ca testarea sa poata fi redizata in timp
util.

Algoritmul G-GA are urmatori parametrii fixai
pentru rularea problemelor de test:
-Populatia de 1000 de indivizi

-Numarul generarilor este fixat la 10000
-Schema de scdlare este liniara

-Varianta dady state este cu 1000 de indivizi
inlocuiti

-Probabilitatea de incrucisare este de 100%
cu metoda roulette whed.

S-au efectuat S teste cu parametri modi-ficati,
ceace £ vaindicain fiecare caz in parte.

4. Rezultate deteste cu C-GA

In Tabda 1 sunt trecute s principaele
rezultate obtinute cu S-GA s cu C-GA pentru
aefectua o comparatie intre e

Problemde sunt grupate in mai multe categorii.
Adfd:

1) %Del1 = 0 (Procente de deviere la S
GA=0, solutii optime obtinute)

2) %Dd1 < 10%

3) %D 1 ~ 20%

4) %Del1 ~ 40%

5) %Dd 1 >50%

Se dudiaza dependenta %Del2 de %Dd1 s
Se constata:

-Daca %Dd1 = 0 sau %De1 < 10% avem
%De2 = 0 (s-a obtinut solutia cea ma buna
cunoscuta daca %De 1 <10%)

-Daca %Del ~ 20% avem %De2~2%
(Reducere de 10 ori a%Del2 fata de %Del1)
-Daca %Dd1 ~40% avem %Dd2 ~ 5 % (
Reducere de 8 ori a%Del2 fata de %oDel 1)
-Daca %Dd1 >50% avem %Dd2 ~ 40%
(Reducere de 1,5 ori a%Dd 2 fata de %Dd 1)
Deci cu ca %De1 este ma mare %Dd?2 s
reduce mai putin..

De aci se poate vedea ca varianta GGA,
rafinarea s perfectionareavariantel S-GA este
mult mal eficienta. Pe exemplul detest 1al8 s-
a dudiat efectul % de mutdii la vaorea
functiel scop obtinuta. S-a constatat ca cea
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ma buna vaoare este pe la 2-3 % (vez figura

1)

Valoare=f(%mut)
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Fig. 1. Efectul %MUT asupraVdoare (Va?2)

Numearul joburilor (n) influntesza diferenta
%Dd2 9 complexitatea problemeor influ-
entesza diferenta %Dd 2 in mod semni-ficativ.
In continuare s-au studiat efectul proportiei
pasirate din populétia de la 0 generere la dta
asupra timpului de cdcul, pentru atingerea
acdead vaori afunctiel scop. S-aconstat ca,
0 data cu Tnlocuirea Tn proportie mai mare a
indivizilor din populatie creste timpul necesar
pentru rezolvarea probleme, legatura fiind
aproa-peliniara

S-a ma dudiat efectul combinarii a doua
metode de sdlectie a indivizilor din populatie,
pentru mutatie S/sau incrucisare. S-a consatat
ca combinarea metodelor roulette wheels (W)
S sdlectia pur aeatore (UC) este %De?2 cea
mai mica la aplicarea metodelor pure adica la
0% s 100%. Acdas lucru se poate observa
la combinare Tn diferite procente (0%,
25%,50%, 75% s 100%) ae metodelor OE
cuTP, UCcuOE, UCcuTPs OPcu UC (
figura2).

val2=f(%UC %OE)
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Fig. 2. Efectul % UC 9 OE asupraVa?2

Tn continuare s-au reprezentat influenta scalarii

9 a sdectied asupra vaorii obtinu-te. Se
condata in ambele studii o influenta redusa a
scdaii 9 ametodd de selectie( figura3)
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Fig. 3. Influentametodelor de incrucisare

Totus este poshila o cadficare a metode-lor
de scaare. Adfe cee ma bune rezultate se
obtin Tn cazul liniar (LIN) S cu metoda Sgma
(SIGMA), ceamai proasta metoda de scalare
este NON adica cand nu se foloseste nici 0
metoda de scalare.

Metoda "roulette whed" (W) de sdectie a
parintilor este cea ma buna, urmata de
metoda "tournamnet”; ceama proasta metoda
de sdectie s-a dovedit a fi "determinidic
sampling "

La sudiul metoddor de incrucisare au fost
evidentiate metodde "Two Points (TP)" g
metoda "Odd-Even (OE)", cea ma proasta
fiind "Partid metching (PM)" .

Pe figura 3 se poate observa o convergenta
rgpida (exponentida inversa) a vaiante C-
GA ceace este o cdlitate pozitivaalor.

5. Comparatii SSGA cu C-GA

Tntre %Dd 1 s %Del2 se pastreaza o diferenta
condanta Tn functie de numarul joburilor, cea
ce e poate vedea din graficul din figura4.
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Fig. 4. Influenta numarului de joburi asupra
Ddls Dd2

Reprezentarea informdtiilor obtinute utili-zand
vaorile medii este mal iludrativa decét vaorile
individude, care au o disperse S perturba

reprezentarile  legi-tatilor  observate  din
experimentari.

5. Concluzii

Conduziile cde ma importante obtinute in
urma celor doua experimentari sunt:
Experimentari cu incrucisari:

-Solutii ma bune sau obtinut cu Tncru-cisari
decét cu mutatii

-Inbunatatirile folosind Tncrucisari au fost mai
bune la probleme la care mutatiile Imple au
dat rezultate mai bune

-Cu c& %De1 este ma mare, cu atét %Del2
edema mare

- procentul de mutatii este minim la 2-3%
-%Dd 2 creste cu numarul joburilor

-%De 2 creste cu complexitatea pro-blemelor
din litratura

-Timpul de cdcul creste cu numarul indi-vizilor
padtrati in popultie

- Reducerea numarului indivizilor din po-pulatie
nu afecteaza esentia cditatea solutiel
-Folosrea vdorilor medii la toate lega-turile
dudiate, ete ma iludrativa decé vaorile
individude prezentate.

Recomandari in privinta caracteris-ticilor
poblemelor:

-Problemee sa fie de dimensuni maxime de
15-20 joburi cu maxim 20 masini
-Complexitatea problemelor safieintre 1 9 2.
Recomandari in privinta parametrilor
algoritmului C-GA:

-Sa se foloseasca varianta stady sae d lui C-
GA

-Sasefoloseasca scaare liniara

-Sa = foloseasca sdectia parintilor dupa
metoda roul ette whedl

-Sasefoloseasca incrucisari de tip two points
-Populatia safie fixatala 500 de indiviz
-Numarul  generarilor sa fie agproximaiv
(n*m)*(n*m)/10
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Tabelal
%del1=0
Nr. Crt [Nume Job |Mas. [Vdoare Compl. ([Vval Va2 %Del1 %Del2 %D1D2
1 1a05 10 |5 593 1,80 593 593 0,0 0,0 0,0
2 lal0 15 958 1,55 958 958 0,0 0,0 0,0
3 lal4 20 1292 1,71 1292 1292 0,0 0,0 0,0
2) %Dell <10% 0,0 0,0 0,0
Nr. Crt |Nume Job |Mas. |Valoare [Compl. [Val Va2 %Del1 %Del2 %D1D2
1 fté6 6 6 55 1,61 59 55 7,3 0,0 7,3
2 la01 10 |5 666 0,82 710 666 6,6 0,0 6,6
3 1a06 15 |5 926 1,55 940 926 15 0,0 15
4 1a09 15 |5 951 1,54 995 952 4,6 0,1 4,5
5 lall 20 |5 1222 1,48 1333 1222 9,1 0,0 9,1
6 la12 20 |5 1039 1,68 1096 1039 55 0,0 55
7 la13 20 |5 1150 1,46 1211 1150 53 0,0 53
3) %Del1~20% 5,7 0,0 5,7
Nr. Crt [Nume Job |Mas. [Vaoare Compl. ([Val Va2 %Del1 %Del2 %D1D2
1 l1a02 10 655 1,56 780 675 19,1 31 16,0
2 1a04 10 590 1,72 705 593 19,5 0,5 19,0
3 1a07 10 890 1,47 1062 890 19,3 0,0 19,3
4 lal5 20 1207 1,24 1443 1240 19,6 2,7 16,8
5 lal8 10 |10 848 2,96 1050 861 23,8 15 22,3
6 az-5 10 |10 1234 2,96 1476 1260 19,6 2,1 17,5
7 abz-6 10 |10 943 3,76 1143 945 21,2 0,2 21,0
8 lal6 10 |10 945 3,06 1153 982 22,0 3,9 18,1
9 lal7 10 |10 784 2,98 949 793 21,0 11 19,9
10 1a20 10 |10 902 2,74 1091 942 21,0 4,4 16,5
4) %Del1~40% 20,6 2,0 18,6
Nr. Crt [Nume Job |Mas. [Vaoare Compl. ([Val Va2 %Del1 %Del2 %D1D2
1 ft10 10 |10 930 1,66 1256 951 35,1 2,3 32,8
2 ft20 20 |5 1165 0,76 1665 1256 42,9 7,8 35,1
3 1a36 15 |15 1268 4,68 1700 1451 34,1 14,4 19,7
4 1a37 15 |15 1397 4,91 1946 1643 39,2 17,6 21,6
5 |1a38 15 |15 1196 4,88 1676 1441 40,1 20,5 19,6
6 1a39 15 |15 1233 4,83 1743 1437 41,4 16,5 24,8
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|a40 15 |15 1222 4,74 1743 1440 42,6 17,1 23,6
orb01 10 |10 1059 1,34 1513 1148 42,9 8,4 34,5
orb05 10 |10 887 3,34 1268 922 43,0 3,9 39,0
10 orb06 10 |10 1010 1,34 1321 1056 30,8 4,6 26,2
11 la28 20 |10 1216 3,34 1708 1420 40,5 16,8 23,7
5) %Del 1>50% 39,9 9,4 30,5
Nr. Crt [Nume Job |Mas. |Valoare Compl. [val vaz2 %Del1 %Del2 %D1D2
1 abz-7 20 |15 656 2,96 999 858 52,3 30,8 21,5
2 abz-8 20 |15 669 5,14 1046 922 56,4 37,8 18,5
3 az-9 20 (15 679 4,88 1027 918 51,3 35,2 16,1
4 swv0l 20 (10 1418 1,51 2391 1947 68,6 37,3 31,3
5 swv07 20 |15 1620 2,54 2789 2361 72,2 45,7 26,4
6 swv15 50 |10 2940 1,48 5527 4602 88,0 56,5 31,5
64,8 40,6 24,2




