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O abordare evolutiva a planificari1 proceselor

Ionut Balan, Sorin Vlad

Abstract—This paper aims to emphasize the results obtained by
using genetic algorithms in scheduling comparatively with other
classical methods used in the same purpose. A scheduling problem
is defined by a set of jobs and a set of resources. The jobs are
constrained by the relation of precedence forcing some of the jobs
to wait until the other jobs are completed. The goal is to find a
schedule minimizing the overall completion time. As case study is
considered the problem of scheduling n jobs on m machines, each
job having a certain running time on each machine.

Index Terms—genetic , neh, offspring, flow shop, random

I. INTRODUCERE

Datoritd numeroaselor aplicatii din industrie si economie,
problema flow-shop a fost studiatd de catre numerosi
cercetatori care au impus diverse limitari problemei, au definit
diverse functii obiectiv si au implementat diverse tehnici de
optimizare.

La baza unei probleme flow-shop clasice stau doua
elemente: M masini (in general, sau calculatoare in particular)
si N operatii de prelucrat de cétre aceste masini. Secventa de
procese, ce compune fiecare din cele N operatii, are aceeasi
ordine de executie pe fiecare dintre cele M masini. Fiecare
operatie poate fi executata pe o singurd masind la un moment
dat si fiecare masina poate executa doar o singurd operatie la
un moment dat. Fiecare operatie este prelucrata o singurd datd
pe o singurd masind. Problema principald constd din
determinarea ordinii §i a timpilor de executie a operatiunilor
astfel incat timpul total de executie al acestora sa fie minim. Se
urmareste planificarea proceselor fiecdrei operatii pe fiecare
dintre cele M masini astfel Tncat sa se evite cdt mai mult
posibil aparitia unor procese care sunt nevoite sd astepte
executia pe o anumita masina.

Daca numarul de masini este M=2 atunci problema se poate
rezolva cu ajutorul algoritmului lui Johnson. Dacd numaérul de
magini este M=3 atunci problema este NP complexa si pune
serioase probleme de calcul. In acest caz existd

(n!)m alternative de secventiere a operatiilor.

Regula lui Johnson este cea mai cunoscutad reguld optima
aplicabild unei clase largi de probleme flow-shop. Regula lui
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Johnson afirma ca operatia i precede operatia j Intr-o secventd
optima daca rninitil i }S rnin{t it } Cu ajutorul regulii lui

Johnson problema flow-shop pentru M=2 poate fi rezolvata
astfel:

Pasul 1: Determina mini{tﬂ,tiz}

Pasul 21 Dacd operatia cu timpul minim de prelucrare
necesitd masina 1, plaseazd operatia asociatd pe prima pozitie
disponibild din secventa de executie. Salt la pasul 3.

Pasul 22 Daca operatia cu timpul minim de prelucrare
necesitad masina 2, plaseaza operatia asociata pe prima pozitie
disponibila din secventa de executie. Salt la pasul 3.

Pasul 3: Se sterge operatia si se revine la pasul 1 pana cand
toate pozitiile din secventa de executie sunt completate.

II. ALGORITMUL NEH

Nawaz a propus algoritmul NEH, ideea centrald a acestuia
fiind aceea cd unei operatii cu un timp total de executie mai
mare pe toate masinile trebuie sd i se acorde o mai mare
prioritate decat unei operatii cu un timp total de executie mai
mic. In consecinti, operatiile se vor aranja in ordinea
descrescatoare a timpului total de executie calculat, de

m
exemplu pentru operatia j ca fiind z t -
j=1
Algoritmul NEH presupune apoi secventierea partialda a
operatiilor bazata pe prioritatile stabilite anterior. O secventa
va fi construitd prin introducerea, la un moment dat, a unei
operatii neplanificate In schema de planificare partiala. Daca
in schema partiald sunt k operatii, in momentul introducerii
fiecarei operatii se alege cea mai buna secventa partiald dintre
cele k+1 secvente partiale posibile. Noua operatie poate fi
plasatd in una dintre cele k+1 pozitii din secventa partiald.
Dupa alegerea celei mai bune pozitii din secventda pentru
operatia respectivd, tindnd cont si de durata de executie
obtinutd, aceasta portiune din secventa partiald va ramane fixa
si se va insera o noud operatie. Locul de plasare a operatiei in
secventd se stabileste in functie de timpii de prelucrare ai
tuturor masinilor, luati in ordine descrescatoare
Algoritmul NEH poate fi prezentat pe scurt astfel:

*) Se ordoneaza cele n operatii in ordinea
descrescatoare a sumei timpilor de executie pe cele m
masini.

*) Se iau primele doud operatii si se ordoneazd astfel
incat sa se minimizeze timpul total de executie. In aceast
etapa se considera cd secventa este formatd doar din cele
doua operatii.



Pentru k=1, n executa
*) Insereaza operatia k In pozitia corespunzatoare din
schema partiala din cele k posibile care minimizeaza
tiﬁpul partial de executie.

Desi algoritmul este de complexitate (O(nSm)) solutiile
obtinute sunt bune.

In rezolvarea problemei flow-shop, algoritmul NEH este
privit ca cea mai bund solutie[4]. Algoritmul este aplicat de
obicei pentru a determina o solutie initiald ce va fi folosita ca
punct de plecare In metode de Tmbunatatire a rezultatelor a
rezultatelor cum ar fi fabu search [4] sau algoritmii genetici
[6].

Principalul inconvenient al algoritmului NEH consta din
faptul cd este necesard evaluarea unui numar de

[n(n+1)/ 2]-1 secvente partiale de executie. Timpul de

executie creste rapid odatd cu cresterea dimensiunilor
problemei.

Pentru a reduce timpul de executie, Taillard [5] a gasit o
modalitate de Imbunatatire a algoritmului prin calculul
secventelor partiale pentru fiecare iteratie. Timpul de executie
se reduce insd secventele partiale vor trebui de asemenea
reevaluate.

III. ALGORITMI GENETICI

Inteligenta Artificiald (Al) poate fi consideratd ca fiind acel
domeniu al Informaticii ce are ca obiectiv proiectarea
sistemelor 1nzestrate cu anumite proprietdti pe care in mod
obignuit le asociem inteligentei umane: intelegerea limbajului,
invdtarea, rationamentul, rezolvarea  problemelor
demonstrarea teoremelor, etc.[1]

Algoritmii genetici reprezintd o importanta clasa din cadrul
metodelor de cautare si optimizare. Ei reprezintd o transpunere
in programare a principiilor biologice.

Acesti algoritmi se deosebesc de tehnicile traditionale de
cdutare prin urmatoarele caracteristici:

= optimizarea se face prin extragerea de noi puncte
in spatiul de cautare, precum si exploatarea
informatiilor din punctele gésite;

= au proprietatea de a fi paralelizati. Efectul lor este
echivalent cu o cédutare de solutii multiple din
spatiul avut la dispozitie, fara a testa toate valorile
acestui spatiu;

= sunt algoritmi ai caror solutii sunt obtinute prin
aplicarea unor operatori specifici asupra anumite
valori generate aleatoriu;

=  actioneaza asupra mai multor solutii simultan.

Structura acestui tip de algoritm este urmatoarea:

Pasul 1. Generarea populatiei initiale (generare facutad
aleatoriu, aceastd populatie fiind supusd unor transformari pe
parcursul procesului, dupd un anumit numar de pasi fiind
obtinuta solutia finald);

Pasul 2. Selectia — Algoritmul genetic selectioneaza
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indivizii unei populatii in functie de performantele lor.
Indivizii selectionati vor reprezenta o populatie intermediara,
populatie a carei cromozomi vor reprezenta “pdrintii” noii
generatii.

Pasul 3. Aplicarea operatorilor genetici — in acest pas o
serie de operatori genetici sunt aplicati indivizilor selectati la
pasul 2. Printre cei mai utilizati operatori sunt cei de mutatie i
cei de incrucisare. In functie de problema studiati pot apirea si
alti operatori, cum ar fi: operatorul de inversare, operatorul de
reordonare, etc.

Pasul 4. Selectarea populatiei care va parasi sistemul;

Pasul 5. Repetarea pasilor 2,3,4, pana la satisfacerea
criteriului de optimalitate sau parcurgerea unui anumit numar
de generatii.

Populatia initiala

Selectia

Reproducerea

Evaluarea

Fig. 1 Structura algoritmului genetic

Structura din figura 1 este una generala pentru acest tip de
algoritmi, de aceea programatorul va trebui sa adapteze acest
model in functie de necesitati. Pentru aceasta trebuie sa
cunoasca rolul fiecarei notiuni in obtinerea rezultatului final.
Astfel vom avea:

Populatia reprezinta un set de posibile solutii pentru
problemd. De exemplu, daca dorim sa obtinem minimul unei
functii f: Rm — R, atunci fiecare obiect x ce apartine multimii
Rm poate fi o posibild solutie. De asemenea, orice subset P din
multimea R poate reprezenta populatia supusa prelucrarilor.

Indivizii (cromozomii) — reprezintd elementele componente
ale populatiei. Din definitia populatiei putem desprinde faptul
cd “x” ,fiind un punct din multimea Rm, reprezintd un individ
(cromozom).

Urmasii (offsprings)- sunt indivizi obtinuti prin aplicarea
operatorilor genetici asupra populatiei studiate. Acesti
operatori diferd in functie de problema studiatd. De exemplu,
un operator de Incrucisare aplicat urmatorilor parinti:

(x1, xX2,..., Xk , xk+1,..., x m)

1, y2,..., yk, yk+1,..., y m),
poate duce la obtinerea urmatorilor urmasi:



(x1, x2,..., xk , yk+1,..., y m)
1, ¥2,..., yk , xk+1,..., x m).

In exemplu de mai sus se observa faptul ci incrucisarea s-a
realizat pe pozitia k+1.

Operatorii genetici reprezintd orice schimbare a vreunui
cromozom. Operatorii pot fi aplicati asupra populatiei Intr-un
mod aleatoriu, o mare influentd asupra acestora avand-o
problema modelata.

Selectia reprezintd operatia prin care anumiti indivizi vor fi
alesi drept pdrinti pentru generarea urmasilor. Sunt selectati
cei mai buni indivizi, tindndu-se cont de functia fitness
folosita.

Finalitatea este determinatd de scop. Algoritmul se poate
opri dupa un anumit numdr de pasi, sau in momentul in care
este atins un prag de eroare.

In implementarea algoritmilor genetici trebuie si tinem
seama si de urmatoarele particularitati[2]:

1. Algoritmii genetici sunt o clasd de algoritmi
probabilisti care combind elemente de cautare
dirijatd §i cautare aleatoare. Ei realizeazd un
echilibru aproape optim intre explorarea spatiului
starilor si exploatarea celor mai bune solutii gasite.

2. Algoritmii genetici sunt mai robusti decat alte
metode existente de cautare dirijatd si decat
algoritmii clasici de optimizare.

3. Metodele de céautare bazate pe algoritmii genetici
sunt caracterizate de faptul cd ele mentin o
populatie de solutii potentiale. Metodele clasice de
cdutare actioneaza la un moment dat asupra unui
singur punct din spatiul de cautare.

4. De regula, algoritmii genetici lucreazd cu o
codificare a elementelor din spatiul starilor
problemei si nu actioneazd direct asupra

elementelor acestui spatiu.

5. Algoritmii genetici folosesc functii de performanta
obtinute prin transformari simple ale functiei
obiectiv. Nu este necesar ca functia obiectiv sa fie
derivabila. Nu sunt necesare nici proprietati
speciale de convexitate ale functiei obiectiv.

6. Algoritmii genetici sunt simplu de folosit.

7. Algoritmii genetici pot gasi solutii optime(sau
aproape optime) cu o mare probabilitate.

IV. REZULTATE OBTINUTE

In cele ce urmeazia vom prezenta rezultatele obtinute in
urma aplicarii algoritmilor genetici asupra unor matrici ce
contin timpii de rulare a unor procese pe anumite masgini. De
asemenea se face §i o comparatie a rezultatelor obtinute prin
folosirea acestui algoritm cu rezultatele obtinute prin
algoritmul NEH, prezentat mai sus.

Operatorii genetici folositi pentru optimizarea problemei
studiate sunt mutatia si incrucisarea. In paragrafele urmatoare
se prezintd principalii operatori ce determind regenerarea
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populatiei initiale.
Consideram reprezentarea din figura 2 ca fiind cromozomul
initial, supus mutatiilor.
6193450782

Fig. 2 Cromozomul initial

Primul operator de mutatie isi va face efctul in urma
generdrii aleatoare a doud gene ce alcatuiesc un cromozom.
Prin interschimbarea acestor doud gene va rezulta cromozomul
copil. In figura 3 avem cromozomul copil obtinut prin
interschimbarea genei 4 cu gena 9 din cromozomul initial.

6143950782

Fig. 3 Cromozomul copil obtinut prin interschimbarea dintre doua gene ale
cromozomului initial

Pentru un al doilea operator de mutatie pe care il vom folosi
vom recurge la gasirea timpului maxim de asteptare de pe
ultimul procesor. Vom céduta acest timp maxim dorind sa
recurgem la eliminarea lui, prin pozitionarea genei ce l-a
provocat ca prima gend a cromozomului. Cromozomul obtinut
va avea forma celui din figura 4, considerand ca timpul maxim
de asteptare a fost atins la gena identificata prin 3.

3619450782

Fig. 4 Cromozomul obtinut prin aplicarea celui de-al doilea operator de
mutatie

Tot pentru a elimina acel timp maxim putem recurge la
rearanjarea genelor incepidnd cu ultima situatd inainte de
locatia unde se atinge timpul maxim si pand la sfarsitul
cromozomului. Rezultatul obtinut poate fi unul de forma celui
din figura 5.

6 102495378

Fig. 5 Cromozom copil obtinut prin mutatie.

Pe langa operatorul de mutatie, un alt operator des folosit
este cel de incrucisare. in exemplu nostru generim doi
cromozomi pe care 1i vom supune operatiei de Incrucisare.
Cromozomii initiali sunt cei din figura 6, iar rezultatele sunt
prezentati 1n figura 7.

6 193450782
01592346738

Fig. 6 Cromozomi supusi operatiei de incrucisare.

6 1 93 05 2 47 8
01596 3 478 2

Fig. 7 Cromozomi obtinuti prin incrucisare.

Dupa aplicarea operatorilor genetici asupra populatiei,
datele trebuie ordonate tindnd cont de valoarea functiei fitness
calculata pentru fiecare cromozom. De asemenea, la fiecare



pas se recomanda generarea aleatoare a unui anumit numar de
indivizi pentru a evita obtinerea unui optim local pentru
functia de evaluare a cromozomilor.

Probabilitatea de mutatie a unui cromozom este de 0,5 , In
timp ce cea de incrucisare ajunge la 0,2.

In tabelul 1 sunt prezentate rezultatele obtinute Ia
planificarea proceselor pe un anumit numdr de masini cu
ajutorul algoritmilor genetici si algoritmului NEH.

Tabel 1 Rezultatele obtinute, pentru diferite cazuri, folosind algoritmii

genetici si NEH

Cel mai
Nr. . <
Procese x bun Medie Numar Numir

NEH rezultat obtinuta indivizi din ..

Nr. . ’ . generatii
Masini obtinut cu AG populatie

cu AG
10x2 663 663 663 20 100
10x4 728 728 728 20 100
20x5 1373 1350 1350 40 100
20x 10 1638 1611 1630 40 200
30x 10 2179 2121 2153 50 200
50x 10 3190 3132 3142 60 500
50x 20 4082 3947 3975 100 1000
100x 10 | 5898 5898 5898 100 1000
100x20 | 7064 6807 6875 200 1000
100 x40 | 7064 6788 6827 400 1000

Se observa cd In 3 dintre cazurile studiate rezultatele
obtinute prin aplicarea celor doi algoritmi coincid, in timp ce
in alte 7 cazuri rezultatele obtinute prin aplicarea algoritmilor
genetici sunt mai bune. In functie de problema numirul de
indivizi din populatia studiatd, precum si numarul de generatii
diferd. Datele din tabelul 1 sunt reprezentate grafic in figura 8.

8000
7000
6000
5 5000
E
5 O NEH
S 4000
'g. BAG
E 3000
2000 -
1000 1
O,
(aV] < n o o o o O o o
X x x - - - & -~ & T
o o o x > x x x x x
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Conditii de lucru

Fig. 8 Rezultatele celor 2 algoritmi.

Marele dezavantaj al algoritmilor genetici este dat de timpul
de rulare mult mai mare decat timpul executiei unui algoritm
clasic.
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In figura 9 se observa viteza de convergenta a algoritmilor
genetici 1n cazul planificarii a 50 de procese pe 20 de masini ,
folosindu-se 500 de generatii.

Convergenta algoritm

4800

4600

4400

4200

4000 -

Valoarea functii fitness

3800

3600

1 46 91 136 181 226 271 316 361 406 451 496

Numar generatii

Fig. 9. Rezultate obtinute pentru 50 procese x 20 masini (500 generatii).

V. CONCLUZII

Din cele prezentate mai sus se observa ca algoritmii genetici
furnizeaza rezultate destul de bune la anumite probleme de
planificare. In cazul problemelor NP-complexe este
recomandata folosirea acestui tip de algoritmi in defavoarea
altor algortimi clasici. Problema flow-shop urmareste sa
planifice un numar de procese pe un anumit numar de masini
astfel Incat timpul de rulare a acestora sa fie cat mai mic.
Pentru un numar mic de masini existd algoritmi care ofera
rezultate foarte bune, cum ar fi algoritmul lui Johnson. Dar
prin cresterea numarului de masini problema devine din ce 1n
ce mai complexa, acest lucru ducind la obtinerea de rezultate
nesatisfacatoare in cazul folosirii unor metode clasice. In acest
caz se recomanda folosirea algoritmilor genetici, chiar daca
timpul de rulare creste destul de mult. Marea majoritate a
problemelor de planificare se pot rezolva cu ajutorul acestor
tehnici inspirate din selectia naturald. Algoritmii genetici
presupun efectuarea unui numar mare de calcule si acest lucru
limiteaza utilizarea lor in anumite aplicatii. Efortul de calcul
este dependent de valorile setate pentru parametrii
algoritmului: dimensiunea populatiei, presiunea de selectie,
etc. Diminuarea, de exemplu, a dimensiunii populatiei ar
determina reducerea timpului de executie, dar ar putea afecta
dramatic acuratetea rezultatelor algoritmului. O solutie pentru
reducerea timpilor de executie, care sa nu afecteze acuratetea
si viteza de convergentd a algoritmului, ar fi paralelizarea
algoritmilor genetici. Acest lucru va duce, in final, la
micgorarea timpului de rulare a aplicatiilor ce realizeaza
planificarea dorita, in functie de viteza de comunicatie dintre
procesoare. Paralelizarea poate fi realizatd urmarind trei mari



directii: algoritmi genetici globali, algoritmi genetici bazati pe
migrare §i algoritmi genetici bazati pe migratie.
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