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Abstract: The paper presents an automatic work scheduling system. The presented solution is based mostly on genetic algorithms, along with an
analysis of various possible solutions. We discuss possible methods of encoding the work schedule in the chromosome, possible crossover and
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Streszczenie: Artykut przedstawia systemem automatycznego uktadania harmonograméw pracy. Prezentowane rozwigzanie jest oparte
w wigkszosci o algorytmy genetyczne, wraz z analizq réinych rozwigzan. Omowiono rézne metody kodowania harmonogramu pracy w
chromosomie, mozliwe do zastosowania operatory krzyzowania i mutacji, rézne postacie funkcji dopasowania. Przeanalizowano takze mozliwosé
polaczenia algorytmdéw genetycznych z metodami przeszukiwania lokalnego i programowaniem z ograniczeniami.

Stowa kluczowe: harmonogramy pracy; algorytmy genetyczne

1. Wstep

Optymalizacja harmonogramu pracy pracownikdw w zakladzie jest powszechnym problemem, z ktdrym mierza sie
wszystkie firmy. Odpowiednie dopasowanie ilosci os6b o konkretnych kwalifikacjach na kazda godzine pracy zaktadu
przeklada sie na znaczaca poprawe wydajnosci. RdOwniez waznym elementem w takim scenariuszu jest odpowiednie
dopasowanie dni roboczych kazdego pracownika zgodnie z jego zyczeniami. Elastyczny grafik jest jednym z
wazniejszych czynnikéw ktéry wptywa na zadowolenie pracownikdéw. Kolejnym problemem jest sytuacja, w ktorej
pracownik majacy pracowaé na maszynie np. rozchoruje sie tego samego dnia albo maszyna ulegnie awarii. Takie
przypadki powoduja znaczacy spadek wydajnosci zakltadu. W takiej sytuacji kluczowym jest ponowne utworzenie
harmonogramu tak aby zredukowac czas postoju maszyny lub braku pracownika do minimum. Tworzenie
harmonogramu od podstaw jest bardzo trudnym i zlozonym zadaniem, zwlaszcza kiedy musimy mie¢ na uwadze
zyczenia pracownikéw.

Reczne uktadanie harmonograméw pracy jest czasochlonne, kosztowne, czesto nieoptymalne oraz podatne na btedy
ludzkie. Prowadzi to do niezadowolenia pracownikéw, niskiej efektywnosci tworzonych grafikow oraz kar
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finansowych wynikajacych z btedéw ludzkich zwiazanych z przepisami Kodeksu Pracy. Automatyzacja tego procesu
powinna rozwiazac te problemy, a dodatkowo zwiekszy¢ zadowolenie zalogi z utozonych harmonogramow poprzez
spetnienie wigkszej liczby zyczen pracownikéw, zapewnic¢ bardziej optymalne obsadzenie stanowisk i wyeliminowac
pojawiajace sie czasami wsrdd zatogi poczucie niesprawiedliwosci, ze innym pracownikom utozono lepszy
harmonogram.

Poniewaz ulozenie optymalnego harmonogramu pracy (czyli takiego ktory spetnia wszystkie koniecznie wymagania
i maksymalnie duzo opcjonalnych zyczen pracownikéw i kierownikéw) jest zagadnieniem NP-zupelnym, gdzie liczba
mozliwych harmonograméw nawet w $redniej wielkosci firmy jest tak duza, ze nie jest mozliwe sprawdzenie przez
program komputerowy wszystkich rozwigzan i wybranie najlepszego z nich, a tym bardziej nie jest wigc mozliwe
ulozenie takiego grafiku przez cztowieka.

Petna automatyzacja, oparta na metodach sztucznej inteligencji moze zapewnic¢ rozwigzanie tego problemu. Jednakze
nie jest to zagadnieniem prostym ze wzgledu na niezwykle skomplikowane zaleznosci wystepujace
w harmonogramach pracy. W niniejszej pracy skupiamy si¢ na dostosowaniu algorytméw genetycznych [1] do
uktadania harmonogramoéw pracy [2,3]. Dwa gléwne problemy polegaja na tym, ze harmonogramy pracy sa
zagadnieniem tréjwymiarowym (te wymiary to: pracownik, stanowisko, czas), natomiast istniejace metody
optymalizacyjne przeznaczone sa do zagadnien dwuwymiarowych oraz na wystepowaniu licznych ograniczen
i interakcji w takim systemie. Dodatkowo analizujemy tez wykorzystanie przeszukiwania lokalnego
zaimplementowanego w operatorze krzyzowania w algorytmie genetycznym oraz programowania z ograniczeniami.

W ramach przeprowadzonych prac badawczych dokonalismy:

* analizy réznych metod reprezentacji problemu w chromosomie wraz z wyniklymi z tego mozliwosciami
i ograniczeniami dobru i adaptacji operatoréw krzyzowania, mutacji, operatoréw rozwigzywania konfliktow
przy krzyzowaniu, liczby rodzicow w operatorach krzyzowania, czestosci wystepowania przeszukiwania
lokalnego,

* dobdr funkcji dopasowania

* zaprojektowania operatorow przeszukiwania lokalnego,

* pordwnania z probami rozwigzania problemu przy pomocy programowania z ograniczeniami (ang. constraint
programming).

* analizy dodatkowych zagadnien wystepujacych w tym problemie.

Doswiadczenia z naszych poprzednich prac nad algorytmami optymalizacji w produkgji i handlu [4,5], a takze
opracowania dostepne w Internecie wskazuja, ze w tego typu problemach kombinatorycznych rozwiazania znalezione
przez algorytmy z wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji cechuja sie przecigtnie o 10-15% lepszym wynikiem
(skrocenie, czasu, drogi, innej wielkosci optymalizowanej) w poréwnaniu do rozwiazan utozonych recznie przez
czlowieka. W przypadku ukladania harmonograméw pracy mozliwa do uzyskania poprawa moze by¢ podana przez
rozne funkcje kryterialne i moze si¢ rézni¢ w zaleznosci od przyjetej funkcji kryterialnej, a jej podanie procentowe
wymaga przeprowadzenia analizy poréwnawczej na wielu rzeczywistych przypadkach ukladania harmonogramu
w roznych firmach. Aktualnie jesteSmy na etapie gromadzenia i analizowania tych przypadkéw. F. M. Howard
w swoim opracowaniu [6] podaje, Ze po zastosowanie automatyzacji uktadania harmonograméw w jednym ze szpitali
ponad 2-krotnie uleglo zmniejszeniu wystepowanie konfliktow wsérdd zatogi oraz zwiekszylo sie zadowolenie
pracownikéw o Srednio 0,8 pkt na 5- stopniowej skali Likerta w poréwnaniu z recznie ukladanymi harmonogramami.

Mozliwe jest réwniez zastosowanie elementéw programowania z ograniczeniami (constraint programming) i to
przeanalizowaliémy w niniejszej pracy korzystajac z opracowanego przez Google solwera OR Tools [18]. W ostatnich
czasach rowniez pojawily sie w literaturze proby wykorzystania roznych struktur sieci neuronowych jako
pomocniczego mechanizmu w ukladaniu harmonogramoéw pracy [8-10]. Na aktualnym etapie mamy jednak
zgromadzone zbyt mato danych, by prébowac z takich rozwiazan korzystac.

2. Metody i algorytmy

W tej sekgji przedstawiamy analizowane przez nas rozwigzania oparte na algorytmach genetycznych i ich potaczeniu
z przeszukiwaniem lokalnym. W koncowej czesci rozdziatu (sekcja 2.8) omowimy takze wykorzystanie programowania
z ograniczeniami.
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W algorytmie genetycznym [1] najpierw kodujemy rozwigzanie problemu w chromosomie (sekcja 2.1). Nastepnie
losowo tworzymy populacje N osobnikow (np. N=100). Od tej pory iteracyjnie prowadzimy nastepujace operacje:

*  wyznaczenie funkcji dopasowania wszystkich osobnikow (sekcja 2.3),

»  selekcji osobnikdw na rodzicéw (sekcja 2.6),

* krzyzowania (sekcja 2.4.) wraz z opcjonalnie dodanym przeszukiwaniem lokalnym (sekcja 2.8),

* eliminagji (sekcja 2.7).
Proces ten trwa tak diugo, az uznamy, ze zostato znalezione odpowiednie rozwiazanie, lub uplyneta zatozona liczba
iteracji i wtedy wybieramy najlepsze z istniejacych rozwiazan.

Algorytmy genetyczny sa metoda doskonale nadajaca sie do poszukiwania optymalnego rozwigzania w bardzo duzych
i ztozonych zagadnieniach. Przyktadowo, jesli zagadnienie jest zakodowane na 100 pozycjach binarnych (zera i jedynki)
to liczba mozliwych rozwiazan wynosi 21 = 10% i tyle rozwiazan trzeba by sprawdzi¢, zeby znalez¢ najlepsze z nich
(tzw. metoda brute force). Natomiast algorytmy genetyczne dzieki inteligentnemu procesowi przeszukiwania sg w
stanie znalez¢ najlepsze rozwiazanie przeszukujac zaledwie kilka tysiecy réznych rozwiazan, czyli czesto znalezé
rozwiazanie w czasie rzedu sekund lub minut (w zaleznosci od zlozonosci funkcji celu), podczas gdy metoda brute
force zajeto by to wiele trylionéw lat, czyli w praktyce byloby niewykonalne.

Zaleta algorytmdéw genetycznych nad metodami przeszukiwania lokalnego (ktére w nielicznych wypadkach mozna
sprowadzi¢ do metod gradientowych) jest to, ze w praktycznych ztozonych zagadnieniach funkcja celu ma wiele
(kilkadziesiat, kilkaset) argumentow i jest niezwykle ztoZzona, pelna miniméw lokalnych. W tych minimach lokalnych
utykaja metody przeszukiwania lokalnego, nie bedac w stanie zblizy¢ sie¢ do zadnego minimum globalnego
(bo w ztozonych problemach tych rownowaznych minimoéw globalnych jest tez czesto wiecej niz jedno). Natomiast
algorytmy genetyczne catkiem dobrze sobie radza ze znalezieniem jednego z minimow globalnych lub zblizeniem si¢
do niego na tyle blisko, ze w praktycznych zastosowaniach nie robi to zadnej réznicy. Jednak jesli juz proces
optymalizagji si¢ zblizy do minimum globalnego, to mozna czasem w koncowej fazie wykorzysta¢ réwniez metody
przeszukiwan lokalnych celem przyspieszenia znalezienia koricowego rozwigzania.

Ukladanie harmonogramow pracy (niezaleznie jakg metoda) powinno by¢ prowadzone w najmniejszych niezaleznych
od siebie jednostkach firmy, poniewaz latwiej wtedy znalez¢ optymalne rozwigzanie, pod warunkiem, ze pracownicy
pracujacy w roznych dziatach firmy nie majgq mozliwosci zastepowania siebie nawzajem na danych stanowiskach.

2.1. Reprezentacja harmonogramu pracy w chromosomie

Biorac pod uwage, ze kazde stanowisko pracy musi mie¢ przypisanego jakiego$ pracownika do obstugi, chromosom
dal jednej zmiany moznaby zdefiniowacd jako tablice jednowymiarowaq ktorej indeks bedzie odpowiadat stanowisku
pracy a wartos¢ bedzie zawierac przypisanego pracownika. Natomiast, gdy celem algorytmu jest utozenie optymalnego
harmonogramu pracy obejmujacego wiele zmian i wiele dni (a w praktyce tak jest zawsze) to problem mozna
zakodowa¢ w chromosomie na kilka innych sposobdéw. Jednym z nich jest uzycie tablicy dwuwymiarowej, gdzie
dodatkowym wymiarem bedzie dzien roboczy, co przedstawia rys. 1. Przy pracy w systemie wielozmianowym
W powyzszej reprezentacji dzien zostaje zastgpiony zmiana. W praktyce czesto jest tak, ze dany pracownik moze
pracowac tylko na jednym stanowisku (cho¢ moze na nim pracowac jednoczesnie kilku pracownikéw, np. w sklepie,
restauracji, itp.), co zmienia nieco sposob kodowania.

Oprocz schematu przedstawionego na rys. 1 mozliwe sa tez inne sposoby zakodowania problemu. Przyktadowo, jesli
uktadamy tygodniowy (7dni) harmonogram pracy i mamy 20 pracownikow, 3 zmiany w kazdym dniu (0-dzien wolny,
1-pierwsza zmiana, 2-druga, 3-trzecia) to mozna to zakodowa¢ w chromosomie o dlugosci 7*20=140, gdzie na kazdej
pozycji bedzie zmiana danego pracownika w danym dniu (0 do 4) [2,11,12]. Takie kodowanie daje nam
jednowymiarowy chromosom, jednak dalej zostaja zaleznosci miedzy jego pozycjami (np. danego dnia na danej
zmianie wymaganych jest 5 pracownikéw). Skutkiem tego ztozonos¢ problemu nie maleje, lecz w inny sposob jest
sprawdzana zgodno$¢ harmonogramu.
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Rysunek 1. Przyktadowa reprezentacja chromosomu dla 3 dni z 5 pracownikami i 5 stanowiskami.

2.2. Ograniczenia

W zagadnieniu uktadania harmonogramow pracy wystepuje caly szereg wymagan, ktére bedziemy réwniez nazywac
ograniczeniami. Mozna je podzieli¢ obowiazkowe (twarde) i opcjonalne (migkkie). Ograniczenia obowiazkowe musza
by¢ spetnione, aby harmonogram byt poprawny i akceptowalny. Ograniczenia opcjonalne nie musza, ale czym wiecej
ich jest spetnionych, tym harmonogram nalezy uznac za lepszy. Wigc dazymy do spelnienia tak wielu ograniczen
opcjonalnych, jak to mozliwe.

Wymagania obowigzkowe to warunki ktére musza zosta¢ spelnione, aby harmonogram mogt zosta¢ uznany za
prawidiowy:

o Pracownik moze znajdowac sie tylko na takim stanowisku, ktore potrafi obstugiwac,
. Pracownik musi pracowa¢ w sposdb zgodny z kodeksem pracy, np. nie moze mie¢ dwoch zmian pod rzad,
. Wymagane do obsadzenia stanowiska musza zosta¢ obsadzone wymagang liczba pracownikéw.

W tej pracy przyjeliSmy nastepujace wymagania opcjonalne:

. Czy pracownik znajduje si¢ na preferowanej przez niego maszynie,
o Czy pracownik pracuje w preferowane przez niego dni,
o Czy pracownik pracuje preferowang ilos¢ dni.

Majac na uwadze zdefiniowane wymagania twarde oraz migkkie zaproponowalismy kilka operatoréw krzyzowania
omoéwionych w sekgji 2.5

2.3. Funkcja dopasowania

Funkcja dopasowania okresla wartos¢ kazdego osobnika (czyli kazdego rozwigzania stanowigcego potencjalny
harmonogram) w populacji. Dla problemu komiwojazera bedzie to dlugos¢ drogi, ktéra musi przeby¢ bo odwiedzi¢
wszystkie miasta z listy. Natomiast dla niektérych probleméw funkcja dopasowania moze by¢ trudna lub wrecz nie
mozliwa do zdefiniowania za pomoca prostego wzoru. Dotyczy to najczesciej przypadkow, gdy nalezy przeprowadzi¢
pewne symulacje, ktérych wynik stanowi wartos¢ funkcji dopasowania. Funkcje dopasowania mozna maksymalizowac
lub minimalizowa¢ w procesie optymalizaciji.

Przeanalizowano trzy podejscia do skonstruowania funkcji dopasowania do ukladania harmonogramow pracy:
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1. Funkcja dopasowania zawiera tylko miekkie wymagania, czyli Zyczenia pracownikow oraz inne ewentualne
parametry, ktore lepiej jak sa spelnione, ale spelnienie ich nie jest konieczne. Twarde wymagania, ktdre musza
by¢ spetnione, np. liczba pracownikéw na danej zmianie (czasem moze ty by¢ konkretna liczba, czasem zakres
od do) lub zatozenia wynikle z kodeksu pracy odnosénie tego kiedy ile i w jakich odstepach pracownik moze
pracowac natomiast sa kontrolowane najpierw podczas inicjalizacji populacji, a nastepnie w operatorze
krzyzowania i operator ten nie dopuszcza do powstania osobnikéw, ktore tych parametrow nie spelniaja.

2. Funkcja dopasowania zawiera zaréwno twarde jak i miekkie wymagania Przykladem takiej funkcji
dopasowania jest funkcja w postaci: suma ilo$ci pracownikow na preferowanych przez nich stanowiskach
(oczywiscie w obrebie stanowisk, na ktérych moga pracowac), ilosci pracownikéw pracujacych w wybrane
przez nich dni oraz réznicy wybranej przez pracownika ilosci dni i faktycznej ilosci dni pracujacych. Tak
zdefiniowana funkcja dopasowania podlega maksymalizacji w procesie optymalizacyjnym. Funkcja
dopasowania zawiera zaréwno twarde (z wieksza waga), jak i migekkie (z mniejsza waga) wymagania. W tym
przypadku brak jest kontroli w operatorze krzyzowania i dopuszcza si¢ tymczasowe powstanie osobnikow,
ktéry moga nie spetnia¢ wymaganych zatozen (wymagana liczba pracownikéw, kodeks pracy), a zadaniem
funkcji dopasowania jest ich stopniowe eliminowanie podczas optymalizacji.

3. Polaczenie obu powyzszych podejs¢ poprzez stosowanie w poczatkowej fazie optymalizacji podejscia nr 2
celem zapewnienia odpowiedniej réznorodnosci populagcji, a nastepnie przelgczenie si¢ na podejscie nr 1, aby
juz nie tworzy¢ niepoprawnych osobnikéw w konicowej fazie. Kwestia zapewnienia réznorodnosci populacji
jest omawiana w dalszej czesci artykutu.

2.4. Operatory krzyzowania

Celem operatora krzyzowania jest taczenie informacji z dwoch lub wiecej réznych chromosoméw (rodzicéw) w jeden
chromosom (dziecko), ktéry moze reprezentowac lepsze rozwigzanie niz jego rodzice.

Sposob zakodowania problemu w chromosomie determinuje rodzaj operatorow krzyzowania, ktéry mozemy
wykorzysta¢. Przy sposobie kodowania jak na rys. 1. nie mozna wprost wykorzysta¢ najprostszego operatora
krzyzowania polegajacego na tym, ze wybieramy losowo dwoch rodzicow i losowy punkt podziatu, a nastepnie
pierwsze dziecko (pierwszy potomek) otrzymuje pierwsza czes$¢ z pierwszego rodzica, a druga czes¢ z drugiego, zas
drugie dziecko na odwrdét. Bedzie to bowiem bardzo czesto prowadzi¢ do sytuacji pokazanych na rys. 2. Przy czym
w przypadku dtuzszych chromosoméw znacznie czesciej beda generowane nieprawidtowe dzieci, niz prawidtowe.

Zastosowalismy kilka operatoréw krzyzowania:
® Operator dzielacy potowicznie, oparty na dniach pracy,
¢ Operator dzielacy potowicznie, oparty na zajetych stanowiskach,
® Operator dzielgcy polowicznie, oparty na zajetych stanowiskach dokonujacy naprawy btednego chromosomu,
e Operator dzielacy potowicznie, oparty naprzemiennie na dniach pracy i zajetych stanowiskach,
*  Operator AEX,
*  Operatory z serii HgreX.

Na rys. 2 przedstawiony zostal operator krzyzowania oparty o podzial potowiczny oparty na dniach pracy. Przy
pomocy tego operatora krzyzowania poprawiamy dopasowanie wybranych przez pracownikéw konkretnych dni
pracy oraz ilosci dni pracy. W celu ulepszenia dystrybucji preferowanych stanowisk nalezy uzy¢ operatora opartego na
zajetych stanowiskach. Najlepsze dopasowanie osiagniemy poprzez naprzemienne stosowanie operatoréw opartych
na dniach oraz na stanowiskach. Ze wzgledu na duza ilo$¢ btednych chromosoméw ktére powstajg przy takim
podejsciu, nalezy doda¢ naprawe takich chromosoméw poprzez wyszukanie wolnych pracownikéw i wstawienie ich
w miejsce btednego genu. Naprawa ta moze by¢ wykonywana na rozne sposoby. W niektorych operatorach
krzyzowania jest ona ich nieodlaczna czescia.
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Rysunek 2. Operacja krzyzowania chromosomu ktorej wynikiem jest jeden prawidlowy potomek oraz jeden
nieprawidtowy

Zostaly opracowane rézne operatory krzyzowania implementujagce w sobie mechanizm naprawy blednych genéw
(zwany tez mechanizmem unikania kolizji) [13,14]. Jeden z najpopularniejszych to operator AEX (ang. alternating edges
crossover). Operator ten wybiera jeden element z pierwszego rodzica a nastepnie z drugiego rodzica ten element, ktéry
nastepuje po elemencie ostatnio wybranym z rodzica pierwszego. Operacja ta wykonywana jest na przemian miedzy
dwoma rodzicami, az do wygenerowania catego potomka, albo do wystapienia kolizji. Kolizja wystepuje, gdy zgodnie
z tg procedurg zostat w pewnym momencie wybrany element, ktéry w potomku juz wystepuje. W takim przypadku
zamiast wybranego elementu do potomka trafia losowo wybrany element z elementow jeszcze w nim nieobecnych.
Nastepnie podstawowa procedura jest kontynuowana. Na rys. 3 przedstawione zostato dziatania operatora AEX.

Potomek - krok 1

Rodzic 1 Potomek - krok 2
Rodzic 2

Potomek - krok 3
Potomek - krok 4

Rysunek 3. Przykladowe dzialanie operatora AEX (rysunek nie uwzglednia mozliwego wystapienia kolizji)

G B A (€] D

Szczegolnie ciekawe sa stanowigce rozwinigcie operatora AEX operatory z serii H...X, jako Ze zawierajg one w sobie
elementy przeszukiwania lokalnego [15-17]. Jednakze ich uzycie wymaga zdefiniowania pojecia sasiedztwa w postaci
kosztu przejScia miedzy dwoma elementami. Koszt ten jest bardzo dobrze zdefiniowany np. w zagadnieniu
komiwojazera (ang. Traveling Salesmen Problem), gdzie jest on po prostu odlegtoscia miedzy miastami
reprezentowanymi przez dane elementy. Operator HRndX zamiast wybiera¢ elementy z rodzicow naprzemiennie,
losowo decyduje z ktérego rodzica zostanie wybrany kolejny element. Operator HProX z kolei dokonuje wyboru

DOI: https://doi.org/10.53052/9788367652292.22 254



Tomasz Steblik, Mirostaw Kordos / Uktadanie harmonogramoéw pracy z wykorzystaniem algorytmdéw genetycznych

rodzica z prawdopodobienstwem wigkszym dla mniejszego kosztu przejScia miedzy elementem z danego rodzica,
a ostatnim elementem dodanym do potomka. Istnieje rowniez operator w pelni deterministyczny — HGreX. Operator
ten zawsze wybierze rodzica, dla ktérego koszt przejscia do ostatniego elementu potomka jest mniejszy. W przypadku,
gdy pojawi sie konflikt (wybrany element, ktéry chcemy dodac istnieje juz w potomku) nalezy wstawic¢ zamiast niego
losowy element, ktérego jeszcze nie ma w nowym chromosomie (doktadnie tak samo, jak w operatorze AEX).

Istotny problem w zagadnieniu ukladania harmonograméw pracy stanowi zdefiniowanie kosztu przejscia. Dlatego
nasza ideg bylo zastgpienie wyboru minimalizujacego koszt przejScia wyborem rozwiazania lokalnie bardziej
optymalnego. Przykltadowo, jesli w pewnym dniu pracy danego pracownika mozliwa do wyboru pozycja z jednego
rodzica reprezentuje zmiang pierwsza, a z drugiego zmiane druga, to wybieramy z wiekszym prawdopodobieristwem
ta pozygcje, ktora jest zgodna z preferencjami pracownika odnosnie zmiany, na ktorej chciatby w tym dniu pracowac.

Nie jest celowe wykorzystanie jedynie samego przeszukiwania lokalnego w oparciu o wiedze domenowa do ulozenia
optymalnego harmonogramu dla duzej organizacji, dlatego, ze w ten sposdb znalezione by zostal najprawdopodobniej
jedynie minimum lokalne, gorsze od tego, ktore jest w stanie znalez¢ algorytm genetyczny. Samo przeszukiwanie
lokalne ma bowiem bardzo mate mozliwosci eksploracji przestrzeni rozwiazan [7].

Istotnym zagadnieniem jest tu réwniez optymalny dobdr proporcji przeszukiwania lokalnego i globalnego. Zbyt duzy
udzial przeszukiwania lokalnego jest niewskazany, nie prowadzi bowiem do uzyskania dobrych wynikéw, jednak maty
udzial moze pomoc znalezé lepsze rozwigzanie. AnalizowaliSmy szczegdtowo to zagadnienie w naszej poprzedniej
pracy ,Local Search in Selected Crossover Operators”[4] w odniesieniu do optymalizacji rozmieszczenia towardéw
w magazynie i problemu komiwojazera. W tamtej pracy analizowaliSmy takze wykorzystanie przeszukiwania
lokalnego w innych operatorach krzyzowania, jak AEX i KPoint. Operatory te nie zawieraja same w sobie komponentu
przeszukiwania lokalnego, ale mozna go uzy¢ w réznych scenariuszach, np. jako sposobu rozwiazywania konfliktéw
przy budowaniu potomka z rodzicdw. Aktualnie analizujemy mozliwo$¢ wykorzystania opisanych tam wynikéw
w ukladaniu harmonograméw pracy.

Nalezy jeszcze wspomnie¢, ze do stworzenia potomka mozna wykorzysta¢ wiecej niz dwdch rodzicow. Zwigkszenie
tej liczby poprawia szybkos$¢ zbieznosci algorytmu w wiekszosci operatoréw krzyzowania, a w szczegolnosci
w operatorze przedstawionym na rysunku 2. Opis tego problemu przekracza ramy niniejszego artykutu.
Zainteresowanych odsylamy to naszej publikagji , Optimization of Warehouse Operations with Genetic Algorithms”

[5]-
2.5. Operatory mutacji

Celem mutagji jest przeprowadzenie zmiany w obrebie jednego chromosomu. Stosuje sie ja po to, aby unikna¢ takiej
sytuacji, ze zaden chromosom w populacji nie zawiera takich genéw na wybranych pozycjach, jakie prowadza do
znalezienia najlepszego rozwiazania problemu i nie ma skad tego genu wzia¢ w operacjach krzyzowania.

Mutacja zazwyczaj jest implementowana jako losowa zmiana w losowych miejscach losowych chromosomach.
W pierwszej kolejnosci wybrane zostaje x losowych chromosoméw nie zaleznie od ich wartosci funkcji dopasowania,
a nastepnie jest wykonywana losowa operacja na ich genach. Przy czym operator mutacji musi by¢ dostosowany do
sposobu reprezentacji problemu w chromosomie.

W przypadku niezaleznej reprezentacji genéw (gdzie zmiania jednego genu nie wymusza zmiany innego genu)
najczesciej uzywanymi operatorami mutacji sa to zamiana genéw miejscami albo odwrdcenie bitdw. Na rysunku 4
przedstawiony zostat operator mutacji stosujacy odwrocenie bitu.

Natomiast operator oparty na losowej zamianie dwdch genéw w chromosomie iteruje po calej populagji i zgodnie ze
zdefiniowanym prawdopodobieristwem dokonuje mutacji. Niestety, poniewaz operacja taka moze spowodowac
uszkodzenie chromosomu, przed dokonaniem permanentnej zmiany w chromosomie nalezy sprawdzi¢, czy bedzie on
nadal poprawny po tej zamianie.
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Chromosom przed mutacjg

1 0 1 0 1 1 1 1 1 0

Chromosom po mutacji

1 0 1 0 1 1 0 1 1 0

Rysunek 4. Mutacja poprzez odwrécenie bitu

W przypadku zaleznej reprezentacji genéw opracowano kilka specjalnych operatoréw mutacji. Na podstawie
przeprowadzonych testow wynika, ze jednym z najlepszych jest RSM (Reverse Sequence Mutation). Operator ten
wyznacza losowo dwa punkty w chromosomie, a nastepnie odwraca kolejnos¢ elementéw zawartych na pozycjach
pomiedzy tymi dwoma punktami.

Stosowane prawdopodobieristwa wykonywania mutacji sa z reguly niskie. Bowiem jej dziataniem ubocznym jest
dezorganizacja porzadku, ktory stara si¢ zbudowac operacja krzyzowania, a tego staramy si¢ unikna¢ (nie dotyczy
pewnych szczegdlnych wersji algorytmow genetycznych, ktorych tu jednak nie uzywamy).

2.6. Operatory selekcji

Celem operatora selekgji jest wybranie osobnikdw ktdre nastepnie zostang wykorzystanie podczas dzialania operatora
krzyzowania w celu wygenerowania potomkéw. Wybodr ten moze odbywac sie¢ w sposdb deterministyczny, czesciowo
losowy z preferencjq lepszych osobnikéw (selekcja turniejowa, ruletkowa i ich warianty) lub w pelni losowy.

Wybér deterministyczny. Metoda ta polega na wybraniu pewnej liczby osobnikéw z najlepszym wynikiem funkcji
dopasowania. Jako Ze jest to rozwiazanie catkowicie deterministyczne, metoda ta odznacza sie szybka zbieznoscia, lecz
staba eksploracja rozwigzan. Czyli w poczatkowych epokach otrzymujemy szybki wzrost jakosci osobnikéw, ale
rozwiazanie mozne utkna¢ (i przy wiekszych problemach prawie zawsze utknie) w minimum lokalnym. Dzieje sie tak
na wskutek przedwczesnego wyeliminowania osobnikéw o gorszej wartosci funkcji dopasowania (w zaleznosci, czy
funkcje dopasowania minimalizujemy, czy maksymalizujemy moze to by¢ jej warto§¢ wyzsza lub nizsza), ktérych
fragmenty chromosomu moga jednak zawiera¢ dobre rozwigzania czesciowe nieobecne w lepszych osobnikach.

Rysunek 5. Dystrybucja prawdopodobienstwa wyboru podczas selekgcji. Etykieta zawiera warto$¢ osobnika.

Selekcja Ruletkowa. W selekgji ruletkowej na wirtualna tarcze, na ktérej znajduja sie identyfikatory kazdego osobnika
rzucamy wirtualng kulka do gry. Na pole ktérego osobnika wypadnie, tego wybieramy. Pole odpowiadajace kazdemu
osobnikowi zajmuje tym wigksza cze$¢ kota im wartos¢ funkcji dopasowania (fitness) tego osobnika jest wieksza
(zakltadamy tu maksymalizacje funkcji dopasowania), co zwigeksza prawdopodobienstwo wyboru lepszych osobnikéw.
W podstawowym wariancie selekgji ruletkowej zaleznos¢ miedzy wartoscia funkcji dopasowania danego osobnika,
a przydzielonym mu polem jest liniowa. Moze ona jednak by¢ wyrazona dowolna funkcja monotoniczng, zalezng od
tego jak bardzo (lub ja malo) chcemy premiowac lepsze osobniki. Cho¢ selekcja turniejowa i ruletkowa dziatajg na innej
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zasadzie, to z praktycznego punktu widzenia sa niemal rdwnowazne przy odpowiednim doborze liczby kandydatéow
w selekcji turniejowej i postaci funkcji odwzorowujacej fitness osobnika na jego pole na kole ruletki. Graficzna
reprezentacja selekgji ruletkowej znajduje si¢ na rys. 5.

Selekcja Turniejowa. Selekcja turniejowa polega na tym, Zze najpierw z calej populacji losujemy pewna liczbe
kandydatéw, osobno na kazdego rodzica, a nastepnie wybieramy tego z nich, ktéry ma najlepszg wartos¢ funkcji
dopasowania. Jesli liczba kandydatow bedzie réwna liczbie osobnikéw w populagiji, to jest to rownowazne wyborowi
deterministycznemu. Wraz z malejaca liczba kandydatéw coraz wigksza szanse zostania rodzicem majq sltabsze
osobniki. Optymalna liczba jest czesto kilka kandydatow (4-8). Przy dwoch kandydatach selekgja jest juz staba, a przy
jednym kandydacie jest to rtéwnowazne wyborowi w petni losowemu.

2.7. Operatory eliminacji

Operator ten eliminuje osobniki, ktére nie przechodza do kolejnej epoki. Mozna wigc go tez traktowac jako operator
selekcji osobnikow przechodzacych do kolejnej epoki. Sa tu stosowane trzy podstawowe rozwigzania:
1. Do nastepnej epoki przechodza tylko dzieci (wéwczas musi ich by¢ tyle ile wynosi liczebnos¢ populacji)
2. Sortujemy razem dzieci i rodzicow i z tej catosci do nastepnej opoki przechodzi tyle osobnikéw, ile wynosi
liczebnos$¢ populacji
3. Do nastepnej epoki przechodzi tylko kilku najlepszych rodzicow i cata reszte uzupeliamy dzie¢mi (tzw.
elityzm).

Wazne jest, zeby tzw. selection pressure, czyli sila, z jaka preferujemy lepsze osobniki byta tacznie rozpatrywana dla
operatora selekcji rodzicéw oraz dla operatora eliminacji osobnikéw ktore nie przejda do kolejnej epoki. Ta sita powinna
by¢ optymalna. Zbyt staba niepotrzebnie wydtuza proces. Zbyt mocna mozne powodowac, ze optymalne rozwiazanie
nie zostanie znalezione na skutek uszczuplenia materiatu genetycznego populacji. Co wiecej, mozna stosowad zmienna
site selekcji wzrastajaca wraz z postepem optymalizacji. Wynika to z tego, Ze z postepujaca optymalizacja maleja réznice
miedzy osobnikami i warto wtedy mocniej promowac¢ najlepsze osobniki.

2.8. Przeszukiwanie lokalne

Wiedze domenowa w ramach przeszukiwania lokalnego moze zosta¢ wbudowana w dziatanie algorytmu
genetycznego na rézne sposoby, a pierwszym wyborem jest jej zaimplementowanie w operatorze krzyzowania.
Najprostszym przykltadem wiedzy domenowej jest w tym wypadku sytuacja, ze jezeli dany pracownik chce miec¢ jakis
konkretny czas wolny, to nalezy tak pokierowac proces poszukiwan, by mu to umozliwi¢ (nie patrzac w tym momencie
na cala reszte harmonogramu).

Nie jest mozliwe wykorzystanie jedynie samego przeszukiwania lokalnego w oparciu o wiedze domenowa do utozenia
optymalnego harmonogramu, dlatego, ze w ten sposéb znaleziono by sie jedynie w minimum lokalnym, gorszym od
tego, ktoére jest w stanie znalez¢ algorytm genetyczny. Samo przeszukiwanie lokalne ma bowiem bardzo mate
mozliwosci eksploracji przestrzeni rozwigzan.

W koncowym etapie probowalismy wykorzysta¢ algorytm n-opt (a dokfadnie 2-opt) do poprawy otrzymanego
rozwiazania. Aczkolwiek nie zostal on zastosowany w koncowym rozwiazaniu ze wzgledu na to, ze koniecznosc¢
uwzglednia ograniczen (np. pracownik musi mie¢ okreslona przerwe pomiedzy dwoma zmianami i innych) przy
kazdych zmianach dokonywanych przez n-opt czynita ten proces bardzo skomplikowanym.

2.9. Programowanie z ograniczeniami

Programowanie z ograniczeniami (ang. constraint programming) jest metoda rozwiazywania probleméw
kombinatorycznych majaca na celu znalezienie wykonalnych rozwigzan z bardzo duzego zbioru kandydatow, gdzie
problem moze by¢ opisany poprzez dowolne ograniczenia. Czesto wykorzystuje techniki backtrackingu i propagacji
ograniczen. Programowanie z ograniczeniami odnosi si¢ do opracowania planu, w tym przypadku harmonogramu
pracy (a nie programowania w jezyku komputerowym). Opiera si¢ na wykonalnosci (znalezieniu wykonalnego
rozwiazania) i koncentruje si¢ na ograniczeniach i zmiennych, a nie na funkgcji celu. Na tym polega istotna réznica
miedzy programowaniem z ograniczeniami, a algorytmami genetycznymi. Przyktadem problemu, ktéry nadaje si¢ do
programowania z ograniczeniami jest harmonogramowanie czasu pracy pracownikéw.
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Warto tu porownac programowanie z ograniczeniami z algorytmami genetycznymi. Zaletg algorytmow genetycznych
jest ich duza zdolno$¢ eksploracji przestrzeni rozwigzan; mogg eksplorowac duzg przestrzen rozwigzan i znajdowac
dobre rozwigzania nawet w przypadku ztozonych probleméw. Kolejng zaletg jest elastycznos$é: moga wykorzystywad
rozne funkcje celu i ograniczenia. Wada algorytmow jest czas potrzebny do znalezienia rozwigzania. Moga wymagac
wielu pokolen (iteracji), aby zbiec si¢ do optymalnego lub zadowalajacego rozwiazania, dodatkowo nastepuje
najczesciej spowolnienie procesu optymalizacji przy zblizaniu si¢ do minimum.

Zaletami programowania z ograniczeniami jest mozliwos¢ znalezienia optymalnego rozwiazania dobrze
zdefiniowanych problemoéw, dzieki czemu nadaje sie ono do sytuacji, w ktorych precyzja jest niezbedna. Kolejna zaleta
jest to, ze metoda ta dobrze radzi sobie ze ztozonymi ograniczeniami i zaleznosciami miedzy zmiennymi. Jest efektywna
w przypadku malych i $rednich probleméw.

Wadami programowania z ograniczeniami sa problemy skalowalnoscia: tj. ze wzrostem wymiarowosci i ztozonosci
zagadnienia skutecznos¢ spada. Wykazaly to dokfadnie nasze testy z pakietem OR Tools przy ukladaniu
harmonogramoéw pracy. Utozenie harmonogramu dla duzych organizacji trwato tak dlugo, ze nie doczekalismy sie
konca i skutkiem tego metoda ta okazata si¢ niepraktyczna do tych zagadnien. Kolejna wada jest to, Ze napisanie od
podstaw programu implementujacego programowanie z ograniczeniami jest bardziej skomplikowane niz napisanie
odpowiadajacego programu implentujacego algorytmy genetyczne.

Uwzgledniajac wady i zalety obu tych metod, warto sprébowac ich potaczenia. Cho¢ nie jest to proste w odniesieniu
do problemu harmonogramowania czasu pracy, to bedzie to stanowito element naszych dalszych prac. Jednak préby
takie zostaty juz opisane w literaturze [11,12].

2.10. OR Tools

Narzedzie Google OR Tools [18] jest biblioteka implementujaca programowanie z ograniczeniami. OR Tools dostarcza
interfejs w najpopularniejszych jezykach programowania, w tym w C#.

W celu opracowania modelu ukladajacego harmonogramy czasu pracy zgodnie z zalozeniami i ograniczeniami
przeanalizowaliSmy mozliwosci wykorzystania biblioteki Google OR Tools. Caly proces rozpoczyna si¢ od stworzenia
obiektu CpModel i wprowadzeniu do niego wszystkich przygotowanych na wczesniejszych etapach zatozen i
ograniczen.

var model = new CpModel () ;

var work = new BoolVar[constraints.EmployeeCount,
constraints. constraints.DataRanges.Shifts.Count,
constraints.DataRanged.Days.Count];

Pierwszymi definiowanymi ograniczeniami jest przypisanie maksymalnie jednej zmiany kazdego dnia.

foreach (var shift in contstraints.DataDanged.Shifts)
{
work [employee.Value, shift.Value, day.Value] = Model.NewBoolVar ($”"work{employee.Value}
_{shift.value}_{day.Vaule}l”);
temp[shift.Value] = work[employee.Value, shift.Value, day.Valuel;
}

AddContsraint (model, assumptions, ”One shift per day”, LinearExpr.Sum(temp) == 1);

W celu dodania ograniczenia korzystamy z funkcji pomocniczej AddConstraint, ktéra dodaje je zaréwno do modelu
jak i do zmiennej pomocniczej wykorzystywanej do pdzniejszej identyfikacji konkretnych ograniczen w przypadku
niepowodzenia znalezienia rozwigzania problemu. Kolejnym krokiem jest dodanie wszystkich dodanych juz przez
uzytkownika grafikow w danym okresie. Podalismy tylko przyktadowe fragmenty kodu celem zobrazowania jego
stylu. Osoby zainteresowane znajda wiecej szczegotéw na ten temat w dokumentacji OR Tools [18].

Nastepnie tworzymy obiekt funkgji liniowej dla ograniczen opcjonalnych, a nastepnie je do niego dodajemy zaczynajac
od preferencji pracownikéw i ich wnioskdw. Idac dalej podajemy ograniczenia ilosci nastepujacych po sobie tych
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samych zmian. Na koniec wszystkie funkcje ograniczen sa minimalizowane i tworzony jest solver, ktéry odpowiada za
rozwiazanie danego problemu z uwzglednieniem parametréw jego wywotania. W parametrach mozna zdefiniowac
m.in. ile czasu ma funkcja na znalezienie rozwigzania, czy szukac pierwszego spetniajacego warunki rozwiazania czy
tego, ktdry jest najbardziej optymalny.

3. Komputerowa implementacja przedstawionego pomystu

Prowadzilismy testy i probne implementacji poszczegdlnych metod w kilku systemach i srodowiskach. Program,
w ktédrym zaimplementowalismy giéwne funkcjonalnosci harmonogramowania czasu pracy zostal stworzony
w $rodowisku .NET, a fragment jego interfejsu jest pokazany na rys. 6. Kod zréodlowy programu dostepny jest na
stronie: https://drive.google.com/drive/folders/1QJ4UnhdZbfqnDVHJRpmydhhh7pBAZGtS

® Scheduling

Parameters Select data Add data

Add new qualification
Qualification name: | ‘ Add

Add new machine
Machine name: ‘ |

Required qualification‘

Add

Add new person
First name: ‘ \

Last name: ‘

Preferred working days count: ‘ 0
Preferred machines: Lobby
Painterstation_2
ainterstation_ Parameters Select data Add data
Millingmachine_in_building_A Population size:

Millingmachine_in_building_B Epochs count:

Qualifications: Mutation probability:
. Reception

Children count:

Milling Crossover: CrossPointMachine
Painting Selection: Elitism
) Elimination: Eliti:
Preferreddays: 4 4 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 1B 14 15 16 17 18 19 em

Mutation: Random

Add
SeaRUN=ES

S ¢ ——
Rysunek 6. Interfejs programu, w ktérym zaimplementowalismy gtéwne funkcjonalnosci harmonogramowania czasu
pracy

4. Wnioski

Ukladanie harmonogramow pracy jest bardzo skomplikowanym zagadnieniem ze wzgledu na duza zlozonosc
problemu, wiele ograniczen i silne wzajemne powiazania miedzy poszczegdlnymi zmiennymi. Jednakze automatyzacja
tego procesu ma wiele korzysci. Przygotowane algorytmy sa w stanie w bardzo kroétkim czasie przeanalizowac wiele
zatozen i parametrow i na ich podstawie utozy¢ harmonogram pracy. Tym samym zostaje uwolniona znaczna czes¢
cennego czasu pracy osob, ktore to robity recznie do tej pory, a ktore teraz beda mogly skupic¢ sie na innych kluczowych
aspektach swojej pracy, podnoszac efektywnos¢ catej firmy. System uklada harmonogramy pracy starajac si¢ w
maksymalnym mozliwym stopniu spetni¢ zardwno potrzeby organizacji, jak i potrzeby jej pracownikdéw, stosownie do
wag przypisanych poszczegdlnym potrzebom. Opisany tu system wymaga dalszego rozwoju, celem
zaimplementowania zardwno bardziej ztozonych warunkow, jak i celem przyspieszenie i poprawienia jego dziatania.
Jednym z dalszych kierunkéw rozwoju jest opisane juz w poprzednich sekcjach polaczenie algorytmdéw genetycznych,
przeszukiwania lokalnego i programowania z ograniczeniami.
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