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METODA UCZENIA PRZEZ WZMOCNIENIE DLA HYBRYDOWEGO
PRZEPLYWOWEGO PROBLEMU SZEREGOWANIA ZADAN Z EFEKTEM
UCZENIA

Streszczenie. W pracy przeanalizowano specyficzne, wystgpujace w literaturze,
wykorzystanie uczenia ze wzmocnieniem dla pewnego wariantu przeptywowego
problemu szeregowania zadan. Rozwazana metoda stosuje nietypowy mechanizm
Q-learningu podczas dziatania algorytmu w celu wyboru w danej iteracji operato-
ra perturbacji. Na podstawie dokonanej analizy i eksperymentéw numerycznych
wskazano cechy metody oraz jej mozliwe usprawnienia wskazujace na jej poten-
cjal oraz konieczno$¢ dalszych badan.

ON A REINFORCEMENT LEARNING APPROACH TO A HYBRID FLOW
SHOP SCHEDULING PROBLEM WITH LEARNING EFFECTS

Summary. In the paper an analysis of a specific literature use of reinforce-
ment learning for a certain variant of flow shop scheduling problem is presented.
The considered method uses an atypical Q-learning mechanism during running
of the algorithm in order to choose a perturbation operator in a given iteration.
Based on the performed analysis and numerical experiments, the features and po-
ssible improvement areas of the method are highlighted, which point to the po-
tential of the method and need of further research.

1. Wstep

Szeregowanie zadan stanowi jedno z kluczowych wyzwan w dziedzinie badan
operacyjnych, majace istotne znaczenie w wielu sektorach przemystu. Aby rozwiazy-
waé problemy w dynamicznych i ztozonych Srodowiskach produkcyjnych, konieczne
staje si¢ tworzenie coraz bardziej rozbudowanych modeli matematycznych. W tym kon-
tekScie, duzym wyzwaniem jest identyfikowanie wtasnosci problemu ktére mogtyby
postuzy¢ do jego efektywniejszego rozwiazywania, przyktadowo tak jak to pokazano
w pracach [7, 14]. Jednym z obiecujacych trendéw, ktéry moze stanowi¢ odpowiedZ
na ta sformutowane wyzwanie, jest zastosowanie uczenia maszynowego [2]. W szcze-
gblnosci dynamicznie rozwijajace si¢ uczenie ze wzmocnieniem (RL, z ang. Reinforce-
ment Learning) moze pozwalaé na automatyczna adaptacj¢ algorytmu do rozwiazywania
konkretnej instancji problemu [4] lub nawet samego problemu jako takiego [12].

Chociaz bezposrednie zastosowanie RL do rozwigzywania probleméw optyma-
lizacyjnych czgsto napotykato na trudnosci, to uzycie RL do poprawy lub uzupetnie-
nia istniejacych metod, zwlaszcza metaheurystyk, osiagneto wigksze sukcesy [9]. Przy-
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ktadem jest praca [8], gdzie zaproponowano algorytm poszukiwania z zakazami (Tabu
Search) wykorzystujacy Q-learning (jedna z technik RL) do dynamicznego wyboru sa-
siedztwa i uzyskujacy dobrej jako$ci wyniki w poréwnaniu do istniejacych algorytméw.
Zblizone podejScie zastosowano w pracy [10], dla algorytmu Iterated Greedy Search,
gdzie wariant wykorzystujacy RL do wyboru operatora perturbacji osiagnat lepszy wy-
nik niz wariant standardowy. Z kolei w pracy [11] zastosowano RL oparte o glgbokie sie-
ci neuronowe dla algorytmu symulowanego wyzarzania, pozwalajace na dostosowanie
struktury otoczenia na podstawie historii dziatania algorytmu. Powyzsze metody doty-
cza metaheurystyk poszukiwania lokalnego, istotnych w kontekscie tej pracy. Jednakze
techniki RL wykorzystywane sa takze dla innych metaheurystyk, takich jak algorytmy
genetyczne. Przyktadem jest praca [6], gdzie Q-learning zostal wykorzystany do ad-
aptacji prawdopodobienstwa krzyzowania dla przeptywowego problemu szeregowania
zadan, uzyskujac lepsze wyniki niz wariant standardowy. Z kolei w pracy [17] wyko-
rzystano gtebokie sieci neuronowe do poprawy skuteczno$ci algorytmu genetycznego
dla problemu szeregowania linii produkcyjnych w przemysle cigzkim.

Interesujacym podejsciem, wykorzystanym miedzy innymi w pracach [18]
oraz [16], jest nietypowe zastosowanie Q-learningu w algorytmach metaheurystycznych
do wyboru metody modyfikacji rozwiazania w kazdej iteracji. Zbiér tych modyfikacji
(na przyktad operatoréw perturbacji) stanowi jednoczesnie zarbwno zbiér mozliwych
stanow, jak 1 zbior dozwolonych akcji. Takie wykorzystanie RL dostarcza agentowi bar-
dzo mato informacji o faktycznym stanie Srodowiska. Fakt ten, w potaczeniu ze zmie-
niajacym si¢ charakterem procesu rozwigzywania problemu, tworzy unikalne wyzwania
na polu zastosowania RL. w badaniach operacyjnych. Pomimo ze we wspomnianych
pracach podejscie to okazalo si¢ skuteczne, brakuje w literaturze szerszej dyskusji na te-
mat jego wlasnosci i ograniczen. Niniejsza praca stanowi wstgp do takich rozwazan,
na przyktadzie problemu i metody jego rozwiazywania opisanej w [18].

2. Sformulowanie problemu

W pracy rozwazamy hybrydowy (permutacyjny) przeptywowy problem szerego-
wania zadan z efektem uczenia zaproponowanym przez Biskupa [3] (ang. Hybrid Flow
Shop Scheduling Problem with Learning Effects, HFSSP-LE). Rozwazany problem na-
lezy do klasy probleméw NP-trudnych, ze wzgledu na to, ze podstawowy hybrydowy
problem przeptywowy (bedacy szczegdlnym przypadkiem HFSSP-LE) jest NP-trudny
[5]. Ponizej prezentujemy opis problemu w zwig¢zlej formie. Pelny model matematycz-
ny dostepny jest w pracy Zhang i in. [18]. Danych jest n zadan (detali), ktére musza
zostaé wytworzone w systemie produkcyjnym skladajacym sig¢ z s etapéw. Dla kazdego
etapu j przez m; < n oznaczamy liczbe identycznych stanowisk (przy czym m; > 1
dla co najmniej jednego j), zaS przez x; okre§lamy czy stanowisko sktada si¢ z maszyny
(z; = 0) czy pracownika z efektem uczenia (x; = 1). Innymi stowy, etap j sklada si¢
z m;j identycznych maszyn, albo m; identycznych pracownikow z efektem uczenia.

Przez P;; oznaczamy podstawowy czas wykonania zadania 7 na etapie j. Rze-

czywisty czas wykonania zadania P, ; zalezy od typu stanowiska. Dla stanowisk z ma-

szynami P; ; = FP; ;. Dla stanowisk z pracownikami nalezy uwzgledni¢ efekt uczenia
pracownika, zas rzeczywisty czas wykonywania zadania obliczany jest jako:

A

Pi,j = [Pz,j ’ qT] ) (1)
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gdzie q jest pozycja zadania w kolejce zadan pracownika, 7 < 0 jest tzw. indeksem
uczenia, za$ [-] oznacza zaokraglenie. Przyktadowo, dla P, ; = 40 oraz 7 = —0.2, rze-

czywisty czas P; ; wynosi 40, gdy jest to pierwsze zadanie wykonywane przez pracow-
nika (¢ = 1), 35 gdy jest to drugie zadanie wykonywane przez pracownika (¢ = 2), 32
gdy jest trzecie itd.

Przed rozpoczgciem wykonywania zadania ¢ na etapie j nalezy przeprowadzié
przezbrojenie, ktérego czas oznaczamy przez ST, ;, gdzie i’ jest poprzednim zada-
niem wykonanym na stanowisku przed wykonaniem zadania ¢. Jesli ¢ jest pierwszym
zadaniem wykonywanym na stanowisku, to ¢ = 1.

Celem jest okreslenie takiego harmonogramu produkcji S*, ktory zminimalizuje
czas zakonczenia wszystkich zadaf Cyax(S):

Cax(S™) = g Cinax(S5) = e H%%X<Sm + Pij), (2)
gdzie S jest zbiorem dopuszczalnych harmonograméw, zas S, ; jest czasem rozpocze-
cia zadania ¢ na etapie j. Dodatkowo aby by¢ dopuszczalny, harmonogram musi spet-
nia¢ kilka ograniczen. Zadanie moze by¢ wykonywane naraz tylko na jednym stanowi-
sku, a stanowisko moze na raz wykonywac tylko jedno zadanie. Wykonywania zadan
nie mozna przerywac. Zaktadamy réwniez nieograniczone bufory pomiedzy stanowi-
skami.

Ze wzgledu na obecno$¢ harmonograméw niedopuszczalnych, postuzymy sig,
podobnie do pracy [18], reprezentacja harmonogramu S w postaci (pojedynczej) per-
mutacji 7 = (w(1),7(2),...,m(n)), gdzie (i) jest zadaniem, ktére zostanie wykonane
w etapie pierwszym jako i-te. Kolejno§¢ wykonywania zadan w pozostalych etapach
okresla zasada FIFO (First-In First-Out) — w etapie j jako pierwsze zostanie uszerego-
wane zadanie, ktore pierwsze zakonczyto wykonywanie w etapie 7 — 1. Ostatnig kwe-
stig jest wybor stanowiska dla zadania, do czego postuzy zasada FAM (First Available
Machine) — zadanie zostanie uszeregowane na maszynie, ktéra bgdzie dostgpna naj-
wczesniej. W przypadku jezeli opisane reguty nie wystarczaja do ustalenia kolejnosci,
decydujace sa numery zadan 1 stanowisk. Przy takiej reprezentacji problem HFSSP-LE
mozna zapisac jako:

Chnax(7") = min Cpax (), (3)

mell

gdzie 7* jest permutacja optymalna, zas II jest zbiorem wszystkich permutacji zbio-
ru {1,2,...,n}. Kazda 7 € II jednoznacznie reprezentuje pewien dopuszczalny, do-
sunigty w lewo harmonogram S, ktéry mozna uzyska¢ z m uzywajac zasad FIFO
i FAM. Wartos¢ funkcji celu mozna wyznaczy¢ w czasie O(snlogn). Nalezy zazna-
czyC, ze wprowadzenie 7 jest uproszczeniem, w zwigzku z czym nie ma gwarancji,
7 Chax(m*) = Chax(S™). Jest to analogiczne do réznicy pomigdzy permutacyjnym
problemem przeplywowym, a niepermutacyjnym problemem przeptywowym. Szerzej
o wplywie FIFO/FAM i podobnych reprezentacji na ztozono$¢ przestrzeni i jakosS¢ roz-
wigzania mozna znalez¢ we wspomnianej wczesniej pracy [5].

3. Metoda rozwiazywania

Rozwazany problem HFSSP-LE jest NP-trudny, stad byt rozwiazywany w [18]
za pomoca przyblizonego, a konkretnie hybrydowego algorytmu MRLM (z ang. Meta-
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Algorytm 1: Faza 3 algorytmu MRLM
Input: Q, 7, Thax, 71w
Output: 7
1 5o «— Losowo wybierz stan poczatkowy;
2t 0;
3 repeat
4 a; «— Wybierz operator na podstawie () 1 Sy;
s | 7 « Uzyj operatora a; na ;
6
7
8
9

7'« Uzyj LSO aby poprawié 7’;

r: < Wyznacz nagrodg;

if LosowaLiczba ~ U(0,1) < KryteriumAkceptacji(m, 7') then
L T — 7

10 S¢41 «<— Okredl nastepny stan;

11 oy «— Zmodyfikuj wspétczynnik uczenia;

2 | Qs ar) « Qs ar) +ay (Tt + ymax, Q(se+1,a) — Q(st, at))§

13 t—t+1;

14 until osiqgnieto czas trwania T,

Reinforcement Learning-based Metaheuristic). Algorytm ten laczy cechy metaheury-
styki oraz techniki opartej o RL. Proces rozwigzywania instancji problemu za pomoca
MRLM mozna podzieli¢ na 3 fazy:

1. Generowanie rozwigzania poczatkowego 7 za pomoca konstrukcyjnej heurystyki
wzorowanej na algorytmie NEH [13].

2. Meta trening, majacy na celu przede wszystkim inicjalizacje tablicy (), ale takze
potencjalnie prowadzacy do poprawy rozwiazania 7.

3. Poprawa rozwiazania m za pomoca metaheurystyki wzorowanej na symulowanym
wyzarzaniu, nawigowanej przez mechanizm oparty o Q-learning.

Wyniki raportowane w [18] wskazuja, ze dla niewielkich instancji n = 40 oraz s €
{5,10, 15,20} faza 2 moze zosta¢ pominigta. W ten sposéb uzyskano lepsze jakosciowo
rozwiazania niz przy rozdzieleniu budzetu obliczeniowego po réwno pomiedzy fazy
2 1 3. Stad, z uwagi na skupienie si¢ w niniejszej pracy na instancjach o ograniczonym
rozmiarze, przyblizone zostana jedynie fazy 11 3.

Faza 1 to konstrukcyjna heurystyka wzorowana na algorytmie NEH. Algorytm
tworzy na poczatku losowa sekwencj¢ zadan. Nastepnie kolejno wstawia je do czgscio-
wego rozwigzania na pozycji pozwalajacej na minimalizowanie Cly,x. W przeciwiefi-
stwie do tradycyjnego NEH, algorytm ten wprowadza element losowosci, co jest uza-
sadnione specyfika fazy 2.

Pseudokod fazy 3 pokazano w Algorytmie 1, gdzie « jest wspétczynnikiem (tem-
pem) uczenia, zas 7y opisuje wage przyszlych nagréod wzgledem terazniejszych (dla
v = 1 przyszta nagroda jest rOwnowazna obecnej, dla v = 0 istotna jest tylko na-
groda obecna); z kolei w jest parametrem jednego z operatoréw opisanych ponizej. Faza
zaczyna si¢ od losowego ustalenia stanu poczatkowego sg. Tablica () o rozmiarze 3 x 3
(dla 3 mozliwych akcji 1 standw), moze pochodzi¢ z fazy 2, by¢ inicjalizowana loso-
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wo lub zerami. Nastgpnie, wykonywane sg kolejne iteracje algorytmu, az do osiagnig-
cia kryterium stopu — wykorzystania czasowego budzetu obliczeniowego T},.«. Kazda
ziteracjit = 0,1, ..., zaczyna si¢ od wyboru akcji a; na podstawie stanu s; i tablicy Q).
W MRLM decyzja jest zawsze podejmowana zachtannie, maksymalizujac oczekiwang
nagrode. Akcje odpowiadaja zastosowaniu na 7 jednego z trzech operatoréw: SO, 10,
lub DCO, gdzie:

Zamien (SO) Zamienia w ™ miejscami dwa losowe zadania, w czasie O(snlogn).

Wstaw (I0) Wykonuje sekwencyjnie w losowych ruchéw typu wstaw, zwraca najlepsze
z uzyskanych rozwiazan, w czasie O(w - snlogn).

Destrukcji-Konstrukcji (DCO) Z rozwiazania m usuwane jest d zadan. Nastepnie,
w tej samej kolejnosci w ktorej wystgpowaty w oryginalnym rozwiazaniu, umiesz-
czane sa w czgSciowym rozwigzaniu na pozycjach minimalizujacych Cyax, W cza-
sie O(dn - snlogn).

Nastepnie rozwiagzanie to jest modyfikowane przez przeszukiwanie lokalne (LSO), uzy-
skujac 7'. W LSO kazde z zadan, w losowej kolejnoSci, umieszczane jest na kazdej innej
pozycji rozwiazania 7. Jezeli w wyniku takiej zamiany uzyskany Ci,.x jest nizszy, za-
miana staje si¢ permanentna. W sumie rozwazane jest n(n — 1) rozwiazan, a wigc ztozo-
no$é czasowa LSO jest w O(sn?logn). Na podstawie réznicy warto$ci funkcji celu po-
migdzy 7, a ' okreslana jest nagroda r;. Jezeli nastapita poprawa Ciax (') < Chax(7),
to akcja jest nagradzana r; = 1, w przeciwnym jest karana , = —1. W liniach 8 1 9 roz-
wiazanie 7’ zastgpuje m zgodnie z kryterium akceptacji wykorzystywanym w symulowa-
nym wyzarzaniu. W MRLM brak jasno wskazanego kryterium, w pracach cytowanych
przez [18] prawdopodobienistwo akceptacji jest dane przez

Cmax(ﬂ-) - Cmax(ﬂ-/) 1
P ( Clnax () - T/Tmax>’ 4)

gdzie T to czas ktory uptynal od rozpoczecia dziatania algorytmu, a 7;,,« to catkowity
czas przeznaczony na obliczenia. W nastgpnej kolejnosci okreslany jest kolejny stan s 1
na podstawie akcji a; 1 stanu s;. W MRLM stan wybierany jest na podstawie turnieju,
w ktérym dla dwéch losowo wybranych stanéw s! i s2, wybierany jest ten dla ktérego
warto$¢ Q(s¢, s¥), y € {1,2} jest mniejsza. Dalej, ustalana jest warto§¢ wspétczynnika
uczenia, ze wzoru

a=1- (09 T/Tha). (5)

Ostatecznie, na podstawie nowego stanu, akcji i nagrody, aktualizowana jest tablica ().
4. Badania numeryczne

Celem eksperymentéw bylo lepsze zrozumienie poszczegdlnych elementéw al-
gorytmu MRLM, tak aby wyciagna¢ wnioski na temat wykorzystania Q-learningu
w rozwazanym kontekScie. W badaniach jako algorytm odniesienia wykorzystano po-
dejScie MRLM z pracy [18], gdzie hiperparametry ustalono na v = 0,7, w = 10 oraz
Thax = 60 - n - s milisekund. Testy obliczeniowe zostaly przeprowadzone z uzyciem
stacji roboczej wyposazonej w procesor AMD Ryzen Threadripper 3990X 2,9 z 64 fi-
zycznymi rdzeniami oraz 64GB pamigci RAM; z systemem Ubuntu 22.04.4 LTS. Al-
gorytmy zostaly zaimplementowane z uzyciem jezyka Julia w wersji 1.10.0. Instancje
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Tabela 1
Wplyw wybranego zbioru operatoréw na dziatanie algorytmu.
biory operatordw Sr. Sr. liczba Sr. wykorzystanie
Yy op popr. iter. operatorow [%]
[SO, 10, DCO1] 106,78 | 3576,7 [52, 33, 15]
[SO, 10, DCO3] 107,69 | 3951,6 [42, 26, 31]
[SO, IO, DCOS5] 106,25 | 3717,6 [35, 26, 38]
[SO, IO, DCO7] 104,14 | 32299 [33, 27, 40]
[SO, IO, DCO1, DCO3] 108,49 | 39143 [34, 25, 11, 30]
[SO, 10, DCO1, DCO3, DCOS5] 108,26 | 3682,8 [22, 19, 10, 21, 27]
[SO, IO, DCO1, DCO3, DCOS, DCO7] | 106,03 | 3628,9 | [16,16,9,17,20,21]

testowe zostaly wygenerowane zgodnie z zalozeniami przedstawionymi w pracy [18].
Jako parametry wejSciowe generatora przyjeto liczbe zadan, etapdw, maszyn oraz ziar-
no. Zgodnie z opisem w Rozdziale 3, skupiono si¢ na instancjach o n < 50. Rozwazono
nastgpujace rozmiary instancji (n X s): 5 x 2, 10 x 2,5 x 3, 10 x 3, 15 x 3, 20 x 3,
15 x 5,20 x 5,30 x 5,20 x 7,30 x 7,40 x 7,50 x 5, 30 x 10, 40 x 10 oraz 50 x 10.
Lacznie wygenerowano 160 instancji, po 10 na kazdy rozmiar.

4.1. Konstrukcja portfolio operatorow

W pierwszej kolejnosci zbadano wptyw portfolio operatoréw na uzyskiwane re-
zultaty. W pracy [18] nie podano uzytej wartosci parametru d dla operatora DCO. Stad,
zdecydowano si¢ zbada¢ warianty operatora DCO: DCO1, DCO3, DCOS oraz DCO7,
dla odpowiednio: d = 1, 3, 5, 7. Skonstruowano nastgpujace zbiory operatoréw: [SO, IO,
DCO1], [SO, 10, DCO3], [SO, 10, DCO3], [SO, 10, DCO7], [SO, 10, DCO1, DCO3],
[SO, IO, DCO1, DCO3, DCOS5], [SO, IO, DCO1, DCO3, DCOS, DCO7]. Pozostate pa-
rametry algorytmu pozostawiono bez zmian. Algorytm dla kazdego zbioru operatorow
oraz dla kazdej instancji uruchomiono 10-krotnie. Poniewaz operator DCO7 nie mégt
zosta¢ wykonany dla instancji z najmniejsza liczba zadan n = 5, instancje te pominigto
w badaniach w tym podrozdziale. Nastgpnie obliczono dla kazdej kombinacji parame-
trow proporcje wykorzystania operatoréw, t.j. jak czesto wykorzystywany byt kazdy
z nich oraz Srednig poprawe wartosci funkcji celu wzgledem rozwigzania z fazy 1

X < (CmaX(WiI) - CmaX(WiDv (6)

gdzie X to liczba rozwazanych instancji, 7/ to rozwiazanie z 1 fazy algorytmu dla in-
stancji ¢, za$ 7; to ostateczne rozwiazanie uzyskane przez algorytm. Rezultaty badania
przedstawiono w tabeli 1.

Analizujac wyniki mozna zauwazyc, ze operator DCOL1 jest relatywnie rzadko
wybierany. Jest to uzasadnione, poniewaz dla d = 1 nastgpuje pojedyncza perturbacja,
ktéra ma 1 tak miejsce dalej w ramach LSO. Jeszcze mniej skuteczny okazat sig¢ DCO7,
ktérego wprowadzenie prowadzito do zmniejszenia Sredniej liczby wykonanych iteracji,
a co za tym idzie jakoSci rezultatéw. Prawdopodobnie konieczne bytoby uwzglednienie
naktadu obliczeniowego operatoréw w nagrodzie, jak to zrobiono na przyktad w [16].
Obserwacja wskazuje na potencjat metody do automatycznego identyfikowania 1 igno-
rowania nieefektywnych operatorow. Rownie interesujacy wydaje si¢ efekt zwigkszenia
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Srednia poprawa wartosci funkciji celu
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Rys. 1. Wykres Sredniej poprawy wartosci funkcji celu dla r6znych wartosci v i warian-
tow (a), (b), (c) strategii ustalania o

liczby operatoréw — ze wzgledu na cechy charakterystyczne algorytmu, dokonywana jest
eksploracja wszystkich mozliwych akcji, co moze przynies¢ korzysci w postaci wigk-
szej poprawy jak dla kombinacji [SO, 10, DCO1, DCO3]. Tym niemniej, w dalszych
badaniach wykorzystano gtéwnie najlepszy wariant 3 operatoréw ([SO, 10, DCO3]),
ze wzgledu na utrzymanie spéjnosci z oryginalng praca.

4.2. Dobor hiperparametréw Q-learningu

W drugim etapie zbadano wplyw parametréw ~ oraz o na skutecznos¢ algorytmu.
Przetestowano 3 warianty modyfikacji a: (a) domyslna metoda ze wzoru (5), (b) stata
a € {0,1, 0,2,...,0,9} oraz (c) metoda z [16]:

(ainitial + CVﬁnal)/Q - (ainitial - aﬁnal)/z : COS(TF : (1 - T/Tmax))a (7)

gdzie odpowiednio aynitiai = 0,1 oraz agn,y = 0,9. Zbadano réwniez rézne wartosci
v € {0,1, 0,2,...,0,9}. Pozostate parametry algorytmu pozostawiono bez zmian. Al-
gorytm dla kazdej kombinacji parametrow oraz dla kazdej instancji uruchomiono 10-
krotnie. Nastgpnie obliczono dla kazdej kombinacji parametréw Srednig poprawe warto-
Sci funkcji celu wzgledem rozwiazania z fazy 1. Wykres dla wszystkich trzech warian-
tow w funkcji v przedstawiono na Rysunku 1. Ponadto wynik dla wariantu (b) pokazano
na mapie ciepla na Rysunku 2. Relatywnie nizsze wartosci poprawy w porownaniu z po-
przednim podrozdziatem sa spowodowane uwzglednieniem instancji n = 5.

Rezultaty wskazuja, ze metody zmniejszajace v w czasie sa wzglednie mnie;j
skuteczne niz odpowiednio dobrane stale wartosSci. Obserwacja ta stoi w sprzecznosci
z ukonstytuowang praktyka w dziedzinie RL. Moze by¢ to spowodowane przez fakt
ciagle zmieniajacej si¢ specyfiki Srodowiska, czym rozwazany przypadek odrdznia si¢
od typowego. Tym samym moze nie istnie¢ jedna optymalna polityka zadana przez () dla
catego procesu optymalizacji i tablica () musi ulega¢ zmianom przez caty czas jego trwa-
nia. Podobnie, relatywnie lepsze rezultaty dla niskich wartosci v sugeruja koniecznos$¢
podejmowania decyzji bioracych pod uwage krétki horyzont czasowy.
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Tabela 2
Srednia poprawa dla ré6znych metod wyboru akcji i stanu

Operatory Metoda ) Metoda Srednia

wyboru akcji wyboru stanu poprawa
[SO, 10, DCO1, DCO3] losowa losowa 92,48
[SO, 10, DCO1, DCO3] zachtanna zachtanna 93,44
[SO, 10, DCO1, DCO3] zachtanna losowa 94,45
[SO, 10, DCO1, DCO3] zachlanna turnie;j 96,32
[SO, 10, DCO3] losowa losowa 91,91
[SO, 10, DCO3] zachtanna zachtanna 93,94
[SO, 10, DCO3] zachtanna losowa 94,38
[SO, 10, DCO3] zachtanna turniej 95,62

4.3. Metoda wyboru akcji i stanu

Kolejnym badanym elementem heurystyki byt spos6b wyboru akcji 1 stanu. Ory-
ginalnie, w algorytmie MRLM zastosowano zachtanny wybor akcji 1 niedeterministycz-
ng zmiang¢ stanu opartg o turniej. Przeprowadzono nastgpujace eksperymenty. Dla wy-
boru akcji, przetestowano 2 metody: losowa oraz zachtanna (warto§¢ domys§lna). Dla
wyboru stanu, przetestowano 3 metody: losowa, zachtanna (wybor stanu odpowiadaja-
cego akcji z najwyzsza wartoscia w tablicy @, s;11 < argmax, Q(s¢, a)) oraz turniej
(warto$¢ domys§lna). Dodatkowo wykorzystano dwa najbardziej obiecujace zbiory ope-
rator6w. Wykorzystano stale wartoSci « = 0,11 v = 0,1 na podstawie wynikéw przed-
stawionych w podrozdziale 4.2., co odpowiada zauwazalnemu trendowi poprawy jako-
Sci rozwiagzan dla mniejszych wartosci tych parametréw. Algorytm dla kazdej kombina-
cji parametrow oraz dla kazdej instancji uruchomiono 10-krotnie. Nastgpnie obliczono
dla kazdej kombinacji parametréw Srednia poprawe wartosci funkcji celu wzgledem roz-
wigzania z fazy 1. Rezultaty pokazano w tabeli 2.

0,8

0,6

0,4 9369
92,69
0,2 92,71

93,29 93,39 92,77 92,94 92,73 92,61

01 02 03 04 05 06 07 08 09
v

Rys. 2. Mapa ciepla, obrazujaca Srednia poprawe wartosci funkcji celu dla wariantu (b),
dla réznych ustalonych wartosci i .
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Tabela 3
Srednia poprawa dla réznych metod akceptacji rozwiazari niepoprawiajacych
Srednia
Wariant Nazwa Wzor

poprawa

a) domysIna exp (Cmaxgl;?;“(”) : 1_T/1Tmax> 95,23
Cmax(ﬂ')fcmax(ﬂ'/) 1
b) Boltzmann exp ( Core (1) ST /me)2> 97,76
C) Cauchy (1 + C"‘a"gn);%‘ax(”) : 1—T}Tmax)1 95,32
. Cmax () —Cmax 7’

d) logarytmiczna |  exp < (Ciax(w) (') | - (Tmax-l-ll)—ln (T+1)> 95,71
e) kwadratowa exp (Cmaxgi;%:)“(wl) . (TmZ‘EliXT)z) 95,89
f) liniowa 1— 7 99,01

Rezultaty wskazuja przewage mechanizmu opartego o Q-learning nad losowym
wyborem operatora. Jezeli chodzi o metod¢ wyboru stanu, najlepsza okazata si¢ do-
mySlna, wykazujac Srednig poprawe powyzej metody losowej. Z kolei metoda zachtan-
na, kierujaca si¢ przeciwnym kryterium niz metoda domyslna (maksymalizacja, zamiast
minimalizacji), okazata si¢ gorsza od metody losowej. Sugeruje to na przewage kiero-
wania si¢ minimalizacja, co w [18] bylo interpretowane jako dziatanie intensyfikujace
eksploracje.

4.4. Metoda akceptacji

Ostatnim przebadanym aspektem algorytmu byto kryterium akceptacji. Oprocz
kryterium opisanego wzorem (4) i oznaczonego jako wariant a), wykorzystano row-
niez cztery inne metody akceptacji uwzgledniajace jako$¢ akceptowanego rozwiazania.
Sa to kolejno: b) adaptujace kryterium akceptacji Boltzmanna, c) kryterium wykorzy-
stujace rozktad Cauchy’ego, d) kryterium oparte o logarytmiczne zmniejszanie prawdo-
podobienistwa akceptacji oraz e) kryterium oparte o kwadratowe zmniejszanie prawdo-
podobienistwa. Dodatkowo uwzgledniono kryterium f) z liniowym spadkiem prawdopo-
dobienstwa akcentacji w oparciu o pozostaty czas dzialania algorytmu. Wybo6r metod
byt inspirowany przez Zrddla literaturowe [1, 15]. Pozostate parametry badania dobrane
zostaly w oparciu o najlepsze wyniki z wczes$niejszych podrozdziatéw: wybrano najbar-
dziej obiecujacy wariant trzech operatoréw ([SO, 10, DCO3]); dobrano state wartosci
a = 0,117 = 0,1 oraz zastosowano zachtanng metode wyboru akcji 1 turniejowa
metode wyboru stanu. Pozostate parametry pozostawiono bez zmian. Ponownie algo-
rytm uruchamiano 10-krotnie i obliczono $rednia poprawe. Wyniki przeprowadzonych
eksperymentow oraz szczeg6ly kryteriow akceptacji zostaty przedstawione w tabeli 3.

Analizujac wyniki eksperymentéw mozna zauwazy¢ przewage linowej metody
akceptacji, ktéra odréznia si¢ od pozostatych kryteriéw ignorowaniem wzglednej réz-
nicy jakosci rozwiazan 7 oraz 7’. Prawdopodobnie dla uzyskania lepszych rezultatéw
dla pozostatych kryteriow konieczne byloby wprowadzenie wspoiczynnika skalujacego
wspomniang réznicg. Niemniej badania tego typu wykraczalyby poza zakres tej pracy,
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skupiajacej si¢ na aspektach RL analizowanej metody. Drugie w kolejnosci skutecznoSci
znalazto si¢ kryterium Boltzmanna. Pozostale 4 kryteria okazaty si¢ wyraZnie stabsze.
Interesujacym jest fakt, ze domyslna metoda akceptacji stosowana przez MRLM uzyska-
ta najgorszy wynik (warto$¢ prawie 4% mniej w stosunku do metody liniowej i 2,66%
mniej niz adaptacyjne kryterium Boltzmanna). Zaobserwowane roznice podkreslaja ce-
lowos¢ przeprowadzenia doglgbnych badan nad technikami uzytymi w MRLM, zaréwno
aby stworzy¢ skuteczniejszy algorytm, ale takze aby lepiej zrozumie¢ ich wtasnosci.

5. Whnioski

W pracy przeanalizowano dzialanie zaproponowanej w literaturze metody
MRLM, uczenia ze wzmocnieniem dla hybrydowego przeptywowego problemu szere-
gowania zadan z efektem uczenia pracownikéw. Rozwazana metoda wykorzystuje Q-
learning do wyboru operatora perturbacji w kazdej iteracji. W ramach badan wiasnych,
cze$¢ elementdéw algorytmu (np. wykorzystywane operatory perturbacji) zmodyfikowa-
no, uzyskujac poprawe otrzymywanych rozwigzan dla testowanych instancji w stosunku
do oryginalnej pracy. Nalezy nadmienié, ze wiele z zaproponowanych zmian poprawia-
jacych wynikéw zasadniczo rézni si¢ od typowych zalecen stosowanych w Q-learningu
do poprawy skutecznosci. Aspekt ten wymaga dalszych badan.

Otrzymane wyniki wskazuja na celowos¢ dalszych badan. Dalsze planowane kie-
runki badawcze obejmuja: (a) warto$¢ nagrody, a w szczegdlnosci uwzglednienie na-
ktadéw obliczeniowych przy wyborze danego operatora (czego nie umozliwia obec-
na wersja, traktujac lekkie i cigzkie operatory w sposéb rownowazny), (b) rozwazenie
innych operatoréw, (c) poprawa dziatania funkcji akceptacji (d) rozwazenie instancji
o wigkszym rozmiarze, z uwzgledniong faza meta-uczenia oraz (e) rozwazenie innych
probleméw optymalizacji dyskretnej. Przeprowadzone badania pokazuja potencjal me-
tody MRLM, bgdacej swoistym potaczeniem sztucznej inteligencji oraz metaheurystyki
lokalnego poszukiwania, zapewniajacej unikalny sposob eksploracji przestrzeni proble-
mu. Metoda ta, po dalszych modyfikacjach, zapewne z powodzeniem mogtaby znalez¢
zastosowanie w ramach wyspecjalizowanego portfolia dedykowanych problemu dla roz-
wazanego problemu szeregowania zadan.
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