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Tradycyjne metody optymalizacji a nowoczesna heurystyka
w wybranych zagadnieniach modelowania robdt gérniczych
w kopalniach wegla kamiennego

Wprowadzenie

Przedmiotem podjgtych badan jest zagadnienie planowania robdt eksploatacyjnych
w wielozakladowym przedsigbiorstwie gomiczym. Nalezy zauwazy¢, Zze w warunkach
obecnie funkcjonujacych przedsigbiorstw, zakres tego planowania dotyczy mozliwosci wy-
posazenia planowanych robot, poniewaz parametry geometryczne pél §cianowych jak i ko-
lejnos$¢ ich wybierania sg znacznie wyprzedzajaco zapisywane i akceptowane w sporza-
dzanych planach techniczno-ekonomicznych.

Zagadnienie wyposazenia przodkéw $cianowych jest bardzo istotne z uwagi na:

— kosztochlonno$é tego typu maszyn i urzadzen,

— duzy potencjal srodkéw produkcyjnych bedacych w gestii przedsigbiorstwa przy
jednoczesnym zréznicowaniu warunkéw gorniczo-geologicznych poszczegolnych
zakladow (kopalni),

— czgste przypadki ograniczania mozliwosci produkcyjnych maszyn i urzadzen z po-
wodu trudnych warunkéw pracy,

— mozliwos$¢ zwigkszenia efektywnosci posiadanych $rodkéw produkcyjnych w wa-
runkach wielozaktadowego przedsigbiorstwa goérniczego poprzez odpowiednie roz-
mieszczenie wyposazenia pomiedzy zaktadami (kopalniami), co wykazano miedzy
innymi w pracy (Klank 2002).
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Przedmiotem prac autorki stato sig¢ poszukiwanie metody, ktéra wspomoze planowanie
technicznego wyposazenia przodkow $cianowych w kopalniach wchodzacych w skiad
wigkszego podmiotu gdrniczego (spoiki) z uwzglednieniem kryterium efektywnosci wyko-
rzystania — posiadanych i potencjalnie dostgpnych — maszyn i urzadzen.

1. Ogédlna charakterystyka analizowanego zagadnienia

Problem, ktory zostal powyzej przedstawiony mozna okresli¢ jako przypadek znany
z kombinatoryki pod nazwa wariacja z powtorzeniami. Wariacja (rozmieszczeniem) bowiem
z powtorzeniami z n elementow po k nazywamy uporzadkowany zbior skladajacy si¢ z &
elementow réznych lub nie roézniagcych si¢ migdzy soba, wybranych sposréd n réznych
elementow. Tak wigc dla k przodkoéw Scianowych wybieramy wyposazenie z n zestawow
$cianowych.
Przyjmujac, ze:
1) przedsigbiorstwo sktada si¢ z m kopalni,
2) w analizowanym okresie w kazdej kopalni jest /; przodkow $cianowych przewidzianych
do eksploatacji,
3) przedsigbiorstwo deklaruje posiadanie badz pozyskanie z zestawow $cianowych,
4) liczba zestawow, ktore moga zosta¢ wykorzystane w danym przodku ze wzglgdu na
warunki gorniczo-geologiczne jest ograniczona do potowy, czyli n = z/2

to liczbg mozliwych wariantow wyposazenia mozemy okresli¢ ze wzoru (Gerstenkomn,
Srédka 1976):

vk =pk 1

n

gdzie:
m
k=Y1;
i=1

Aby moc zrozumie¢ ztozono$é i objgtos¢ obliczeniowa przedstawionego zagadnienia
mozna rozpatrzy¢ nastgpujacy przykiad:

Przedsigbiorstwo X sktada sig z 4 kopaln, w kazdej z nich planowane jest wyposazenie
3 przodkéw $cianowych (prowadzenie ktorych rozlozone jest w czasie), a liczba posiada-
nych i dostgpnych zestawow $cianowych wynosi 14 (ich dostgpnos¢ jest zmienna w czasie).
Jezeli zostanie przyjgte zalozenie, ze tylko polowa w danym momencie jest dostgpna
dla danego przodka, zaréwno ze wzglgdu na moment rozpoczecia jego prowadzenia, jak
iz uwagi na warunki gdrniczo-geologiczne, to catkowita liczba wariantéw, ktora nalezaloby
przeanalizowaé wynosi V712 = 712 = 13 841 287 200. Wprowadzajac ograniczenie do-
puszczalno$ci wariantdw ze wzgledu na istotne zalozenia zwiazane z catkowitym czasem
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trwania planowanych rob6t — czasem niezb¢dnym na przezbrojenie i likwidacje, ktore moze
spowodowaé¢ zmniejszenie ich liczby nawet o 90% — to nadal do analizy pozostaje ponad
1,3 min wariantoéw. Stad przedmiotem poszukiwan autorki byta metoda optymalizacji, ktora
w efektywny sposob umozliwi relatywnie szybkie przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan
dla sformulowanego problemu.

W tym miejscu nalezatoby podkresli¢ kilka kwestii, ktére w do§¢ znacznym stopniu wply-
waja na metodg rozwigzania postawionego problemu (Michalewicz, Fogel 2006):

1) ztozone problemy czgsto maja olbrzymia liczbg mozliwych rozwiazan,

2) zeby dojs¢ do rozwiazania musimy czgsto postugiwac si¢ uproszczonym modelem, ktory
moze uniemozliwié¢ rozwiazanie wlasciwego problemu,

3) warunki problemu zmieniaja si¢ w czasie,

4) rzeczywiste problemy czgsto maja ograniczenia, ktére wymagaja specjalnych operacji do
generowania rozwigzan dopuszczalnych.

Istotnymi elementami kazdego algorytmu, wymagajacymi podkreslenia sa: odpowiednio
sformutowany model, jego postaé i przyjete przy jego sformutowaniu zatozenia. Kazdy
model stanowi pewne uproszczenie rzeczywistego problemu, niemniej jednak dla kazdej
algorytmicznej metody rozwiagzywania problemoéw wazne jest, aby wlasciwie okre$lat:

— reprezentacjg problemu,

— cel modelu,

— funkcjg oceny rozwigzan.

Wymienione powyzej elementy wplywaja znaczaco na dobdr metody rozwigzania, od-
wzorowanego za pomoca modelu problemu.

1.1. Model problemu

Dla przedstawionego przykladu okre$lono nastgpujace wiaSciwosci sformulowanego

modelu:

— reprezentacja problemu — ciag liczb rzeczywistych (o dlugosci k) w kolejnosci
odpowiadajacej analizowanym przodkom $cianowym. Liczby rzeczywiste to warto$¢
postepu n-tego zestawu $cianowego w k-tym przodku $cianowym (pos [m/d]),

— celem modelu jest otrzymanie optymalnego rozlozenia n zestawdéw w k przodkach
$cianowych,

— funkcja oceny rozwigzan jest do$¢ ztozona, a jej fragment mozna zapisa¢ w postaci:

_ Wdeng, — Wden ., )
oceny kjsr it
gdzie:
Wden;,. — warto$¢ srednia wydobycia wszystkich przodkéw $cianowych

eksploatowanych w czasie ¢,
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Wdenp,, — warto$¢ wydobycia planowana w czasie ¢,
kf o — warto$¢ §rednia kosztu jednostkowego sprzedanego wegla
w analizowanym okresie.

Z uwagi na objgto$¢ wzoréw dla wyprowadzenia powyzszych postaci funkcji w tym
miejscu tylko krotko zostang przedstawione najwazniejsze zaleznosci pomigdzy elementami
sktadowymi funkcji a wartoscig postgpu zawarta w reprezentacji problemu oraz, w pewnym
uproszczeniu, tok generowania rozwigzania:

— W etapie pierwszym nastgpuje losowanie k zestawow ze zbioru n zestawdw do

okreslonych przodkéw $cianowych,

— wybrane przyporzadkowania poréwnuje si¢ z baza danych o postgpach zestawow
Scianowych w przodkach prowadzonych w przeszlosci (wykorzystuje si¢ w tym celu
wielowymiarowa analizg porownawcza),

— zbazy danych dla podobnych przodkow i zestawow w nich pracujacych przyjmuje sig
funkcje¢ rozktadu prawdopodobienstwa postgpu robot eksploatacyjnych oraz funkcje
kosztu z nim zwigzang, o czym pisano m.in. w (Brzychczy 2007),

— warto$¢ postgpu (pos) generowana jest podczas obliczen symulacyjnych z przyjetego
rozk}tadu prawdopodobienstwa,

— w kazdym z przodkow $cianowych dla wylosowanej warto$ci postepu oblicza si¢:

t,=—2 [d] ?)
pos
Wden =pos-ls-h-}"kep [t/d] @)
koszty =A-pos+B [zV/d] %)
gdzie:
t, — czas trwania robdt eksploatacyjnych w danym przodku [d],
w — wybieg $ciany [m],
Wden; — wydobycie dzienne netto z rob6t eksploatacyjnych w danym przodku,
Is — dlugos$é sciany [m],
h ~ wysoko$¢ §ciany [m],
Y — cigzar objgtosciowy wegla [t/m3],
kep — wspoiczynnik strat eksploatacyjnych i przerébczych,
koszty;  — dzienny koszt prowadzenia robot eksploatacyjnych
w danym przodku [zl/d],
A — wspolczynnik obejmujacy koszty zalezne od postgpu przodka [zl/m],

B — wspotczynnik obejmujacy koszty niezalezne od postepu przodka [z/d],
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— czas trwania robdt eksploatacyjnych przenoszony jest na sie¢ czynnos$ci, ktora od-
wzorowuje rozlozenie poszczegdlnych przodkéw w czasie (dodatkowo obliczony
czas zostaje przeliczony na dni kalendarzowe),

— sie¢ czynno$ci zostaje uzupelniona o czas trwania robo6t zbrojeniowych i likwi-
dacyjnych,

— dla wybranego czasu ¢ (np. miesiac, kwartal) oblicza sie za pomoca symulacji Wdeny,,
ktére powinno by¢ zblizone do wartosci planowanych w tych elementarnych od-
cinkach czasu,

— natomiast aby wyznaczy¢ kj,, w pierwszej kolejnosci nalezy zsumowac koszty robot
eksploatacyjnych (oraz robot zbrojeniowo-likwidacyjnych) w danym dniu roboczym,
a ich wielko$¢ odnie$¢ sig¢ do wydobycia dobowego z prowadzonych przodkow, a po
wykonaniu odpowiedniej liczby iteracji okresli¢ warto$¢ $rednig dla analizowanego
okresu.

Powyzsze rozwazania w bardzo uproszczony i wybiorczy sposob przedstawiaja model,
dla ktorego poszukiwana jest metoda rozwigzania sformulowanego problemu, a z uwagi
na to, ze funkcja oceny jest wielokryterialna (co tylko fragmentarycznie przedstawiono
wzorem 2), poszukiwania takie nie beda latwe.

2. Metody klasyczne

Istnieje wiele klasycznych algorytmow poszukiwania optymalnego rozwigzania w danej
przestrzeni rozwigzan, jednak zadna z tradycyjnych metod nie jest wystarczajaco elastyczna
(za kazdym razem, gdy zmienia si¢ problem, musi zostaé zmieniony model). Jednakze
,klasyczna metoda optymalizacyjna, jesli odpowiada zadaniu, ktore rozwiqzujemy, moze daé
bardzo dobre wyniki” — takie stwierdzenie pada w pracy (Michalewicz, Fogel 2006),
w ktorej zamieszczono réwniez podzial takich metod na dwie klasy:

1) algorytmy, ktdre oceniajg tylko pelne rozwigzania,

2) algorytmy, ktére wymagaja oceny rozwigzan czg¢Sciowo skonstruowanych (niepeine
rozwigzania pierwotnego problemu) lub przyblizonych (peilne rozwigzanie zreduko-
wanego problemu).

Do algorytméw oceniajacych pelne rozwiazanie mozna zaliczy¢ migdzy innymi: prze-
szukiwanie wyczerpujace, przeszukiwanie lokalne oraz metody z zakresu programowania
matematycznego (np. programowanie liniowe, nieliniowe). Zaleta dzialania na peinych
rozwiazaniach jest fakt, ze w przypadku przerwania algorytmu otrzymuje sie¢ jakiekolwiek,
potencjalne rozwigzanie sformulowanego problemu. Natomiast pewne wady ich stosowania
wynikajg z konstrukcji wymienionych procedur.

Kroétkie zestawienie cech wybranych algorytmow, ze wzglgdu na mozliwo$¢ ich zasto-
sowania do sformulowanego problemu, przedstawiono w tabeli 1.

Do rozwigzania problemu przedstawionego w przyktadzie — ze wzgledu na czasochton-
no$¢ procesu obliczeniowego — na pewno nie zostanie wybrana metoda przeszukiwania
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TABELA 1
Charakterystyka wybranych klasycznych metod optymalizacji
TABLE 1
Characteristic of some classic optimization methods
Algorytm Krétki opis Zalety/Wymagania Wady/Wymagania
sprawdzenic kazdego — wybdr globalnic — catkowita przestrzen rozwiazan
rozwiazania z przestrzeni najlepszego jest najczgsciej olbrzymia,
Przcsmikiwanic rozwigzan rozwiazania, nie jest — znaczna czasochtonnosé
wycz4crpujqce wazna kolejno$¢ poszukiwan (w zalezno$ci od
gencrowania rozwiazan ztozonosci problemu kilka
lub nawet kilkadziesiat lat pracy
komputera)
przeszukiwanic czgsci — mniejsza — istotny wptyw na kicrunck
przestrzeni rozwigzan czasochtonnos¢ poszukiwania ma postac
Pizdsmikiwaria] ¥ otoczeniu konkretnego poszukiwan, jesli przcksztatcenia biezacego
lokalg rozwiazania rozmiar otoczenia jest rozwigzania,
nicwielki to mozemy je | — ,,putapka” lokalnego optimum
bardzo szybko
przeszukac
znalezicnic ckstremum — poszukiwanic prowadzi | — funkcja oceny powinna by¢
liniowej kombinacji si¢ w kolejnych etapach,| wyrazona w postaci liniowej
) ) jny p yr p )
Programowanic | zmicnnych przy na pelnych i kombinacji zmicnnych
liniowe odpowicdnich czastkowych — jezeli problem jest ztozony,
(metoda ograniczeniach oraz rozwiazaniach pojawia si¢ duza liczba
sympleks) | okreslonych warunkach zmicnnych i réwnan,
co wydhuza czas rozwiazania
problemu
znalezienic ckstremum — poszukiwanie prowadzi | — brak ogdlnej metody
kombinacji zmiennych si¢ w kolejnych etapach,| rozwiazywania zadan
Propramiowarie jcicl? f.ur.lkcja celu lub na petnych i nicliniowyc}? o
nicliniowe chociaz jeden czastkowych — czgsto brak jest odpowiednich
z warunkow rozwigzaniach danych aby ustali¢ postaé¢
ograniczajacy jest analityczna badanych zaleznosci
funkcja nicliniowg

Zrodto: opracowanic wiasne na podstawie (Michalewicz, Fogel 2006; Badania... 1996; Grabowski 1982)

wyczerpujacego. Jezeli bowiem przyjmie si¢ zalozenie, ze wygenerowanie jednego roz-
wiazania zajmuje 1 sekunde (co jest raczej zanizona warto$cig biorac pod uwage ztozona
posta¢ funkcji oceny), to wywolanie pelnego zestawu rozwigzan z przykladu zajgtoby
445 miesigey (!), a przy ograniczeniu do 10% rozwiazan dopuszczalnych tylko 15 dni (!).
Mozna przypuszczal, ze dla wiekszos$ci projektantow praca takiego algorytmu nie bytaby
zachecajaca, nie wspominajac o potrzebach np. powtdrnych symulacji.

Metoda przeszukiwania lokalnego jest bardzo obiecujaca, jednak przy tak olbrzymiej
przestrzeni rozwiazan bgdzie ona rowniez czasochlonna (czas liczony nie w dniach, ale
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raczej w godzinach), a przeszukiwania przestrzeni rozpoczgte od konkretnego (jednego)
rozwiazania moga utkna¢ w lokalnym optimum.

Wielokryterialna funkcja oceny wyklucza wykorzystanie metod programowania linio-
wego do poszukiwania najlepszego rozwigzania; ten element wplywa rowniez na nieprzy-
datno$¢ pozostatych dwoch metod w przedstawionych powyzej pierwotnych postaciach.
Posta¢ i przyjgte ograniczenia dla sformutowanego modelu wykluczaja rowniez zasto-
sowanie programowania nieliniowego.

TABELA 2
Charakterystyka klasycznych metod optymalizacji dla rozwiazan cz¢sciowych
TABLE 2
Characteristic of classic optimization methods for partial solutions
Algorytm Kroétki opis Zalety/Wymagania Wady/Wymagania
algorytm tworzy — prostota — nalczy przypisywaé | — podejmowanic najlepszej decyzji
PN — peine rozwiazanic warto$ci wszystkim zmicnnym | w kazdym poszczegolnym kroku
za%hgnnz, za pomoca ciagu problemu podejmujac za nic zawsze musi prowadzi¢ do
krokow kazdym razem mozliwie globalnego optymalnego
najlepsza decyzjg rozwigzania
algorytm polega na | — podejscie jest cfektywne jesli | — nie zawsze jest mozliwe zlozenie
podziale problemu czas i wysitek potrzebny na petnego rozwiazanic
Dziel na mnicjsze czgsci wykonanic podziatu, obliczen po dokonaniu podziatu na
i rzadz i ich rozwiazaniu i ztozenic odpowicdzi jest mnicjsze czgsci
mniejszy niz rozwigzanic
picrwotnej postaci modelu
algorytm znajduje | — algorytm znajdujc rozwiazanie | — czgsto duza zlozonosé
peine rozwiazanic probleméw, dla ktérych obliczeniowa,
Programowanie| na podstawic zawodza algorytmy zachlanne | — algorytmy nickiedy trudne do
dynamiczne | posrednicgo punktu, zrozumienia, bowiem ich
pomigdzy punktem konstrukcja zalezy od specyfiki
biezacym a celem problemu
algorytm korzysta | — szybko$¢ algorytmu uzyskuje |- koniccznos¢ okreslenia dolnego
Metoda z okresloncj si¢ dzigki odpowiednio lub gérnego ograniczenia
odziat koncepcji dziclenia wprowadzonym poszczegolnych rozwiazan
iatu ) i . . L
_ poczl: , | przestrzeni ograniczeniom — przeglad przestrzeni rozwiazan
i ograniczen . : s s
przeszukiwania nalezy odpowicdnio
ukicrunkowacé
algorytm dziata na | — algorytm korzysta z dwoch — przeszukiwanic typu ,,najpiecrw
grafach o roznej list wierzchotkow otwartych najlepszy” korzysta z heurystyki
strukturze, gtowna 1 zamknigtych, przeszukiwanic okrcslajacej warto$é
Algerytn A% ko.nc'cpcja - ba'da najbardzicj obiccujacy wicrzcbc?lka, k(')niccznc jest
najpierw najlepszy wierzchotek zatem jej prawidlowe
— poprawnie skonstruowany opracowanic
algorytm gwarantuje uzyskanic
globalnego rozwiazania

Zrodto: opracowanic wlasne na podstawic (Michalewicz, Fogel 2006, Badania... 1996)
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Przyjgta reprezentacja przedstawionego w przykladzie problemu intuicyjnie kieruje
zainteresowanie na algorytmy dzialajace na rozwiazaniach pelnych, lecz warto rowniez
przejrze¢ wybrane metody klasyczne, ktore dzialaja na rozwigzaniach niepeinych.

Zestawienie wybranych metod z tego zakresu przedstawiono w tabeli 2.

Metody dziatajace na rozwigzaniach niepelnych we waskim zakresie umozliwiajg szyb-
kie i wiarygodne uzyskanie globalnego rozwiazania. Z drugiej strony metody dziatajace na
peinych rozwiazaniach gwarantujg osiagniecie sukcesu w poszukiwaniach, lecz niestety jest
on czesto okupiony zbyt duzg czasochlonnoscia. Stad tez wysitki projektantéw skierowane
s na opracowanie algorytmow unikajacych putapki lokalnych optiméw. Przyktadami takich
metod sg migdzy innymi: symulowane wyzarzanie oraz poszukiwanie z tabu. Ich krotka
charakterystyke przedstawiono w tabeli 3.

TABELA 3
Algorytmy unikajace lokalnych optimow

TABLE 3
Algorithms avoiding local optima

Algorytm Krotki opis

w algorytmic podobnym do przeszukiwania lokalnego wprowadza si¢ dodatkowy parametr
zwany temperatura, ktory zmicnia prawdopodobienistwo przejscia z jedncgo punktu
przeszukiwancj przestrzeni do innego; algorytm konczy przeszukiwanie po wypehnicniu
warunku zakonczenia, a nie znalezienia ulepszenia ostatniego punktu; przeszukiwanic
stochastyczne

Symulowane
wyzarzanie

algorytm o podobnej strukturze jak symulowane wyzarzanie, niemniej jednak procedura
Poszukiwanie | ulepszenia korzysta z historii przeszukiwania, w ktorej ostatnio odwiedzane punkty sa

z tabu punktami tabu i sa pomijanc podczas podejmowania decyzji o wyborze kolejnego punktu;
przeszukiwanic zdetcrminowane

Zrodto: opracowanic wiasne na podstawic (Michalewicz, Fogel 2006)

Algorytmy przedstawione w tabeli 3 dzialaja na petnych rozwiazaniach, niemniej jednak
w odréznieniu od lokalnego przeszukiwania maja wigcej parametrow, ktore trzeba kon-
trolowacd, tj. temperatura, pamigc.

Omowione powyzej metody zardwno dzialajace na rozwigzaniach pelnych oraz czg-
$ciowych przeszukuja przestrzen rozwigzan od okre$lonego punktu (rozwiazania). Aby
zwiekszy¢ efektywnos¢ przeszukiwania przestrzeni rozwigzan mozna rozpocza¢ przeszu-
kiwanie z wielu punktdw (rozwiazan) stanowiacych populacjg¢ rozwiazan, czyli wyko-
rzysta¢ tzw. podejscie ewolucyjne.
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3. Podejscie ewolucyjne

Algorytmy ewolucyjne nasladujace proces ewolucji zachodzacy wsréd organizméw
zywych sa bardzo czgsto wykorzystywane do analizy i poszukiwan najlepszego rozwiazania
zlozonych zagadnien z roéznych dziedzin nauki i techniki.
Do podstawowych poje¢ uzywanych w EA naleza:
— osobnik czyli propozycja rozwigzania postawionego problemu,
— populacja czyli zbidr osobnikoéw o okreslonej liczebnosci,
— przystosowanie osobnika czyli warto$¢ liczbowa, okreslajaca jakosé reprezentowa-
nego przez niego przystosowania (Arabas 2004),

— genotyp okreslany jako struktura osobnika (Goldberg 2003) badz punkt w przestrzeni
kodow (Arabas 2004),

— fenotyp okreslany jako zbidr parametrow, rozwiazanie (Goldberg 2003) lub jako
zestaw okreslonych cech poddawanych ocenie srodowiska (Arabas 2004),

— chromosom okreslany jako ciag kodowy (Goldberg 2003),

— gen czyli sktadowy element chromosomu (cecha),

— allel czyli mozliwa wartos¢ lub wariant cechy (Goldberg 2003).

Inicjacja losowe;j
populaciji

b

Ocena przystosowania
wszystkich osobnikow

Czy
speniony jest
warunek
zakonczenia

T

Wybierz subpopulacje
do tworzenia potomkéw

Przeprowadz
rekombinacje
wybranych rodzicéw
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Rys. 1. Algorytm cwolucyjny — przyktad
Zrédto: Pawlak 1999

Fig. 1. Evolutionary algorithm — example



52

Na podstawowy algorytm ewolucyjny zazwyczaj skiadaja sie¢ nastgpujace etapy:

— wybor reprezentacji problemu (sposéb kodowania),

— wybdr sposobu inicjalizacji populacji,

— zastosowanie operatorow genetycznych:

— krzyzowanie (rekombinacja),
— mutacja;

— ocena przystosowania osobnikdw,

— selekcja osobnikow.

Skonstruowany algorytm ewolucyjny moze dziata¢ na rozwigzaniach petnych lub czgscio-
wych. Uproszczony schemat dziatania algorytmu ewolucyjnego przedstawiono na rysunku 1.

Ideg skonstruowanego algorytmu jest poszukiwanie najlepszego rozwiazania (osobnika)
z analizowanej populacji osobnikéw. Osobniki te rozmnazajg sig, tworzac nowe osobniki
z wykorzystaniem odpowiednich operatoréw genetycznych. Do kolejnych etapow ewolucji
najwigksze prawdopodobienstwo przejscia maja osobniki najlepiej przystosowane, co okre-
$la warto$¢ przyjgtej funkcji przystosowania.

Istnieje kilka typow algorytmdow ewolucyjnych, ktorych charakterystyczne cechy wraz
z postgpem tej dziedziny nauki ulegaja niekiedy zatarciu. Najczg$ciej jednak mozna spotkac
si¢ z podziatem algorytméw ewolucyjnych na (Pawlak 1999):

— algorytmy genetyczne,

— programowanie ewolucyjne,

— strategie ewolucyjne,

— programowanie genetyczne.

3.1. Algorytmy genetyczne

W algorytmach genetycznych populacja osobnikéw reprezentowana jest przez tancuchy
znakow binarnych (0 i 1). W praktyce mozna wykorzysta¢ ten rodzaj algorytmow jezeli
potrafimy utworzy¢ tancuchy binarne reprezentujace rozwigzania problemu. Chromosom
z kodowaniem binarnym jest wigc wektorem n-gendéw o warto$ciach 0 lub 1. Schemat
prostego algorytmu genetycznego przedstawiono na rysunku 2.

Algorytm analizuje dwie populacje: Pt zwana populacja bazowa oraz O zwang populacjg
potomng. Wprowadzona jest rowniez populacja tymczasowa T!. W wymienionych po-
pulacjach liczba osobnikow jest taka sama.

W chwili inicjacji populacja bazowa jest wypetniana losowo wygenerowanymi osob-
nikami (P%). Dla kazdego z osobnikéw jest obliczana warto$¢ funkcji przystosowania.
W kolejnym etapie rozpoczyna sig proces ewolucji.

W pierwszej kolejnosci nastgpuje reprodukcja (selekcja), ktora polega na skopiowaniu
losowo wybranych osobnikéw do populacji tymczasowej (kazdego osobnika charakteryzuje
inne prawdopodobienstwo wylosowania zalezne od wartosci funkcji przystosowania). Po-
pulacja tymczasowa najczesciej tworzona jest na podstawie selekcji ruletkowej (inaczej
zwanej proporcjonalng).



53

procedure Prosty algorytm genetyczny
begin
t=0
inicjacja P°
ocena P°
while (not warunek stopu) do
begin
T":= reprodukcja P*
0":=krzyzowanie i mutacja T*
ocena O'
PN1:= 0!
=il
end

end

Rys. 2. Schemat prostego algorytmu genetycznego
Zrodto: (Arabas 2004)

Fig. 2. Scheme of simple genctic algorithm

W kolejnym etapie osobniki sa poddawane krzyzowaniu i mutacji. Prawdopodobienstwo
krzyzowania p. jest jednym z parametrow algorytmu. Chromosomy rodzicielskie sg roz-
cinane na dwa fragmenty w tym samym miejscu (wybranym losowo z rozktadem réwno-
miernym) 1 s3 ze soba wymiennie taczone (tzn. cze$¢ pierwsza chromosomu rodzica 1
faczona jest z czg$cig drugg chromosomu rodzica 2 itd.). Natomiast zadaniem operatora
mutacji sg losowe zmiany w genotypach osobnikow (zamiana warto$ci genu na przeciwng)
z prawdopodobienstwem p,,, ktore rowniez jest jednym z parametréow algorytmu.

Powstale w ten sposob osobniki poddawane sa ocenie 1 stanowia populacje potomna,
a ta z kolei staje si¢ populacjg bazowg w kolejnej petli obliczen algorytmu. Obliczenia
kontynuuje si¢ do spetnienia warunku zatrzymania algorytmu. Pojedyncza petla obliczen
zwana jest generacja.

Algorytm genetyczny jest metoda niedeterministyczng i nie ma gwarancji znalezienia za
kazdym razem identycznego rozwiazania. Wyjasnienie zasad jego dziatania opisane jest
w literaturze pod nazwa teorii schematdw i stanowi stosunkowo nowy rozdzial w teorii
algorytméw genetycznych.

32. Programowanie ewolucyjne

Cecha charakterystyczng programowania ewolucyjnego jest rzeczywistoliczbowa re-
prezentacja chromosomu. Po inicjalizacji populacji bazowej wszystkie osobniki stajg sig
rodzicami. W jednym kroku algorytmu kazdy osobnik tworzy jednego potomka, ktory jest
poddawany mutacji (forma mutacji zalezy od przyjgtej reprezentacji problemu i jest czgsto
adaptacyjna). W ten sposob powstaje populacja potomna. Przykladowy algorytm pro-
gramowania ewolucyjnego przedstawiono na rysunku 3.

Po ocenie osobnikéw potomnych tworzy sig¢ nowa populacje bazowa z wykorzystaniem
selekcji rangowej (Arabas 2004) badz turniejowej (Pawlak 1999), szczegdtowo opisanych
w podanej literaturze.
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procedure Programowanie ewolucyjne
begin
t=0
inicjacja P*
ocena P*
while (not warunek stopu) do
begin
0':=g
foreach (X € P') do
begin
Y := mutacja X
0'=0'u {Y}
end
ocena O'
foreach (X € P' U 0Y) do
begin
wyznacz r(X)
end
P! := wybor najwyzszych ranga z P' U O*
end

end

Rys. 3. Schemat programowania ewolucyjnego
Zrodio: (Arabas 2004)

Fig. 3. Scheme of cvolutionary programming

W programowaniu ewolucyjnym zazwyczaj nie uzywa si¢ operatora krzyzowania, po-
niewaz formy mutacji sa na tyle elastyczne, ze umozliwiajg odpowiednie przeksztalcenie
genotypu osobnikdw.

3.3. Strategie ewolucyjne

Pierwszy algorytm strategii ewolucyjnych oparty byl na prostym schemacie mutacji
i selekcji z wykorzystaniem jednego rodzica, ktéry podlegajac mutacjom, tworzyt jednego
potomka. Jezeli potomek okazatl si¢ lepszy od rodzica, to on stawat sig rodzicem. W prze-
ciwnym razie dotychczasowy rodzic peinit swoja funkcje w kolejnej generacji. Ten naj-
prostszy warlant nosi nazwg strategii (1 + 1).

Podobnie jak ma miejsce w programowaniu ewolucyjnym, reprezentacja chromosomu
w strategiach ewolucyjnych jest wektorem liczb rzeczywistych. Algorytm strategii ewo-
lucyjnej (1 + 1) przedstawiono na rysunku 4.

Niestety, strategia ta przejawia niewielka odporno$¢ na minima lokalne, co byto mo-
tywacja do poszukiwania lepszych schematow i tak powstaty strategie (1 + 1), (u+ 1), (i, A)
(Arabas 2004), gdzie A oznaczono liczbg potomkow powstajacych w wyniku reprodukcji p
rodzicow z uwzglednieniem odpowiedniego przeksztatcenia populacji osobnikow.

Charakterystyczne dla strategii typu (u + A) jest kodowanie osobnikdéw i operacje
genetyczne jakim sa poddawane. Osobnik ma strukture skladajaca sie z dwoch chro-
mosomdw. Pierwszym z nich jest wektor X wartosci zmiennych niezaleznych, natomiast
drugim najczeSciej jest wektor o zawierajacy wartosci standardowych odchylen wyko-
rzystywanych podczas mutacji.
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procedure Strategia ewolucyjna (1+1)
begin
t=0
inicjacja X'
ocena X'
while (not warunek stopu) do
begin
Y":= mutacja X'
ocena Y
if (@(Y") > (©(X")) then
begin
xt+l = Yl
else
Xt .- xt
end
t=1t+1
end
end

Rys. 4. Schemat strategii ewolucyjnej (1+1)
Zrodto: (Arabas 2004)

Fig. 4. Scheme of cvolutionary strategy (1+1)

W strategii (1 + A) p rodzicOw przy uzyciu operatora krzyzowania 1 mutacji produkuje A
potomkow, przy czym A > 1. Sposrdod catej grupy osobnikéw rodzicielskich i potomnych
wybieranych jest pu najlepszych jednostek i tworzg one nastepng populacje bazowa.

Natomiast schemat strategii (u, A) rozni si¢ od omdéwionego powyzej (1 + A) tym, ze
nowa populacje¢ bazowa tworza tylko najlepsze osobniki potomne, a osobniki rodzicielskie
zostaja pominigte.

Strategie ewolucyjne wykorzystuje si¢ do problemoéw optymalizacji wektorowej 1 moga
one stuzy¢ jako heurystyki do rozwiazywania NP-trudnych probleméw optymalizacji. Do
pelnego zrozumienia i stosowania wymagaja jednak gruntownej wiedzy z zakresu teorii
statystyki matematycznej 1 prawdopodobienstwa.

34. Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne jest stosunkowo nowym kierunkiem w rozwoju algorytméw
ewolucyjnych. W algorytmie tym zaréwno dane jak 1 program reprezentowane sa w postaci
drzew. Programowanie genetyczne wykorzystujace jezyk programowania LISP znajduje
zastosowanie migdzy innymi do automatycznego pisania programéw komputerowych. Chro-
mosomy maja charakterystyczng budowg, wigc w odniesieniu do operatoréw genetycznych
réwniez zastosowano odpowiednie modyfikacje.

3.5. Zastosowanie algorytmdéw ewolucyjnych

Algorytmy ewolucyjne znalazly zastosowanie migdzy innymi w marketingu i sprzedazy,
produkeji i finansach (Biethahn, Nissen 1995; Pierreval, Tautou 1997; Alander 1999;
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Vergara i in. 2002), a takZze w harmonogramowaniu i planowaniu produkcji (Murata i in.
1996; Pawlak 1999; Knosala i zesp6t 2002; Serafin 2006). W zagadnieniach zwiazanych
z gornictwem, zastosowanie znalazly glownie algorytmy genetyczne m.in. do harmono-
gramowania produkcji (Pendharkar, Rodger 2000; Sequence optimization 2007), do doboru
sprzgtu i maszyn (Naoum, Haidar 2000) oraz szacowania niezawodno$ci urzadzen (Va-
yenas, Yurij 2007), a takze do lokalizacji zabudowy kopalni (Kumral 2004) i poszukiwania
optymalnej wydajnosci zaktadu przerobczego (Mahajan 2004). Natomiast pewna koncepcje
podejscia ewolucyjnego do modelowania rob6t gorniczych przedstawiono w (Brzychczy
2006).

Whasciwosci, ktére przemawiaja za wykorzystywaniem algorytméw ewolucyjnych do
rozwigzywania ztozonych zagadnien to (w odrdéznieniu od algorytméw klasycznych):

— przyjeta reprezentacja, odpowiednia dla zadania,

— przestrzen poszukiwan jest przeszukiwana z réznych punktow startu,

— rozwiazania konkuruja ze sobg, co skutkuje osiaganiem osobnikéw o coraz to lep-

szym przystosowaniu,

— mozliwo$¢ zmiany funkcji oceny podczas procesu ewolucyjnego, bez zatrzymania

algorytmu,

— mozliwos¢ zrownoleglenia procesu ewolucyjnego w populacji.

Zaprezentowany w niniejszym artykule model jest pewna uproszczong czeScia zagad-
nienia dotyczacego modelowania wyposazenia robot eksploatacyjnych w wielozaktadowym
przedsigbiorstwie gorniczym. Mnogo$¢ wariantow oraz czasochtonno$¢ obliczen wymagajg
wprowadzenia nowoczesnych metod analizy i poszukiwania optymalnych rozwiazan pod-
jgtego problemu badawczego. Stad tez — uwzgledniajac charakterystyczne wiasciwosei
podejscia ewolucyjnego 1 jego niewatpliwe zalety — w Katedrze Ekonomiki i Zarzadzania
w Przemys$le AGH rozpoczeto prace nad konstrukcja odpowiedniego algorytmu ewolucyj-
nego (dziatajacego na rozwiazaniach peinych) dla przedstawionego pokrotce w niniejszym
artykule zagadnienia.

Podsumowanie

W niniejszym artykule przedstawiono zagadnienie modelowania wyposazenia robot
eksploatacyjnych w grupie kopaln, dla ktérego poszukiwana jest efektywna metoda rozwia-
zania. Zaprezentowano krotki przeglad metod klasycznych umozliwiajacych analizg sformu-
fowanego problemu zaréwno w postaci rozwiagzan pelnych jak i czg$ciowych z uwzgled-
nieniem ich zalet i wad, do ktérych odniesiono ztozono$¢ przedstawionego modelu.

W efekcie rozwazan zwrocono uwagg na niewatpliwe korzyséci i znaczne mozliwosci
wykorzystania w tym zakresie podej$cia ewolucyjnego, co jest obecnie przedmiotem prac
badawczych autorki.

Praca naukowa finansowana zc $rodkow na nauke w latach 2006-2009 jako projekt badawczy nr4 T12A 064 30
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TRADYCYJNE METODY OPTYMALIZACJI A NOWOCZESNA HEURYSTYKA W WYBRANYCH ZAGADNIENIACH
MODELOWANIA ROBOT GORNICZYCH W KOPALNIACH WEGLA KAMIENNEGO
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Streszczenie

W artykule przedstawiono efekty poszukiwan odpowiedniej metody optymalizacji dla postawioncgo prob-
lemu badawczego. Rozwazanym zagadnieniem z zakresu modelowania robot gémiczych jest planowanie robét
cksploatacyjnych w wiclozaktadowym przedsigbiorstwic gorniczym. Nalezy zauwazy¢, zc w warunkach obecnie
funkcjonujacych przedsigbiorstw, zakres tego planowania dotyczy mozliwosci wyposazenia planowanych robot,
ponicwaz parametry geometryczne pol $cianowych jak i kolejnosé ich wybicrania sa znacznic wyprzedzajaco
zapisywane i akceptowanc w sporzadzanych planach techniczno-ekonomicznych. Istota podjgtego problemu oraz
jego ztozono$é obliczeniowa wymagatly poszukiwan efektywnej metody optymalizacji na zbiorze wiclu mozli-
wych rozwiazan. W artykule przedstawiono uproszczony model analizowanego zagadnicnia: przyjgta repre-
zentacjg, cel oraz przykladowa funkcjg oceny rozwiazan. Z uwagi na objgtos¢ wzoréw dla wyprowadzcenia postaci
funkcji oceny krotko przedstawiono najwazniejsze zaleznosci pomigdzy elementami sktadowymi funkcji a war-
to$cig postgpu zawarta w reprezentacji problemu oraz, w pecwnym uproszczeniu, tok gencrowania rozwiazania.
W dalszej czgéci publikacji przedstawiono charakterystykg wybranych klasycznych metod optymalizacji, ktore
podziclono na algorytmy, oceniajace tylko pelne rozwiazania oraz algorytmy, ktore wymagaja oceny rozwiazai
czgsciowo skonstruowanych (nicpetne rozwigzania pierwotnego problemu) lub przyblizonych (peine rozwiazanic
zredukowanego problemu). Wskazano ich zalety i wady oraz odnicsicnie ich do sformutowancgo problemu
badawczego. Omoéwiono réwniez podejécie ewolucyjne, ktore umozliwia intensyfikacjg poszukiwan przestrzeni
rozwiazan i tworzenie efektywnych heurystyk. Zaprezentowano kilka wiasciwosci, ktore przemawiajg za wy-
korzystywaniem algorytmoéw ewolucyjnych do rozwiazywania ztozonych zagadnicn, w tym réwniez do przed-
stawionego w artykule przez autorke.

TRADITIONAL METHODS OF OPTIMIZATION VS MODERN HEURISTIC IN MINING WORKS MODELING ISSUES
IN HARD COAL MINES

Key words

Hard coal mining, modeling, mining works, optimization, heuristic

Abstract

Main issuc displayed in the paper is the review of optimization methods according to formulated research
problem such as planning of exploitation works in hard coal mining enterprise. It have to be stated that at the
present time in polish hard coal mining, scope of the planning process is limited. Geometric parameters of longwall
panels and its sequence of exploitation are rather determined in accepted long-term plans. So the main possibility is
to analyze equipment for planned mining works. In presented article Author provided model of analyzed problem:
assumed representation, aim and evaluation function. Take into consideration number of equations which are
necd to derive a formula of evaluation function, there were shortly presented main dependences between func-
tion component clements and assumed representation as well as simplificd calculation procedure. Because of
the problem complexity and time-consuming calculations Author undertook studies on search an effective
optimization method to solve displayed research problem. In the article advantages and disadvantages of selected
classic optimization methods as well as cvolutionary approach were described. Classic methods were divided into:
algorithms which estimate only complete solutions and algorithms for estimation of partial solutions (non complete
solutions of original problem) or approximated solution (complete solution of reduced problem). In the article
cxhaustive search, local search and lincar programming werc presented as well as some greedy algorithms:
dynamic programming, A* algorithm, divide and rule algorithm and divide and bound method. Simulated
anncaling and tabu search werc presented also. As modern approach to search spacc of solutions cvolutionary
algorithms were described. Following the paper a few characteristic of evolutionary algorithms were presented
which make this approach morc applicab!z to considered problem than classic approach.



