Rozdziat 1
Wyklady 31 4

1.1 Poszukiwanie ewolucyjne

Celem rozwazanego podejscia jest znalezienie warto$ci argmin F'(z). Metody ewolucyjne sig
zeX
uzywa najczesciej wtedy gdy a) problem nie jest ciagly (nie mamy do dyspozycji gradientu),

b) mamy mala wiedze/intuicj¢ o badanym przedmiocie (nie znamy lepszej metody optymali-
zacyjnej). Minusy metody to wolna zbiezno$¢ do rozwiazan optymalnych (szczegélnie wtedy
gdy jest duzy wymiar przestrzni atrybutéw). W praktycznych zastosowaniach do uzyskania
dobrych efektow czesto si¢ stosuje metody hybrydowe.

Poszukiwanie ewolucyjne polega na stworzeniu zbioru rozwiagzan W < X zwanego po-
pulacja. Kazde rozwiazanie jest kodowane przez zbiér atrybutéw (domyslnie chodzi o geny,
chromosomy, etc). Nastgpnie w kazdej epoce dopuszcza si¢ procesy majace podstawe w praw-
dziwej ewolucji, a mianowicie wystepuje reprodukcja, krzyzowanie i mutacja oraz przezycie
lub selekcja.

Do implementacji GS (genetic search) potrzebne jest dookreslenie nastgpujacych punktow:

e sposobu kodowania atrybutéw: kazde rozwiazanie x jest kodowanie przez jego zbidr
atrybutéw;

e postac funkcji adaptacji: opisuje na ile dobre jest dane rozwiazanie, typowo okreslone
przez funkcje kosztu;

o schemat wyboru puli rodzicielskiej: spos6b wybierania osobnikéw ktorzy beda dalej
przekazywac genys;

e schemat kojarzenia rodzicow: staramy sie nie wybieraC od siebie za bardzo oddalonych
genetycznie;

e operatory krzyZowania: opisuje sposob tworzenia genéw potomstwa;

e schemat mutacji: aby umozliwi¢ przeszukiwanie szerszej przestrzeni potencjalnych roz-
wiazan konieczne sa mutacje;

e schemat przeZywania: do nastgpnego pokolenia przechodza tylko lepiej dostosowane
osobniki.

Schemat klasycznego podejscia do algorytméw genetycznych jest dosyé jasny!:

1 https://ibug.doc.ic.ac.uk/media/uploads/documents/courses/
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1. generowanie populacji poczatkowej: w klasycznych algorytmach genetycznych kazdy
element jest ciagiem binarnym ustalonej dtugosci L, nazywamy genem/chromosomem;

2. po stworzeniu populacji, kazdy element jest opisywany przy pomocy funkcji adaptacj,
w klasycznym podejsciu jest definiowane jako p; = f; /[, gdzie f; jest ewaluacja funkcji
kosztu na kazdym elemencie, i f jest Srednia wartoscia na elementach w populacji;

3. wykonanie algorytmu genetycznego widzimy jako proces dwuetapowy. Startujemy z bie-
zacej populacji. Dokonujemy selekcji by wybra¢ pule rodzicielska (populacja posrednia).
Nastgpnie tworzymy nastgpna populacje przez odpowiednie kojarzenie rodzicéw i muta-
cje. Klasycznie wybieramy punkt x; z prawdopodobiefistwem p;

Ogolnie o algorytmach genetycznych jest w Handbook:[ChaOO0] (tam jest tez rozdziat 8
w ktérym jest doktadnie opisany schemat GA dla problemu gniazdowego, ktéry bgdzie nas
szczegoblnie interesowat).

1.2 Wstep do szeregowania zadan

1.2.1 Czym jest problem szeregowania zadan?

Obecnie w przemysle przewazajacym modelem produkcji jest wytwarzanie w postaci zadan
produkcyjnych, poprzez budowg czgsci i ich montaz [Smul2]. Potrzebne sa wobec tego meto-
dy takiego planowania produkcji (ang. scheduling, production planning), ktére bedzie optyma-
lizowato wykorzystanie zasobow.

Trzeba pamietac, ze problem jest problemem trudnym o wysokiej ztozonoSci obliczeniowej,
zwykle wymagajac algorytméw o wyktadniczej ztozonosci obliczeniowej dla znalezienia roz-
wiazania optymalnego. Konieczne jest wigc korzystanie z szeregu réznego rodzaju uproszczen
i zatozen w definicji, dla znalezienia rozwiazan sub-optymalnych. Konieczne bedzie wykorzy-
stanie metod programowania matematycznego, programowania dynamicznego, takze z ograni-
czeniami (ang. constraints), a takze wykorzystanie heurystyk.

Zadanie szeregowania zadah mozna najlepiej opisa¢ przez przedstawienie go w Srodowisku
przemystowym. Ze wzgledu na literaturg przedmiotu, ktéra jest w przewazajacej czgsSci w jezy-
ku angielskim, bedziemy dodawac angielskie ttumaczenia w nawiasach. Bedziemy tez uzywac
najczestrszego stownictwa wystepujacego w literaturze polskiej.

Zlecenia (ang. orders) sktadane sa do zakladu przemystowego. Te zlecenia sa zwykle opi-
sane w postaci szeregu zadan (ang. jobs), z ktérych kazde jest przetwarzane jako ciag operacji
(ang. tasks, processes). Kazda z operacji ma okreSlony czas wykonania (precyzyjnie lub tez
probabilistycznie w postaci rozktadu), a kolejno$¢ operacji musi by¢ zachowana. W oczywisty
sposOob moga nastapi¢ nieoczekiwane wydarzenia, ktére zaburza przebieg wykonania zlece-
nia [Pin00].

W takiej sytuacji celem jest rozwigzanie problemu szeregowania zadan poprzez zbudowa-
nie takiego harmonogramu (ang. schedule), ktéry w najwigkszym stopniu pozwoli na precy-
zyjne dotrzymanie zobowigzan.

Hala produkcyjna (fabryka, ang. job-floor czy shop-floor) sktada si¢ z szeregu zasobow
(ang. resources) takich jak urzadzenia (maszyny, ang. machines), personel, materiaty, czy ka-
pitat.

Poniewaz wszystko odbywa si¢ w czasie (ktory jest zwykle dyskretyzowany), poszczegdlne
zadania i operacje maja swoje atrybuty, z ktérych najwazniejszymi sa



e czas gotowosci (ang. release date),
e czas zakoriczenia (ang. due time) (to moze by¢ takze Zqdany czas wykonania),

e czas przetwarzania (ang. processing time) zwykle odnoszacy si¢ do pojedynczych ope-
racji na konkretnych maszynach,

e priorytet (ang. weight) kazdego zadania lub zlecenia,

e czas rozpoczecia (ang. starting time) wykonania zadania na danej maszynie, czas zakon-
czenia (ang. completion time) wykonania zadania na maszynie (czyli operacji).

Uwaga 1.1. W wigkszosci probleméw zaktadamy, ze dane zadanie sktadajac si¢ z wielu ope-
racji kazda wykonuje na innej maszynie. Jest to, oczywiscie, pewne uproszczenie problemu
pozwalajacego na jego rozwiazanie.

Innymi atrybutami sa takze mozliwoS$¢ przerywalnosci i podzielnosci zadan i operacji. Po-
zwalaja on, odpowiednio, na przerwanie zadania w trakcie sesji, oraz na wykonanie zadania
(operacji) na osobnych maszynach.

Wykonanie zadan podlega szeregu ograniczen (ang. constraints). Dotycza zwykle zasobow
— liczby maszyn, dostgpnosci materiatéw, ograniczenia personelu, np. braku oséb umiejacych
obstugiwaé konkretne maszyny. Powoduje to kolejne utrudnienie problemu.

Dla prawidlowego sformulowania problemu nalezy zdefiniowaé rézne warianty modeli,
mozliwe ograniczenia, co jest celem budowy harmonogramu 1 w jaki spos6b mozna dwa har-
monogramy poréwnac.

1.2.2 Modele

Nalezy najpierw wprowadzi¢ najwazniejsze modele w rosnacym stopniu ztozonosci (czgSciowo
za [Pin00]).

Pojedynczej maszyny gdzie dostgpne jest tylko jedno urzadzenie (czy zaséb) przetwa-
rzajace. To zadanie jest rozwigzywane zwykle przy wykorzystaniu szeregu heurystyk
i rozwiazanie jest wykorzystywane po redukcji zadan bardziej ztozonych.

Réwnoleglych maszyn gdzie dostgpnych jest wiele maszyn (czy innych zasobéw) tego
samego typu. Uogélnienie poprzedniego i takze wykorzystywane przy redukcji bardziej
ztozonych.

Przepltywowy (ang. flow shop) w ktérym obstugiwanych jest wiele maszyn i wiele zadan,
jednak wszystkie maja taka sama sekwencj¢ operacji na maszynach. Zadania moga by¢
przestawiane migdzy maszynami.

Gniazdowy (ang. job shop) sktadajacy z wielu maszyn i wielu zadan o réznych sekwen-
cjach. Ograniczeniem (upraszczajacym problem) moze by¢ zastrzezenie, ze jedno zada-
nie moze by¢ przetwarzane na pojedynczej maszynie tylko raz.

Dany jest zbior zadan {.J,,...,J,} na zbiorze maszyn/zasobow {Ry, ..., R,}. Kazda
praca J; sktada si¢ z ciqgu operacji (tasks) {t;,;, ..., t;,;} ktore musza by¢ wykonane
kolejno, i kazda operacja rezerwuje jeden z zasobéw (oznaczamy przez R(t) zasob rezer-
wowany dla operacji t).

Kazda operacja zadania j na maszynie © ma okreslony wstepnie czas wykonania p;; i start
Sij, ktory musimy dobrac przy budowie harmonogramu.
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Uogolniony gniazdowy jest uogdlnieniem modelu gniazdowego, w ktérym kolejnos¢
wykonywania taskéw jest zadana za pomoca odpowiedniego grafu skierowanego, a nie
ciagu (listy) [zostanie doprecyzowane pdZniej].

W naszym wykladzie bgdziemy si¢ interesowac najbardziej problemem gniazdowym (oraz
uogblnionym gniazdowym)

1.2.3 Ograniczenia

Podstawowa role w tworzeniu harmonogramu graja ograniczenia (ang. constraints). Oto naj-
wazniejsze z nich.

precedensji (ang. precedence) operacji oznaczajace, ze dane zadanie (operacja) moze
by¢ uruchomione dopiero gdy pewien zbidr innych zadan bedzie ukoniczony s;; + p;; <
s, gdzie k jest indeksem operacji nastgpujacej po 7,

pojemnosci okreSlajace, ze dwie operacje nie moga w jednym czasie wykorzystywac
tego samego zasobu s;; + p;; < s VE # J

wybieralnos¢ (ang. eligibility) maszyn, gdy dane zadania moga by¢ wykonywane tylko
na konkretnych maszynach; np. jesli jest to zwiazane z jakosScia wykonania zalezng od
maszyny,

personelu gdy tylko podgrupa personelu moze obstugiwaé niektére maszyny, lub tez
personelu jest ograniczona liczba,

rutowania (ang. routing) gdy zadanie ma okreslona kolejnos¢ wykonywania operacji,
dostawy i przechowywania materialow,

transportowe.

1.2.4 Cele optymalizacji i metody poréwnywania

W zadaniach harmonogramowania okreslone konieczne jest zdefiniowania funkcji kosztu, ktora
nalezy minimalizowa¢. W zaleznoSci od jej wyboru, mozliwe bgdzie wykorzystanie pewnej
grupy algorytméw, i réznic si¢ bedzie rozwigzanie. Oto najczgstsze z nich.

maksymalizacja przepustowosci polegajaca na maksymalizacji liczby wykonanych za-
dain w jak najkrétszym czasie; odpowiada do minimalizacji makespan C,,,,, a wigc
maksymalnego czasu ukonczenia ostatniego ze skonczonej liczby zadan,

minimalizacja opéZnienia (ang. lateness) L,,,, = max(c; —dj, ..., ¢, — d,) czyli réz-
nicy miedzy czasem zakonczenia,

minimalizacja opieszaloSci (ang. tardiness) 7,0, = D, ; max(c; — d;,0) czyli tacznego
opodznienia dla zadan; czesto wazona przez priorytet zadania w;,

minimalizacja kosztéw przezbrojenia zwiazanych z rozpoczynaniem produkcji, na przy-
ktad na maszynie, ktéra zuzywa sporo materiatéw przed rozpoczgciem pracy,

minimalizacja kosztéw przechowywania ukoriczonych produktéw, co daje w efekcie
produkcje typu just-in-time,

minimalizacja kosztéw transportu materiatéw, produktéw, etc.
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1.2.5 Notacja dla najwazniejszych pojec

Oy zlecenie (ang. order) sktadane do zaktadu przemystowego opisane przez
zbior zadan
J; zadanie (ang. job) opisuje wykonanie pojedynczego lub partii produktéw
tij operacja (ang. task) pojedyncze przetwarzanie zadania j na jednym zaso-
bie Rz
R; zasob (ang. resource) maszyn (wtedy czgsto M;), personelu, zasobow
pi; Czas przetwarzania (processing) operacji j na maszynie ¢; w systemach pro-
babilistycznych czas jest dany przez podanie rozkiadu, zwykle jako para
(1ij, 07;) Sredniego czasu wykonania wraz z wariancja [BWO7]
r; czas rozpoczecia (release) zadania j
d; czas obiecanego zakoriczenia (due) zadania j
w; priorytet (priority) zadania j
si; czas rozpoczecia (start) zadania j na maszynie ¢
sj czas rozpoczecia (start) zadania j
cij czas zakonczenia (completion) zadania j na maszynie ¢
c; czas zakoficzenia (completion) zadania j
Cinae = max ¢;  czas ukonficzenia ostatniego ze skofczonej liczby n zadan

Lyq opOZnienie (ang. lateness)
T opieszatos¢ (ang. tardiness)

1.2.6 Reprezentacja problemu gniazdowego

Do reprezentacji problemu gniazdowego mozna wykorzystac strukture grafowa typu “czynno$¢
na wezle” AON (ang. activity on node). Zbiér V' zawiera wezly reprezentujace opercje [K1i16],
zbiér F zawiera tuki opisujace relacje kolejnosciowe migdzy operacjami typu koniec-poczatek
bez zwloki (ang. finish-start zero-lag precedence). Operacja ¢ € V musi by¢ realizowana na ma-
szynie m; € M. Maszyna m; moze wykonywac¢ co najwyzej k; operacji w danej chwili czasu.
Operacja ¢ ma czas trwania d;. Minimalizacja czasu trwania przedsigwzigcia Cy,.x (makespan),
réwna czasowi dotarcia do wierzchotka koncowego. Rozwigzaniem problemu harmonogramo-
wania projektu z ograniczonymi zasobami z kryterium minimalizacji czasu trwania prac jest
wektor czaséw rozpoczgcia lub zakoniczenia czynnosci tzw. reprezentacja bezposrednia.
Do znalezienia rozwigzania mozna wykorzystaé reprezentacje posrednie:

e Lista czynnosci. Reprezentacja w postaci listy czynnosci (ang. activity list), w ktorej
rozwiazanie jest permutacja numeréw kolejnych czynnosci przy uwzglednieniu zalezno-
Sci kolejnosciowych. Rozwiazania w reprezentacji posredniej musza by¢ przeksztatcane
do reprezentacji bezpoSredniej przy uzyciu procedur dekodujacych. Opracowywane sa
schematy generowania uszeregowania SGS (ang. Schedule Generation Scheme), ktére
dekoduja liste czynnosci w realizowalne harmonogramy (ustalane sa wektory czaséw
rozpoczgcia zadan) przy uwzglednieniu ograniczen czasowych i zasobowych.

Do procedur SGS zaliczy¢ mozna [Kol96]:

— procedure szeregowa (ang. serial SGS), w ktérej w kolejnych chwilach ¢ ustalany
jest czas rozpoczecia dla pierwszego nieuszeregowanego zadania z listy czynnoSci,
w najwczesniejszym mozliwym czasie przy uwzglednieniu ograniczen kolejnoscio-
wych 1 zasobowych,



— procedure rownolegla (ang. parallel SGS), w ktorej w kolejnych chwilach ¢ roz-
poczynane sa wszystkie nieuszeregowane zadania (rozpatrywane w kolejnoSci na
licie czynnoSci), ktére moga by¢ rozpoczete w chwili ¢ przy uwzglednieniu ogra-
niczen kolejnoSciowych i zasobowych.

Przy dekodowaniu listy stosowane moga by¢ r6zne techniki harmonogramowania:

— w przdd (ang. forward scheduling) — szeregowanie kolejnych czynnosci od poczat-
ku listy czynnoSci,

— wstecz (ang. backward scheduling) — szeregowanie kolejnych zadan od konca listy
czynnoSci, ustalajac czasy rozpoczecia zadan przy przyjetym terminie zakonczenia
projektu (due date).

e Permutacja zadan. Innym sposobem jest kodowanie operacji za pomoca permutacji
z powtdrzeniami. Zatézmy dla przyktadu (patrz Rysunek 1.1), ze mamy spermutowane
operacje (to1, t31, tag, t11, tas, t12, t13, teg). Z tej permutacji tworzymy osobnika zastepu-
jac identyfikator operacji przez numer zadania, czyli dostajemy (2,3,2,1,3,1,1,2). To
jest kluczowe, gdyz okazuej sig¢, ze kazdy taki ciag tworzy prawidlowe rozwigzanie.

P2
tiiRi12 P41> t2R22 P ti3R32
[094] CZ [296] [498] C3
P P <
t21R22 ’ P t22R42 4 P t23R32
[0,4] Ci [2,6] [4,8]
GCs
Ps
[0.4] t3iRi3 ——— P t2R33 (3,71

Figure 8.1 A JSS problem instance with three jobs. The release dates
have value 0 for every task and the due dates have value 10. The
duration of the tasks is indicated within the boxes, together with the task
identification and the resource requirement

Figure 8.1 depicts an example with three jobs {J,J,J;} and four physical
resources {R, R, R;R,}. It is assumed that the tasks of the first two jobs have
duration of two time units, whereas the tasks of the third one have duration of
three time units. The release time is 0 and the due date is 10. Label Pi represents a
precedence constraint and label Cj represents a capacity constraint. Start time
values constrained by the release and due dates and the duration time of tasks are
represented as intervals. For instance, [0,4] represents all start times between time

0 and time 4, as allowed by the time granularity, namely {0,1,2,3,4}.

Rysunek 1.1: Zrédto: [Cha00, Figure 8.1]



Do odzyskania rozwiazania potrzebujemy funkcji dekodujacej, ktora z takiego ciagu nam
tworzy odpowiedni harmonogram. Sa dwie strategie (opisuj¢ domyslng ktéra ma mniej-
sza zlozonos¢, opis obu jest w [Cha0O, Rozdziat 8]). Ciag operacji jest ponumerowa-
ny zgodnie z kolejnoscia w ktérej wystepuje w danym osobniku. Dla kazdej operacji
jest przyporzadkowywany czas startu zgodnie z poprzednimi operacjami, a mianowicie:
maksimum z czaséw zakoniczenia poprzednich operacji ktére dzielag wspélne ogranicze-
nie (precednecy lub capacity).

Dla zobaczenia wygodnie jest zobaczy¢ nastepujacy przyktad: rozpatrzmy osobnika (33111222).

Wtedy on tworzy nam (t31¢32t11t12t15t21t0at23). Musimy stworzy¢ dopuszczalny harmo-
nogram (czyli wyliczy¢ odpowiednie czasy), patrz obrazek:

R1 |31 tl1

R2 t12 |21
R3 t32 t13 t23
R4 t22

Rysunek 1.2: [Cha00, Figure 8.2 a)]

Dalsze szczeg6ty patrz [Cha00, Rozdziat 8].

1.2.7 Obserwacje i wnioski

Problemy projektowania harmonograméw sa bardzo ztozone. Poza najprostszymi przypadka-
mi, ktére zupetnie nie sa praktyczne w rzeczywistych aplikacjach ze wzglgdu na ograniczenia
liczby zadan 1 zasobow do kilku (!), algorytmy nie sa do wykonania w czasie wielomianowym,
a wymagaja pelnego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.

Dodatkowo zadania nie s zwykle statyczne, poniewaz nie mozna okresli¢ np. czaséw prze-
twarzania doktadnie, a w rzeczywistych procesach produkcyjnych sytuacja moze zmienié sig¢
nagle. Funkcja kosztu ma zwykle wiele celéw. Klasyczna jest sytuacja, w ktérej nalezy zop-
tymalizowaé zaréwno czas przetworzenia wszystkich zamdwien, a jednoczes$nie zminimalizo-
wac koszty przetwarzania, dowozu materiatow, eksploatacji maszyn, itd. Nie mozna tych zadan
rozwiazywac osobno otrzymujac zwykle sprzeczne rozwigzania, a jednoczesnie. A dzieje si¢
to kosztem otrzymania zadania, ktére ma wiele miniméw lokalnych. Metody minimalizacji
dyskretnej sa trudne.

Z tego wzgledu regula jest dzielenie problemdéw na prostsze, np. petnego zbioru zamo-
wien na zadania wykonywane na jednej maszynie i rozwigzywanie ich osobno (np. z problemu
gniazdowego do wielu probleméw pojedynczej maszyny czy probleméw przeptywowych).

W tym celu nalezy wykorzysta¢ podejscia heurystyczne oraz podejscia zwiazane z metoda-
mi uczenia maszynowego. Nie nalezy zapominaé, ze dla wielu prostszych zadan, wykonywa-



nych po ewentualnym podziale, mozna wykorzysta¢ znane juz rozwigzania dla ktérych znane
sq ograniczenia i zapewnione warunki osiaggnig¢cia rozwigzan optymalnych.

1.2.8 Algorytm ewolucyjny (GA=genetic algorithm): problem gniazdowy

Opisujemy w skrdcie klasyczne podejscie, Rysunek 1.1. Kodowanie osobnikéw jest stworzone
za pomoca permutacji z powtoérzeniami (patrz Sekcja 1.2.6). Zat6zmy dla przyktadu (patrz
[Cha00, Figure 8.1]), ze mamy spermutowane taski (¢21, t31, too, t11, to3, t12, t13, t23). Z tej per-
mutacji tworzymy osobnika zastepujac identyfikator operacji przez numer pracy/zadania, czyli
dostajemy (2,3,2,1,3,1,1,2).

Operator mutacji polega na tym, ze dwie operacje sa losowo wybierane, i ich pozycje sa
wymieniane. Operatory krzyzowania (cross-over) sa zazwyczaj stosowane dwa:

GOX generalized order crossover: zatézmy, ze mamy rodzicéw (parents) P1 = (122121) oraz
P2 = (112212). Z pierwszego wybieramy dowolny podciag (dla przyktadu druga dwéjka
i pierwsza jedynka), i usuwamy go z P2 (odpowiednie podkreSlenia). Nastgpnie wkta-
damy ten podciag (w jednym ciagu, czyli w catoSci) na pozycji gdzie zaczynat si¢ w
pierwszym rodzicu.

GPX generalized position crossover: analogicznie, ale wkladamy doktadnie tam, gdzie byt
w P1 [mi si¢ bardziej podoba, bo wtedy dziecko identycznych rodzicow jest ich kopia].

Jako funkcje adaptacji (fitness function) bierzemy catkowity makespan (czyli czas do kiedy si¢
skonczy ostanie zadanie).

Dalsze szczegoty patrz [Cha00, Rozdziat 8]. Na podstawie literatury, w szczeg6lnos$ci [Cha00,
Rozdziat 8], wynika, ze GA ma sens tylko i wylacznie w potaczeniu z innymi metodami (sy-
mulowane wyzarzanie, shifting bottleneck).

1.2.9 GA: uogélniony problem gniazdowy

W naszym przypadku nie zaktadamy linearnoSci operacji (tasks) wewnatrz zadan (jobs). W
konsekwencji kazde zadanie jest reprezentowany jako spdjny etykietowany graf skierowany
(bez cykli). Ma specjalng strukturg - ma jeden wierzchotek [? ostateczny potomek], taki, ze
poruszajac si¢ zgodnie z kierunkiem krawedzi do niego zawsze trafiamy [? czy to jedyny wa-
runek].

Wierzchotki opowiadaja zadaniom, krawedZ z wierzcholtka e do f oznacza, ze zadanie od-
powiadajace wierzchotkowi f moze byc wykonywane dopiero po wykonaniu e. W kazdym
wierzchotku mamy etykiety — wersja minimum to czas wykonywania+maszyna, ale w wersji
rozszerzonej moze by¢ jeszcze na przyklad wigcej maszyn, pracownik ktéry to zadanie wyko-
nuje, moze jakis koszt, etc. Wierzchotki ktore nie maja rodzicéw nazywam poczqtkowymi.

GENOM. Pokazemy, ze kazdy harmonogram jest jednoznacznie opisany przez podanie w
kazdym wierzchotku jakiejs liczby rzeczywistej (zaktadamy, ze te liczby sg parami rézne).

DEKODOWANIE. Opisz¢ sposob dekodowania. Bierzemy z wszystkich zadan (rozumia-
nych jako grafy) wierzcholki poczatkowe (pamigtamy wskazniki do elementu). Sortujemy
wzgledem liczby rzeczywistej opisujacej. Bierzemy pierwszy element, znajdujemy w grafie
jego wszystkich potomkéw, nastgpnie go z grafu usuwamy. Sposréd potomkéw bierzemy te
ktére sa w tym nowym grafie elementami poczatkowymi, i dosortowujemy je do naszego cia-

gu.
Mamy (podobnie jak w klasycznym podejsciu), dwie opcje:



e (prostsze w implementacji) pamigtamy kiedy wszystkie maszyny sa juz wolne (skonczy-
ty prace), i wtedy doktadamy czas tego zadania do maszyny na ktérej ma by¢ wykonywa-
ne, oczywiscie po maks z czasow wszystkich rodzicow (musimy oczywiscie wpisywaé
kiedy zaczynamy i kiedy kofnczymy kazda operacj¢); nie wymaga zadanego przeszuki-
wania

e (trudniejsze, ale si¢ stosuje) rozwazamy petne wypelnienie kazdej maszyny, i ustawiamy
na pierwszym/najwigkszym z dopuszczalnych miejsc gdzie si¢ zmieSci (tu jest troche
koszt, ze musimy tg przestrzen dopuszczalnych przedzialéw jako$ przeszukiwaé. najpro-
Sciej chyba sortujemy wzgledem czasu rozpoczecia i patrzymy kolejno kiedy znajdziemy
odpowiednia).

Teraz jak mamy takie DNA, to mozemy stosowac jakie$ podstawowe metody optymalizacji,
oraz jakieS preferencje/heurezy (jak nalezy ustawia¢ wartosci dla jednej maszyny, etc, miedzy
maszynami, etc).

1.3 Poszukiwanie rojem czastek

1.3.1 Wprowadzenie

Przeszukiwanie rojowe (Particle Swarm Optimization, PSO) [Ken95] jest algorytmem opty-
malizacyjnym inspirowane ruchem roju (swarm) osobnikéw np. stada ptakéw, ktére poszuku-
ja pozywienia. Pozycja czastki to jakie§ rozwiazanie dopuszczalne. Czastki zmieniaja swoje
pozycje (przeszukuja przestrzen rozwiazan) tak aby finalnie osiagnaé pozycj¢ o najlepszym
rozwiazaniu.

Algorytm ma charakter iteracyjny, koficzy si¢ po okreslone;j liczbie iteracji badZ osiagnigciu
satysfakcjonujacego rozwigzania. Na poczatku kazda czastka ma losowa pozycje i losowy wek-
tor predkosci. W kolejnych iteracjach czastka podaza zgodnie z wektorem predosci zaleznym
od:

e poprzedniego przesunigcia

e przesunigcia kierujacego go do najlepszego rozwiazania dotychczas znalezionego przez
ta czastke

e przesunigcia kierujacego go do najlepszego rozwiazania dotychczas znalezionego roz-
wigzania przez caty rdj.

PSO jest zwykle stosowany do optymalizacji ciagtych nieliniowych problemoéw, jako ze pozy-
cja czastki jest dowolnym wektorem w rzeczywistej przestrzeni wektorowe;.

1.3.2 Stan wiedzy

PSO jest czgstym algorytmem wykorzystywanym w szeregowaniu zadan [RKO06].

Typowy sposéb zastosowania PSO polega na transformacji permutacji operacji do postaci
wektorowej, gdzie czesto uzywa si¢ reprezentacji za pomoca losowego klucza (random key
representation) [Bea94, Bie95] badZ algorytmu przedstawionego w [GT60]. W zastosowaniu
PSO do problemu harmonogramowania moze si¢ zdarzy¢, ze bliskie potozenia czastek beda
dawac znaczaco rézne harmonogramy. Aby temu zapobiec dokonuje si¢ modyfikacji zaréwno



w reprezentacji opsiu oraz aktualizacji polozenia czastki [SHO6]. Ciekawe podejScie redefiniu-
jace podobienstwo czastek i wektora predkosci zostato przedstawione w [GSLQOS].

Réznica w realizacji PSO tkwi czgsto w iloSci generowania nowych czastek do przeszuki-
wania rozwigzan [PK09, PK11]. Algorytmy PSO sa czgsto hybrydyzowane i taczone z symu-
lowanym wyzarzaniem [GDQO7], algorytmami immunologicznymi [GSLQO08], badZ lokalnym
przeszukiwaniem [LHK ™ 10].

1.3.3 Algorytm rojowy: problem gniazdowy

Rozwazamy og6lny problem gniazdowy (patrz 1.2.2). Mamy zestaw n zadan .J, . . ., J, 1m ma-
szyn My, ..., M,,. Praca skladaja si¢ z operacji z ograniczeniami poprzedzania. Kazda opera-
cja musi by¢ wykonywana na okreS§lonej maszynie (doktadnie tak jak w opisie poprzednich
algorytméw). Chcemy znalezé rozwiazania minimalizujace makespan.

Zbi6r operacji mozemy przedstawi¢ w postaci macierzy 7' = (t;;);; € R™*". Macierz T
mozna zapisaé w postaci wektorowej, spisujac ja kolumnowo. Woéwczas wszystkie operacje
zadania j beda na tych pozycjach k wektora ktére spetniaja

7 =kmodn

liczac pozycje wektora od zera tzn. j, 7 + n,j + 2n, itd..

Bedziemy chcieli stowrzy¢ permutacje¢ wektora operacji, ktéra to wyznaczy nam kolejno$¢
operacji (stosujemy reprezentacje za pomoca permutacji operacji). Dokladniej, przyktadowa
permutacje operacji (012, 013, 022, 011, 032, 021, 031, 032) mozemy przeksztatci¢ zastepujac iden-
tyfikator operacji przez numer zadania, czyli dostajemy (2, 3,2,1, 3,1, 1,2). Kazdy taki wek-
tor (permutacji zadan) definiuje prawidtowe rozwiazanie (jako pierwsza bgdzie rozplanowana
pierwsza operacja zadania 2, jako druga bedzie pierwsza operacja zadania 3, itd.).

Permutacje operacji tworzymy przypisujac operacji pewna liczbe rzeczywista oznaczajaca
priorytet (operacja z nizszym priorytetem ma szanse by¢ rozplanowana wczesniej). Dla przy-
ktadu weZmy 3 zadania, kazde wykonywane na 2 maszynach, co daje macierz 7' € R?*3,
Woéwczas przyktadowy wektor priorytetdw (pierwszy wiersz) wyznacza kolejno$¢ wykonan
operacji (drugi wiersz), patrz Rysunek 1.3.3. Jako ze ograniczenia kolejno$ciowe moga unie-
mozliwi¢ wykonanie doktadnie takiej sekwencji operacji w ramach danego zadania, to operacje
zastepujemy numerami zadan (trzeci wiersz). Ostatecznie, dla kazdego zadania z powstatego
wektora bierzemy jego pierwsza operacje ktora nie powoduje ztamania ograniczen (4 wiersz).

Potozenie czastki opisane jest wektorem priorytetow — wektor priorytetow dekoduje si¢ do
harmonogramu jak pokazano powyzej. Zatem dla danego wektora priorytetéw mozna policzy¢
makespan. PSO dazy do takiej modyfikacji wektora priorytetow, aby minimalozowa¢ make-
span.

Przyjmijmy, ze x; oznacza potozenie czastki 7, a v; jej wektor predkosci. Zmiana potozenia
odbywa si¢ za pomoca nastgpujacego rowniania:

T; = T; + vy,

natomiast wektor predkosci zmienia si¢ nastgpujaco:

best
i

best

v = wu; + e (@ — ;) + core(x x;),

gdzie 22°* to najlepsze polozenie (rozwiazanie) znalezione dotychczas przez czastke i, a 27t

to najlepsze potozenie znalezione przez caly r6j. Wspétczynniki w, c;, co 53 predefiniowane, a
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a vector in RK space 1.3 (07|24 1.1 |34 |53

an integer series 3 1 - 2 5 6
a permutation with job index 1 2 2 3 3 1

an operation sequence 017 021 | a2 | O3 | 032 | 052

Rysunek 1.3: [LHK™" 10] (nalezy zamieni¢ indeksy operacji z indeksami maszyn, bo notacja
w zrédle byta inna)

r1,72 € (0, 1) sa wybierane losowo w kazdym kroku. Dodatkowo mozna ograniczy¢ mozliwe
wartoSci wektora predkosci v;.

Algorytm PSO ma posta¢ dla przeszukiwania rozwiazania w N wymiarowej przestrzeni ma
postac:

Inicjalizacja:
Wybierz pozycje i wektory predkosci IV czastek
Wyznacz warto$ci rozwigzan czastek
Ustaw 2% oraz 22** dla kazdej czastki
Procedura:
repeat
for:=1,...,Ndo
Wyznacz polozenie x; czastki 7 oraz wartoS¢ jej rozwigzania
Zaktualizuj 22°%¢ oraz ¢t
end for
: until wymagana liczba iteracji nie zostala osiagnigta (badZ nie nastapil inny warunek
stopu)
12: Zwroc¢:
13: Harmonogram S* odpowiadajacy x*

D AR R ey

—_ =
—_ O

1.3.4 Modyfikacje / Parametryzacja

W celu osiagnigcia lepszego rozwiazania parametry w, ¢1, co moga zmienia si¢ wraz z cza-
sem. Pokazano, ze lepsze rozwiazanie mozna osiagnac obnizajac wartosci w liniowo [KHK 09,
XWO06]:

Wmax — Wmin
MazIter
gdzie MaxIter to maksymalna ilo$¢ iteracji, [ter to aktualna ilo$¢, wp,., to poczatkowa war-
toS¢ dla w, a wyy;, to koncowa wartos¢.
Kodowanie permutacji za pomoca wektora moze powodowac ze dwa bliskie wektory daja
bardzo r6zne harmonogramy. Aby temu zapobiec redefiniuje si¢ podobienstwo i wektor pred-
kosci w kontekscie harmonograméw [GSLQOS].

W = Wpax — lter
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Uwaga 1.2. Ze wzgledu na prostote implementacji dla problemu harmonogramowania (po-
dobnie jak algorytmu genetyczne), PSO jest czgsto uzywany. Jednak najlepsze efekty daje w
potaczeniu z innymi metodami np. metodami lokalnych przeszukiwan takich jak symulowane

wyzarzanie [LHK'10].
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