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StreszczenieW pracy badano stabilé®rozwigzah wyznaczonych przez algorytmy oparte
na metodzie poszukiwania z tabu (tabu serach), g@gEwnego NP-trudnego
jednomaszynowego problemu szeregowania. Czasy wykama zada S
deterministyczne lub zmiennymi losowymi. Dla rozidav Erlanga losowe zaburzenia
danych powoduj pogorszenie wynikéw zaledwie o kilka procent.

Stowa kluczowe:szeregowanie zaflpalgorytm przeszukiwania z tabu, gpienie
zadania, rozktad Erlanga.

1. Wstep

W wielu zagadnieniach zwianych z procesem podejmowania decyzji z dziedziny
planowania, zagdzania oraz sterowania wyptja dwe trudndci w jednoznacznym
okresleniu parametrow procesu lub ztedane pochodz z nieprecyzyjnych untdzen
pomiarowych. Podejmowanie decyzji w warunkach niepeci (tj. braku doktadnych
wartasci parametrow) jest we codziennécig. Prowadzone od kilkudziesiu lat badania
dotycz gtéwnie modeli deterministycznych. Stosowana whrmgika dwuwartéciowa nie
jest odpowiednia do modelowania wspotczesnej ragishgsci.

W ostatnich latach nima zaobserwowa dwe zainteresowanie metodami sztucznej
inteligencji: sieciami neuronowymi, algorytmami dueyjnymi, itp. Symuluyy one
wystepujace w przyrodzie ,naturalne” procesy prowackz (pomimo licznych zaki6ég do
bardzo korzystnych strategii. Jednak elementy digjenaczneci (niedeterminizmu)
wystepuja wtych algorytmach jedynie w procesie pradghia zbioru rozvgzan
dopuszczalnych. Jak wskazugksperymenty obliczeniowe (zamieszczone np. wypfap
wyznaczane tymi metodami rozmania § mato stabilne. Niewielka zmiana parametrow
powoduje znaczpzmiarg wartcsci funkcji celu.

W przypadku niepewnych danych, prgig pewnej wielkéci (spagrod wielu maliwych)

i rozwigzanie w ten sposéb otrzymanego zadania deternimistgo prowadzi do mato
stabilnych rozwizaa ([2]). Problemy optymalizacyjne z niepewnymi damymozna
rozwigzywa® stosujc transformag problemu niedeterministycznego do pewnego zbioru
probleméw deterministycznych. Do rozaywania tak wygenerowanych zagadnimazna
wowczas stosowa znane algorytmy deterministyczne. W wyniku takiegpodefcia
otrzymujemy zbiér rozwizan dopuszczalnych (deterministycznych). Na ich nasfawie
nalezy dopiero skonstruowtarozwigzanie problemu niedeterministycznego, zachgeeljsg

w miar stabilnie przy zaburzaniu danych. Ze wrgl na ztaonads¢ obliczeniove probleméw
optymalizacji dyskretnej (zwykleasone silnie NP-trudng metoda ta jest mato efektywna.
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Obliczenia § czasochtonne, a wyniki zamieszczone w literatwgkazuy na brak stabilniei
wyznaczanych rozwran.

Bardziej obiecujce § metody bazuice na elementach probabilistyki lub teorii zbioréw
rozmytych. Pozwalgj na uwzgtdnienie niepewn@i juz na etapie budowy modelu
matematycznego oraz beZpsdnio w konstruowanych algorytmach. Niepewne patam
mog by¢ przedstawiane za pompmzkiadéw zmiennych losowych lub liczb rozmytydto
pierwsze podégie [6], [11] i [13] wymaga znajondci pewnych danych statystycznych,
a z ich uzyskaniem i weryfikagjmogy by¢ duze trudndci. W pewnych jednak dziedzinach
gospodarki takich jak: transport, budownictwo, mino, handel czy turystyka niektore
parametry zachodeych tam proceséw mgge swej natury charakter losowy (zalep. od
pogody, popytu, itp.). Posiadajdtuga histori” i istnieje mazliwos¢ okreslenia rozktadéw
prawdopodobigstw niepewnych danych. W wielu jednak problemachtyroplizacii
dyskretnej niepewrid danych nie ma charakteru losowego, lecz wynikaznpnikalngci
procesu. Parametry (wielk@ liczbowe) g okreflane wowczas przez eksperta. W tym
przypadku naturalnym sposobem reprezentowania wiggei s liczby rozmyte ([3],[8]).
Niepewna informacja mi® by przedstawiana, jako liczba rozmyta, na wiele sp@so
Istnieje take wiele metod poréwnywania liczb rozmytych. Z powdmtaku jednoznaczidi,
prowadzi to do znacznie migcych st rozwigzan.

W pracy rozpatrujemy jednomaszynowy problem szesagia zada z
najp&niejszymi terminami zaki@zenia oraz minimalizagj sumy kosztow zada
sp&nionych. Czasy wykonywania zatla deterministyczne lub zmiennymi losowymi o
rozktadzie Erlanga. Na bazie tego problemu badasa gdporn& na losowy zmiare
parametréw rozwazan konstruowanych wedtug metaheurystyki przeszukiaaniabu.

2. Sformutowanie problemu oraz metoda rozwjzania

Algorytmy oparte na metodzie przeszukiwania z tabwd wielu lat z powodzeniem
stosowane do rozgzywania NP-trudnych problemow optymalizacji komhorsicznej. §
proste w implementacji, a wyniki porébwnawcze zamigene w literaturze wskazyljze
wyznaczone przez te algorytmy rozmania tylko nieznacznie #aig sic od najlepszych.

2.1. Jednomaszynowy problem szeregowania zatla

W rozpatrywanym problemie, kde z n zada (ponumerowanych liczbami 1,n),
nalezy wykona bez przerywania na maszynie, ktéra w dowolnej thmoze wykonywa
co najwyej jedno zadanie. Dla zadanianiech p;, d, w beda odpowiednio:czasem
wykonywaniaoczekiwanym czasem zakmeniaorazkarg za spénienie zadania (tj. gdy
czas jego zakwzenia przekroczyd). Naley wyznaczy taky kolejncds¢ wykonywania
zada, aby suma kar byta jak najmniejsza.

Niech J={1,2, ... ,i bedzie zbiorem wszystkich zafiaa IT zbiorem permutacji

elementow zJ. Dla dowolnej permutacjelIIT przezCy), (C,, :Zij:1 Py;y) Oznaczmy

czas zakaczenia wykonywania zadaniav permutacjiz, (tj. gdy zadaniagswykonywane
w kolejndsci wystpowania wr). Wowczas

Ov gdycn| Sdﬂi !
Un(i) :{ (i) (D] (1)

1 w przeciwnym przypadku,
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nazywamysp&nieniemzadania, an,,U,, kar za spénienie. Przez

F(m) = ;Wn(i)uﬂ(i)'

oznaczamy koszt permutacji W rozwa&anym problemie, naky wigc wyznaczy
permutacj optymal (0 minimalnej karze) w zbiorze wszystkich permiitad. W
literaturze jest on oznaczany przﬂ:ﬂZvviUi i nalezy do klasy problemowsilnie NP-
trudnych (Karp [6]). Algorytmy optymalne jego rozwdywania oparte na metodzie
programowania dynamicznego przedstawiono w prachetera i Moore [5] - algorytm
pseudowielomianowy o zionadici obliczeniowe;j O(nmin{zj p,max; {d}}) oraz

Sarniego [9] (dla danych calkowitoliczbowych algmny ten ma zi@ondsci
O(nmin{zj p,zj w,max {q}}) , aoparte na metodzie podziatu i ogranicze w

pracach Pottsa i van Wassenhove [7], Villarealaulira [10] oraz Wodeckiego [12].
Algorytmy doktadne pozwalajna efektywne wyznaczenie rozwan optymalnych jedynie
wowczas, gdy liczba zadanie przekracza 50 (80 svodowisku wieloprocesorowym [12]).
W praktyce stosuje sialgorytmy przyblione (konstrukcyjne lub typu popraw). W
wiekszaici s3 one adaptacjami algorytmdéw rozaywania bardziej znanego i griej
badanego problemu jednomaszynowego oznaczanega mq‘tEWiTi ([12]). Jest take
wiele prac péwigconych szczegolinym przypadkom rozpatrywanego wyppasblemu, dla
ktorych istniej algorytmy optymalne o wielomia-nowej ztancsci obliczeniowe;j.

2.2. Algorytm przeszukiwania z tabu

Do rozwizywania NP-trudnych probleméw optymalizacji komhorgcznej stosuje si
obecnie niemal wykznie algorytmy przybtione. Wyznaczane przez te algorytmy
rozwigzania g, z punktu widzenia wielu zastosofiyav petni zadawalage (czsto r&nia
sie od najlepszych rozwrzan o zaledwie kilka procent). Najlepsze z nich aaldo grupy
metod poszukiw@a lokalnych (local search), ktérych dziatanie sprdwa s¢ do
bezpdredniego przegbania pewnego obszaru zbioru rozzen dopuszczalnych. Jealrz
realizacji tej metody jest przeszukiwanie z tabab(t search), ktdrego podstawowymi
elementami s

— otoczenie- podzhiér zbioru rozwian dopuszczalnych,

— ruch - funkcja, ktéra przeksztatca jedno rogzénie w inne,

— lista tabu- lista zawierajca atrybuty pewnej liczby rozpatrywanych rozzan.

Niech 7701 bedzie permutagj startova, L lista tabu, a7z~ najlepszym do tej pory
znalezionym rozwizaniem.

Algorithm Tabu Search (TS)
1 repeat

Wyznaczy otoczenieN(77) permutacjisT;

Usuné¢ z N(71) permutacje zakazane przezdidt,;
Wyznaczy permutag; 0 0 N(m), takg ze

F(3) = min{F(B) BUN(} ;

a b~ W N

173



6 if (F(0)<F(@rr'))then n:=4;
7 Umigcic¢ atrybuty 0 na liscie Lg;
8 =0

9 until (warunek_zakéczenig.

Ztozonas¢ obliczeniowa algorytmu zatg przede wszystkim od sposobu generowania
i przeghdania otoczenia. Pamgj przedstawiamy gtéwne elementy algorytmu.

Ruch i otoczenie

Niech 7= (/1(1),..,77(n)) bedzie permutagj ze zbiorumn . Przeznk (k,1=2,2..,n)
0znaczamy permutagcjotrzymam z 77 przez zamiag pozycjami w 77 elementu 77(k)
z m(l). Méwimy wowczasze permutacjari’ zostata wygenerowanaz przez ruchtypu
zamiei §° (ij. permutacjaz® = ‘() ). Dalej, niech M (77(k)) bedzie zbiorem ruchow
typu zamié elementusn(k) w permutacjirr, a

M7 = 0y M LKD),

zbiorem wszystkich takich ruchéw. Liczba elementégo zbioru jest z gory ograniczone
przez(n-1)/ 2.
Otoczenienelementusz0M jest zbidr permutacii

N ={s'(m: $0Mmn Kn),

gdzie L(m) ={i): C,; >d,} jestzbiorem zadasp&nionychw 77.
Przy implementacji algorytmu z otoczenia usuwa permutacje, ktérych atrybuty
znajdup sie na liscie ruchéw zakazanych, .

Lista ruchéw zakazanych

Aby zapobiec powstaniu cyklu, pewne atrybutydego ruchu zapagtuje st na liscie
ruchow zakazanych. Obslugiwana jest ona na zasddmegki FIFO. Wykonugc ruch
s; OM(m) (tj. generyjc z 770N permutag} 77;) na list tabu Lg zapisujemy atrybuty
tego ruchu, czyli trojk (7(r), j,F (71;)).

Zalézmy, ze rozpatrujemy rucls' O M(B) generuicy z S0 permutac 5<. Jezeli
na liscie L.q jest trojka(r,j, W) taka,ze S(k)=r, | =] oraz F(B8)<W, to ruch taki
jest zakazany i usuwany ze zbiokli(S3) .

3. Probabilistyczne parametry zada
W literaturze rozpatrywano problemy szeregowanidogowymi czasami zada

gtéwnie o rozktadzie normalnym lub jednostajnym (Mdéen Akker and Hoogeveen [11])
oraz wyktadniczym Pinedo [6].
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Niech J={1,2,..,1}3 bedzie zbiorem zada do wykonania na jednej maszynie.
Zakladamy,ze czasy wykonywania zaﬁia%i (i=12..,n) 53 niezalenymi zmiennymi
losowymi. Wéweczas, dla ustalonej kolefeo wysiepowania zadaw permutacji 77, czas
zakaczenia wykonywania zadani@”(ifzij:l%ﬂ(j jest zmienn losowy. Zmiennymi
losowymi g takze spé&nienie

U iy =0, 9dy €y < dy Orazy =1, gdy € ;) > d,r,

oraz funkcja celu
HGED W ANTINE)
i=1

W algorytmie przeszukiwania z tabLS, wybieragc najlepszy element z otoczenia
(instrukcja 5), poréwnuje siwartasci funkcji celu. Poniewa (3) jest zmiena losows,
dlatego zagpimy ja kombinacj wypukly wartcci oczekiwanej oraz odchylenia
standardowego

W (7) = cOE('H(m) + (1- 9 OD(F(m)) (cJ[0,1]). (4)

W probabilistycznej wersji algorytmtsS nalezy w miejsce funkcji celiF (instrukcja 5
i 6) wstawt funkcje W zdefiniowan w (4).

3.1 Czasy wykonywania zadé o rozktadzie Erlanga

Zaktadamy,ze czas wykonywania zadania ma rozkfad Erlar&@ E(a;,A),i0J .

Rozktad ten lepiej @i inne rozklady modeluje rzeczywisty charakter zgwi
wystepujacych w problemach szeregowania gwénych z budownictwem, transportem,
produkch matoseryjn, itp. Tym bardziej,ze w praktyce ogciej nas¢puje wydhzenie
czasu wykonywania zadaniazfego skrécenie.

Punktem wyjcia s dane deterministyczngp.,w,d) (i=12..,n). Proces

randomizacji polega na wyznaczeniu takich zmiennycbzkiadzie Erlang%i 0 E(a,,A),
aby wartg¢ oczekiwanf(%i) = p,. Przyjmujemy we¢c parametr

A =max{,;_,1} oraza, = pA.
min{p :1<i<n

Wodwczas, termin zakmzenia wykonywania zadanidlJ (w permutacjizz=(1,2,..,n))

¢=Y b UE@+. +a,l).
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Niech F(x) = F

zadaniag, . Wowczas wart@& oczekiwana

(X) bedzie dystrybuantczasu zakaczenia wykonywania-tego

P+t P

E(U)=00P(g = d)+1P(c > d)=1- F(d)

oraz
e(Em) = €[ 3 w0 | =3 wEG) =3 wa- o
tatwo zauway¢, ze E(J?) =1- F (d ), wiec wariancja

D*U) = Dz(i W) = EU) - (EU))* = R(d)a- F(d)).

Wobec tego

n

D?(F(m) =Y w (F(d)A- F(4d))+2> wweov(,y ).

i<j

Kowariancg cov(y,,y ;) pomidzy zmiennymiy, orazy , obliczamy ze wzoru

COV@HQ]): E@igj)_ E@i )E@j )

Ostatecznie

D2(F(m) =3 w(F (d)(- F @)+
25" ww (F1+S1- (1= F(d))- F (4 ) (9)

i<j
gdzie
dj pe 0 oo
FI :L. jd_xfi(x)fj(y)dydx oraz s|:jd jo f(3 f(y dyds
Wartcéci FI orazSl mozna tatwo policzy sprowadzajc je do postaci wytanej przez

dystrybuanty zmiennych losowych. Wobec tego, abjicey wartas¢ funkcji W(71)

okreslonej przez (4), naly skorzystd ze wzoru (8) oraz (9) (ustadmj wczeniej
eksperymentalnie parametil[0,1]).
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4. Stabilncé¢ algorytmow

W tym rozdziale wprowadzamy pewmiare pozwalagca na badanie wptywu zmiany
parametréw zadana wartdci funkgji celu (2), tj. stabilng rozwiazan.

Niech o =((p,w,d),...( p. W, d)) bedzie przyktadem danych (deterministycznych)
dla rozpatrywanego problemu szeregowania. Przef@d) oznaczamy zbiér danych
generowanych z0 przez zaburzenie czaséw wykonywania fad&aburzenie polega na
zmianie tych czaséw na losowo wyznaczone wart@Zaburzone dang/Cp (0) s3 wiec
postaci y=((p',W,d),...(p',» W, 4)), gdzie czas wykonywanigo’, (i =1...,n) jest
realizacy zmiennej losowejp, o rozktadzie ErlangeE(A,a;) (Rozdziat 3), przy czym
wartas¢ oczekiwanaE(p,) = p .

Niech A={AD,'/AR, gdzie AD i WP jest odpowiednio algorytmem
deterministycznym oraz probabilistycznym  (fj. rozmijacymi  przyklady <z
deterministycznymi lub losowymi czasami wykonywardada) dla rozpatrywanego
problemu. Przezz; oznaczamy rozwranie (permutag) wyznaczon przez algorytmA
dla danych . Dalej, niech F(A 7;,¢) bedzie kosztem wykonania zada2) dla
przyktadu ¢ w kolejndici okreslonej przez rozwizanie (permutag) 77; wyznaczon
przez algorytmema dla danychd . Wéwczas

A(A 9, (9)) = 1 > F(A m;,¢)- F(AD,71,,9)

[D (9) |47y F(AD, m,,9)

nazywamystabilngicig rozwigzania 77; (przyktadu ) wyznaczonego przez algorytif
na zbiorze danych zaburzonyah(J) . Wyznaczajc permutagj 7,, za rozwazanie
startowe w algorytmieA przyjeto 7z, (wowczas,F(77;, @) - F(77,,¢) 2 0). Wyrazenie (5)
jest srednim btdem wzgédnym najlepszego rozegania 77, w stosunku do najlepszych
rozwigzan wyznaczonych, dla kalego przyktadu danych zaburzony@ilp () . Jeeli
A(A 0,D (0)) =0 to oznaczaze dla kadego przykiadu danyck Op (J) , permutacjarr;
jest najlepszym rozwzaniem.

Niech Q bedzie zbiorem przyktadow deterministycznych dla r@zpwanego
problemu szeregowania zadaWspotczynnik stabilrézi algorytmu A na zbiorze Q
definiujemy nasfpujaco:

S(AQ) =2 S AAGD (). (10)

Jest tosredni bhd wzgkdny rozwihzan deterministycznych w stosunku do najlepszych
rozwigzan danych zaburzonych wyznaczonych przez algorytnerdenistyczny. Jeeli
S(AQ)=0 to oznacza,ze rozwhzania wyznaczane przez algoryt, dla danych

deterministycznych niegswrazliwe na zaburzenia. Innymi stowy, najlepsze raganie

177



wyznaczone dla dowolnych danych deterministyczny@éfhlQ jest take najlepszym
rozwigzaniem dla kadych danych zaburzonyc# (b (9) .

Do oceny wraliwosci rozwigzah na zaburzenia parametréw fma stosowé takze
inne miary, np. oparte odua sredniokwadratowy.

5. Wyniki poréwnawcze algorytmow

Przedstawione w pracy algorytmy byly testowane nieluw przyktadach. Dane
deterministyczne generowano (podobnie jak w pramysh in. [7]) w nasipujacy sposob.
Dla ustalonej liczby zadan (n=40, 50, 100) wyznaczano tréjek (,w,d), i=1,2,...n,
gdzie czas wykonania zadamiaoraz koszw; sa realizacy zmiennej losowej o rozktadzie
jednostajnym odpowiednio z przedziatu [1,100] ofhA0]. Podobnie, linie krytycznegs
losowane z przedziahP[1-TF-RDD/2,P(1-TF+RDD/2] zaleznego od parametrowRDD,
TF=0.2,0.4,0.6,0.8,1.0 przy czym?:zi":lp . Dla kazdej pary parametréviRDD, TF
(takich par jest 25) generowano 5 przyktadéw. W iglizbior danych deterministycznych
Q zawiera 375 przyktadow (po 125, dlazdagon).

Przy uruchamianiu Kalego algorytmu rozwraniem startowym byla permutacja
naturalnarr= (1, 2.., n). Ponadto, przgfo nas¢pujace parametry:

—  dhugasc listy ruchéw zakazanycim,

— maksymalna liczba iteracji algorytmwarunek Zakéczenig: n,

- we wzorze (4) paramet;=0.8.

Obliczenia algorytmu deterministycznegkD wykonano na przyktadach ze zbiofu

, a algorytmu probabilistyczneg®P (rozkltady Erlanga) na przyktadach ze zhbiof.
W celu zbadania stabilgéa algorytméw (tj. wyznaczenia wadét parametru (10)), dla
kazdego przykladu danych deterministyczny@1Q wygenerowano 100 przyktadow

danych zaburzonych |r((6)|:10) (spos6b ich generowania jest przedstawiony w

poprzednim rozdziale). kdy z tych przykladow zostat rozgdany przez algorytmAD .
Na bazie tych oblicze wyznaczono wspétczynniki stabilém obu algorytmow. Wyniki
poréwnawcze przedstawiono w Tabeli 1.

Tabela 1. Stabilrig algorytmow gredni bhd wzgkdny S(AQ) (10)).

liczba Algorytm
zada n deterministycznyAD probabilistyczny AP
40 0,72 0,08
50 0,64 0,07
100 0,53 0,06
srednio 0,63 0,07

Po wykonaniu n iteracji $redni wspéiczynniki stabilri@i  algorytmu
deterministycznegds( ADQ) = 0,63, a probabilistyczneg®('/APQ) = 0,07. Oznacza to,
ze zaburzenie rozwzania wyznaczonego przez algorytAkD powoduje pogorszenieesi
wartasci funkcji celusrednio o 63%. W przypadku algorytméP pogorszenie to wynosi

178



srednio jedynie 7%. Tak wt sredni bhd algorytmu deterministycznego jest 9 razy
wickszy odsredniego bidu algorytmu probabilistycznego. Maksymalnydialgorytmu
AP nie przekracza 31%, a algorytmu detrministycznegP wynosi ponad 600%.
Wykonano take obliczenia dla wkszej liczby iteracji. Wspotczynniki stabilbeci
algorytmow ulegtly jedynie niewielkiej poprawie. klgan iteracji algorytmu opartego na
metodzie przeszukiwania z tabu jest bardzo matggkDiemusredni czas obliczejednego
przyktadu, na komputerze osobistym z procesorentitfer?,6 GHz, nie przekracza jednej
sekundy.

Przeprowadzone eksperymenty obliczeniowe wykazsdngznacznieze rozwhzania
wyznaczone przez algorytm probabilistyczny z czasaykonywania zada o rozktadzie
Erlanga § bardzo stabilne.

5. Podsumowanie

W pracy zaproponowano metodmodelowania niepewnych danych przy pomocy
zmiennych losowych o rozktadzie Erlanga. Przedstaavikonstrukej algorytmu opartego na
metodzie poszukiwania z tabu, dla rozzyiwania pewnego jednomaszynowego problemu
szeregowana zafl@ probabilistycznymi parametrami. Opisano metgdnerowania danych
testowych (z losowo zaburzonymi czasami wykonywaraala) oraz zbadano stabilfo
algorytmow, tj. wplyw zmiany czaséw wykonywania a@dna wartéci funkcji celu.
Otrzymane wyniki jednoznacznie wskagupe znacznie stabilniejszy jest tzw. algorytm
probabilistyczny

Praca czsciowo finansowana z projektu badawczego MNiSW N3P237.
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