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Annotation

In this thesis the algorithm Particle Swarm Optimization (PSO) deals with
the problem of RCPS | temp. A new algorithm GPSO that combines good features of PSO
with genetic operators unbalanced two-point crossover and random mutation is proposed.
The performance of this algorithm is compared with other variants of PSO and GA on the
criteria of energetic efficiency and earliness-tardiness.

The concept of energetic efficiency is entirely new in the field of project
scheduling with temporal constraints. The optimization is achieved by reducing the
number of machines’ switching on and off and shortening delays between tasks, in which
must be the machines turned on and vice versa creating a sufficiently long delays, so the
device to be put into standby mode.

Designed GPSO outperforms other tested variants of PSO and GA. For some test
sets GPSO improved the energetic efficiency up to 25 %. The criterion of earliness-
tardiness was improved up to 6.7 %, while simultaneously the length of the schedule
(Cpnax) was reduced up to 3.7 %.

Keywords: RCPS | temp, PSO, GA, GPSO, energetic efficiency, earliness-tardiness

Anotace

Prace se zabyva feSenim problému RCPS | femp metodou Particle Swarm
Optimization (PSO). Vytvofil jsem novy algoritmus GPSO, ktery kombinuje dobré
vlastnosti PSO s genetickymi operatory nevyvazeného dvoubodového kiizeni a ndhodné
mutace. Srovndvam vykonnost tohoto nového algoritmu a rtiznych variant PSO a GA
na kritériich energetické efektivity a earliness-tardiness.

Koncept kritéria energetické efektivity je v oblasti rozvrhovani projektd
s temporalnimi omezenimi zcela novy. Jeho optimalizaci se dosahuje redukovani poctu
zapinani resp. vypinani zafizeni a zkracovani prodlev mezi lohami, ve kterych musi byt
zafizeni zapnuté a naopak vytvareni dostatecné dlouhych prodlev, aby se zafizeni mohlo
prepnout do usporného rezimu.

V rozsahlych testech prekonava navrzené GPSO ostatni testované varianty PSO
i GA. Pro nékteré testovaci mnoziny dosahuje zlepSeni energetické efektivity az o 25 %.
Kritérium earliness-tardiness vylepSuje az o 6,7 %, pficemz zaroven zkracuje i délku
rozvrhu (Ca) az 0 3,7 %.

Klic¢ova slova: RCPS | temp, PSO, GA, GPSO, energeticka efektivita, earliness-tardiness
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Kapitola 1
Uvod

V dnesni dob¢ se stale vice potvrzuje, Ze zdroje nejsou nevycerpatelné a ze je
tieba s nimi Setfit. Nejde jen o zdroje surovin, ale o zdroje v obecn&j$im smyslu (lidské
zdroje, finan¢ni zdroje, atp.) Jejich spotfeba mize byt bud’ fixni, nebo variabilni. Fixni
spotiebu nelze ovlivnit (napf. material nutny pfi stavbé domu), zatimco variabilni
spotieba zavisi na okolnostech (napt. mzda délnikli odvijejici se od délky procesu
stavby, prostoje). Variabilni zdroje je mozné uSetfit (napf. vhodnym rozvrhnutim
jednotlivych Cinnosti je mozné zkratit cely proces stavby domu a tim uSetfit penize).
Diky této moznosti je na oblast rozvrhovani projekt upfena velkéa pozornost.

V praxi se velmi Casto fe$i problém rozvrhovani projektl s omezenymi zdroji,
napf. pii vyvoji software, ve stavebnictvi, ve strojirenstvi, pfi vyrobé elektronickych
spotiebicl, pti michani lakd, atp. Efektivni rozvrh maze uSettit zdroje a zvysit tak napf.
vyrobni kapacitu linky. Ve velkych zavodech mlze zlepsSeni vyrobniho procesu v fadu
jednotek procent prinést velkou usporu nakladt nebo zisk.

Pii stale se rozsifujicim poctu obort uplatnéni rostou také naroky na vyjadfovaci
moznosti jazyka, popisujiciho rozvrhovanou doménu. Zakladni jednotkou rozvrhovani
je uloha, zastupujici konkrétni ¢innost a majici urcité parametry (Cas zpracovani, naroky
na zdroje, atp.). Nékteré domény vystaci s relacemi naslednosti mezi jednotlivymi
ulohami, kdy zpracovani kazdé tulohy mize zacit nejdfive po dokonceni vSech
predchidcti dané ulohy. Dal$im nastrojem jsou release time a deadline, které uréuji Cas,
kdy nejdrive miize zacit zpracovani jednotlivé ulohy a kdy nejpozdéji musi byt
zpracovani dokonceno. V doménach kde jiz tyto moznosti nedostacuji, musi byt pouzita
temporalni omezeni, changeover ¢asy nebo take-give zdroje (podrobné&ji popsano
v kapitole 2.2).

Optimalné vyfesit problém znamenad najit platny rozvrh (splnujici vSechna
omezeni), ktery je nejlepsi z hlediska zvolené¢ho kritéria (spotieby zdroji). Bohuzel
rozvrhovaci problémy patii vétSinou do kategorie NP-té¢zkych tloh, pro které je velmi
tézké najit kvalitni feSeni a ani neni obecné mozné dokazat optimalitu nalezeného feSeni
(vybrana kritéria kvality jsou popsana v kapitole 2.4).

V soucasné dobé¢ ma katedra k dispozici IRS heuristiku, kterd je vyborna
v feSeni rozvrhovacich problémi s temporalnimi omezenimi vcetné changeover Cast a
take-give zdroju [5] s ohledem na kritérium minimalizace délky rozvrhu. IRS heuristika
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2 KAPITOLA 1. UVOD

byla uspésné pouzita na feSeni probléml michani lakt [17], ktery zahrnuje jak
temporalni omezeni, tak i changeover Casy a take-give zdroje. V jinych kritériich si vSak
prilis dobie nevedla.

Mym ukolem je studovat schopnosti algoritmu Particle Swarm Optimization
(PSO) na problému rozvrhovani projekt s tempordlnimi omezenimi (RCPS | temp) a
riznymi kritérii (piesna definice problému je popséana v nasledujici kapitole). V ptipadé
uspéchu mize tento PSO nahradit IRS heuristiku pro uréitou mnozinu problémi
s riznymi kritérii (napf. energeticka efektivita).



Kapitola 2

Popis feSené¢ho problému

Jak jiz bylo naznaceno v uvodu, rozvrhovani projektd s omezenymi zdroji a
temporalnimi omezenimi (RCPS | temp) je NP-tézka uloha [18]. Nejcastéji je feSen
problém RCPS | temp | C,... (dle standardni o | §8 | y notace, kde a charakterizuje zdroje,
B ulohy a y kritérium), kde v tomto ptipad¢ je kritériem délka rozvrhu. Metoda Branch
and Bound (v€tvi a mezi) fesi tyto problémy optimalng, ale pouze pokud maji méné nez
100 uloh [5]. Pro feseni vétsich problémi je nutné pouzit heuristiku.

V této kapitole nejprve definuji feSeny problém a provedu jeho rozbor:
Vymezim typy zdrojd, ilustruji moznosti temporalnich omezeni, definuji jednotliva
kritéria a nastinim prostor feSeni problému.

2.1 Definice problému

Problém rozvrhovani projektu s omezenymi zdroji a temporalnimi omezenimi je
definovan takto: Je dano n nepreemptivnich tloh V = {1, 2, ..., n}. Obvykle je ,na
zacatek™ a ,,na konec* pfidana dummy uloha s nulovou délkou (nultd a n+/ uloha).
Nulta uloha ptedchazi vSem uloham, n+/ tloha mtze byt vykonana az po dokonceni
vSech ostatnich tiloh. Tyto dvé dummy ulohy slouzi napt. k zakédovani relativnich Cast
vici zacatku nebo konci rozvrhu nebo k omezeni maximalni délky rozvrhu.

Ulohy vyuzivaji zdroje, které jsou k dispozici v omezeném mnozstvi. Je dana
mnozina obnovitelnych zdroji R, kazdy s kapacitou r; € NoogU {+o0}. Kazda ulohai € V
ma pfifazeny Cas zpracovani p; €Ny a naroky na jednotlivé zdroje cy, k€ R, které
vyuzivd po cely &as zpracovani p;. Zadna tloha nesmi byt béhem zpracovani
pozastavena. Ulohy jsou vzajemné svazany temporalnimi omezenimi, zapsanymi do
matice W, ,. Hodnota W;; € Z\U {—oo} v matici W urCuje vztah mezi startovnimi ¢asy s;
a s;uloh i a j takto:

S‘*SiZ VVZ 21
J y



4  KAPITOLA 2. POPIS RESENEHO PROBLEMU

Jednoduse feceno, nezaporna hodnota W fika, Ze uloha j miZe zacit nejdiive W
po zacatku ulohy i. Naopak, zdporna hodnota ; znaci, Ze tloha i miiZe zacit dfive nebo
maximalné o |W;| pozdéji, nez zacalo zpracovani Glohy j. Kazda dvojice tloh i a j je
svazana dvéma rovnicemi, které vychazi ze vztahu (2.1):

sit Wi<s; (2.2)
S;+ W/z <s; (2~3)
Hodnota W; = —o ,,vypind* rovnici (2.2) (rovnice je splnéna pro libovolné

hodnoty s; a s;). Prakticky to znamend, Ze neni definovan nejzazsi Cas s; vici Casu s;
ulohy j, kdy ma byt tloha i zafazena. Obdobné hodnota W), = —o ,,vypind* rovnici (2.3).
Pokud pro nékteré i # j plati W; = Wj; = —0, znamena to, Ze mezi Ulohami i a j neni
zadné omezeni.

Problém lze znazomit orientovanym grafem bez smycek. Matici temporalnich
omezeni W prevedeme na graf tak, Ze ulohy budou piredstavovat vrcholy grafu a
temporalni omezeni (hodnoty ;) délku hran grafu. Kazdy vrchol je ohodnocen ¢asem
zpracovani ulohy p; a naroky na jednotlivé zdroje cy.

Cilem je najit rozvrh ureny vektorem s startovnich &ast viech uloh tak, aby
byla hodnota kritéria co nejmensi. Napi. pro kritérium C,, hledame vektor
s minimalizujici délku rozvrhu:

s = argminr_nlax(s,. +p,) (2.4)

seR"

pricemz nesmi dojit k poruseni Zadného omezeni. Prvnim omezenim je kapacita zdroju,
coz znamena, ze v zadném okamziku ¢ (0 < ¢ < C,,4y) pro Zadny zdroj k, nesmi byt
vyuzito vice jednotek, nez je jeho kapacita 7. Druhym jsou vySe popsana temporalni
omezeni, kdy pro kazdou uspotradanou dvojici tloh i a j plati vztah (2.1).

Instance problému RCPS | temp | C,. je definovana trojici (V(p, ¢), R, W), kde
kazda uloha mnoziny ¥ ma pfifazen Cas zpracovani a naroky na jednotlivé zdroje. Pro
jina kritéria nez je C,,,, musi byt tato trojice rozsifena o dalsi informace.

2.2 Klasifikace zdroji (o)

Resource Constrained Project Scheduling (RCPS) je nejobecnéjsi klasifikace
zdrojii pro rozvrhovaci problémy a zahrnuje velké mnozstvi rozdilnych charakteristik.
Pro ptesnéjsi popis zdroju jsem vyuzil interné pouzivany format: pétiznakovy fetézec,
pficemz kazda pozice je vyhrazena pro konkrétni vlastnost. Pokud problém danou
vlastnost nema, je pfislusna pozice oznacena pismenem X. Jednotlivé vlastnosti podle
pozic v fetézci jsou:

1. C — Changeover ¢as je minimalni doba mezi dvéma bezprostfedné nasledujicimi
ulohami i a j zpracovavanymi na stejné jednotce zdroje, po kterou nesmi byt
zdroj vyuzivan. Tento ¢as je urc¢en pouze konkrétnimi tilohami i a j a pro riznou



KAPITOLA 2.3. TEMPORALNI OMEZENI (B)

kombinaci se muze lisit [5]. Tento ¢as slouzi napf. pro vyménu néstroje, nebo
pro cisténi nadoby pii michani laku.

D — Dedicated processors zna¢i vyskyt raznych typl zdroja, pricemz kazda
uloha ma presné stanoven typ zdroje, na kterém musi byt vykonana.

M - Multiprocessor tasks jsou ulohy, které si pro své vykonani mohou
narokovat vice typt (nebo jednotek) zdroji soucasné.

P — Parallel identical processors znaci, Zze od kazdého typu zdroje mize byt
k dispozici vice totoznych jednotek.

P, O — Take-give resources jsou specialni ptidavné zdroje, jejichz vyuzivani
neni pfimo zavislé na ¢ase. Funguji tak, Ze jedna tiloha pfi svém startu zabere
take-give resource a vyuziva ho nejen béhem ¢asu zpracovani p, ale pokracuje
v jeho uzivani, dokud ho néktera jina tloha svym dokoncenim neuvolni. Take-
give zdroje umoziuji napi. simulaci blokujicich operaci, kdy je stroji
znemoznéna dalsi prace, dokud neni jind konkrétni uloha dokonéena. Toho se
vyuziva naptf. ve vyrobé, jestlize mezi jednotlivymi stroji nejsou zadné
skladovaci prostory [5].

V této praci se budu soustiedit pouze na nékteré charakteristiky zdroji a nebudu se
zabyvat changeover Casy a take-give zdroji. V pofadi od nejomezengjsi po nejobecnéjsi
se zam¢efim na tyto vybrané charakteristiky:

XDXXX —nékolik typt zdroji, kazdy pouze s unarni kapacitou.

XDXPX - nékolik typt zdroji, kazdy zdroj miize mit jinou kapacitu.

XDMXX — néekolik typa zdroju, kazdy pouze s unarni kapacitou, avSak ulohy
jsou multiprocesorové.

XDMPX — nékolik typt zdroji, kazdy zdroj mize mit jinou kapacitu a tlohy
jsou multiprocesorové.

2.3 Temporalni omezeni ()

V této sekci budu demonstrovat moznosti temporalnich omezeni. Jako podklad

jsem pouzil pfednasku z pfedmétu Kombinatoricka optimalizace [15], kde je tato
problematika velice ptfehledné¢ vysvétlena. Z tohoto materidlu jsem rovnéz cerpal
i ptiklady. Podle zptisobu uziti 1ze rozdé¢lit temporalni omezeni do téchto 5 kategorii:

Wij:Pi
Wij>Pi
0<W;<pi
W;=0
W;<0

Nejprve budu charakterizovat jednotlivé kategorie a nasledné uvedu piiklady, jak 1ze
provazat ulohy i a j za pouZiti obou hodnot W; a W;.
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Hodnota W; = p; reprezentuje klasickou relaci naslednosti, kdy uloha j miZze
zaCit nejdiive okamzikem dokonceni tlohy i (obr. 1). Napf. vybetonovani zakladu
stavby muze byt realizovano az po dokonceni vykopt.

Hodnota Wj; > p; ptedstavuje situaci, kdy mezi dokoncenim tlohy i a zacatkem
ulohy j musi byt urcita prodleva (obr. 2). Napt. po vybetonovani zakladii stavby musi
byt urcita ¢asova prodleva pro zatuhnuti betonu. Teprve pak je mozné zacit se zdénim
obvodového zdiva. Dal§im piikladem (z ¢lanku [15]) mize byt z prostfedi lakovny:
Po nalakovani vyrobku (tloha i) musi lak nejprve zaschnout, nez bude mozné vyrobek
zabalit (1loha ).

uloha i

)
——_ uloha j

Obr. 1: Znazornéni situace W; = p;

uloha i
-
W
J :r tloha j ]
L >

cas

Obr. 2: Znazornéni situace W; > p;

Wi takové, ze 0 < W; < p; se uziva v situaci, kdy uloha j mize zacit nejdiive
urcity ¢as po zacatku ulohy i (obr. 3). Napf. pfi demoli¢nich pracech mize zacit odvoz
suti (loha j) az urcity ¢as od zahajeni demolice (uloha 7), av§ak nemusi se Cekat, az
bude demolice (rozlehlé stavby) dokoncena cela.

Hodnota W; = 0 reprezentuje stav, kdy uloha uloha j nesmi zacit diive, nez
zacne zpracovani ulohy i (obr. 4). Napft. odvoz posekané travy nezacne diive nez sekani

travy.

uloha i

o)
e uloha j

Obr. 3: Znazornéni situace 0 < W; <p;

uloha i

Wi

(o)

Obr. 4: Znazornéni situace W; =0

Hodnota Wj; < 0 realizuje situaci, kdy tloha i mize byt vykonadna diive, nebo
nejdéle o |W;| pozd€ji nez zacne zpracovani Glohy j (obr. 5). Toto omezeni piedstavuje
relativni deadline tlohy i vuéi uloze ;.
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Vyse uvedené typy temporalnich omezeni 1ze kombinovat. Kombinaci Wj; > 0 >
Wi , [Wy| < |W;| vznikne zéporny cyklus, kterym se vytvori relativni ¢asové okno
o velikosti |Wj;| — Wj, uvnitf kterého musi byt uloha j zafazena (obr. 6). Velikost
Casového okna (volnost zafazeni ulohy j) se rovna délce zaporného cyklu. Existuje-li
cyklus s délkou vétsi nez 0, problém nema feSeni. Napt. Cerstvé nahozena omitka
poskytuje urcitou volnost v ¢ase, kdy musi byt zahéjen proces Stukovani.

w;
ulohai L uloha i
- -
Wi
: W,.,.
uloha j e tloha j
—p- ~ — -
cas cas
Obr. 5: Znazornéni situace W; <0 Obr. 6: Znazornéni situace 0 < W; <p;

V ptipadé€, ze ¢asovy rozdil mezi zahajenim dvou uloh musi byt konstantni, 1ze
tyto ulohy svazat omezenim W; = —W; = pozadované konstant€ (obr. 7). Napf.
po spusteéni varovného signdlu musi dojit za pfesné ur¢enou dobu k vypnuti stroje. Dalsi
moznosti je stav, kdy ob¢ ulohy tvofi jednu tllohu s mezi¢asem, kdy neni zdroj vyuzivan
a rozdélenim této tlohy je mezicas dan k dispozici jinym uloham. Specialnim ptipadem
je Wy =—-W; =0, kdy je pozadovéno, aby ulohy byly zahajeny soucasné (obr. 8).

Svazanim ulohy napevno s nultou tlohou lze simulovat situaci, kdy ma byt

uloha vykonana v pfesny ¢as od za¢atku rozvrhu. Casovym oknem vié¢i nulté uloze lze
také simulovat relase time a deadline vybrané tlohy.

w;
L tloha i M/ji \’ Gloha i
Ll Lt
w; —]
lf . . ii 2 ;
> uloha j M/U uloha j ]

~ —p- —-

cas cas

Obr. 7: Znazornéni situace W;=— W Obr. 8: Znazornéni situace W;=—W;=0
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2.4 Kritéria (y)

V praxi se Casto setkdvame s riznymi hodnoticimi kritérii, uréujicimi kvalitu
rozvrhu. V této praci se budu podrobngji zabyvat témito tfemi: C,,,, earliness-tardiness
(ET) a energetickou efektivitou (EE).

Nejcastéji pouzivanym kritériem je C,.., které se snazi minimalizovat délku
rozvrhu (makespan). Cim diive skonc¢i posledni uloha, tim je rozvrh kvalitngjsi. Jak jiz
bylo feceno v kapitole 2.1, kritérium C,,, l1ze zapsat jako:

s = argminmax(s, + p,) (2.5)
SER" 1€l..n

kde ¢ast max(s, + p;) vyjadiuje konec posledni ulohy. Toto kritérium naléza uplatnéni

i€l.n
témeét v jakémkoliv odvetvi.

Earliness-tardiness ~ vychazi

Kritérium Earliness tardiness

, .. . , o B oo em e amnm e en e aenae S
z prOblemu mlnlmahzace nakladu —+— Naklady za nedodrZeni due date (wi = 1)
SOU.ViSE:j iCiCh S pokutou 7za pozdnl’ -9 | —— Naklady za nedodrZeni due date (wi = 0.5) N
dodani  (tardiness) a  naklada T

na zbyte¢né skladovani zbozi

(earliness). Prioritou je zafadit tlohu
vCas, avSak nikoli zbytecné¢ brzy,
protoze pokuty za pozdni dodéani zbozi
byvaji vyrazné¢ vyssi nez skladovaci
naklady. Kazdd tloha i ma pfifazen
poZzadovany termin dokonceni (due

date) d; a dilezitost (vahu) ulohy w;. T T B v A e VA
Dale je specifikovdna konstanta A, el o8 S s it

urCujici pomér earliness vici tardiness. Obr. 9: Linearni rast nakladii na jednu ulohu
VétSinou byva pomér 1:10 (ndklady vzhledem ke vzdalenosti ¢asu dokonéeni od due
na skladovani jsou 10x men$i nez date pro hodnoty w; = 1 a w;, = 0,5

pokuta za pozdni dodani), tedy 4; = 0,1 za predpokladu 4, = 0,1.
pro vSechna i. Naklady na kazdou

ulohu rostou linedrné se vzdalenosti

Casu jejiho dokonceni od due date

(obr. 9).

Optimalnim fedeni ulohy je vektor s, ktery je uréen vyrazem:

s" =argmin Z[wl -max(s, + p,—d, A -(d, — (s, + p,—)))] (2.6)

seR iel.n

Argumenty funkce max jsou zpozdéni a ptedstih vynasobeny A;. Z téchto
argumentd bude vzdy pravé jeden kladny nebo oba nulové. Pronasobenim vybraného
argumentu hodnotou w; dostaneme naklady na tlohu.

Kritérium energetické efektivity se uplatiiuje v oblasti cyklického rozvrhovani,
kdy napt. spolu pravidelné¢ komunikuji autonomni zafizeni. Kazdé zatfizeni muze byt
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bud zapnuté aktivni (odesild nebo pfijima zpravu), zapnuté necinné, nebo
v pohotovostnim rezimu. Pouze zapnuté zafizeni miZze pfijimat nebo vysilat zpravy.
Usporny rezim vyrazné $etii baterie a prodluZuje tak dobu funkénosti zafizeni. Zapnuté
necinné zafizeni spotfebovava mén¢ energie, nez kdyz je aktivni, ale stale vyrazné vice
nez v pohotovostnim rezimu. Pfechod znebo do pohotovostniho rezimu trva uréitou
dobu a spotfebovava energii. Energeticky efektivni je seskupit ulohy do bloki, v ramci
kterych je minimalni doba nedinnosti, pficemz mezi jednotlivymi bloky je dostate¢na
prodleva, aby se zafizeni mohlo pfepnout do usporného rezimu. Pfi cyklickém
rozvrhovani nejsou pouzivana zadna temporalni omezeni, jsou pouze stanoveny délky
intervalli, ve kterych musi probihat pravidelna komunikace mezi jednotlivymi
zafizenimi. Pro rozvrhovani stemporalnimi omezenimi nebylo zatim kritérium
energetické efektivity pouZito.

Vytvoftil jsem dveé verze kritéria energetické efektivity EE1 a EE2. Prvni z nich
spocCitalo délky nedinnych Casti mezi Ulohami pro vSechny jednotky vSech zdroju.
Necinné casy dlouhé alesponi 10 jednotek byly zapocitany jako pohotovostni rezim.
K této hodnoté¢ pficte soucet intervali kratSich nez 10 jednotek zapocitanych jako
zapnuté necinné. Spotieba energie pii vlastnim provadéni tloh je konstantni pro zvoleny
problém, a proto jsem ji do kritéria nezapocital. Tato verze méla dva problémy:
Zanedbavala energii potiebnou na prechod mezi obéma rezimy, a tak algoritmus
neumérné prodluzoval délku rozvrhu, protoze se snazil mezi kazdé po sob¢ nasledujici
ulohy vlozit dostate¢né dlouhou dobu, aby mohla byt zapocitana jako Usporny rezim.
Druhy problém spocival v komplikovaném vyhodnocovani optimalniho pfitazeni tiloh
na jednotlivé jednotky zdrojt s kapacitou vétsi nez 1.

Kritérium EE2 bylo navrzeno
tak, aby reflektovalo i cas, nutny
k ptechodu mezi rezimy, ¢imz odpadl i
druhy problém pti EEI. Kritérium se
snazi nejen minimalizovat dobu, kdy
je zafizeni zapnuté a neCinné, ale také
pocet zapinani a vypinadni zafizeni. Na
obr. 10 je znazornéna aktualni
spotieba pro kazdou c¢innost. Hodnota
kritéria je dana souctem integrali od 0
do C,... z aktualni spotfeby energie pro
vSechny jednotky vSech zdrojut. ST  RGTRRi

Kritérium Energetické efektivity 2

e Photovostni rezim |}

Zapinani, vypinani
— 7 apnuté necinné :
== Zpracovavani ilohy |

aktudlni spotieba elektfiny
[

Eas

Parametry EE2 byly . . .
stanoveny nasledovné: Piechod Obr.. 10: Spotr?bq energie na jedné Jednotcvej
zusporného rezimu (zapinani) trva zdroje. Cervené¢ je zndzornéna spotieba pfi
7 rednotek Zatimeo techod zpracovavani ulohy, oranzové prechody z nebo
dJ , ,’h .- (vypi ,p,) .y do usporné¢ho rezimu, zelen¢ usporny rezim a

0 usporneho reZImu, ’Vy’plnanl' Tva rizoveé necinné zarizeni.

3 jednotky. Zpracovani ulohy je 2x

energeticky naro¢néjsi nez prechody

znebo do Usporného rezimu nebo nez zapnuté nefinné zafizeni. Zapnuté neinné
zatizeni je energeticky 1000x naro¢néj§i nez zafizeni v pohotovostnim rezimu.
Stanovené hodnoty byly inspirovany tabulkou na slidu €. 9 v prezentaci [16].
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2.5 Prostor reSeni

Prostor feseni budu demonstrovat
pro dvé jednoduché instance problému se
zdroji typu XXXXX (1 zdroj sunarni
kapacitou) a Sesti Ulohami (n = 6). Prvni
instance je definovana grafem na obr. 11,
pro kterou jsem zvolil kritérium C,,,.

Pro piehlednost jsem omezil délku )
rozvrhu na 26 jednotek a omezil startovni Obr. 11: Prvni instance problému. Ulohy
Cas prvni provadéné ulohy na 0. Pro jsou oznaeny T, Cas zpracovani je
zobrazeni vektori jsem pouzil metodu vepsdn vuzly, hodnoty omezeni jsou

. Y 1s . . na hranach grafu.
paralelnich soufadnic, protoze jsem ji
povazoval pro dany ucel za nejpiehlednéjsi
(oproti napt. PCA). Na svislou osu vynaSim dimenze problému (vSechny tlohy) a
na vodorovnou osu hodnoty startovnich casti uloh. Jeden vektor feSeni je kiivka
protinajici kazdou vodorovnou pfimkou, ktera predstavuje ulohu, pravé jednou. Potadi
praseciki je od prvni do posledni tlohy. Kfivka protina kazdou z téchto pfimek v bodg,
ktery odpovida startovnimu ¢asu této ulohy.

Temporalni omezeni a omezeni kapacity zdroje spliuji 3 permutace index
uloh, ze kterych lze vygenerovat 784 riznych platnych celociselnych vektorta
startovnich Casti. VSech 784 vektorti je zobrazeno na obr. 12. Hodnota kritéria C,,,. je
znazornéna odpovidajici barvou. Z obrazku je patrna pevnd vazba tloh 5 a 6, kdy
jednomu startovnimu casu ulohy 5 pfislusi praveé jeden startovni ¢as tlohy 6. Dale je
patrné Casové okno mezi tlohami 2 a 3. Pfestoze tento problém obsahuje velké mnozstvi
omezeni, vznika diky relativni volnosti zafazeni nékterych tloh obrovské mnozstvi
ruznych vektort startovnich cast.

Diky charakteristice kritéria C,,, 1ze jednoduse z potradi tloh urcit optimalni
startovni Casy pro zvolené poradi tloh (lze vyuzit algoritmus popsany v kapitole 4.2.1).
Vektor spocitany algoritmem ma jednotlivé startovni ¢asy co nejmensi (ilohy zarovnané
vlevo) a je zaruceno, Ze po nalezeni optimalniho potradi uloh bude vektor startovnich
¢ast optimalni (pro kritérium C,,,). Proto je mozné misto konkrétnich startovnich Cast
hledat permutace a redukovat tak prohledavany prostor. Optimalni vektor pro kazdou
permutaci (v tomto piipad€ jsou 3) je zobrazen na obr. 13 a je shodny s optimalnim
vektorem na obr. 12.
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Re8eni problému zobrazena v paralelnich soufadnicich Regeni problému zobrazena v paralelnich soufadnicich

id ulohy
id dlohy

I I A A AR A R N T O N O O A
10111213 141516 171819202122 2324 25 01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Liii LW

o
N

w
=
o -
o
|
o |-
w |-

fas Eas
26 (nejhorsips 24 23 22 21 20 19 1817 (nejlepsi) 19 (nejhori) 18 17 (nejlepai)

Obr. 12: Zobrazeni vSech feSeni 1. problému, G 13- Zobrazeni optimalniho Fegeni 1.
jejichz zpracovani zaCina v case 0 a konci problému pro kazdou ze i platnych
nejpozdéji v case 26 pro kritérium C,yy. permutaci Gloh.

Vektory jsou barevné odliSeny podle hodnoty

kritéria C,,,, od nejhorsiho (modry) po nejlepsi

(Cerveny).

Rozvrh vytvoteny z optimalniho vektoru startovnich c¢ast je na obr. 14.

Processort

T4 |13 15 \
00123 4 56 7 8 910111213 14 15 16 17 18 19
t

Obr. 14: Rozvrh vytvofeny z optimalniho vektoru
startovnich Casu.

Druhé instance je definovana grafem
na obr. 15. Zvolil jsem pro ni kritérium EE2 a
omezil maximalni délku rozvrhu na 45.
Temporalni omezeni a omezeni Kkapacity
zdroje vtomto piipadé spliuje 6 permutaci
indexd uloh, ze kterych lze vygenerovat
49953 rlznych platnych celociselnych
vektori  startovnich cast. Pii  zvétSeni

maximalni délky rozvrhu o 1 vzroste tento Obr. 15: Druha instance problému.
pocet o 23 130. Tento relativné velky pocet Ulohy jsou oznadeny T s Cas
vektorii startovnich cast je zptisoben vétsi zpracovani je vepsan v uzlu,
volnosti temporalnich omezeni nez v prvnim hodnoty omezeni jsou na hranach
prikladu. Startovni Casy jsou zobrazeny na grafu.

obr. 16. Barevné je odliSena hodnota kritéria

EE2. Obr 17. zobrazuje nejlepsi vektor

startovnich ¢asii pro kazdou ze 6 permutaci. Jsou na ném patrny 2 riizné vektory se
stejnou hodnotou kritéria, patficim k riznym permutacim uloh.

11
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Reseni problému zobrazena v paralelnich soufadnicich

35 (nejhorsi) 22011 (nejlep3i)

Obr. 16: Zobrazeni vsech feseni 2. problému,
jejichz zpracovani zadinad v ¢ase 0 a konci
nejpozdéji v ¢ase 45 pro kritérium EE 2.
Vektory jsou barevné odliseny podle hodnoty
kritéria EE 2 od nejhorsiho (modry) po nejlepsi
(Cerveny).

Regeni problému zobrazend v paralelnich soufadnicich

0 5 10 15 20 25 30 35 40
22011 (nejlep3i)

29.004 (nejhorai)

feSeni
platnych

Obr. 17: Zobrazeni
problému pro kazdou =z
permutaci tloh.

optimalniho
Sesti

Instance ma celkem 5 optimalnich feseni s hodnotou kritéria 22,011. Startovni ¢asy jsou

v tabulce 1.
uloha 1 uloha 2 uloha 3 uloha 4 uloha 5 uloha 6
0 23 26 32 40 34
0 23 27 32 40 34
0 8 2 32 40 34
0 8 3 32 40 34
0 8 4 32 40 34

Tabulka 1: Startovni ¢asy vSech 5 optimalnich feSeni s hodnotou kritéria 22,011.

Startovni Casy lze rozdélit do dvou skupin, v ramci kazdé z nich se jednotlivé
vektory li§i pouze startovnim ¢asem ulohy ¢. 3. Prvni skupina obsahuje vektor v prvnim
fadku tabulky 1, jehoz rozvrh je zobrazen na obr. 18. Druha skupina obsahuje vektor
ve tfetim fadku téze tabulky, jehoz rozvrh zobrazuje obr. 19. Tyto vektory nemaji
startovni ¢asy co nejmensi (zarovnané vlevo), jako tomu bylo pro kritérium C,,,, a
nenasel jsem Zzadné jiné pravidlo umoznujici z permutace snadno vytvofit optimalni
vektor startovnich Casti. Slozitost problému urCeni optimalnich startovnich cas se
zvysSuje s pridanim dedikovanych (D) nebo paralelnich procesorti (P). Z toho ditvodu je
nutné, aby algoritmus pii feSeni problémt s timto kritériem hledal pfimo vektor
startovnich cast, nikoli pouze permutaci tloh, jako tomu je pro C,,,. Obdobny problém

prinasi kritérium earliness-tardiness.
Processorl
T3
02 8

Processort
T3 T: 5
t t

0 23 26 32 34 40
vektoru Obr. 19: Rozvrh vytvofeny z
startovnich ¢asu [0, 8, 2, 32, 40, 34].

3234 40

Obr. 18: Rozvrh vytvofeny z vektoru

startovnich ¢asu [0, 23, 26, 32, 40, 34].
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Particle Swarm Optimization

Particle swarm optimization (PSO) patii mezi biologicky inspirované algoritmy,
které napodobuji chovani zivych organismi. Pracuji spopulaci jedincl, kteti si
vzajemné¢ vyménuji informace, vyvijeji se v Case a hledaji feSeni problému. Kazdy
jedinec predstavuje feSeni, jehoz kvalita je urcena hodnotou kriteridlni funkce nazyvané
fitness. Algoritmus se snazi najit globalni minimum této funkce. Biologicky inspirované
algoritmy (GA, PSO, ACO) zaznamenavaji velké uspéchy pii feSeni NP-tézkych
problémt, protoze provadi paralelné optimalizaci z vice mist prostoru. Jejich velkou
vyhodou je snadna pouzitelnost na riizna kritéria — sta¢i pouze zmenit fitness funkei.
Jejich nevyhodou je vétSinou suboptimalita nalezeného feseni a vétsi Casova naro¢nost.

3.1 Rozbor algoritmu PSO

Zakladnim principem PSO algoritmu je ,hejno* ¢astic, které se pohybuji
po spojitém vicedimenzionalnim prostoru feseni. V naSem piipadé prostor neni spojity,
a proto bylo nutné provést uréité zmény. Castice v ,hejnu“ maji mezi sebou socialni
vztahy, které tvoii relaci sousednosti. Relace sousednosti je vytvofena pii spusténi
algoritmu a b&hem vypodtu se neméni. Ridi se vétiinou pofadim pii generovani &astic,
skutec¢na poloha v prostoru a jejich vzajemna blizkost neni rozhodujici. Kazdé castici
tedy pfisluS$i mnozina sousedti. Kardinalita (hustota vztahli) a struktura (topologie
vztahil) téchto mnozin ma vyrazny vliv na chovani algoritmu.

Kazda castice i se nachazi na urcité pozici x; v prostoru a ma piifazenou rychlost
v; (velocity), coz je vektor, smétujici od pfedchozi pozice k aktualni. Kazda castice i ma
také pamét, ve které je uchovana jeji doposud nejlepsi navstivena pozice p; (particle-
best) a nejlepsi pozice g; nalezena nékym ze sousedil (neighborhood-best). Casto se
vyuziva plné propojend topologie (mnozina sousedi kazdé Castice obsahuje vSechny
Castice) a tedy neighborhood-best vSech Castic je shodna a byva oznacena global-best.
Pozice castice se méni v Case, pficemz jeji novou pozici ovliviiuje jeji aktualni pozice a
vektory particle-best a neighborhood-best. Pseudokdod algoritmu PSO jsem prevzal
z ¢lanku [12] a po drobnych Gpravach vypada nasledovné:
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KAPITOLA 3. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

for i=1: pocet Castic
inicializuj (x;)
inicializuj (v;)
Pi=X;

end

for i=1: pocet Castic
&g = min (psousedi(l))

end

do
for i=1: pocet Castic
for d=1: pocet dimenzi
v =@,V + o rand! - (p} - x) + ¢, - rand; - (g - x/)
v = sign(v') - min(abs(v{), vi,)
x;i = xf +Vid
end
iff(X,) <f(pi) then Pi= X
end
for i=1: pocet Castic
8= min (psousedi(i))
end
while neni spInéna ukoncovaci podminka

Radky 1-8 nahodné inicializuji po&ateéni pozice &astic x;, jejich rychlosti v; a

dale urci vektory p; a g;. Nasleduje hlavni cyklus, ktery se provadi, dokud neni splnéna
ukon¢ovaci podminka. Tou muZze byt napf. poCet vykonani hlavniho cyklu (pocet
pohybli vSech Castic), pocet vycisleni fitness funkce, uplynuti ¢asového limitu, nebo
dosazeni pozadované fitness.

Kazda slozka vektoru ¢astice se méni nezavisle na ostatnich slozkach. Nejprve

se spocita nova slozka rychlosti v/ (d. slozka vektoru rychlosti ¢astice i), (fadek 12),

ktera je dana vazenym souctem téchto tii faktort:

setrvacnosti ve stavajicim pohybug, -v?, kde 0 < ¢, < 1, pfiemz doporucena
hodnota je ¢y = 0,729844 [6],

néghodné vazenou vzdalenosti od particle-best pozice ¢, - rand, - (p! —x¢), kde
rand,' je ndhodné &islo ndhodné vybrané z intervalu (0; 1) a ¢; je konstanta
s doporu¢enou hodnotou ¢; = 1,49618 [6],

nahodné vazenou vzdalenosti od neighborhood-best pozice
@, -rand? - (g* —x'), kde rand je ndhodné &islo ndhodné vybrané z intervalu
(0; 1) a ¢, je konstanta s doporuc¢enou hodnotou ¢, = 1,49618 [6].

Pro takto vypoctenou v¢ se ovéfi, zda jeji absolutni hodnota neni vétsi nez maximalni

zména v!  pro aktudlné zpracovavanou dimenzi d (d. slozku vektoru x). V piipadég, ze
max

absolutni hodnota v piekracuje v¢ , je nutné v¢ upravit tak, aby abs(v') =abs(v".,)

max max
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(fadek 13). Doporuc¢ena hodnota v/ je 10 — 20 % rozsahu pfipustnych hodnot pro
dimenzi d. Pak se provede update slozky pozice x (fadek 14).

Po upravé celého vektoru x; se spocita fitness. V ptipad¢, ze je lepsi nez fitness
particle-best, je proveden update. Po vycisleni vSech CcCastic se provede update
i neighborhood-best pozic.

Casto se v literatufe [6] objevuje zkracena, vice matematicka, rekurentni
formulace, ktera pracuje s vektory x a v jako s celkem a ktera vyuziva pfi své definici
diskrétni cas . Novy vektor x ¢astice i (v Case ¢ + 1) je vypocitan ze soucasné pozice a
z rychlosti této Castice (v ¢ase f), rovnice 3.1. Nova rychlost (v Case ¢ + 1) je pak dana
rovnici 3.2, kde r; a r; jsou vektory nahodnych cisel.

x(t+1)=x)+v,(?) (3.1
v(t+D) =0, v+ @ 10 [p, - x,O]+ 0, 10 [g, - x,)] (3.2)

Daéle shrnu vyhody a nevyhody PSO algoritmu. Hlavni vyhody algoritmu jsou:
e sdileni informaci (particle-best pozic) mezi ¢asticemi,

e rUzné topologie umoziuji nastavit rychlost §ifeni informace o nejlepsich
particle-best pozicich (ulozenych v paméti Castice jako neighborhood-best) a
zabranit tak ptedCasné konvergenci,

e zménou parametrl ¢g, ¢;, ¢, je mozné docilit vyrazné odliSného chovani.
Algoritmus ma i své nevyhody:

e vSem casticim je poskytovan stejny vypocetni Cas, nejsou upiednostiiovany
lepsi castice ve slibnéjsich ¢astech prohledavaného prostoru,

e (Castice nevyuziva informaci, zda aktudlnim posunem doslo ke zlepSeni
¢i zhorSeni aktudlni hodnoty kritéria, nelze tak opakovat krok ,uspéSnym®
smérem,

e algoritmus nezjiStuje ani jinak nereflektuje, zda zména v konkrétni dimenzi
kritérium zhorSuje ¢i zlepSuje, pouziva kriteralni funkci jako blackbox,

e urcen primarné pro spojity prostor,

e vyzaduje vhodné nastaveni parametrii ¢y, ¢, @>.

3.2 Diskuse chovani algoritmu

V této sekci budu diskutovat, jak nastaveni jednotlivych parametr ovliviiuje
chovani algoritmu. Rozbor této problematiky je nutny k hlubsimu pochopeni chovani
algoritmu, abych mohl uréit vhodné nastaveni parametrli, nebo naopak vydedukovat
z vysledku jaké chovani je nevhodné.

Nejprve jsem simuloval prostiedi s jednou castici o 3 slozkach a zobrazil jsem
jeji pohyb vzhledem k Casu odd€len¢ v kazdé dimenzi (obr. 20). Testoval jsem dvé

15



16 KAPITOLA 3. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

rliznad nastaveni pocateéni rychlosti: modra kiivka a Gervena kfivka. Céstici jsem
inicioval na pozici x = [30, 60, 80] s rychlostmi v = [0, 0, 0] (modra kiivka) a
v=1]5,5, 5] (Cervena kiivka). Startovni pozice x byla po celou dobu testu také particle-
best pozici (p = [30, 60, 80]). Neighborhood-best pozice byla po celou dobu testu
g=110, 50, 80]. Obr. 20 také ukazuje chovani pro rtizné vzdalenosti hodnot vektorti
particle-best od neighborhood-best, které jsou [20, 10, 0]. Parametry ¢ jsem urcil takto:
@9 = 0,729844, ¢, = ¢, = 0,149618 (¢; a ¢, maji hodnotu 10x mensi nez doporuc¢enou
¢lankem [6]). Pro srovnani jsem provedl jest¢ druhy test, jen s rozdilnym nastavenim
parametrii ¢ (doporucenych ¢lankem [6]), které bylo ¢, = 0,729844, ¢, = ¢, = 1,49618.

Testy ukazuji, Ze Castice nepravideln¢ osciluje mezi hodnotami particle-best a
neighborhood-best se zvySujici se Cetnosti smérem ke stiedu intervalu, pficemz
vzdalenost particle-best a neighborhood-best urcuje pouze svislé méfitko a nikoli
charakteristiku pritb¢hu. Daleko vétsi vliv na pritbéh pohybu maji hodnoty parametrti ¢.
Tyto parametry urcuji charakteristiku vzorkovanych boda (obr. 21 a obr. 23). Zatimco
prvni varianta vzorkuje hodnoty blizko sttedu hodnot particle-best a neighborhood-best
(obr. 21), druhd varianta ma rozptyl daleko vétsi a Casto vzorkuje i hodnoty mimo
interval uréeny hodnotami particle-best a neighborhood-best.

Vzorkovani prostoru mezi particle-best a global-best Normalizovany histogram Eetnosti hodnot

neighborhood-best I rormalizovana cetnost hodnot
100 | — — particle-best 0.9 —— ML odhad smési normalnich rozdéleni
—#+— pohyb ¢astice s pocdtecniv=10
—— pohyb £astice s poddteéniv=>5

08+

80

07r

06+

051

hodnota

40+

normalizov ana Eetnost hodnot

L L L L L L L L L I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
cas hodnoty

Obr. 20: Vzorkovani prostoru mezi particle-
best a neighborhood-best pozici pro ¢astici o 3
slozkach a parametrech ¢, = 0,73, ¢; = ¢, =
0,15 (10x mensi nez na obr. 22)

Obr. 21: Histogram cetnosti vzorkovanych
hodnot pro ¢astici o 3 slozkach a parametrech
0o = 0,73, ¢; = ¢, = 0,15 (10x mens$i nez
na obr. 23)

Nahodna inicializace rychlosti v ma na ¢astici vliv pouze ze zacatku. Predevsim
z obr. 22 je patrné, Ze nahodna inicializace zvétSuje amplitudu kmiti, pficemz postupem
Casu se priblizuje k trajektorii urCené castici s nulovou pocatecni rychlosti, az s ni
nakonec splyne. Také Ize pozorovat, Ze pro vyssi hodnoty ¢; a ¢, (obr. 22) trva proces
splynuti o néco déle. Nahodna inicializace mtze mit velky vyznam v piipadé
xid = pid = gl.d (shodnosti nekteré slozky vSech tii vektorti), kde jedin€ tato inicializace

umozni proces explorace v dané dimenzi.
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Vzorkovani prostoru mezi particle-best a global-best MNormalizovany histogram éetnosti hodnot
1
neighborhood-best I rormalizovana Getnost hodnot
100 | — — particle-best 0.9 —— ML odhad smési normalnich rozdéleni

—+— pohyb £astice s podategniv=10
—— pohyb £astice s pofatetniv=5

08

07

06}

05F

hodnota

04r

03

normalizovana cetnost hodnot

02

01 Iili
0 S

-10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

hodnaty
Obr. 22: Vzorkovani prostoru mezi particle-  Obr. 23: Histogram cetnosti vzorkovanych
best a neighborhood-best pozici pro ¢asticio 3 hodnot pro Castici o 3 slozkach a parametrech
slozkach a parametrech ¢y = 0,73, ¢; = 9, =  9y=0,73, 0;=p,=1,50.

1,50.

Dale mé zajimalo, jak je vysledna rychlost ovlivnéna jednotlivymi faktory
(setrvacnost, particle-best, neighborhood-best). Omezil jsem se pouze na jednu (prvni)
dimenzi a na casovy interval [30; 50] a ponechal hodnoty particle-best = 30,
neighborhood-best = 10. Pouzil jsem dv¢ riizna nastaveni parametrii. Protoze byl pohyb
¢astice v prvnim nastaveni minulém testu pfili§ maly, vynasobil jsem pro dalsi testy
hodnoty parametri ¢, a ¢, dvéma, tj. ¢, = 0,73, ¢; = ¢, = 0,30 (obr. 24). Druhé
nastaveni jsem ponechal na doporucenych hodnotach (obr. 25).

Prvni varianta (obr. 24) se pohybuje v prostoru mezi best hodnotami velmi
pomalu a méni smér pohybu jen velmi zfidka. V case 35 a 36 jsou vygenerovany
relativné velké vektory v opacném smeéru nez je posledni pohyb, ale ke zméné sméru
nedojde, protoze byly pfevazeny soutem setrva¢nosti a vektoru sméfujiciho k particle-
best pozici. Zména sméru se uskuteéiiuje postupné a to pouze po dostateéném priblizeni

- Skladani rychlosti z jednotlivch sloZek - Skladani rychlosti z jednotlivch sloZek

neighborhood-best
— — particle-best

50 +  poloha Eastice
vektor rychlosti
sloZka setrvagnosti (0.73)

40+ particle-best slozka (0.30) - T
neighborhood-best sloZka (0.30)

hodnota
w
=
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
hodnota

A < ol neighborhood-best \
20f P W — — particle-best
A0H +  poloha astice

vektor rychlosti
10 20 slozka setrvanosti (0.73)
particle-best sloZka (1.50)
-30 neighborhood-best slozka (1.50)
0 L L L L I I L I I I T T T T T I L I I
30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
Eas Eas

Obr. 24: Analyza skladani jednotlivych  Obr. 25: Analyza sklddani jednotlivych
faktord do nového vektoru pohybu. Barevné  faktort do nového vektoru pohybu. Barevné
jsou odliseny jednotlivé slozky: setrvacnost,  jsou odliSeny jednotlivé slozky: setrvacnost,
particle-best, neighborhood-best a ¢erné pak  particle-best, neighborhood-best a ¢erné pak
vysledny vektor. Hodnota parametrl je ¢p =  vysledny vektor. Hodnota parametrt je ¢, =
0,73,§01:§02:0,30. 0,73,§01:§02: 1,50
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18 KAPITOLA 3. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

k best pozici. Tuto variantu méné ovliviiuje velikost ndhodné€ generovanych Cisel.

Druha varianta (obr. 25) generuje nekteré i znacné velké vektory (velikost miize
byt i 1,5 nasobek vzdalenosti mezi best pozicemi a v ptipad¢€, ze je aktualni pozice vné
best intervalu, 1 vétsi). Diky velikosti vektorii snadno piekonava hranice particle- a
neighborhood-best hodnot. Neptekroci je vsak piilis, protoze nasledné vektory smétujici
k obéma best pozicim mifi stejnym smérem a snadno piekonaji i velky vektor
setrvagnosti, napf. v Gase 45. Casto také nastane kyvadlovy efekt, kdy po piekonani
jedné best pozice dojde k secteni vektori a bezprostiednimu piekonani i druhé best
pozice (Cas 44). Divergenci zabrainiuje vhodné stanoveny parametr ¢,. Piestoze se zdaji
oba béhy znacné odlisné, chovaji se v nékterych mistech podobné, napf. obé zméni
v Casech 34 a 40 sviij vektor pohybu stejnym smérem.

Dale jsem studoval situaci, kdyz bude hodnota ¢, rizna od ¢,. Zvolil jsem jejich
hodnoty v poméru 1:2 (obr. 26) a 1:10 (obr. 27) — piesné hodnoty jsou v legend¢
obrazku. Pro lepsi srovnani jsem vzniklé trajektorie vzajemné prekryl pti¢tenim posunu
(3.3) zptisobeného pomérem parametrti (oznaceno jako ,,posunuty*).

x[ﬁposunury‘ = xi + (p1 _gi) : (0’5 _(01 /(¢1 + ¢2) (33)

Pro nizsi hodnoty ¢ (obr. 26) jsou kiivky téméf totozné, ale pokud je jedna
z hodnot vyrazné vyssi (obr. 27), pak se trajektorie lisi a mezi ¢asy 97 a 100 je rozdil
i ve sméru. Castice také vice kmita a pohyb je méné pravidelny. Réizny pomér hodnot ¢,
a ¢, tedy nezpiisobuje jen posun trajektorie, ale miize caste¢n¢ meénit i jeji charakter.

Vlivvzajemné zamény konstant ¢1=0.15a 2 = 0.30 Vliv vzajemné zamény konstant ¢1 =015 a 2 =150
60 50 -

neighborhood-best neighborhood-best

— — particle-best — — particle-best

50 -| —#— pohyb Eastice (91 =0.15, $2 = 0.30) 580 -| —#— pohyb Eastice (91 = 0.15, $2 = 1.50)

—— pohyb £astice (§1 = 0.15, $2 = 0.30) - posunuty —*— pohyb Eastice (§1 = 0.15, $2 = 1.50) - posunuty
—+— pohyb &dstice ($1 = 0.30, 62 = 0.15) —+— pohyb Eastice (1 = 1.50, $2 = 0.15)

40 | —=— pohyb Eastice (1 = 0.30, 92 = 0.15) - posunuty 40 | —— pohyb Zastice (§1 = 1.50, 92 = 0.15) - posunuty

hodnota
hodnota

L L L L L L L L L )
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
cas

Obr. 26: Vliv zamény hodnot ¢; a ¢,, které Obr. 27: Vliv zamény hodnot ¢; a ¢,, které
jsou vpoméru 1:2. Trajektorie oznacené  jsou vpoméru 1:10. Trajektorie oznacené
»posunuty* jsou oprostény o posun zpisobeny  ,,posunuty jsou oprostény o posun zpusobeny
pomérem parametru. pomérem parametru.

Pii dal$im testovacim vypoctu jsem zafixoval hodnotu ¢, = 1,50 a hodnoty ¢,
jsem vybiral z intervalu [0,15; 1,50]. Trajektorie ¢astice jsou na obr. 28 vlevo a pro
piehlednost jsou posunuté na stfed intervalu (obr. 28 vpravo). Je patrné, ze s rostouci
hodnotou ¢, se vektory rychlosti nejen prodluzuji, ale od hodnoty ¢, = 0,60 (modra
ktivka) vznikaji nové zmény sméru.
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Vliv rizného poméru konstant §1 a $2

I
100

60

Vliv rizného poméru konstant 1 a $2 - posunuty

10 20 30 40 50 60 70 80 90

— — particle-best

neighborhood-best

—*— pohyb &astice (¢1 = 1.50,
pohyb Eastice ($1=1.50,
—*— pohyb Zastice
pohyb Eastice ($1=1.50,
" pohyb &astice (1 =1.50,

¢1=1.50,

92 =0.15)
2 =0.30)
2 = 0.60)
92 =1.05)
2 = 1.50)

Obr. 28: Trajektorie ¢astice vzniklé nastavenim hodnoty ¢; = 1,50 a riznymi nastavenim hodnoty
@, vrozsahu [0,15; 1,50] (vlevo) a posunuté ke stiedu intervalu [particle-best; neighborhood-

best] (vpravo)

amplitudu nizsi

Na obr. 29 a jeho posunuté varianté na obr. 30 je vidét, ze pro kombinaci riizné
velkych hodnot ¢; a ¢, je pro charakter pohybu urcujici spiSe vySs$i hodnota a pro

e

hodnota. Nastavenim jedné hodnoty ¢ vyssi a naslednym posunem

ktivky do stfedu je mozné docilit chovani, vykazujici Cast€j$i zmény sméru vektoru

rychlosti se zachovanim amplitudy, ktera je u¢end nizsi

hodnota

Vliv rizného poméru konstant §1 a $2

neighborhood-best

— — particle-best

— pohyb £astice (61 =015, 42 =0.15)
pohyb éastice (01 =1.50, 62 = 0.15)

—*— pohyb €astice (01 =150, 2 =150)

Obr.

.
10 20 30 40 50 60 70 80 30
Eas

29:  Trajektorie  Castice  vzniklé

nastavenim téchto kombinaci parametrd: ¢; -

0,15,

0=

0,=0,15; ¢;-1,50, 9, = 0,15 a ¢,-1,50,
1,50.

hodnota

svvr

hodnotou.

Vliv rizného poméru konstant 91 a 92 - posunuty

neighborhood-best

— — particle-best

— pohyb Eastice (§1 =015, $2=015)
pohyb Eastice (91 = 1.50, §2 = 0.15)

—— pohyb &astice (p1 = 1.50, $2 = 1.50)

Obr.

.
20 30 40 50 60 70 80 30
Eas

30: Trajektorie z obr. 29 posunuté ke

stiedu intervalu.

Obr. 31 a jeho posunuta varianta obr. 32 ukazuji, Ze charakter pohybu je spise
nez vetSim z parametrit ovliviiovan jejich souctem. Potvrzuje se, Ze amplitudu urcuje
nizsi hodnota.
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Vliv rizného poméru konstant 1 a $2 s konstantnim souétem Vliv rizného poméru konstant §1 a $2 s konstantnim sou&tem - posunuty
60 60
neighborhood-best neighborhood-best
— — particle-best — — particle-best
50+ —+— pohyb €astice (¢1 =150, $2 =0.15) 50 —+— pohyb Eastice (¢1 =150, ¢2 =0.15)

61=1.35, 62 =0.30)
©1=1.05, §2 =0.60)
01=1082, ¢2 =0.52)

©1=135,¢2=030) pohyb Eastice
©1="1.05, 92 =0.60) —* pohyb £astice
01=10382, 02=10.52) 40+ — pohyb Eastice

pohyb Eastice
—+ pohyb ¢astice
40 — pohyb ¢astice

hodnota

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Eas Eas
Obr. 31: Vliv riznych kombinaci parametrti ¢;  Obr. 32: Trajektorie zobr. 31 posunuté
a ¢, s konstantnim souctem 1,65. ke stfedu intervalu.

Poslednim testovanym parametrem byl ¢, Trajektorie pro rtizné¢ hodnoty
@y v rozsahu [0; 0,73] jsou zobrazeny obr. 33 a obr. 34. Rozdil mezi obéma obrazky je
v nastaveni ostatnich parametrti ¢: pro obr. 33 je ¢; = ¢, = 0,30 zatimco pro obr. 34 je
;= @, =1,50. V prvnim piipad¢ zvétSovani ¢, jen zvétSuje amplitudu a to tim vice, ¢im
blize je Castice best hodnotam. Ve druhém piipadé (pro vétsi hodnoty ¢; a ¢,) jsou
rozdily znatelngj$i. S mensimi hodnotami ¢, jsou zmény sméru vektoru rychlosti
Castgjsi, pficemz je zajimavé, ze pro setrvacnost ¢y = 0 a ¢y = 0,73 je amplituda

srovnatelna. Pro vyS$$i hodnoty setrvacnosti ¢, dochazi k obcasné divergenci a
docasnému zvétseni amplitudy nad inosnou mez.

Vliv rizné hodnoty konstanty 90 (31 =0.30, 2 = 0.30) Vliv rizné hodnoty konstanty 90 (1= 1.50, 2 = 1.50)
60
neighborhood-best 70l neighborhood-best
— — particle-best — — particle-best
50 - —=— pohyb &astice (90 = 0.00) = — pohyb §§sti:e (60 =0.00)
pohyb Eastice (90 = 0.25) pohyb E?St!:e (90 =0.25)
—*— pohyb &astice (90 = 0.50) 5l : pohyb Sz?stlce (®0 j 0.50)
40 —*— pohyb Eastice (0 = 0.73) pohyb &éstice (90 = 0.73)

hodnota
hodnota

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100

Eas Eas

Obr. 33: Chovani algoritmu pro rzné hodnoty =~ Obr. 34: Chovani algoritmu pro rizné hodnoty
parametru ¢, (0; 0,25; 0,5; 0,73) a hodnoty parametru ¢, (0; 0,25; 0,5; 0,73) a hodnoty
parametrti ¢; = ¢, = 0,30. parametrti ¢; = ¢, = 1,50.

Pro vzdalenost ¢ particle-best od neighborhood-best (0 = 20) jsem
rozdé¢lil obor hodnot ¢astice do 11 disjunktnich intervali:

e 4 intervaly vznikly jako ,,vnitini blizké* a ,,vnéj$i blizké* hodnoty best
pozic (do vzdalenosti 0,25 * 9), tj. [5; 10), [10; 15), [25; 30) a [30; 35),
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e 1 interval jako ,,stfedové hodnoty (do vzdalenosti 0,25 - 0 od stfedu best
hodnot), tj. [15; 25),

e 2 intervaly jako ,,mezni* hodnoty (do vzdalenosti 6 od best hodnot), tj.
[-10; 5) a [35; 50),

e 2 intervaly jako ,,vzdalené* hodnoty (do vzdalenosti 6 - 6 od best hodnot),
tj. [-110; -10) a [50; 150),

e 2 intervaly jako ,,nepouzitelné” hodnoty tj. hodnoty (-o0; -110) a naopak
hodnoty [150; +c0).

Casté vzorkovani ,»vzdalenych® nebo ,nepouzitelnych® hodnot neni vhodné
chovani algoritmu. Zamezit vzorkovani téchto hodnot mize vhodné nastaveni
parametru v, Na druhou stranu, pfili§ ¢asté vyuzivani limitu vy, vSak mize
zpusobit nezddouci chovani algoritmu.

Pro kazdé nastaveni ¢, jsem algoritmus spustil na 100 000 krokd a
zaznamenaval Cetnosti vzorkovani jednotlivych intervali. Vysledky pro ¢; = ¢,
= 0,30 jsou v tabulce 2, zatimco pro ¢; = ¢, = 1,50 v tabulce 3. Z tabulky 2 je
vidét, ze ke vzorkovani hodnot dochéazi téméi vyhradné ve sttedovém intervalu,
coz znacné snizuje exploracni schopnost algoritmu a neni tolik Zadané.

Mnohem zajimavéjsi vysledky jsou obsazeny v tabulce 3. Pro ¢y = 0,9
algoritmus diverguje. Pro ¢y = 0,8 je uvnitf intervalu best hodnot pouze 40%
vzorkovanych hodnot. Nastaveni ¢y = 0,73 se jevi jesté priliS vysoké, protoze
ve ,,vzdalenych intervalech se naléza celych 8 % hodnot. Zajimavé je, Zze pro
o= 0,25 (0 < ¢y < 0,50) je Cetnost hodnot v ,meznich“ a ,,vzdalenych*
intervalech vyrazn€ mensi nez pro ¢y = 0 1 nez pro ¢y = 0,5. Mezi vysledky pro
0o =10, p9=0,25 a gy = 50 vSak neni pfilis velky rozdil. VSechny vzorkuji 38-
40 % hodnot ve ,,sttedovém® intervalu, 48-53 % v intervalech blizkych, 6-11 %
v ,,meznich® intervalech a mén¢ nez 1 % v intervalech ,vzdalenych® a
,»hepouzitelnych®. Tato nastaveni se zdaji byt velmi slibna.

[-110; - [50;

o | <-10| 7077 | [10; 5)| [5; 10) [[10; 15)|[15; 25)|[25; 30)|130; 35)|[35; 50)| (507 | 2150
0 0 0 0 0 140 | 99738 | 122 1 0 0 0
0,25 0 0 0 0 518 | 98970 | 512 1 0 0 0
0,50 0 0 0 0 | 1951 | 96086 | 1962 | 2 0 0 0
0,73 0 0 0 181 | 6505 | 86570 | 6586 | 158 1 0 0
0,8 0 0 18 | 700 | 9350 | 79786 | 9487 | 640 | 20 0 0
0,9 0 10 | 949 | 4099 | 14391 | 60951 | 14631 | 4017 | 942 | 11 0

Tabulka 2: Cetnost hodnot v jednotlivych intervalech pro rtizné hodnoty parametru ¢, a pro ¢, =
@> = 0,30. Zelen¢ je oznacen vnitfek intervalu, modfe vhodné hodnoty vné¢ intervalu a Cervené
prilis vzdalené hodnoty.
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(o1 =-110 [-112)()];- [-10; 5) | [5; 10) [[10; 15)([15; 25)|[25; 30)|[30; 35)|[35; 50) I[Z.g’) > 150
0 2 457 4924 | 7891 | 16160 | 40937 | 16502 | 7781 | 4888 459 0
0,25 0 39 2994 | 9489 | 16891 | 40981 | 17111 | 9452 | 3004 40 0
0,50 0 315 5551 | 9450 | 15673 | 37859 | 15806 | 9362 | 5688 297 0
0,73 100 3927 | 11351 | 8875 | 11897 | 27670 | 11882 | 8879 | 11275 | 4047 98
0,8 902 8857 | 12750 | 7674 | 9246 | 21005 | 9413 | 7634 | 12536 | 9066 918
0,9 45146 | 2538 | 1025 435 469 1032 464 405 968 2495 | 45024

Tabulka 3: Cetnost hodnot v jednotlivych intervalech pro réizné hodnoty parametru ¢, a pro ¢, =
@ = 1,50. Zelené je oznacen vnitiek intervalu, modfe vhodné hodnoty vné€ intervalu a cervené

prilis vzdalené hodnoty.

Dale jsem zobrazil pohyb ¢astice ve dvoudimenzionalnim prostoru, pro snazsi
ptredstavu, jak se pohyby v jednotlivych dimenzich skladaji. Na obr. 35 provadi ¢astice
relativné uspofadany pohyb, pfipominajici situaci, kdy po velmi nerovném povrchu
vysleme zeleznou kulicku, ktera je pritahovana slabym magnetem uprostfed. Na obr. 35
je pohyb velmi neuspotadany a je t¢zké ho k né¢emu pfirovnat.

Zobrazeni pohybu Eéstice v prostoru R?

QO particle-best
gol| # neighborhood-best *
X stfed p-best a n-best

| | —*— pozice Eastice v case (méni barwu, viz Skéla)

2. slozka

1 1
22 24

L L L L 1 L
10 12 14 16 18 20

1. sloZka
0 100
Obr. 35: Chovani castice ve dvou-
dimenzionalnim  prostoru pro  hodnotu

parametri ¢, = 0,73, ¢; = ¢, = 0,30. Cas
reprezentuje barva vektoru rychlosti ménici se
od modré po ¢ervenou (viz. $kala).

Zobrazeni pohybu Eéstice v prostoru R?

“ QO particle-best

#  neighborhood-best
X stfed p-best a n-best

65
—— pozice Castice v Ease (méni banvu, viz Skala)

2. slozka

L L L L L L L L L L L
-4 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
1. slozka

0 100

Obr. 36: Chovani Castice
ve dvoudimenzionalnim prostoru pro hodnotu
parametrit g, = 0,25, ¢, = ¢, = 1,50. Cas
reprezentuje barva vektoru rychlosti ménici se
od modré po ¢ervenou (viz. $kala).

Na zavér shrnu poznatky, ke kterym jsem dosel:

e Vzdalenost particle-best od

neighborhood-best nema Zadny  vliv

na charakteristiku vzorkovanych bodi.

e Nahodn4 inicializace ma vliv pouze ze zacatku, je vSak jedinym faktorem, ktery

. . v w o d d d o
umoziiuje exploraci prostoru v piipad€, ze x; = p,; = g; pro nékteré d.

e Pro hodnoty parametri ¢; = ¢,

= 0,30 vykazuje ¢astice pozvolny pohyb

soustfedény kolem stfedu intervalu [particle-best; neighborhood-best], zatimco
pro hodnoty ¢, = @, = 1,50 realizuje castice velké posuny v po sobé
nasledujicich ¢asech a snadno tak vzorkuje i body vn¢ best intervalu.
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e Pro ¢; # ¢, dochazi k posunu trajektorie pohybu blize k best pozici prislusejici
vétsi z hodnot ¢, pricemz se miize ménit i charakter pohybu. Charakter pohybu
(Cetnost zmén sméru) urcuje velikost souctu obou parametrt, zatimco amplitudu
urcuje nizsi hodnota, ktera ptisobi jako brzda pohybu.

e  Vhodny rozsah hodnot parametru ¢, (v kombinaci s ¢; = ¢, = 1,50) je interval
[0; 0,73]. Pro hodnoty 0; 0,25 a 0,50 vykazuje algoritmus podobné chovani, tj.
témet stejnou Cetnost vzorkovani jednotlivych intervald a vybird si nejen
hodnoty uvniti best intervalu, ale i blizko za jeho hranicemi. Pro hodnotu ¢, =
0,73 je vsak jiz 8 % hodnot zna¢né vzdalenych.

Zajimava nastaveni parametr @ jsou:
o 9y=0,73, ;= p,= 1,50 (doporucené ¢lankem [6]),
o 99=0,73, ;= p,= 0,30 (mensi vahy particle-best a neighborhoood-best),
o ¢9=0,25 ¢0;=p,=1,50 (mensi setrvacnost),

e ¢y =09, 9o, = ¢, = 0,30 (vétsi setrvaCnost a mensi vahy particle-best a
neighborhoood-best).

3.3 Existujici algoritmy

V oblasti rozvrhovani projektii jsou casto vyuzivany GA [14, 1, 2, 10] a
algoritmy PSO [3, 4, 6, 7]. Pro rozvrhovani stemporalnimi omezenimi nejsou
nasazovany tak Casto [14, 8, 9], jako pro jednodussi problémy s relacemi naslednosti [1,
2, 6] nebo pro problémy s kritériem earliness-tardiness [4, 7], kdy jsou vSechny ulohy
k dispozici v Case 0. Nejcastéji uzivanym kritériem byva C,.. [1, 2, 3, 6]. DalSim
kritériem muze byt flexibilita rozvrhu, tj. schopnost rozvrhu absorbovat zmény a
promptné na n¢ reagovat [8]. Dale podrobné;ji pfiblizim pfinosy jednotlivych praci.

Zajimavy vyzkum byl realizovan v oblasti GA. Clanek [2] srovnava tii rizné
metody reprezentace jedincl: permutaci, priority value a priority rule. Permutace
obsahuje na i-té pozici vektoru x potadi, v jakém ma byt Gloha i zafazena. Priority value
(téz activity list) je reprezentace, obsahujici n-posloupnost redlnych ¢isel z intervalu
(0; 1), reprezentujicich prioritu zafazeni dané ulohy. Pfi konstrukci rozvrhu z hodnot
priority value se v kazdém kroku vybirda ze vSech zafaditelnych uloh ta, ktera ma
nejvyssi prioritu. Vybrané uloze se pfifazuje co nejnizsi Cas startu, za dodrzeni kapacity
zdroji a relaci naslednosti. Pfi uzivani reprezentace priority value se vyhneme
problémim, které piinasi kiizeni permutaci. Reprezentace priority rule Slechti pouze
pravidla vybéru tlohy, tj. jak ze vSech aktudlné zataditelnych uloh vybrat jednu (napft.

svvr

pocet naslednikd, ...).

Pro jednotlivé metody byly navrzeny rizné mutace: pro permutaci vyména
sousednich uloh, pro prority value vygenerovani nové priority a pro priority rule zvoleni
nov¢ priority. Testovdno bylo jednobodové, dvoubodové a uniformni kiizeni. Metody
vybéru prezivajicich jedinci do dal§i generace byly: vybér téch nejlepsich,
proporcionalni vybér (pravdépodobnost pieziti jedince je pfimo imérna jeho fitness) a
vybér turnajem (vybrani 2 nebo 3 jedinci, ktefi se utkaji v turnaji a jedinec s nejhorsi
fitness nepiezije). Clanek srovnaval vykonnost pii generovani pocateéni populace
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nahodné a heuristikou. Testoval i riizné velikosti populace, kterym umoznil 1000
vycisleni fitness funkce.

V testech se autorovi nejvice osveédcila reprezentace permutaci a to i v ¢asove
limitovaném vypoctu. Nejlépe si vedla heuristikou inicializovana populace 40 jedincd
vyvijejicich se po 25 generaci s dvoubodovym kiizenim, pravdépodobnosti mutace 0,05
a selekci, kdy prezivaji jen ti nejlepSi jedinci. Naopak reprezentace ,,priority rule
vykazovala témét nulovou schopnost se vyvijet. Nevyhodou jsou pouze malé velikosti
problému, na kterych byly algoritmy testovany — jen 30 a 60 uloh. Problémy stejné
velikosti byly zvoleny i v ¢lanku [1].

Daleko vétsi problémy (az 1000 uloh) fesi autofi ¢lanku [14]. Pfed spusténim
algoritmu provadi pfedzpracovani, ve kterém detekuji a opravuji ,,forbidden sety®, tj.
dvé ulohy, které nemohou byt zpracovany soucasné, avSak kombinace omezeni urcuji
jejich presné potadi. Oprava se realizuje pfidanim hrany patficné délky mezi t€émito
ulohami, aby se vynutilo spravné potadi, ¢imz se zmensi prohledavany prostor.

Autofi navrhli paralelni GA vyvijejici souCasné populace na 5 oddélenych
ostrovech (na kazdém 10 jedincti), mezi kterymi dochézi v kazdé 10. generaci k migraci
jednoho nejlepsiho jedince. Misto genera¢niho modelu pouzivaji model steady-state.
V genera¢nim modelu se pomoci selekce, kiizeni a mutace vytvari z aktualni populace
nova, po jejimz naplnéni dojde k nahrazeni aktualni populace populaci novou. Steady-
state model povazuje za generaci jedno provedeni operaci selekce, kiizeni a mutace
(na kazdém ostrov€), po nichz dochazi k okamzitému zapojeni vytvorené¢ho jedince
do populace, a to na ukor jiného jedince (nahrazeni). Autofi ukoncuji vypocet po splnéni
jedné z podminek: provede se 5000 vycisleni jedinch, po 20 generaci se nevygeneruje
platny jedinec (proveditelny rozvrh), nebo 100 generaci bez zlepSeni. Nepiijemnym
faktem je vSak vypocetni cas jedné instance, ktery je pro mnozinu rovnomérné slozenou
z uloh velikosti 200, 500 a 1000 v priméru vice nez 70 minut, pfiCemz vypocet ptimou
metodou s 0 2 % horSim vysledkem trva 32 s. Kromé GA testuji autofi aproximacni
metodu, filtered beam search, dekompozi¢ni metody a tabu search.

Prace [10] fesi problém rozvrhovani s vice médy (MRCPSP), kdy kazda tloha
dava na vybér nc¢kolik modi zpracovani, pfi¢emz kazdy z nich vyzaduje jiné mnoZzstvi
zdrojii a trva rizné dlouho. Autor pfichazi se zajimavou myslenkou dvoupopulacniho
generacniho modelu GA. Tento algoritmus pifevadi po kazdé generaci populaci vlevo
zarovnanych jedinctl (startovni ¢asy uloh jsou co nejblize zacatku rozvrhu) na populaci
vpravo zarovnanych jedinct (startovni ¢asy uloh jsou co nejblize konci rozvrhu) a
po dalsi generaci zpét. Dosahuje tim lepsich vysledki, nez GA jednopopula¢ni. Clanek
se také zaméfuje na rizné optimaliza¢ni metody (operujici mody tloh) a testuje rizné
pokutové (penalty) funkce pro neplatné jedince. Zkouma metodu Artificial Immune
System (AIS), vyuzivajici hypermutaci ménici méné kvalitni jedince daleko vice nez ty
kvalitni, a Scatter search, starajici se nejen o kvalitu jedincl v populaci, ale i o jejich
diverzitu.

U algoritmti PSO se zkoumaji pfedev§im moznosti jednotlivych topologii a
jejich pfizptisobeni na diskrétni prostor. Zakladni algoritmus PSO operuje s plné
propojenou topologii, kde existuje jedind neighborhood-best pozice nazyvana global-
best. Clanek [6] piichazi s novym a ve vysledku lepsim konceptem IPSO (Improved
PSO), ktery misto jediné global-best g zavadi g; jakozto k. nejlepsi pozici ze vSech
¢astic. Update rychlosti Castice 7 se pak (ve zkrdceném zépise) fidi vzorcem (3.4).
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n+ D=, 1O+ 0180 [ - 5Ol oy 5,0 [g, -5 0]l G

Protoze te$i problém s kritériem earliness-tardiness (a relacemi naslednosti),
pouzivaji pro reprezentaci Castic ptimo vektory startovnich ¢ast.

Autoti clanku [3] testuji tfi statické relace sousednosti: plné propojenou
topologii (global-best), fidce propojenou topologii (znaceno local-best) (Castice i sousedi
s Casticemi i —2,i—1,i+ 1 ai+ 2), topologii hvézda s jednim uzlem uprostied a jednu
dynamicky se ménici topologii (hierarchické PSO). Castice jsou pfi hierarchickém PSO
uspotadany do uplného kotenového stromu s konstantnim vétvicim faktorem (v jejich
ptipadé 3). Sousedem kazdé ¢astice je pouze jeji predek v hierarchii (s vyjimkou ¢astice
v koteni). Po kazdé generaci se mlize Castice posouvat v hierarchii nahoru ¢i dolu.
Pokud néktery z naslednikil reprezentuje kvalitn€j$i rozvrh nez jeho rodi¢, jsou Castice
prohozeny. Vyhodnocovani probiha od kofene, coz umoziiuje posun kazdé Castice
smérem ke kofeni pouze o jednu uroveii. Nejlépe si v testech na 30, 60, 90 a 120
ulohéach s 1 000, 5 000 a 50 000 vy¢isleni jedinci poc¢inala topologie Ibest.

Autoti ¢lanku [4] ptedstavuji UPSO (unified PSO) a ukazuji, ze kombinaci
local-best (tidké topologie — sousedy ¢astice i jsou i — 1 a i + 1) a global-best (plné
propojené topologie) metod Ize dosdhnout zajimavych vysledkii. Vektor rychlosti UPSO
se pocita dle rovnice (3.5).

vi(t+1)=u-gbest,(t)+ (1—u)-lbest,(t) 3.9
Ibest,(t+1) = g, -v,() + @, - 1(0) - [p, = x, (D] + 9, -1, (0) - [g, - x,(1)] (3.6)
ghest,(t +1) =g, - v,()+ ¢, 1) [p, ~x, O]+ 0, 15'(0) - [g = x,(1)] (3.7)

Soucet reprezentuje konvexni kombinaci pfispévki z local-best (3.6) a global-best (3.7)
vektorii fizenou parametrem u. Proménnd g; znaci nejlepSiho ze sousedii Castice i
v topologii local-best, zatimco g znaci nejlepsiho jedince v celé populaci. Problémy
o velikosti 50 uloh fesilo nejlépe UPSO s u = 0,2.

Prace [7] ukazuje na problému rozvrhovani s kritériem tardiness a changeover
casy funkci algoritmu DPSO (discrete PSO). Vyuziva topologie local-best, global-best i
jejich kombinaci. Castice reprezentuje vektorem, kde hodnota na i-té pozici uréuje index
ulohy, ktera bude zafazena na i-t¢ pozici. Pro tuto diskrétni reprezentaci navrhli autoii
operatory odcitani, s¢itdni a nasobeni. Rozdil (vzdalenost) ¢astic x; — x, je vektor
uspotradanych dvojic (posunti uloh), kde prvni z dvojice oznacuje ¢islo ulohy j a druhé
rozdil (m — k) takovy, ze m oznaCuje pozici ulohy j ve vektoru x, a k pozici tlohy j
ve vektoru x;, neboli x; (k) =x, (m)=j. Prox; =(1,2,3,4)ax;=(2,3, 1,4)jex; —x; =
{(1, 2), (2, -1), (3, —-1), (4, 0)}, kde dvojice (1, 2) znamend, ze uloha ¢islo 1 ma byt
posunuta doprava o 2 pozice (zpozdéna). S¢itani dvou takto vzniklych vektorii se
realizuje po jednotlivych dvojicich se stejnym cislem ulohy i tak, ze (i, k) + (i, m) =
(i, k + m). Obdobné pro nasobeni ¢ * (i, k) = (i, rr (¢ * k)), kde rr je ndhodné zaokrouhleni
nahoru nebo dold. Vektor posunt uloh se pak aplikuje na vektor pozice ¢astice. Takto
vznikly vektor nemusi byt platny a proto je nutné jesté provést opravnou dokoncovaci
proceduru.

25



26 KAPITOLA 3. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Autofi ukazuji dulezitost intenzifikacni faze, varianty lokalniho optimalizatoru,
nahodné provadéjici operace prohozeni dvou tuloh nebo =zafazeni dvou tuloh
bezprosttedné za sebe. Tato reprezentace dosahovala znacnych vylepSeni na Cicirello’s
a ORLIB benchmarcich obsahujicich problémy o velikosti az 100 uloh. Pocet ¢astic byl
stanoven na 120 a pocet vyc¢isleni fitness funkce na neuvétitelnych 20 000 000.

Dalsi oblast rozvrhovani, na kterou se upird velka pozornost, je vytvaieni
robustnich pland. Zajimavé kritérium flexibility rozvrhu (schopnost absorbovat zmény a
promptné na n¢ reagovat) na problémech s temporalnimi omezenimi fesi autofi [8].
Flexibilitu definuji dvéma zplsoby: pocet vzajemné piimo nesvazanych dvojic nebo
vzajemna volnost vazeb vSech uloh do maximalni délky planu. Srovnavaji dvé metody
pro tvorbu robustniho, ¢asteéné sefazeného planu (POS). Metoda EBA (Envelope Based
Algorithm) — zaloZzend na PCP (Precedence Constraint Posting) — vytvofi rozvrh
s respektem k temporalnim omezenim (time layer), najde Spi¢ky poruseni kapacity
zdroji (resource layer) a prida nové omezeni feSici konflikt do time layeru, ktery
ho zpracuje a vytvoii novy POS, atd. Metoda ESTA (Earliest Start Time Algorithm)
vytvoii jeden EST plan, ktery zrobustni pomoci chaining procedury. V testech si 1épe
po¢inal ESTA (az 4x vice vyfeSenych uloh, fadové mensi Casové naroky, téméf
o polovinu krat$i rozvrhy, téméf polovicni pocet generovanych omezeni). S kritériem
flexibility si na mensich instancich lépe poradil ESTA, zatimco na téch vétSich EBA.

Dalsi problém, kdy je nutny robustni rozvrh, je popsan v ¢lanku [9]. Problém
obsahuje temporalni omezeni a tlohy s proménlivou délkou zpracovani urcenou
minimalni a maximalni hodnotou. Rozvrh, reprezentujici feSeni, musi byt platny pro
vSechny doby zpracovani. Problém reprezentuji pomoci ¢asového modelu — grafu se
dvéma typy hran. Hrana [a, b] oznacuje stav, kdy musi existovat hodnota z intervalu
[a, b], které mizZe hrana nabyvat. Hrana [a: b] urCuje, ze hrana smi nabyt vSech hodnot
z intervalu [a, b]. V tomto grafu pak propaguji startovni Casy a Casy dokonceni
jednotlivych tloh. Detekci MCS (Minimal Critical Set) pfevadi na problém minimalniho
toku, ktery fesi Edmond-Karpovym algoritmem. Ve srovnani s CS (complete search)
pottebuje algoritmus fadoveé mén¢ ¢asu i paméti.



Kapitola 4

Specifika vytvorené¢ho PSO

V této kapitole se zaméfim na jednotlivé aspekty implementace. Nejprve shrnu

vyhody a nevyhody zvoleného prostiedi Matlab. V dalsi ¢asti se zaméfim na kod
vlastniho algoritmu a pfedev$im na opravnou funkci, starajici se o napravu chyb
ve vektoru startovnich Casti vzniklych pohybem castice podle schématu PSO. Zamétim
se ina analyzu moznosti generovani pocatecni populace IRS heuristikou a nakonec
vysvétlim nové koncepty, které jsem implementoval.

4.1 Volba implementa¢niho prostredi

Pro implementaci jsem zvolil Matlab, ktery je vhodny pro vyvoj mensSich projektu,
nebo navrh a testovani prototypti. Béhem implementace jsem objevil tyto vyhody a
nevyhody zvoleného prostredi:

Vizualiza¢ni prostfedi poskytuje wuzivateli velké moznosti, pficemz je
jednoduché na ovladani a umozituje okamzité zobrazeni vypocitanych dat.
Zakladni jednotkou je matice, podporujici Sirokou $kalu jiz implementovanych
operaci. Matice rtiznych rozmérl lze navic ukladat do bunkovych poli (cell
arrays).

Nabizi struktury, do kterych Ize jednoduse ptidavat dalsi elementy.

Vyhodou je snadné debugovani, pfi kterém je mozné vypsat obsah matic a
spoustét dalsi kod.

Funkci lze predévat jako parametr. Navic lze urcit, které parametry predané
funkce budou pfi jejim volani nastavovany uvniti obsluhujici funkce (budou se
meénit) a které budou nastaveny z vnéjSku (ziistanou konstantni a pfi volani
predané funkce budou automaticky doplnény).

Umoznuje vyuziti toolboxi — rozsahlych knihoven Sikovnych funkci (napf.
TORSCHE toolbox [19]).

Vypocty jsou fadoveé pomalejsi nez v jinych jazycich.
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e Nepodporuje objekty, pouze jednoduché struktury.
e Nelze pfedavat proménné ,,odkazem*.

Po celkovém zhodnoceni pozitiv a negativ, kterd pfina$i implementacni prostiedi
Matlab, bych opét volil stejné a ozelel vypocetni vykon za pohodlnou praci v prostiedi
Matlabu.

4.2 Popis algoritmu

Hledanym feSeni instance problému s » ulohami (instance velikosti #) je vektor
délky n, obsahujici celd ¢isla, kterd odpovidaji startovnim ¢astim jednotlivych tloh
(prostor feseni je diskrétni). Vektor startovnich Casti se vyhodnoti fitness funkci, ktera
spocitd hodnotu kritéria a optimalizace probiha hledanim jejiho minima.

V kapitole 3.3 se ukazaly jako slibné reprezentace jedincii: permutace (hodnota
na i-té pozici urCuje poradi ulohy i), priority value (activity list), a reprezentace uzivana
pii DPSO (hodnota na i-té pozici urcuje, ktera uloha bude odstartovana jako i-td). Pro
zjisténi hodnoty kritéria je nutné z potradi uloh (urcujici vySe zminéné reprezentace)
vytvorit vektor startovnich c¢ast. Jak bylo fe¢eno v kapitole 2.5, je pro kritérium
energetické efektivity a earliness-tardiness vypocetné¢ velmi obtizné urcit z daného
pofadi uloh nejoptimalné€jsi startovni Casy. Proto jsem zvolil reprezentaci vektorem
startovnich cast.

Algoritmus provadi béhem svého vypoctu s Castici operace, které mohou
(a Casto tak i Cini) vytvorit vektor startovnich Cast, ktery porusuje temporalni omezeni
nebo omezeni dana kapacitou zdrojt. Z toho diivodu je pted vycislenim hodnoty kritéria
(fitness funkce) nutné provést opravu vektoru startovnich ¢ast (funkce fix_start times).
Funkce fix start times nejprve opravi zjevna poruseni kladnych hran temporalnich
omezeni a nasledné se snazi pro kazdou ulohu i nalézt novou hodnotu sFixed;, ktera
bude co nejmensi a ptitom sFixed; > s;. Pokud oprava vektoru neni mozna, je vektor
oznacCen za neplatny a fix_start_times vrati prazdny vektor. Opravna funkce je pfesnéji
popsana v sekci 4.2.1.

Vy¢isleni vlastni fitness funkce, jak ukazuje nasledujici kod, se realizuje
ve dvou krocich. Prvnim krokem je report generujici funkce, ktera spocita vlastnosti
rozvrhu (soucet vSech dob zapinani, dob vypindni, dob necinného béhu, ...). Druhym
krokem je urceni fitness, které se provadi pouhym secteni hodnot jednotlivych vlastnosti
rozvrhu pronasobenych patficnymi konstantami. Diky této modularit¢ je mozné zmenit
konstanty bez zasahu do kodu algoritmu pouhou zménou fceFitness.

1 function f (sFixed)

2 report = fceReport (sFixed)
3 return fceFitness (report)
4 end
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Zdrojovy kod celého algoritmu PSO vypada néasledovné:

1 populace = inicializuj_¢astice ()

2 for i =1: pocet generaci

3 for j =1 : pocet castic

4 s =uréi_novou_pozici_¢astice (populace(y))

5 sFixed = fix_start_times (round (s))

6 if (sFixed = O & f (sFixed) < f (populace (j).s))

7 aktualizuj_pozici (populace (), sFixed)

8 if (f (sFixed) < f (populace (j).particle-best_fitness)
9 zmén_particle-best_pozice (populace (j), sFixed)
10 end

11 end

12 end

13 for j =1 : pocet castic

14 prepocitej hodnotu neighborhood-best (populace (j))

15 end

16 end

Prvni tadek inicializuje celou populaci (pocatecnich pozice, vektory rychlosti,
particle-best a neighborhood-best pozice). Hlavni cyklus se provadi pro piedepsany
pocet generaci (pohybu ¢astic). V hlavnim cyklu se pro kazdou ¢astici nejprve spocita
nova pozice, na kterou se spusti opravna procedura (fadky 4-5). Pokud je nova pozice
po opravé platnd a jeji fitness neni horsi, nez aktualni fitness Castice, provede se
aktualizace pozice Castice (fadek 7). Pokud nova fitness pieckonava i fitness particle-best
pozice, je particle-best nahrazena novym vektorem (fadek 9). Hodnota fitness funkce
kazdého vektoru je pocitdna pouze jednou a je pro urychleni vypoctu cacheovana.
Po jednom pohybu vSech ¢astic se prepocitaji hodnoty neighborhood-best (fadek 14).

4.2.1 Opravna funkce

Pro opravu vektoru startovnich ¢asti po uskutecnéni pohybu castice jsem
navrhl opravnou funkci s odrozvrhovacim krokem. Podobnou funkci popisuji
autofi Clanku [14]. Vstupem algoritmu je vektor s, urCujici startovni Casy, které
mohou porusovat temporalni omezeni nebo kapacitu zdroji. Vystupem algoritmu
je vektor, ktery splituje omezeni (platny rozvrh), nebo prazdny vektor, pokud se
nepodafilo startovni ¢asy opravit.
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1 function fix_start_times (s)

2 inicializuj_zdroje ()

3 unscheduleAvailable = n

4 negativeError (1 : n)=0

5 idxs = potadi_uloh_podle rostoucich_startovnich cast (s)

6 idxs = oprav_indexy (idxs)

7 counter =1

8 while counter <n

9 uloha = idxs (counter)

10 earliestStart = max (nejdiiveéjsi startovni casy urené temporalnimi
omezenimi od jiz zatazenych tuloh, s (uloha),
negativeError (uloha), nejdiiveéjsi mozné zatazeni
ulohy na zdroje)

11 if zafazenim ulohy uloha na startovni Cas earliestStart by doslo k poruseni

zéporné hrany

12 if unscheduleAvailable <0

13 return ¢

14 else

15 unscheduleAvailable — —

16 end

17 negUloha = vyber tlohu s nejniz§im Casem, ke které vede poruSena

zaporna hrana

18 posun = hodnota, o kterou musi byt negUloha posunuta dale od startu,

aby jiz nebyla poruSena zaporna hrana, vzhledem
ke startovnimu ¢asu earliestStart Olohy uloha

19 negativeErr (negUloha) = negativeErr (negUloha) + posun

20 odrozvrhni vSechny tlohy az po negUloha vcetné

21 counter = counter — pocet odrozvrhnutych uloh

22 else

23 sNew (uloha) = earliestStart

24 zatad lohu uloha v Case earliestStart na zdroje

25 counter + +

26 end

27 end

28  return sNew

29 end

Funkce nejprve inicializuje zdroje a nastavi maximalni pocet odrozvrhovacich
krokd, ktery je roven poctu tloh (doporucuje [14]). Nasledn€ se urci potadi uloh podle
rostoucich startovnich Cast. V pfipad€ rovnosti startovnich Casti je potadi téchto tiloh
urc¢eno nahodné. Na takto vzniklé poradi se zavola funkce oprav indexy, kterd toto
potadi upravi tak, aby vyhovovalo kladnym temporalnim omezenim.

V hlavnim cyklu se pro kazdou ulohu urcuji jednotlivé startovni Casy tak, aby
bylo vyhovéno i zadpornym temporalnim omezenim a kapacité¢ zdroji. Zarazovani se
uskute¢nuje dle poradi urlujici vystup z funkce oprav indexy, které se jiz béhem
vypoctu neméni. Startovni ¢as kazdé tlohy se vybere tak, aby byl minimalni a spliioval
tyto podminky (fadek 10):
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e vyhovuje v§em kladnym temporalnim omezenim od jiz zatazenych tloh,
e kapacita zdroji umozni zpracovani tlohy,

e musi byt vétsi nebo roven hodnoté pozadované ve vstupnim vektoru, coz
umoznuje, aby uloha nemusela byt zafazena okamzité, kdy to umoZziuji
temporalni omezeni a kapacita zdrojl, protoze optimalni zafazeni ulohy mtize
byt jiné,

e musi byt vétsi nebo roven minimalnimu casu, ktery pozaduje néktera zadporna
hrana, kvili které nemohla byt jina (odrozvrhnutd) uloha zatazena.

Pro takto urCeny startovni Cas se zjisti, zda nedojde k poruseni nékteré zaporné hrany
vedouci z této ulohy k nékteré jiz zarazené uloze. V piipade€, Ze nevznikne konflikt, je
uloha zafazena a vypocet pokracuje nasledujici tlohou (fadky 23-25). Pokud konflikt
vznikne, zjisti se, zda nebyl vyCerpan maximalni pocet odrozvrhovani. Pokud ne, vybere
se nejdiive zafazena uloha, ktera ho zptisobuje (fadek 17), a spocitd se pro ni nejdiivejsi
mozny (zpozdény) startovni cas (fadky 18-19). VSechny ulohy od zafazované az
po zpozdénou vcetné jsou odrozvrhnuty (fadek 19) a pokracuje se od zacatku pokusem
o zafazeni zpozdéné ulohy na novy startovni Gas. Slozitost funkce je O (1°).

Funkeci opravujici poradi uloh (fadek 6), popisuje nasledujici kod:

1 function idxsNew = oprav_indexy (idxs)

used (1 : n) = false

3 fori=1:n

4 pred (i) = pocet kladnych hran vedoucich do ulohy i
5 end

(\9)

6 cnt=1

7 i=1

8 while i <n

9 if used (idxs (i)))

10 i=i++

11 else

12 forj=0:n—1i

13 if pred (idx (i +j)) == 0 & ! used (idxs (i +))

14 pred (k) = pred (k) — 1, kde k jsou indexy uloh, do kterych
vede kladna hrana z lohy s indexem i +j

15 idxsNew (cnt) = idxs (i +j)

16 used (idxs (i +j)) = true

17 cnt ++

18 if j ==

19 i++

20 end

21 end

22 end

23 end

24 end

25  return idxsNew

26 end
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Pro vSechny ulohy se spocita pocet kladnych hran, které do ni vedou — pred
(tadky 3-5). Nové tazeni uloh se provadi vybiranim tloh, do kterych nevedou zadné
kladné hrany (tfadek 13) podle potadi urCené¢ho vstupnim potradim tuloh. Po zafazeni
kazdé ulohy se provadi aktualizace vektoru pred. SloZitost funkce je O (1°).

4.2.2 Generovani inicializacni populace

Pocate¢ni populaci algoritmu PSO jsem nejprve generoval pomoci pravidel
(LST, MST, ...), dale jsem zkousel generovat populaci s relaxaci vzdy na jedno omezeni
(nezaporné hrany, zaporné hrany, kapacitu zdrojit). Takto vygenerované populace vsak
nedosahovaly pfilis velkych uspechi.

Daleko 1épe si pocinala populace platnych jedinc generovanych pomoci IRS
heuristiky [5]. IRS heuristika generuje velmi kvalitni jedince vzhledem ke kritériu C,,,,.
Je znamym faktem, Ze populacni algoritmy potiebuji populaci riznorodych jedinct.
K ziskani riznych feSeni jsem vyuzil Casovou symetrii popsanou v ¢lanku [S] a
zmenSeni problému. K vytvofeni ¢asové invertovaného (symetrického) problému je
nutné ,,oto¢it“ vSechny hrany problému a upravit jejich vdhu vzhledem k ¢asim
zpracovani vazanych uloh. K-krat zmensSeny problém se vytvoii vydélenim cas
zpracovani uloh a vah vSech hran zvolenou konstantou k a vysledky se zaokrouhli (Casy
zpracovani a kladné hrany nahoru, zdporné hrany dolt). Takto upravené problémy pak
vytesi IRS heuristika. Kombinaci ¢asové inverze a polovi¢niho problému (k = 2) lze
vytvoftit az 4 jedince:

e feseni pivodniho problému (IRS),

e feSeni Casove invertovaného problému (IRS inverzni),

e feseni poloviéniho problému (IRS 1%),

e feseni invertovaného polovi¢niho problému (IRS % inverzni).

Rozdilnost takto vzniklych feSeni jsem testoval na 100 problémech o velikosti
n= 30 (50 MIX n30 a 50 XDMPX n30) a » = 100 (50 MIX nl00 a
50 XDMPX nl100). Pro kazdou metodu jsem spocital primérnou relativni odchylku
kritéria C,, od nejlepSiho feSeni vygenerované¢ho témito 4 metodami. Dale jsem
spocital primérnou rozdilnost rozvrhil oproti pivodnimu rozvrhu vygenerovaného IRS
heuristikou, kterd pro kazdou ulohu vybere mensi hodnotu z rozdilu startovnich Cast
vici zacatku nebo konci rozvrhu a tyto hodnoty secte:

rozdilnost = Zmin[abs(isSi —s,),abs(C IRS —sIRS, - (C,,. — Sl-))] (4.1)

max
i=l1

IRS heuristika pfifazuje lohdm co nejmensi startovni ¢asy (ulohy zarovnané vlevo), coz
muze zpisobit, Ze vektor startovnich casti pocitany pro Casové inverzni problém
(po zpétné inverzi ulohy zarovnané vpravo) bude znacné odliSny, pfestoze se oba
rozvrhy budou li$it jen v zarovnani uloh. Z tohoto diivodu jsem pfidal informace o poctu
shodnych vektori startovnich ¢asli, zarovnanych vlevo, vzniklych feSenim
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modifikovanych problémt sfeSenim pivodniho problému a o poctu uloh, které
(po zarovnani vlevo) startuji v jiny ¢as. Vysledky shrnuje tabulka 4.

o relativni , o # uloh
rozdilnost  |° Eham el zatazenych
# vyteSenych odchylka feSeni po N
metoda e 0 Chax rozvrhu od . . | Vvjiny cas (po
problémi o zarovnani .
od nejlepsiho IRS vlevo zarovnani
Crnax vlevo)
IRS 100 % 273,26 0,19 % — - -
IRS inverzni 100 % 275,39 1,01 % 9,07 2 10,77
IRS % 92 % 286,23 2,99 % 0,49 62 3
IRS % inverzni 92 % 288,66 4,03 % 9,45 2 11,09
o relativni g o # uloh
Aol rozdilnost |° # §h0f1nych zatazenych
# vyteSenych odchylka feseni po o &
metoda . o 0 Chax rozvrhu od >, | vjiny ¢as (po
problému S zarovnani ad
od nejlepsiho IRS vlevo zarovnani
Crnax vlevo)
IRS 100 % 593,23 2,06 % - - -
IRS inverzni 99 % 590,06 1,71 % 130,92 0 67,46
IRS % 94 % 613,02 4,77 % 6,46 15 30,57
IRS ' inverzni 92 % 609,97 5,02 % 137,35 0 67,97

Tabulka 4: Vysledky testovani rozdilnosti vektort startovnich ¢asti pfi modifikaci problému
(¢asovou inverzi a zmensenim na polovinu) oproti vektoru feseni ptiivodniho problému.

Tabulka 4 ukazuje, Ze po zmenseni problémil na polovinu pfestane byt az 8 %
z nich fesitelnych IRS heuristikou, coZ znamend, Ze pouzitim téchto 4 metod nelze vzdy
ziskat 4 vektory startovnich casti. Rozdilnost téchto vektor je pro ¢asovou inverzi
fadové vétsi, nez pro poloviéni problém. Casovou inverzi vznikaji vyrazné rozdilné
rozvrhy, ve kterych pro n = 30 startuje vice nez 1/3 tiloh v jiny Cas a pro n = 100 je to
vice nez 2/3. Naopak pfi zmenSeni problému jsou vzniklé rozvrhy po zarovnani vlevo
shodné (62 % pro n =30, 15 % pro n = 100). Kombinaci ¢asové inverze a zmenseného
problému vznikaji (po zarovnani vlevo) rozvrhy jen o malo odlisné, nez pfi samotné
Casové inverzi. Pro 100 tloh dava IRS s Casovou inverzi v priméru lepsi feSeni (pro
kritérium C,,,), neZ pro puvodni problém. Je zfejmé, ze pro polovic¢ni problém
s prodlouzenymi kladnymi hranami a casy zpracovani uloh a naopak zkracenymi
zépornymi hranami, dava IRS feseni horsi (pro kritérium C,,,).

Dal$i moZnosti v generovani po&ateéni populace se naskytly, kdyz p. Sicha
roz§itil IRS heuristiku [20] o moznost nahodné modifikovat prioritu zatazovani loh.
Diky tomuto zasahu je mozné generovat vice jedinct do inicializacni populace, u nichz
Ize Fidit jejich kvalitu parametrem uréujicim miru nahody. Cim vyssi je hodnota
parametru, tim rozdilnéj$i a méné kvalitni (hodnota C,,, roste) jedinci vznikaji a také
klesa schopnost algoritmu generovat feSeni. IRS heuristiku jsem testoval na 10
instancich problému typu XDMPX se 100 ulohami. Pro kazdé nastaveni parametru (10,
20, 50, 100, 500, 1000 a 100000) jsem zaznamenaval poc¢et neuspésnych pokusi, dokud
nebylo vygenerovano 10 platnych rozvrht, dale hodnotu C,., a Manhattanskou
vzdalenost (soucet absolutnich hodnot rozdilii startovnich ¢asi odpovidajicich tloh)

e

od nejbliz§iho vektoru (tabulka 5). Pro kazdé nastaveni je generovano 10 platnych
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rozvrht, coZ odpovida 70 fesSenim pro kazdy problém, pfi¢emz Manhattanska vzdalenost
je pocitana vzdy ke zbyvajicim 69 feSenim problému.

Parametr 10 Instanci XDMPX, » = 100

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
100 0 0 3 2 0 0 0 0 0 0
500 7 21 14 326 3 34 7 1 1 1
1000 21 31 51 331 4 48 18 1 1 1
100000 10 26 60 656 4 104 8 5 5 5
Parametr 10 Instanci XDMPX, » = 100

10 284 267 241 237 335 220 221 269 228 260
20 284 266 245 247 335 231 224 269 228 260
50 289 273 260 273 335 234 229 269 229 | 260
100 291 282 268 293 336 255 239 271 229 | 260
500 302 305 279 306 342 273 258 279 236 | 277
1000 300 301 271 328 341 290 259 277 236 | 275
100000 310 317 276 329 345 289 256 280 234 | 284
Parametr 10 Instanci XDMPX, n = 100

10 24 124 130 878 2 481 87 1 14 78
20 60 141 184 1174 14 700 192 7 37 114
50 217 251 418 1296 63 891 370 38 112 | 152
100 292 433 655 1558 82 1104 | 463 90 126 | 261
500 325 594 663 1395 166 1163 472 192 293 | 438
1000 307 613 644 1482 153 1307 464 170 249 | 476
100000 430 907 692 1694 198 1257 526 227 239 | 547

Tabulka 5: Vysledky testovani vlivu hodnoty parametru urcujici miru nahody IRS heuristiky
na schopnost generovat feseni, hodnotu C,,,, a rozdilnost feSeni. Kazdy sloupec je 1 instance,
pri¢emz ve 2. a 3. ¢asti tabulky je kazda hodnota primér pocitany z 10 platnych rozvrhu.

Ptestoze byly testované instance generované se stejnym nastavenim generatoru,
vliv hodnoty parametru na jejich feSeni IRS heuristikou se zna¢né lisi. Pro nékteré
problémy funguje generovani rozvrhu uspésné jen do hodnoty 100, pro jiné neni
problém generovat feSeni pii hodnoté 1000. Do hodnoty parametru 50 byly vSechny
pokusy na testovanych instancich uspésné. Rychlost ristu hodnoty kritéria C,,, je také
zavisla na konkrétni instanci, avSak pro hodnoty parametru mensi nebo rovny 50 je
narist 0 — 15 %. Vzdalenost jednotlivych feseni mtze byt pro nékteré instance a

hodnotu parametru 10 téméf zadna, a pro jiné znacnd. Pro zvySujici se hodnoty
parametru je rust vzdalenosti pozvolny.

Z ptedeslé analyzy vyplyvaji 2 zplsoby generovani pocate¢ni populace. Prvni
moznosti, kterou pouzivam ve vétSing testl, je vygenerovat 1-4 jedince IRS heuristikou
za pomoci Casové invertovaného a zmenSeného problému. Vzniklé jedince pak
rozkopiruji na celou populaci. Vyhodou této varianty je vysoka kvalita jedinct,
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nevyhodou je jejich mala diverzita. Druha varianta je vygenerovat veét§si mnozstvi rizné
kvalitnich jedincli pomoci vhodné volby parametru IRS heuristiky. Do zakladu jsem
pouzil 1-4 jedince z prvni varianty a dal$i jsem vytvarel na ptivodnim a invertovaném
problému s rovnomérné pouzivanymi hodnotami parametru z tabulky 6, dokud neméla
populace celkem 30 jedinc.

Hodnoty parametru
10 [15 20 [30 40 [50 |60 |80 [90 [100 | 150 | 200 | 300 | 500

Tabulka 6: Hodnoty parametru IRS heuristiky urcujici miru nahody, které byly rovnomérné
pouzivany ke generovani riznorodé populace.

Vyhodou této varianty je ruznorodost generovanych jedincti. Nevyhodami jsou mensi
kvalita populace jako celku (nizsi primérna C,,,,) a vEtsi ¢asova narocnost, zptisobena
generovanim vice jedinct a také snizujici se rychlosti generovani rozvrhu s rostouci
hodnotou parametru. V ¢asti testll ob€ varianty porovnam.

4.3 Implementované varianty

4.3.1 Blokova IRS

Jednim z napadii bylo fesit kritérium energetické efektivity 1 (EE1 zminované
v sekci 2.4) pomoci samotné IRS heuristiky. Bezprostiedné po sob& zatazené ulohy
na stejnou jednotku zdroje jsou tlaCeny kritériem k tomu, aby prodleva mezi nimi bud’
nebyla Zadna (nebo co nejmensi) nebo naopak, aby byla dlouha minimalné 10 ¢asovych
jednotek. Napad spocival v tom, Ze by se do problému piidaly dalsi nijak neomezené
dummy ulohy, které by pfi snaze minimalizovat kritérium C,,,, vkladala IRS heuristika
do ,,mezer* mezi ulohami. Pfedpoklady se ukazaly jako mylné a jak je videt na obr. 37,
IRS heuristika zna¢né prodlouzila C,,, a dokonce pro nekteré problémy vytvofila rozvrh
s hor$i hodnotou kritéria EE1. Na obr. 37 jsou cervené oznaCena mista, kde doslo
k prodlouzeni ne¢innych intervali s délkou mensich nez 10 a tim ke zhorSeni kritéria
EE1. Pro jina kritéria se tento napad pftili§ nehodi.
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Obr. 37: Ukazka problému typu XDXXX s n = 30 tlohami, 150 pouze kladnymi hranami, a 8
unarnimi zdroji, kde blokova IRS (rozvrh dole) dosahla horsi hodnoty kritéria EE1, nez pro
puvodni problém (rozvrh nahote). V pivodnim rozvrhu jsou cervené oznacena mista, kde
ke zhorSeni hodnoty kritéria doslo. Navic kvili absenci zapornych hran by méla jit hodnota
kritéria snadno zmensit.

4.3.2 Modifikace zakladniho PSO

U PSO jsem vychézel ze zékladni varianty pohybu ¢astic popsané v kapitole 3.
Implementoval jsem rizné varianty vztahu sousednosti (neighborhood-best): global-best
(vSechny castice jsou sousedé), local-best (Castice i sousedi s ¢asticemii—2,i— 1,7+ 1
a i+ 2) a jejich kombinaci nazyvanou unifikované PSO (popsané v sekci 3.3). Vahu
unifika¢niho parametru u jsem zvolil 0,2 (doporu¢ovanou [4]) a 0,5.

Vyzkousel jsem i variantu, kdy maji ¢astice namisto nahodné generované
pocatecni rychlosti rychlost nulovou, jak je diskutovano v kapitole 3.2.

Dal$im testovanym napadem bylo menit vektor startovnich Casti po castech.
Na zacatku algoritmu jsem ur¢il 20 % startovnich ¢asii, na které budou aplikovany
operace PSO (budou se vyvijet), zbylych 80 % jsem zafixoval. Pfi kazdém pohybu je
4% Sance, ze se nckterd ze zafixovanych hodnot zacne vyvijet, nebo naopak, ncktera
z vyvijejicich se hodnot se zafixuje. Tim se zmens$i pocet zmén ve vektoru startovnich
¢ast béhem jednoho kroku.

Varianta, kterou v testech oznacuji jako standardni PSO, pouziva topologii
global-best s ndhodnou inicializaci vektoru rychlosti. Dale jsou k popisu PSO pfipojeny
tfi hodnoty parametrti ¢, velikost populace oznaCend pismenem p a pocet pohybu
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oznacenych g (konkrétni hodnoty jsou p44 g91, p63 g63 nebo p91 g44, kde p44 znaci
velikost populace 44 castic, g91 oznacuje 91 pohybtli, obdobné dalsi). Jiné varianty
nastaveni jsou oznaceny pridanim nékterych z nasledujicich popiska (neni-li oznaceno
jinak, jedna se o nastaveni jako u standardniho PSO):

e u=0 — local-best,
e u=0,25 nebo u=0,5 — unifikované PSO,
e v=0—nulova pocatecni rychlost,

e onOff — zmény vektoru startovnich Casii po ¢astech.

4.3.3 GPSO

Zamyslel jsem se, jak si Iépe poradit s tim, ze PSO je navrzeno pro spojity
prostor, zatimco feSeni rozvrhovacich problémt je diskrétni.  Vysledkem bylo GPSO,
které méni zplisob pohybu castice, pficemz zachovava ostatni principy PSO. Novy
vektor pohybu ¢astice se uréi obdobné, jako se provadi dvoubodové kiiZeni tfi jedinct
v GA: UrCovani nového vektoru se ucastni vektory soucasné pozice, particle-best a
neighborhood-best (v tomto ptfipad¢ global-best). Nahodné se vyberou body kiizeni &, m
startovnimi Casy. Tyto startovni se zapisi do nového vektoru. Nasledné se zvoli druhy
vektor, ze kterého se vybere m — ktloh s nejmens$imi startovnimi Casy, které¢ nebyly
vybrany v pfedchozim kroku. Startovni Casy vybranych 0loh se pfidaji do nového
vektoru. Startovni casy zbylych tloh se urci podle posledniho vektoru.

Dalsi vylepsSeni této metody spociva v tom, ze vektor aktualni pozice bude mit
veétsi vahu nez ostatni vektory, tzn. je zné¢j urCovan primérn€ dvojnasobny pocet
startovnich ¢astl nez z jednotlivych vektord particle-best a neighborhood-best. Pomér
vybiranych startovnich Casii z aktualniho vektoru, particle-best a neighborhood-best je
2:1:1.

Jinou moznosti urceni nové pozice Castic je uniformni kiizeni. V tomto ptipadé
jsou startovni ¢asy tloh ndhodné vybrany z jednotlivych vektort (aktualni, particle-best,

neighborhood-best). Noveé vznikly vektor propojuje jednotlivé vektory daleko slozitéji,
protoze je kombinuje ve vétsSim poctu bodi.

Novy jedinec vznikly jednou z vyse popsanych ,,genetickych® operaci nepfinasi
zadné nové startovni ¢asy — neprovadi exploraci prostoru. To je stejn¢ jako u GA feseno
mutaci. Navrhl jsem dvé rizné mutace. Prvni znich posouva startovni ¢as pouze
vybrané ulohy, zatimco druha mutace posouva i startovni ¢as vSech uloh s vys$Sim
startovnim Casem. Velikost posunu je vybrana nahodné zpovoleného intervalu a
zaokrouhlena na celé Cislo. Testoval jsem tyto intervaly mutace: [-5; 5], [-p./ 2; p./ 2],
[-ps 5 po], kde p, oznaluje primérny cas zpracovani ulohy v problému. DalSim
vylepsenim byla nevyvazena mutace, uptednostiujici posun tlohy blize k zacatku oproti
posunu ke konci rozvrhu v poméru 2:1.

Standardni varianta GPSO pouziva dvoubodové kiiZzeni se stejnym pomérem
jednotlivych vektord bez mutace. Dalsi varianty nastaveni jsou oznaceny piridanim
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nekterych z nasledujicich popiskil (neni-li oznaceno jinak, jedna se o nastaveni jako
u standardniho GPSO):

e 2bod 2:1:1 — nevyvazené 2bodové kiizeni v poméru 2:1:1,
e unif. — uniformni k#iZeni,

e mut.5 — mutace [-5; 5],

e mut.p/2 — mutace [-p,/ 2; p,/ 2],

e mut.p — mutace [-p,; p,],

e nevyv. — nevyvazena mutace upfednostiujici posun ulohy blize k zacatku
rozvrhu v poméru 2:1,

e vS.nasl. — mutace nejen vybrané ulohy, ale i vSech Uloh s vys$Sim startovnim
Casem.

4.3.4 GA

Pro porovnani vykonnosti PSO jsem vytvofil geneticky algoritmus. Testoval
jsem generacni a steady-state schéma (vysvétleno v ¢asti 3.3). Pro vybér (selekci)
jedinct jsem vyuzil 2-turnaj a ruletovovy vybér. Selekce 2-turnaj vybere ndhodné dva
jedince z populace, ktefi se utkaji v turnaji, coz znamena, ze je vybran ten lepsi z nich.
Ruletova selekce vybird jedince pomoci rulety s rizn¢ velkymi policky pro kazdého
jedince. Velikost policka odpovida fitness jedince — ¢im je jedinec kvalitnéjsi, tim veétsi
policko mu ptislusi.

Pro ktizeni dvou jedinct jsem testoval jednobodové, dvoubodové a uniformni
kifizeni, ktera se realizuji obdobné, jak je popsano v kapitole 4.3.3 stim, Ze pro
dvoubodové kfizeni je misto tetiho jedince vybran opét prvni jedinec. Kfizeni dvou
jedict vznikaji dva novi jedinci — druhy jedinec se skladd z nevybranych startovnich
¢ast do prvniho jedince. VSechny varianty mutace, které byly navrzeny pro GPSO, byly
testovany i na GA. Novy jedinec ve steady-state modelu nahrazuje v populaci vzdy toho
nejhorsiho.

Standardni varianta GA pouziva genera¢ni model, selekci 2-turnaj, jednobodové
kiizeni s pravdépodobnosti 0,75 a mutaci vybrané ulohy vrozsahu [-5; 5]
s pravdépodobnosti 0,2. Dalsi varianty nastaveni jsou oznaCeny piidanim nékterych
z nasledujicich popiskl (neni-li oznaceno jinak, jedna se o nastaveni jako u standardniho
GA):

e st-st —steady-state model,

e ruleta — ruletovy vybeér,

e 2bod. — dvoubodové kiiZeni,

e unif. — uniformni kfiZeni,

e mut.p/2 — mutace [-p,/ 2; p,/ 2],

e mut.p — mutace [-p,; pol,
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nevyv. — nevyvazena mutace upiednostiiujici posun ulohy blize k zacatku
rozvrhu v poméru 2:1,

v§.nasl. — mutace nejen vybrané ulohy, ale i vSech uloh s vy$§im startovnim
Casem,

pk=0,5 nebo pk=1 — pravdépodobnost kiizeni,

pm=0,1 nebo pm=0,3 — pravdépodobnost mutace.
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Kapitola 5

Testovani

V této kapitole nejprve popiSi parametry testovacich mnozin instanci.
Na vygenerovanych mnozindch problému provedu ladéni algoritmi PSO a GA, aby
dosahovaly co mozna nejlepSich vysledk. Porovnam vliv rtiznorodosti pocatecni
populace na zlepSeni vybranych algoritmti. Dale se budu zabyvat rychlosti poklesu
kritéria béhem vyvoje a budu analyzovat, které operace jsou v algoritmu casove
této kapitoly spociva v testovani vybranych algoritmi na kritériich energetické
efektivity 2 a earliness-tardiness na problémech az do velikosti 200 uloh. Kapitolu
uzaviu testy na problému, ktery pochazi z realného prostiedi vyroby lak.

5.1 Generovani testovacich problému

Testovaci mnoziny problémi jsem generoval dodanym generatorem [21], ktery
umoziuje nastaveni nasledujicich parametrd (v kulaté zavorce je uvedeno oznaceni a
ve slozené zavorce vybrané hodnoty parametru):

e pocet uloh (n) {30, 100, 200}

e maximalni ¢as zpracovani (Pmax) {20, 35, 50}

e pocet kladnych hran Pposyum) {1,5 n,2 n}

e maximalni délka kladné hrany  (pos,.) {20, 50}

e pocet zapornych hran (negum) 10,2 * poSuum }

e maximdlni délka zaporné hrany  (negua) {3 ° POSmar }

¢ maximalni pocet dedikovanych procesori (procuum) {8}

e maximalni kapacita procesoru (proceqp) {1, 3}

¢ maximalni pocet zdroji pozadovanych jednou tlohou (multiproc) {1, 4}
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Pro kazdou specifikaci problému (XDXXX, XDXPX, XDXMP, XDMPX) jsem
generoval instance o velikosti # = 30, n = 100 a n = 200 uloh s kombinacemi parametrt
podle tabulky 7. Pokud specifikace problémi urcuje, Ze maji obsahovat paralelni
procesory (P), je nastaveno proc.,, = 3. Maji-li problémy obsahovat multiprocesorové
ulohy (M), je nastaveni multiproc = 4.

kombinace Pmax POSnum NeZnum POSmax N€Zmax DProChum
1. 15-n 20
2. 20 i 50
3. 2 20
4. 50
: :
= 35 0,2 * poS,um 3 pOSyax 8
7. 2n 20
8. 50
9. 20
10. 5 LS m 50
11. 2n 20
12. 50

Tabulka 7: Kombinace nastaveni parametrti pro generovani instanci

Generatorem byly vytvofeny rizné mnoziny testovacich tloh se stejnym poctem
instanci pro kazdé nastaveni ztabulky 7, pokud to pocet generovanych instanci
umoznuje. Pro prehlednost byly oznaCeny ve formatu A B nC, kde A urcuje pocet
problému v testovacim setu, B urCuje charakteristiku problémi (XDXXX, XDXPX,
XDXMP, XDMPX, MIX) a C pocet uloh. Charakteristika MIX znamena, Ze v mnozin¢
jsou rovnomérné zastoupeny problémy vSech 4 charakteristik, z nichZ pro kazdou bylo
dodrzeno rovnomeérné zastoupeni kombinaci z tabulky 7. Napt. charakteristika testovaci
mnoziny 50 XDMPX nl100 urcuje, ze se skladad z 50 problémii s paralelnimi zdroji a
100 multiprocesorovymi tlohami.

5.2 Hledani vhodn¢ konfigurace PSO

V sekei 4.3 bylo popsano velké mnozstvi riznych konfiguraci PSO. Cilem této
¢asti je najit nastaveni parametri, pii kterych bude algoritmus dosahovat nejlepsich
vysledkd. Pro testovani jsem pouzil dv€ mnoziny problémt: 50 MIX n30 a
50 MIX nl100 (50 problémii o 30 a 100 ulohach) a kritérium energetické efektivity 2
(EE2). Do pocatetni populace jsou namnozeni 1-4 jedinci, vygenerovani IRS
heuristikou za pomoci ¢asove invertovaného a zmenSeného problému. Populace je velmi
kvalitni, ale relativné malo riznoroda. Vliv rizné pocatecni populace bude diskutovan
v sekci 5.4.

K feseni kazdého problému bylo poskytnuto algoritmu 4004 vycisleni fitness
funkce, coz je primér Casto se vyskytujicich hodnot a zaroven pocet, ktery zvladne
Matlab spocitat v rozumném Case. Pfi posuzovani vhodnosti vybranych konfiguraci byla
vétsi vaha prikladana vysledkim na problémech se 100 ulohami, nez s 30 ulohami.
Rozhodujicim parametrem bylo primémé relativni zlepSeni oproti nejlepSimu rozvrhu,
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nalezeném IRS heuristikou v poc¢atecni populaci. Pro uplnost jesté uvadim, jak velkou
¢ast instanci se algoritmu nepodafilo vylepsit.

Prvnimi testovanymi parametry byl pocet ¢astic a pocet optimalizac¢nich krokd.
Jejich soucin byl omezen 4004. Z tabulky 8 je patrné, Ze pro kazdy algoritmus je vhodna
jina velikost populace. Populace 91 castic byla vybrana pro:

e PSO0,730,300,30,
e PSSO 0,90 0,30 0,30,
e GPSO.

Pro PSO 0,73 1,50 1,50 byla vybrana velikost populace 44 a pro PSO 0,25 1,50 1,50
velikost 63 jedinct. Vzhledem k rozdilnym velikostem populace, pro které GPSO unif.
s mutaci a bez ni poskytovalo nejlepsi vysledky, jsem vybral obé velikosti — 91 i 44.
Nyni se zaméfim na testy PSO, testy GPSO provedu pozdéji.

pop size= | popsize= | popsize= | popsize= | pop size =

63, 44, 91, 63, 44,
krokt =44 | kroka =63 | kroki =91 | krokid =44 | kroki =63 | kroki =91

pop size =

metoda @ [bez| © [bez| © |bez | O @ | bez
zlepse [zlepse|zlepse | zlepsSe|zlepse zlepse|zlepse zlepse|zlepse
ni [%]|ni [%]|ni [%]|ni [Y]|ni [%]|ni [%]|ni [%] ni [%]|ni [%]
PSO0,73 1,50 1,50 | 6,88 | 4 6,55 4 4 36
PS0O 0,73 0,30 0,30 8 1528 6 1480 16 32
PSO 0,25 1,50 1,50 2 8,06 2 7,66 0 8
PSO 0,90 0,30 0,30 10 1541 | 16 | 533 | 14 42
GPSO unif. 0 |684] 0 |687| 0 12
GPSO unif. + mut.5 0 0 J906] o 0
GPSO 2 |s534] 2 521 6 0

Tabulka 8: Vysledky testii PSO pro rizny pocet ¢astic a pocet optimalizacnich kroku. Zelené
jsou oznaceny velikosti populace, se kterymi bylo dosazeno nejlepsich vysledkai.

Pro vSechny ctyfi vybrané varianty PSO s patficnou velikosti populace jsem
vyzkousel vliv nulové pocatecni rychlosti. Vysledky v tabulce 9 ukazuji, ze pro 30 uloh
doslo pro nejlepsi PSO ke zlepSeni, zatimco pro 100 uloh ke znaénému zhorSeni. Zatim
je nejlepsi nastaveni PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63.

metoda (%) z%s/l‘:))]sem bez ?(l)zp])sem @ zlepSent [%] bez filisem
PS0O 0,73 1,50 1,50 p44 g91 7,11 4 2,40 36
PSO 0,73 1,50 1,50 p44 g91 v=0 5,98 4 2,61 22
PSO 0,73 0,30 0,30 p91 g44 5,48 8 2,43 28
PSO 0,73 0,30 0,30 p91 g44 v=0 5,14 4 2,50 16
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 8,06 2 14
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 v=0 0 3,09 26
PSO 0,90 0,30 0,30 p91 g44 5,57 10 2,45 34
PSO 0,90 0,30 0,30 p91 g44 v=0 5,61 4 2,43 20

Tabulka 9: Vysledky testi PSO pro nahodnou a nulovou pocate¢ni rychlost.
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Tabulka 10 srovnava globalni, lokalni a unifikované varianty PSO. Nejhtie
dopadlo lokalni PSO. Unifikované PSO dosahovalo na problémech se 100 ulohami pro
ob¢ hodnoty unifika¢niho parametru (u = 0,2 a u = 0,5) lepsich vysledkd nez globalni
verze. Piestoze pro 30 uloh byla nejvhodnéjsi hodnota u = 0,2, je rozhodujici chovani
na vétSich problémech, kde si nejlépe pocinalo unifikované PSO s u = 0,5.

O zlepSeni | bez zlepSeni | O zlepSeni | bez zlepSeni

metoda [%] [%] [%] [%]
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 263 8,06 2 411 14
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,5 7,67 0 2
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,2 0 4,29 8
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0 7,86 2 3,58 10

Tabulka 10: Vysledky testi globalni, lokaIni a unifikované varianty PSO.

V dal$im testu jsem zkouSel vyvijet vektor po castech. Pro problémy s 30
ulohami doslo ke zlepSeni. Dokonce se zlepsily vysledky i pro 100 tloh a hodnotu
u =0,2. Nejlepsim vysledkem pro 100 uloh v8ak zistalo ptivodni nastaveni s u = 0,5 bez
parametru onOff (tabulka 11).

@ zlepseni | bez zlepSeni| @ zlepSeni | bez zlepSeni
metoda [(;0) ] [%I]) [J: [%p
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,5 7,67 0 2
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,5 onOff 0 4,40 6
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,2 8,39 0 4,29 8
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,2 onOff 8,82 2 4,73 8

Tabulka 11: Vysledky testl vyvijeni vektoru po ¢astech.

Zajimalo m¢, zda problémy neobsahuji pfili§ velké silné komponenty, které by
bylo nutné vyvijet soucasn¢. Zafixovani casti silné komponenty by mohlo znemoznovat
vyvoj zbylé casti komponenty. Pred navrhem algoritmu, ktery by zajistoval vyvoj
celych komponent soucasné, jsem spocital primérny pocet komponent v problémech
s 30, 100 a 200 ulohami, tabulka 12. Vysledky ukazuji, Ze pocet silnych komponent je
jen o malo mensi nez pocet uloh, coZz znamena, Ze velkych silnych komponent je
zanedbatelny pocet a tento novy algoritmus by nepfinasel témét zadné zlepSeni.

Primérny pocet silnych komponent 25,66 91,98 185,78

Tabulka 12: Vysledky testl po¢tu silnych komponent.

Nejlepsi variantou klasického PSO je PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u0,5, kter¢ se
tak kvalifikuje do zavéreénych testd. Timto uzaviram sekci PSO a vracim se zpét
ke GPSO.
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Pro GPSO jsem nejprve vyzkousel jaky bude mit vliv nevyvazené dvoubodové
ktizeni upfednostnujici aktudlni pozici oproti particle-best a neighborhood-best
v poméru 2:1:1 ve srovnani s vyvazenym pomeérem jednotlivych vektort. Vysledky
v tabulce 13 ukazuji, ze nevyvazené kiiZeni je na obou testovacich mnozinach lepsi nez
vyvazené.

O zlepSeni | bez zlepSeni « . ro,1| bez zlepSeni
metoda %] [%] @ zlepsSeni [%] [%]
GPSO p91 g44 5,62 2 7,63 0
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 0

Tabulka 13: Vysledky testt dvoubodového kiizeni uptednostitujici aktualni pozici.

Pro ob¢ testované velikosti populace uniformniho GPSO a variantu GPSO 2bod.
2:1:1 jsem vyzkousel vSechny tii intervaly mutace: [-5; 5], [-Po/ 2; Po/ 2], [-Po 5 Pol
(tabulka 14). Na problémech o 100 ulohach si nejlépe pocinalo GPSO 2bod. 2:1:1
s mutaci v intervalu [-p, / 2; p, / 2]. Pro velikost n = 30 se vysledky lisily, avSak
rozhodujici je velikost problémii n = 100.

metoda O zlepseni | bez zlepSeni | O zlepSeni zlgaeézeni
[%] [%] [%0] (%]
GPSO p91 g44 unif. 6,94 0 6,37 10
GPSO p91 g44 unif. mut.5 8,76 0 5,88 0
GPSO p91 g44 unif. mut.p/2 8,92 0 6,65 2
GPSO p91 g44 unif. mut.p 9,33 0 5,81 0
GPSO p44 g91 unif. 6,87 0 6,33 12
GPSO p44 g91 unif. mut.5 9,06 0 6,30 0
GPSO p44 g91 unif. mut.p/2 8,97 0 6,76 2
GPSO p44 91 unif. mut.p [ 937 0 6,05 4
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 5,69 4 7,89 0
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 mut.10 8,08 0 8,51 0
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 8,40 0 _’I
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 mut.p 9,11 0 7,93 0

Tabulka 14: Vysledky testi riznych intervald mutace.

Pro nejlepsi nastaveni z pfedchoziho testu jsem vyzkousel vliv nevyvazené
mutace, upfednostiujici presun uloh k zacatku rozvrhu a vliv mutace, ktera krome
vybrané tlohy posouva i vSechny tlohy s vy$§im startovnim ¢asem. Vlastnost mutace,
zda se pfesouva jen vybrana uloha nebo i vSechny tulohy s vySSim startovnim Casem,
muze mit velky vliv na kritérium earliness-tardiness. Proto jsem provedl testy i pro toto
kritérium. Pro obé kritéria a obé& velikosti testovacich problémul si nejlépe pocinala
varianta GPSO s nevyvazenou mutaci a posunem vsech uloh s vy$sim startovnim Casem
vcetné vybrané (tabulka 15).
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(0] bez (0] bez (0] bez (0] bez
metoda zlepSe |zlepSeni| zlepSe | zlepSe | zlepSe | zlepSe |zlepSeni |zlepSeni

ni[%] | [%] | ni[%] | ni[%] | ni[%] | ni[%] | [%] [%]
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 $.40 0 $.76 0 2,08 0 0.76 )
mut.p/2
GPSO p9l g44 2bod 2:1:11 g 0 9,67 0 3,16 0 3,28 0
mut.p/2 v§.nasl.
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 8.35 0 9.21 2,50 5
mut.p/2 nevyv.

0 0 1,11
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1
5 g 2 0
mut.p/2 nevyv. vs.nasl.

Tabulka 15: Vysledky testl vlivu nevyvazené mutace a mutace odsouvajici nejen vybranou ulohu
ale i vSechny s vys$§im startovnim ¢asem.

Poslednim testovanym parametrem byla pravdépodobnost mutace. Tabulka 16
ukazuje, Ze z hodnot 0,1; 0,2 a 0,3 byla nejvhodngjsi 0,1. Nejlepsim nastavenim GPSO,
které se kvalifikuje do zavérecnych testl, je GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv.
vS$.nasl. pm=0,1.

ik O zlepSeni | bez zlepSeni | @ zlepSeni zlfeﬁzeni
[%] [%] [%] o)

QPSQ p91_g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv. 8.94 0 0

vS.nasl pm=0,1

GVPSQ p91 g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv. 9.66 0 12,11 )

vS.nasl.

QPSQ p9l §44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv. 0 11.62 )

vs.nasl. pm=0,3

Tabulka 16: Vysledky testi riznych pravdépodobnosti mutace.

5.3 Hledani vhodné konfigurace GA

Stejné testy jako v pfedchozi sekci jsem provedl i pro GA. V testu velikosti
populace a poctu generaci jasné vitézi GA s populaci 63 jedinct vyvijejicich se po 63
generaci (tabulka 17).

pop size= | popsize= | popsize= | popsize= | popsize= | pop size =
91, 63, 44, 91, 63, 44,
krok =44 | krok =63 | kroki=91 | krokd =44 | krokii =63 | krokt =91
tod:

fetocd 0 bez 0 bez | @ | bez (%] bez 0 bez @ | bez
zlep . | zlep o “ - " " . V . v
Seni zlepSe Seni zlepse|zlepse|zlepse|zlepse|zlepse|zlepse | zlepse| zlepse [zlepse
%] ni [%)] (%] ni [%]|ni [%] [ni [%]|ni [%]|ni [%]|ni [%] [ni [%]|ni [%]|ni [%]

GA 795 2 4 1789 0 652 0 2 1677] 4

Tabulka 17: Vysledky testti velikosti populace a poc¢tu generaci.
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V porovnani generac¢niho a steady-state modelu si na problémech s 30 ilohami
pocinal 1épe generacni model, zatimco pro 100 uloh, coz je rozhodujici, vitézil steady-
state model (tabulka 18).

O zlepseni
[%]

GA p63 g63

GA p63 st-st

bez zlepseni
[%]

bez zlepseni
(%]

@ zlepSeni [%]

4

6,89 2

Tabulka 18: Vysledky testli generaéniho a steady-state modelu GA.

Tabulka 19 ukazuje, Ze selekce jedinct ruletou je nevhodna jak pro generacni,
tak i steady-state model GA.

metoda (%) Z%E/f]sem bez ?ll)/eor])sem @ zZlepSeni [%] bez f{l};‘:)]])sem
GA p63 g63 4 6,89 2
GA p63 g63 ruleta 6,74 0 7,10 2
GA p63 st-st 7,31 0 ﬁ
GA p63 st-st ruleta 7,39 4 6,16 4

Tabulka 19: Vysledky testt ruletové selekce.

Pro oba modely GA jsem testoval vliv zplsobu kiizeni. Testoval jsem
jednobodové, dvoubodové a uniformni. Tabulka 20 ukazuje, ze pro ob¢ sady testovacich

4

problémt je nejvhodnéjsi jednobodové kiizeni.

e (4] z%s/lz]sem bez ?(il])sem @ zlepsent [%] bez ?i/e()}])sem
GA p63 g63 4 6,89 2
GA p63 g63 2bod. 7,92 2 6,66 2
GA p63 g63 unif. 7,14 4 4,44 6
GA p63 st-st 731 o |TTEasT o |
GA p63 st-st 2bod. 7,53 0 8,11 2
GA p63 st-st unif. 7,35 0 6,03 2

Tabulka 20: Vysledky testii jednobodového, dvoubodového a uniformniho kiizeni.

Pro dalsi testy jsem vybral jen steady-state model GA, ktery dosahoval
nejlepsich vysledkii na mnoziné problémii se 100 ulohami. Vyzkousel jsem tfi intervaly
mutace: [-5; 5], [-Po/ 2; Po/ 2], [-Po ; Ps] (tabulka 21). Nejoptimalnéjsi byl pro ob¢
testovaci mnoziny interval [-p,; Pol.
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@ zlepSeni | bez zlepSeni bez zlepseni

metoda [%] (%] @ zlepseni [%] %]
GA p63 st-st 7,31 0 8,23 0
GA p63 st-st mut.p/2 7,04 0 8,03 0
GA p63 st-st mut.p 0

Tabulka 21: Vysledky testt velikosti intervalu mutace.

Testoval jsem vliv nevyvazené mutace, upfednostiiujici pfesun tloh k zacatku
rozvrhu a vliv mutace, ktera kromé mutované ulohy posouva i vSechny ulohy s vys$im
startovnim casem. Stejn¢ jako u GPSO, i zde jsem provedl test i pro kritérium earliness-
tardiness. Vysledky v tabulce 22 ukazuji, Ze pro ob¢ kritéria a ob¢ velikosti testovacich
problému je nejlepsi volbou GA s nevyvazenou mutaci a posunem vsech uloh s vys$Sim

startovnim ¢asem vcéetné mutované.

bez (0] bez
zlepSeni| zlepSe | zlepSe | zlepse | zlepsSe |zlepseni |zlepseni
[%] ni[%] | ni[%] | ni[%] [ ni[%] [%] [%]

metoda

GA p63 st-st mut.p 0 8,48 0 2,76 0 0,19 12
GA p63  stst mutp o | 102 | o 2,74 0 227 0
vS.nasl

GA p63 st-st mut.p nevyv. 8,74 0 3,09 0 0,47 2

GA p63 st-st mut.p nevyv.
vS.nasl.

Tabulka 22: Vysledky testl vlivu nevyvazené mutace a mutace odsouvajici nejen mutovanou
ulohu ale i v§echny tlohy s vys$§im startovnim casem.

Test pravdépodobnosti mutace (tabulka 23) prokazal, Ze zhodnot
pravdépodobnosti 0,1; 0,2 a 0,3 je pro problémy se 100 ulohami nejvhodné&jsi hodnota
0,1.

@ zlepSeni | bez zlepSeni bez zlepseni

metoda [%] (%] @ zlepseni [%] %]
GA p63 st-st mut.p nevyv. v&.nésl. pm=0, 1 9,13 0 287 | o |
GA p63 st-st mut.p nevyv. v§.nasl. 9,27 0 12,12 2
GA p63 st-st mut.p nevyv. vs.nasl. pm=0,3 _ 0 11,56 4

Tabulka 23: Vysledky testi pravdépodobnosti mutace.

V testu pravdépodobnosti kiizeni (tabulka 24) se pro 100 uloh ukéazala nejlepsi
puvodni hodnota 0,75, coz znamena, ze na Ctvrtinu vybranych dvojic jedincl se pred
zpétnym zafazenim do populace aplikuje pouze mutace. Dalsi testované hodnoty byly
0,5 a 1. Poslednim algoritmem, ktery se kvalifikuje pro zadvérecné testy je GA p63 st-st
mut.p nevyv. v§.nasl. pm=0,1.
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O zlepSeni | bez zlepSeni| O zlepSeni | bez zlepSeni
[%] [%] [%] [%]

GA p63 st-st mut.p nevyv. vs§.nasl. pm=0,1 pk=0,5 8,63 11,44

GA p63 st-st mut.p nevyv. v§.nasl. pm=0,1 9,13

GA p63 st-st mut.p nevyv. v§.nasl. pm=0,1 pk=1

metoda

Tabulka 24: Vysledky testt pravdépodobnosti kiizeni.

5.4 Vliv inicializace populace

V této kapitole se budu zabyvat vlivem riznorodosti a kvality pocatecni
populace na vykon algoritmu. Prvni testovana populace (pouzivana pfi ladéni algoritmil)
byla naplnéna 1-4 riiznymi jedinci vygenerovanymi IRS heuristikou za pomoci ¢asové
invertovaného a zmenS$eného problému. Do druhé populace bylo IRS heuristikou
vygenerovano 30 rtizné kvalitnich jedinc pomoci Casové inverze a hodnot parametru,
urcujici miru ndhodného zatfazovani uloh (vice v sekci 4.2.2). Takto vznikla populace
obsahuje znacn¢ dlisné jedince, avSak jeji pruméma hodnota C,,, je vyssi (zatimco
hodnota kritéria EE2 nizsi). Tato populace samoziejmée obsahuje i jedince, kterymi byla
plnéna prvni populace.

Tabulka 25 obsahuje vysledky pro prvni populaci a tabulka 26 pro druhou, ob&
s kritériem EE2. Dulezité je zminit, Ze samotné generovani 30 jedinci do druhé
populace oproti 1-4 do populace prvni ptineslo zlepSeni kritéria EE2. Pro n = 30 to bylo
1,56 %, zatimco pro n = 100 pfineslo 1,97 %. Tyto hodnoty nejsou v tabulce 26
zohlednény, protoze hodnota zlepSeni se urCuje vaci pocateéni populaci. Vysledky
ukazuji, Ze po pricteni téchto hodnot je absolutni kvalita ziskanych rozvrhl o néco lepsi.
Pro srovnani vykonnosti algoritmu je vSak vyznamnéj$i hodnota relativniho zlepseni.

Je zajimavé, Ze algoritmy s riznorod¢jsi populaci, obsahujici vice ,,genetického
materialu®, dosahuji mensiho zlepSeni nez s malo diverzifikovanou populaci, pficemz
tato populace je obsazena i v té riznorod¢jsi. Divodem by mohlo byt to, ze vysledky,
které podavaji algoritmy, jsou jiZz na hranici, kde dosahnout sebemensiho zlepseni je
velmi té¢zké. Generovani vice jedincl ziejmé posouva inicializacni populaci blize k této
hranici, a tudiz je dosahované zlepseni mensi.

Za povsimnuti také stoji, Ze nejlep$im pro prvni populaci byl GA, zatimco pro
druhou populaci GPSO, z ¢ehoz Ize usoudit, ze zrtiznorodnéni populace pomohlo GPSO
vice nez GA, nebo naopak z pohledu zlepseni uskodilo GPSO méné nez GA.

(4] bez el bez
et ~ . |9 zlepseni o
metoda zlepSeni | zlepSeni [%] zlepSeni
[%] [%] : [%]
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,5 7,67 0 4,84 2
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv. v§.nasl. pm=0,1 8,94 0 12,36 0
GA p63 st-st mut.p nevyv. v§.nasl. pm=0,1 0

Tabulka 25: Vysledky testd s populaci obsahujici 1-4 kvalitnich jedinct.
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(0} bez et bez
- ~ . |9 zlepseni .,
metoda zlepSeni | zlepSeni [%] zlepSeni
[%] [%] - [%]
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,5 6,65 2 3,14 16
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv. v§.nasl. pm=0,1 0
GA p63 st-st mut.p nevyv. v§.nasl. pm=0,1 8,33 0 10,86 0

Tabulka 26: Vysledky testti s populaci obsahujici 30 riznorodych jedincd véetné 1-4 kvalitnich
z prvni populace.

Vyzkousel jsem, jaky bude mit na algoritmy vliv, jestlize pocatecni populace
bude obsahovat pouze jednoho jedince, ktery byl vybran jako nejlepsi z prvni varianty
populace. Vysledky v tabulce 27 potvrzuji, Ze GPSO je zavislej$i na ruznorodosti
populace vice nez GA. Uplné odstranéni rtiznorodosti z populace poskodilo vykon GA
daleko méné nez vykon GPSO.

9] bez _ bez
et .. |9 zlepseni .,
metoda zlepSeni | zlepSeni [%] zlepSeni
[%] [%] ’ [%]
PSO 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,5 2,98 28 3,64 26
GPSO p91 g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv. v§.nasl. pm=0,1 5,93 0 9,32 0
GA p63 st-st mut.p nevyv. v§.nasl. pm=0,1 0

Tabulka 27: Vysledky testi s populaci obsahujici pouze 1 nejlepsiho jedince z prvni varianty
populace.

5.5 Pokles kritéria v Case

Dalsim dalezitym aspektem je rychlost poklesu kritéria v Case. Pro snazsi
vizualizaci jsem normoval fitness nejlepsiho jedince v inicializa¢ni populaci na hodnotu
1. Na obr. 38 je zobrazen pokles normované hodnoty fitness vSech 91 Ccastic
realizujicich 44 krokd na problému s 30 tlohami. Jsou patrna rizné velka skokova
vylepSeni s rizné dlouhymi intervaly, kdy ke zlepseni fitness Castice nedoslo. Jako
referenéni hodnota je Cern¢ zobrazen primér nejlepSich hodnot fitness pro kazdou
jednotku Casu, pocitany na 50 problémech. Obdobné je na obr. 39 zobrazeno chovani
pro 100 tloh.

Hodnota priméru nejlepsich fitness nejprve rychle klesa, ale s pfibyvajicim
casem se rychlost poklesu snizuje. Pro n = 100 (obr. 39) je patrng€, Ze Castice maji jeste
potencial snizovat hodnotu fitness i na konci vypoctu. Zda se, ze ptidanim poctu krokt
by mohla byt hodnota kritéria jesté sniZzena.
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Pribéh fitness v Zase

m— cjlepdi jedinec (pramér 50 instanci)
vBechny &astice jedné instance

Pribégh fitness v Ease

m— gjlepi jedinec (promér 50 instanci)
viechny £astice jedné instance
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Obr. 38: Graf vyvoje vSech ¢astic GPSO pro 1
instanci v porovnani s prumérem nejlepSich
castic z 50 instanci MIX n30 a kritériem EE2.

Obr. 39: Graf vyvoje vSech ¢astic GPSO pro 1
instanci v porovnani s primérem nejlepSich
castic z 50 instanci MIX n30 a kritériem EE2.

5.6 Statistika profileru

Vypocet algoritmu je relativné Casové naroCny, proto mé zajimalo, které
operace spotiebovavaji nejvice Casu. Pro testovani jsem zvolil algoritmus GPSO a
kritérium EE2. Nejprve jsem pouzil profiler na problémech 10 MIX n30. Témér 44 %
Casu spotfebovala funkce generujici report (hlavni ¢ast vypoctu fitness), dalsi tretinu
vyuzila opravna procedura fix start times. Celych 9 % casu spotiebovala mutace.
Generovani pocatecni populace 1 — 4 jedinct pfispélo méné nez 8 % (obr. 40).

Function Mame Calls Total Time  Self Time*  Total Time Plot

(dark band = self time)
profiler 1 266.842s  0.051s |
pso 10 266.770s 4408 s [——
...eport_energeticky2(problems(i),s.7.3) 40043 117.158s B.196 s [
generuj_report_energeticky2 40043 110962 s | 109.496 5 | N
fix_start_times 40040 91651 s 76450 s | AN
.ozptyl2,1.1.0.1. meaniproblems(i). pj) 40040 24779 s 6.668 s m
generu]_init_populaci_irs 10 21824 5 0.069 s [ |
imsm_cdmpp_old 40 19121 = 0.051 = [ |

Obr. 40: Vypis profileru pro problémy 10 MIX n30.

Pro problémy 10 MIX nl100 byly vysledky podobné (obr. 41). Mirné klesl
podil casu spotfebovany funkci generujici report (na necelych 38 %) a mutaci. Vzrostl
naopak podil Casu, ktery vyuzivala opravna funkce (na 45 %) a funkce generujici
inicializa¢ni populaci (na 11 %). Z toho je zfejmé, Ze piipadné snahy o urychleni
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algoritmu by mély byt zaméfeny pfedev§im na zrychleni vypoctu fitness funkce a
opravné procedury fix_start_times.

Function Name Calls Total Time Self Time*  Total Time Plot
{dark band = self time)

profiler 1 9819505 |0108s ]
pso 10 9531.817s |5119s ———
fix_start_times 40040 442701 s 396675 = I
—.eport_energeticky2(problems(i}.s .7 3) 37719 369.098s 12612s | amm
generu_report_energeticky? 37719 356487 s | 3546682 s I
generuj_init_populaci_irs 10 111346 s | 0067 s |
imsm_cdmpp_old 40 102340 0100 s [ |

Obr. 41: Vypis profileru pro problémy 10 MIX n100.

5.7 Cax

Dalsi test jsem provedl na kritériu C,,.. Motivaci tohoto testu bylo srovnat
vykonnost algoritmt s IRS heuristikou, coz by mohlo dat odhad, jak kvalitni feSeni
poskytuji naSe algoritmy pro jind kritéria. Vzhledem k charakteristice kritéria jsem
vektor feSeni v pribéhu algoritmu reprezentoval activity listem.

Problémem je, Ze implementované algoritmy PSO, GPSO i GA vyuzivaji pro
vygenerovani pocatecni populace IRS heuristiku. Uspokojivé feseni tohoto problému je
zobrazeno na obr. 42: ReSena instance problému se nejprve zesloziti piidanim dalsich
temporalnich omezeni. Z tohoto problému se IRS heuristikou vygeneruje inicializa¢ni

populace, ktera se pouZije pro nase algoritmy.
SloZitéjsi problem
populace

Regeni
Reseni

IRS
heuristikou

algaritmem
PSO

Generovani
inicializacni
populace

Pfidéani
omezeni

Crmax IRS Crmax PSO Cna It

Obr. 42: Schéma generovani poc¢atecni populace a ziskavani jednotlivych hodnot C,,-
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Vzniknou tak tfi hodnoty C,,:
o  (C,.IRS —Tteseni ptivodniho problému IRS heuristikou,

o (,PSO — fteseni algoritmem PSO, GPSO nebo GA s handicapovanou
inicializa¢ni populaci,

o  C,.Init — nejlepsi feseni v handicapované inicializacni populaci.
Z téchto tii hodnot jsem pocital zlepSeni testovanych algoritmti vi¢i IRS heuristice
podle vzorce (5.1).
zlepseni =(C,, Init—C,_ PSO)/(C,  Init—C _, IRS)-100% 5.1

max max max

Dale jsem zaznamenal pocet instanci bez zlepSeni (pficemz zlepSeni nékterych
instanci nemusi byt mozné) a pocet lepsich feSeni nasich algoritmtli oproti IRS heuristice
(CoaxlRS < CpuxPSO), tabulka 28. Algoritmy dosahuji velmi dobrych vysledka
predevs§im pro instance se 100 tlohami, na kterych dosahuji az primérného zlepseni
93,5 %, pticemz zlepseni IRS heuristikou odpovida 100 %. Pro problémy s 30 ulohami
je prumérné zlepSeni pouze 85 %, nicméné az pro 14 % instanci nasel algoritmus PSO
lepsi feSeni nez IRS heuristika. Mensi Gsp&snost na problémech s » = 30 tlohami je
zplisobena upiednostiiovanim nastaveni algoritmti, vhodnych pro problémy se 100
ulohami. Vysledky pro 100 tloh jsou velmi pékné a lze tedy ocekavat, Ze hodnoty
zlepSeni, které algoritmy generuji pro jina kritéria, se pohybuji blizko optima.

(0] bez lepsich (0] bez lepsich
metoda zlepSen | zlepsen | nezIRS | zlepsen | zlepSeni | nez IRS
i[%] i [%] [%] i [%] [%] [%]
PS0O 0,25 1,50 1,50 p63 g63 u=0,5 82,13 18 14 91,76 0 2
GVPS’O pol _g44 2bod 2:1:1 mut.p/2 nevyv. 79.29 16 12 93,54 0 6
vs.nasl. pm=0,1
GA p63 st-st mut.p nevyv. v§.nasl. pm=0,1 | 85,06 14 12 92,80 0 4

Tabulka 28: Vysledky testu pro kritérium C,,,,,.

5.8 Energeticka efektivita 2

Tato sekce obsahuje vysledky zavéreénych testl kritéria energetické efektivity 2
pro instance sn = 30, n = 100 a n = 200 tlohami. Pfidal jsem statistiku tspésného
generovani, coz je pomér poctu vektorl, které byly po opravé funkci fix start times
platné, k poctu vSech vygenerovanych vektort. Pfidal jsem i statistiku relativniho
zhorSeni C,,, nejlep§iho nalezeného rozvrhu pro EE2, primérny cas pro optimalizaci
jedné instance a pocet nejlepSich rozvrhli nalezenych kazdym algoritmem. Kazdou
vybranou charakteristiku zdroji feSenych problému jsem testoval odd€lené. Vysledky
testovanych charakteristik jsou v nésledujicich tabulkach:

e XDXXX — tabulka 29,
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54 KAPITOLA 5. TESTOVANI

e XDMXX — tabulka 30,

e XDXPX — tabulka 31,

o XDMPX — tabulka 32.
Pro ptehlednost jsem testované varianty PSO, GPSO a GA s optimalni konfiguraci
oznacil po fadé¢ PSO*, GPSO* a GA*.

. (0] . (0]
nejle |, ~..| O » nejlep|, .| 9 o
(%) «r 1 | USpEs . | D cas o uspes . |9 cas
. | bez | psich .| zhors (0] bez | Sich .| zhors

zleps " né S /1 . " né S| /1

metoda eni zlepSe| rozvr ener | €M | inst zlepSe|zlepse| rozvr ener| €M | inst

o ni (%] hi |E0T| G “Ini [%]|ni [%]| hi |Z"| Cpa :

[%] [%] ovani [%] [s] [%] ovani [%] [s]

bl 0 B Sl |

PSO* [129] o [ 20 939|170 21 [847] 0 | 0 [450]263] 140
GPSO* 11,14] O 38 1982 14 24 12097] O 28 | 87,6 | 9.8 83
GA* 1095] 0 | 50 [97.3] 3.6 | 22 |2377] 0 | 72 [87.0] 99 | 82

(]
(%] bez nf:glep uspesn Q)V @ cas/
" 9 Sich é zhorSe | - .
metoda zlepse |zlepsen 1 inst.

, ; h i Cmax
i %] | 111 | gy | “vani | 1| 1

[%0]
PSO* 4,66 0 0 14,8 | 19,8 550
GPSO* 0 50 74,3 9,9 281
GA* 24,41 0 50 72,2 8,5 260

Tabulka 29: Vysledky testu pro problémy typu XDXXX o velikosti n = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem EE2.
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nejle nejlep|

zl?§ bez | psich uslf:ées zhors O/Clas (0] bez | Sich uilpées zhors Q)/clas

metoda enI; zlepse| rozvr ener eni inst zlepse|zlepse| rozvr ener eni inst

oy (%] ha (B G | T i [%0]ni o] B [T e | T

[%] [%] ovani [%] [s] [%] ovani [%] [s]

[%] [%]

PSO* 935 0 14 [823]16,7] 32 |328] 6 0 |143] 86 | 215
GPSO* 0 50 19541 29 | 34 |1517] 0 44 170,7 | 2,8 | 147
GA* 1149] 0 [ 36 [93.9] 45 | 32 [1528] 0 | 56 | 67.1 [ 2.1 | 150

(%]

(0} bez | ™Y e p' 0 O cas/
. . sich € zhorse
metoda zlepse |zlepSen h (C 1 inst.
ni [%] | i [%] rozvrh | genero [ni C,,, [s]
u[%] | vani [%]
[%]
PSO* 0 100 0 0,5 0 806
GPSO* 0 58 38,3 1,6 538
GA* 6,97 0 42 31,0 4,3 582

Tabulka 30: Vysledky testu pro problémy typu XDMXX o velikosti n = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem EE2.

nejle nejlep| ,

0 . | bez | psich uSp,eS zhors A © | bez | sich usp’es zhors Qe

zleps o né S /1 . - né | /1

metoda eni zlepse| rozvr ener | M | inst zlepse|zlepse| rozvr ener | €M | inst
i [%]| ha |50 G *ni [%]|ni [%]| hia [ G :

[%] [%] ovani [%] [s] [%] ovani [%] [s]

[%] [%]

PSO* [307] o | 34 [989[39 | 20 [491| 0 [ 20 [88,0]109] 75
GPSO* 2,82 0 58 19991 0,9 24 16,62 0 36 198,0] 1,6 65
GA* 280 | 0 | 58 1995] 07 [ 22 |62 0 | 44 [963 [ 3.0 | 67

@

(0] bez | ™Y 5 |1 Y O cas /
Sich e zhorse
metoda zlepSe |zlepSen 7 1 inst.
ni [%] | 1[%] rozvrh | genero [ni C,,,, [s]
a[%] [ vani | [%]
[%]
PSO* 1,42 33 0 61,3 5,7 378
GPSO* 0 50 93,9 0,4 185
GA* 9,75 0 50 88,4 2,2 224

Tabulka 31: Vysledky testu pro problémy typu XDXPX o velikosti » = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem EE2.

55



56 KAPITOLA 5. TESTOVANI

nejle |, QW (0] . nejlep| ., GW (0] o
(0] w1 | 0speés . | D cas T uspes . |9 cas
. | bez | psich .| zhor$ (4] bez | Sich . | zhor$
zleps " né S /1 " o né S /1
metoda eni zlepse| rozvr ener | €M | inst zlepse|zlepse| rozvr ener| €M | inst
] [Mi1%]] b Sl G [ | Delni %] ha St G s
[%] | 1o [%] [%] | o [%]

[%] [%]
PSO* 4,81 0 20 1974 94 | 28 |292] 8 0 |51,8] 64 | 187
GPSO* 5,45 0 30 199,01 0,7 | 32 }9,60| O 60 [89,8| 0,8 | 113
GA* 5,51 0 50 [98,0] 1,8 | 32 1854 ] 0 40 | 843 ] 2,6 | 126

(4]

o bez nejlep |Gspésn| O O Sas /

metoda zlepse |zlepSen o N Z%IOI'SC 1 inst.

ni [%] | 1 [%] rozvrh | genero [ni C,,,, [s]

a[%] | vani | [%]
[%]

PSO* 0,21 92 0 16,7 0.4 717

GPSO* 10,42 0 58 73,3 1,3 394

GA* 7,51 8 42 63,7 2,2 446

Tabulka 32: Vysledky testu pro problémy typu XDMPX o velikosti n = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem EE2.

Vysledky ukazuji, ze PSO* si v testech vedlo velmi $patné, a to predevsSim
na vétSich problémech se 100 a 200 ulohami. Jeho dal§imi nevyhodami jsou vyrazné
prodluzovani C,,, a delsi vypocet.

Pro problémy o velikosti 100 uloh byl ze Ctyf testovanych mnozZin na tfech
nejlepsi GA*. S instancemi velikosti » = 200 si vyrazné nejlépe poradilo GPSO*,
pti¢emz generovalo o trochu vice nejlepSich rozvrhit nez GA*. Na instancich o velikosti
100 uloh dosahovalo na jedné testovaci mnoziné nejlepSich vysledki, pficemz pro
ostatni tfi byly vysledky jen o malo hor$i nez pro GA*. Dalsi zajimavosti je, Ze relativni
zlepseni roste s velikosti problémi, coz odpovida tomu, Ze ve vétsich problémech s vice
ulohami je 1 vEtsi prostor pro optimalizaci.

Vysledky také ukazuji, ze nejvétSiho zlepSeni lze dosahnout na problémech
XDXXX, které¢ je pro 200 uloh vice nez 25% oproti hodnoté generované IRS
heuristikou. Velkého zlepSeni lze dosédhnout i na problémech XDMXX. Nejmensiho,
avSak pro 200 uloh stale vétSiho nez 10 %, pro problémy XDMPX a XDXPX.

Za povsimnuti také stoji fakt, ze pro problémy XDMXX s rostoucim poctem
uloh klesa pomér tispésného generovani vyrazné rychleji nez pro ostatni typy problémt.
Pro problémy s 200 tlohami je téméf polovicni!

Dobrou vlastnosti GPSO* 1 GA* je, Ze pftili§ nezhorSuji C,,,. Intuitivnim
oc¢ekavanim je, Ze energeticky efektivni rozvrh nebude o mnoho del$i neZ rozvrh
vytvoteny pro kritérium C,,,. Primémy pfirastek C,,, je pro problémy typu XDXXX
max. 10 %, pro XDMXX max. 5 % a pro XDXPX a XDMPX max. 3 %. Primémy Cas
optimalizace jedné instance algoritmy GPSO* a GA* neptekroc¢i 10 minut pro zadny typ
problému o velikosti do 200 tiloh.



KAPITOLA 5.9. EARLINESS TARDINESS

5.9 Earliness tardiness

V této cCasti uvadim vysledky zavéreCnych testl kritéria earliness-tardiness.
Vektory vah w a pozadované terminy dokonceni (due date) d byly generovany nahodné,
pricemz due date byly generovany maximaln¢ do hodnoty 1,05 - C,,, nalezeného IRS
heuristikou.

Stejné jako v predchozi sekci, i zde jsem ptidal do tabulek stejné rozsitujici
informace (statistiku uspé$ného generovani, relativni zhorSeni C,,., atd.). Kazdou
vybranou charakteristiku zdroji feSenych problémiti jsem opét testoval odd€len¢.
Vysledky testovanych charakteristik jsou v nasledujicich tabulkach:

e XDXXX — tabulka 33,
e XDMXX — tabulka 34,
e XDXPX — tabulka 35,

e XDMPX — tabulka 36.

. (0] . (0]
nejle [, ~..| @ » nejlep(, .| 9 .
(0] b sich | BSPE8 | 1o O cas ) b Sich | USPES | p o O Cas
Al ez | pSich | 7| zhors | 5 ez | Sic ne | Zhors |
metoda eni zlepSe| rozvr ener eni inst zlepse|zlepse| rozvr ener eni inst
o ni[%]| he | EUT| Cha * |ni [%]|ni [%]| hi |EN| Coan :
[%] o ovani [ [s] o ovani| -/ [s]

(%] | Tog | 1% (%] | Gogy | 1%)
PSO* 223 2 [ 50 [935[ 1,8 | 12 Jo48| 4 [ 0 [551] 00 [ 125
GPSO* 413 0 | 34 989 02 | 22 0 | 56 | 896 -0,6]| 77
GA* 3,76 | 0 16 198,0] 03 | 20 |1,39] 0 44 | 84,6 | -0,1 | 82
(0]
o bez nejlep | Gspésn| O O tas /
. - sich é zhorse | 7 .
metoda zlepSe |zlepSen || e | 6 € 1 inst.
110 1 1o max
nf o]\ TR 1 o) | vani | (o) | 1S
[%]

PSO* 0,06 50 0 255 | -0,0 | 518

GPSO* 0 92 77,8 -0,3 247

GA* 1,08 0 8 67,5 | -0,3 292

Tabulka 33: Vysledky testu pro problémy typu XDXXX o velikosti n = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem ET.
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nejle nejle
o bez ps1Jch usPeS zhors 0 cas (0] bez sfchp uspes zhors 0 cas
zleps " né S /1 . " né L /1
metoda eni zlepse| rozvr T eni | . & zlepse|zlepse| rozvr T eni | &
[%] ni [%][ hua ovani Chrax [s]. ni [%][ni [%]| ha ovani Chax [s]-
[%] [%] [%] [%] %] [%]
PSO* 232 6 12 18731 0,7 [ 26 1]0,02| 76 0 |246] O 208
GPSO* 0 64 196,01 -09 [ 27 0 56 | 73,3 131
GA* 4,62 | 0 24 19441 -05] 26 |566]| 0 44 1 70,7 | -3,5 | 130
(4]
0 | s |1lln el O o
metoda zlepsSe |zlepsen . 1 inst.
ni [%] | 1 [%] rozvrh | genero [ni C,,,, [s]
a[%] | vani [%]
[%]
PSO* 0 100 0 0,7 0 803
GPSO* 0 83 392 | -1,7 536
GA* 2,33 0 17 322 | -1,0 571

Tabulka 34: Vysledky testu pro problémy typu XDMXX o velikosti n = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem ET.

nejle nejlep| ,

Y . | bez | psich uSp,eS zhors e @ | bez | sich usp,es zhors e

zleps " né S /1 " o né S /1

metoda eni zlepSe| rozvr ener| €M | inst zlepSe|zlepSe| rozvr ener| €M | inst

o1 |ni[%]| ha gener Cax " |ni [%]|ni [%]| ha gener Chax ’

[%] [%] ovani [%] [s] [%] ovani [%] [s]

[%] [%]

PSO* [382] o | 78 [988] 1,6 | 17 0 [ 64 [912] 01 | 59
GPSO* 2,65| 0 18 1999102 | 21 |147] 0O 28 (985 0O 60
GA* 2,171 0 4 1996 | 0,5 19 11,05| 0O 8 [965] 0 62

(4]
(%] bez TGl |Uspan )| (2 @ cas/
. 9 Sich é zhorse
metoda zlepSe |zlepSen , 1 inst.
ni [%] | 1 [%] rozvrh | genero [ni C,,,, [s]
4 [%] | vani [%]
[%]
PSO* 0,43 8 25 69,5 0,1 323
GPSO* 0 67 94,2 -0,1 176
GA* 0,54 0 8 88,9 0,1 204

Tabulka 35: Vysledky testu pro problémy typu XDXPX o velikosti n = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem ET.
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. (0] . (%]
%) o el (Y S e | 2 e
Zleni bez | psich If)é zhor$ /1 (%) bez | Sich n% zhor§ 1
metoda enI; zlepse| rozvr ener eni inst zlepse|zlepse| rozvr ener eni inst
o ni (%] he | E0T G *ni [%]|ni [%]] hi |E0| Cp :
[%] o ovani| [s] o/7 |Ovani| [s]

%) | Toay | %] %] | g | 1%]
PSO* 3,35 0 50 |1 96,6 | 0,9 21 0,38 8 8 62,5] 0,0 | 152
GPSO* 3,36 0 34 1996 | -0,6 | 25 | 3,32 0 60 | 932 -1,1 | 91
GA* 2,60 0 16 98,7 -02 | 24 |2,51 0 24 |1 885] -0,8 99
(]
o bez n?glep Uspésn QV O tas /
. 9 Sich & zhorse .
metoda zlepse |zlepsen . o e e 1 inst.
710 r o max
ni (%] 10%] | 1oa] | vani | oa] | [
[%]

PSO* 0,00 33 0 15,4 0 746

GPSO* 1,39 0 83 74,9 -1,0 361

GA* 1,01 8 17 61,3 -0,3 445

Tabulka 36: Vysledky testu pro problémy typu XDXPX o velikosti n = 30, n = 100 a n = 200
uloh s kritériem ET.

Celkové zlepSeni kritéria bylo pro earliness-tardiness vyrazn€ mensi nez pro
EE2. To miize byt zplsobeno nevhodnosti ndhodného generovani pozadovanych
terminti dokonceni d. S rostouci velikosti problému relativni zlepseni klesa. Nejhtife si
v testu vedlo PSO*, které nebylo schopno nékteré mnoziny probléma s 200 ulohami
vubec zlepsit. Jediny uspéch pro problémy se 100 tilohami zaznamenalo na problémech
typu XDXPX, kde piekonalo ostatni metody.

Nejlépe si v testu vedlo GPSO*, které dosahovalo vzdy lepsich vysledkl nez
GA* pro vSechny velikosti problémil a charakteristiky zdroji. GPSO* také generovalo
vétSinou vyrazné vice nejlepSich feSeni, nez ostatni algoritmy. NejvétsSiho zlepSeni
dosahuje algoritmus GPSO* pro problémy typu XDMXX, které je pro n = 200 uloh a to
3,44 %. Pro n = 100 tuloh to bylo 6,74 % a pro n = 30 uloh 7,01 %. Nejmensi zlepseni
realizovaly algoritmy na problémech typu XDMPX.

Pomér uspésného generovani klesa s rostouci velikosti problémd. I pro kritérium
ET se ukazuje, ze pro problémy typu XDMXX klesa az 2x rychleji nez pro ostatni
charakteristiky problémt. Hledani platného vektoru je pro tuto charakteristiku

vvvvvv

Algoritmy GPSO* i GA* pfi hledani efektivniho feSeni pro kritérium ET
dokonce ve vétSing ptipada vylepSuji C,. pivodniho rozvrhu. To naznacuje, Ze terminy
due date jsou stanoveny prili§ malé a Casto se uplatiuje tardiness, coz nuti algoritmy
minimalizovat délku rozvrhu. Délka rozvrhu vsak jiz byla optimalizovana IRS
heuristikou. Nevhodnost stanoveni terminti dokonceni by vysvétlovala, proc je zlepSeni
pro earliness-tardiness men$i nez pro EE2. Velikost C,, rozvrhu vygenerovaného
GPSO* muze byt v priméru az o 3,7 % mensi nez pivodni hodnota spocitand IRS
heuristikou (100 tloh XDMXX). Primémy cas optimalizace jedné instance algoritmy
GPSO* a GA* neptekroci pro zadny typ problému o velikosti do 200 tloh 10 minut.
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5.10 Problém michani laku

V této Casti budu testovat algoritmy na problému ,,ze Zivota“. Bohuzel se mi
nepodafilo nalézt problémy RCPS | temp, které nejsou generovany nahodné a pro které
existuje feSeni jinym algoritmem, se kterym bych mohl vysledky pro kritérium ET
srovnat.

Jako nejvhodnéjsi pro tento test jsem zvolil problém z produkce lakl podrobné
popisovany v ¢lanku [17]. Vybral jsem problém obsahujici 2 zakazky od kazdého ze tii
typt lakt (Zelezny, bronzovy a uni). Kazdy typ laku mé sviij specificky proces vyroby,
pric¢emz délka jednotlivych tloh zavisi na mnozstvi vyrabéného laku. Rozpisem procesit
vyroby zakéazek vznikl problém (oznacen LACQ) obsahujici 46 uloh, 6 unarnich zdrojti
a jeden zdroj s neomezenou kapacitou. Problém jsem upravil tak, aby neobsahoval take-
give zdroje ani changeover Casy. Problém jsem testoval pro kritérium EE2.

Ulohy maji relativné dlouhé &asy zpracovani, a proto jsem testoval dvé riizné
délky zapinani resp. vypinani zdroja: pivodni hodnoty 7 resp. 3 a dalsi hodnoty 70 resp.
30. Algoritmy jsem na tento vybrany problém spustil 100x a zaznamenal jsem primérné
zlepSeni a nejlepsi dosazené zlepSeni (tabulka 37).

Vysledky ukazuji, ze algoritmus GPSO* vykazuje nejlepsi primérné zlepsSeni
energetické efektivity 2, které dosahovalo 17,8 %, resp. 19,78 %. Absolutné nejlepsi
rozvrh naSel pro délky zapinani = 7 a vypinani = 3 algoritmus GPSO*, zatimco pro
hodnoty 70 a 30 algoritmus GA*. Vysledky ukazuji robustnost GPSO* a GA*, protoze
dosazena priimérna hodnota zlepSeni je velmi blizko nejlepsi nalezené hodnoté. Vypocet
feSeni problému trva algoritmim méné nez 3 minuty.

(0] o

(0] nejlepsi
metoda zlepSeni | zlepsSeni
(%] (%]

(%] nejlepsi
zlepSeni | zlepSeni
(%] (%]

uspesné | cas/ 1
generov | inst. [s]

uspésné | cas/ 1
generova | inst. [s]

ani [%] ni [%]

PSO* 2,95 5,03 50,3 167 | 1490 | 1834 | 245 179
GPSO* 76,5 164 21,84 | 68,1 171
GA* 1647 | 18,01 | 799 156 | 19.32 79.7 157

Tabulka 37: Vysledky testu pro 100 spusténi algoritmti na problém vyroby lakt s 46 tlohami
s kritériem EE2 a rozdilnymi délkami zapinani a vypinani zdrojt.
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Ukolem této prace bylo sezndmit se s metodou PSO, provést redersi existujicich
algoritmti, implementovat algoritmus PSO pro feSeni rozvrhovani projektd
s temporalnimi omezenimi (RCPS | temp) a ovéfit jeho vykonnost pro rtizna kritéria.

V préaci jsem nejprve popsal feSeny problém, diskutoval moznosti poskytované
temporalnimi omezenimi a vizualizoval prostor feSeni. Provedl jsem rozsahlou analyzu
vlivu rlznych nastaveni parametri na chovani PSO a pfiblizil pokrocila vylepSeni
popisovana jinymi autory (UPSO, DPSO, IPSO, atp.). Implementoval jsem vylepseni,
pouzitelna pro feseny problém.

Hlavnim pfinosem prace je vytvofeni nového algoritmu GPSO kombinujiciho
dobré vlastnosti PSO s genetickymi operatory nevyvazeného dvoubodového kiizZeni
a ndhodné mutace, vyuzivanych v GA. Pro porovnani vysledkli jsem implementoval
1 GA. Provedl jsem rozsahlé testovani riznych konfiguraci PSO, GPSO a GA (rtizné
hodnoty parametrii ¢, rizné velikosti a zptisoby inicializace populace, unifikované PSO,
nulovani pocatecni rychlosti, optimalizaci po Castech, vyvazené a nevyvazené kiizeni,
jednobodové, dvoubodové a uniformni kfiZzeni, rGznou velikost a charakter mutace,
generacni a steady-state model GA).

Nejlepsi konfigurace jsem otestoval na celkem dvanacti mnoZzinach problému
¢tyfech typt o velikostech 30, 100 a 200 uloh s kritérii energetické efektivity
a earliness-tardiness. Kritérium energetické efektivity (EE2) je zcela nové. Navrhl jsem
ho tak, aby nejlépe hodnotilo rozvrhy, v nichz jsou tlohy na jednotlivych zdrojich
seskupeny do blokd, vramci kterych je minimdlni doba necinnosti, pfiCemz mezi
jednotlivymi bloky je dostatecné prodleva, aby se zafizeni mohlo pfepnout do tisporného
rezimu. V testech dosahl nejlepSich vysledku algoritmus GPSO, ktery ptekonal PSO
1 GA. Na jedné mnozing testovacich problému s velikosti 200 tloh zmensil hodnotu
kritéria EE2 v praméru o 25 %. Tim o Ctvrtinu redukoval pocet zapinani resp. vypinani
zdroju a délku prodlev mezi ulohami, které jsou pfili§ kratké pro prepnuti zafizeni
do tsporného rezimu. Pro kritérium earliness-tardiness dosahl algoritmus na jedné
mnozin¢ problému o velikosti 100 uloh primémého zlepSeni o 6,7 %, pficemz zkratil
i prumérnou délku rozvrhu o 3,7 %. Mensi zlepSeni pro kritérium earliness-tardiness
mize byt zplsobeno generovanim pfili§ brzkych terminti pozadovaného dokonceni (due
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date). Test na problému vyroby lakd potvrzuje robustnost algoritmu GPSO, ktery
pro tento problém dosahl zlepseni az 21,8 % a v priméru 19,8 %.

Vzhledem k velmi dobrym vysledkiim pro problémy RCPS | temp s kritérii EE2
a slibnym vysledkii pro earliness-tardiness by bylo vhodné algoritmus do budoucna
rozsitit pro feSeni vice typl rozvrhovacich problémut. Rozsifeni miize byt provedeno

vvvvvv

rozvrhovaci problémy, jako je napt. Job-shop.
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Dodatek A

Seznam pouzitych proménnych a

zkratek

)

®, Qo, 1, P2
Ai

2bod 2:1:1
2bod.

ACO
activity list
Cik

Cmax

d;

DPSO

EE1

EE2

ET

gd4, g63, g91
GA

GA*

8i
global-best

GPSO
GPSO*
changeover c¢as

IPSO
LACQ
local-best

vzdalenost particle-best od neighborhood-best

parametry PSO urcujici vahu vektorti v;, p; a g;

pomer earliness vuci tardiness tlohy i

nastaveni — nevyvazené 2bodové kiizeni v poméru 2:1:1

nastaveni — dvoubodové kiizeni

Ant Colony Optimization

viz. priority value

pozadavky tlohy 7 na zdroj &

kritérium délky rozvrhu

pozadovany termin dokonceni ulohy 7 (due date)

Discrete Particle Swarm Optimization

kritérium energetické efektivity 1

kritérium energetické efektivity 2

kritérium earliness-tardiness

nastaveni — pocet generaci

geneticky algoritmus

GA s optimalni konfiguraci

neighborhood-best pozice ¢astice i

nejlepsi pozice nalezena nékym ze sousedi v PSO s pln¢
propojenou topologii

Genetic Particle Swarm Optimization

GPSO s optimalni konfiguraci

minimalni doba mezi dvéma bezprosttedne nasledujicimi tlohami i
a j zpracovavanymi na stejné jednotce zdroje, po kterou nesmi byt
zdroj vyuzivan.

Improved Particle Swarm Optimization

problém michani lakt

nejlepsi pozice nalezend nékym ze sousedi v PSO s fidce
propojenou topologii
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LST

MRCPSP
MTS
multiproc
mut.5
mut.p
mut.p/2

n

negmax
negum

neighborhood-best

nevyv.

onOff

Do

p44, p63, p91
particle-best
PCA

pi

pk=0,5, pk=1
pm=0,1, pm=0,3
p max

p OS max

pOSI’luﬂl

ProcCeqp

DPFOCuum

priority rule
priority value

PSO

PSO*

R

RCPS | temp

i

ruleta

s

s %k

Siy S}

st-st
steady-state

t

take-give zdroje

v

startu

Multi Mode Resource Constrained Project Scheduling

pravidlo vybéru ulohy s nejvétsim poctem naslednik

maximalni pocet zdroji pozadovanych jednou ulohou

nastaveni — mutace v intevalu [-5; 5]

nastaveni — mutace v intevalu [-p,; Ps]

nastaveni — mutace v intevalu [-py/2; po/2]

pocet tlloh

maximalni délka zaporné hrany

pocet zapornych hran

nejlepsi pozice nalezena nékym ze sousedti

nastaveni — nevyvazena mutace upiednostiujici posun tlohy blize
k za¢atku rozvrhu v poméru 2:1

nastaveni — zmény vektoru startovnich ¢asti po ¢astech

pramérny Cas zpracovani tlohy v problému

nastaveni — velikost populace

nejlepsi pozice nalezena Castici

Principal Component Analysis

Cas zpracovani ulohy p; particle-best pozice Castice i

nastaveni — pravdépodobnost kiizeni

nastaveni — pravdépodobnost mutace

maximalni ¢as zpracovani

maximalni délka kladné hrany

pocet kladnych hran

maximalni kapacita procesoru

maximalni pocet dedikovanych procesorti

n-posloupnost pravidel vybéru ulohy

n-posloupnost realnych c¢isel z intervalu (0; 1), reprezentujicich
prioritu zafazeni dané ulohy

Particle Swarm Optimization

PSO s optimalni konfiguraci

mnozina zdroja

problém rozvrhovani projektli s omezenymi zdroji a temporalnimi
omezenimi

kapacita zdroje i

nastaveni — ruletovy vybér

vektor startovnich cast

optimalni vektor startovnich cast

startovni ¢as ulohy i resp. j

nastaveni — steady-state model

model GA, vysvétleno v kapitole 3.3

cas

specialni pfidavné zdroje, jejichz vyuzivani neni ptimo zavislé
na Case. Funguji tak, Ze jedna tiloha pii svém startu zabere take-give
resource a vyuziva ho nejen béhem casu zpracovani p, ale pokracuje
v jeho uzivani, dokud ho néktera jina tloha svym dokoncenim
neuvolni.

unifikacni parametr pro UPSO

nastaveni — local-best
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u=0,25, uv=0,5
unif.

UPSO

V

v=0

Vi

Vimax

v§.nasl.
w

Wi
XDMPX
XDMXX
XDXPX

XDXXX

XXXXX

nastaveni — unifikované PSO

nastaveni — uniformni kiizeni

Unified Particle Swarm Optimization

mnozina tloh

nastaveni — nulova pocatecni rychlost

rychlost (velocity) Castice i

vektor maximalnich rychlosti v kazdé dimenzi

nastaveni — mutace nejen vybrané ulohy, ale i vSech uloh s vy$sim
startovnim Casem

matice temporalnich omezeni

dilezitost (vaha) tlohy i

specifikace problémt s ne€kolika typy zdrojii, kazdy zdroj mize mit
jinou kapacitu a tlohy jsou multiprocesorové

specifikace problému s nekolika typy zdroji, kazdy zdroj mize mit
jinou kapacitu

specifikace problémil s nékolika typy zdrojt, kazdy pouze s unarni
kapacitou, avSak ulohy jsou multiprocesorové

specifikace problému s nékolika typy zdroji, kazdy pouze s unarni
kapacitou

vektor feSeni Castice i

specifikace problémi s jednim zdrojem s unarni kapacitou
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Dodatek B

Obsah CD

Na prilozeném CD se nalézaji tyto adresare:

Literatura
Text

Zdrojove_kody

obsahuje pouzité zdroje,
obsahuje text diplomové prace ve formatu PDF a DOC,

Vsechny zdrojové kody algoritmli jsou samostatné spustitelné
v prostiedi Matlab (pfipona .m). Pied spuSténim je nutné nastavit
cestu do vsech podadresaiti se zdrojovymi soubory. Zdrojové kody
jsou rozdeleny do téchto podadresart:

Externi soubory, které nebyly vytvofeny autorem prace
(generator instanci, IRS heuristika),

Fitness generovani reportil a vypocet fitness funkei (C,y, EE2,
ET),
GA funkce pro geneticky algoritmus a operatory pro GPSO,

Generator obsluzné funkce generatoru testovacich problémt,
vcetné predpocitavani inicializa¢ni populace,

IRS obsluzné funkce IRS heuristiky,

Pomocne dalsi nezarazené funkce,

Problemy testovaci mnoziny problémt,

PSO funkce pro PSO a GPSO,

Testy testovaci funkce, vysledky testd a kody pro generovani

obrazkt pouzitych v praci.
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