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ALGORYTM SYMULOWANEGO WYZARZANIA
- EFEKTYWNA METODA OPTYMALIZACJI
HARMONOGRAMOW PRODUKCJI

W pracy przedstawiono podstawowe charakterystyki procedury
symulowanego wyzarzania do opracowania harmonograméw produkcji
wieloasortymentowej. Omdwiono procedure symulowanego wyzarzania
i przedstawiono przyklady jej zastosowania.

THE SIMULATED ANNEALING ALGORITHM
- EFFICIENT METHOD OPTIMIZATION
OF THE JOB SHOP SCHEDULING PROBLEM

The paper presents the characteristics of the simulated annealing
procedure for optimization of the job shop scheduling problems (multi-
assortment  production). This paper overviews simulated anmealing
procedure and discusses an illustrative case study.

1. WPROWADZENIE

W badaniach operacyjnych wykorzystano wiele dokltadnych modeli do
harmonogramowania produkcji matoseryjnej. Jednak wigkszo$¢ z nich zawiodta w
praktyce poniewaz mamy tu do czynienia z problemem ,,NP- trudnym”. Proste metody
heurystyczne takie, jak reguly priorytetu (reguta najkrotszej operacji, reguia pierwsze
przyszio-pierwsze obstuzone) sa szybkie, lecz jakosé ich rozwiazania jest umiarkowana.
Ostatnio opracowano bardziej efektywne metody takie jak sztuczne sieci neuronowe,
algorytmy genetyczne, metoda Tabu oraz symulowanego wyzarzania (SA). Sa one
zdolne do generowania przyblizonych do optymalnych rozwigzan w stosunkowo
umiarkowanym czasic obliczen. W naszych weczesniejszych pracach [3,13,14]
wykorzystaliSmy metody optymalizacji harmonogramowania bazujace na sztucznych
sieciach neuronowych, algorytmach genetycznych, czy tez metodach przesuwnego
waskiego gardta.

W pracy w czesci drugiej podano krétkie wprowadzenie do optymalizacji lokainej
iglobalnej, a w czeci trzeciej przedstawiono jedna z efektywnigjszych metod
optymalizacji kombinatorycznej - algorytm symulowanego wyzarzania. Cz¢$¢ czwarta
omawia podstawowe parametry tego algorytmu, natomiast w czesci piatej opisano
zastosowanie algorytmu symulowanego wyzarzania W polaczeniu z innymi
metaheurystykami do procesu hybrydyzacji oraz zréwnoleglenia obliczen.
Przedstawiono hybryde algorytmu SA i algorytméw genetycznych AG oraz algorytm
Symulowanego wyzarzania dla systeméw wieloagentowych.
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2. OPTYMALIZACJA LOKALNA I GLOBALNA

O zadaniach optymalizacji globalne] méwi si¢ wdwezas, gdy funkcja celu ma w
obszarze dopuszczalnym wigcej niz jedno minimum lokalne. Wielos¢ miniméw
lokalnych stanowi utrudnienie w konstruowaniu algorytmu optymalizacji — nie moze on
polegaé na lokalnych wiaSciwosciach funkcji celu, a kolejne modyfikacje poprawiajace
nie zawsze prowadza do rozwiazania globalnie optymalnego Znanych jest w1ele metod
optymalizacji globalnej; daja one najczesciej rozwiazania przyblizone.

Wiele metod polega na modyfikacji algorytmu optymalizacji lokalnej. Naleza do nich
metody wielostartowe z modyfikacja funkcji celu, polegajaca na ,.zasypywaniu”
obszaréw przyciagania miniméw lokalnych znalezionych w kolejnych uruchomieniach
algorytmu losowego. Inne metody bazujg z kolei na symulacji ruchu punktu
materialnego, ktory ma pewng bezwiadnosé. Dodanie bezwladnoscl sprawia, ze oprécz
ruchu w kierunku minimum lokalnego, punkt ma takze skladowa ,szybkosci”
wynikajaca z ruchu wykonywanego w poprzednim kroku, dzigki czemu jest mozliwe
opuszczenie ,,ptytkich” minimoéw funkcji celu. Metody tego typu charakteryzuja sig
tym, Zze naraz przetwarzany jest tylko jeden punkt roboczy. Sa réwniez metody
populacyjne, kiore badaja cata populacje punktow. Naleza do nich metody bazujace na
grupowaniu, w ktorych wykonuje sie naprzemienpic optymalizacje lokalng i
grupowanie punktéw. Zakfada sig, ze punkty znajdujace si¢ w otoczeniu tych samych
miniméw lokalnych beda w kolejnych krokach optymalizacji lokalnej zblizaé si¢ do
siebie. Identyfikacja takich grup pozwala usunaé cze¢$é punktéw z dalszych rozwazan,
gdyz ich istnienie przyczynia si¢ co najwyzej do zwigkszenia obliczen.

Do rozwiazania zadaf dyskretnych stosuje si¢ metody doktadne, przyblizone i losowe
[5]- Metody dokiadne gwarantujg wyznaczenie rozwigzania. Najprostsza, a zarazem
najbardziej nieefektywna metods, jest algorytm petnego przegladu. Jednakze do zadan o
duzych rozmiarach jest on nie do przyjecia ze wzgledu na duza zlozonosc obliczeniowa
rozwigzywanego problemu. Metody przyblizone wyznaczaja przyblizone rozwiazania i
pozwalajg na okreslenie dokiadnosci przyblizenia. Algorytmy aproksymacyjne, znane
dla niektérych probleméw, pozwalajg ograniczy¢ biad wyznaczenia wartoéci funkcji
celu w minimum globalnym. Natomiast metody k- opt gwarantuja, Zze w otoczeniu
rozwiazania o promieniu k& nie mozna znalez¢ innego minimum lokalnego. Metody
losowe nie daja gwarancji uzyskania rozwigzania, umozliwiaja natomiast odnalezienie
rozwigzania z pewnym prawdopodobiefistwem, najcze$ciej rosnacym wraz z liczbg
krokéw metody. Istota tych metod jest losowe probkowanie przestrzeni rozwigzan.
Metody niedeterministyczne charakteryzuja si¢ wykorzystaniem losowosci zaréwno w
procesie poszukiwafn nowych rozwiazan, jak tez w procesie przechodzenia migdzy
kolejnymi rozwigzaniami roboczymi. Najprostsza jest metoda Monte Carlo, gdzie z
rozktadem jednostajnym dokonuje si¢ szeregu losowan punktu z przestrzeni rozwiazan,
pamigtajac najlepszy dotychczas znaleziony. W metodzie bladzenia przypadkowego
przetwarza si¢ jeden punkt roboczy. Kolejnym punktem roboczym, zostaje punkt
niezaleznie od wartosci funkeji celu, przy czym pamietane jest rozwigzanie ,,najlepsze”.
Algorytm SA jest modyfikacja bladzenia przypadkowego, w kiorej nowo
wygenerowany punkt nie zawsze staje si¢ rozwigzaniem roboczym. Jest nim wowczas,
gdy poprawia on wartos¢ funkcji celu, natomiast w przeciwnym przypadku, akceptacja
nastepuje z pewnym prawdopodobienstwem.
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3. ALGORYTM SYMULOWANEGO WYZARZANIA

Algorytm SA (ang. simulated annealing) wziat swdj poczatek od pracy W. Metropolisa
i inn. [1] (stad czgsto uzywana nazwa Schemat Metropolisa), w ktdrej uzyto jej do opisu
ruchéw termicznych atoméw cieczy w ustalonej temperaturze. Algorytm ten dziala na
zalozonej konfiguracji czastek. Krok obliczeniowy polega na losowym przesunigciu
jednej czastki 1 wyliczeniu zmiany energii catkowitej systemu spowodowanej tym
przesuni¢ciem. Przesunigcie zmniejszajace warto$¢ energii catkowitej jest bezwzglednie
akceptowane, natomiast przesuniecie zwigkszajace te energie moze zostal
zaakceptowane z okre$lonym prawdopodobienstwem. Tak wiec SA jest stochastyczna
heurystyczna metoda optymalizacji, zwiazana z fizycznym procesem krystalizacji.
Schemat Metropolisa, po adaptacji dokonanej przez Kirkpatrick’a i inn. [8], znalazt
szerokie zastosowania do rozwigzywania probleméw optymalizacji kombinatorycznej.
W tym przypadku rozwigzanie w przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych jest
odpowiednikiem stanu ukfadu fizycznego S, funkcja celu odpowiada energii systemu E,
a temperatura T jest parametrem kontrolno-sterujacym. Technika ta jest podobna do
tradycyjnych metod ,.gradientu spadku”, lecz zawiera skladnik stochastyczny, aby
zapobiec utknigciu w minimum lokalnym. Skiadnik ten jest kontrolowany przez
parametr zewnetrzny zwany temperatura 7. Kiedy temperatura jest wysoka, wptyw
stochastyczny jest silny, lecz wraz ze spadkiem temperatury skiadnik stochastyczny
staje si¢ coraz mniej wazny; tak wigc proces stopniowo zmienia si¢ z zachowania
stochastycznego w normalne zachowanie si¢ ,.gradientu spadku”. Znaczaca cecha
wyzarzania symulowanego jest istnienie oficjalnego dowodu zbieznosci.

Algorytm SA moze by¢ rozpatrywany w kilku etapach [7]:

1. Utworzyé poczatkowe rozwiazanie; 2. Ocenié to rozwiazanie;3. Zmienié rozwiazanie
w sposob losowy; 4. Oceni¢ nowe rozwiazanie; 5. Zmniejszy¢ temperature 7. Jezeli
wartos¢ T nie jest rdwna zero powrdeié do pkt. 3.

Dla wigkszodci probleméw poczatkowe rozwiazanie wybierane jest losowo. Na™ ..
poczatku ono ma postaé biezacego rozwiazania (current solution). Inna mozliwoéé
polega na tym, ze jako rozwiazanie poczatkowe przyjmuje si¢ rozwiazanie otrzymane w
wyniku wstepnego przeszukiwania.

Poszukiwanie rozwiazania rozpoczyna si¢ z skopiowania biezacego rozwigzanie do
postaci rozwigzania roboczego (working solution). Ta wigc przeprowadza sie
modyfikacj¢ rozwigzania roboczego. Sposdb modyfikaciji rozwiazania roboczego zalezy
od tego w jaki sposéb jest ono reprezentowane (kodowane). Np. w przypadku zadania
Szeregowania, kazdy element moze przedstawiaé operacje. Aby wykonaé poszukiwanie
na podstawie rozwiazania roboczego, wybiera si¢ np. dwa elementy i przedstawia je.
Pozwala to na zachowanie catosci rozwiazania, poniewaZz przy tym nie wystgpuje
powtodrzenie lub opuszczenie jakiego$ elementu (operacji). Po wykonaniu poszukiwania
rozwiazania roboczego przeprowadza sig oceng rozwiazania. Poszukiwanie nowego
rozwigzania przeprowadza sie na ogdt za pomoca metody Monte Carlo.

Na etapie okre$lenia funkcji celu posiadamy dwa rozwiazania. Pierwsze — to oryginalne
rozwigzanie (rozwiazanic biezace), a drugie — znalezione nowe rozwigzanie
(rozwiazanie robocze). Z kazdym rozwiazaniem zwiazana jest okreslona energia,
Przedstawiajaca jego efektywnosé. Jesli nowe rozwiazanie jest lepsze od pierwotnego
wowczas bedzie ono przyjete. W tym przypadku kopiujemy rozwiazanie robocze do
Postaci rozwiazania biezacego i przechodzimy do obnizenia temperatury. Jesli jest ono
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gorsze niz rozwiazanie biezace - moze byC rowniez przyjete, lecz tylko =z
prawdopodobienstwem p réwnym:
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l+e 7T
gdzie E,i11 E, e, - odpowiednie wartosci funkcji celu; p zalezy od temperatury T.

Przy wysokiej T stabe rozwigzania sa akceptowane czesciej, niz odrzucane. Jezeli
energia jest mniejsza, prawdopodobiefistwo przyjecia rozwiazania jest wyzsze. Przy
obnizeniu T prawdopodobienstwo przyjecia gorszego rozwigzania takze obniza sig.
Przy tym wyzszy poziom energii takze wplywa na zmniejszenie prawdopodobiefistwa
przyjecia gorszego rozwigzania. Przy wysokich temperaturach SA pozwala
przyjmowaé gorsze rozwigzania w tym celu aby przeprowadzi¢ pelniejsze
przeszukiwanie rozwigzan. Algorytm po wielu iteracjach z dang T nieznacznie ja zniza.
Efektywna procedura symulowanego wyzarzania wymaga okreslenia m.in. sposobu
generacji sasiedztwa, efektywnego algorytmu schiadzania, czy tez szybkiej metody
oszacowania rozwiazan sasiednich.

4. STEROWANIE PROCESEM SYMULOWANEGO WYZARZANIA

4.1. Sasiedztwo rozwigzan

Jako$é rozwiazania uzyskanego za pomoca metod przeszukiwania lokalnego zalezy w
| duzym stopniu od sposobu zdefiniowania sasiedztwa N. Zdefiniowanie N powoduje
i jednocze$nie uksztaltowanie przestrzeni przeszukiwan i okreslenie w nim strategii
b0 sterowania wyborem rozwiazan sasiednich. Do gléwnych cech, ktére powinny
'r il i'nlw charakteryzowaé sasiedztwo zalicza si¢ nizej wymienione [10].
i .jf? Korelacja: rozwiazanie sasiednie powinno by¢é w duzym stopniu skorelowane z
| [ ['"i'ih'hi rozwiazaniem pierwotnym, czyli sposdb tworzenia N powinien zapewniaé, ze nalezace
, Ly & do niego rozwiazania roznig si¢ jedynie nieznacznie od rozwigzania pierwotnego. Cecha
[
\!
|

ta umozliwia dokiadniejsze przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan.

Tworzenie rozwiqzan dopuszczalnych: zmiany w rozwigzaniu pierwotnym powinny
zawsze prowadzi¢ do powstawania rozwiazan dopuszczalnych. W przypadku
[ I przeciwnym, poszukiwania powinny si¢ ograniczy¢ do dziedziny rozwigzan
R dopuszczalnych.

Poprawa: sposob tworzenia N powinien zagwarantowaé mozliwosé powstawania w
jego ramach rozwigzan lepszych od rozwiazania pierwotnego.

Wielkos¢  sasiedztwa: przecigtna wielko§¢ N powinna zawieraé sie w pewnych
dopuszczalnych granicach. Mata liczba mozliwych ruchéw w ramach sasiedztwa moze
l ‘ doprowadzi¢ do zatrzymania procesu optymalizacji przez stosunkowo slabe optima
shli lokalne juz w poczatkowej fazie. Natomiast, duza liczba mozliwych ruchéw moze
i'] wplyna¢ na znaczne spowolnienie procesu optymalizacji, z powodu koniecznosci
1 wykonania duzej liczby obliczen.

(i Lqcznosé: powinna by¢ zagwarantowana droga skiadajaca sie ze skoficzonej liczby
i krokow, laczaca rozwiazanie dane z optymalnym. W sktad drogi moga wchodzié kroki
i polepszajace i pogarszajace rozwigzanie; przy czym te pogarszajace rozwiazania sg
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czesto nieuniknione. Jezeli sasiedztwo nie ma cechy acznosci, to moze si¢ zdarzyé, ze
pewne obszary zostang catkowicie wylaczone z poszukiwaf. '
Dla problemu kombinatorycznego typu m x n (w przypadku harmonogramowania m
maszyn oraz n czeSci) istnieje kilka definicji sasiedztwa [10].

Pierwsze najprostsze sasiedztwo Ny(H) okreslono nastepujaco. Zdefiniowanie
sasiedztwa polega na dowolnej zmianie kolejnosci wykonywania operacji na maszynie
M,. Wadg tego sasiedztwa jest m.in. to, ze dowolna zmiana kolejnoéci wykonania
operacji na maszynie moze spowodowac powstanie rozwiazania niedopuszczalnego.
Kolejna wada jest to, ze rozmiary tego sasiedztwa sa zbyt duze. Tak np. w przypadku
problemu m X n, jezeli kazda praca jest wykonywana na kazdej maszynie, jego wielkos¢
wynosi m(n-1). Niektére z tych wad moga by¢ usunigte, przez ograniczenie zmian tylko
do operacji, ktére wystepuja na maszynach bezposrednio po sobie. Na ogdt dla danego
harmonogramu sasiedztwo N;({) skiada si¢ ze wszystkich harmonogramdéw
otrzymanych z H przez zmiang tuku (v >w) nalezacego do $ciezki Hj. Przynajmniej
jeden z elementéw v i w jest pierwszym lub ostatnim elementem bloku. Przy czym
blokiem jest tancuch kolejnych operacji na $ciezce krytycznej, ktdre sq wykonywane na
tej samej maszynie, a $ciezka krytyczna okresla wielko$¢ C max tj. termin, w ktérym
konczy si¢ realizacja wszystkich prac. Do pierwszego bloku rozpatrywane sa jedynie v !
i w lezace na jego koncu, a dla ostatniego bloku rozpatrywane sa jedynie v i w lezace na
Jjego poczatku.

Drugie sasiedztwo N,(H) okresla mozliwos¢ zamiany miejscami pperacji, ktére nie sa
realizowane bezposrednio po sobie i sq polozone wewnatrz bloku. Umozliwia to
»Zapelnianie luk” we wczesniej zbudowanym harmonogramie. Sasiedztwo N,(H) mozna
zdefiniowaé nastepujaco. Niech operacja v bedzie elementem bloku, takim ze b = (b, v,
b”). Przy tworzeniu sasiedniego rozwiazania v jest przenoszony blizej do pierwszej lub
ostatniej operacji w ramach bloku tak, aby w wyniku takiego dziatania powstato
rozwigzanie dopuszczalne. Niedopuszczaluo$é rozwigzania objawia si¢ powstaniem
konturu w sieci odwzorowujacej rozwiazanie. Jezeli przeniesienie operacji z wnetrza
bloku na miejsce poczatkowe lub ostatnie nie jest mozliwe, to nalezy przenie$é operacje
W inne miejsce jak najmniej oddalone od miejsca pierwszego i ostatniego.

Sasiedztwo N3(H). jest rozszerzeniem sasiedztwa pierwszego przez uwzglednienie
mozliwoéci dokonania zmiany kierunku dwéch tukéw w jednym kroku. Zmiany
polegajace na zmianie kierunku dwéch tukéw moga spowodowaé poprawe rozwigzania,
za§ W szczegOlnych przypadkach zmiana kierunku jednego fuku nie prowadzi do
poprawy rozwigzania. Sasiedztwo N3;(H) mozna zdefiniowaé nastgpujaco. Niech vi w
beda kolejnymi operacjami nalezacymi do éciezki krytycznej. Wszystkie mozliwe
permutacje elementéw {PM,, v, w} lub {v, w, SM,} sa okreslane jako sasiednie, jezeli
zmieniana jest takze kolejno$é elementéw v iw. PM, jest to operacja poprzedzajaca
operacjg v na maszynie M,, za$ SM,, jest to nastepnik operacji w na maszynie M;.
Czwarte sgsiedztwo Ny(H)zawiera w sobie wszystkie inne wczesniej opisane
sasiedztwa. Z wielu badan wynika, 7ze za jego pomocg mozna uzyska¢ bardzo dobre
wyniki,

4.2. Schemat schladzania

Waznym problemem w przypadku uzycia symulowanego wyzarzania jest dobor
Sposobu zmiany 7, Procedur¢ ta okre$la si¢ mianem schematu (harmonogramu)
schiadzania Temperatura T}, jest obnizana w miarg uptywu czasu w celu wykluczenia
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lub prawie uniemozliwienia ,,blednych ruchéw” w koficowym okresie poszukiwan. W
klasycznym harmonogramie obnizania warto$ci T proces ten rozpoczyna si¢ od
wartosci T,. Nastepnie temperatura jest utrzymywana na stalym poziomie w
eksperymencie przez pewna liczbe krokéw algorytmu. Potem jest ona obnizana przez
pomnozenie jej przez staly wspotczynnik (0 < & <1) po kazdej serii L krokow. Stad

po kL krokach temperatura wynosi T (kL) = T, = akYL .

Istnieje wiele wariantéw obnizania temperatury. I tak w eksperymencie [2] schemat
schiadzania rézni sie w pewnym stopniu od podejécia klasycznego. Harmonogram
schtadzania w podejéciu klasycznym zmniejsza temperaturg stopniowo, az do
schtodzenia procesu, kiedy algorytm si¢ koficzy. W tym przypadku stosuje si¢ podejscie
w ktérym, w momencie kiedy proces staje si¢ schtodzony temperatura zostaje obnizona
do poziomu poczatkowego, a biezace rozwiazanie jest poréwnywane z najlepszym
rozwiazaniem znalezionym do danego momentu. Proces schiadzania iponownego
nagrzewania powtarzany jest wielokrotnie. Podejécie to posiada efekt pozwalajacy na
zbadanie w procesie SA szerokiego spektrum rozwiazan wokét rozwiazania biezacego,
a jesli w procesie wystgpuje tendencja do odchylen, sprowadza go do najlepszego
znalezionego rozwigzania.

5. ZROWNOLEGLENIE I HYBRYDYZACJA ALGORYTMU SA

W ostatnich latach [2, 5, 6, 9, 12] badacze coraz czgsciej wykorzystuja w celu
optymalizacji obliczeri komputerowych podejscia do zréwnoleglenia i hybrydyzacji
poszczegblnych metaheurystyk m.in. symulowanego WwyzZarzania, algorytmow
ewolucyjnych itp.

Algorytmy ewolucyjne (AE) sa technikami, ktére w szczego6lny sposob nadaja si¢ do
zréwnoleglenia. Wynika to z faktu, Zze naraz przetwarzanych jest wiele wzajemnie
niezaleznych osobnikéw. O réwnolegloéci w algorytmach AE moéwi si¢ na etapie
implementacji oraz koncepcji. W pierwszym przypadku, schemat algorytmu pozostaje
bez zmian tj. w dalszym ciagu selekcja jest scentralizowana. Natomiast drugi wariant
oznacza decentralizacje selekcji — algorytmy takie sg nazywane koewolucyjnymi.
Zréwnoleglenie AE na etapie implementacji jest mozliwe dzigki temu, ze na algorytm
ten sklada sic z wielu, niezaleznych od siebie — podobnych elementéw. Zasada
koewolucji polega na tym, Ze globalne oddziatywania na poziomie selekcji i
krzyzowania, znamienne dla standardowego AE, staja si¢ w pewnym stopniu lokalne,
Zasade koewolucji realizuje si¢ dwoma sposobami: za pomoca algorytmu wyspowego
(podpopulacyjnego) oraz algorytmu komorkowego (masowo rownolegiego) [2].
Algorytm wyspowy skiada si¢ z wielu populacji, ktére ewoluuja niezaleznie od siebie,
sporadycznie wymieniajac migdzy soba informacje. Koewolujace populacje moga sig
sktada¢ z osobnikéw tego samego typu badZ tez roznych typow. W kazdej z
podpopulacji wykonywany jest algorytm ewolucyjny. Wykonywany w podpopulacji AE
tym rozni si¢ od schematu z jedna populacja, ze dopuszcza doptyw osobnikéw z
zewngtrz. Mozliwe jest tez wysylanie osobnika na zewnatrz, przy czym osobniki te
ging, lecz sa wprowadzane do innych podpopulacji. Wymiana osobnikéw miedzy
podpopulacjami odbywa si¢ za pomoca dwoch podstawowych modeli: emigracji i
imigracji. Emigracja polega na tym, Zze osobnik wysylany na zewnatrz jest usuwany z
populacji bazowej. Podczas imigracji natomiast, na zewnatrz wysylana jest tylko kopia
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osobnika, on sam pozostaje w populacji bazowej. Wymiany informacji miedzy i
podpopulacjami mozna dokonywac rdznymi sposobami — zbiér podpopulacji moze byé ‘
picuporzadkowany albo tez moze byC przyjeta relacja sasiedztwa podpopulacji. W :
pierwszym przypadku wymiana osobnikdéw nastgpuje miedzy dowolnymi dwiema

podpopulacjami, w drugim za$ jest ograniczona do sasiadujacych podpopulacii.

Algorytm komérkowy charakteryzuje si¢ tym, ze w populacji osobnikéw obowiazuje

pewna arbitralnie wybrana topologia (nie zwigzana z topologia przestrzeni genotypow).

Dla kazdego osobnika X, jest zdefiniowane sasiedztwo N,(X)) (r jest promieniem

sasiedztwa) i kazdy osobnik podlega niezaleznej ewolucji. Ewolucja polega na tym, ze

osobnik wchodzi w interakcje (selekeja, krzyzowanie i mutacja) z osobnikami z N,(X)),

co prowadzi do wygenerowanja nowego osobnika Y, ktdry konkuruje z X, na etapie

sukcesji (tworzy si¢ nowa populacje bazowa, mogaca zawieraé osobniki zaréwno z

populacji potomnej, jak i ze starej populacji bazowej). Algorytm komérkowy nazywany’ : !
rowniez dyfuzyjnym z powodu sposobu rozprzestrzeniania si¢ rozwiazania, ktére

powstalo w miejscu jednego z osobnikéw populacji. W kolejnych generacjach

rozwiazanie to, wskutek dziatania selekcji, powiela sie dla osobnikéw sasiednich. !
Hybrydyzacja algorytméw AE z algorytmami SA stanowi jeden z bardziej efektywnych ' ;
sposobow optymalizacji kombinatorycznej w tym harmonogramowania. W [11]
przedstawiono podejscie hybrydowe obejmujace algorytm SA oraz AG (algorytm
genetyczny). Podczas gdy algorytm SA przechodzi od jednego punktu przestrzeni
rozwiazan do innego, algorytmy genetyczne wiaza si¢ z, wieloma punktami
rownocze$nie. Punktem kluczowym zastosowania algorytméw genetycznych w
harmonogramowaniu, jest wyb6r wiasciwej reprezentacji i wykorzystanie okrelonych
operatorow mutacji i skrzyzowania. W [12] zmodyfikowano podejécie opisane przez
Nakano i Yamade dla matego rozmiaru zadania. Ich przedstawienie bazuje na relacjach
migdzy parami zadah. AG zaczyna si¢ od generowania okreslonej liczby osobnikéw
bedacych populacja poczatkows. W przypadku gdy jest ona przeprowadzana losowo;
niektdre osobniki moga reprezentowaé rozwiazania niedopuszczalne. Za zgodnosé
inaprawe rozwiazah odpowiadaja dwa algorytmy nazywane lokalnym i globalnym
harmonizatorem. Nastepnie jest obliczane ,dopasowanie” wszystkich osobnikéw
1 przeprowadza si¢ operacje ,genetyczne”. Osobniki sa selekcjonowane do mutacji
i krzyzowania. Zanim nowa populacja bedzie utworzona, zmodyfikowane osobniki
musza utworzy¢ harmonogram. Nastepnie ich ,,dopasowanie” jest obliczane itd. Proces
ten jest kontynuowany dopoki populacja dazy do wystarczajaco dobrej wartosci
»dopasowania”.

W [9] rozpatrzono réwnolegle rekombinacyjne wyzarzanie symulowane PRSA.
Zaréwno SA jak 1 AG sa silnymi technikami optymalizacyjnymi. Niektére cechy maja
wspdlne, a niektdre rézniace sie. Obie metody sg iteracyjne zaczynajac od pewnych
WYjéciowych rozwigzan. Zaburzaja one rozwigzania w pewien sposdb aby znalezé
lepsze rozwigzania (moéwigc innymi stowami obie techniki generuja nowe punkty w
Przestrzeni poszukiwafi poprzez zastosowanie operatoréw do biezacych punktéw).
Cechy rozniace obie metody to fakt, ze SA rozpatruje jedno rozwiazanie na raz, podczas
gdy AG zawieraja pojecie populacii i rozpatruja kilka rozwigzan jednoczesnie. Dlatego
ez AG w odréznieniu do SA wykazuja wyrazng rownolegtosé. Ryzyko tego, ze SA
nl.ltknie” w lokalnym minimum mozna zredukowaé poprzez przeprowadzenie algorytmu
kilka razy, b przez przeprowadzenie wigcej niz jednego algorytmu na réznych
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procesorach réwnoleglego komputera. W odréznieniu od AG, SA posiada zewnetrzny
mechanizm sterujacy - temperature. Wplyw temperatury jest poczatkowo bardzo silny
lecz stopniowo si¢ zmniejsza. Jedng z zalet SA jest fakt, ze istnieje formalny dowdd
zbieznosei, podczas gdy zbieznosé AG nie moze byé¢ zapewniona. Inna réznica polega
na tym, ze AG posiadajg dobrg ,,pamie¢”. W momencie gdy wykorzystuja duza ilos¢
rozwiazan na raz, moga one uzy¢ catej swej ,,wiedzy” do dalszych poszukiwan. W
przypadku SA jest tylko jedno rozwigzanie dostgpne na raz, wigc poprzednie informacje
moga by¢ utracone i nie odzyskane. g
W PRSA 1acza sie korzystne cechy z obu metod: wiadciwosé zbieznosci SA
1 wlasciwo$é rownoleglosci AG. Podczas gdy w ,,normalnych” AG tylko nowe osobniki
o lepszym dopasowaniu sa akceptowane, tutaj te gorsze takze moga by¢ zaakceptowane
z pewnym prawdopodobienstwem. Proces generowania podpopulacji jest powtarzany az
wszystkie jednostki zostang wyselekcjonowane do krzyzowania dokladnie jeden raz.
PoZniej temperatura jest obnizana o mala warto$¢ i zaczyna si¢ tworzenie nowej
populacji. )
Kryterium zakoniczenia moze by¢ statyczne, dynamiczne lub statyczne i dynamiczne..
Kryterium statyczne bazuje np. na temperaturze, a kryterium dynamiczne bazuje na
stanje procesu rozwiazania i moze by¢ zaadoptowane z algorytméw genetycznych, np
liczba iteracji bez znaczacych zmian populacji.

Jako$¢ wynikéw uzyskanych przy PRSA a takze przy jego wdrozeniu rownoleg{ym
zalezy od kilku parametréw, ktore sa nastawiane zewnetrznie, takich jak schiadzanie,
rozmiar populacji, strategia setekcji, wspotczynnik migracji i strategia migracji.
Schemat schiadzania ma znaczacy wplyw na zbiezno$¢ i jakos¢ rozwigzania. Jesli
temperatura spada szybko woéwczas algorytm zbiega sig¢ szybko, lecz wyniki maja
tendencje do pogarszania si¢. Z drugiej strony powolne schiadzanie spowalnia
zbieznos¢ algorytmu, lecz daje lepsze wyniki.

Jedli rozmiar populacji jest bardzo duzy, wowczas sg szanse, Ze PRSA zbiegnie si¢
weczesénie z dobrymi wynikami. Jednak wymaga to duzej ilosci pamigci i czasu CPU na
obliczenie jednej populacji. Jesli rozmiar populacji jest maly wymagana jest mniejsza
pamied 1 czas obliczania populacji bedzie krétki, lecz moze ,zajaé wiele pokolen”
zanim zbadamy przestrzen rozwiazan i otrzymamy dobre rozwiazanie.

Wskaznik migracji (ilo$§¢ emigrantéw wystanych z jednego wezlta) wplywa na
zbiezno$¢ w nastepujacy sposob: jesli duza iloé¢ jednostek jest wystana/odebrana
wowczas wszystkie lokalne populacje majg tendencje do upodabniania sig. Tak wigc
PRSA moze zbiega¢ si¢ szybko lecz rozwiazanie bedzie prawdopodobnie tylko
umiarkowane. Szybkos¢ przetwarzania takze bedzie niska gdyz komunikacja —
wysytanie wielu jednostek — zuzyje mnéstwo czasu. Z drugiej strony, jesli wskaznik
migracji jest niski wowczas wszystkie procesory beda szukaty mniej lub bardziej
niezaleznie i prawdopodobnie nie znajda globainego minimum w sensownym czasie.
Migracja wigkszej ilodci jednostek moze skierowaé poszukiwania w nowe rejony 1 w,
ten sposob pomoc w skierowaniu przeszukiwania w strone najlepszego rozwigzania.

W [12] zaimplementowano algorytm SA w rozproszonym srodowisku obliczeniowym
na komputerze Linux PC — cluster z 12 procesorami. Kazdy procesor uruchamia swoj
wilasny proces SA w niezaleznym wyj$ciowym rozwiazaniem. Strategia komunikacji
jest uzywana kiedy indywidualne obliczenia sa przerwane 1 temperatura jest M razy
obnizona. Eksperymenty daja stabilne wyniki rowne lub bliskie do najlepszych
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rozwiazan dla zadan matego rozmiaru. Jednak w tym przypadku wybor parametru M
nie ma znaczacego wplywu na wartosé funkcji celu oraz czas obliczen. W poréwnaniu
do obliczen szeregowych (1 procesor) przy obliczeniach réwnolegltych osiagnieto
przy$pieszenie obliczen do okoto 10 razy.

W [6] przedstawiono algorytm ewolucyjny symulowanego wyZarzania (ESA), ktory
moze by¢ zrownolegniony w postaci réznych wielostartowych niezaleznych przebiegdw
(Multiple Independent Runs - MIR). W przypadku wykorzystania do zréwnoleglenia
obliczen metody MIR, uruchamiany jest ten sam algorytm jednoczesnie, przy czym
kazdy wykonuje inny proces z réznymi rozwiazaniami wyjsciowymi. W tym przypadku
agenci (wyspy) niezaleznie uruchamiajg ESA. Jezeli uruchomimy ten algorytm na
réwnoleglej maszynie takiej jak MIMD (wielokrotny strumien rozkazoéw — wielokrotny
strumien danych), wtedy mozna przeprowadzi¢ zrownoleglenie w rézny sposéb.
Jednym z zadan systemu wieloagentowego na komputerach réwnolegtych jest problem
skalowania, ktéry zwiazany jest z zagadnieniem dekompozycji zadania i przydzielenia
go do odpowiedniego procesora. Do uruchomienia rozproszonego algorytmu
ewolucyjnego wyzarzania symulowanego (dASA) wymagane jest zrownolegnione
$rodowisko obliczeniowe. Infrastruktura ktéra zabezpiecza $rodowisko do
rozwiazywania rozproszonego problemu wykorzystujacego podejscie wieloagentowe
jest maszyna o rozproszonych zasobach (Distributed Resource Machine-DRM). Jest ona
rozproszong infrastruktura oprogramowania DREAM, ktére bylo opracowane do
rozwiazywania problemdéw przez rozproszone algorytmy ewolucyjne. Giéwnym celem
tego systemu jest rozwiazywanie problemdéw opartych na systemach wieloagentowych,
ktdre uruchamiaja algorytmy ewolucyjne.

W {6] przedstawiono zalezno$¢ czasu pracy CPU od liczby agentdéw, podczas badania
trzech zadan o réznym rozmiarze (n x m): A — stosunkowo matym, B — $rednim, C —
duzym. W eksperymentach wykorzystano 4 rozne wielko$ci agentéw: 5, 10, 15 i 20.
Badano zmiany czasu CPU dla zadaf matych 4, $rednich B oraz duzych C. Poniewaz
zadanie A posiada maly rozmiar, w poréwnaniu z dwoma pozostatymi B i C nie
zauwaza si¢ znacznej zmiany w zuzyciu czasu CPU. Z drugiej strony zmiana jest istotna
w przypadku zadania C, gdyz w tym przypadku CPU pracuje okoto 15 000 s. (5
agentdéw) i zmniejsza si¢ do 6 000 s. (20 agentéw), a wigc 2,5 krotnie. W przypadku
zadania B, czas pracy CPU zmniejsza sig z 5920 s. do 3560 s. tj. ponad 1,5 krotnie,
przy czym przy wzrodcie liczby agentéw powyzej 5-ciu nie zaobserwowano znaczacego
zmniejszenia czasu pracy CPU. Mozna zauwazyé ze algorytm SA potrzebuje pewnego
minimalnego czasu w celu osiagniecia wartoéci optymainej i ten czas jest wymagany
nawet jezeli zastosuje si¢ masowe zrownoleglenie obliczen. Mozna zatozyc, ze jezeli
nastapi zwigkszenie liczby agentdw dla realizacji zadania C to réwniez bgdzie mozna
Zauwazy¢ t¢ tendencje. Wynika stad, ze zréwnoleglenie obliczen pomaga przy$pieszy¢
proces SA, ale bedzie on zatrzymany jezeli liczba procesoréw osiagnie pewien poziom.

6. WNIOSKI

Przeprowadzone eksperymenty dla pewnej klasy zadai harmonogramowania [4]
0 okreslonym rozmiarze problemu (okoto 200 operacji) pokazaty duza efektywno$¢
Procedury SA. Analiza literatury pokazuje réwniez duza efektywnosé SA w potaczeniu
Z innymi metodami, a takze przy obliczeniach rownolegtych. Tak np. procedura PRSA
jest znacznie szybsza i daje lepsze rozwiazania niz SA. Poréwnujac z AG, PRSA jest
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takze lepsza lecz trwa dluzej. Rownolegla wersja PRSA pokazata ponadto zar6wno
poprawe czasu obliczefl jak rowniez wartoéci funkcji celu. Jednakze $rednia poprawa
jakosci rozwigzania w poréwnaniu do SA byta nieznaczna. Zréwnoleglenie obliczed z
wykorzystaniem systemu wieloagentowego pomaga przysSpieszy¢ proces SA, ale
zatrzymuje si¢ on jezeli liczba agentéw osiagnie okreslony poziom. Celowe sg wigc
dalsze badania w tym zakresie do okreslenia efektywnos$ci poszczegblnych algorytméw
w zaleznosci od rodzaju problemu, kryterium optymalnosci, czy tez liczby procesordw.
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