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DYSKRETNO-CIAGLE PROBLEMY SZEREGOWANIA -
EKSPERYMENT OBLICZENIOWY

Streszczenie, W pracy rozwaza sie¢ problem szeregowania zadan niepodzielnych na
identycznych maszynach réwnolegtych z uwzglednieniem dodatkowego zasobu,
ciggtego i odnawialnego, w celu minimalizacji dtugosci uszeregowania. Predkos$¢
wykonywania zadania w chwili t zalezy od ilosci zasobu ciagtego przydzielonego
zadaniu w tej chwili. Dokonano poréwnania, na podstawie eksperymentu
obliczeniowego, trzech metaheurystyk odpowiednio dostosowanych do powyzszego
problemu: przeszukiwania tabu, symulowanego wyzarzania i algorytmu genetycznego.

DISCRETE-CONTINUOUS SCHEDULING PROBLEMS -
COMPUTATIONAL EXPERIMENT

Summary. In this paper a problem of scheduling nonpreemptible jobs on identical
parallel machines with an additional continuous resource to minimize the schedule
length is considered. The processing rate of ajob at time t depends on the amount of
the continuous resource allotted to this job at time t. On the basis of a computational
experiment performances ofthree metaheuristics developed for the above problem have
been compared: tabu search, simulated annealing and genetic algorithm.

1. Sformutowanie problemu

W pracy rozwaza sie problem szeregowania zadan Zzadajgcych rownoczes$nie dwaéch
kategorii ograniczonych zasobdw odnawialnych. Zasob pierwszej kategorii (dyskretny)
stanowig rownolegte identyczne maszyny. Zaséb drugiej kategorii (ciagty) mozna przydzielaé
do zadan w dowolnej ilosci z przedziatu [0,1] (moze to by¢ np. moc). Zadania sg niepodzielne,
niezalezne i gotowe do wykonania w chwili zero. Chwilowa predko$¢ wykonywania zadania
zalezy od ilosci zasobu ciggtego przydzielonego temu zadaniu w danej chwili i jest opisana
nastepujaca zaleznoscia:

*(0="dZ" M O 1 xr(0)=0, xi(Ci)=xi
gdzie: X;(t) jest stanem zadania iw chwili t,

uj) jest iloscig zasobu ciggtego przydzielonego do zadania i w chwili t,
fj jest ciagta funkcja niemalejaca, fj(0)=0,
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cj jest (nieznang a priori) chwilg zakonczenia zadania i,

X|jest stanem koricowym (rozmiarem) zadania i.
Zatozymy, ze OSUj(t)51, "nU j(t) =1L

i-i

Rozwiazanie problemu polega na znalezieniu sekwencji' zadah na maszynach i jednoczes$nie
przydziatu zasobu ciggtego do poszczegdlnych zadan w tej sekwencji, tak aby dtugos¢
otrzymanego uszeregowania byfa minimalna. Oczywiscie w ogdélnosci problem ten jest NP-
trudny, poniewaz jest co najmniej tak trudny jak problem szeregowania zadan niepodzielnych
na maszynach rownolegtych bez dodatkowych zasobdéw, o ktérym wiadomo, ze jest NP-
trudny [6],

Zauwazmy, ze powyzszy problem moze by¢ zdekomponowany na dwa $cisle powigzane
podproblemy:

(i) znalezienie dopuszczalnej sekwencji zadar na maszynach,
(ii) przydziat zasobu ciggtego do zadan w danej sekwencji.

Mozna wykazaé [3], ze dla wklestych funkcji fj, j=1,2,...,n, optymalne jest uszeregowanie,
w ktorym w kazdej chwili wykonywanych jest m zadan, gdzie m jest liczbg maszyn, a
dopuszczalna sekwencja zadan sktada sie z n-m+1 kombinacji, takich ze kazde zadanie
pojawia sie w co najmniej jednej kombinacji oraz, jezeli pojawia sie w wiecej niz jednej
kombinacji, to sg to kombinacje kolejne (niepodzielno$¢ zadan). Oznaczajac te sekwencje
przez S mamy zatem S=Zj, Z2,...,Zn m+i, gdzie IZ"m, k=1,2,...,n-m+1.

Dla danej sekwencji dopuszczalnej znalezienie optymalnego przydziatu zasobu ciggtego do
zadan (to jest takiego przydziatu, w wyniku ktdrego otrzymana dtugo$¢ uszeregowania dla tej
sekwencji jest minimalna) polega na rozwigzaniu wypukiego problemu programowania
matematycznego [3], Zatem jednym ze sposobow uzyskania rozwiagzania optymalnego bytoby
znalezienie optymalnego przydziatu zasobu ciagtego dla wszystkich dopuszczalnych sekwencji
z pewnego zbhioru, o ktérym wiadomo, ze zawiera sekwencje optymalna, a nastepnie wybor
najlepszego ze znalezionych rozwigzan. Niestety, w ogdlnosci moc zbioru, o ktérym mozna
udowodni¢, ze zawiera sekwencje optymalna, ro$nie wyktadniczo ze wzrostem liczby zadan.
Uzasadnia to zastosowanie heurystyk, np. symulowanego wyzarzania (simulated annealing,
SA), przeszukiwania tabu (tabu search, TS) i algorytmu genetycznego (genetic algorithm,
GA). W naszym podejsciu bedziemy przeszukiwali przestrzenn wszystkich sekwencji
dopuszczalnych, ktérg oznaczymy przez S. Cho¢ sekwencje te nie stanowig petnych rozwigzan
rozpatrywanych probleméw szeregowania (niezbedny jest jeszcze przydziat zasobu ciaggtego),
w opisie algorytméw przeszukiwania bedziemy je takze nazywali "rozwigzaniami" w celu
uzyskania zgodnosci z ogodlng postacig tych algorytmow. Wartoscig funkcji kosztu bedzie
dtugos¢ uszeregowania dla danej sekwencji dopuszczalnej przy optymalnym dla niej rozdziale
zasobu ciggtego. Ten ostatni bedziemy uzyskiwali w drodze rozwigzania odpowiedniego

11 Mamy tu na mysli sekwencje k-elementowych kombinacji zadan, k5m.
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problemu programowania wypuktego z wykorzystaniem specjalnie przystosowanego solvera
CFSQP 2.3.

Wymienione wyzej heurystyki zostaty dostosowane i zaimplementowane do rozwigzywania
rozpatrywanej klasy probleméw szeregowania, co omoéwiono w rozdziatach 2, 3 i 4. Rozdziat
5 zawiera opis eksperymentu obliczeniowego, a wnioski i kierunki dalszych badan
przedstawiono w rozdziale 6.

2. Algorytm symulowanego wyzarzania
2.1 Reprezentacja rozwigzania dopuszczalnego

Jak wspomniano w rozdziale 1, jako rozwigzanie dopuszczalne traktujemy sekwencje
dopuszczalna, reprezentowang przez uporzadkowang pare n-elementowych ciggéw. Pierwszy
Z nich zawiera permutacje numerdw zadan w kolejnosci ich wykonywania. Drugi okres$la, na
ktorej maszynie bedzie wykonywane odpowiednie zadanie z ciggu pierwszego. Na przykiad
dla n=8 oraz «1=3 para ciggow: {1,8,6,2,7,3,54}, {1,2,3,2,2,3,1,1} odpowiada sekwencji
dopuszczalnej: S={1,8,6}, {1,2,6}, {1,7,6}, {1,7,3}, {5,7,3}, {4,7,3}.

2.2. Mechanizm generacji sasiedztwa

Sasiedztwo generowane jest na dwa sposoby. Mozna dokona¢ zmiany w ciggu zadan lub
tez w ciggu maszyn. Zmiana w ciggu zadan polega na wylosowaniu dwoch zadan i zamiany ich
miejscami. Jezeli w przytoczonym wyzej przyktadzie wybierzemy zadania 8 oraz 3 i zamienimy
je miejscami, wowczas otrzymamy nastepujaca pare ciggdw (zamienione zadania oznaczono
pogrubiong czcionka): {1,3,6,2,7,8,5,4}, {1,2,3,2,2,3,1,1} oraz odpowiadajaca jej sekwencje
dopuszczalng: S={1,3,6}, {1,2,6}, {1,7,6}, {1,7,8}, {5,7,8}, {4,7,8}. Zamiana w ciagu
maszyn polega na przeniesieniu jednego, losowo wybranego zadania na inna, réwniez losowo
wybrang maszyne. Jesli np. w rozwazanym przyktadzie zadanie 7 przeniesiemy na maszyne 3,
to otrzymamy nastepujaca pare ciagéw {1,8,6,2,7,3,5,4}, {1,2,3,2,3,3,1,1} i odpowiednio
sekwencje: S={ 1,8,6), {1,2,6), {1,2,7}, {1,2,3}, {5,2,3}, {4,2,3}.

2.3. Poczatkowa warto$¢ parametru kontrolnego

Poczatkowa warto$¢ parametru kontrolnego Tq (temperatura poczatkowa) obliczana jest

wedtug wzoru: T - AC

gdzie AC oznacza $rednig réznice kosztéw dla 25 prébnie wygenerowanych sgsiadow, a %0

oznacza poczatkowa warto$¢ wspotczynnika akceptacji okreslajgcego, jaki powinien by¢
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procent zaakceptowanych przejs¢ dla temperatury To. Wartosci parametru kontrolnego malejg
liniowo wg nastepujacego wzoru: TA+|=0.95Ti., dla ¢ =0,1,2,....

2.4. Dhugoi¢ fancuchéw Markowa

Dtugosc¢ fancucha Markowa Lk okresla, ile przejs¢ bedzie generowanych dla danej wartosci
parametru kontrolnego, a co za tym idzie - réwniez moment, w ktérym nalezy dokonaé
zmiany wartos$ci tego parametru wedtug reguty opisanej w poprzednim punkcie. Lk jest
okreslone w taki sposob, ze dla kazdej wartosci 7* parametru kontrolnego powinna by¢
zaakceptowana pewna liczba przejs¢ Tjmin. Jednakze dla coraz mniejszych wartosci Tk
prawdopodobieAstwo akceptacji maleje, co pocigga za sobg wydtuzanie sie tancuchow
Markowa. Aby sie przed tym zabezpieczy¢, ograniczamy z gory ich dtugo$¢ przez pewng statg
L. Dtugosc¢ tancuchéw nalezy zatem do przedziatu [nmin> L]. W zastosowanym algorytmie
przyjeto rinljn.=3n oraz L=10n.

3. Algorytm genetyczny

3.1. Reprezentacja rozwigzania dopuszczalnego

Kazda sekwencja dopuszczalna jest tu reprezentowana przez pojedynczy chromosom.
Zaproponowano reprezentacje, w ktérej pojedynczy chromosom sktada sie z pary wektoréw:
n-elementowego oraz (n-m)-elementowego. Pierwszy wektor (,,wektor zadan”) zawiera
n-elementowg permutacje zbioru zadan {l,2,...,nj. Porzadek zadan okresla kolejnos¢ ich
wykonania, tzn. aktualnie wolna maszynajest zajmowana przez kolejne, nie rozpoczete jeszcze
zadanie. Drugi wektor (,wektor maszyn”) zawiera (m-n)-elemcntowy cigg ze zbioru
{l,2,...m}. Sg to numery maszyn, zwalnianych w kolejnych kombinacjach Zjj j=1,2,...,n-m,
sekwencji dopuszczalnej. Odwzorowanie takiej dwutablicowej struktury w sekwencje
dopuszczalng pokazemy na przyktadzie, w ktorym liczba maszyn m=3 i liczba zadan n=6.
Niech chromosom X ma posta¢: X={2,4,1,6,5,3}, {02,2,3}. Odpowiada mu nastepujgca
sekwencja dopuszczalna S={2,4,1}, {2,6,1}, {2,5,1}, {2,5,3}. Przyjecie takiej reprezentacji
umozliwito opracowanie kilku operatoréw genetycznych przystosowanych do rozwazanego
problemu.

3.2. Populacja poczatkowa

W wiekszosci implementacji algorytmu genetycznego populacja poczatkowa tworzona jest
losowo. Takie zatozenie przyjeto rowniez dla algorytmu genetycznego uzytego do
rozwigzywania dyskretno-ciggtych probleméw szeregowania. W naszym przypadku
szczeg6lng uwage nalezato skoncentrowa¢ na zapewnieniu dopuszczalnos$ci generowanych
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losowo chromosomoéw. Metoda uzyta do generowania obu wektoréow sktadowych
chromosomu gwarantuje taka dopuszczalno$¢, a dodatkowo réwniez duza roéznorodnos$é
populacji poczatkowe;j.

3.3. Przystosowanie chromosomu

Miarg przystosowania chromosomu jest diugo$¢ uszeregowania dla danej sekwencji
dopuszczalnej przy optymalnym dla niej przydziale zasobu ciagtego. Nalezy zauwazyé, ze

przystosowanie chromosomu (intuicyjnie jego .jako$¢”) jest odwrotnie proporcjonalna do
dtugosci uszeregowania.

3.4. Operatory genetyczne

Operator selekcji. Gtdwny wplyw na zbiezno$¢ algorytmu genetycznego ma operator
selekcji. Do rozwazanego problemu jako operator selekcji wybrano ranking liniowy. Nie
wymaga ona zadnych technik skalowania (wymaganych np. w metodzie ,kota ruletki”) i daje
szanse trafienia do nastepnej populacji nawet chromosomom najgorzej przystosowanym (w
przeciwienstwie np. do metody turniejowej).

Operatory rekombinacji. Operatory te odpowiadajg za sposob przeszukiwania przestrzeni
rozwigzan. Mozna je podzieli€ na dwie grupy: operatory dziatajagce na pojedynczych
chromosomach i operatory dziatajgce na parach chromosoméw, tzw. rodzicach. Do pierwszej
grupy zaliczamy mutacje i przenumerowywanie, do drugiej dwa typy krzyzowania.

Mutacja. Przez mutacje, w naszym przypadku, rozumiemy zmiany dokonywane na
wektorze maszyn,polegajgce na tym, ze na wylosowanej pozycji z tego wektora wstawia sie,
réwniez wylosowany, ale rézny od dotychczasowego, nowy numer maszyny. Chromosom X
poddany mutacji na pozycji 2 wektora maszyn, mogithy wyglada¢ nastepujaco:
X'={2,4,1,6,5,3), {2,1,3}. Jak wida¢, mutacja nie zmienia kolejnosci wykonania zadan na
maszynach, lecz tylko ich przydziat do maszyn.

Przenumerowywanie. Przenumerowywanie odpowiada za zmiany dokonywane w
wektorze zadan pojedynczego chromosomu. Najpierw losowana jest liczba i, 2<i<n, zadan,
ktére majg podlega¢ przenumerowywaniu. Nastepnie generowany jest i -elementowy cigg nie
powtarzajacych sie, losowych numeréw zadan. Przenumerowywanie polega na zastgpieniu w
wektorze zadan zadania wystepujgcego w takim ciagu zadaniem nastepnym z tego ciggu.
Zadanie ostatnie z ciggu jest zastepowane zadaniem pierwszym. Niech np.
przenumerowywanie dotyczy i=3 zadan z chromosomu X i niech wylosowany ciag trzech
zadan ma posta¢ {4,5,2}. Chromosom X’ po przenumerowywaniu wygladatby nastepujaco:
X'={4,51,6,2,3}, {2,2,3}.

Krzyzowanie typu |. Krzyzowania tego typu dokonuje sie na wektorach maszyn dwoéch

chromosomow rodzicéw. Jest to zwykte krzyzowanie dwupunktowe, nie wymagajace kontroli
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dopuszczalnosSci  otrzymanych ~ chromosomoéw  potomnych.  Przyklad  krzyzowania

chromosomoéw Y iZ (dla n=7 i m=2) zamieszczono ponizej.

Y={2,451,7,6,3}, {211,22,11} 7={4,5,2,7,3,1,6}, {1,12,1,2,|2}

Y’'={2,4,5,1,7,6,3), {2,12,1,2,]1} Z°={45,2,7,3,1,6}, {1,11,22,12}
Krzyzowanie typu Il. Ten typ krzyzowania stosowany jest do wektoréw zadan. Jest on

bardziej skomplikowany ze wzgledu na konieczno$¢ spetnienia warunkéw dopuszczalnosci

(permutacjal!) przez chromosomy potomne. Wykorzystano tutaj znang z literatury metode

krzyzowania OX [8], Ponizej pokazano przyktad takiego krzyzowania.

Y={2,4,5,1,7,6,3}, {2,1,2,2,1} z={4,5,2,7,3,|11,6}, {1,2,1,2,2}

Y’'={3,4,5,1,7,16,2}, {2,1,2,2,1} Z,={1,5,2,7,3,/6,4}, {1,2,1,2,2}

3.5. Inne parametry algorytmu

Jako rozmiar populacji przyjeto 50 chromosoméw. Prawdopodobienstwa obu krzyzowan
ustalono na poziomie 0.1, natomiast prawdopodobienstwa mutacji i przcnumerowywania na
poziomie 0.2. W testach wstepnych dla powyzszych wartosci parametréow algorytm wykazywat
najlepszg zhieznosé.

4. Algorytm przeszukiwania tabu

4.1. Reprezentacja rozwigzania dopuszczalnego

Sekwencja dopuszczalna jest tu reprezentowana przez (n-m+l)-elementowy ciag
m-elementowych kombinacji zadan.

4.2. Rozwigzanie startowe

Rozwigzanie startowe dla algorytmu TS zostato uzaleznione od wektora rozmiaréw zadan
x. W pierwszym kroku generowane jest losowo rozwigzanie dopuszczalne, ktore jest
nastepnie przeksztatcane w oparciu o wektor x.

Generacja tego rozwigzania przebiega nastepujaco:

¢ kombinacja Z] generowanajest losowo jako m-elementowa kombinacja bez powtdrzen
z n-elementowego zbioru zadan,

¢ kazda nastepna kombinacja Zy, k=2,3,..,n-m+l, powstaje z poprzedniej przez
wylosowanie pozycji w kombinacji (od 1 do m) i wstawienie na nig losowo wybranego
zadania, ktore dotad nie wystgpito.

Nastepnie rozwigzanie to jest przeksztatcane w taki sposéb, ze zadanie, ktore wystgpito
najwieksza liczbe razy, zostaje zastapione zadaniem o najwiekszym rozmiarze itd. W rezultacie
zadanie o wiekszym rozmiarze pojawia sie w wiekszej liczbie kombinacji, co jest oczywiscie
korzystne.
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4.3. Mechanizm generacji sasiedztwa

Rozwiazanie sasiednie jest otrzymywane z rozwigzania dopuszczalnego przez zastgpienie
zadania wystepujagcego w nim na pewnej pozycji innym zadaniem. Jak wiadomo, liczba
wszystkich pozycji w sekwencji dopuszczalnej wynosi (n-m+1)m. Zadanie moze by¢
zastagpione przez inne zadanie tylko wtedy, gdy wystepuje w rozwigzaniu wiecej niz raz i tylko
w pierwszej lub ostatniej z tych kombinacji, w ktérych wystepuje (niepodzielnos¢). Sasiedztwo
rozwiazania dopuszczalnego sktada sie z rozwiazan otrzymanych przez wykonanie wszystkich
mozliwych wymian tego typu. Zatézmy, ze zadanie i wystepuje w kombinacji Zy oraz w
kombinacji albo Z n albo Zy+i. Wowczas zadanie i z kombinacji Zy jest zastepowane:

(i) zadaniem j z kombinacji Zy.\, jesli j nie nalezy do Zy i nalezy do Zy.\
albo (ii) zadaniem 1z kombinacji Zy+i, je$li 1nie nalezy do Zy i nalezy do Zk+i.
Przyktad 1. Niech n=5, m=3, S={1,2,3}, {2,3,4}, {3,4,5}. Zbior sekwencji sasiednich jest
nastepujacy:
S,={1,4,3}, {2,3,4}, {345}, S2={1,2,4}, {2,34}, {345}, S3={1,2,3}, {1,3,4}, {3.4,5},
Sa={1,2,3}, {2,3,5}, {3.4,5}, Ss={l,2,3}, {2,3.4}, {245}, S6={1,2,3}, {2,3,4}, {3,2,5}.

4.4. Lista rozwigzan zabronionych

Lista rozwigzan zabronionych (lista tabu) zarzadzanajest zgodnie z metodg REM (Reverse
Elimination Method - [2]). Podstawowg strukturg dla tej metody jest przejscie, czyli
modyfikacja prowadzaca z rozwigzania dopuszczalnego do rozwigzania sgsiedniego. Przejscie
jest zdefiniowane jako uporzadkowana tréjka: (numer kombinacji, zadanie usuwane, zadanie
wstawiane). Pojedynczym elementem listy tabu jest tzw. RCS (Residual Cancellation
Sequence), ktdry jest zbiorem przej$¢. Jezeli rozwigzanie startowe oznaczone bedzie numerem
1, woéwczas RCS numer j (j-ty element listy tabu) jest minimalnym zbiorem przej$é, ktore
trzeba wykona¢, aby z rozwigzania biezacego wréci¢ do rozwigzania numer j (tzn.
odwiedzonego w j-tej iteracji).

Metoda REM wykorzystuje fakt, ze dowolne rozwigzanie moze by¢ odwiedzone ponownie
tylko wtedy, gdy jest sgsiadem rozwigzania biezacego, tzn. gdy zbi6r przej$¢ rézniagcy te
rozwigzania sktada sie z doktadnie jednego przejscia. W rezultacie kazde przejscie,
wystepujace na liscie tabu jako jednoelementowy RCS, jest zabronione w nastepnej iteracji.
Zatem w celu sprawdzenia statusu przejscia wystarczy sprawdzi¢ tylko te elementy listy tabu,
ktére sktadaja sie z doktadnie jednego przejscia.

Lista tabu modyfikowana jest w nastepujacy sposob. Na poczatku procesu wszystkie RCS-y
sg puste. Jezeli wykonano przejscie (k,ij), to tworzony jest nowy jednoelementowy RCS
zawierajacy przejscie odwrotne (tzn. przejscie (k,j,i)), ktéry dodawany jest do listy. Nastepnie
wszystkie nicpuste RCS-y modyfikowane sa wg ponizszego wzorca:

jezeli przejscie (k,i,j) nalezy do RCS, to jest z niego usuwane (skreslane),
w przeciwnym wypadku do RCS dodawane jest przejscie (k,j,i).
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Kluczowym problemem dla tej metody jest zapewnienie, ze kazdy RCS jest minimalnym
zbiorem przej$¢ roznigcych rozwigzanie biezace od juz odwiedzonego. Aby speini¢ ten
warunek, nalezy przy kazdej modyfikacji dowolnego RCS-u wykona¢, o ile to mozliwe,
operacje redukciji.

Po zapetnieniu listy tabu RCS odpowiadajacy najbardziej odlegtemu rozwiazaniu jest
usuwany z listy (a nie najstarszy RCS jak w algorytmie FIFO). Strategia ta oparta jest na
zatozeniu, ze szansa powrotu do najdalszego rozwigzania jest najmniejsza.

5. Eksperyment obliczeniowy

Eksperyment obliczeniowy obejmowat dobdr parametréw poszczegélnych heurystyk w celu
uzyskania mozliwie najlepszej efektywnos$¢ przeszukiwania, analize zbieznosci algorytméw
oraz poréwnanie ich efektywnosci dla réznych instancji problemu. Algorytmy zostaty
zaimplementowane w jezyku C++ na komputerze Silicon Power Challenge. Problem
programowania matematycznego optymalizujacy przydziat zasobu ciagtego rozwigzywano za
pomocg specjalnie przystosowanego solvera CFSQP (A C Code for Solving (Large Scale)
Constrained Nonlinear (Minimax) Optimization Problems, Generating Iterates Satisfying All
Inequality Constraints) 2.3 [7], Przyjeto, ze kryterium stopu dla solvera jest spetnione, gdy
bezwzgledna réznica wartosci funkcji celu w kolejnych iteracjach jest mniejsza lub réwna l.e-
5. Ze wzgledu na duze naktady obliczeniowe eksperyment obejmowat trzy grupy instancji po
dziesie¢ zadan: dla 2, 3 i 4 maszyn. W kazdej grupie wygenerowano 100 instancji o losowych
rozmiarach zadan oraz funkcjach fi=uj/a,a e{l,2}, gdzie a dobierano réwniez w sposéb
losowy. Kryterium stopu dla wszystkich algorytmow byta liczba odwiedzonych elementéw
przeszukiwanej przestrzeni. Liczbe te przyjeto réwng 2000. W tablicy 1 przedstawiono dla
kazdego z algorytmow liczbe instancji, dla ktérych dany algorytm znalazt najlepsze
rozwigzanie (a), $rednie wzgledne odchylenie od najlepszego znalezionego rozwigzania (b),
oraz maksymalne wzgledne odchylenie od najlepszego znalezionego rozwigzania (c). Czasy
obliczen (w tablicy podano $redni czas dla jednej instancji) sg porownywalne dla wszystkich
algorytméw, gdyz w kazdym wypadku decydujacy jest czas rozwigzywania problemu
wypuktego programowania matematycznego.

Tablica 1
Wyniki eksperymentu obliczeniowego
n,m tfscc] GA SA TS
a bx 10-4 c a bx 104 C a bx 10-4 c
10,2 1200 43 1.49 23 2.95 71 0.7
10,3 4000 25 1.01 6 3.34 84 0.15
10,4 6000 19 1.98 7 5.67 94 0.20

Jak widac, najwiekszg liczbe najlepszych rozwigzan znajduje algorytm przeszukiwania tabu,

zachowujac przy tym najmniejsze S$rednie i maksymalne odchylenie od najlepszego
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rozwigzania. Analiza zbieznosci algorytmow wykazata, ze we wszystkich przypadkach, istotna
poprawa rozwigzania powyzej 2000 iteracji jest mato prawdopodobna.

6. Podsumowanie

W pracy przedstawiono wyniki eksperymentu obliczeniowego, zrealizowanego w celu
poréwnania efektywnosci trzech heurystyk: przeszukiwania tabu, symulowanego wyzarzania i
algorytmu genetycznego, odpowiednio dostosowanych do dyskretno - ciggtych problemow
szeregowania zadan z wklestymi funkcjami predkos¢ wykonywania - ilos§¢ zasobu ciggtego.
Eksperyment wykazat, ze najlepsze rozwigzania w zadanym czasie otrzymuje algorytm
przeszukiwania tabu. W ramach dalszych prac przewiduje sie przebadanie dwdch sposobdéw
unikniecia czasochtonnych obliczern optymalnego przydziatlu zasobu: przez heurystyczne
obliczenie rozdziatu zasobu ciagtego oraz przez zmniejszenie przeszukiwanej przestrzeni
sekwencji dopuszczalnych.
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Abstract

Problems of scheduling nonpreemptable jobs which require simultaneously a machine from
a set of parallel identical machines and a continuous, renewable resource are considered. For
each job these are known: its processing speed as a continuous, concave function a continuous
resource allotted at time t and its processing demand. The optimization criterion is the schedule
length.

The problem can be decomposed into two interrelated subproblems: (i) to sequence jobs on
(parallel) machines, and (ii) to find an optimal (continuous) resource allocation among jobs
already sequenced. Problem (ii) can be formulated as a convex programming problem with
linear constraints and solved using corresponding solvers. Thus the problem remains to
generate a set of all feasible sequences ofjobs on machines (this guarantees finding an optimal
schedule in the general case). However, the cardinality of this set grows exponentially with the
number of jobs. Thus, we propose to use heuristic search methods defined on the space of
feasible sequences.

Three metaheuristics: tabu search, simulated annealing and genetic algorithm have been
implemented and compared computationally. The computational experiment has been carried
out on Silicon Power Challenge computer with four RISC TFP 75 MHz processors. The
results of the experiment show that the tabu search performs best. Some directions for further
research have been pointed out.



