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Resum programar en cada situaci6 (menys si s'usa una

- o selecci6 aleatoria).
La programacio de tasques amb limitacio de recursos,

quan n’hi ha maltiples (RCPSP, 8ultiple Resource Aduestes heuristiques sovint proporcionen solucions
Constrained Project Scheduling Problemés un acceptables, i quants més aspectes es consideren en
problema combinatori classic en linies de producci¢!fia regla, millor en sera la solucié en mitjana. Malgrat
muntatge. Consisteix en establir I'ordre de fabricacdi@t, hom no pot concloure que hi hagi una regla millor
de tasques i I'assignacié de recursos per ocupardeg qualsevol altra per a qualsevol instancia del
sistema al minim. Per a resoldre’l s'utilitza forca soviRfoblema. | encara més, si no fos per la incorporacio
procediments heuristicgreedy o sigui, “sense fre”, d'una seleccié aleatoria, les regles sempre acaben
basats en regles de prioritat. Aixi, s’han proposafoduint les mateixes solucions.

diversos procediments de cerca local per buscargjg aire tipus d’heuristiques es basen en la cerca local
solucions acceptables. Aquest treball proposa I'Us d’tg] com, per exemple, Procés d’Escalada (HCHik
algorisme genétic per generar la solucid, an®imping, Recuita Simulada (SAde Simulated
procediments de cerca local per definir solucions en MRAnealing, Cerca Tabd (TS deTabu Search i

veinat d’heuristiques i de dades. Algorismes Genétics (GA d&enetic Algorithms Els

Paraules clau:genetic algorithmsscheduling GA, introduits per Holland el 1975 [7], es poden
» aplicar en el camp de l'optimitzacié per a diversos
1 Introduccio problemes combinatoris [5] i, en particular, per a

€1 problema de programacis de_projectes ssfOCINCS e progAnAct, | | resade ol mates
multiples recursos (RCPSP) s’ha tractat é\mpliamtﬁ‘[a It P

per nombrosos autors (com a exemples, [8][11][16 uristiques [6](12].

Si es volen assolir solucions exactes, poden trobarAggiest segon grup d’heuristiques proporciona una
mitjancant procedimentsranch-and-boundde branca seérie d’alternatives a I'hora de buscar solucions en un
més fita, aixi com amb programacio dinamica [13][14§einat definit. Malgrat tot, no solen considerar un

No obstant, aquests procediments son només utilsceneixement especific d’'un problema si el veinat ha
cas de problemes amb unes dimensions reduideseget definit de manera general. Aixd0 no passa, en
gue la seva complexitat és del tipu8-hard[2]. canvi, amb heuristiquegeedy

Per tal de resoldre problemes reals, s’han ami el present treball, es proposa un procediment de
proposant diferents heuristiques com, per exempterca local incloent els aspectes positius d'ambdés
aquelles que es basen en regles de prioritat considetipois d’heuristiques: 1) el coneixement sobre el RCPSP
una limitacio en la programacio de les tasques en sgie ofereixen les regles de prioritat del problema i, 2)

o en paral-lel [1][9]. Les regles consideren difererits possibilitat de generar solucions en 'espai de cerca.
aspectes com temps de fabricacio (durada de Aestal efecte, les solucions es caracteritzen per

activitats), marges de programacio, nombre de tasgeeguiéncies de regles de prioritat. Cada sequéncia de
subseglients, necessitats de recursos, aleatorietat,reffles genera una o més solucions seguint un algorisme
Les regles s'apliquen pas a pas per escollir una tagsga simple que optimitza el temps total necessari per
entre un conjunt, quan les precedents de les quals j@a realitzacio totes les tasques, temps conegut com a
han estat programades, i la necessitat de recursetkespanEn concret, s'aplica un algorisme genétic

encaixa en la disponibilitat dels mateixos. que genera les solucions usant creuaments, mutacions i

Normalment, cada heuristica d'aquest tipus S,}]%regenerauo sobre diverses sequencies amb diferents

associat a tan sols una regla tal que determini la taséu%es de prioritat. . . ,
Agquest treball ha estat subvencionat pels projectes TAP98-0494 i

TAP98-0471.




2 Heuristiques d’exploracié d’entorns per exemple, la regla que escull I'operacié imminent
més curta (SIOShortest Imminent Operatipnla que

Els metodes de cerca local (com TS, SA, GA, elgynsidera la major demanda d'unitats de recurs (GRD,
s'usen en el camp de 'optimitzacio per explorar Ureatest Resource Demgnda que considera alhora
veinat de solucions. Una manera habitual de definir El%derats les precedéncies de tasques prévies i el ratio
veinats en un problema de programacio consisteix @fls d'un recurs (WRUP, Weighted Resource
considerar l'intercanvi de tasques a realitzar en |fjjization Ratio and Precedengela que opta per
programacié d'activitats. Aquest €s un procedimemperacié programable de minim marge (MINSLK,

general que en cap moment fa servir informaci@nimum Job Sladk entre daltres.
especifica sobre el problema.

Altres aproximacions a la definicié d’'un veinat usen la ) y

relaci6 entre una heuristi¢ai la soluciés obtinguda 3 Algorisme de Programacio de Tasques
guan Sap|ICd’l.6,1| problemap, és a d|r,h(.p) =s [15],. 1 Algorisme Basic (BS)

Aquesta relacié permet determinar veinats en I'espali
dels problemes i en I'espai de les heuristiques. Donat un vector de regles= (0, ... 0K ---» ON) 12
f%%lucié de programaci6é de tasques s'obté directament

Per tal d’ nir un vei en I’ i roblemes, es N .
er tal dobtenir un vei en I'espai de p Hgant el seguent algorisrB&.

les seguents accions: 1) s'introdueix una pertorba
aleatoria (dins d’'un cert rang) en dades del problema

(pot ser, com a exemple, canviar en un 10% la durademenclatura:

del temps de muntatge de cada part), 2) una heuristica

especifica s’aplica sobre les noves dades per obtenir nombre de tasques (components a muntar).
una solucié “ficticia” (és a dir, una sequencia ficticigl nombre de tipus de recursos (robots, etc.).
per muntar totes les parts), 3) s'avalua la solugié index de tasca<l<N.

“ficticia” (calculant el makespap amb les dadesj index de recurs,<j<M.

originals del problema. k index de decisi6 en programaciékiN.

La definicié de veinats en I'espai de les heuristiqués ~ {©MPps de programacio.
s’aconsegueix amb variacions parametritzades sobr&€@) durada (?e la tasca _
conjunt d’heuristiques especifiques del problema. Aitdl) ~teémps d'acabament de la tasca

es pot fer, com a minim, de dues maneres en 'RCPJRI) ~ conjunt de precedencies de tasques de la tasca
R(i,j) nombre d'unitats de recursiecessaries per a la

1) Definint una nova regla hibridgp com a tasca.
combinacio lineal de les regles de programacigj) nombre dunitats de recur§ disponibles
originalsp;, és a dirp=%y; 17 p. (inicialmentRy(j) ).

2) Dividint la programacio en subconjunts ordenats ge conjunt de tasques a programar (inicialment
regles (com, per exemple, que les tres primeres  X).

tasques siguin programades per la regla #2, fs  conjunt de tasques que satisfan les restriccions
seglents dues per la regla #7, etc.). Un cas extrem  de precedenciar(IX)
d’aquesta visi6 s'esdevindra quan cada decisié ge  conjunt de tasques que satisfan les restriccions

la_programacio estigui caracteritzada per una regla  de precedéncia i la disponibilitat de recursos
particular, és a dir, per a un problema aidb o).

tasques la programacio estaria controlada pel  primera tasca dé

vectorr = (or» P - PIN), ONpyg és laregla w  conjunt de tasques que s’estan executant.
aplicada en la decisio (per bé que la reglgn és S conjunt de tasques s’estan executant amb temps
irrellevant, s'inclou per homogene'l'tat). d’acabament més proper.

P regla de decisié6 de programadien el vector

Una primera fase consisti en la recollida d’heuristiques ~ d€ regles.

diferents, aptes per determinar 'assignacié de tasqes Maxim temps dacabament de taques
als diferents recursos limitats. El procediment ~ Programades.

implementat es basava en la programacio de tasqueSen (€Mps necessari per a completar fotes les
paral-lel utilitzant 100 conegudes regles, que es troben  @sques (és a dimakespajn

en I'Annex A. El llistat de regles inclou regles com,



Inici BS
1. Inicialitzar:
T0
k<— 1
C(i) «o
R() — Ro(i)
X=Xo
W 0O
2. Creary:
Y ={yOX: (C(X)<T Oxdr(y) ) dr(y)=0}.
3. CrearZ
Z={z0Y : R(z,)<R(j) Oj}
SIZ=00 ANAR A 6
4. Programar la tasca:
Ob'EenirZ segons la reglapg
C(z)=T+P(z)
R() — R()-RZ.j) Oj
WWH z}
C = max|c(w)] ambwIwW
YoVYA{ z}
XX z}
SIX=0 ANAR A 7
5. Passar a la seglient decisio:
K «k+1
ANAR A 3
6. Relaxaci6 de recursos:
BuscarS={ s: C(s) = min[C(w)] ambwOW}
R() - R() + Z w1s R(sj) Lj
T « T+ C(s) ambsdS
W-W-S
ANAR A 2
7. DeterminaiCpay
Crax = max[C(w)] ambwIwW
Fi BS

Oi (1<isN)
0j (1<j<M)

En general, donat un vector de reglésun algorisme
A es pot definir una heuristitaa partir del parellr(

A), o sigui,h=h(r, A).

Nomenclatura:

L'algorisme BS es pot fer servir per a qualsevol
procediment de cerca local que permeti generar

solucions veines en l'espai de

les heuristiques.

Aleshores, s’alteraran les regles en lloc de les tasques.

3.2 Algorisme Genétic (GEN)

La generacio de solucions en I'espai de les heuristiques

(és a dir, amb vectors del tipus (Opy, ... 01, - ON)

que BS pugui utilitzar) s’ha realitzat usant I'algorisme

heuristicGEN, que es descriu a continuacio.

nombre d’individus (vectors de regles) en la
poblacié.

nombre d'iteracions (generacions).

instancia del problema a resoldre.

poblacié de progenitors de les seqiiencies de
regles.

poblacié de progenitors de les heuristiques.
poblacié de progenitors de les solucions.
poblacié de descendents de les sequéncies de
regles.

poblacié de descendents de les heuristiques.
poblacié de descendents de les solucions.

poblacié de descendents mutats en les sequéncies

de regles.

poblacié de descendents mutats en les
heuristiques.

poblacié de descendemtsitats en les solucions.
poblacié de sequencies de regles elegibles en la
propera iteracio (generacio).

element dels conjunt$l, , A , A1 Q,.

element dels conjunt$ly, , An , Api Qp.

element dels conjunt$ls, Ag, Asi Q..

GEN

Initialitzacié:

1.1 Generar la poblacid, inicial del com a:
Me={ ri = - PN) * A= =P N}

1.2 Generar la poblaci6 inicial d’heuristiques:
My :{ h = hi(ri,BS) oI Dﬂr}

1.3 Generar la poblacié de solucions pei
avaluar la seva durada globaldkespaj
Ms={ s =h(p) : h OMy}

1.4 Guardar el parelhf,s*) amb millor durada

global com a heuristica i solucio
incumbents.
1.5 Determinar l'aptitud fifnesg f; dels

elements dé€ls calculada com a:
-1
(Dj _aDmin)

i Zilzl(Di = 0Dy )t

i

amb:

D; durada global de la solucié

Dnax  durada global maxim de la poblacié

Duin durada global minim de la poblacié

a index d’homogeneitat de la poblacié
a = Illz Di = Dmin

i=2 Dmax™ Dmin



2. lterarL vegades seguint els passos segients: En els seglents subapartats s'aclareixen alguns

aspectes particulars de I'algorisme implementat.

2.1. Selecci6 de progenitors:

2.2. Eleccio dels parells per al creuament:

Construirl/2 parells d’elements de, Poblacié Inicial

segons l'aptitud dels elementside La poblacié considerada té una mitla=100 amb

'objectiu d’'incloure el tractament de totes aquelles
heuristiques derivades de les regles que hi ha en
X ) ’Annex A. Aix0 vol dir que la poblacié inicial es
2.2.2. Assignar un nombre aleatori a cada composa de 100 vectors de regles (Oy,.... P,

gazreall %e‘ai%?ruelcr'zsciz;eg;?:il de cadascun amb una regla particular en tots els seus
o ' P P cctmponentspm: = PN

sequéncies de regles, si cal fer un creuamen
segons el nombre aleatori correspondhti Aix0 permet I'exploracid de totes aquelles solucions

2.2.1. Determinar la probabilitat de I'actual
creuamentP, = P(a).

2.3. Generacio de descendents: gue es generen a partir de les heuristiqgresdy
2.3.1.Creuar el parell seleccionat de sense fre. Per tal d'incrementar la mida de la poblacié
sequéncies de regles per generar dos inicial tan sols és necessari incloure noves regles o
descendents, creafyt generar-ne d’hibrides, a partir de combinacions lineals

2.4. Mutaci6 de descendents:

2.3.2. Generah, i Asa partir de\, com es  de les anteriors regles.
va fer a 1.2 i 1.3 respectivament.

2.3.3. Determinar la durada global dels
elements déSi qualsevol element dg té

També fou incorporada com a regla (regla 26) la
seleccid aleatoria de la tasca a programar en cada
; . moment, per permetre la generacié de qualsevol
durada global millor que la soluci6 solucié. L'algorisme inclou la seleccié aleatoria si és

incumbent, a!esho’res guardar el parell  ecessari quan el conjunt de regles no garanteix la
(h*,s*) associat a I'element com a he“r'St'C"@‘;eneracié de tot I'espai de solucions
i solucié incumbents.

; . . Procés de Seleccio
2.4.1. Determinar la probabilitat de mutacié

de la generaci6 actuad, = P.(a). Els elements d€l, es seleccionen aleatoriament amb
2.4.2. Assignar un nombre aleatori a cada major probabilitat per a aquells elements amb millors
element,. valors d’aptitud.

2.4.3. Decidir els elements que es mutaran

deA, segons el seu nombre aleatd®j Probabilitats de Creuament i de Mutacio

2.4.4. Mutar les elements escollitskje La probabilitat de qualsevol creuament o mutakig,
creanth. _ _ P., respectivament, depén de I'index d’homogeneitat
2.4.5. Generah, i \s a partir de\, comes  de la poblaci6 en curs (segons el punt 1.5 de
vafera 1.2 1.3 respectivament. I'algorisme GEN).

2.4.6. Determinar la durada global dels
elements dé\s. Si qualsevol element d;

té un valor millor que la solucié incumben
aleshores guardar el pardif(s*) associat a
aquell element com a heuristica i solucio

incumbents. P. =1-0.5x, i P, = 0.05+0.961.

Aixi doncs, una poblacié amb forca individus similars
t) sera modificada per mitja de mutacions ja que els
creuaments no serien efectius per a la diversificacio.
Per als experiments s’han fet servir els seglents valors:

2.5. Regeneracio de la poblacio:

Fi GEN

2.5.1.Construir la poblacié d’elements Procés de Creuament

elegibles:Q, « M, + A, +/A, )

2.5.2. Determinar I'aptitud dels elements dé)onats_ dos vectors de regles (e!s_ progen_|tors), es
les poblaciond, i A, com fou assenyalat a seleccionen dos components aleatoriament, i es fa un

15 intercanvi de components (és a dir, un intercanvi de
. regles) entre els dos punts d’ambdés vectors, i s'obté

2.5.3. Escollif elements d2, segons
r 5€9 dos nous vectors de regles (els descendents).

I'aptitud dels elements dés, Asi A



Procés de Mutacio

S’han considerat tres tipus diferents de mutacié d'un
vector de regles: débil, mitjana i forta. La probabilitat
de cada tipus de mutacié ve donada a priori.

Mutacié debil: es selecciona aleatdriament dos
components del vector de regles i s’intercanvien.

Mutacié mitjana:es selecciona aleatdriament una regla
del vector, aquesta regla es va substituint
successivament per a totes les regles disponibles i es
selecciona la combinacié que genera el minim
makespan

Mutacié dura: és equivalent a provar totes les
possibles mutacions débils del vector de regles i

seleccionar-ne aquella amb minimakespan Rob.1 |

Procés de Regeneracio

Es selecciona aleatoriament els element® ddonant
prioritat superior a aquelles seqiéncies de regles amb
millors aptituds.

Rob.1 |

4 Una aplicacio practica: cél-lules de
muntatge

La figura 1 mostra un conjunt de 12 parts que s’han q:e
muntar sobre la base A, amb dos robots del matej
tipus. Es tracta de fixar a la base 4 conjunts simiIaPs,
formats cadascun per 3 elements, dos dels quals

Rob. 2 |

Rob. 2 |

Tasca Durada Precedéncia
B 12 -
C 14 B
D 12 C
E 16 -
F 14 E
G 18 F
H 20 -
| 20 H
J 22 |
K 30
L 34 K
M 28 L
Taula 1
Soluci6 1
120
le [e [+ [ m o
e [c [ ¢ [s e |
120
Soluci6 2
120
le | « [ w Jo]
e [c [+ [e [ s o |

Jgura 2: Dues solucions optimes (de durada global=120 s)
er al problema de la figura 1, amb les tasques de cada robot
i el temps després de cada tasca.

permeten la fixaci6 del conjunt. La taula 1 recull ¢l mijlor solucié sense cap mena d'optimitzacié local

temps necessari (en segons) per al muntatge de

eglent té una durada global, o sigakespande

part i les relacions de precedencia entre les tasqueg,g segons, obtgut amb vectors Gnicament
realitzar. composats amb una qualsevol de les regles: 4-13, 27,
51-59, 61-70, 83, 89, 91, 92, 96 i 100. L'is d'altres

j
.
I
:

//
[ ]
[ |
)
]
-
]
-
/)
[ ]

Y
_
/
|
=

de

>
[1]
]
[1
[T
)
[ 1]
[T
[
[1]
=y

regles que no sigui aquestes produeix solucions entre
126 i 142 segons (el pitjor dels casos correspon a la
regla #97, o siguig= regla#970k). Malgrat aixo, en
aquest exemple es pot trobar facilment una solucié
Optima, com una de les que hi ha en la figura 2. Aquest
simple exemple no implica que les regles considerades
siguin poc apropiades, siné que la manera com
s’apliquen és el que no es pot considerar optim.

Amb I'aplicacio de l'algorisméS es genera un vector
(40,40,7,7,7,40,40,40,40,40,40,40),
solucié trobada durant la segona generacié de la

poblacié que déna la soluci6 1 de la figura 2. Es

Figura 1: Muntatge que han de realitzar dos robots. interessant remarcar que si s'utilitza les regles #7 i #40
independentment, les solucions tarden 124 i 126
segons, respectivament.



sén els robots). La principal aportacié del metode

) . suposa la incorporacié del coneixement especific que
Per tal de validar l'algorisme proposat, s’han escollitonhorcionen heuristiques especifiques per al problema
270 instancies diferents de problemes de programagip procediments de cerca local. En aquest sentit, la

de tasques amb recursos limitats, i s’han resolt ambdijj,cio ve caracteritzada per una seqiiéncia de regles

Pentium Il 233MHz. de prioritat. Els resultats obtinguts en els experiments,
forca satisfactoris, constaten la seva validesa.

5 Experimentacio

Els parametres considerats han estat:
Annex A: Llistat de Regles

Nomenclatura:

« Nombre de tasques: 6N< 15.
e Tipus de recursos (robots, etc.x M < 3.

e Units d’'un recur$ (nombre de robots): Pi)  durada de la tasia

2< R(j) <5. _ _ R(i,j) nombre d’unitats del recujsnecessaries per a la tasca
e Durada d'unatasdal< P(i) < 16. Ro(j)  nombre disponible d’unitats del recijrs
« 6 ratios diferents de #precedéndies/ z conjunt de tasques que satisfan les relacions de precedéncia

i la disponibilitat de recursos.
L'algorisme proposatGEN va obtenir les solucionsngi)  nombre de successors directes.
optimes de les 270 instancies del problema en mefijd) ~nombre de successors.

. , . . i 15 h és un successor directe.d’
de 12 minuts, amb I'equipament informatic indicat. 5, | &s un successorid’

EST Earliest Start Timénenor instant d'inici).
FreqUéncia de les Regles LST Latest Start Tim@najor instant d'inici).

EFT  Earliest Finish Timgmenor instant d’acabament).
La frequéncia amb qué apareixen les 100 regles enuUes  Latest Finish Timg¢major instant d’acabament).

270 solucions optimes determinades queda reflectida

en la figura 3. La freqiiéncia, que inicialment per Rrogramaci6 de la tasea: v(z )=maxo[V(i)]
cada regla era de I'L%, ha evolucionat, com indiquen

els resultats, cap a I'aparicié d’'algunes regles amb @M REGLA

frequencia superior. En particular, és interessanslOShortest (i) = —P()

d'observar el 6% que assoleix la regla 26 (que @gninent Operation

correspon amb la seleccio aleatoria d’una tasca).  2- GRDGreatest
Resource Demand.

i) =P 3 R )
2

3. GRPWGreatest Rank v,(i) = P(i) S P(h)
ol Positional Weight i
o 4-14*. WRUPWeighted _ MR §)
Resource Utilization Vy(i) = wyns(i) +w, Z r
Ratio and Precedence. &1 R())
o] N M R, j)
15-25* WRUP2 V5 (i) =w, > P(h) +w, :
5 i~h {21 Ro(i)
"] 26. ALEA. Ve (i) = Randon(i)
27. MTSMost Total N
ol Successors v7(i) =nst()
] ) ) M R(, )
— 28-38*. WRUP3 Vg(i) =WpP(@) +w, 5 ——
= R(1)
Z 39-49*. WRUP4 Vg(l):WpP(|)+V5(|):Wp ZP(h)+V8(|)
1 i-h
B o ) M R, j)
50-60*. WRUP5 Vio(i) = wynst(i) +w, 5 ——
A R())
. . T . . i M R i, H
Figura 3: Frequéncia fllnal de les 100 reglesenels  g1.71* WRUP6 vip(i) =w, 3 P(h)+w, 3 ( })
experiments. ifTh =1 Ro(1)
72-82* WRUP7 Vlz(i) = WpP(i) +V11(i) = Wp. Dzhp(h) +V8(i)
I

7 Conclusions

83. MIT Most Immediate
Successors

84, MIT2

En aquest treball s’ha presentat un métode de cerca de
solucions per al problema RCPSP usant algorisn#@sMIT3
genetics aplicat, en aquest cas, a la programagio,, r4
d’'operacions de muntatge amb recursos limitats (com

vi3(i) = ns(i)

i) =nsi)+ 5 P(Y)

vis(i) = ns(i)P(0)
oo )

vio(i) ns(l)%:owi;hw )@
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