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Περίληψη

Σκοπός της διπλωματικής αυτής είναι η παρουσίαση αλγορίθμων προκειμένου να γίνει καλύτερος προγραμματισμός παραγωγής, στην οποία περιλαμβάνονται σύνθετα προϊόντα και διεργασίες που έχουν διαφορετικού τύπου επεξεργασίες σε διάφορες μηχανές (πρόβλημα job-shop). Αρχικά γίνεται αναφορά στους τρόπους λύσης που έχουν προταθεί για βελτιστοποίηση παραγωγής με χρήση Τεχνητής Νοημοσύνης. Στην συνέχεια παρουσιάζονται οι λύσεις που δίνουν οι γενετικοί αλγόριθμοι. Συγκεκριμένα χρησιμοποιείται το πρόγραμμα Evolver© της εταιρείας Palisade (το οποίο είναι διαθέσιμο σε δοκιμαστική έκδοση για περιορισμένο χρονικό διάστημα) και γίνεται προσπάθεια για βελτιστοποίηση συγκεκριμένων προβλημάτων (benchmarks) για προγραμματισμό 6 εργασιών σε 6 μηχανές (δηλαδή 6 εργασίες με 6 λειτουργίες η κάθε μια) και 10 εργασιών σε 10 μηχανές (προβλήματα Fisher& Thompson, 1963).

Λέξεις Κλειδιά
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Abstract

The aim of this thesis is to present and test algorithms used for optimizing production and manufacturing scheduling. This may include of complex products, resource constraints and processes with many different operations in many machines (job-shop problem). First, we approach the problem with general Artificial Intelligence techniques. We then focus on the solutions that the Genetic Algorithms produce. For demonstrating these types of algorithms we present the program Evolver©, which is available in a trial edition for limited use, from Palisade Corporation. Through this program we construct models of specific benchmark problems, one with 6 jobs on 6 machines (i.e. 6 jobs with 6 operations on each) and another with 10 jobs on 10 machines (ft06 & ft10 by Fisher & Thompson, 1963).
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ΠΡΟΛΟΓΟΣ

Σκοπός αυτής της διπλωματικής εργασίας είναι να παρουσιαστούν νέες τεχνικές βελτιστοποίησης χρονοπρογραμματισμού Job – shop συστημάτων. Συγκεκριμένα χρησιμοποιώντας τη θεωρία των Γενετικών Αλγορίθμων προσπαθούμε να μοντελοποιήσουμε όλα τα στοιχεία ενός Job – shop συστήματος έτσι ώστε να μπορεί να βρεθεί η βέλτιστη λύση σε ικανοποιητικό χρόνο.

· Το Κεφάλαιο 1 αποτελεί μια εισαγωγή στους αλγορίθμους και στους γενετικούς αλγορίθμους.

· Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται το πρόβλημα Job-shop καθώς και βασικοί αλγόριθμοι για την επίλυση απλών μορφών του. Επίσης παρουσιάζονται διάφορες άλλες συμβατικές μέθοδοι. 

· Στο Κεφάλαιο 3 δίνεται μια προσέγγιση στις μεθόδους που παρουσιάζει η Τεχνητή Νοημοσύνη για λύση προβλημάτων βελτιστοποίησης.

· Στο Κεφάλαιο 4 γίνεται μια λεπτομερέστερη περιγραφή του τρόπου λειτουργίας και υλοποίησης των γενετικών αλγορίθμων.

· Το  Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται συγκεκριμένο λογισμικό το οποίο πραγματοποιεί βελτιστοποίηση με χρήση γενετικών αλγορίθμων. Επίσης παρουσιάζονται αποτελέσματα με δοκιμαστικά δεδομένα (benchmarks).

· Στο Κεφάλαιο 6 τέλος, παρουσιάζονται τα αποτελέσματα και οι προοπτικές της επίλυσης προβλημάτων βελτιστοποίησης με χρήση γενετικών αλγορίθμων.

Από την θέση αυτή, θα ήθελα να ευχαριστήσω τον Καθηγητή του Εθνικού Μετσοβίου Πολυτεχνείου κ. Ι.Ε.Σαμουηλίδη που μου εμπιστεύτηκε την εκπόνηση της εργασίας αυτής, καθώς και τον υποψήφιο διδάκτορα του Εθνικού Μετσοβίου Πολυτεχνείου κ. Δημήτρη Πανόπουλο για τη συνεργασία, την υπομονή και τις πολύτιμες συμβουλές και υποδείξεις του καθ’ όλο το χρονικό διάστημα υλοποίησής της. 

Επίσης θα ήθελα να ευχαριστήσω τον κ. Σ. Σούτη για την υπομονή που έδειξε όσο καιρό χρειάστηκε για να τελειώσω τις σπουδές μου.
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Όλους τους παραπάνω ευχαριστώ και πάλι και ελπίζω να φανώ αντάξιος των προσδοκιών τους.

	1
	ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 

ΓΕΝΕΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ


1.1 ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ

Η θεωρία αλγορίθμων έχει μεγάλη παράδοση και η ηλικία μερικών αλγορίθμων αριθμεί  χιλιάδες χρόνια, όπως για παράδειγμα ο αλγόριθμος του Ευκλείδη για την εύρεση του μέγιστου κοινού διαιρέτη δύο αριθμών ή το λεγόμενο κόσκινο του Ερατοσθένη για την εύρεση των πρώτων αριθμών από 1 μέχρι n. 

Η λέξη αλγόριθμος (algorithm) προέρχεται από μια μελέτη του Πέρση μαθηματικού Abu Ja’far Mohammed ibn Musa al Khowarizmi, που έζησε περί το 825 μ.Χ. Πέντε αιώνες αργότερα η μελέτη αυτή μεταφράσθηκε στα λατινικά και άρχιζε με την φράση «Algoritmi dixit….» (δηλ. ο αλγόριθμος λέει….). Ο όρος «αλγόριθμος» επέζησε επί χίλια χρόνια ως σπάνιος όρος, που είχε την έννοια της συστηματικής διαδικασίας αριθμητικών χειρισμών. Την σημερινή του αξία απέκτησε από την αρχή του 20ου αιώνα με την ανάπτυξη της ομώνυμης θεωρίας και φυσικά με την χρήση των ηλεκτρονικών υπολογιστών.

Ο όρος αλγόριθμος χρησιμοποιείται για να δηλώσει μεθόδους που εφαρμόζονται σε προγράμματα για την επίλυση προβλημάτων. Ωστόσο, ένας πιο αναλυτικός ορισμός της έννοιας αυτής είναι ο εξής:

«Αλγόριθμος είναι ένα πεπερασμένο σύνολο εντολών, αυστηρά καθορισμένων και εκτελέσιμων σε πεπερασμένο χρόνο οι οποίες αν ακολουθηθούν επιτυγχάνεται ένα επιθυμητό αποτέλεσμα.»

Από τον ορισμό προκύπτει ότι για να χαρακτηριστεί μια ακολουθία βημάτων – διαδικασία ως αλγόριθμος, θα πρέπει να έχει τα εξής χαρακτηριστικά:

· Είσοδος : Καμία, μία ή περισσότερες ποσότητες να δίνονται ως είσοδοι στον αλγόριθμο.

· Έξοδος : Ο αλγόριθμος να δημιουργεί τουλάχιστον μια ποσότητα ως αποτέλεσμα.

· Καθορισμός : Κάθε εντολή της διαδικασίας να καθορίζεται χωρίς καμία αμφιβολία για τον τρόπο εκτέλεσής της.

· Περατότητα : Ο αλγόριθμος να τελειώνει μετά από πεπερασμένα βήματα εκτέλεσης των εντολών του. Μια διαδικασία που δεν τελειώνει μετά από πεπερασμένο αριθμό βημάτων, λέγεται απλώς υπολογιστική διαδικασία.

· Αποτελεσματικότητα : Κάθε μεμονωμένη εντολή του αλγορίθμου να είναι απλή. Αυτό σημαίνει ότι μια εντολή δεν αρκεί να έχει ορισθεί, αλλά πρέπει να είναι και εκτελέσιμη.

Σημαντικά χαρακτηριστικά στην μελέτη αλγορίθμων, είναι η εκτίμηση της επίδοσης και της αποδοτικότητάς τους.

Ο απλούστερος τρόπος μέτρησης της επίδοσης είναι ο εμπειρικός ή αλλιώς ο λεγόμενος pesteriori (εκ των υστέρων). Δηλαδή υλοποιείται ο αλγόριθμος και του εφαρμόζεται ένα σύνολο δεδομένων ώστε να υπολογισθεί ο απαιτούμενος χρόνος επεξεργασίας. Στην μέθοδο αυτή όμως υπάρχει το μειονέκτημα ότι είναι δύσκολο να προβλεφθεί η συμπεριφορά του αλγορίθμου για κάποιο άλλο σύνολο δεδομένων και συνεπώς να συναχθούν λάθος εκτιμήσεις για την επίδοσή του.

Για μια περισσότερο αντικειμενική εκτίμηση των αλγορίθμων έχει εισαχθεί ο όρος της πολυπλοκότητας του αλγορίθμου η οποία εκφράζεται με τον λεγόμενο συμβολισμό Ο (Ο-notation).

Έτσι δημιουργείται μια ταξινόμηση, με βάση την οποία οι θεωρητικοί της θεωρίας αλγορίθμων προσπαθούν να βρουν αποτελεσματικότερους αλγορίθμους. Η ταξινόμηση που γίνεται στην αφηρημένη θεωρία πολυπλοκότητας χωρίζει τους αλγορίθμους σε κλάσεις πολυπλοκότητας. Αν ένα νέο πρόβλημα αποδειχθεί ότι ανήκει σε μία κλάση για την οποία υπάρχει αποτελεσματικός αλγόριθμος, τότε μπορεί με μια απλή μετατροπή του να λυθεί και το νέο αυτό πρόβλημα.

Υπάρχουν όμως και δυσεπίλυτα προβλήματα, για τα οποία δεν υπάρχει ή δεν έχει βρεθεί αλγόριθμος που να δίνει βέλτιστη λύση σε ικανοποιητικό χρόνο. Από την άλλη όμως είναι αναγκαία η μηχανιστική επίλυσή τους για χρήση σε κάποια πρακτική εφαρμογή. 

Η απάντηση δόθηκε με χρήση των προσεγγιστικών αλγορίθμων, οι οποίοι δεν δίνουν την βέλτιστη λύση στο πρόβλημα, αλλά μια πολύ καλή προσέγγισή της, σε ικανοποιητικό χρόνο, αφού η εύρεση της ακριβούς λύσης θα απαιτούσε πιθανόν χρόνο μεγαλύτερο και από την ηλικία του σύμπαντος!

Χαρακτηριστικό παράδειγμα τέτοιου είδους προβλήματος είναι το Πρόβλημα του Πλανοδίου Πωλητή (Traveling Salesman Problem – TSP). Στο πρόβλημα αυτό σκοπός είναι να βρεθεί ο πιο σύντομος δρόμος μεταξύ Ν διαφορετικών πόλεων. 

Αν δοκιμαστεί κάθε πιθανός δρόμος για περιήγηση Ν πόλεων, θα χρειαστούν Ν! προσθέσεις. Για 30 πόλεις θα χρειαστούν 2,65Χ1032 προσθέσεις. Αν υποτεθεί ότι ένας υπολογιστής πραγματοποιεί 1 δισεκατομμύριο προσθέσεις το δευτερόλεπτο τότε θα χρειαστούν 8.000.000.000.000.000 χρόνια.

Παρόμοιο πρόβλημα είναι η βελτιστοποίηση του προγραμματισμού παραγωγής, στο οποίο θα αναφερθούμε στα επόμενα κεφάλαια.

1.2 ΓΕΝΕΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ

1.2.1 Ιστορική αναδρομή
Τις δεκαετίες του 1950–1960 πολλοί επιστήμονες της επιστήμης υπολογιστών πραγματοποίησαν μελέτες σε εξελικτικά συστήματα με την σκέψη ότι η εξέλιξη θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ως εργαλείο βελτιστοποίησης για προβλήματα που απασχολούσαν μηχανικούς. Η ιδέα σε όλα αυτά τα συστήματα ήταν να αναπτύξουν έναν πληθυσμό «υποψηφίων» λύσεων σε ένα δεδομένο πρόβλημα χρησιμοποιώντας τελεστές παρόμοιους με αυτούς που χρησιμοποιεί η φύση κατά την διάρκεια γενετικών παραλλαγών και φυσικής επιλογής.

Η φύση έχει έναν πολύ ισχυρό μηχανισμό εξέλιξης των οργανισμών, που βασίζεται στον ακόλουθο κανόνα της φυσικής επιλογής: οι οργανισμοί που δε μπορούν να επιβιώσουν στο περιβάλλον τους πεθαίνουν, ενώ οι υπόλοιποι πολλαπλασιάζονται μέσω της αναπαραγωγής. Οι απόγονοι παρουσιάζουν μικρές διαφοροποιήσεις από τους προγόνους τους, ενώ συνήθως υπερισχύουν αυτοί που συγκεντρώνουν τα καλύ​τερα χαρακτηριστικά.
Αν το περιβάλλον μεταβάλλεται με αργούς ρυθμούς, τα διάφορα είδη μπορούν να εξελίσσονται σταδιακά ώστε να προσαρμόζονται σε αυτό. Αν όμως συμβούν ραγδαί​ες μεταβολές, αρκετά είδη οργανισμών θα εξαφανιστούν. Σποραδικά, συμβαίνουν τυχαίες μεταλλάξεις, από τις οποίες οι περισσότερες οδηγούν τα μεταλλαγμένα άτο​μα στο θάνατο, αν και είναι πιθανό, πολύ σπάνια όμως, να οδηγήσουν στη δημιουρ​γία νέων «καλύτερων» οργανισμών.
Η θεωρία της εξέλιξης (evolution) έχει χρησιμοποιηθεί σε μία κατηγορία αλγο​ρίθμων επίλυσης προβλημάτων, που ονομάζονται γενετικοί αλγόριθμοι (genetic algorithms).

Η εισαγωγή των αλγορίθμων αυτών έγινε το 1958 από τον Friedberg, ο οποίος επιχείρησε να συνδυάσει μικρά προγράμματα FORTRAN, ωστόσο τα προγράμ​ματα που προέκυψαν τις περισσότερες φορές δεν ήταν εκτελέσιμα.
Οι γενετικοί αλγόριθμοι τελικά επινοήθηκαν από τον John Holland την δεκαετία του 1960 και αναπτύχθηκαν από τους φοιτητές του και τους συνεργάτες του στο πανεπιστήμιο του Μίσιγκαν.

Είναι μια μέθοδος για μεταφορά από έναν πληθυσμό «χρωμοσωμάτων» σε έναν άλλο πληθυσμό χρησιμοποιώντας ένα είδος φυσικής επιλογής μαζί με γενετικούς τελεστές όπως :

· Διασταύρωσης (crossover), δηλαδή ανταλλαγή γενετικού υλικού μεταξύ δύο χρωμοσωμάτων από απλοειδείς γονείς.

· Μετάλλαξης (mutation), δηλαδή αναστροφή γενετικού υλικού σε έναν τυχαία επιλεγμένο τόπο.

· Αντιστροφής (inversion), δηλαδή ανακατανομή της διάταξης των γονιδίων σε ένα χρωμόσωμα.

· Επιλογής (selection), δηλαδή του διαχωρισμού των χρωμοσωμάτων που θα χρησιμοποιηθούν για την παραγωγή της επόμενης γενεάς.

Ο γενετικός αλγόριθμος εκτελεί μία αναζήτηση στο χώρο των υποψηφίων λύσε​ων, με στόχο την εύρεση κάποιας λύσης που μεγιστοποιεί τη συνάρτηση καταλληλό​τητας (αντικειμενική συνάρτηση κόστους). Η αναζήτηση αυτή είναι παράλληλη, καθώς σε κάθε υποψήφια λύση μπορεί να εκτελεστεί ξεχωριστή αναζήτηση. Η μέθοδος της αναζήτησης μπορεί να θεωρηθεί σαν αναρρίχηση λόφου, καθώς γίνονται μικρές αλλαγές στις υποψή​φιες λύσεις του πληθυσμού και επιλέγονται πάντα οι καλύτερες, βάσει της συνάρτη​σης καταλληλότητας. Η αναζήτηση επικεντρώνεται στις περισσότερο κατάλληλες λύσεις, χωρίς όμως να αγνοούνται οι υπόλοιπες, καθώς υπάρχει πάντα ο κίνδυνος να παγιδευτεί η διαδικασία σε τοπικό μέγιστο.
Μέχρι τις αρχές της δεκαετίας του 1980 η μελέτη των γενετικών αλγορίθμων περιορίζονταν σε θεωρητικό επίπεδο, με λίγες πρακτικές εφαρμογές. Στην περίοδο αυτή οι γενετικοί αλγόριθμοι χρησιμοποιούνταν κυρίως για προβλήματα βελτιστοποίησης συναρτήσεων, χρησιμοποιώντας χρωμοσώματα συγκεκριμένου μήκους, δυαδικής κωδικοποίησης. Χαρακτηριστικές είναι οι μελέτες των Hollstien και De Jong την περίοδο αυτή.

Ο Hollstien πραγματοποίησε ανάλυση για το πώς επιδρούν οι τελεστές της επιλογής και της διασταύρωσης στην επίδοση του αλγορίθμου. Ο De Jong προσπάθησε να προσδιορίσει τα στοιχεία εκείνα που εμποδίζουν τους αλγορίθμους να φτάσουν γρήγορα σε σύγκλιση.

Από την αρχή της δεκαετίας του ’80, η επιστημονική κοινότητα που ασχολείται με τη θεωρία και εφαρμογή των γενετικών αλγόριθμων, έχει δημιουργήσει μία πληθώρα πρακτικών εφαρμογών που εκτείνονται σε πολλούς τομείς ερευνητικής και όχι μόνο δραστηριότητας. Βελτιώνοντας την απόδοση των γενετικών με τη ρύθμιση και βελτιστοποίηση των γενετικών τελεστών, αποδεικνύεται ότι οι γενετικοί αλγόριθμοι  μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε διάφορες κατηγορίες προβλημάτων και αποτελούν μία ισχυρή μέθοδο βελτιστοποίησης. Τα τελευταία χρόνια παρατηρείται συστηματική ανάπτυξη των γενετικών αλγόριθμων στις φυσικές επιστήμες, στη μηχανική και στον κόσμο των επιχειρήσεων καθώς χρησιμοποιούνται σε προβλήματα προγραμματισμού (scheduling), βελτιστοποίησης (optimization) κτλ

1.2.2 Βασικές έννοιες 
Ι. Γονίδια και χρωμοσώματα 

Το γονίδιο αποτελεί τη βασική δομική μονάδα στην γενετική αλλά και στην μέθοδο βελτιστοποίησης με τη χρήση γενετικών αλγόριθμων. Τα γονίδια αποτελούν την κωδικοποιημένη παράσταση των παραμέτρων βελτιστοποίησης ενώ τα χρωμοσώματα περιέχουν το σύνολο των γονιδίων. 

Πιο συγκεκριμένα, κάθε υποψήφια λύση παριστάνεται με μια συμβολοσειρά ενός πεπερασμένου αλφαβήτου. Κάθε στοιχείο της συμβολοσειράς είναι ένα γονίδιο και η ίδια η συμβολοσειρά είναι ένα χρωμόσωμα. 

Στην φύση (DNA) τα αλφάβητο έχει μήκος τέσσερα και αποτελείται από τα στοιχεία Α,G,Τ και C ενώ στους γενετικούς αλγορίθμους χρησιμοποιείται συνήθως δυαδικό αλφάβητο. Ωστόσο υπάρχουν περιπτώσεις γενετικών αλγορίθμων που χρησιμοποιούν πιο σύνθετες μορφές αναπαράστασης (π.χ. πραγματικούς αριθμούς, αλφαριθμητικά στοιχεία κλπ).
ΙΙ. Γονείς 

Η διαδικασία επιλογής γονέων σχετίζεται με την απόδοση πιθανοτήτων επιλογής προς αναπαραγωγή στα μέλη ενός πληθυσμού υποψηφίων λύσεων. Κατά τη διαδικασία αυτή, κάποιοι γονείς με υψηλή τιμή στη συνάρτηση καταλληλότητας ενδέχεται να επιλεγούν προς αναπαραγωγή περισσότερες από μία φορές, ενώ κάποιοι γονείς με χαμηλή καταλληλότητα ενδέχεται να μην επιλεγούν καθόλου.
Κατά τη διαδικασία επιλογής, αρχικά οι υποψήφιες λύσεις αντιγράφονται σε μια δεξαμενή ζευγαρώματος (mating pool). Η δεξαμενή αυτή έχει μέγεθος ίσο με τον αρχικό πληθυσμό, και σε αυτήν αντιγράφονται μέλη του αρχικού πληθυσμού, με πιθανότητα ανάλογη της καταλληλότητας τους.
Έπειτα από την διαδικασία αρχικοποίησης του πληθυσμού, όπου δημιουργείται η πρώτη γενιά, επιλέγονται ζευγάρια χρωμοσωμάτων από τον πληθυσμό τα οποία ονομάζονται γονείς. Η επιλογή γίνεται με πιθανοτικά και σταθμισμένα από την συνάρτηση κόστους κριτήρια.

Για παράδειγμα ένα τυπικό σενάριο επιλογής γονέων αποτελεί η μέθοδος «ρουλέτα», κατά την οποία σε κάθε χρωμόσωμα του πληθυσμού αντιστοιχίζεται σε τμήμα της ρουλέτας . Το μέγεθος του τμήματος αυτού είναι αντίστοιχο της τιμής της σχετικής συνάρτησης κόστους του χρωμοσώματος. Η ρουλέτα περιστρέφεται κάθε φορά που αναζητούμε ένα γονέα. Χρωμοσώματα τα οποία κατέχουν μεγάλο τμήμα της ρουλέτας, έχουν μεγαλύτερη πιθανότητα να εκλεγούν και να περάσουν τα χαρακτηριστικά τους στην επόμενη γενιά.

Ο τρόπος επιλογής των γονέων που θα ζευγαρώσουν επηρεάζει σημαντικά την απόδοση των γενετικών αλγορίθμων. Δυο προβλήματα που εμφανίζονται συχνά στους γενετικούς αλγόριθμους και τα οποία μπορούν να αντιμετωπιστούν με τροπο​ποίηση της διαδικασίας επιλογής, είναι η πρόωρη σύγκλιση (premature convergence) και η αργή σύγκλιση (slow convergence). Με τον όρο «σύγκλιση» εννοούμε την επι​κράτηση ενός χρωμοσώματος ή μικρών παραλλαγών του, σε μεγάλο ποσοστό στον πληθυσμό.

Κατά την πρόωρη σύγκλιση, ο πληθυσμός πολύ γρήγορα συγκλίνει γύρω από κάποιο χρωμόσωμα, το οποίο όμως αποτελεί τοπικό μέγιστο. Το αποτέλεσμα είναι να μην μπορεί πλέον ο γενετικός αλγόριθμος να ξεφύγει από αυτό το τοπικό μέγιστο, παρά μόνο με τη διαδικασία της μετάλλαξης, το οποίο όμως έχει πρακτικά μηδενική πιθανότητα να συμβεί. Το φαινόμενο αυτό εμφανίζεται σε περιπτώσεις που η συνάρτηση καταλληλότητας εμφανίζει πολύ απότομες μεταβολές και έντονα τοπικά μέγιστα και μπορεί να αντιμετωπιστεί με δύο τρόπους. Ο πρώτος είναι η απεικόνιση της συνάρτησης καταλληλότητας σε μία νέα συνάρτηση, λιγότερο απότομη (fitness remapping). Ο δεύτερος είναι ο καθορισμός ελάχιστων και μέγι​στων ορίων, όσον αφορά το πόσες φορές επιλέγεται ένα χρωμόσωμα προς αναπαρα​γωγή σε κάθε κύκλο ανανέωσης του πληθυσμού.
Η αργή σύγκλιση είναι ουσιαστικά το ακριβώς αντίθετο φαινόμενο της πρόωρης σύγκλισης. Κατά αυτήν, μετά από ένα μεγάλο αριθμό επαναλήψεων, ο πληθυσμός εξακολουθεί να μην συγκλίνει. Το φαινόμενο εμφανίζεται όταν η συνάρτηση καταλληλότητας έχει μικρές κλίσεις, με αποτέλεσμα τα μέγιστα και τα ελάχιστα της να έχουν μικρές διαφορές. Η λύση είναι και πάλι η απεικόνιση της συνάρτησης σε μια νέα, η οποία πρέπει να έχει πιο έντονες διακυμάνσεις.
Τέλος μια εναλλακτική προσέγγιση στο θέμα της εξέλιξης του πληθυσμού είναι η μη ανανέωση ολόκληρου του πληθυσμού σε κάθε γενιά, αλλά ένα μέρους αυτού. Ορίζεται ως χάσμα γενεών (generation gap) το ποσοστό των χρωμοσωμάτων κάθε γενιάς που ανανεώθηκε, προς το σύνολο των χρωμοσωμάτων. Στους τυπικούς γενε​τικούς αλγορίθμους ο συντελεστής αυτός ισούται με τη μονάδα. Ωστόσο η νέα τάση είναι η ανανέωση μέρους του πληθυσμού και μάλιστα, στην πιο ακραία μορφή μόνο δύο μελών. Η μέθοδος αυτή ονομάζεται μέθοδος μερικής ανανέωσης (Steady state replacement).
Η μέθοδος της μερικής ανανέωσης προσεγγίζει πιο πολύ στην πραγματικότητα, αφού εκεί συνυπάρχουν πάντα σε κάποιο βαθμό οι διαφορετικές γενεές. Μάλιστα δίνεται η δυνατότητα στους απογόνους να ανταγωνιστούν τους γονείς τους, επικρα​τώντας και πάλι ο καλύτερος.
Υπάρχουν δύο θέματα στην προσέγγιση της μερικής ανανέωσης: πώς θα επιλε​γούν οι γονείς που θα ζευγαρώσουν και πώς θα επιλεγεί ισάριθμος αριθμός γονέων που θα αποχωρήσουν, ώστε να αφήσουν χώρο για τους απογόνους. 

Οι προσεγγίσεις που ακολουθούνται είναι οι ακόλουθες τρεις:

· Επιλογή των γονέων προς αναπαραγωγή με πιθανότητα ανάλογη προς την καταλ​ληλότητα τους και τυχαία επιλογή των γονέων που θα αποχωρήσουν.

· Επιλογή των γονέων προς αναπαραγωγή τυχαία και επιλογή των γονέων που θα αποχωρήσουν με πιθανότητα αντιστρόφως ανάλογη προς την καταλληλότητα τους.

· Επιλογή των γονέων προς αναπαραγωγή με πιθανότητα ανάλογη προς την καταλ​ληλότητα τους και επιλογή των γονέων που θα αποχωρήσουν με πιθανότητα α​ντιστρόφως ανάλογη προς την καταλληλότητα τους.
ΙΙΙ. Πληθυσμοί και γενιές

Ο πληθυσμός αποτελείται από μία ομάδα πιθανών λύσεων σε μορφή χρωμοσωμάτων. Χρησιμοποιείται από τον γενετικό αλγόριθμο για την εύρεση της βέλτιστης λύσης . Οι επαναλήψεις του γενετικού αλγόριθμου ονομάζονται γενιές. 

Η αναπαραγωγή η οποία αποτελείται από την επιλογή (selection), την διασταύρωση (crossover) και την μετάλλαξη (mutation) συνεχίζεται, έως ότου να δημιουργηθεί μία νέα γενιά η οποία θα αντικαταστήσει την προηγούμενη. Εκείνα τα χρωμοσώματα της εκάστοτε γενιάς που έχουν τα καλύτερα χαρακτηριστικά , θα παράγουν περισσότερα αντίγραφα τους στην επόμενη γενιά με αποτέλεσμα την σύγκλιση του πληθυσμού προς την βέλτιστη λύση. Η διαδικασία ολοκληρώνεται όταν τα κριτήρια τερματισμού έχουν ικανοποιηθεί. 

Με έναν αποδοτικό γενετικό αλγόριθμο, ο πληθυσμός θα πρέπει μετά από αρκε​τές επαναλήψεις να συγκλίνει προς το ολικό μέγιστο. Η σύγκλιση αυτή αφορά είτε το καλύτερο στοιχείο του πληθυσμού ή το μέσο όρο αυτού. Ένα γονίδιο θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν έχει την ίδια τιμή στο 95% των χρωμοσωμάτων. Ένας πληθυ​σμός θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν όλα τα γονίδια του έχουν συγκλίνει.
IV. Παιδιά

Οι απόγονοι δημιουργούνται από την εφαρμογή στοχαστικών τελεστών στο επιλεγμένο ζεύγος γονέων, όπως η διασταύρωση και η μετάλλαξη. Η διασταύρωση (crossover) αποτελεί τελεστή επανασύνδεσης καθώς αφορά την τυχαία επιλογή του σημείου του χρωμοσώματος όπου θα γίνει η αντιστοίχηση και η συνένωση του γενετικού υλικού των δύο γονέων. Αποτέλεσμα είναι τα δύο παιδιά να φέρουν χαρακτηριστικά και των δύο γονέων. Η διασταύρωση πραγματοποιείται με πιθανότητα Pcross που κυμαίνεται μεταξύ 0,6 και 0,8 και αποτελεί  τον σημαντικότερο τελεστή.

Η μετάλλαξη αλλάζει την τιμή ενός τυχαία επιλεγμένου γονιδίου του χρωμοσώματος και αποτελεί ένα μηχανισμό ο οποίος διασφαλίζει ότι η επιλογή δεν συγκλίνει σε ένα τοπικό μέγιστο. Επίσης διευρύνει την περιοχή αναζήτησης, καθώς εισάγει γενετικό υλικό το οποίο δεν υπάρχει στην προηγούμενη γενιά, ούτε είναι δυνατόν να προκύψει από τον τελεστή διασταύρωσης. Η μετάλλαξη δεν είναι είναι τόσο σημαντική όσοι η διασταύρωση και συνήθως πραγματοποιείται με πιθανότητα Pmutation της τάξης του 0,05.
V. Συνάρτηση Κόστους
Η αντικειμενική συνάρτηση η οποία καθορίζει τον στόχο βελτιστοποίησης, ονομάζεται συνάρτηση κόστους ή συνάρτηση καταλληλότητας. Η συνάρτηση κόστους δέχεται ως είσοδο ένα χρωμόσωμα και επιστρέφει έναν αριθμό που υποδηλώνει πόσο κατάλληλο είναι, δηλαδή αναθέτει μία τιμή σε κάθε χρωμόσωμα του πληθυσμού.  Η τιμή αυτή αποτελεί κριτήριο για το πόσο ικανοποιητική είναι η λύση που αντιπροσωπεύει το κάθε χρωμόσωμα στην συγκεκριμένη φάση.

Συγκεκριμένα το πεδίο τιμών της συνάρτησης είναι συνήθως από το 0 έως το 1 (ανάλογα με την υλοποίηση αυτό μπορεί να διαφέρει). Τιμή ίση με 1 σημαίνει ότι το συγκεκριμένο χρωμόσωμα είναι τέλειο, δηλαδή ικανοποιεί όλες τις προϋποθέσεις του προβλήματος και αποτελεί αποδεκτή λύση.

Ανάλογα με το πρόβλημα, η κατασκευή της συνάρτησης καταλληλότητας μπορεί να είναι από απλή, έως εξαιρετικά πολύπλοκη. Η ιδανική συνάρτηση καταλληλότη​τας θα πρέπει να είναι συνεχής και μονότονη. Ωστόσο αυτό σπάνια συμβαίνει (εάν συνέβαινε, θα αρκούσε μια απλή αναζήτηση αναρρίχησης λόφου για να βρεθεί η βέλτιστη λύση), οπότε αυτό που επιζητείται είναι μια συνάρτηση καταλληλότητας που δεν έχει πολλά τοπικά μέγιστα ή ένα απομονωμένο ολικό μέγιστο.

Ο γενικός κανόνας στην κατασκευή της συνάρτησης καταλληλότητας είναι ότι αυτή πρέπει να αντικατοπτρίζει ρεαλιστικά την αξία του χρωμοσώματος. Ωστόσο η έννοια της αξίας ενός χρωμοσώματος δεν είναι πάντα ιδιαίτερα χρήσιμη. Για παρά​δειγμα, σε προβλήματα βελτιστοποίησης με περιορισμούς υπάρχουν πολλά χρωμο​σώματα, δηλαδή πολλές υποψήφιες λύσεις που παραβιάζουν περιορισμούς, άρα η αξία τους είναι μηδενική. Κλασσικό παράδειγμα είναι το πρόβλημα της δημιουργίας του ωρολογίου προγράμματος, όπου οι αίθουσες και οι διδάσκοντες πρέπει να κατα​νεμηθούν στα τμήματα, με περιορισμούς όπως ότι μια αίθουσα ή ένας διδάσκων δεν μπορεί να συνδεθεί την ίδια ώρα με δύο διαφορετικά τμήματα. Σε αυτή την περίπτω​ση η συνάρτηση καταλληλότητας δεν πρέπει να εκφράζει την ποιότητα της λύσης, αλλά το πόσο κοντά αυτή βρίσκεται σε μια έγκυρη λύση. Έτσι υπολογίζεται ο αριθ​μός των περιορισμών που παραβιάζει η λύση και γίνεται μια εκτίμηση για την προ​σπάθεια που απαιτείται για να διορθωθεί.
Μια άλλη προσέγγιση που ακολουθείται πολλές φορές είναι αυτή της προσεγγι​στικής συνάρτησης καταλληλότητας (approximate fitness function). Το κρίσιμο θέμα είναι η επιθυμητή ακρίβεια της συνάρτησης καταλληλότητας και το υπολογιστικό κόστος που θεωρείται αποδεκτό για μια συνάρτηση καταλληλότητας που δίνει ενδε​χομένως άριστα αποτελέσματα. Εάν λοιπόν υπάρχουν διαθέσιμες δύο συναρτήσεις καταλληλότητας, μια ακριβής και μια προσεγγιστική, όπου όμως η ακριβής έχει δε​καπλάσιο χρόνο υπολογισμού από την προσεγγιστική, ενδεχομένως να συμφέρει η χρήση της προσεγγιστικής, αφού αυτή θα επιτρέψει την πραγματοποίηση δεκαπλά​σιας ποσότητας υπολογισμών (δηλαδή αναπαραγωγών) στον ίδιο χρόνο, σε σχέση με τη χρονοβόρα συνάρτηση.

1.2.3 Αποτελεσματικότητα και Αποδοτικότητα
Ο Holland το 1975 ήταν ο πρώτος που έδωσε μια τεκμηριωμένη εξήγηση για το πώς και γιατί οι γενετικοί αλγόριθμοι λειτουργούν, με το θεώρημα των σχημάτων (schema theorem). Για την κατανόηση του θεωρήματος θα δοθούν αρχικά μερικοί ορισμοί, θεωρώντας ότι το αλφάβητο στο οποίο παριστάνονται τα γονίδια είναι το δυαδικό {0,1}, τότε ένα σχήμα (schema) είναι ένα χρωμόσωμα που δημιουργείται από το αλφάβητο {Ο, 1, #}, όπου το σύμβολο # υποδηλώνει οποιαδήποτε τιμή. Ένα χρωμό​σωμα λέγεται ότι περιέχει ένα σχήμα, εάν οι δύο συμβολοσειρές ταυτίζονται για όλα τα διαφορετικά από το # στοιχεία του σχήματος. Για παράδειγμα, το χρωμόσωμα 11001 περιέχει τα σχήματα #10##, 1#00#, ##001 και 1###1.
Ορίζεται ως τάξη (order) ενός σχήματος το πλήθος των συμβόλων που είναι διά​φορα από το #. Ορίζεται ως μήκος (length) ενός σχήματος η απόσταση των δύο πιο εξωτερικών μη-# συμβόλων. Για τα προαναφερθέντα τέσσερα σχήματα, οι τάξεις τους είναι 2, 3, 3, 2 και τα μήκη τους 2, 4, 3, 5 αντίστοιχα. 

Ο Holland θεωρεί ότι η υψηλή τιμή καταλληλότητας ενός χρωμοσώματος οφείλε​ται στο γεγονός ότι αυτό περιέχει «καλά» σχήματα. Επιλέγοντας για αναπαραγωγή τα χρωμοσώματα με υψηλή τιμή καταλληλότητας αυξάνουμε την πιθανότητα επικράτη​σης των καλών σχημάτων στον πληθυσμό. Το θεώρημα των σχημάτων καθορίζει ότι αποδίδοντας πιθανότητα αναπαραγωγής στα χρωμοσώματα ανάλογη προς την καταλληλότητα τους, τα «καλά» σχήματα τυγχάνουν εκθετικά αυξανόμενου αριθμού αναπαραγωγών στις επόμενες γενεές. Επίσης καθορίζει ότι ο αριθμός των σχημάτων τα οποία μεταφέρονται από γενεά σε γενεά είναι της τάξης του Ν3, όπου Ν το μέγε​θος του πληθυσμού. Η τελευταία ιδιότητα αναφέρεται και ως έμμεσος παραλληλισμός (implicit parallelism) και θεωρείται ως η εξήγηση για την αποτελεσματικότητα των γενετικών αλγορίθμων στην επίλυση προβλημάτων.
Το βασικότερο ερώτημα που έχει απασχολήσει την επιστημονική κοινότητα σε σχέση με τους γενετικούς αλγορίθμους είναι το πώς πρέπει να κωδικοποιηθεί ένα πρόβλημα, ώστε η αντιμετώπισή του να είναι αποδοτική. Μια καλή κωδικοποίηση πρέπει να έχει τις παρακάτω ιδιότητες:
•    Τα σχετικά γονίδια να είναι γειτονικά στα χρωμοσώματα.
•    Να υπάρχει μικρή αλληλεπίδραση μεταξύ των γονιδίων.
Σχετικά γονίδια είναι αυτά τα οποία συνδυασμένα επηρεάζουν τη συνάρτηση καταλληλότητας. Αυτό σημαίνει ότι η συνάρτηση καταλληλότητας δεν εξαρτάται από κάθε ένα γονίδιο ξεχωριστά, αλλά από συνδυασμούς αυτών. Εάν όλα τα γονίδια ήταν ανεξάρτητα μεταξύ τους (η ιδανική περίπτωση), τότε η επίλυση ενός προβλήμα​τος θα αναγόταν στην επίλυση Ν ανεξάρτητων υποπροβλημάτων, όπου Ν ο αριθμός των γονιδίων. Στην πράξη, αυτό που συμβαίνει είναι ότι υπάρχει μερική αλληλεπί​δραση μεταξύ των γονιδίων. Σε αυτή την περίπτωση, μια αποδοτική κωδικοποίηση θα είχε τα σχετικά γονίδια κοντά, δημιουργώντας καλά σχήματα όσο το δυνατόν μικρότερης τάξης και μικρότερου μήκους. Η δημιουργία καλών σχημάτων μικρής τάξης και μήκους αυξάνει την πιθανότητα επιβίωσης τους κατά τη φάση της δια​σταύρωσης στη διαδικασία της αναπαραγωγής.
Σε περίπτωση που υπάρχει ισχυρή αλληλεπίδραση μεταξύ των γονιδίων μιας κωδικοποίησης, με αποτέλεσμα να μην είναι δυνατή η τοποθέτηση σχετικών γονιδί​ων σε κοντινές θέσεις και η δημιουργία μικρών σχημάτων, τότε η απόδοση του γενε​τικού αλγορίθμου είναι αμφίβολη. Σε αυτήν την περίπτωση πρέπει είτε να επιχειρηθεί εναλλακτική κωδικοποίηση, επιλέγοντας διαφορετικές μεταβλητές για την αναπαρά​σταση του φαινοτύπου ή να εγκαταλειφθεί η ιδέα της χρήσης γενετικών αλγορίθμων για την επίλυση του προβλήματος.
1.2.4 Εφαρμογές
Παρουσιάζονται στη συνέχεια μερικές αντιπροσωπευτικές εφαρμογές των γενετικών αλγορίθμων.
Ι. Εύρεση μέγιστης τιμής αριθμητικών συναρτήσεων
Πρόκειται για την πιο καλά μελετημένη εφαρμογή των γενετικών αλγορίθμων. Η εύρεση του μέγιστου μιας συνάρτησης δεν είναι καθόλου εύκολη υπόθεση για συναρτήσεις πολλών μεταβλητών, οι οποίες εμφανίζουν ασυνέχειες, θόρυβο, κλπ. Το πλεονέκτημα που εμφανίζει η εφαρμογή τους σε αυτά τα προβλήματα είναι ότι η συνάρτηση καταλληλότητας είναι δεδομένη.
ΙΙ. Επεξεργασία εικόνων
Οι γενετικοί αλγόριθμοι χρησιμοποιούνται για την αναγνώριση προτύπων, όπως ακμές, επιφάνειες, ακόμη και αντικείμενα, σε ψηφιοποιημένες εικόνες. Το αποτέλε​σμα αυτής της επεξεργασίας μπορεί να αποτελέσει τη βάση για την ψηφιακή όραση.

ΙΙΙ. Σχεδίαση
Οι γενετικοί αλγόριθμοι μπορούν να χρησιμοποιηθούν στη σχεδίαση κατασκευών και εξαρτημάτων, όπως π.χ. γέφυρες, μηχανολογικά εξαρτήματα, όπου ζητούμενο μπορεί να είναι τόσο η εύρεση μιας λύσης, όσο και η βελτιστοποίηση της. Οι αλγόριθμοι μπορούν να δοκιμάσουν συνδυασμούς και ιδέες που ο ανθρώπινος νους δε θα δοκί​μαζε ποτέ, δίνοντας ενίοτε πρωτότυπα αποτελέσματα.
IV. Μηχανική μάθηση
Στα συστήματα μηχανικής μάθησης οι γενετικοί αλγόριθμοι μπορούν να χρησιμο​ποιηθούν για την ανακάλυψη κανόνων if…then... Η πιο γνωστή εφαρμογή είναι αυτή των συστημάτων κατηγοριοποίησης (classified systems), ωστόσο οι γενετικοί αλγόριθ​μοι έχουν χρησιμοποιηθεί και σε παιχνίδια, επίλυση λαβυρίνθων, καθώς και για πολι​τικές και οικονομικές αναλύσεις.
V. Συνδυαστική βελτιστοποίηση
Πρόκειται για το κλασσικό πρόβλημα κατανομής πόρων σε δραστηριότητες, με σκο​πό τη μεγιστοποίηση του οφέλους ή την ελάττωση του κόστους. Τα προβλήματα αυτής της κατηγορίας παρουσιάζουν συνδυαστική έκρηξη του χώρου αναζήτησης, ως προς το μέγεθος του προβλήματος, με αποτέλεσμα ο έλεγχος όλων των υποψήφιων λύσεων να είναι αδύνατος. Το πιο γνωστό πρόβλημα αυτής της κατηγορίας είναι αυτό του πλανόδιου πωλητή, όπου στόχος είναι η εύρεση της συντομότερης διαδρομής για την επίσκεψη ενός συνόλου πόλεων. 

Οι γενετικοί αλγό​ριθμοι μπορούν να δώσουν σε αυτό το πρόβλημα πολλές λύσεις κοντά στη βέλτιστη. Ένα άλλο πρόβλημα είναι η αποθήκευση κιβωτίων (bin packing) και αφορά την εύ​ρεση του βέλτιστου τρόπου αποθήκευσης ενός αριθμού κιβωτίων σε περιορισμένο χώρο και έχει μεγάλη πρακτική σημασία στη βιομηχανία. 

Τέλος στην κατηγορία αυτών των εφαρμογών εντάσσονται και τα προβλήματα καταμερισμού – χρονοπρογραμματισμού εργασιών (Job shop & Flow shop scheduling).
Γίνεται φανερό λοιπόν ότι οι γενετικοί αλγόριθμοι έχουν εφαρμοστεί σε διάφορα προβλήματα της Τεχνητής Νοημοσύνης και ιδιαίτερα σε προβλήματα βελτιστοποίησης. Σε ορισμένα προβλήματα τα αποτελέσματα ήταν πολύ καλά ενώ σε άλλα αρκετά απογοητευτικά. 

Πάντως, οι γενετικοί αλγόριθμοι όπως και τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα στα οποία θα αναφερθούμε εκτενέστερα παρακάτω, αποτελούν έναν εύκολο τρόπο επίλυσης προβλημάτων με μεγάλη δυνατότητα προσαρμογής.
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	ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΣ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ


2.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ
Ο χρονοπρογραμματισμός είναι μέθοδος λήψεων αποφάσεων που έχει σημαντικό ρόλο στις βιομηχανίες κατασκευών αλλά και σε αυτές της παροχής υπηρεσιών. Στο σημερινό ανταγωνιστικό περιβάλλον της αγοράς, ο αποτελεσματικός προγραμματισμός εργασιών είναι σημαντικός παράγοντας στην επιβίωση μιας επιχείρησης. Οι εταιρείες πρέπει να ανταποκριθούν σε πολλές διορίες που θέτονται από τους πελάτες τους, αλλιώς θα χάσουν την αξιοπιστία τους. Ταυτόχρονα θα πρέπει να προγραμματίσουν τις ενέργειές τους έτσι ώστε να χρησιμοποιούν τους πόρους τους με αποτελεσματικό τρόπο.

Ο χρονοπρογραμματισμός ξεκίνησε να λαμβάνεται σοβαρά υπ’όψιν στις αρχές του 20ου αιώνα με εργασίες του Henry Gantt. Εντούτοις έπρεπε να περάσουν αρκετά χρόνια για να γίνουν δημοσιεύσεις που είχαν σχέση με τον προγραμματισμό. Κάποιες από τις πρώτες δημοσιεύσεις έγιναν στο Naval Research Logistics Quarterly στις αρχές του 1950 και περιελάμβαναν αποτελέσματα από τις έρευνες των W.E.Smith, S.M Johnson και J.R. Jackson. Κατά την διάρκεια της δεκαετίας του ’60 έγινε σημαντική πρόοδος στην τυποποίηση του δυναμικού  προγραμματισμού (dynamic programming). 
Μετά από την φημισμένη εργασία του Richard Karp που αφορούσε στην θεωρία πολυπλοκότητας, η έρευνα την δεκαετία του ’70 επικεντρώθηκε κυρίως στην ιεραρχία πολυπλοκότητας των προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού. Στην δεκαετία του ’80 ακολουθήθηκαν διαφορετικές κατευθύνσεις από τους ακαδημαϊκούς και την βιομηχανία, που αφορούσαν στα προβλήματα στοχαστικού χρονοπρογραμματισμού. Καθώς οι προσωπικοί υπολογιστές είχαν αρχίσει ήδη να διεισδύουν στις επιχειρήσεις, άρχισαν να αναπτύσσονται συστήματα προγραμματισμού εργασιών που εφαρμόζονται στην παραγωγή.

Ο χρονοπρογραμματισμός (scheduling) αφορά στην κατανομή περιορισμένων πόρων στις διάφορες διεργασίες κατά τη διάρκεια του χρόνου. Είναι μια διαδικασία λήψης αποφάσεων που έχει ως στόχο τη βελτιστοποίηση ενός ή περισσότερων στόχων. Οι πόροι και οι διεργασίες μπορούν να έχουν πολλές μορφές.

Οι πόροι (resources) μπορούν να είναι μηχανές σε ένα εργαστήριο, διάδρομοι σε έναν αερολιμένα, εργάτες σε ένα έργο, μονάδες επεξεργασίας σε ένα υπολογιστικό περιβάλλον κτλ. 

Οι διεργασίες (tasks) μπορεί να είναι λειτουργίες σε μια διαδικασία παραγωγής, απογειώσεις και προσγειώσεις σε ένα αεροδρόμιο, στάδια σε ένα έργο κατασκευής, εκτελέσεις των προγραμμάτων υπολογιστών κτλ. Κάθε στόχος μπορεί να έχει διαφορετικό επίπεδο προτεραιότητας, συγκεκριμένο χρόνο έναρξης και χρόνο παράδοσης. 

Οι στόχοι (objectives) μπορούν επίσης να λάβουν πολλές μορφές. Ένας πιθανός στόχος είναι η ελαχιστοποίηση του χρόνου ολοκλήρωσης της τελευταίας εργασίας.

Ο χρονοπρογραμματισμός είναι μια διαδικασία λήψης αποφάσεων που υφίσταται στα περισσότερα συστήματα κατασκευής και παραγωγής καθώς επίσης και στα περισσότερα περιβάλλοντα επεξεργασίας πληροφοριών. Υπάρχει επίσης στις διαδικασίες μεταφορών και διανομής και σε άλλους τύπους βιομηχανικών υπηρεσιών. 
Το ακόλουθο παράδειγμα επεξηγεί το ρόλο της διαδικασίας σχεδιασμού σε πραγματικές συνθήκες. 

Έστω ένα εργοστάσιο που παράγει χάρτινες σακούλες για τσιμέντο, κάρβουνο, ζωοτροφές κλπ. Η βασική πρώτη ύλη για μια τέτοια επιχείρηση είναι ρόλοι χαρτιού. Η διαδικασία παραγωγής αποτελείται από τρία στάδια: εκτύπωση του λογότυπου, κόλληση της πλευράς της σακούλας, και ράψιμο των δύο ακρών. Σε κάθε στάδιο υπάρχουν διάφορες μηχανές που δεν είναι απαραιτήτως ίδιες. Οι μηχανές σε οποιοδήποτε στάδιο μπορούν να διαφέρουν ελαφρώς στην ταχύτητα με την οποία μπορούν να λειτουργήσουν, στον αριθμό χρωμάτων μπορούν να τυπώσουν, ή το μέγεθος σακούλας που μπορούν να παράγουν. Κάθε παραγγελία παραγωγής αντιπροσωπεύει μια δεδομένη ποσότητα μιας συγκεκριμένης σακούλας που πρέπει να παραχθεί και να αποσταλεί στον πελάτη μια συγκεκριμένη ημερομηνία. Οι χρόνοι επεξεργασίας για τις διαφορετικές λειτουργίες είναι ανάλογοι προς το μέγεθος της παραγγελίας, δηλαδή τον αριθμό σακουλών που παραγγέλνονται. Η καθυστέρηση στην παράδοση έχει ως αποτέλεσμα κάποια ποινική ρήτρα υπό μορφή απώλειας αξιοπιστίας και το μέγεθός της εξαρτάται από τη σημασία της παραγγελίας ή του πελάτη και την αργοπορία της παράδοσης. Ένας από τους στόχους του συστήματος σχεδιασμού παραγωγής είναι να ελαχιστοποιηθεί το ποσό αυτών των ποινικών ρητρών. 
Όταν μια μηχανή μεταπηδά από έναν τύπο σακούλας σε άλλο υφίσταται χρόνος ρύθμισης των μηχανών (setup time). Το μήκος του χρόνου ρύθμισης των μηχανών εξαρτάται από τις ομοιότητες μεταξύ των διαδοχικών παραγγελιών (ο αριθμός κοινών χρωμάτων, οι διαφορές στο μέγεθος σακουλών κτλ). Ένας άλλος στόχος είναι να ελαχιστοποιηθεί ο συνολικός χρόνος ρύθμισης των μηχανών.

Από το παράδειγμα αυτό, μπορεί να μην γίνεται σαφής η σημασία που έχει ο προγραμματισμός. Συνήθως, η επιλογή του προγράμματος έχει σημαντική επίδραση στην απόδοση συστημάτων. 

Ο χρονοπρογραμματισμός μπορεί να είναι δύσκολος και από τεχνική άποψη και από άποψη εφαρμογής. Οι δυσκολίες που υπάρχουν στις τεχνικές πτυχές των προβλημάτων είναι παρόμοιες με τις δυσκολίες που συναντιούνται στους κλάδους της συνδυαστικής βελτιστοποίησης και της πιθανολογικής μοντελοποίησης. Οι δυσκολίες που συναντιούνται από την πλευρά εφαρμογής είναι τελείως διαφορετικές και συσχετίζονται με τη μοντελοποίηση των προβλημάτων του πραγματικού κόσμου και την ανάκτηση των πληροφοριών.   

Ο σχεδιασμός σε μια επιχείρηση ή ένα σύστημα πρέπει να διασυνδέσει πολλές λειτουργίες, οι οποίες είναι εξαρτώμενες από  το σύστημα και μπορεί να είναι ριζικά διαφορετικές μεταξύ των συστημάτων.

Σε ένα σύστημα παραγωγής οι παραγγελίες πρέπει να μεταφραστούν σε εργασίες με σχετιζόμενες ημερομηνίες ολοκλήρωσης. Οι εργασίες πρέπει συχνά να υποβληθούν σε επεξεργασία από τις μηχανές σε μια δεδομένη σειρά ή ακολουθία, να περιμένουν σε μηχανές που είναι κατειλημμένες και πιθανόν να αλλάξουν οι προτεραιότητες αν εμφανιστούν άλλες πιο επείγουσες. Ο λεπτομερής σχεδιασμός των στόχων που εκτελούνται σε ένα σύστημα παραγωγής είναι απαραίτητος για να διατηρηθεί η αποδοτικότητα και ο έλεγχος των λειτουργιών.  

Ο σχεδιασμός πρέπει να διασυνδέει και διάφορες άλλες σημαντικές λειτουργίες στην επιχείρηση. Επηρεάζεται από την παραγωγή και χειρίζεται τον μέσο και μακροπρόθεσμο προγραμματισμό για ολόκληρη την επιχείρηση. Αυτή η διαδικασία πρέπει να εξετάσει τα επίπεδα αποθεμάτων, τις προβλέψεις και άλλους παράγοντες  για να βελτιστοποιηθεί η κατανομή των πόρων. 

Τα σύγχρονα εργοστάσια συνήθως έχουν έναν κεντρικό υπολογιστή και μια κεντρική βάση δεδομένων. Στον υπολογιστή αυτόν συνδέονται με χρήση τοπικών δικτύων (LAN), τερματικά, προσωπικοί υπολογιστές και άλλες συσκευές εισόδου και ανάκτησης δεδομένων, οι οποίες βρίσκονται στα κύρια σημεία ελέγχου παραγωγής. Έτσι επιτυγχάνεται ο έλεγχος των διαφόρων σημείων παραγωγής.

2.2 ΓΕΝΙΚΑ
Στον σχεδιασμό διεργασιών (process planning) το βασικό αντικείμενο συζήτησης είναι το «πώς» θα χρησιμοποιηθούν οι πόροι του συστήματος προκειμένου να παραχθεί το ζητούμενο προϊόν. Στον χρονοπρογραμματισμό (scheduling), μας ενδιαφέρει το «πότε» και το «με ποια σειρά» θα γίνει η ανάθεση των διαφόρων εργασιών στα μέσα παραγωγής. Ένα πρόγραμμα παραγωγής πρέπει να είναι συμβατό με τεχνολογικούς και άλλους περιορισμούς που υπάρχουν κατά την διάρκεια του σχεδιασμού διεργασιών. Επίσης πρέπει να είναι βέλτιστο όσον αφορά στα κριτήρια  απόδοσης.

Υπάρχει πολλές μελέτες για τα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού, στις οποίες γίνονται υποθέσεις που έχουν σχέση με την συμπεριφορά των διαφορετικών πόρων αλλά και την φύση της κάθε εργασίας (πως είναι δομημένες οι διάφορες εργασίες, πόσο ευέλικτοι είναι οι τεχνολογικοί περιορισμοί κλπ).

Γενικά υπάρχουν δύο κύριες κατηγορίες προβλημάτων :

· Στατικά

· Δυναμικά ή στοχαστικά

Τα στατικά προβλήματα χρονοπρογραμματισμού οι χρόνοι άφιξης και επεξεργασίας της κάθε εργασίας είναι ντετερμινιστικοί και γνωστοί εκ των προτέρων. Από την άλλη μεριά, στην περίπτωση των δυναμικών /στοχαστικών προβλημάτων  χρονοπρογραμματισμού οι χρόνοι άφιξης της εργασίας ακολουθούν κάποια κατανομή και οι χρόνοι επεξεργασίας διαφέρουν και συνήθως δεν είναι καθορισμένοι. 

Στην περίπτωση των στατικών προβλημάτων δεν υπάρχει έλλειψη πόρων, δηλαδή όλοι οι πόροι κατά την διάρκεια του προγράμματος παραγωγής είτε είναι αδρανείς, είτε λειτουργούν. Αντίθετα στην περίπτωση των δυναμικών/στοχαστικών προβλημάτων, επιτρέπεται να μην είναι διαθέσιμος κάποιος πόρος (βλάβη κλπ). Ειδικότερα στην περίπτωση του στατικού συστήματος παραγωγής κατά παραγγελία (static job-shop) δεν υπάρχει το ενδεχόμενο διακοπής μιας εργασίας από κάποια άλλη. Αυτό σημαίνει ότι όταν μια εργασία χρησιμοποιεί κάποιον πόρο, τότε αυτός ο πόρος θα ελευθερωθεί μόλις τελειώσει η εργασία και τότε μόνο θα μπορεί να αρχίσει να εκτελεί την επόμενη.

Για το συγκεκριμένο πρόβλημα γίνονται και οι παρακάτω υποθέσεις:

· Η κάθε εργασία είναι μία οντότητα. Δεν διαιρείται και δεν μπορεί να γίνει η επεξεργασία της από δυο διαφορετικές πόρους ταυτόχρονα.

· Η κάθε εργασία αποτελείται από (m) διακριτές λειτουργίες, μία σε κάθε πόρο-μηχανή. Δεν υπάρχει επανάληψη στην ίδια μηχανή για την ίδια εργασία. 

· Δεν υπάρχουν ακυρώσεις. Μόλις φθάσει μία εργασία, δεν μπορεί να ακυρωθεί.

· Οι χρόνοι επεξεργασίας είναι ανεξάρτητοι από το πρόγραμμα παραγωγής. Ανεξαρτήτως με το ποιες εργασίες αναθέτονται στις μηχανές, οι χρόνοι επεξεργασίας παραμένουν οι ίδιοι.

· Καμία μηχανή δεν μπορεί να επεξεργάζεται πάνω από μία λειτουργία σε κάποια δεδομένη χρονική στιγμή.

· Υπάρχει μόνο μία από κάθε είδος μηχανής και όπως προαναφέρθηκε είναι διαθέσιμη αν δεν εκτελεί κάποια επεξεργασία (δηλαδή δεν «χαλάει»).

Το γενικό πρόβλημα job-shop συνήθως διατυπώνεται ως ένα πρόβλημα όπου υπάρχουν (n) εργασίες και (m) μηχανές. Μία λειτουργία συμβολίζεται ως Oij, που σημαίνει ότι η λειτουργία αυτή ανήκει στην εργασία i που εκτελείται από την μηχανή j. Οι τεχνολογικοί περιορισμοί αναπαρίστανται από την σειρά που πρέπει να ακολουθήσουν οι εργασίες καθώς γίνεται η επεξεργασία τους από διάφορες μηχανές. Ένας τρόπος για να φανεί η σειρά αυτή είναι τα διαγράμματα Gantt.

Η γενική διατύπωση του προβλήματος χρονοπρογραμματισμού μπορεί να καθοριστεί ως n/m/A/B, όπου (n) είναι ο αριθμός των εργασιών που πρόκειται να δρομολογηθούν σε (m) μηχανές και το Α δηλώνει τον τύπο του προβλήματος και ειδικότερα F για πρόβλημα Flow-shop και G για πρόβλημα General job-shop. Το B συμβολίζει την ποσότητα απόδοσης που θέλουμε να βελτιστοποιήσουμε. Είναι προφανές ότι το γενικό job-shop αποτελείται από (m) αντιμεταθέσεις των (n) εργασιών, όπου η κάθε αντιμετάθεση δίνει μια συγκεκριμένη σειρά των εργασιών σε μία μηχανή. Από την στιγμή του υπάρχουν n! αντιμεταθέσεις των (n) αντικειμένων και (m) διαφορετικές μηχανές, ο αριθμός όλων των πιθανών προγραμμάτων είναι (n!)m. Ο αριθμός αυτός μειώνεται αν ληφθεί υπ’όψιν ότι κάποια από τα προγράμματα αυτά δεν είναι εφικτά, δηλαδή εμπίπτουν σε περιορισμούς του προβλήματος. Σκοπός των αλγορίθμων και τεχνικών χρονοπρογραμματισμού είναι να εντοπισθεί το πρόγραμμα που βελτιστοποιεί το μέτρο απόδοσης, χωρίς να χρειάζεται να απαριθμηθούν όλες οι δυνατές λύσεις.

Ένα σημαντικό στοιχείο είναι να προσδιοριστεί το μέτρο απόδοσης που πρέπει να βελτιστοποιηθεί, δηλαδή η συνάρτηση κόστους. Οι συναρτήσεις κόστους μπορούν να ομαδοποιηθούν στις τρεις παρακάτω διαφορετικές κατηγορίες

(  Με βάση τους χρόνους ολοκλήρωσης (completion times)

· Fmax : μέγιστος χρόνος ροής

· Cmax : μέγιστος του χρόνος ολοκλήρωσης

· Fav : μέσος χρόνος ροής

· Cav : μέσος χρόνος ολοκλήρωσης

(  Με βάση τους χρόνους παράδοσης (due dates)
· Lmax : μέγιστη καθυστέρηση

· Τmax : μέγιστη βραδύτητα

· Lav : μέση καθυστέρηση

· Tav : μέση βραδύτητα
( Με βάση το κόστος αποθήκευσης και χρησιμοποίησης (inventory & utilization costs)
· Nwav : μέσος αριθμός εργασιών που είναι σε αναμονή

· Nuav : μέσος αριθμός εργασιών που δεν έχουν τελειώσει

· Νncav : μέσος αριθμός εργασιών που έχουν ολοκληρωθεί

· Npav : μέσος αριθμός εργασιών των οποίων γίνεται επεξεργασία την συγκεκριμένη χρονική στιγμή
· Iav : μέσος χρόνος αδρανείας μηχανής

· Ιmax : μέγιστος χρόνος αδρανείας μηχανής
Οι συναρτήσεις αυτές είναι συνήθως πολύπλοκες, αλληλοσυγκρουόμενες και μερικές φορές επικαλυπτόμενες η μία από την άλλη. 

Το μέτρο απόδοσης που βασίζεται στους χρόνους ολοκλήρωσης χρησιμεύει σε περιπτώσεις στις οποίες  πρέπει να γίνει η επεξεργασία ορισμένων εργασιών και ο χρόνος ο οποίος οι εργασίες παραμένουν στο σύστημα παραγωγής είναι σημαντικός.

Η δεύτερη κατηγορία μέτρου απόδοσης που βασίζεται σε χρόνους, παράδοσης χρησιμεύει περισσότερο σε παραγωγές που λειτουργούν με παραγγελίες και υπάρχουν συγκεκριμένες διορίες και πιθανές ρήτρες που σχετίζονται με τις διορίες αυτές.

Η τρίτη κατηγορία χρησιμεύει στην περίπτωση που γίνεται επεξεργασία ακριβών πρώτων υλών και χρησιμοποιούνται ακριβές εγκαταστάσεις.

2.3 ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΣ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ «ΚΑΤΑ ΠΑΡΑΓΓΕΛΙΑ» (JOB-SHOP) ΣΕ ΜΙΑ ΜΗΧΑΝΗ
Στη συνέχεια θα παρουσιαστεί το πρόβλημα του χρονικού προγραμ​ματισμού παραγωγής με ένα επεξεργαστή-μηχανή. Το πρόβλημα αυτό παρουσιά​ζει ενδιαφέρον γιατί συχνά εμφανίζεται στην πράξη, είτε σε συστήματα όπου η παραγωγή περιλαμβάνει (ή μπορεί να θεωρηθεί ότι περιλαμβά​νει) μια φάση και διεκπεραιώνεται σε έναν επεξεργαστή, είτε σε συστή​ματα όπου ο χρονικός προγραμματισμός παραγωγής γίνεται σε σχέση με μια ακριβή μηχανή ή, γενικότερα, μια μηχανή όπου η παραγωγή πα​ρουσιάζει συμπτώματα συμφόρησης. Επίσης, το πρόβλημα είναι ενδια​φέρον από την άποψη ότι μπορεί να θεωρηθεί ως δομικό στοιχείο γενι​κότερων, πιο πολύπλοκων προβλημάτων.

Το βασικό πρόβλημα του χρονικού προγραμματισμού παραγωγής με ένα επεξεργαστή ορίζεται ως εξής:
Έστω ένα σύνολο ανεξάρτητων εργασιών J = {i όπου i=1,...,n} που θα εκτελεστούν από το μοναδικό επεξεργαστή του συστήματος. Για κάθε εργασία i έστω:
pi 
: ο χρόνος εκτέλεσης
di 
: η ημερομηνία παράδοσης
ri 
: η ημερομηνία που είναι διαθέσιμη ή που φτάνει στο σύστημα
Ci 
: η ημερομηνία ολοκλήρωσης
Fi 
: ο χρόνος ροής, δηλαδή ο συνολικός χρόνος από την ημερομη​νία άφιξης στο σύστημα μέχρι την ολοκλήρωση της
Wi 
: ο χρόνος αναμονής
Li 
: η απόκλιση της ημερομηνίας ολοκλήρωσης μιας εργασίας σε σχέση με την ημερομηνία παράδοσης
Ei 
: το χρονικό διάστημα νωρίτερης περάτωσης 

Ti 
: το χρονικό διάστημα βραδύτερης περάτωσης.
Ο χρόνος εκτέλεσης κάθε εργασίας είναι το χρονικό διάστημα (π.χ. σε ημέρες) που απαιτείται για να εκτελεστεί η εργασία, θεωρείται στα​θερός στο βασικό πρόβλημα, αν και συχνά στην πράξη είναι μεταβλητός. Άλλωστε, μια συνηθισμένη παραδοχή του προβλήματος είναι ότι όλες οι εργασίες φτάνουν στο σύστημα ή είναι διαθέσιμες προς εκτέλεση τη χρονική στιγμή t=0, επομένως είναι ri = 0 για όλα τα i.
Η ημερομηνία παράδοσης di είναι η ημερομηνία που πρέπει να πα​ραδοθεί η (έτοιμη) παραγγελία στον πελάτη και ορίζεται από τον πελάτη ή από το σύστημα. Κάθε εργασία αναμένει στο σύστημα για ένα διάστημα Wi μέχρι να αρχίσει η εκτέλεση της, επομένως η εργασία που θα εκτελεστεί πρώτη έχει χρόνο αναμονής μηδενικό, ενώ η δεύτερη έχει χρόνο αναμονής ίσο με το χρόνο εκτέλεσης της πρώτης.
Από την ημερομηνία άφιξης ri μιας εργασίας μέχρι την ημερομηνία ολοκλήρωσης της Ci (δηλαδή μέχρι την ημερομηνία που ολοκληρώνεται η εκτέλεση της παραγγελίας) μεσολαβεί ένα διάστημα Fi, που είναι ο χρόνος ροής για την εργασία αυτή. Είναι, επομένως, Fi = Ci - ri και επει​δή συνήθως ri = 0, είναι Fi = Ci. Ισχύει επίσης ότι

Wi = Fi - pi
και, αν της εργασίας (k) προηγούνται οι εργασίες 1, 2, ..., k-1, τότε
Wk = p1 + p2 +…..+pk-1

Η ημερομηνία ολοκλήρωσης Ci της εκτέλεσης μιας εργασίας δεν συ​μπίπτει πάντα με την ημερομηνία παράδοσης, αν και αυτό είναι επιθυμη​τό. Συχνά υπάρχει απόκλιση για αντικειμενικούς λόγους, ή ακόμα και λόγω κακού προγραμματισμού, υπάρχει δηλαδή υπέρβαση του χρόνου παράδοσης κατά το χρονικό διάστημα Τi. Μπορεί επίσης μια εργασία να ολοκληρωθεί ενωρίτερα από την ημερομηνία που έχει συμφωνηθεί να παραδοθεί, να υπάρξει δηλαδή μια διαφορά Ei μεταξύ ημερομηνίας ολο​κλήρωσης και ημερομηνίας παράδοσης. Η μεταβλητή Li για κάθε εργα​σία i ισούται είτε με Τi, οπότε Ei =0, είτε με Ei, οπότε Τi = 0. Και στις δύο περιπτώσεις προ​κύπτει ένα κόστος για το σύστημα. Στην πρώτη περίπτωση, της βραδύτε​ρης ολοκλήρωσης, δεν τηρείται η συμφωνία με τον πελάτη, πράγμα που συνεπάγεται συνήθως ένα κόστος αξιοπιστίας ή καταβολή ρητρών. Στη δεύτερη περίπτωση, της νωρίτερης ολοκλήρωσης, προ​κύπτει συνήθως το κόστος αποθέματος που συνδέεται με το γεγονός ότι η συγκεκριμένη εργασία παραμένει στο σύστημα κατά το χρονικό διάστη​μα Εi μέχρι να παραδοθεί.
Με βάση τα παραπάνω, το ζητούμενο στο πρόβλημα χρονικού προ​γραμματισμού παραγωγής με ένα επεξεργαστή είναι η διάταξη σε σειρά των εργασιών (ποια θα εκτελεστεί πρώτη, ποια δεύτερη κ.ο.κ.), έτσι  ώστε να ικανοποιούνται τα κριτήρια απόδοσης στο μεγαλύτερο δυνατό βαθμό. Ζητείται δηλαδή να προσδιοριστούν από ένα σύνολο n! διατάξε​ων, εκείνες οι διατάξεις που ικανο​ποιούν καλύτερα τα κριτήρια. Για την επίλυση αυτού του προβλήματος γίνονται συνήθως οι εξής παραδοχές:
· Ο χρόνος ετοιμασίας του επεξεργαστή είναι ανεξάρτητος της σει​ράς εκτέλεσης των εργασιών και μπορεί να περιληφθεί στο χρόνο εκτέ​λεσης.

· Ο επεξεργαστής είναι συνεχώς διαθέσιμος, δηλαδή δεν συμβαί​νουν βλάβες ή άλλες διακοπές της παραγωγής.
·  Η εκτέλεση κάθε εργασίας δεν διακόπτεται, δηλαδή αν αρχίσει η εκτέλεση της συνεχίζει μέχρι να ολοκληρωθεί.
Για την αξιολόγηση εναλλακτικών διατάξεων των εργασιών, ώστε να προκύψει η βέλτιστη, χρησιμοποιούνται διάφορα κριτήρια απόδοσης, που εξαρτώνται από τον επιθυμητό στόχο του συστήματος. Συχνά γίνεται χρήση περισσοτέρων από ένα κριτηρίων. Γενικά για ένα παραγωγικό σύστημα είναι επιθυμητή η βέλτιστη εξυπηρέτηση των πελατών ή/και η βέλτιστη εκμετάλλευση των παραγωγικών πόρων του. Τα κριτήρια που συνήθως χρησιμοποιούνται για τη χρονική διάταξη n εργασιών είναι τα εξής:
Ι. Μέσος χρόνος ροής 
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Το κριτήριο αυτό μετράει το μέσο χρόνο που δαπανά μια εργασία στο σύστημα. Το κριτήριο χρησιμοποιείται όταν επιδιώκεται τήρηση χαμηλών αποθεμάτων και γρήγορη εκτέλεση των ερ​γασιών.
II. Μέση βραδύτερη περάτωση 
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Το κριτήριο μετράει το μέσο χρόνο των καθυστερήσεων στην εκτέ​λεση των εργασιών σε σχέση με τους χρόνους παράδο​σης. Χρησιμοποιείται με σκοπό να ελαχιστοποιηθεί η συνολική επιβά​ρυνση του συστήματος λόγω υπέρβασης των χρόνων αυτών, όταν υπάρχει μια «ποινή» , π.χ. με τη μορφή ποινικών ρητρών, για κάθε χρονική μο​νάδα καθυστέρησης.
III. Μέσος χρόνος αναμονής 
[image: image5.wmf]å

=

=

n

i

i

W

n

W

1

1


Το κριτήριο χρησιμοποιείται όταν ενδιαφέρει η ελαχιστοποίηση του χρόνου αναμονής των εργασιών και των αποθεμάτων πρώτων υλών που συνεπάγεται η αναμονή αυτή.
IV. Μέγιστη βραδύτερη περάτωση Tmax = max {Ti}
Το κριτήριο παίρνει υπόψη του τη μέγιστη από τις καθυστερήσεις στην εκτέλεση των εργασιών και είναι χρήσιμο όταν η «ποινή» για κάθε χρονική μονάδα καθυστέρησης αυξάνει με το χρόνο καθυστέρησης.
V. Αριθμός αργοπορημένων εργασιών NT
Το κριτήριο μετράει το πλήθος των εργασιών, των οποίων η εκτέλεση ολοκληρώνεται μετά από την ημερομηνία παράδοσης τους, και ενδιαφέ​ρει όταν στόχος είναι η ελαχιστοποίηση του αριθμού των δυσαρεστημέ​νων, λόγω καθυστερήσεων γενικά, πελατών.
Εκτός από τα παραπάνω κριτήρια χρησιμοποιούνται και άλλα, μετα​ξύ των οποίων και εκείνα που αναφέρονται ειδικότερα στην αξιοποίηση των πόρων του συστήματος (αξιοποίηση ανθρώπινου δυναμικού, αξιο​ποίηση μηχανών, κόστος ενδιάμεσων αποθεμάτων). Τα κριτήρια αυτά ενδιαφέρουν όταν ο αντίστοιχος πόρος έχει ιδιαίτερα υψηλή αξία ή είναι κρίσιμος για την παραγωγική διαδικασία (π.χ. ανθρώπινο δυναμικό σε συστήματα παροχής υπηρεσιών ή ένα ακριβό μηχάνημα σε σύστημα πα​ραγωγής προϊόντων).

Οι κανόνες προτεραιότητας που χρησιμοποιούνται είναι οι εξής 

· First-Come, First-Serve (FCFS) : Οι εργασίες εκτελούνται με την σειρά που ήρθαν στο σύστημα.

· Shortest Operation Time (SOT) ή Shortest Processing Time (SPT) : Οι εργασίες ταξινομούνται κατά αύξουσα σειρά όσον αφορά στον χρόνο επεξεργασίας τους. Πρώτη εκτελείται η εργασία με τον μικρότερο χρόνο (η πρώτη στην σειρά) και ακολουθούν οι υπόλοιπες.
· Due Date (DD) : Οι εργασίες εκτελούνται σύμφωνα με τους χρόνους παράδοσής τους. Πρώτη εκτελείται η εργασία που έχει τον νωρίτερο χρόνο παράδοσης κ.ο.κ.
· Start date : Εκτέλεση της εργασίας με τον νωρίτερο χρόνο έναρξης
· Slack Time Remaining (STR) :Ο χρόνος αυτός υπολογίζεται ως η διαφορά μεταξύ του χρόνου που απομένει πριν από την ημερομηνία παράδοσης μείον του χρόνου επεξεργασίας που απομένει. Σύμφωνα με τον κανόνα αυτόν, οι εργασίες με το μικρότερο STR εκτελούνται πρώτες.
· STR/OP : Ο συντελεστής αυτός υπολογίζεται ως το πηλίκο του STR δια του αριθμού των λειτουργιών που έχουν απομείνει. Σύμφωνα με τον κανόνα αυτόν, οι παραγγελίες με τον μικρότερο STR/OP εκτελούνται πρώτες.
· Critical Ratio (CR) : Ο λόγος αυτός υπολογίζεται από την διαφορά μεταξύ του χρόνου παράδοσης και του παρόντος δια του αριθμού των εργάσιμων ημερών που απομένουν. Οι παραγγελίες με το μικρότερο CR εκτελούνται πρώτες.
· Queue Ratio (QR) : Ο συντελεστής αυτός υπολογίζεται ως ο λόγος του STR δια του προγραμματισμένου εναπομείναντος χρόνου στην ουρά. Οι εργασίες με το μικρότερο QR εκτελούνται πρώτες.
· Last-Come First-Serve (LCFS) : Οι εργασίες που έφθασαν τελευταίες στο σύστημα επεξεργάζονται πρώτες.
· Random Order : Ο επόπτης ή ο χειριστής του συστήματος εκτελεί τις εργασίες με τυχαία σειρά.
Ανάλογα με τον κανόνα που χρησιμοποιείται, λαμβάνονται διαφορετικά προγράμματα. Στην συνέχεια θα δοθεί ένα παράδειγμα προγραμματισμού εργασιών job-shop 5 εργασιών σε μία μηχανή, για να φανεί η διαφορά των προγραμμάτων που προκύπτουν με τους διαφορετικούς κανόνες προτεραιότητας.

Έστω ότι θέλουμε να πραγματοποιήσουμε 5 εργασίες σε μία μηχανή. Οι χρόνοι επεξεργασίας της κάθε εργασίας καθώς και η ημερομηνία παράδοσης σε σχέση με την ημερομηνία εκκίνησης, φαίνονται στον παρακάτω πίνακα σε μέρες.

	Εργασία
	Χρόνος επεξεργασίας
	Χρόνος παράδοσης

	Α
	3
	5

	Β
	4
	6

	Γ
	2
	7

	Δ
	6
	9

	Ε
	1
	2


Το κριτήριο είναι η ελαχιστοποίηση του χρόνου ροής στο σύστημα.

First-Come, First-Serve (FCFS)

	Εργασία
	Χρόνος επεξεργασίας
	Χρόνος παράδοσης
	Χρόνος ροής στο σύστημα

	Α
	3
	5
	0 + 3 =3

	Β
	4
	6
	3 + 4 = 7

	Γ
	2
	7
	7 + 2 = 9

	Δ
	6
	9
	9 + 6 = 15

	Ε
	1
	2
	15 + 1 = 16

	
	
	ΣΥΝΟΛΟ
	50 ημέρες

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΡΟΗΣ
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Συγκρίνοντας την ημερομηνία παράδοσης της κάθε εργασίας με τον χρόνο ροής στο σύστημα, παρατηρούμε ότι μόνο η εργασία Α θα παραδοθεί εγκαίρως. Οι εργασίες Β,Γ,Δ,Ε θα καθυστερήσουν κατά 1,2,6,14 ημέρες αντίστοιχα. Κατά μέσο όρο μία εργασία θα καθυστερήσει κατά 
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 ημέρες.

Shortest Operation Time (SOT)

Οι εργασίες κατατάσσονται ανάλογα με τον χρόνο επεξεργασίας ως εξής :
	Εργασία
	Χρόνος επεξεργασίας
	Χρόνος παράδοσης
	Χρόνος ροής στο σύστημα

	Ε
	1
	2
	0 + 1 =1

	Γ
	2
	7
	1 + 2 = 3

	Α
	3
	5
	3 + 3 = 6

	Β
	4
	6
	6 + 4 = 10

	Δ
	6
	9
	10 + 6 = 16

	
	
	ΣΥΝΟΛΟ
	36 ημέρες

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΡΟΗΣ
	
[image: image8.wmf]7,2

5

36

=

ημέρες/εργασία


Παρατηρούμε ότι πετύχαμε μικρότερο μέσο χρόνο ροής στο σύστημα από τον προηγούμενο κανόνα. Επιπλέον οι εργασίες Ε και Γ θα είναι έτοιμες πριν την ημερομηνία παράδοσης και η εργασία Α θα καθυστερήσει μόνο μία ημέρα. Κατά μέσο όρο μία εργασία θα καθυστερήσει κατά 
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ημέρες.

Due Date (DD)

Κατατάσσοντας τις εργασίες ανάλογα με την ημερομηνία παράδοσης το πρόγραμμα γίνεται ως εξής:

	Εργασία
	Χρόνος επεξεργασίας
	Χρόνος παράδοσης
	Χρόνος ροής στο σύστημα

	Ε
	1
	2
	0 + 1 =1

	Α
	3
	5
	1 + 3 = 4

	Β
	4
	6
	4 + 4 = 8

	Γ
	2
	7
	8 + 2 = 10

	Δ
	6
	9
	10 + 6 = 16

	
	
	ΣΥΝΟΛΟ
	39 ημέρες

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΡΟΗΣ
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Στην περίπτωση αυτή οι εργασίες Β,Γ,Δ θα καθυστερήσουν. Κατά μέσο όρο οι εργασίες καθυστερούν κατά 
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ημέρες.

Last-Come First-Serve(LCFS)

	Εργασία
	Χρόνος επεξεργασίας
	Χρόνος παράδοσης
	Χρόνος ροής στο σύστημα

	Ε
	1
	2
	0 + 1 =1

	Δ
	6
	9
	1 + 6 = 7

	Γ
	2
	7
	7 + 2 = 9

	Β
	4
	6
	9 + 4 = 13

	Α
	3
	5
	13 + 3 = 16

	
	
	ΣΥΝΟΛΟ
	46 ημέρες

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΡΟΗΣ
	 9,2 ημέρες/εργασία

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΚΑΘΥΣΤΕΡΗΣΗΣ
	4,0 ημέρες


Random Order
	Εργασία
	Χρόνος επεξεργασίας
	Χρόνος παράδοσης
	Χρόνος ροής στο σύστημα

	Δ
	6
	9
	0 + 6 = 6

	Γ
	2
	7
	6 + 2 = 8

	Α
	3
	5
	8 + 3 = 11

	Ε
	1
	2
	11 + 1 = 12

	Β
	4
	6
	12 + 4 = 16

	
	
	ΣΥΝΟΛΟ
	53 ημέρες

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΡΟΗΣ
	 10,6 ημέρες/εργασία

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΚΑΘΥΣΤΕΡΗΣΗΣ
	5,4 ημέρες


Slack Time Remaining (STR)

	Εργασία
	Χρόνος επεξεργασίας
	Χρόνος παράδοσης
	Χρόνος ροής στο σύστημα

	Ε
	1
	2
	0 + 1 = 1

	Α
	3
	5
	1 + 3 = 4

	Β
	4
	6
	4 + 4 = 8

	Δ
	6
	9
	8 + 6 = 14

	Γ
	2
	7
	14 + 2 = 16

	
	
	ΣΥΝΟΛΟ
	43 ημέρες

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΡΟΗΣ
	 8,6 ημέρες/εργασία

	
	
	ΜΕΣΟΣ ΧΡΟΝΟΣ ΚΑΘΥΣΤΕΡΗΣΗΣ
	3,2 ημέρες


Συνοψίζοντας τα παραπάνω αποτελέσματα έχουμε τον παρακάτω πίνακα :

	Κανόνας
	Συνολικός χρόνος ολοκλήρωσης
	Μέσος χρόνος ολοκλήρωσης
	Μέση καθυστέρηση

	FCFS
	50
	10,0
	4,6

	SOT
	36
	7,2
	2,4

	DD
	39
	7,8
	2,4

	LCFS
	46
	9,2
	4,0

	RANDOM
	53
	10,6
	5,4

	STR
	43
	8,6
	3,2


Είναι φανερό ότι ο κανόνας SOT δίνει το καλύτερο αποτέλεσμα στην περίπτωση αυτή. Έχει αποδειχθεί ότι ο κανόνας αυτός δίνει το καλύτερο αποτέλεσμα σε όλες τις περιπτώσεις (n) εργασιών σε μία μηχανή.

2.4 ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΣ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ «ΚΑΤΑ ΠΑΡΑΓΓΕΛΙΑ» (JOB-SHOP) ΣΕ ΠΟΛΛΕΣ ΜΗΧΑΝΕΣ
Στο γενικό πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού κατά παραγγελία (job-shop), (n) εργασίες πρέπει να υποβληθούν σε επεξεργασία σε (m) διαφορετικές μηχανές. Κάθε εργασία αποτελείται από μια ακολουθία λειτουργιών που πρέπει να υποβληθούν σε επεξεργασία με μια σταθερή σειρά. Μια λειτουργία πρέπει να εκτελεσθεί σε μια δεδομένη μηχανή κατά τη διάρκεια ενός σταθερού χρόνου επεξεργασίας. Ο στόχος είναι να ελαχιστοποιηθεί το μέγιστο των χρόνων ολοκλήρωσης εργασίας ή ο χρόνος ολοκλήρωσης και της τελευταίας εργασίας (makespan) κάτω από μερικούς πρόσθετους περιορισμούς. Μόνο μερικές ιδιαίτερες περιπτώσεις έχουν αποδειχθεί ότι λύνονται με πολυωνυμική πολυπλοκότητα. Το γενικό πρόβλημα είναι υπό την ισχυρή έννοια NP-hard (Lenstra  et Al 1977 Garey και Johnson 1979) και είναι πιθανώς ένα από τα πιo δυσεπίλυτα υπολογιστικά συνδυαστικά προβλήματα πού έχουν εξεταστεί μέχρι σήμερα. Μια πρακτική απόδειξη αυτής της δυσκολίας φαίνεται από το γεγονός ότι ένα μικρό παράδειγμα με 10 εργασίες και 10 μηχανές που τέθηκε από τους Fischer & Thompson (1963) παρέμεινε ανοικτό για πάνω από 20 έτη. Λύθηκε τελικά από τους Carlier & Pinson (1989), έπειτα από σημαντική προσπάθεια και έρευνα.

Οι περισσότερες μέθοδοι που προτείνονται για την επίλυση αυτού του προβλήματος είναι απαριθμητικού τύπου, και βασίζονται στην χρήση διαζευκτικών γράφων. Επίσης έχουν εξεταστεί άλλες προσεγγίσεις, χρησιμοποιώντας την ενεργή παραγωγή χρονοπρογράμματος, τον προγραμματισμό ακέραιων αριθμών και τις ευρετικές μεθόδους. 

Στο job-shop ένα σύνολο  J, που αποτελείται από (n) εργασίες J1,J2,J3,……Jn πρέπει να υποβληθεί σε επεξεργασία σε ένα σύνολο Μ που αποτελείται από (m) διαφορετικές μηχανές  Μ1,Μ2,Μ3,……Μm και που αποτελούνται από μια ακολουθία (mj) λειτουργιών Οj1,Οj2...,Οjmi, οι οποίες πρέπει να εκτελεστούν με αυτή την σειρά. Επιπλέον, κάθε λειτουργία μπορεί να υποβληθεί σε επεξεργασία μόνο από μια μηχανή μεταξύ των διαθέσιμων. Η λειτουργία Ojk έχει έναν χρόνο επεξεργασίας (pjk). Ο στόχος είναι να βρεθεί μια λειτουργούσα ακολουθία για κάθε μηχανή, όπως το να ελαχιστοποιηθεί μια συνάρτηση των χρόνων ολοκλήρωσης εργασίας, κατά τέτοιο τρόπο ώστε δύο λειτουργίες να μην υποβάλλονται σε επεξεργασία ποτέ την ίδια στιγμή στην ίδια μηχανή σε οποιαδήποτε στιγμή.

Όπως προαναφέρθηκε τα συστήματα κατά πα​ραγγελία αποτελούν μια εκτεταμένη περιοχή έρευνας, όπου τα προβλήμα​τα που τίθενται χαρακτηρίζονται από πολύ μεγάλο βαθμό πολυπλοκότη​τας, τέτοιο που καθιστά πολλές φορές αδύνατη ή εξαιρετικά δυσχερή την εξεύρεση της βέλτιστης λύσης. Ο βαθμός πολυπλοκότητας αυξάνει με το πλήθος των επεξεργαστών, δηλαδή των μέσων παραγωγής όπου διεκπε​ραιώνεται μια φάση της παραγωγικής διαδικασίας. Επίσης αυξάνει ανά​λογα με τον αριθμό των φάσεων για να παραχθεί ένα προϊόν, με τον αριθμό των κριτηρίων που λαμβάνονται υπόψη για την αξιολόγηση των εναλλακτικών προγραμμάτων κλπ.

Στα συστήματα παραγωγής job-shop, κάθε ένας πελάτης από ένα πλήθος πελατών αναθέτει στο σύστημα την παραγωγή ενός αριθμού ίδιων προϊόντων, τις προδιαγραφές των οποίων έχει καθορίσει ο ίδιος (ή σε συνεργασία με το σύστημα). Το σύστημα διαθέτει ένα αριθμό μηχανών ή κέντρων παραγωγής (επεξεργαστών), στα οποία ανατίθεται η διεκπεραίωση των παραγγελιών (εργασιών). Η ανάθεση ή κατανομή των εργασιών στους επεξεργαστές του συστήματος καλείται «φόρτωση». Όταν η φόρτωση αφορά εργασίες που δεν χρειάζε​ται να διασπαστούν σε μικρότερες ώστε να ανατεθούν σε διαφορετικούς επεξεργαστές, όταν δηλαδή κάθε εργασία ανατίθεται σε έναν επεξεργα​στή, τότε μπορούν να χρησιμοποιηθούν τα διαγράμματα Gantt, που απο​τελούν μια απλή τεχνική φόρτωσης. Σε ένα διάγραμμα Gantt κάθε επεξεργαστής ή ομάδα ομοειδών επεξεργαστών αντιστοιχεί σε μια οριζόντια γραμμή και κάθε εργασία τοποθετείται στη γραμμή του αντίστοιχου επεξεργαστή όπου θα διεκπεραιωθεί. Η τοποθέτηση γίνεται με ένα ορθογώνιο παραλληλόγραμμο, που έχει μήκος ανάλογο με τη διάρκεια της αντίστοιχης επεξεργασίας.

Τα διαγράμματα Gantt χρησιμοποιούνται σε απλές περιπτώσεις, με όχι μεγάλο αριθμό εργασιών, και έχουν περιορισμένες δυνατότητες όσον αφορά τη σχεδίαση εναλλακτικών σεναρίων φόρτωσης των επεξεργα​στών.
Σε ορισμένα πιο σύνθετα προβλήματα μπορεί να χρησιμοποιηθεί η μέθοδος ανάθεσης, που αποτελεί ειδική εφαρμογή του Γραμμικού Προ​γραμματισμού. Για την εφαρμογή της χρειάζεται κατάλληλη διαμόρφωση του προβλήματος ώστε να ισχύουν τα εξής:
· Κάθε εργασία ανατίθεται σε έναν επεξεργαστή και αντιστρόφως.

· Ο αριθμός των εργασιών ισούται με τον αριθμό των επεξεργα​στών, διαφορετικά προστίθενται πλασματικές εργασίες ή επεξεργαστές.
· Οι εφικτές κατανομές (σενάρια αναθέσεων των εργασιών στους επεξεργαστές) αξιολογούνται με βάση ένα δείκτη απόδοσης. Ο δείκτης αυτός είναι συνάρτηση κάποιων μεταβλητών κόστους ή οφέλους.
Υπάρχουν κανόνες που δίνουν την βέλτιστη λύση και για άλλες, κατά κανόνα απλές περιπτώσεις (πχ job-shop (n) εργασιών σε 2 μηχανές με την μέθοδο Johnson κλπ). Για το γενικό πρόβλημα όμως δεν έχει βρεθεί αλγόριθμος – κανόνας ο οποίος να το λύνει. Η προσέγγιση εύρεσης των προγραμμάτων που βελτιστοποιούν το κριτήριο απόδοσης με εξαντλητική αναζήτηση σε όλο το πεδίο λύσεων δεν έχει πρακτική χρησιμότητα αφού για ένα συνηθισμένο πρόβλημα, ο χρόνος που απαιτείται είναι εξωπραγματικός. Αν λάβουμε υπ’όψιν και το ότι το γενικό job-shop είναι NP-hard, τότε η αναζήτηση μπορεί να μην δώσει αποτέλεσμα, αφού δεν είναι γνωστό εκ των προτέρων ότι υπάρχει εφικτή λύση για το δεδομένο πρόβλημα.

Στην συνέχεια θα γίνει μια παρουσίαση μεθόδων εύρεσης λύσης για πιο σύνθετα προβλήματα από αυτό του χρονοπρογραμματισμού (n) εργασιών σε μία μηχανή.

2.4.1 Αλγόριθμος Johnson
Ο Johnson (1954) ανέπτυξε τον πρώτο αποδοτικό αλγόριθμο, με τον οποίο ελαχιστοποιείται ο συνολικός χρόνος παραγωγής, για την περίπτωση παραγωγής με χρήση δυο μηχανών. Ο συμβολισμός του προβλήματος είναι n/2/F/Fmax , ενώ ο αλγόριθμος μπορεί να επεκταθεί σε προβλήματα n/2/G/Fmax καθώς επίσης και στο πρόβλημα n/3/F/Fmax.

Θα παρουσιάσουμε τον αλγόριθμο αυτόν με χρήση ενός παραδείγματος.
Σε μια μονάδα παραγωγής υπάρχουν 2 κέντρα επεξεργασίας (workstations) (2 μηχανές). Πρόκειται να εκτελεστούν έξι εργασίες, διαδοχικά στις δύο μηχανές (Μ1, Μ2). Ο χρόνος εκτέλεσης κάθε εργασίας δίνεται στον παρακάτω πίνακα. Θέλουμε να προσδιορίσουμε τη σειρά εκτέ​λεσης των εργασιών που ελαχιστοποιεί τον συνολικό χρόνο εκτέλεσής τους.
Χρόνος Εκτέλεσης (Χρονικές Μονάδες)
	Εργασία

	Μ1

	Μ2


	Α

	5

	5


	Β

	4

	3


	Γ

	8

	9


	Δ

	2

	7


	Ε

	6

	8


	Ζ

	12

	15



Ένας τρόπος για να βρούμε τη βέλτιστη σειρά εκτέλεσης των εργασιών είναι να απαριθμήσουμε όλες τις δυνατές εκδοχές. Για το πρόβλημα αυτό υπάρχουν 6! = 720 πιθανές λύσεις. Γενικά, σ' ένα πρόβλημα με Ν εργασίες υπάρχουν Ν! πιθανές σειρές εκτέλεσης στις 2 μηχανές. Είναι φανερό ότι ένας τέτοιος τρόπος εύρεσης για τη βέλτιστη λύση δε θα ήταν καθόλου πρακτικός.
Ο αλγόριθμος του Johnson ελαχιστοποιεί το συνολικό χρόνο διεκπεραίωσης μιας ομάδας εργασιών που πρέπει να εκτελεστούν σε 2 διαδοχικές μηχανές. Επίσης ελαχιστοποιεί το νεκρό χρόνο (idle time) των μηχανών. Για να εφαρμόσουμε σ' ένα πρόβλημα τον αλγόριθμο του Johnson θα πρέπει να πληρούνται οι παρακάτω προϋποθέσεις:
· Ο χρόνος εκτέλεσης κάθε εργασίας θα πρέπει να είναι γνωστός και σταθερός για κάθε μηχανή.

· Οι χρόνοι εκτέλεσης πρέπει να είναι ανεξάρτητοι από τη σειρά τέλεσης των εργασιών

· Όλες οι εργασίες πρέπει να ακολουθούν την ίδια διαδοχική σειρά εκτέλεσης. 

· Δεν επιτρέπεται να υπάρχουν προτεραιότητες μεταξύ των εργασιών. 
Η βέλτιστη σειρά εκτέλεσης των εργασιών προσδιορίζεται βάσει του παρακάτω αλγόριθμου:

1. Σημείωσε τις εργασίες και το χρόνο εκτέλεσης τους στις μηχανές Μ1 και Μ2.
2. Βρες την εργασία με το μικρότερο χρόνο εκτέλεσης (είτε στην μηχανή Μ1 ή στη Μ2).
3. Εάν ο χρόνος εκτέλεσης αντιστοιχεί στη μηχανή Μ1, προγραμμά​τισε την εργασία πρώτη. Εάν αντιστοιχεί στη μηχανή Μ2, προ​γραμμάτισε την εργασία τελευταία. Εάν συμβεί να έχουμε τον ίδιο χρόνο εκτέλεσης τότε κάνε αυθαίρετα μια επιλογή.

4. Διέγραψε την εργασία που επέλεξες.
5. Επανέλαβε το 2, 3 και 4 χρησιμοποιώντας τον επόμενο μικρότερο χρόνο εκτέλεσης. Δούλευε από τα δύο άκρα της σειράς μέχρι να προγραμματίσεις όλες τις εργασίες.
Η εφαρμογή του αλγορίθμου για τα συγκεκριμένα δεδομένα που έχουμε στο πρόβλημα, φαίνεται παρακάτω

Αρχικά φτιάχνουμε μια κενή σειρά με έξι θέσεις :

	
	
	
	
	
	


Ο μικρότερος χρόνος εκτέλεσης είναι για την εργασία Δ, δηλαδή 2 χρονικές μονάδες. Επειδή ο χρόνος αντιστοιχεί στη μηχανή Μ1, προγραμματί​ζουμε την εργασία Δ πρώτη:

	Δ
	
	
	
	
	


Διαγράφουμε την εργασία Δ από τον πίνακα

Η εργασία Β έχει τον επόμενο χρόνο εκτέλεσης. Επειδή ο χρόνος αυτός αντιστοιχεί στη μηχανή Μ2, προγραμματί​ζουμε την εργασία Β τελευταία.
	Δ
	
	
	
	
	Β


Διαγράφουμε την εργασία Β από τον πίνακα.
Η εργασία Α έχει τον επόμενο μικρότερο χρόνο από τον εναπομεί​ναντα πίνακα που είναι και για τις 2 μηχανές ο ίδιος, δηλαδή 5 χρονικές μονάδες. Επειδή δεν υπάρχει διαφορά το πού θα τοποθετήσουμε την εργασία Α, στην αρχή ή στο τέλος της σειράς, επιλέγουμε αυθαί​ρετα το τέλος.
	Δ
	
	
	
	Α
	Β


Διαγράφουμε την εργασία Α από τον πίνακα.
Ο μικρότερος χρόνος στον πίνακα μας τώρα είναι για την εργασία Ε στη μηχανή Μ1. Έτσι προγραμματίζουμε την εργασία στην αρχή της σειράς (μετά την εργασία Δ).

	Δ
	Ε
	
	
	Α
	Β


Διαγράφουμε την εργασία Ε από τον πίνακα.
Η εργασία Γ έχει το μικρότερο χρόνο εκτέλεσης μεταξύ των δύο τελευταίων εργασιών που απέμειναν. Η εργασία Γ προγραμματίζε​ται στην τρίτη θέση της σειράς μετά την Ε.

	Δ
	Ε
	Γ
	
	Α
	Β


Διαγράφουμε την εργασία Γ από τον πίνακα.
Τελικά, η τελευταία εργασία Ζ προγραμματίζεται στην τέταρτη θέση της σειράς. Έτσι η βέλτιστη σειρά εκτέλεσης των έξι εργασιών είναι:
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Ο ευκολότερος τρόπος να προσδιορίσουμε το συνολικό χρόνο τέλε​σης όλων των εργασιών, καθώς και το νεκρό χρόνο των μηχανών είναι να σχεδιάσουμε το παρακάτω διάγραμμα, όπου φαίνονται οι χρόνο ολοκλήρωσης κάθε εργασίας. Οι γκρίζες περιοχές αντιπροσωπεύουν νεκρούς χρόνους μηχανής.
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Επομένως, όλες οι εργασίες θα έχουν τελειώσει σε 51 χρονικές μονάδες. Η μη​χανή Μ2 θα περιμένει 2 χρονικές μονάδες για να αρχίσει την πρώτη εργασία και επί​σης 2 χρονικές μονάδες αφού τελειώσει η εργασία Γ. Η μηχανή Μ1 θα λειτουργήσει επί 37 χρονικές μονάδες. Φυσικά, είναι ευνόητο, ότι κατά τη διάρκεια των νεκρών χρό​νων, οι μηχανές στην αρχή ή στο τέλος της προγραμματισμένης σειράς θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν για άλλες εργασίες ή για συντήρηση.

2.4.2 Διαζευκτικοί γράφοι (Disjunctive graphs)

Η διαζευκτικοί γράφοι είναι μια μορφή αναπαράστασης του προβλήματος έτσι ώστε να μπορούν να εφαρμοστούν σε αυτό αλγόριθμοι εύρεσης λύσης της θεωρίας γράφων.

Στην απλή περίπτωση που δεν υπάρχει ανταγωνισμός στις εργασίες για τους χρησιμοποιούμενους πόρους (μηχανές), δηλαδή όταν κάθε εργασία χρησιμοποιεί διαφορετικές μηχανές, το βέλτιστο πρόγραμμα επιτυγχάνεται επιτρέποντας σε κάθε εργασία να εκτελέσει τα βήματά της το συντομότερο δυνατό, πράγμα που σημαίνει ότι η εργασία ξεκινάει άμεσα με το πρώτο βήμα της και μόλις το ολοκληρώσει, περνάει στο δεύτερο βήμα. Στην περίπτωση αυτή το ελάχιστο makespan είναι ο μέγιστος χρόνος μεταξύ των αθροισμάτων των χρόνων των βημάτων της κάθε εργασίας. Όμως το πιο δύσκολο αλλά και ενδιαφέρον μέρος προκύπτει όταν υπάρχει ανταγωνισμός, που σημαίνει ότι μια εργασία μπορεί να θέλει να ξεκινήσει ένα βήμα σε μια ορισμένη μηχανή, αλλά αυτή η μηχανή να είναι κατειλημμένη από κάποια άλλη εργασία. Στην περίπτωση αυτή το βέλτιστο πρόγραμμα δεν είναι απαραίτητο να προκύπτει με τον κανόνα να ξεκινάει κάθε βήμα το συντομότερο δυνατό. Αυτό συμβαίνει γιατί μπορεί να είναι προτιμότερο μια μηχανή να παραμείνει σε αναμονή για ένα βήμα κάποιας άλλης εργασίας, το οποίο εκτελείται αργότερα. Τέτοιου είδους αποφάσεις διαχωρίζουν το ένα πρόγραμμα από το άλλο και μπορούν να ληφθούν με ένα διαισθητικό τρόπο χρησιμοποιώντας το μοντέλο της αναπαράστασης διαζευκτικού γράφου όπως αυτή προτάθηκε από τους Roy και Sussman.


Ένας διαζευκτικός γράφος που συνδέεται με ένα πρόβλημα προγραμματισμού job shop είναι ένα γράφημα της μορφής G = {V, W, A, E} όπου :

· V είναι ένα σύνολο κόμβων, οι οποίοι αντιστοιχούν στα βήματα του προβλήματος μαζί με δύο πλασματικούς κόμβους «έναρξη» και «λήξη».

· W(u) είναι ο θετικός συντελεστής βαρύτητας ο οποίος σχετίζεται με κάθε κόμβο u(V και αντιπροσωπεύει την διάρκεια του αντίστοιχου βήματος. 

· Α είναι ένα σύνολο κατευθυνόμενων ακμών που αντιπροσωπεύει τους περιορισμούς προτεραιότητας μεταξύ των βημάτων της ίδιας εργασίας. Tο (u, u’)(Α για δύο κόμβους u,u’ που ανήκουν στο V, δείχνει ότι το βήμα u προηγείται άμεσα του βήματος u’. 

· Ε είναι ένα σύνολο από μη κατευθυνόμενες ακμές που αντιπροσωπεύει τον ανταγωνισμό για τους διαθέσιμους πόρους, ώστε όταν το βήμα u και το βήμα u’ χρησιμοποιούν την ίδια μηχανή να ισχύει ότι (u, u’)(Ε και (u’, u)(Ε. 

Ορίζουμε Εm ένα υποσύνολο του Ε το οποίο αντιστοιχεί στην μηχανή m. Ένα υποσύνολο Ε`(E λέγεται προσανατολισμός του Ε αν για κάθε μηχανή το Εm’ είναι μια γραμμική αλληλουχία. Κάθε προσανατολισμός μπορούμε να πούμε ότι ορίζει μια σχέση προτεραιότητας μεταξύ των βημάτων τα οποία χρησιμοποιούν την ίδια μηχανή.

Για κάθε προσανατολισμό το μήκος της μακρύτερης διαδρομής από την «έναρξη» έως τη «λήξη» είναι ίσο με το μήκος του συντομότερου προγράμματος μεταξύ όλων των προγραμμάτων τα οποία ικανοποιούν την αντίστοιχη σχέση προτεραιότητας. 

Έτσι η εύρεση του βέλτιστου προγράμματος ισοδυναμεί με την εύρεση της σχέσης προτεραιότητας της οποίας ο αντίστοιχος προσανατολισμός οδηγεί στην ελάχιστη μακρύτερη διαδρομή. Υπάρχουν πολλές σχέσεις προτεραιότητας που ο αριθμός τους βέβαια είναι πεπερασμένος και επομένως το πρόβλημα έχει λύση. Παρόλα αυτά ο αριθμός τους αυξάνεται εκθετικά πράγμα το οποίο κάνει την επίλυση του προβλήματος αρκετά δύσκολη.

2.4.3 Τεχνικές  Branch & Bound (Branch & Bound techniques)
Οι αλγόριθμοι Branch and Bound  χρησιμοποιούν μία δυναμικά κατασκευασμένη δενδρική μορφή  για να αναπαραστήσουν τον χώρο λύσεων, δηλαδή όλων των δυνατών λύσεων του προβλήματος. Η έρευνα ξεκινά από τη ρίζα του δέντρου και θεωρούμε ότι έχει γίνει μια ολοκληρωμένη επιλογή όταν έχουμε πια φτάσει σε ένα από τα χαμηλότερα επίπεδα του δέντρου. Κάθε κόμβος σε ένα επίπεδο p του δέντρου, αναπαριστά  μια μερική διαδοχή p διεργασιών.

Όπως φανερώνει και το όνομα της, η μέθοδος branch and bound αποτελείται από δύο θεμελιώδεις διαδικασίες, τη διακλάδωση (branching) και την οριοθέτηση (bounding). Η διακλάδωση είναι η διαδικασία με την οποία χωρίζονται μεγάλα προβλήματα σε δύο ή περισσότερα υπό-προβλήματα τα οποία είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους. Αυτή η μέθοδος χρησιμοποιεί ένα κάτω και ένα άνω όριο σε μία διαδικασία αποκλεισμού (elimination procedure).

Το κάτω όριο ενός δοσμένου κόμβου αντιπροσωπεύει μια εκτίμηση της ποιότητας της καλύτερης τελικής λύσης που μπορεί να κατασκευαστεί από αυτή τη μερική λύση (δηλαδή τη λύση μέχρι αυτόν τον κόμβο).

Το άνω όριο είναι η ποιότητα της καλύτερης λύσης που έχει βρεθεί μέχρι τώρα. Όταν το κάτω όριο του δεδομένου κόμβου δεν είναι μικρότερο από το τρέχον άνω όριο, τότε ο κόμβος δε χρειάζεται να αναπτυχθεί περαιτέρω και μπορεί να «αποκλειστεί».
Τα υπο-προβλήματα μπορούν να αντιμετωπιστούν με ανάλογο τρόπο. Η οριοθέτηση υπολογίζει ένα κάτω όριο της βέλτιστης λύσης για κάθε υπο-πρόβλημα που παράγεται από τη διαδικασία του branching.
Ας σημειώσουμε ότι η διαδικασία διακλάδωσης μπορεί να αντιπροσωπευθεί ως δένδρο αναζήτησης. Στο επίπεδο μηδέν, αυτό το δένδρο αποτελείται από ένα μοναδικό κόμβο που αντιπροσωπεύει το αρχικό πρόβλημα και στα επόμενα επίπεδα αποτελείται από κόμβους που αντιπροσωπεύουν τα υπο-προβλήματα του προβλήματος του προηγούμενου επιπέδου. 

Υπάρχουν πολλοί και διαφορετικοί αλγόριθμοι branch and bound. Διαφέρουν ως προς το σχήμα απαρίθμησης (enumeration schema), τους κανόνες αποβολής (elimination rules) και τη στρατηγική διακλάδωσης (branching strategy). Η αποτελεσματικότητα αυτών των αλγορίθμων εξαρτάται έντονα από τις μεθόδους καθορισμού του άνω και κάτω ορίου.
Η αναζήτηση για καλύτερα όρια δεν έχει οδηγήσει σε κάποιο με το οποίο να γίνεται εφικτή η αποκοπή ικανοποιητικά μεγάλων κομματιών από το δένδρο διακλάδωσης. Επομένως, οι αλγόριθμοι branch and bound εφαρμόζονται επιτυχώς σε σχετικά μικρά προβλήματα job-shop και όχι σε συνδυαστικά πολύπλοκα προβλήματα που αντιμετωπίζουν οι περισσότερες επιχειρήσεις.

2.4.4 Μαθηματικές Διατυπώσεις (Mathematical formulations)

Διάφοροι ερευνητές έχουν συμφωνήσει πως τα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών μπορούν να λυθούν βέλτιστα χρησιμοποιώντας μεθόδους μαθηματικού προγραμματισμού. Μία από τις πιο γνωστές μεθόδους είναι η μέθοδος μεικτού ακέραιου γραμμικού  προγραμματισμού ΜΙLΡ (Mixed Integer Linear Programming). Μία ακόμη μέθοδος που ανήκει στις μεθόδους των μαθηματικών διατυπώσεων  είναι η Langrangian Relaxation (LR), η οποία μάλιστα θεωρείται και από τις πιο σημαντικές σε αυτή την κατηγορία μεθόδων επίλυσης.

Η τεχνική LR χρησιμοποιείται όταν ορισμένες υποθέσεις του προβλήματος job-shop αμβλύνονται, γίνονται δηλαδή πιο χαλαρές. Οι νέες υποθέσεις μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να καθοριστούν τα όρια όταν χρησιμοποιούμε την τεχνική branch and bound. Αυτή η τεχνική είναι περισσότερο σχετική με συνδυαστικά προβλήματα βελτιστοποίησης τα οποία είναι επιλύσιμα αλλά με την προσθήκη κάποιων επιπλέον περιορισμών περιπλέκονται. 

Η τεχνική παίρνει το αρχικό πρόβλημα και εφαρμόζει πολλαπλασιαστές Lagrange σε κάποιους από τους περιορισμούς με αποτέλεσμα τη «χαλάρωση» τους μέσα στην αντικειμενική συνάρτηση. Το αρχικό πολύπλοκο πρόβλημα τότε λύνεται και το τελευταίο βήμα είναι να επιλέξουμε αριθμητικές τιμές στους πολλαπλασιαστές. Αυτή η μέθοδος δεν μπορεί μόνη της να επιλύσει ένα πρόβλημα job-shop αλλά μπορεί να φανεί χρήσιμη στην ανάπτυξη και αξιολόγηση νέων ποιοτικών ιδεών.
Συνήθως συνδυάζεται η τεχνική LR με τα νευρωνικά δίκτυα για την επίλυση του κλασικού προβλήματος job-shop. Η συμβολή της LR είναι να μετατρέψει το αρχικό πρόβλημα με περιορισμούς σε ένα νέο χωρίς περιορισμούς και να εφαρμόσει τη μέθοδο της ποινής (penalty method) έχοντας όρους ποινής (penalty terms) σε κάθε παραβίαση των περιορισμών. Μία λύση του νέου προβλήματος είναι η λύση του αρχικού μόνο όταν οι συντελεστές ποινής προσεγγίσουν το άπειρο.
2.4.5 Προσεγγιστικές μέθοδοι
Oι προσεγγιστικές μέθοδοι δεν μπορούν να εξασφαλίσουν την επίτευξη της ακριβούς λύσης, μπορούν όμως να παρέχουν λύσεις που είναι πολύ κοντά στις βέλτιστες, με ρεαλιστικό χρόνο υπολογισμού. Για αυτό είναι πιο κατάλληλες για προβλήματα  μεγαλύτερου  μεγέθους. 
α) Μέθοδοι Κανόνων Διεκπεραίωσης Προτεραιότητας (Priority Dispatch Rules)

Οι μέθοδοι προσέγγισης που αρχικά αναπτύχθηκαν με σκοπό να εφαρμοστούν σε τέτοιου είδους προβλήματα βασίστηκαν σε κανόνες διεκπεραίωσης προτεραιότητας, οι οποίοι λόγω της ευκολίας στην εφαρμογή τους και στον σημαντικά μειωμένο χρόνο υπολογισμού που απαιτούν, θεωρούνται ως μία από τις πιο δημοφιλείς μεθόδους (Baker 1974 , French 1982 , Morton and Pentico 1993).

Σε κάθε διαδοχικό στάδιο  σε  όλες τις διεργασίες που είναι έτοιμες να υποστούν επεξεργασία  ανατίθεται ένας βαθμός προτεραιότητας και επιλέγεται για επεξεργασία τη δεδομένη χρονική στιγμή, η διεργασία που διαθέτει το μεγαλύτερο βαθμό προτεραιότητας. Συνήθως απαιτούνται πολλές επαναλήψεις της εφαρμογής των  κανόνων αυτών  προκειμένου να επιτευχθεί η λήψη σωστών και έγκυρων αποτελεσμάτων.

β) Μέθοδος Bottleneck (Bottleneck  based  Heuristics)

Παρότι για πολλά χρόνια η μόνη αξιόπιστη προσεγγιστική μέθοδος ήταν αυτή των κανόνων διεκπεραίωσης με προτεραιότητα που αναφέραμε παραπάνω, πρόσφατα η ανάπτυξη ισχυρών υπολογιστών καθώς και η έμφαση που όλο και περισσότερο δίνεται στις πολύ προσεκτικά σχεδιασμένες τεχνικές (Fisher and Rinnooy Kan 1988)  επέτρεψαν την ανάπτυξη περισσότερο πολύπλοκων μεθόδων, όπως είναι οι ευρετικοί αλγόριθμοι που βασίζονται σε τεχνικές Bottleneck.

Ένα παράδειγμα τέτοιας μεθόδου είναι η μέθοδος Shifting Bottleneck Procedure (SBP) η οποία περιγράφεται ως εξής: Το πρόβλημα Πj αναλύεται σε m διαφορετικά προβλήματα που αφορούν 1 μηχανή το καθένα και λύνεται το κάθε υπο-πρόβλημα κάθε φορά. Κάθε λύση σε κάθε μηχανή συγκρίνεται με όλες τις υπόλοιπες και οι μηχανές ταξινομούνται με βάση τη λύση τους. Η μηχανή με την μεγαλύτερη λύση που δεν έχει αλληλουχία θεωρείται ως η μηχανή «bottleneck». Η διαδικασία που ακολουθείται  δίνει τη διαδοχή της μηχανής «bottleneck» σύμφωνα με τις μηχανές που ήδη έχουν προγραμματιστεί και αγνοεί τις μηχανές που απομένουν. Η επιλογή της μηχανής ως «bottleneck» γίνεται με βάση το σκεπτικό ότι όταν προγραμματιστεί αργότερα θα έχει περιοριστικό παράγοντα στο συνολικό κόστος του όλου προγράμματος. Κάθε φορά που μια μηχανή θεωρείται ως «bottleneck» όλες οι προηγούμενες εργασίες επαναπροσδιορίζονται κατά βέλτιστο τρόπο, λύνοντας τα επιμέρους προβλήματα μιας μηχανής που αρχικά είχαμε δημιουργήσει και επιλύσει, πάλι από την αρχή.
Τις τελευταίες δεκαετίες, με την ανάπτυξη στης τεχνητής νοημοσύνης, έχουν αναπτυχθεί ευρετικές μέθοδοι οι οποίες λύνουν το πρόβλημα βελτιστοποίησης με προσεγγιστικό τρόπο.

Στο επόμενο κεφάλαιο θα γίνει μια παρουσίαση των μεθόδων που προτείνει η τεχνητή νοημοσύνη γενικά σε προβλήματα βελτιστοποίησης.
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3.1 ΚΛΑΣΙΚΟΣ ΤΡΟΠΟΣ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ

3.1.1 Βασικοί ορισμοί

Οποιοδήποτε πρόβλημα στο οποίο πρέπει να καθοριστούν οι τιμές παραμέτρων, λαμβάνοντας υπόψη ορισμένους περιορισμούς, μπορεί να αντιμετωπιστεί ως πρόβλημα βελτιστοποίησης. Το πρώτο βήμα στη βελτιστοποίηση είναι να προσδιοριστεί ένα σύνολο παραμέτρων, που  αποκαλούνται επίσης «παράμετροι απόφασης», μια συνάρτηση κόστους που ελαχιστοποιείται και περιορισμοί  του προβλήματος. Η συνάρτηση κόστους δίνει ένα χαμηλότερο κόστος για τις τιμές παραμέτρων που αντιπροσωπεύουν μια καλύτερη λύση. Οι περιορισμοί μιας λύσης αντιπροσωπεύουν τιμές που δεν μπορούν να λάβουν οι παράμετροι. Οι περιορισμοί πρέπει να εκφραστούν με την μορφή των παραμέτρων απόφασης. Μερικοί περιορισμοί αντιπροσωπεύονται ως ανισότητες και μερικοί ως ισότητες.

Το διάγραμμα ροής μιας γενικής διαδικασίας βελτιστοποίησης σχεδίου δίνεται στο παρακάτω σχήμα.
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Η συνάρτηση κόστους και οι περιορισμοί εκφράζονται με μαθηματικές εκφράσεις. Σε μερικές περιπτώσεις, μπορεί να υπάρξουν δύο ή περισσότερες συναρτήσεις κόστους. Αυτό καλείται πρόβλημα βελτιστοποίησης πολλαπλών στόχων. 
Η  εφικτή περιοχή  είναι το σύνολο όλων των λύσεων του προβλήματος που ικανοποιεί όλους τους περιορισμούς. 

Η  βέλτιστη λύση  για ένα πρόβλημα ελαχιστοποίησης είναι η λύση με τη μικρότερη αξία «δαπανών» που ανήκει στην εφικτή περιοχή. Ομοίως, για τα προβλήματα μεγιστοποίησης, είναι η λύση με τη μεγαλύτερη «αντικειμενική αξία λειτουργίας». 
3.1.2 Ταξινόμηση των προβλημάτων 
Η ελαχιστοποίηση ή η μεγιστοποίηση μιας συνάρτησης κόστους  f(x) χωρίς οποιοδήποτε περιορισμό  στο x  καλείται  «βελτιστοποίηση χωρίς περιορισμούς».  Αντιθέτως, ένα πρόβλημα συμπεριλαμβανομένων των περιορισμών καλείται  «πρόβλημα βελτιστοποίησης με περιορισμούς».
Εάν σε ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης οι συναρτήσεις κόστους και περιορισμών είναι γραμμικές, ονομάζεται «γραμμικό πρόβλημα προγραμματισμού».  Ένα «πρόβλημα προγραμματισμού ακέραιων αριθμών» είναι ένα γραμμικό πρόβλημα προγραμματισμού στο οποίο μερικές ή όλες οι μεταβλητές πρέπει να είναι μη αρνητικοί ακέραιοι αριθμοί. Διαφορετικά, καλείται  «πρόβλημα προγραμματισμού μη-ακέραιων αριθμών».
Η αναζήτηση μιας βέλτιστης ρύθμισης, μιας ομαδοποίησης, ενός συνδυασμού ή μιας επιλογής διακριτών αντικειμένων καλείται  «συνδυαστική βελτιστοποίηση».  Ένα πρόβλημα που έχει μια τετραγωνική αντικειμενική συνάρτηση και γραμμικούς περιορισμούς καλείται  «πρόβλημα τετραγωνικού προγραμματισμού». 
3.1.3 Ταξινόμηση τεχνικών βελτιστοποίησης
Οι τεχνικές βελτιστοποίησης μπορούν να ταξινομηθούν γενικά σε δύο κατηγορίες:

· Άμεση αναζήτηση και

· Μέθοδοι βασισμένες στην κλίση
Η ταξινόμηση αυτή γίνεται ανάλογα με το αν χρησιμοποιείται η παράγωγος της συνάρτησης κατά τη διάρκεια της αναζήτησης. Οι μέθοδοι που δεν χρησιμοποιούν πληροφορίες που δίνει η παράγωγος, καλούνται άμεσες μέθοδοι, ενώ οι μέθοδοι που βασίζονται στην κλίση υιοθετούν τέτοιες πληροφορίες.

Οι άμεσες μέθοδοι αναζήτησης απαιτούν μόνο τον υπολογισμό των τιμών της αντικειμενικής συνάρτησης για να επιλέξουν τις κατάλληλες κατευθύνσεις αναζήτησης. 

Δεδομένου ότι ο υπολογισμός της παραγώγου της αντικειμενικής συνάρτησης είναι συνήθως επίπονος και σε μερικές περιπτώσεις αδύνατος, υπάρχει ένα πλεονέκτημα στην κατηγορία αλγορίθμων άμεσης αναζήτησης.

Υπάρχουν τρεις κύριες ομάδες άμεσων μεθόδων αναζήτησης: 

· Ταξινόμησης σε πίνακα (tabulating)
· Ακολουθητικές (sequential) 
· Γραμμικές (linear)
Στην ταξινόμηση σε πίνακα, επιλέγεται ένα σύνολο σημείων χρησιμοποιώντας στρατηγικές της τυχαία ταξινόμησης σε πίνακα ή ταξινόμησης σε πίνακα πλέγματος και η αντικειμενική συνάρτηση αξιολογείται για κάθε σημείο. Το σημείο με τη χαμηλότερη τιμή αντικειμενικής συνάρτησης, επιστρέφεται ως βέλτιστο. 
Στη ακολουθητική μέθοδο, ένα γεωμετρικό σχήμα που έχει την ίδια διάσταση με τον χώρο ορισμάτων, κινείται έτσι ώστε τελικά να συγκλίνει σε ένα ελάχιστο σημείο. Οι αποφάσεις λαμβάνονται με τη σύγκριση των τιμών της συνάρτησης που αντιστοιχούν στους κόμβους του σχήματος. 
Η γραμμική άμεση αναζήτηση περιλαμβάνει ακολουθίες αναζητήσεων κατά μήκος γραμμών στον χώρο ορισμάτων και αποτελείται από δύο κατηγορίες αλγορίθμων.

Η πρώτη κατηγορία λειτουργεί με κατευθύνσεις αναζήτησης που είτε προκαθορίζονται είτε καθορίζονται μόνο βάσει των τοπικά-παραγόμενων πληροφοριών. Μια απλή μεταβλητή αναζήτηση προσφέρει τη γρήγορη αρχική σύγκλιση με εγγυημένη σταθερότητα αλλά πάσχει από την όλο και περισσότερο αργή πρόοδο καθώς προσεγγίζεται το ελάχιστο. 

Η δεύτερη κατηγορία αλγορίθμων περιλαμβάνει μια στρατηγική αναζήτησης πιο σφαιρικής φύσης για να εκμεταλλευτεί τις ιδιότητες των αποκαλούμενων «συζευγμένων κατευθύνσεων». 
Οι μέθοδοι που βασίζονται στην κλίση, χρησιμοποιούν την πρώτη παράγωγο ή παράγωγο μεγαλύτερης τάξης της αντικειμενικής συνάρτησης, για να καθορίσουν την κατάλληλη κατεύθυνση αναζήτησης. 

Υπάρχουν τρεις κύριες στρατηγικές. Στην πρώτη στρατηγική, χρησιμοποιείται η παράγωγος πρώτης τάξης, που αντιπροσωπεύει πληροφορίες κλίσης προκειμένου να προκύψουν συμπεράσματα για την πιο απότομη προς τα κάτω κατεύθυνση.

Η δεύτερη στρατηγική χρησιμοποιεί τις παραγώγους δευτέρας τάξης, που αντιπροσωπεύουν τις πληροφορίες κυρτότητας, για να προσεγγίσει την επιφάνεια συνάρτησης κόστους από μια τετραγωνική συνάρτηση της οποίας το ελάχιστο μπορεί να βρεθεί εύκολα (μέθοδος Newton). Η τρίτη μέθοδος είναι η χρήση των συζευγμένων, quasi-Newton τεχνικών.

Όπως με προβλήματα βελτιστοποίησης χωρίς περιορισμούς, έχουν ερευνηθεί διάφορες μέθοδοι για την βελτιστοποίηση με περιορισμούς. Η πιο γνωστή είναι η μέθοδος simplex που χρησιμοποιείται για να λύσει τα προβλήματα γραμμικού προγραμματισμού και είναι μια επέκταση της τυποποιημένης διαδικασίας απαλοιφής Gauss-Jordan για ένα σύνολο γραμμικών εξισώσεων. 

Σε μερικές περιπτώσεις είναι πιθανόν να υπάρξουν πολλαπλοί στόχοι και καμία εφικτή λύση που να ικανοποιεί όλους τους στόχους. Σε αυτήν την περίπτωση χρησιμοποιούνται οι τεχνικές προγραμματισμού επίτευξης στόχου.

Τα περισσότερα προβλήματα προγραμματισμού ακέραιων αριθμών λύνονται με χρήση της τεχνικής «διακλάδωση και περιορισμός» (branch and bound) που περιγράφηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Οι τεχνικές αυτές βρίσκουν τη βέλτιστη λύση σε ένα πρόβλημα προγραμματισμού ακέραιων αριθμών με ενεργή απαρίθμηση των σημείων σε μια εφικτή περιοχή.  

Στις περισσότερες μεθόδους βελτιστοποίησης με περιορισμούς, χρησιμοποιούνται οι σειρές Taylor για να μετατρέψει τα μη γραμμικά προβλήματα σε γραμμικά.

Το γραμμικοποιημένο υποπρόβλημα μετασχηματίζεται σε ένα πρόβλημα τετραγωνικού προγραμματισμού που έχει τετραγωνική συνάρτηση κόστους και γραμμικούς περιορισμούς. Τα προβλήματα αυτά μπορούν να λυθούν χρησιμοποιώντας μια επέκταση της μεθόδου simplex. 

3.2 ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΙΣ ΜΕΘΟΔΟΥΣ ΤΕΧΝΗΤΗΣ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗΣ

Οι μέθοδοι τεχνητής νοημοσύνης που εφαρμόζονται στον πραγματικό βιομηχανικό έλεγχο διεργασιών, έχει αυξηθεί γρήγορα. Για παράδειγμα, οι εφαρμογές των ασαφών ελεγκτών  (fuzzy controllers) στο συνεχή έλεγχο διεργασίας και των κατασκευών, έμπειρων συστημάτων για την αυτόματη ή/και αυτοματοποιημένη λήψη απόφασης στον έλεγχο παραγωγής και στην υποστήριξη των διευθυντικών δραστηριοτήτων, η χρήση γενετικών αλγορίθμων και νευρωνικών δικτύων στην παραγωγή και τον χρονοπρογραμματισμό, έχουν αποδείξει την αποτελεσματικότητά τους. 
 Πρόσθετα παραδείγματα εφαρμογής τεχνητής νοημοσύνης, μπορούν να προέλθουν από άλλα πεδία κατασκευής (παραγωγή αυτοκινήτων, επεξεργασία τροφίμων κ.λπ.) όπου μπορούν να χρησιμοποιηθούν και έχουν χρησιμοποιηθεί, για τον έλεγχο των χωριστών στοιχείων μιας γραμμής παραγωγής, τα χωριστά κύτταρα στη γραμμή, καθώς επίσης και για τον προγραμματισμό ολόκληρης της διαδικασίας παραγωγής.
Για να κυριολεκτήσουμε, η πλειοψηφία των εφαρμογών τεχνητής νοημοσύνης στη βιομηχανική λήψη αποφάσεων, τον έλεγχο, και την αυτοματοποίηση πρέπει να υπακούσει ορισμένους περιορισμούς συγχρονισμού που επιβάλλονται από τα άλλα μέρη της εφαρμογής που αλληλεπιδρούν με τα στοιχεία που είναι βασισμένα στην τεχνητή νοημοσύνη.

Οι κατασκευαστικές επιχειρήσεις δεν μπόρεσαν με την υποστήριξη υπολογιστών και συμβατικών αλγορίθμων να λύσουν ικανοποιητικά αρκετά από τα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού που τίθενται κατά την παραγωγή, δεδομένου ότι είναι, τουλάχιστον μερικώς, πολύ σύνθετα και κακώς δομημένα. Επιπλέον, πολλοί στόχοι διασυνδέονται ισχυρά ο ένας με τον άλλο με αποτέλεσμα να εμποδίζεται η υπολογιστική υποστήριξη. Αφ' ετέρου, η επίτευξη των στόχων της επιχείρησης καθορίζεται συχνά από τη λύση των στόχων ελέγχου παραγωγής.

Εκτός από το πρόβλημα που παρουσιάζεται στη λύση των στόχων ελέγχου κατασκευής που προαναφέρθηκε, υπάρχει επίσης το πρόβλημα ότι η κατασκευαστική επιχείρηση πρέπει να αναδιοργανώσει τη δομή παραγωγής, δηλ. να μειώσει το βάθος κατασκευής και να εισαγάγει πιθανόν αδύνατες μορφές οργάνωσης.

Αυτή η αναδιοργάνωση οδήγησε σε μια κατάσταση όπου πολλές επιχειρήσεις έχουν εικονικές δομές παραγωγής. Οι δομές αυτές καθιστούν το στόχο ελέγχου κατασκευής ακόμη πιο περίπλοκο, δεδομένου ότι οι μεμονωμένες εικονικές δομές είναι διαφορετικές, δρουν αυτόνομα και στενά συνεργαζόμενες η μια με την άλλη. 

Οι επιχειρήσεις έρχονται πολύ συχνά αντιμέτωπες με προβλήματα βελτιστοποίησης (optimization) της παραγωγής. Οι τεχνικές κλασσικής βελτιστοποίησης που αναφέρθηκαν στην προηγούμενη παράγραφο δεν μπορούν να αντεπεξέλθουν στις απαιτήσεις των προβλημάτων που παρουσιάζονται. Από την άλλη μεριά, η τεχνητή νοημοσύνη (ΑΙ) έχει να προτείνει αρκετές λύσεις σε προβλήματα βελτιστοποίησης. 

Στο κεφάλαιο αυτό θα γίνει μια προσπάθεια να παρουσιαστούν οι μέθοδοι αυτοί.

3.3
ΤΕΧΝΗΤΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ

Η Τεχνητή Νοημοσύνη - TN (Artificial Intelligence -AI) αν και συμπλήρωσε μισό αιώνα ζωής εξακολουθεί να είναι μια από τις πιο μοντέρνες ερευνητικές περιοχές.
Τυπικά ξεκίνησε το 1956 στη συνάντηση μερικών επιφανών επιστημόνων, όπως ο John McCarthy, Marvin Minsky, Claude Shannon και άλλων, αν και η έρευνα είχε ξεκινήσει 5 χρόνια πριν.

Από την άλλη, η μελέτη της νοη​μοσύνης είναι ένα από τα πιο παλιά θέματα της ανθρώπινης αναζήτη​σης. Για περισσότερο από 2000 χρόνια, οι φιλόσοφοι προσπάθησαν να ερμηνεύσουν το μηχανισμό της όρασης, της μάθησης, της απομνημόνευσης, της αντίληψης και του συλλογισμού, όπως ο Αριστοτέλης, ο Ηράκλειτος, ο Καρτέσιος, κλπ.
Η τεχνητή νοημοσύνη περικλείει ένα πλήθος ερευνητικών πεδίων, από γενικού σκοπού όπως η αντίληψη και η συλλογιστική έως πιο συγκεκριμένων, όπως το παίξιμο σκακιού, η απόδειξη θεωρημάτων, η διάγνωση ασθενειών, κλπ. Συχνά ερευνητές από άλλες επιστημονικές περιοχές καταφεύγουν στην ΤΝ με σκοπό να βρουν εργαλεία για να αυτοματοποιήσουν τα λογικά βήματα που χρησιμοποιούν στην εργασία τους. Όμοια, ερευνητές της ΤΝ εφαρμόζουν τις μεθόδους τους σε διάφορες περιοχές όπου απαιτεί​ται ανθρώπινη ευφυής προσπάθεια.
Ένας από τους πρώτους ορισμούς που διατυπώθηκαν από τους Barr και Feigenbaum αναφέρει ότι, «ΤΝ είναι ο τομέας της επιστήμης των υπολογιστών, που ασχολείται με τη σχεδίαση ευφυών (νοημόνων) υπολογιστικών συστημάτων, δηλαδή συστημάτων που επιδεικνύουν χαρακτηριστικά που σχετίζονται με τη νοημοσύνη στην ανθρώπινη συ​μπεριφορά».
Αυτό που προκύπτει από τον παραπάνω ορισμό αλλά και από τους άλλους που θα παρατεθούν στη συνέχεια, είναι ότι για να ορισθεί τι μπορεί να κάνει ένα «νοήμον» υπολογιστικό σύστημα πρέπει πρώτα να ορισθεί ο όρος «νοημοσύνη».
Στο ερμηνευτικό λεξικό αναφέρεται ότι: «Νοημοσύνη είναι η ποιότητα, άσκηση ή το παράγωγο της ενεργής διανόησης, η ικανότητα να ασκεί κάποιος τις υψηλότερες δια​νοητικές λειτουργίες, η ετοιμότητα στην κατανόηση», ενώ «Διανόηση είναι η δύναμη ή η αντίληψη ή η σκέψη, αυτό που κάνει τους ανθρώπους να ξεχωρίζουν από τα ζώα, οι υψηλότερες διανοητικές λειτουργίες όπως αυτές διαχωρίζονται από τις αισθήσεις και τη μνήμη, η νοημοσύνη».
Εύκολα κάποιος εμπλέκεται σε έναν ατέρμονα βρόχο αλλεπάλληλων και αμοι​βαία αναδρομικών ορισμών, με αποτέλεσμα ο ορισμός της «νοημοσύνης» να μην είναι απόλυτα δυνατός.
Η έλλειψη, όμως, ορισμού δε σημαίνει ότι κάποιος δεν αναγνωρίζει τη νοημοσύ​νη όταν τη «δει». Κι αυτό γιατί η νοημοσύνη έχει κάποια χαρακτηριστικά και μία συγκεκριμένη δομή. Έτσι θα μπορούσαμε να πούμε ότι νοημοσύνη είναι:

· Η δυνατότητα λόγου, δηλαδή η δυνατότητα αντίληψης, κατανόησης και παραγω​γής του.

· Η δυνατότητα συλλογισμών.

· Η δυνατότητα μάθησης.

Βέβαια, η νοημοσύνη υποβοηθείται από την ύπαρξη των αισθήσεων και της μνή​μης, αλλά σε καμία περίπτωση αυτά μόνα τους δεν αρκούν. Τα επόμενα χαρακτηρι​στικά προτείνονται από τον Douglas Hofstadter σε μια λίστα από θεμελιώδεις δυνα​τότητες νοημοσύνης.

· Να ανταποκρίνεσαι σε καταστάσεις με ελαστικότητα, δηλαδή να μην αντιδράς με τον ίδιο τρόπο σε ταυτόσημα προβλήματα (μηχανική συμπεριφορά).

· Να αντιλαμβάνεσαι (κατανοείς) τα ασαφή ή αντιφατικά μηνύματα από τα συμ​φραζόμενα.
· Να αναγνωρίζεις και να ιεραρχείς τα διάφορα δεδομένα με βάση τη σπουδαιότη​τα τους.
· Να βρίσκεις ομοιότητες μεταξύ καταστάσεων οι οποίες εκ πρώτης όψεως μοιά​ζουν διαφορετικές.
· Να βρίσκεις διαφορές μεταξύ καταστάσεων οι οποίες εκ πρώτης όψεως μοιάζουν παρόμοιες.
Οι ικανότητες αυτές έχουν τουλάχιστον ένα κοινό χαρακτηριστικό: αποκτώνται εύκολα από τους ανθρώπους και συνήθως τις αποκαλούμε κοινή λογική.

Έχει αποδειχθεί ότι όσο πιο απλή και αυτονόητη για τους ανθρώπους είναι μια λειτουργία, τόσο πιο δύσκολα μπορεί να μεταφερθεί σε έναν υπολογιστή, δηλαδή να περιγραφεί με ένα πρόγραμμα. Και αυτό γιατί συνήθως οι απλές λειτουργίες εκτελούνται μηχανικά χωρίς ιδιαίτερη σκέψη και συνεπώς είναι πολύ δύσκολο να περι​γράψουμε πώς τις πραγματοποιήσαμε. Τέτοιες λειτουργίες είναι για παράδειγμα η διαδικασία ανάγνωσης χαρακτήρων, ο σχηματισμός λέξεων και η κατανόηση του νοήματος κειμένων ή ομιλιών καθώς και η διαδικασία της μετακίνησης από το σπίτι στο γραφείο περπατώντας, η επιλογή της διαδρομής, η αναγνώριση γνωστών στο δρόμο, κλπ.
Αντίθετα αν μια δουλειά είναι δύσκολη και απαιτεί σχεδιασμό των βημάτων που πρέπει να εκτελεστούν για να πετύχουμε το επιθυμητό αποτέλεσμα, τότε δεν θα ήταν τόσο δύσκολο να περιγράψουμε αυτά τα βήματα με κάποιο πρόγραμμα, όπως για παράδειγμα η επίλυση ενός μαθηματικού προβλήματος ή η επεξεργασία μιας φορο​λογικής δήλωσης, κλπ.
Κατά καιρούς έχουν διατυπωθεί διάφοροι ορισμοί της ΤΝ, από τους οποίους άλλοι επικεντρώνονται στη διαδικασία σκέψης και συλλογισμού και άλλοι στη συμπεριφο​ρά. Έτσι υπάρχουν ορισμοί σύμφωνα με τους οποίους στόχος της ΤΝ είναι να φτιάξει συστήματα που:

•    Σκέφτονται όπως οι άνθρωποι:
Η προσπάθεια να κατασκευάσουμε υπολογιστές με διανοητική ικανότητα με την πλήρη και κυριολεκτική έννοια του όρου.

•    Συμπεριφέρονται όπως οι άνθρωποι:

Η μελέτη του πώς να κάνουμε τους υπολογιστές να κάνουν πράγματα στα οποία αυ​τήν τη στιγμή οι άνθρωποι είναι καλύτεροι.

•    Σκέφτονται λογικά:
Η μελέτη των υπολογισμών που καθιστούν εφικτή την αντίληψη, τη λογική σκέψη και την αντίδραση.

•    Αντιδρούν λογικά:
Ο τομέας της επιστήμης των υπολογιστών που ασχολείται με την αυτοματοποίηση της ευφυούς συμπεριφοράς
Ένας γενικός ορισμός που περιλαμβάνει τα περισσότερα στοιχεία από τους ανω​τέρω θα μπορούσε να είναι ο εξής:
«Τεχνητή Νοημοσύνη είναι ο τομέας της Επιστήμης των Υπολογιστών που ασχολείται με τη σχεδίαση και την υλοποίηση προγραμμάτων τα οποία είναι ικανά να μιμη​θούν τις ανθρώπινες γνωστικές ικανότητες, εμφανίζοντας έτσι χαρακτηρι​στικά που αποδίδουμε συνήθως σε ανθρώπινη συμπεριφορά, όπως για πα​ράδειγμα η επίλυση προβλημάτων, η αντίληψη μέσω της όρασης, η μάθηση, η εξαγωγή συμπερασμάτων, η κατανόηση φυσικής γλώσσας, κλπ.»
Άμεση συνέπεια των παραπάνω ορισμών είναι η αποδοχή ότι η ΤΝ είναι ένας συνεχώς εξελισσόμενος τομέας την Επιστήμης των Υπολογιστών που προσπαθεί να κάνει πραγματικότητα ό,τι αυτή η επιστήμη δεν έχει καταφέρει μέχρι στιγμής. Κι αυτό είναι μία μεγάλη αλήθεια, αν σκεφτεί κανείς ότι η τεχνολογία του σήμερα δεν έχει προσφέρει στην υπηρεσία του ανθρώπου, τίποτε άλλο εκτός από μηχανές οι οποίες αποθηκεύουν τεράστιες ποσότητες πληροφορίας και έχουν την ικανότητα να τις προσπελάσουν σε ελάχιστο χρόνο. Ωστόσο, οι μηχανές αυτές απέχουν ακόμη από το να μην απαιτούν ειδικές γνώσεις για το χειρισμό τους, να προσαρμόζονται στις ανάγκες του χρήστη, να μαθαίνουν από τα λάθη τους και να επιλύουν πραγματικά, δύσκολα, καθημερινά προβλήματα και όχι μόνον αριθμητικά.

Οι μεθοδολογίες που αναπτύχθηκαν για την ΤΝ έχουν αποδώσει καρπούς σε πολλές από τις επιμέρους περιοχές αυτής της επιστήμης, όπως:
· Απόδειξη θεωρημάτων
· Επεξεργασία φυσικής γλώσσας
· Τεχνητή όραση
· Μηχανική μάθηση

· Έμπειρα συστήματα και συστήματα γνώσης
· Σχεδιασμός ενεργειών και χρονοπρογραμματισμός

· Βελτιστοποίηση
3.4 ΜΕΘΟΔΟΙ ΤΕΧΝΗΤΗΣ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗΣ

Σε προηγούμενο κεφάλαιο της εργασίας αυτής, έχει περιγραφεί ο τρόπος με τον οποίο λειτουργούν οι γενετικοί αλγόριθμοι για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Οι γενετικοί αλγόριθμοι αποτελούν μία από τις μεθόδους αντιμετώπισης προβλημάτων βελτιστοποίησης με τεχνητή νοημοσύνη, αλλά όχι την μοναδική.

Εκτός από την απλό αλγόριθμο αναρρίχησης λόφου για εύρεση της καλύτερης λύσης σε ένα πεδίο λύσεων, υπάρχουν και πιο επιτηδευμένες μέθοδοι όπως είναι οι παρακάτω:

· Νευρωνικά δίκτυα (Neural Networks)
· Αναζήτηση με Ταμπού (Tabu Search)
· Προσομοίωση Ανόπτησης (Simulated Annealing)
· Έμπειρα Συστήματα – Συστήματα Βασισμένα στην Γνώση (Expert Systems –Knowledge Based Systems)
· Ασαφής Λογική (Fuzzy Logic)
· Άλλοι αλγόριθμοι τεχνητής νοημοσύνης

Οι μέθοδοι αυτές θα παρουσιαστούν παρακάτω.

3.4.1 Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks)
Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν μοντελοποιηθεί σύμφωνα με το μηχανισμό του εγκεφάλου. Θεωρητικά, έχουν μια παράλληλη κατανεμημένη δομή επεξεργασίας πληροφοριών. Υπάρχουν τέσσερα χαρακτηριστικά που είναι άρρηκτα συνδεδεμένα με τα νευρωνικά δίκτυα. Αυτά είναι :

· Η ικανότητα τους να μαθαίνουν μέσω παραδειγμάτων (learn by example).
· Η δυνατότητα θεώρησης τους ως κατανεμημένη μνήμη (distributed memory) και ως μνήμη συσχέτισης (associative memory).
· Η μεγάλη τους ανοχή σε σφάλματα (fault tolerant).
· Η ικανότητα τους για αναγνώριση προτύπων (pattern recognition).
Αν και τα νευρωνικά δίκτυα δεν είναι τα μόνα συστήματα με ικανότητα μάθησης μέσω παρα​δειγμάτων, εντούτοις διακρίνονται για την ικανότητα τους να οργανώνουν την πληροφορία των δεδομένων εισόδου σε χρήσιμες μορφές. Αυτές οι μορφές αποτελούν στην ουσία ένα μοντέλο που αναπαριστά τη σχέση που ισχύει μεταξύ των δεδομένων εισόδου και εξόδου.

Ο χαρακτηρισμός των νευρωνικών δικτύων ως κατανεμημένη μνήμη, πηγάζει από το ότι η πληροφορία που κωδικοποιούν είναι κατανεμημένη σε όλα τα βάρη της συνδεσμολογίας τους. Για τον ίδιο λόγο τα νευρωνικά δίκτυα χαρακτηρίζονται και ως μνήμες συσχέτισης. Μια μνήμη συσχέτισης αποθηκεύει πληροφορία συσχετίζοντας αποθηκευμένα δεδομένα μεταξύ τους. Η ανάκληση της πληροφορίας γίνεται με βάση το περιεχόμενο και όχι τη διεύθυνση, όπως δηλαδή συμβαίνει και με τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Η παραπάνω οργάνωση κάνει ορισμένα είδη νευρωνικών δικτύων να είναι πολύ ανεκτικά σε μικροαλλαγές στα σήματα εισόδου, δηλαδή είναι σε θέση να παράγουν την σωστή έξοδο ακόμη κι αν τα δεδομένα εισόδου είναι λίγο διαφορετικά ή και ελλιπή.
Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν επίσης μεγάλη ανοχή σε δομικά σφάλματα. Αυτό σημαίνει ότι η κακή λειτουργία ή η καταστροφή ενός νευρώνα ή κάποιων συνδέσεων δεν είναι ικανή να διαταράξει σημαντικά την λειτουργία τους καθώς, όπως αναφέρθηκε, η πληροφορία που εσωκλείουν δεν είναι εντοπισμένη σε συγκεκριμένο σημείο αλλά διάχυτη σε όλο το δίκτυο. Γενικά, το μέγεθος του σφάλματος λόγω «δομικών αστοχιών» είναι ανάλογο του ποσοστού των κατεστραμμένων συνδέσεων. Αυτό κάνει τα νευρωνικά δίκτυα και συγκεκριμένα τις υλοποιήσεις τους σε κύκλωμα, ιδανικά για χρήση σε αυτοματισμούς που θα λειτουργήσουν σε αντίξοες συνθήκες (π.χ. διάστημα, χώρους με ραδιενέργεια, πεδίο μάχης, κλπ).

Τέλος, τα νευρωνικά δίκτυα έχουν εξαιρετική ικανότητα αναγνώρισης προτύπων καθώς δεν επηρεάζονται από ελλιπή ή/και με θόρυβο δεδομένα. Από τη στιγμή που ένα νευρωνικό δίκτυο εκπαιδευτεί στο να αναγνωρίζει συνθήκες και καταστάσεις, απαιτείται ένας μόνο κύκλος λειτουργίας του για να προσδιορίσει μία συγκεκριμένη κατάσταση.
Ένα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από διάφορα απλά στοιχεία επεξεργασίας, που αποκαλούνται επίσης κόμβοι, μονάδες, βραχυπρόθεσμα στοιχεία μνήμης και νευρώνες. Αυτά τα στοιχεία είναι μοντέλα του βιολογικού νευρώνα και εκτελούν τις τοπικές διαδικασίες επεξεργασίας πληροφοριών. Μια απλή και γενική εικόνα ενός στοιχείου επεξεργασίας δίνεται στο παρακάτω σχήμα 
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Ένα στοιχείο επεξεργασίας έχει μια έξοδο και διάφορες εισόδους που θα μπορούσαν να είναι η δικιά του έξοδος, η έξοδος άλλων στοιχείων επεξεργασίας ή σήματα από εξωτερικές συσκευές. Τα στοιχεία επεξεργασίας συνδέονται το ένα με το άλλο μέσω συνδέσμων με βάρη. Το βάρος μιας σύνδεσης καθορίζει την επίδραση της εξόδου ενός νευρώνα σε έναν άλλο νευρώνα. Μπορεί να θεωρηθεί μέρος της μακροπρόθεσμης μνήμης σε ένα νευρικό δίκτυο. 

Αφότου παραληφθούν οι είσοδοι από έναν νευρώνα, εφαρμόζεται μια λειτουργία προεπεξεργασίας. Υπάρχουν διάφορες εναλλακτικές διαδικασίες προεπεξεργασίας, όπως η λήψη του αθροίσματος, του συσσωρευτικού αθροίσματος, του μεγίστου ή του γινομένου των εισόδων. 

Μερικές κοινές συναρτήσεις δίνονται στον παρακάτω πίνακα
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Η έξοδος της προεπεξεργασίας είναι όρισμα σε μια συνάρτηση που καλείται συνάρτηση ενεργοποίησης που παράγει την τελική έξοδο του στοιχείου επεξεργασίας. Ανάλογα με το πρόβλημα, υιοθετούνται διάφοροι τύποι συναρτήσεων ενεργοποίησης, όπως μια γραμμική συνάρτηση, μια βηματική, η σιγμοειδής, η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτομένης, κ.λπ. Μερικές τέτοιες συναρτήσεις παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.

	ΓΡΑΜΜΙΚΗ ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ
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	ΗΜΙΤΟΝΙΚΗ ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ


	F(x) = Sin (x)


Η γενική αναπαράσταση ενός τεχνητού νευρώνα είναι ένα απλουστευμένο πρότυπο. Στην πράξη, τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούν ποικίλα πρότυπα νευρώνων που έχουν πιο ειδικά χαρακτηριστικά γνωρίσματα από το γενικό πρότυπο. 

Το πρότυπο Hopfield είναι ένα από τα δημοφιλέστερα δυναμικά πρότυπα για τους τεχνητούς νευρώνες και χρησιμοποιείται ευρέως στη βελτιστοποίηση. Το μπλοκ διάγραμμα ενός νευρώνα Hopfield παρουσιάζεται στο παρακάτω σχήμα
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Περιέχει έναν αθροιστή, έναν ολοκληρωτή και μια συνάρτηση ενεργοποίησης. Ο αθροιστής είναι ένα τμήμα προεπεξεργασίας που αθροίζει τις σταθμισμένες εισόδους wixi με την τιμή κατωφλίου θι .  Η συνάρτηση ενεργοποίησης, ψ(ui),είναι κανονικά μια σιγμοειδής συνάρτηση και χρησιμοποιείται για να παραγάγει την έξοδο του νευρώνα. Ο ολοκληρωτής βρίσκεται μεταξύ του αθροιστή και της συνάρτησης ενεργοποίησης. Ο συντελεστής απόσβεσης αi δίνει την τιμή μηδέν στο εσωτερικό σήμα ui όταν η είσοδος του νευρώνα είναι μηδέν.

Ο ολοκληρωτής παρέχει τη δυναμική φύση του προτύπου των νευρώνων Hopfield και έτσι το ui  εξαρτάται όχι μόνο από τις τρέχουσες εισόδους αλλά και από τις προηγούμενες.

Ο τρόπος με τον οποίο γίνονται οι εσωτερικές συνδέσεις των νευρώνων καθορίζει την δομή του. Ο τρόπος με τον οποίο οι συνδέσεις ρυθμίζονται ή εκπαιδεύονται έτσι ώστε το νευρωνικό δίκτυο να επιτύχει μια επιθυμητή γενική συμπεριφορά κατευθύνεται από τον αλγόριθμο εκμάθησής του. Τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να ταξινομηθούν σύμφωνα με τις δομές και τους αλγορίθμους εκμάθησής τους. 

Από πλευράς δομής, τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να διαιρεθούν στους παρακάτω δύο τύπους :
Δίκτυα απλής ανατροφοδότησης (Feedforward Networks).  Σε ένα δίκτυο απλής ανατροφοδότησης, οι νευρώνες ομαδοποιούνται γενικά σε στρώματα. Τα σήματα ρέουν από το στρώμα εισαγωγής κατευθείαν στο στρώμα εξόδου μέσω μονόδρομων συνδέσεων και οι νευρώνες συνδέονται από ένα στρώμα στο  επόμενο, αλλά όχι μέσα στο ίδιο στρώμα. Στα παραδείγματα δικτύων απλής ανατροφοδότησης περιλαμβάνονται το πολυστρωματικό perceptron, το δίκτυο εκμάθησης διανύσματος κβαντοποίησης και η μέθοδος δικτύου επεξεργασίας δεδομένων. Τα δίκτυα αυτά μπορούν να εκτελέσουν στατικές χαρτογραφήσεις μεταξύ ενός πεδίου εισόδου και ενός πεδίου εξόδου. Η έξοδος σε μια δεδομένη στιγμή είναι συνάρτηση μόνο της εισόδου την στιγμή αυτή.  Τα δίκτυα αυτά χρησιμοποιούν συνήθως απλούς, στατικούς νευρώνες. 
Ανατροφοδοτούμενα δίκτυα (Recurrent Networks).  Σε ένα ανατροφοδοτούμενο δίκτυο τα αποτελέσματα μερικών νευρώνων είναι ανατροφοδότηση στον ίδιο νευρώνα ή στους νευρώνες στα προηγούμενα στρώματα. Κατά συνέπεια, τα σήματα μπορούν να ρεύσουν και στις δύο κατευθύνσεις.

Στα παραδείγματα των αντροφοδοτούμενων δικτύων περιλαμβάνονται το δίκτυο Hopfield, το δίκτυο Elman και το δίκτυο Jordan. Τα ανατροφοδοτούμενα δίκτυα έχουν δυναμική μνήμη, δηλαδή τα αποτελέσματά τους σε μια δεδομένη στιγμή απεικονίζουν την τρέχουσα είσοδο καθώς επίσης και τις προηγούμενα εισόδους και αποτελέσματα. 

Τα δίκτυα Elman και Jordan υιοθετούν συνήθως απλούς, στατικούς νευρώνες ενώ τα δίκτυα Hopfield μπορούν να χρησιμοποιήσουν είτε απλούς και στατικούς νευρώνες είτε δυναμικούς νευρώνες Hopfield.

Τα νευρωνικά δίκτυα πραγματοποιούν δύο βασικές λειτουργίες: τη μάθηση και την ανάκληση. 

· Μάθηση (Learning) είναι η διαδικασία τροποποίησης της τιμής των βαρών του δικτύου, ώστε δοθέντος συγκεκριμένου διανύσματος εισόδου να παραχθεί συγκεκριμένο διάνυσμα εξόδου. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται επίσης και εκπαίδευση (training) του νευρωνικού δικτύου. 

· Ανάκληση (Recall) είναι η διαδικασία του υπολογισμού ενός διανύσμα​τος εξόδου για συγκεκριμένο διάνυσμα εισόδου και τιμές βαρών.
Ο γενικός τρόπος με τον οποίο γίνεται η τροποποίηση των βαρών ενός νευρωνικού δικτύου κατά την εκπαίδευση του, επιτρέπει τη διάκριση τριών ειδών μάθησης.

Μάθηση υπό επίβλεψη (Supervised Learning). Στη μάθηση υπό επίβλεψη στο δίκτυο δίνονται ζευγάρια διανυσμάτων εισόδου - επιθυμητής εξόδου. Το δίκτυο με την τρέχουσα κατάσταση βαρών, παράγει μία έξοδο η οποία αρχικά διαφέρει από την επιθυμητή έξοδο. Αυτή η διαφορά ονο​μάζεται σφάλμα (error) και βάσει αυτής καθώς και ενός αλγορίθμου εκπαίδευσης γίνεται αναπροσαρμογή των βαρών.
Βαθμολογημένη μάθηση (Graded Learning). Στη βαθμολογημένη μάθηση, η έξοδος χαρακτηρίζεται ως «κα​λή» ή «κακή» με βάση μια αριθμητική κλίμακα και τα βάρη αναπροσαρμόζονται με βάση αυτό το χαράκτηρισμό.

Μάθηση χωρίς επίβλεψη (Unsupervised Learning). Στη μάθηση χωρίς επίβλεψη η απόκριση του δι​κτύου βασίζεται στην ικανότητα του να αυτο-οργανώνεται με βάση τα διανύσματα εισόδου. Αυτή η εσωτερική οργάνωση γίνεται έτσι ώστε σε συγκεκριμένο σύνολο εισόδων να αντιδρά ισχυρά ένας συγκεκριμένος νευρώνας. Τέτοια σύνολα εισόδων, αντιστοιχούν σε έννοιες και χαρακτηριστικά του πραγματικού κόσμου τα οποία το νευρωνικό δίκτυο καλείται να μάθει.
Στην πράξη, στις περισσότερες εφαρμογές νευρωνικών δικτύων χρησιμοποιείται μάθηση υπό επίβλεψη, για την οποία υπάρχουν αρκετοί αλγόριθμοι. Στον αλγόριθμο που βασίζε​ται στον «κανόνα Δέλτα», η διαφορά μεταξύ πραγματικής και επιθυμητής εξόδου ελαχιστοποιείται μέσω μιας διαδικασίας ελαχίστων τετραγώνων. Στον αλγόριθμο «ανάστροφης μετάδοσης λάθους», η μεταβολή των βαρών βασίζεται στον υπολογισμό της συνεισφοράς κάθε βάρους στο συνολικό σφάλμα. Στην «ανταγωνιστική μάθηση», οι τεχνητοί νευρώνες συναγωνίζονται κατά κάποιον τρόπο μεταξύ τους και μόνο αυτός με τη μεγαλύτερη από​κριση σε δοθείσα είσοδο τροποποιεί τα βάρη του. Τέλος, στην «τυχαία μάθηση», οι μεταβολές στα βάρη εισάγονται τυχαία και ανάλογα με το αν η έξοδος βελτιώνεται ή όχι με βάση κάποια προκαθορισμένα από το χρήστη κριτήρια, οι μεταβολές αυτές υιοθετούνται ή απορρίπτονται.

Τα προβλήματα βελτιστοποίησης μπορούν να λυθούν με τη χρησιμοποίηση των νευρωνικών δικτύων που σχεδιάζονται γενικά έτσι ώστε να ελαχιστοποιήσουν μια  συνάρτηση ενεργείας. Προκειμένου να εφαρμοστούν τα διάφορα δίκτυα σε ένα ιδιαίτερο πρόβλημα βελτιστοποίησης, πρέπει να προσαρμοστούν στο συγκεκριμένο πρόβλημα. Αυτό γίνεται με την κωδικοποίηση της αντικειμενικής συνάρτησης (συνάρτηση κόστους) και των περιορισμών του προβλήματος βελτιστοποίησης στην ενεργειακή λειτουργία του δικτύου που στοχεύει να φθάσει σε μία σταθερή κατάσταση όπου τα αποτελέσματά του παράγουν τις επιθυμητές βέλτιστες παραμέτρους. Αυτή η προσέγγιση εφαρμόζεται στα προβλήματα βελτιστοποίησης .

Μια άλλη προσέγγιση, είναι εκπαιδευτεί αρχικά ένα νευρωνικό μοντέλο της διαδικασίας που θα βελτιστοποιηθεί, χρησιμοποιώντας ένα κατάλληλο δίκτυο, και να προσαρμοστούν έπειτα οι είσοδοι στο μοντέλο για να παραγάγει τη βέλτιστη έξοδο διαδικασίας. Η διαδικασία προσαρμογής των εισόδων μπορεί να είναι η ίδια με αυτήν για την προσαρμογή βάρους κατά τη διάρκεια της κατάρτισης του νευρωνικού προτύπου. 
Παρά του ότι τα νευρωνικά δίκτυα  θεωρούνται σαν εργαλεία βελτιστοποίησης συχνά είναι τα ίδια το αντικείμενο της βελτιστοποίησης, δηλαδή η κατάρτιση ενός νευρωνικού δικτύου μπορεί να θεωρηθεί ως πρόβλημα βελτιστοποίησης. Ένα τέτοιο πρόβλημα θα μπορούσε να λυθεί με την εφαρμογή άλλων τεχνικών βελτιστοποίησης όπως η αναζήτηση με γενετικούς αλγόριθμους και ταμπού. 

3.4.2 Αναζήτηση με ταμπού (Tabu Search)
Ο αλγόριθμος αναζήτησης ταμπού αναπτύχθηκε ανεξάρτητα από τους Glover (1986) και Hansen (1986) για την επίλυση των συνδυαστικών προβλημάτων βελτιστοποίησης. Είναι ένα είδος επαναληπτικής αναζήτησης και χαρακτηρίζεται από την χρήση εύκαμπτης μνήμης (flexible memory). Είναι σε θέση να αποβάλει τα τοπικά ελάχιστα και να ψάξει τις περιοχές πέρα από ένα τοπικό ελάχιστο. Επομένως, έχει τη δυνατότητα να βρει το ολικό ελάχιστο ενός πολυμορφικού διαστήματος αναζήτησης. Η διαδικασία με την οποία η αναζήτηση ταμπού υπερνικά το πρόβλημα τοπικού βελτίστου είναι βασισμένη σε μια συνάρτηση αποτίμησης που επιλέγει την υψηλότερη αποτιμούμενη λύση σε κάθε επανάληψη. Αυτό σημαίνει ότι ο αλγόριθμος μετακινείται προς την καλύτερη αποδεκτή λύση στην γειτονιά της τρέχουσας λύσης όσον αφορά του αντικειμενικούς περιορισμούς αξίας και ταμπού. Η συνάρτηση αποτίμησης επιλέγει την κίνηση που παράγει την περισσότερη βελτίωση ή τη λιγότερη επιδείνωση στην αντικειμενική συνάρτηση. Σημειώνεται ότι έχει υιοθετηθεί ένας κατάλογος ταμπού, για να αποθηκεύσει τα χαρακτηριστικά των αποδεκτών κινήσεων έτσι ώστε αυτά να μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να θέσουν ορισμένες κινήσεις ως ταμπού (δηλ. για να αποφευχθούν) στις πιο πρόσφατες επαναλήψεις. Με άλλα λόγια, ο κατάλογος ταμπού καθορίζει ποιες λύσεις μπορούν να επιτευχθούν σε μια κίνηση από την τρέχουσα λύση. 

Από την στιγμή που στην αναζήτηση ταμπού γίνονται αποδεκτές οι κινήσεις που δεν οδηγούν στην βελτίωση, είναι δυνατό ο αλγόριθμος να επιστρέψει σε λύσεις που έχει ήδη επισκεφθεί. Έτσι θα προκύψει ένα πρόβλημα ανακύκλωσης. Ο κατάλογος ταμπού χρησιμοποιείται για να υπερνικήσει αυτό το πρόβλημα, υιοθετώντας μια στρατηγική αποκαλούμενη «στρατηγική απαγόρευσης» (forbidding strategy), για να ελέγξει και να ενημερώσει τον κατάλογο ταμπού. Με τη χρησιμοποίηση της στρατηγικής αυτής αποφεύγεται ένα μονοπάτι αναζήτησης αν αυτό έχει ήδη εξερευνηθεί, και γίνεται εξερεύνηση των νέων περιοχών του διαστήματος αναζήτησης.
Ένας απλός αλγόριθμος αναζήτησης ταμπού χρησιμοποιεί μια από τις παρακάτω τρεις κύριες στρατηγικές: 

· Στρατηγική απαγόρευσης (forbidding strategy)
· Στρατηγική απελευθέρωσης (freeing strategy)
· Στρατηγική  με βραχυπρόθεσμους όρους (short – term strategy) 
Η στρατηγική απαγόρευσης ελέγχει τι εισάγεται τον κατάλογο ταμπού. Η στρατηγική απελευθέρωσης ελέγχει τι βγαίνει από τον κατάλογο ταμπού και πότε. Η στρατηγική με βραχυπρόθεσμους όρους κατορθώνει την συνεργασία των δυο προαναφερθέντων στρατηγικών για να επιλέξει τις δοκιμαστικές λύσεις. 

Εκτός από αυτές τις στρατηγικές, μπορεί να υπάρξει επίσης μια στρατηγική εκμάθησης που συνίσταται στη χρήση των ενδιάμεσων και μακροπρόθεσμων λειτουργιών μνήμης. Αυτή η στρατηγική συλλέγει τις πληροφορίες κατά τη διάρκεια ενός τρεξίματος αναζήτησης ταμπού και οι πληροφορίες αυτές χρησιμοποιούνται για να κατευθύνουν την αναζήτηση στα επόμενα τρεξίματα. 
α) Στρατηγική απαγόρευσης.  Αυτή η στρατηγική υιοθετείται για να αποφεύγονται τα προβλήματα, με την απαγόρευση ορισμένων κινήσεων ή με άλλα λόγια τον χαρακτηρισμό τους ως ταμπού. Προκειμένου να αποτραπεί το πρόβλημα ανακύκλωσης αρκεί να ελεγχθεί εάν πρόκειται να ξαναεπισκεφθεί μια λύση που έχει προηγουμένως επισκεφθεί. Ιδανικά, ο κατάλογος ταμπού θα έπρεπε να αποθηκεύσει όλες τις προηγουμένως επισκεμμένες λύσεις και πριν από οποιαδήποτε νέα κίνηση να ελεγχθεί ο κατάλογος. Εντούτοις, αυτό απαιτεί πάρα πολλή μνήμη και υπολογιστική προσπάθεια. Ένας απλός κανόνας για να αποφευχθεί το πρόβλημα ανακύκλωσης θα ήταν να αποφεύγει την λύση που επισκέφτηκε στην τελευταία επανάληψη. Είναι σαφές ότι αυτή η προφύλαξη δεν εγγυάται ότι δεν θα εμφανιστεί ανακύκλωση. Ένας εναλλακτικός τρόπος είναι να αποφεύγει τις λύσεις που επισκέφτηκε ήδη κατά τη διάρκεια των τελευταίων (T) επαναλήψεων (αυτές οι λύσεις αποθηκεύονται στον κατάλογο ταμπού). Tο (T) καλείται μέγεθος καταλόγων ταμπού ή μήκους καταλόγου ταμπού. Με τη βοήθεια μιας κατάλληλης τιμής του (T), η πιθανότητα ανακύκλωσης εξαφανίζεται αποτελεσματικά. Εάν αυτή η τιμή είναι πάρα πολύ μικρή, η πιθανότητα της ανακύκλωσης είναι υψηλή. Εάν είναι πάρα πολύ μεγάλη τότε η αναζήτηση μπορεί να οδηγηθεί μακριά από τις καλές περιοχές λύσης προτού να εξερευνηθούν εντελώς αυτές οι περιοχές. 
Ο κατάλογος ταμπού ενσωματώνει μια από τις αρχικές λειτουργίες βραχυπρόθεσμης μνήμης της αναζήτησης ταμπού. Όπως εξηγείται παραπάνω, εφαρμόζεται με την καταχώρηση μόνο των πιο πρόσφατων (Τ) κινήσεων. Μόλις ο κατάλογος είναι πλήρης, η κάθε νέα κίνηση γράφεται αντικαθιστώντας την παλαιότερη κίνηση στον κατάλογο. Ο κατάλογος ταμπού επεξεργάζεται ως σειρά first in – first out (FIFO).
Ένα κριτήριο φιλοδοξίας χρησιμοποιείται για να ελευθερώσει μια λύση ταμπού εάν αυτή η λύση είναι ικανοποιητικής ποιότητας και μπορεί να αποτρέψει την ανακύκλωση. Ένα κριτήριο φιλοδοξίας έχει ρόλο στην καθοδήγηση της διαδικασίας αναζήτησης, ενώ οι περιορισμοί ταμπού στοχεύουν στον περιορισμό του διαστήματος αναζήτησης. Μια λύση είναι αποδεκτή εάν έχουν ικανοποιηθεί οι περιορισμοί ταμπού. Εντούτοις, μια λύση ταμπού θεωρείται αποδεκτή εάν ισχύει ένα κριτήριο φιλοδοξίας, ανεξάρτητα από τη κατάσταση του ταμπού. 

Οι ιδιότητες κίνησης καταγράφονται και χρησιμοποιούνται στην αναζήτηση ταμπού για να επιβάλουν τους περιορισμούς που αποτρέπουν τις κινήσεις από την επιλογή που θα αντέστρεφε τις αλλαγές που αντιπροσωπεύονται από αυτές τις ιδιότητες. Οι περιορισμοί ταμπού χρησιμοποιούνται επίσης για να αποφύγουν τις επαναλήψεις παρά τις αντιστροφές. Έχουν το ρόλο της παρεμπόδισης της επανάληψης μιας πορείας αναζήτησης που οδηγεί μακριά από μια δεδομένη λύση. Σε αντίθεση, οι περιορισμοί που αποτρέπουν τις αντιστροφές έχουν το ρόλο της παρεμπόδισης επιστροφής σε μια προηγούμενη λύση. Ένας περιορισμός ταμπού ενεργοποιείται τυπικά μόνο στην περίπτωση όπου οι ιδιότητές του εμφανίστηκαν μέσα σε έναν περιορισμένο αριθμό από επαναλήψεις πριν από την παρούσα επανάληψη  ή εμφανίστηκαν με μια ορισμένη συχνότητα πέρα από έναν μεγαλύτερο αριθμό επαναλήψεων. Ακριβέστερα, ένας περιορισμός ταμπού επιβάλλεται μόνο όταν οι ιδιότητες που κρύβονται κάτω από τον καθορισμό του, ικανοποιούν ορισμένα κατώτατα όρια της πρόσφατης κατάστασης ή της συχνότητας. 
Στον περιορισμό που βασίζεται στην πρόσφατη κατάσταση, καθορίζεται η διάρκεια του ταμπού και η λύση ταμπού είναι απαγορευμένη σε όλη τη διάρκεια του ταμπού. Οι κανόνες για τη διάρκεια ταμπού είναι ταξινομημένοι ως στατικοί ή δυναμικοί. Οι στατικοί κανόνες επιλέγουν μια τιμή που παραμένει σταθερή κατά τη διάρκεια της αναζήτησης. Οι δυναμικοί κανόνες επιτρέπουν στην τιμή να αλλάξει κατά την διάρκεια της αναζήτησης. 

Στον περιορισμό βασισμένο στην συχνότητα, χρησιμοποιείται ένα μέτρο συχνότητας. Το μέτρο αυτό προκύπτει ως το κλάσμα του οποίου ο αριθμητής αντιπροσωπεύει τον αριθμό περιστατικών ενός ιδιαίτερου γεγονότος και ο παρονομαστής αντιπροσωπεύει γενικά μια από τις ακόλουθες ποσότητες:  

(α) Άθροισμα των αριθμητών  

(β) Μέγιστη τιμή αριθμητών
(γ) Μέση τιμή αριθμητών
Η κατάλληλη χρήση των κριτηρίων φιλοδοξίας μπορεί να είναι πολύ σημαντική για τη διευκόλυνση μιας αναζήτησης ταμπού και για να επιτύχει την καλύτερη απόδοσή της. Ένα κριτήριο φιλοδοξίας μπορεί να είναι είτε χρονικά ανεξάρτητο είτε χρονικά εξαρτημένο. Οι αρχικές υλοποιήσεις της αναζήτησης ταμπού χρησιμοποιούσαν έναν απλό τύπο χρονικά ανεξάρτητου κριτηρίου φιλοδοξίας. 

Πραγματοποιεί αποχαρακτηρισμό μιας δοκιμαστικής λύσης ως ταμπού, όταν παρουσιάζει καλύτερη απόδοση από την καλύτερα αποκτηθείσα μέχρι τώρα. Η λογική αυτή παραμένει ευρέως χρησιμοποιούμενη ως σήμερα. Ένα άλλο ευρέως χρησιμοποιημένο κριτήριο φιλοδοξίας είναι το «εξ ορισμού». Με αυτό το κριτήριο, εάν όλες οι διαθέσιμες κινήσεις είναι ταξινομημένες ως ταμπού, και δεν καθίστανται αποδεκτές από άλλα κριτήρια φιλοδοξίας, επιλέγεται η λύση που είναι «λιγότερο ταμπού». Αυτή θα μπορούσε να είναι η λύση, που χάνει την ταξινόμηση ταμπού της, λόγω της μικρότερης αύξησης στην τιμή του παρόντος αριθμού επανάληψης. Εκτός από αυτά τα κριτήρια, υπάρχουν διάφορα άλλα κριτήρια που χρησιμοποιούνται για τη φιλοδοξία όπως η φιλοδοξία από το στόχο, η φιλοδοξία από την κατεύθυνση αναζήτησης και η φιλοδοξία από την επιρροή.  

β) Στρατηγική απελευθέρωσης.  Η στρατηγική απελευθέρωσης χρησιμοποιείται για να αποφασίσει τι θα φύγει από τον κατάλογο ταμπού. Η στρατηγική διαγράφει τους περιορισμούς ταμπού των λύσεων έτσι ώστε να μπορούν να επανεξεταστούν στα περαιτέρω βήματα της αναζήτησης. Οι ιδιότητες μιας λύσης ταμπού παραμένουν στον κατάλογο ταμπού κατά μια διάρκεια των (T) επαναλήψεων. Μια λύση θεωρείται αποδεκτή εάν οι ιδιότητές της δεν είναι ταμπού ή εάν έχει περάσει τη δοκιμή κριτηρίου φιλοδοξίας.  

γ) Ενδιάμεσες και μακροπρόθεσμες στρατηγικές εκμάθησης.  Αυτές οι στρατηγικές εφαρμόζονται χρησιμοποιώντας τις ενδιάμεσες και μακροπρόθεσμες λειτουργίες μνήμης. Η ενδιάμεση λειτουργία παρέχει ένα στοιχείο ενδυνάμωσης. Λειτουργεί με την καταγραφή των καλών χαρακτηριστικών γνωρισμάτων ενός επιλεγμένου αριθμού κινήσεων που παράγονται κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης του αλγορίθμου. Μπορεί να θεωρηθεί ως στρατηγική εκμάθησης που επιδιώκει  τις νέες λύσεις που έχουν παρόμοια χαρακτηριστικά γνωρίσματα με εκείνα που έχουν καταγραφεί προηγουμένως. Αυτό επιτυγχάνεται με τον περιορισμό των κινήσεων που δεν κατέχουν τα ευνοϊκά χαρακτηριστικά γνωρίσματα.   

δ) Βραχυπρόθεσμη στρατηγική (γενική στρατηγική).  Αυτή η στρατηγική διαχειρίζεται την αλληλεπίδραση μεταξύ των ανωτέρω διαφορετικών στρατηγικών. 

Ένας κατάλογος υποψηφίων είναι ένας υπο-κατάλογος των πιθανών κινήσεων. Οι στρατηγικές με καταλόγους υποψηφίων είναι γενικά εξαρτημένες από το πρόβλημα και μπορούν να παραχθούν με διάφορες μεθόδους όπως η τυχαία δειγματοληψία.

Η στρατηγική επιλογής καλύτερης λύσης επιλέγει μια αποδεκτή λύση από τις τρέχουσες εάν παράγει τη μέγιστη βελτίωση ή τη λιγότερη επιδείνωση στην αντικειμενική συνάρτηση με τους περιορισμούς ταμπού και τα κριτήρια φιλοδοξίας να ικανοποιούνται. Αυτό είναι ένα επιθετικό κριτήριο και είναι βασισμένο στην υπόθεση ότι οι λύσεις με τις υψηλότερες αποτιμήσεις έχουν υψηλότερη πιθανότητα είτε να οδηγήσουν σε μια κοντινή βέλτιστη λύση είτε να οδηγήσουν σε μια καλή λύση με τον λιγότερο αριθμό βημάτων. Εάν μια λύση ικανοποιεί το κριτήριο φιλοδοξίας είναι αποδεκτή, ανεξάρτητα με το αν είναι ταμπού ή όχι. Εάν μια λύση δεν ικανοποιεί αυτά τα κριτήρια τότε είναι αποδεκτή εάν δεν είναι ταμπού.  

Η διαδικασία αυτή ολοκληρώνεται με ένα κριτήριο τερματισμού, αφότου έχει εκτελεσθεί ένας ορισμένος αριθμός επαναλήψεων είτε συνολικά είτε από την στιγμή που βρέθηκε η μέχρι στιγμής καλύτερη λύση.

3.4.3 Προσομοίωση Ανόπτησης (Simulated Annealing)
Ο αλγόριθμος προσομοίωσης ανόπτησης είναι αλγόριθμος που κατασκευάστηκε από τους στατιστικούς μηχανικούς. Ο Kirkpatrick και άλλοι πρότειναν έναν αλγόριθμο που είναι βασισμένος στην αναλογία μεταξύ της ανόπτησης των στερεών και του προβλήματος λύσης συνδυαστικών προβλημάτων βελτιστοποίησης.  

Η ανόπτηση είναι η φυσική διαδικασία θέρμανσης ενός στερεού και έπειτα η ψύξη τους αργά έως ότου κρυσταλλωθεί. Τα άτομα στο υλικό έχουν υψηλές ενέργειες στις υψηλές θερμοκρασίες και έχουν περισσότερη ελευθερία να τακτοποιηθούν. Δεδομένου ότι η θερμοκρασία μειώνεται, οι ατομικές ενέργειες μειώνονται. Ένα κρύσταλλο με κανονική δομή λαμβάνεται στην κατάσταση όπου το σύστημα έχει την ελάχιστη ενέργεια. Εάν η ψύξη πραγματοποιείται πολύ γρήγορα (διαδικασία η οποία είναι γνωστή ως γρήγορη απόσβεση) φαίνονται παρατυπίες και ατέλειες στη δομή κρυστάλλου. Το σύστημα δεν φθάνει στην ελάχιστη ενεργειακή κατάσταση και σταματά σε μία πολυκρυσταλλική κατάσταση που έχει υψηλότερη ενέργεια.  

Σε μια δεδομένη θερμοκρασία, η κατανομή πιθανότητας των ενεργειών του συστήματος καθορίζεται από την πιθανότητα Boltzman:  
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όπου  το E  είναι η ενέργεια του συστήματος,  Κ  η σταθερά Boltzmann, Τ είναι η θερμοκρασία, Α ένας συντελεστής αναλογίας και P(E)  είναι η πιθανότητα το σύστημα να είναι σε μία ενεργειακή κατάσταση Ε. 

Στις υψηλές θερμοκρασίες,  το P(E)  συγκλίνει στο 1 για όλες τις ενεργειακές καταστάσεις σύμφωνα με την εξίσωση αυτή. Είναι φανερό επίσης ότι υπάρχει μια μικρή πιθανότητα το σύστημα να έχει υψηλή ενέργεια ακόμη και στις χαμηλές θερμοκρασίες. Επομένως, η στατιστική κατανομή των ενεργειών επιτρέπει στο σύστημα να δραπετεύσει από ένα τοπικό ενεργειακό ελάχιστο.  

Σε αναλογία μεταξύ ενός συνδυαστικού προβλήματος βελτιστοποίησης και της διαδικασίας ανόπτησης, οι καταστάσεις του στερεού αντιπροσωπεύουν τις εφικτές λύσεις του προβλήματος βελτιστοποίησης, οι ενέργειες των καταστάσεων αντιστοιχούν στις τιμές της αντικειμενικής συνάρτησης που υπολογίζεται σε εκείνες τις λύσεις, η ελάχιστη ενεργειακή κατάσταση αντιστοιχεί στη βέλτιστη λύση του προβλήματος και η γρήγορη απόσβεση μπορεί να αντιμετωπισθεί ως τοπική βελτιστοποίηση.  

Ο αλγόριθμος αποτελείται από μια ακολουθία επαναλήψεων. Κάθε επανάληψη συνίσταται στο να αλλάξει τυχαία την τρέχουσα λύση για να δημιουργήσει μια νέα στην γειτονιά της, που καθορίζεται από την επιλογή του μηχανισμού παραγωγής. Μόλις δημιουργηθεί μια νέα λύση υπολογίζεται η αντίστοιχη αλλαγή στη συνάρτηση κόστους για να αποφασιστεί εάν η λύση αυτή μπορεί να γίνει αποδεκτή ως τρέχουσα λύση. Εάν η διαφορά στη συνάρτηση κόστους είναι αρνητική η πρόσφατα παραχθείσα λύση λαμβάνεται άμεσα ως τρέχουσα λύση. Διαφορετικά, γίνεται αποδεκτή σύμφωνα με το «κριτήριο Metropolis» που βασίζεται στην πιθανότητα Boltzman.
  Σύμφωνα με το «κριτήριο Metropolis», εάν η διαφορά μεταξύ των τιμών συνάρτησης κόστους της παρούσας και των πιο πρόσφατα παραχθεισών λύσεων είναι ίση με ή μεγαλύτερη από μηδέν, παράγεται με κανονική κατανομή στο διάστημα [0,1] ένας τυχαίος αριθμός  δ και εάν δ(e(-ΔΕ / T) τότε η πρόσφατα παραχθείσα λύση γίνεται αποδεκτή ως τρέχουσα λύση. Αν όχι, η τρέχουσα λύση παραμένει αμετάβλητη. Στην εξίσωση αυτή ΔΕ είναι η διαφορά μεταξύ των τιμών συνάρτησης κόστους των δύο λύσεων.
Προκειμένου να εφαρμοστεί ο αλγόριθμος για ένα πρόβλημα, υπάρχουν τέσσερις κύριες επιλογές που πρέπει να γίνουν. Αυτές είναι: 

(α) Αναπαράσταση των λύσεων
(β) Καθορισμός της συνάρτησης κόστους
(γ) Καθορισμός του μηχανισμού παραγωγής για τους γείτονες   

(δ) Σχεδιασμός ενός προγράμματος ψύξης 
Οι ορισμοί αναπαράστασης λύσης και συνάρτησης κόστους είναι όπως για τους γενετικούς αλγόριθμους. Θα μπορούσαν να αναπτυχθούν διάφοροι μηχανισμοί παραγωγής που θα μπορούσαν πάλι να είναι ίδιοι με αυτούς των γενετικών αλγορίθμων για παράδειγμα, μετάλλαξη και αντιστροφή.     

Στο σχεδιασμό του προγράμματος ψύξης για τον αλγόριθμο αυτό πρέπει να διευκρινιστούν τέσσερις παράμετροι. Αυτοί είναι: 

(α) μια αρχική θερμοκρασία

(β) ένας κανόνας αναπροσαρμογής ενημέρωσης της θερμοκρασίας

(γ) ο αριθμός επαναλήψεων που θα εκτελεσθεί σε κάθε βήμα θερμοκρασίας 

(δ) ένα κριτήριο τερματισμού για την αναζήτηση
Υπάρχουν διάφορα προγράμματα ψύξης τα οποία υιοθετούν διαφορετικά σχήματα ενημέρωσης θερμοκρασίας. Από αυτά χρησιμοποιούνται ευρέως τα βηματικά, τα συνεχή και μη μονότονα. 

Το σχήμα μείωσης θερμοκρασίας βημάτων περιλαμβάνει πολύ απλές στρατηγικές ψύξης, για παράδειγμα τον κανόνα γεωμετρικής ψύξης. Αυτός ο κανόνας ενημερώνει τη θερμοκρασία από τον ακόλουθο τύπο:

Ti+1 = cTi , i=0,1,2..
όπου το c είναι ένας παράγοντας θερμοκρασίας που είναι μια σταθερά μικρότερη από 1 αλλά κοντά στο 1.

3.4.4
Έμπειρα Συστήματα - Συστήματα Βασισμένα στην Γνώση (Expert systems & Knowledge based systems)
Ο όρος έμπειρο σύστημα (expert system) προτάθηκε στα πλαίσια της έρευνας στην τεχνητή νοημοσύνη για να περιγράψει προγράμματα υπολογιστή τα οποία επιδεικνύουν νοήμονα συμπεριφορά σε συγκεκριμένους τομείς και διαδικασίες, ανάλογη ενός ανθρώπου εμπειρογνώμονα με ειδικότητα στον ίδιο τομέα. Ο όρος νοημοσύνη ή ευφυΐα, όπως ήδη αναφέρθηκε στην εισαγωγή, ήταν ανέκαθεν ασαφής καθώς δεν υπάρχει καθολική συμφωνία πως ακριβώς ορίζεται η ευφυΐα.
Τα πρώτα έμπειρα συστήματα χαρακτηριζόταν και ως σύμβουλοι. Τώρα χρησιμοποιούνται και άλλοι εναλλακτικοί όροι που υποδηλώνουν κυρίως το ρόλο ή την αποστολή ενός τέτοιου συστήματος, όπως για παράδειγμα έξυπνα λογιστικά φύλλα εργασίας, βοηθοί χρονοπρογραμματισμού, έξυπνα προγράμματα παρακολούθησης ασθενών, οικονομικοί σύμβουλοι κλπ
Τα έμπειρα συστήματα, ανεξάρτητα από το σκοπό για τον οποίο χρησιμοποιού​νται, απαιτούν εμπειρική γνώση. Η εμπειρία δεν είναι απλά και μόνο η γνώση ή η εκπαίδευση πάνω σε ένα συγκεκριμένο τομέα εργασίας ή επιστήμης, αλλά επιπλέον περιλαμβάνει ένα σύνολο εξειδικευμένων ικανοτήτων που έχουν αποκτηθεί με κόπο και σε μεγάλο χρονικό διάστημα για ένα τελείως συγκεκριμένο σκοπό.
Συνεπώς, έμπειρο σύστημα είναι ένα πρόγραμμα υπολογιστή, το οποίο κωδικο​ποιεί και χειρίζεται τη γνώση και τη συλλογιστική ενός ανθρώπου-ειδικού σε έναν εξειδικευμένο τομέα, με σκοπό την επίλυση προβλημάτων ή/και την παροχή συμ​βουλών στον εν λόγω τομέα.

Ένα έμπειρο σύστημα μπορεί να χρησιμοποιηθεί με δύο τρόπους. Ο πρώτος είναι να χρησιμοποιείται από κάποιον άνθρωπο μη-ειδικό, οπότε θα παρέχει λύσεις σε συγκεκριμένα προβλήματα που του τίθενται, αντικαθιστώντας τον άνθρωπο-ειδικό, εξομοιώνοντας την ικανότητα λήψης αποφάσεων εκ μέρους του. Ένας δεύτερος τρόπος χρήσης του έμπειρου συστήματος είναι συμβουλευτικός δηλαδή ένας άνθρωπος-ειδικός, ο οποίος καλείται να πάρει κάποια απόφαση, συμβουλεύεται το έμπειρο σύστημα (χρησιμοποιώντας το ως βοηθό του) και με τον τρόπο αυτό παίρνει καλύτε​ρες αποφάσεις, βελτιώνοντας την παραγωγικότητα του.

Η τεχνολογία των έμπειρων συστημάτων έχει εφαρμοστεί με επιτυχία σε ένα μεγάλο εύρος επιστημών, όπως χημεία, γεωλογία, ιατρική, οικονομία, εκπαίδευση, κλπ. Τυπικές κατηγορίες εφαρμογών ενός έμπειρου συστήματος είναι οι ακόλουθες:

· Ερμηνεία δεδομένων (π.χ. ηχητικών ή ηλεκτρομαγνητικών σημάτων)
· Διάγνωση δυσλειτουργιών (π.χ. βλαβών σε μηχανήματα ή ασθενειών σε ανθρώπους)
· Δομική ανάλυση σύνθετων αντικειμένων (π.χ. χημικών ενώσεων)
· Διαμόρφωση σύνθετων αντικειμένων (π.χ. πολύπλοκων υπολογιστικών συστημά​των)

 Για την ανάπτυξη ενός έμπειρου συστήματος πρέπει να συνεργαστούν ένας άνθρωπος-ειδικός του τομέα και ένας μηχανικός γνώσης. Ο ειδικός του τομέα είναι κάποιος άνθρωπος εξειδικευμένος σε έναν τομέα της ανθρώπινης δραστηριότητας, η γνώση του οποίου για τον τομέα αυτό θα μεταφερθεί στο σύστημα. Ο μηχανικός γνώσης είναι ένας επιστήμονας της πληροφορικής, ειδικευμένος σε θέματα τεχνητής νοημοσύνης και εμπείρων συστημάτων. Ο μηχανικός γνώσης συνεργάζεται με τον ειδικό του τομέα με σκοπό τη λήψη της εμπειρίας (γνώ​σης) του. Με βάση τα αποτελέσματα της συνεργασίας αυτής σχεδιάζει το σύστημα και τη δομή της γνώσης και στη συνέχεια το αναπτύσσει. Ο τομέας της ΤΝ που α​σχολείται με την ανάπτυξη έμπειρων συστημάτων ονομάζεται τεχνολογία της γνώσης.
Το ολοκληρωμένο έμπειρο σύστημα χρησιμοποιείται από τον τελικό χρήστη, ο οποίος δεν είναι απαραίτητο να είναι σχετικός με την επιστήμη των υπολογι​στών ή να είναι γνώστης του τομέα του έμπειρου συστήματος. Για το λόγο αυτό το έμπειρο σύστημα πρέπει να είναι φιλικό και εύχρηστο, σύμφωνα με τα σύγχρονα πρότυπα διασύνδεσης προγραμμάτων-χρήστη (π.χ. επαρκή βοήθεια, λειτουργία με παράθυρα, μενού επιλογών, κλπ.).
Μερικά επιθυμητά χαρακτηριστικά που πρέπει να έχουν τα έμπειρα συστήματα είναι τα ακόλουθα:
Επεξήγηση και Αιτιολόγηση της πορείας συλλογισμού. Τα έμπειρα συστήματα πρέπει να επεξηγούν τη συλλογιστική πορεία που ακολούθησαν για την εύρεση της λύσης στην οποία κατέληξαν. Δεν είναι δηλαδή αποδεκτή η απλή αναφορά μιας λύ​σης, αλλά πρέπει και να τεκμηριώνεται με τον ίδιο τρόπο που ένας άνθρωπος-ειδικός θα τεκμηρίωνε τη δική του απόφαση. Για παράδειγμα, για ένα γιατρό που χρησιμο​ποιεί συμβουλευτικά ένα έμπειρο σύστημα στη διάγνωση ασθενειών, δεν αρκεί η υπόδειξη μόνο της ασθένειας αλλά και η αιτιολόγηση της υπόδειξης. Δηλαδή, με βάση ποια στοιχεία και ποιους συλλογισμούς έκανε τη διάγνωση το έμπειρο σύστη​μα. Με τον τρόπο αυτό αυξάνεται η εμπιστοσύνη του χρήστη προς το σύστημα.
Δυναμικότητα. Τα έμπειρα συστήματα πρέπει να επιτρέπουν την αλλαγή της υ​πάρχουσας γνώσης. Επειδή πολλές φορές η γνώση για κάποιο τομέα της επιστήμης δεν είναι σταθερή, αλλά αλλάζει διαρκώς, θα πρέπει να υπάρχουν οι κατάλληλοι μηχανισμοί για τροποποίηση της υπάρχουσας γνώσης, πρόσθεση καινούργιας ή α​φαίρεση λανθασμένης γνώσης από το σύστημα.
Ταχύτητα Απόκρισης. Τα έμπειρα συστήματα πρέπει να φτάνουν σε αποτέλεσμα πολύ γρήγορα ή τουλάχιστον σε τόσο χρόνο όσο θα έκανε και ένας άνθρωπος-ειδικός να αποκριθεί σε ένα τυχαίο πρόβλημα. Δεν έχει νόημα το σύστημα να φτάνει σε μία τέλεια λύση και να την τεκμηριώνει, όταν αργεί πάρα πολύ για να το πετύχει αυτό. Σε περιπτώσεις μάλιστα όπου από την ταχύτητα απόκρισης του έμπειρου συστήματος εξαρτώνται άμεσα ή έμμεσα ανθρώπινες ζωές, όπως για παράδειγμα η ιατρική παρα​κολούθηση ασθενή, ένα αργό έμπειρο σύστημα θα ήταν άχρηστο.
Διαφάνεια του κώδικα. Τα έμπειρα συστήματα περιέχουν σαν κώδικα μια σαφή περιγραφή του προβλήματος με το οποίο ασχολούνται. Αναπαριστούν τη γνώση για το πρόβλημα σε συμβολική μορφή και δε θα έπρεπε αναμιγνύουν τη γνώση με το μηχανισμό χειρισμού και ελέγχου της.
Χειρισμός αβέβαιης ή ελλιπούς γνώσης. Το έμπειρο σύστημα θα πρέπει να είναι σε θέση να επεξεργαστεί γνώση που είναι ασαφής ή ελλιπής. Υπάρχουν προβλήματα για τα οποία δεν είναι διαθέσιμη όλη η γνώση που απαιτείται για την επίλυση τους. Σε μια τέτοια περίπτωση ένας άνθρωπος-ειδικός θα έπαιρνε μια απόφαση στηριζόμενος στη διαθέσιμη γνώση. Την ίδια συμπεριφορά θα πρέπει να είναι ικανά να επιδεικνύ​ουν και τα έμπειρα συστήματα. Για παράδειγμα, η γνώση του ότι κάποιος ασθενής είναι «ωχρός» δεν μπορεί να καθοριστεί με απόλυτη ακρίβεια παρά μόνο με κάποιους ασαφείς χαρακτηρισμούς όπως «πολύ» ή «λίγο». Όπως ένας γιατρός θα μπορούσε να προχωρήσει σε διάγνωση με τέτοιου είδους αβέβαιη γνώση έτσι και το έμπειρο σύ​στημα θα πρέπει να είναι σε θέση να αναπαραστήσει και να χειριστεί τέτοια γνώση.

Τα βιομηχανικά προβλήματα σχεδιασμού είναι πολύ σύνθετα. Απαιτούν τόσους διαφορετικούς και συγκρουόμενους παράγοντες όπως τις απαιτήσεις του due date, τους περιορισμούς δαπανών, των επιπέδων παραγωγής, τις ικανότητες των μηχανών, τις εναλλακτικές διαδικασίες παραγωγής, τα χαρακτηριστικά παραγγελιών, τα χαρακτηριστικά των πόρων και τη διαθεσιμότητα. Υπολογιστικά, ακόμα και το απλούστερο τέτοιων προβλημάτων είναι πολύ δύσκολο.
Οι παραδοσιακές προσεγγίσεις στο βιομηχανικό σχεδιασμό, βασισμένο κυρίως στη επιχειρησιακή έρευνα, έχουν σχέση πρώτιστα με την δημιουργία off-line προγραμμάτων. Αλλά, στην πραγματικότητα υπάρχει απαίτηση για δυναμικό σχεδιασμό σε πραγματικό χρόνο, σε απευθείας σύνδεση,  που βασίζεται στην πραγματική κατάσταση του συστήματος. Δυστυχώς, οι παραδοσιακές προσεγγίσεις σχεδιασμού αποτυγχάνουν να καλύψουν αυτήν την απαίτηση. Επιπλέον, δεν είναι συνολικά ικανοποιητικές ακόμη και για την παραγωγή των προγραμμάτων σε μη απευθείας σύνδεση για τους ακόλουθους λόγους: 
· λόγω των υπολογιστικών εκτιμήσεων, τα πρότυπα βασισμένα στην επιχειρησιακή έρευνα συνήθως απλοποιούνται σε τόσο μεγάλο βαθμό, ώστε το πρόβλημα που εξετάζουν μπορεί να έχει τελικά μόνο μικρή σχέση με το πραγματικό.
· οι αλγοριθμικές προσεγγίσεις συνήθως έχουν σκοπό βελτιστοποίησης μιας συνάρτησης στόχου που βασίζεται σε μια ενιαία παράμετρο και είναι δύσκολο και φροντίσουν για πολλαπλούς στόχους. 
· η διαδικασία σχεδιασμού συνεπάγεται συχνά τις αποφάσεις βασισμένες στις ευρετικές εκτιμήσεις που δεν μπορούν να ενσωματωθούν σε ένα μαθηματικό πρότυπο. 
Οι ανεπάρκειες των κλασσικών προσεγγίσεων σχεδιασμού ξύπνησαν το ενδιαφέρον για τα βασισμένα στη γνώση συστήματα σχεδιασμού. 
Τα βασισμένα στη γνώση συστήματα είναι επιτυχή μέχρι το σημείο που η γνώση που ενσωματώνεται στο σύστημα είναι μια πλήρης και ακριβής απεικόνιση της περιοχής προβλήματος. Οι παραδοσιακές τεχνικές αποκτήσεων γνώσης περιλαμβάνουν τις συνεντεύξεις, την ανάλυση πρωτοκόλλου και τις τεχνικές εκμάθησης μηχανών. Το κοινό χαρακτηριστικό γνώρισμα αυτών των τεχνικών είναι ότι όλες εξαρτώνται σε διάφορους βαθμούς από τη συνεργασία των εμπειρογνωμόνων.
Εντούτοις, στον βιομηχανικό σχεδιασμό όσο πιο σύνθετο και νέο είναι το πρόβλημα τόσο λιγότερο είναι πιθανό να υπάρχουν εμπειρογνώμονες για αυτό. Αυτό αντανακλάται στα τρέχοντα βασισμένα στη γνώση συστήματα σχεδιασμού. Η βιβλιογραφία στα  γνωστά συστήματα αποκαλύπτει πολύ λίγα, αν μη τι άλλο, για την απόκτηση γνώσης. Οι περισσότεροι κανόνες σχεδιασμού λαμβάνονται από επιχειρησιακή έρευνα που λαμβάνουν υπ’όψιν μόνο τα χαρακτηριστικά και τα γνωρίσματα του συστήματος κατασκευής και οι οργανωτικοί περιορισμοί εξάγονται μέσω της αλληλεπίδρασης με τους διευθυντές.

Η απόκτηση γνώσης βοηθούμενη από προσομοίωση θα μπορούσε να είναι μια πρακτική απάντηση στην έλλειψη της πείρας. Αυτή η προσέγγιση είναι κατάλληλη στις καταστάσεις όπου είναι δυνατό να βρεθεί ένα μοντέλο για να προβλέψει την επίδραση στην απόδοση συστημάτων των αλλαγών στις παραμέτρους εισόδου τους. Ο σχεδιαστής συστημάτων γίνεται ο εμπειρογνώμονας μέσω των πειραμάτων προσομοίωσης με το πρότυπο. 

Ένα άλλο πρόβλημα που αντιμετωπίζεται από τους σχεδιαστές συστημάτων είναι η ανικανότητα των χρονοπρογραμματιστών παραγωγής να διατυπώσουν πλήρως τις διανοητικές διαδικασίες που χρησιμοποιούν για να επινοήσουν ένα πρόγραμμα. Για αυτόν τον λόγο, η μέθοδος αποκτήσεων γνώσης που υιοθετήθηκε ήταν να αναλυθούν τα υπάρχοντα προγράμματα προκειμένου να παραχθεί ένα σύνολο κανόνων που φαίνονταν ότι παράγει το ίδιο αποτέλεσμα και είναι διαισθητικά αποδεκτό στο χρονοπρογραμματιστή παραγωγής.

Εναλλακτικά μπορεί να χρησιμοποιηθεί η απόκτηση γνώσης οδηγούμενη από ίχνος με μια αυτοματοποιημένη μέθοδο βασισμένη σε πρωτόκολλο. Η μέθοδος  δίνει αποτελέσματα μόνο όταν είναι δυνατό να αναπτυχθεί ένα σαφές πρότυπο του συστήματος, έτσι ώστε να είναι δυνατό να απαριθμηθούν όλες οι επιλογές που ένας ειδικός θα μπορούσε να έχει κάνει σε οποιοδήποτε χρονική στιγμή. Οι εμπειρογνώμονες λειτουργούν μια προσομοιωμένη έκδοση του συστήματος και ο αναλυτής διατηρεί ένα αρχείο όλων των επεμβάσεών τους καθώς επίσης και ένα αρχείο της κατάστασης του συστήματος κατά την διάρκεια της επέμβασης. Ο στόχος του αναλυτή είναι έπειτα να προσδιοριστούν οι κανόνες απόφασης που παράγουν αυτές τις επεμβάσεις. 

Σε ένα πρόσφατα αναπτυγμένο πρωτότυπο σύστημα για τον σχεδιασμό παραγωγής, υιοθετείται η μηχανή που μαθαίνει μέσω πειραματισμού για να ενισχύσει την ικανότητα αποκτήσεων γνώσης. Το πιο χαρακτηριστικό γνώρισμα αυτού του συστήματος είναι ότι μπορεί να διατυπώσει τους τελεστές που περιέχουν τις ιδιότητες ποιότητας και ποσότητας.  

Είναι πιθανόν αλήθεια να ειπωθεί ότι πολλά βασισμένα στη γνώση συστήματα σχεδιασμού αποκτούν τη γνώση τους κυρίως από τους σχεδιαστές τους κατά τη διάρκεια της διαδικασίας σχεδιασμού, που εξοικειώνονται και με την κλασσική θεωρία σχεδιασμού και με τα χαρακτηριστικά του συστήματος κατασκευής που διαμορφώνουν. Επιπλέον, είναι εξαιρετικά δύσκολο να συγκεντρωθούν οι πληροφορίες στα ιδιαίτερα δυναμικά περιβάλλοντα. Κατά συνέπεια, η δυναμική απόκτηση, μέσω της μηχανής που μαθαίνει, μπορεί να αποδειχθεί  μια ρεαλιστική εναλλακτική λύση.
Τα ευρέως χρησιμοποιημένα σχέδια αντιπροσώπευσης γνώσης εμπίπτουν στις ακόλουθες κατηγορίες : λογική, κανόνες και συστήματα slot & filler. Στην συνέχεια θα εξετάσουμε μερικά συστήματα σχεδιασμού από μια προοπτική αντιπροσώπευσης γνώσης. Τα περισσότερα συστήματα δεν στηρίζεται απλώς σε ένα σχέδιο αλλά χρησιμοποιούν συνδυασμό σχεδίων. Εντούτοις, στην ακόλουθη συζήτηση, τα συστήματα είναι ταξινομημένα σύμφωνα με τον αρχικό φορμαλισμό που υιοθετούν.  

Συστήματα βασισμένα στην λογική. Τα περισσότερα συστήματα της κατηγορίας αυτής είναι βασισμένα στην λογική πρώτης τάξης και χρησιμοποιούν τα κατηγορήματα για να περιγράψουν την περιοχή προβλήματος και τις συναρτήσεις για να βοηθήσουν στη λήψη απόφασης. 

Οι Parrello και Kabat ανέπτυξαν έναν χρονοπρογραμματιστή για γραμμές παραγωγής αυτοκινήτων, βασισμένη σε ένα αυτοματοποιημένο πρόγραμμα συλλογισμού. Τα κατηγορήματα, αποκαλούμενα «αποδιαμορφωτές», χρησιμοποιούνται για να απεικονίσουν τις ιδιότητες κάθε αυτοκινήτου, τον παράγοντα δυσκολίας κάθε ιδιότητας και ένα σύνολο συναρτήσεων που αξιολογούν τις εναλλακτικές ακολουθίες. Το σύστημα στηρίζεται σε μεγάλο ποσοστό στις συναρτήσεις και τα κατηγορήματα που αξιολογούνται στο σύνολο των αντικειμένων παρά σε μεμονωμένα αντικείμενα. Κατά συνέπεια, χρησιμοποιεί δευτέρας τάξης βάση γνώσεων. Εντούτοις, φαίνεται ότι το σύστημα που προέκυψε ήταν πάρα πολύ απαιτητικό για να είναι πρακτικής χρήσης.  

Παρόμοιες λογικές εκφράσεις υιοθετούνται στο σύστημα SONIA, που είναι ένας χρονοπρογραμματιστής βασισμένος στη γνώση και που υποστηρίζει και τον προφητικό και αντιδραστικό σχεδιασμό. Μέσα στο SONIA, ένα shop πρόγραμμα παραγωγής, αναπαριστάται ως σύνολο πόρων, διαταγών κατασκευής και διαδικασιών με τις οποίες είναι συνδεμένα τα διάφορα είδη περιορισμών. Οι μεμονωμένοι πόροι (π.χ., μηχανές) ομαδοποιούνται σε σύνθετους πόρους (π.χ., περιοχές εργασίας). 
Όπως το SONIA, έτσι και ο χρονοπρογραμματιστής job-shop πολλαπλών κελιών SAM, χρησιμοποιεί και τον προφητικό και τον δυναμικό σχεδιασμό. Οι πληροφορίες σχετικά με το job-shop και το στόχο σχεδιασμού αναπαρίστανται από κατηγορήματα της γλώσσας PROLOG. Οι περιγραφές εργασίας, και οι εναλλακτικές δρομολογήσεις περιγράφονται κατά τρόπο παρόμοιο.  

Συστήματα βασισμένα στους κανόνες. Μερικά συστήματα εξαρτώνται έντονα από τους κανόνες, παρόλο που είναι πιθανόν η γνώση να αναπαρίσταται δύσκολα. Το σύστημα Kerr και Ebsary  χρησιμοποιεί μια σχεσιακή βάση δεδομένων για να αποθηκεύσει τις πληροφορίες σχετικά με τις διαταγές, τις διαδικασίες, τις εναλλακτικές διαδρομές και την κεντρική κατάσταση εργασίας. Προσδιορίζονται έξι κατηγορίες κανόνων

· κανόνες προτεραιότητας διαταγής 

· κανόνες προτεραιότητας λειτουργίας

· κανόνες κεντρικής φόρτωσης εργασίας

· κανόνες αποστολών εργασίας

· κανόνες γενικής πιθανότητας

· κανόνες χρονικής μετατροπής. 

Ένα σύνολο κανόνων καθοδηγεί τη δραστηριότητα σχεδιασμού. Η βάση γνώσεων αποτελείται από έναν αλγόριθμο βάσης και επαγωγικούς κανόνες.

Συστήματα βασισμένα σε πλαίσιο Οι βασικές έννοιες στα συστήματα αυτά, είναι εκείνες των καταστάσεων, των αντικειμένων και των πράξεων. Οι πράξεις μετασχηματίζουν τις καταστάσεις και τα αντικείμενα. Ο χρόνος και η αιτιότητα είναι πρωταρχικές έννοιες. Οι χρονικές σχέσεις παρέχουν την ταξινόμηση χρόνου μεταξύ των καταστάσεων και των πράξεων. Οι αιτιώδεις σχέσεις καθορίζουν πώς οι καταστάσεις ενεργοποιούν πράξεις και οι πράξεις προκαλούν καταστάσεις. Μια λειτουργία κατασκευής ορίζεται ως μια πράξη, και οι σχέσεις χρόνου και αιτιότητας την συνδέουν με άλλες καταστάσεις και πράξεις. Οι διαδικασίες μπορούν επίσης να καθοριστούν σε πολλαπλά αφαιρετικά επίπεδα. Αντίστοιχοι ορισμοί υπάρχουν για τους πόρους, και τις παραγγελίες. 

Μηχανισμοί ελέγχου Τα περισσότερα συστήματα σχεδιασμού βασισμένα στη γνώση, βλέπουν το πρόβλημα σχεδιασμού ως διαδικασία αναζήτησης που περιλαμβάνει την επιλογή και αλληλοuχία των πόρων κατά τη διάρκεια του χρόνου για να επιτευχθούν οι  στόχοι παραγωγής με ένα σύνολο περιορισμών. Κατά συνέπεια, οι μηχανισμοί ελέγχου τέτοιων συστημάτων περιλαμβάνουν τις στρατηγικές αναζήτησης που εφαρμόζονται στα διαφορετικά στάδια της δραστηριότητας επίλυσης προβλήματος.    

Υπάρχει η άποψη ότι τα βασισμένα στη γνώση συστήματα σχεδιασμού προσπαθούν να μιμηθούν τους χρονοπρογραμματιστές - ανθρώπους. Αλλά αυτό δεν είναι η άποψη που υιοθετείται από τους περισσότερους ερευνητές και υπεύθυνους για την ανάπτυξη στον τομέα, οι οποίοι φαίνονται να γνωρίζουν τις αδυναμίες αυτής της προσέγγισης. Αυτές οι αδυναμίες προέρχονται από το γεγονός ότι οι άνθρωποι είναι ανίκανοι να εξετάσουν πολλές μεταβλητές συγχρόνως, και επομένως προσφεύγουν τοπικά στους άπληστους αλγορίθμους. Για να αντιμετωπίσουν την πολυπλοκότητα, προσθέτουν επίσης τεχνητούς περιορισμούς, υιοθετούν αυθαίρετους ορίζοντες προγραμματισμού και ακατάλληλα επίπεδα αφαίρεσης.

3.4.5 Ασαφής Λογική (Fuzzy logic)
Η θεωρία ασαφών συνόλων εφαρμόστηκε αρχικά στο σχέδιο ενός ελεγκτή για δυναμικές εγκαταστάσεις από τον Mamdani (1974). Ένας ελεγκτής ασαφούς λογικής (fuzzy logic controller- FLC) αποτελείται από τέσσερις κύριες μονάδες:  

· παραγωγή ασάφειας  (fuzzyfication)
· βάση γνώσεων (knowledge base)
· μονάδες λήψης αποφάσεων (υπολογισμός) 
· μονάδα απασαφοποίησης (defuzzyfication)
Δεδομένου ότι ο χειρισμός στοιχείων σε ένα FLC είναι βασισμένος στη θεωρία ασαφών συνόλων, απαιτείται μια διαδικασία «fuzzification» για να μετατρέψει τις μετρημένες «ξεκάθαρες» εισόδους σε ασαφείς τιμές. Κατ' αρχάς, η μονάδα fuzzification χαρτογραφεί τις μετρημένες τιμές των μεταβλητών εισόδου σε αντίστοιχες ασαφείς. Δεύτερον, μετατρέπει τα χαρτογραφημένα δεδομένα εισόδου σε ασαφή σύνολα βασισμένα στις τιμές αυτές .
Η βάση γνώσεων περιέχει ένα σύνολο κανόνων ή μιας μήτρα σχέσης που αντιπροσωπεύει εκείνους τους κανόνες και τις πληροφορίες σχετικά με την κανονικοποίηση, τα συγκεχυμένα όρια των διαστημάτων εισόδου και εξόδου, και τις συναρτήσεις που ορίζουν τις ασαφείς τιμές. Οι ορισμοί που χρησιμοποιούνται για το χειρισμό των ασαφών στοιχείων αποθηκεύονται επίσης σε αυτήν την μονάδα. 

Η σχέση μεταξύ της εισόδου και της εξόδου ενός απλού ελεγκτή ασαφούς λογικής αντιπροσωπεύεται ως σύνολο συγκεχυμένων κανόνων ή μιας αντίστοιχης γενικής μήτρας σχέσεων. Με άλλα λόγια, οι κανόνες ή οι μήτρες σχέσης, χρησιμοποιούνται για να ελέγξουν τη διαδικασία.

Το κύριο πρόβλημα στον σχεδιασμό ενός  FLC είναι πώς να χειριστεί αυτούς τους ασαφείς κανόνες. Για αυτόν το λόγο έχουν αναπτυχθεί διάφορες μέθοδοι. Αυτές οι μέθοδοι μπορούν να ταξινομηθούν σε τέσσερις κύριες ομάδες: 

Εξαγόμενοι κανόνες από τους χειριστές. Είναι μια κοινή μέθοδος για τη βάση κανόνων FLC. Εντούτοις, η μέθοδος έχει μερικά προβλήματα. Κατ' αρχάς, μπορεί να μην είναι διαθέσιμος ειδικευμένος χειριστής. Δεύτερον, δύο χειριστές δεν μπορούν να περιγράψουν την εμπειρία τους σωστά ακόμα κι αν έχουν μια καλή γνώση της διαδικασίας.

Παρατήρηση των ενεργειών ελέγχου των χειριστών.  Όπου οι δεξιότητες των χειριστών είναι σημαντικές, οι ενέργειές τους παρατηρούνται και περιγράφονται υπό μορφή συγκεχυμένων κανόνων. Αυτή η μέθοδος είναι δύσκολη και απαιτεί χρόνο για να υλοποιηθεί. 
Χρησιμοποίηση ενός συγκεχυμένου προτύπου της διαδικασίας.  Η συμπεριφορά της διαδικασίας που ελέγχεται, εκφράζεται υπό μορφή συγκεχυμένων κανόνων. Αφού μοντελοποιηθεί η διαδικασία, λαμβάνονται με την έρευνα της παραγωγής οι κανόνες για τον ελεγκτή για να καθορίσουν την αντίστοιχη είσοδο που θα φέρει την παρούσα κατάσταση της διαδικασίας σε κάποια άλλη, επιθυμητή κατάσταση. Αυτή η μέθοδος είναι έμμεση και επιρρεπής σε ανακρίβειες. 
Χρησιμοποίηση της εκμάθησης.  Οι βάσεις γνώσεων που σχεδιάζονται με χρήση των ανωτέρω τριών μεθόδων είναι στατικές και δεν είναι έτσι ικανές να προσαρμοστούν στις αλλαγές. Ένα σύστημα εκμάθησης μπορεί να δημιουργήσει τους κανόνες του για να ελέγξει μια διαδικασία και να τους τροποποιήσει σύμφωνα με την εμπειρία. Γενικά, τέτοια συστήματα εκμάθησης είναι σύνθετα για να εφαρμόσουν. Η μονάδα λήψης αποφάσεων μιμείται το μηχανισμό συμπεράσματος στους ανθρώπους. Παράγει τις συγκεχυμένες ενέργειες ελέγχου χρησιμοποιώντας τη ασαφή επίπτωση. Η ασαφής επίπτωση είναι η εφαρμογή μιας σχέσης ασάφειας και του κανόνα του συμπεράσματος. Οι ερευνητές έχουν πειραματιστεί με τις διαφορετικές μεθόδους για την επίπτωση και το συμπέρασμα για να καθορίσουν τις καταλληλότερες μεθόδους για τα προβλήματα ελέγχου ασαφούς λογικής. 

Παραδείγματος χάριν, χρησιμοποιώντας οκτώ διαισθητικά κριτήρια, ο Lee εξέτασε επτά ευρέως αποδεκτές μεθόδους επίπτωσης και συμπεράσματος και κατέληξε στο συμπέρασμα ότι οι ακόλουθες δύο είναι οι καλύτερες για FLC.

· Κανόνας min – max. Αυτός ο κανόνας καλείται επίσης «κανόνας ελάχιστης λειτουργίας του Mamdani» δεδομένου ότι εφαρμόστηκε αρχικά από Mamdani (1974).

· Κανόνας μεγίστων γινομένων.  Αυτός ο κανόνας λαμβάνεται με την αντικατάσταση της ελάχιστης λειτουργίας στον προηγούμενο κανόνα με τη χρήση γινομένων. Προτάθηκε από Larsen (1980)

Η έξοδος της μονάδας λήψης αποφάσεων είναι ένα ασαφές σύνολο. Εντούτοις, απαιτείται γενικά μια αιτιοκρατική τιμή ως εισαγωγή στη διαδικασία. Δηλαδή είναι απαραίτητη μια μονάδα διεπαφών μεταξύ της διαδικασίας και τη μονάδα λήψης αποφάσεων. Έχουν προταθεί  διάφορες διαδικασίες για αυτόν την απασαφοποίηση. 

Τα ακόλουθα δύο χρησιμοποιούνται συνήθως στις εφαρμογές ελέγχου. 
· Μέσος όρος του κριτηρίου μεγίστων. 

· Μέθοδος του κέντρου περιοχής.

3.4.6 Άλλοι αλγόριθμοι τεχνητής νοημοσύνης

Έκτος από τις παραπάνω μεθόδους τεχνητής νοημοσύνης για βελτιστοποίηση, αναφέρονται και οι παρακάτω 

Αλγόριθμοι «μυρμηγκιών» (Ant Algorithms)
Όπως τους γενετικούς αλγορίθμους, οι αλγόριθμοι μυρμηγκιών έχουν εμπνευστεί από την βιολογία, αυτή τη φορά μιμούμενοι τον τρόπο με τον οποίο τα μυρμήγκια συλλέγουν τροφή.

Έχει παρατηρηθεί ότι τα μυρμήγκια είναι σε θέση να βρουν την μικρότερη διαδρομή προς μια πηγή τροφίμων, επικοινωνώντας το ένα με το άλλο. Αυτό το κάνουν με την τοποθέτηση ενός ίχνους φερορμονών που μπορεί να ανιχνευθεί από άλλα μυρμήγκια που παίρνουν την ίδια διαδρομή. Στα μέσα της δεκαετίας του '90 αυτή η ιδέα αναπτύχθηκε σε μέθοδο που επέτρεπε να εξερευνηθούν μεγάλα διαστήματα αναζήτησης. Εφαρμόστηκε αρχικά στο πρόβλημα πλανοδίου πωλητή (TSP) και πρόσφατα σε πολλές άλλες περιοχές προβλημάτων, συμπεριλαμβανομένων της καθοδήγησης οχημάτων, τετραγωνικής ανάθεσης και του σχεδιαγραμμάτων δυνατότητας. 
Μιμητικοί Αλγόριθμοι (Memetic Algorithms)
Οι γενετικοί αλγόριθμοι και οι αλγόριθμοι μυρμηγκιών είναι παραδείγματα αλγορίθμων που βασίζονται σε πληθυσμούς, όπου διάφορες λύσεις διατηρούνται και υπάρχει κάποια ανταλλαγή μεταξύ των διάφορων μελών του πληθυσμού σε μία προσπάθεια να παραχθούν άτομα καλύτερης ποιότητας στην επόμενη γενεά.

Άλλες τεχνικές αναζήτησης (όπως η αναρρίχηση λόφου, προσομοίωση ανόπτησης και αναζήτηση ταμπού) διατηρούν μόνο μια ενιαία λύση σε οποιοδήποτε χρόνο και προσπαθούν να βελτιώσουν την λύση αυτή σε μικρά (συνήθως) βήματα. 

Στους μιμητικούς αλγορίθμους η προσέγγιση της λύσης γίνεται με συνδυασμό αλγορίθμων που βασίζονται σε πληθυσμούς και αλγορίθμων που βασίζονται στην αναζήτηση, έτσι ώστε τα μέλη του πληθυσμού να είναι τοπικά βέλτιστα πριν παραχθεί η επόμενη γενιά.

Αναζήτηση μεταβλητής γειτονιάς (Variable Neighborhood Search)
Οι ευρεστικοί αλγόριθμοι τοπικής αναζήτησης τείνουν να χρησιμοποιήσουν την ίδια δομή γειτονιάς κατά την εξερεύνηση του διαστήματος αναζήτησης. Η αναζήτηση μεταβλητής γειτονιάς (VNS) σχεδιάζεται για να υπερνικήσει μερικούς από τους περιορισμούς αυτών των μεθόδων αναζήτησης με την αλλαγή της δομής γειτονιάς καθώς η αναζήτηση προχωρεί. Στην απλούστερη μορφή του το VNS θα καθορίσει διάφορες δομές γειτονιάς και η αναζήτηση θα ανακυκλώσει μέσω αυτών των δομών, εφαρμόζοντας έναν τοπικό τελεστή αναζήτησης σε κάθε στάδιο. Όταν κάθε δομή γειτονιάς φθάσει σε τοπικό βέλτιστο, η αναζήτηση θα κινηθεί στην επόμενη δομή γειτονιάς.

Συλλογιστική βασισμένη στην περίπτωση (Case Based Reasoning)
Η συλλογιστική βασισμένη στην περίπτωση (CBR) είναι μια μεθοδολογία που έχει εμπνευστεί από τον ανθρώπινο συλλογισμό. Οι άνθρωποι υιοθετούν συχνά μια προσέγγιση στην επίλυση κάποιου προβλήματος, με την οποία θυμούνται μια προηγούμενη περίπτωση ενός παρόμοιου προβλήματος και προσαρμόζουν εκείνη την προσέγγιση στο τρέχον πρόβλημα. Μια προσέγγιση CBR έχει μια βάση των γνωστών προβλημάτων. Όταν παρουσιάζεται ένα νέο πρόβλημα, τότε ανακτάται μια παρόμοια περίπτωση από τη βάση γνώσεων και χρησιμοποιείται ως αφετηρία για να λύσει το τρέχον πρόβλημα.

3.5 ΑΠΟΔΟΣΗ ΜΕΡΙΚΩΝ ΔΙΑΦΟΡΕΤΙΚΩΝ ΤΕΧΝΙΚΩΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΣΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΤΟΥ ΠΛΑΝΟΔΙΟΥ ΠΩΛΗΤΗ (TSP)
Το πρόβλημα του πλανοδίου πωλητή (Traveling Salesman Problem-TSP)  είναι ένα κλασικό πρόβλημα συνδυαστικής βελτιστοποίησης. Σε αυτό το πρόβλημα, ένας πλανόδιος πωλητής πρέπει να επισκεφτεί ένα σύνολο πόλεων Α,  B, C, D…  Ο στόχος είναι να βρεθεί το πιο σύντομο μονοπάτι στο οποίο ο διακινούμενος πωλητής επισκέπτεται κάθε πόλη μια και μόνο φορά και επιστρέφει στην αρχική πόλη. 

Για την λύση ενός TSP με 50 πόλεις εφαρμόστηκαν οι γενετικοί αλγόριθμοι, η αναζήτηση ταμπού, η προσομοίωση ανόπτησης, και τα νευρωνικά δίκτυα για να αξιολογηθούν οι αποδόσεις τους. Ο χάρτης αυτών των 50 πόλεων δημιουργήθηκε τυχαία σε ένα τετράγωνο και παρουσιάζεται στο παρακάτω σχήμα 
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Χρήση γενετικού αλγορίθμου

Ο γενετικός αλγόριθμος που υιοθετήθηκε αναπαριστά το πρόβλημα με μία λίστα αντιμετάθεσης P(Cl,C2,…C50), όπου τα Ci είναι δυαδικά string και υποκαθιστούν τον δείκτη της πόλης. Κάθε πόλη μπορεί να τοποθετηθεί σε όλες τις θέσεις του καταλόγου. Η απόσταση μεταξύ δύο γειτονικών πόλεων i και j, συμβολίζεται ως dCiCj και καλείται «απόσταση μεταξύ πόλεων». Ένα στιγμιότυπο των 50 πόλεων του καταλόγου αντιμετάθεσης αντιπροσωπεύει έναν γύρο.  Το μήκος του γύρου είναι το άθροισμα όλων των αποστάσεων μεταξύ πόλεων στον κατάλογο. Κάθε στιγμιότυπο της λίστας χρησιμοποιείται ως άτομο και η συνάρτηση μήκους γύρου είναι η συνάρτηση κόστους F του γενετικού αλγορίθμου. Ο περιορισμός για επίσκεψη σε κάθε πόλη μόνο μια φορά εξασφαλίζεται επειδή κάθε πόλη πρέπει να εμφανιστεί στον κατάλογο μόνο μια φορά. 
Ο αλγόριθμος άρχισε με 64 αρχικά άτομα. Διαιρέθηκαν έπειτα σε διάφορα υποσύνολα πληθυσμού και υπολογίστηκε η προσαρμογή για κάθε άτομο σε όλα τα υποσύνολα πληθυσμού. Στο επόμενο βήμα, ο αλγόριθμος επέλεξε τα πρώτα 8 καλύτερα υποσύνολα πληθυσμού ως γονείς για τον επόμενο πληθυσμό. Οι αναλογίες για αυτά τα υποσύνολα πληθυσμού είναι 0.25:0.20:0.15:0.10:0.10:0.10:0.05:0.05. Στο τέλος ο αλγόριθμος επιστρέφει τα άτομα που λαμβάνονται από το τελευταίο βήμα σε μια δεξαμενή ζευγαρώματος και εφαρμόζει τις διαδικασίες διασταύρωσης και μετάλλαξης. Το μέγεθος string επιλέγεται τυχαία στο διάστημα 
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 και ο ρυθμός μετάλλαξης είναι 0,01.
Χρήση αλγορίθμου αναζήτησης με ταμπού 
Ο αλγόριθμος αναζήτησης ταμπού κωδικοποιεί επίσης το TSP με μία λίστα αντιμεταθέσεων. Οι τιμές στον κατάλογο είναι από 1 έως 50, που αντιπροσωπεύουν τους δείκτες των 50 πόλεων στο χάρτη. Ένα στιγμιότυπο των αριθμών δεικτών στην λίστα αντιπροσωπεύει έναν γύρο. Μια άκρη ορίζεται ως η απόσταση μεταξύ δύο πόλεων. Το μήκος ενός γύρου είναι το άθροισμα όλων των ακρών στον κατάλογο και η συνάρτηση απόστασης γύρου είναι και εδώ η συνάρτηση κόστους TSP. Κάθε δείκτης πρέπει να εμφανιστεί στην λίστα μια φορά. 
Ένας κατάλογος ταμπού ενσωματώνει τις άκρες των προηγούμενων κινήσεων. Ο κατάλογος ταμπού πρέπει να εξεταστεί προκειμένου να εξασφαλιστεί ότι μια νέα κίνηση δεν είναι ταμπού από την παρούσα λύση. Μια νέα κίνηση δημιουργείται με την αφαίρεση ενός δείκτη από τη θέση του στην λίστα αντιμεταθέσεων και με την παρεμβολή του μεταξύ δύο άλλων δεικτών. Εάν οι νέες άκρες που δημιουργούνται από την εισαγωγή δεν είναι στον κατάλογο ταμπού η κίνηση γίνεται αποδεκτή ως νέα κίνηση. 
Για να καθοριστεί ο κατάλογος ταμπού χρησιμοποιούνται περιορισμοί που βασίζονται στην πρόσφατη κατάσταση και αυτοί που βασίζονται στην συχνότητα Οι παράμετροι για την πρόσφατη κατάσταση και τη συχνότητα ήταν  r  = 0,5 και f = 1,5 αντίστοιχα. 
Χρήση αλγορίθμου προσομοίωσης ανόπτησης
Το TSP κωδικοποιείται στο αλγόριθμο αυτό με τον ίδιο τρόπο όπως και στον αλγόριθμο αναζήτησης ταμπού. 

Στη προσομοίωση ανόπτησης, οι αναδιοργανώσεις των αριθμών δεικτών 1 έως 50 στην λίστα προκύπτουν από την ενημέρωση θερμοκρασίας. Η ενημέρωση θερμοκρασίας και των παραμέτρων καθορίζεται από ένα πρόγραμμα ανόπτησης που έχει ως εξής 

1. Θέσε την αρχική θερμοκρασία T0=10, και το χρονικό διάστημα  L0 =50
2. Θέρμανε με ενημέρωση της θερμοκρασίας σε T = T0  / 0,8 και τιμή του L=50 μέχρι η διακύμανση της συνάρτησης κόστους να γίνει  < 0,05.
3. Δρόσισε με ενημέρωση της θερμοκρασίας σε T = 0.95T και τιμή του L=50 όταν το ποσοστό της αποδεκτής ρύθμισης είναι > 50% 
4. Δρόσισε αργά με ενημέρωση της θερμοκρασίας σε T = 0.95T και θέσε το L σε 16L όταν δεν υπάρχει καμία αποδεκτή ρύθμιση.
Χρήση νευρωνικού δικτύου

Το TSP 50 πόλεων χαρτογραφείται επάνω σe έναν δισδιάστατο πίνακα 50 X 50. Οι σειρές του πίνακα αντιπροσωπεύουν τις πόλεις, και οι στήλες δείχνουν τη θέση του πωλητή. Τα στοιχεία στον πίνακα μπορεί να είναι είτε 1 είτε 0 αντιπροσωπεύοντας είτε μια πόλη που επισκέπτεται είτε όχι αντίστοιχα ο πωλητής. Ο περιορισμός για επίσκεψη κάθε πόλης μόνο μία φορά, σημαίνει ότι υπάρχει μόνο ένα «1» σε κάθε στήλη και κάθε γραμμή. Για 50 πόλεις απαιτούνται συνολικά 50 ομάδες των 50 νευρώνων για την αναπαράσταση του πίνακα 50X50. Κάθε νευρώνας αντιμετωπίζεται ως καταχώρηση στον πίνακα.
Τα δίκτυα Hopfield είναι κατάλληλα για μικρού μεγέθους TSP που αποτελούνται από 10 πόλεις και λιγότερες. Για ένα πρόβλημα που περιλαμβάνει περισσότερες από 10 πόλεις, το νευρωνικό δίκτυο Potts έχει αποδειχθεί ότι παραγάγει καλά αποτελέσματα και είναι αυτό που χρησιμοποιήθηκε εδώ.

Αποτελέσματα 
Οι γενικές αποδόσεις των τεσσάρων αλγορίθμων παρατίθενται στον παρακάτω πίνακα.
	Γενετικός αλγόριθμος
	Αναζήτηση ταμπού
	Προσομοίωση ανόπτησης
	Νευρωνικό δίκτυο

	5.58
	5.68
	6.80
	6.61


Στον πίνακα αυτόν φαίνονται τα μήκη γύρων που υπολόγισε ο κάθε αλγόριθμος. Παρατηρούμε ότι την καλύτερη απόδοση έχει ο γενετικός αλγόριθμος ο οποίος βρίσκει μία διαδρομή με το μικρότερο μήκος από τις υπόλοιπες υλοποιήσεις.

Στα επόμενα κεφάλαια θα δούμε εκτενέστερα τον τρόπο που εφαρμόζονται οι γενετικοί αλγόριθμοι σε προβλήματα βελτιστοποίησης και χρονοπρογραμματισμού.

	4
	ΓΕΝΕΤΙΚΟI ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ


4.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Στα προηγούμενα κεφάλαια παρουσιάστηκαν διάφορες μέθοδοι επίλυσης του job-shop. Επιπλέον στο πρώτο κεφάλαιο έγινε παρουσίαση του τρόπου με τον οποίο λειτουργούν οι γενετικοί αλγόριθμοι. Ειδικότερα αναφέρθηκε ο μηχανισμός λειτουργίας τους και η λογική με την οποία γίνεται η προσέγγιση της βέλτιστης λύσης. 

Στο κεφάλαιο αυτό θα αναφερθούμε ειδικότερα στον τρόπο υλοποίησης γενετικών αλγορίθμων. 

4.2 ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΓΕΝΕΤΙΚΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ

Η διαδικασία βελτιστοποίησης με τη χρήση γενετικών αλγόριθμων, περιλαμβάνει την τυχαία επιλογή λύσεων με τη μορφή ενός αρχικού πληθυσμού χρωμοσωμάτων (γενιά) και την εξέλιξη τους στην βέλτιστη λύση με γνώμονα την συνάρτηση κόστους.

Ένας απλός  γενετικός αλγόριθμος υλοποιείται σε  τρία βασικά στάδια:

1. Αρχικοποίηση

· κωδικοποίηση των μεταβλητών απόφασης σε γονίδια και στην συνέχεια σε χρωμοσώματα

· αρχικοποίηση του πληθυσμού, δηλαδή δημιουργία της πρώτης γενιάς

· εφαρμογή  της συνάρτησης κόστους σε κάθε χρωμόσωμα

2. Αναπαραγωγή

· αναπαραγωγή μέσω της επιλογής με βάση την τιμή της συνάρτησης κόστους του κάθε ατόμου

· εφαρμογή διασταύρωσης και μετάλλαξης  που θα δώσει την επόμενη γενιά

3. Αντικατάσταση γενιάς

· αντικατάσταση της προηγούμενης γενιάς με την νέα

· εφαρμογή  της συνάρτησης κόστους σε κάθε χρωμόσωμα

· έλεγχος του κριτηρίου τερματισμού του γενετικού αλγόριθμου

Κάθε επανάληψη της διαδικασίας ονομάζεται «γενιά». Η παραπάνω απλή διαδικασία αποτελεί την βάση για τις περισσότερες εφαρμογές γενετικών αλγόριθμων. 

4.3 ΑΝΑΠΑΡΑΓΩΓΗ
4.3.1 Επιλογή (Selection)
Η επιλογή λειτουργεί υπό την επίδραση της συνάρτησης κόστους στη διαδικασία βελτιστοποίησης με τη χρήση γενετικών αλγορίθμων. Πρέπει να ληφθεί υπόψη η τιμή της συνάρτησης κόστους του κάθε χρωμοσώματος, αφού αποτελεί μέτρο του βαθμού ικανοποίησης των κριτηρίων βελτιστοποίησης. Η επιλογή όμως δεν πρέπει να βασίζεται αποκλειστικά στην εκλογή του καλύτερου ατόμου της γενιάς καθώς αυτό μπορεί να μην βρίσκεται κοντά στην βέλτιστη λύση. Επιπρόσθετα πρέπει να επιλέγονται και μη ικανοποιητικές λύσεις έτσι ώστε τα γονίδια τα οποία περιέχουν τα χρωμοσώματα αυτά να μην χαθούν πρώιμα από τον πληθυσμό. 

Σε πολλές περιπτώσεις η επιλογή περιλαμβάνει έναν μηχανισμό με τον οποίο συνδυάζεται η τιμή της συνάρτησης κόστους του κάθε χρωμοσώματος με την μέση τιμή της συνάρτησης κόστους του πληθυσμού. Σε κάθε περίπτωση διευκολύνει την αναπαραγωγή των βέλτιστων χρωμοσωμάτων σε σχέση με τα υπόλοιπα. 

Για την βελτιστοποίηση με τη χρήση γενετικών αλγορίθμων έχει δημιουργηθεί ένα σύνολο μεθόδων επιλογής, οι οποίες είναι είτε στοχαστικές είτε ντετερμινιστικές. Αναφέρουμε τις πιο σημαντικές από αυτές.

1. Αποδεκατισμός πληθυσμού (Population Decimation)

Η απλούστερη ντετερμινιστική μέθοδος είναι η επιβίωση των χρωμοσωμάτων με την βέλτιστη τιμή συνάρτηση κόστους, ενώ παράλληλα απομακρύνονται τα άτομα με την χειρότερη τιμή. Ο πληθυσμός αποδεκατίζεται πριν ξαναδημιουργηθεί μέσω της αναπαραγωγής. Τα άτομα κατατάσσονται σύμφωνα με την τιμή της συνάρτησης κόστους από τη μεγαλύτερη στη μικρότερη. Επιπλέον επιλέγεται μια αυθαίρετη τιμή σαν τιμή κατωφλίου και τα χρωμοσώματα με συνάρτηση κόστους χαμηλότερη από αυτή, απομακρύνονται από τον πληθυσμό. Τα υπόλοιπα άτομα χρησιμοποιούνται για τη δημιουργία της νέας γενιάς, με τυχαίο συνδυασμό και αναπαραγωγή, τα οποία συνεχίζονται μέχρι να συμπληρωθεί η γενιά. 

Ο αποδεκατισμός του πληθυσμού χαρακτηρίζεται ως ντετερμινιστική μέθοδος καθώς τα άτομα που αποκλείονται από τον πληθυσμό επιλέγονται βάση κάποιας ντετερμινιστικής σύγκρισης μεταξύ των τιμών της συνάρτησης κόστους και μιας αυθαίρετης τιμής κατωφλίου.

Σε μια παραλλαγή της μεθόδου αυτής, μπορούμε να δημιουργήσουμε πριν τον αποδεκατισμό έναν αριθμό ατόμων με τυχαίο ταίριασμα, να τα προσθέσουμε στον πληθυσμό και έπειτα να χρησιμοποιήσουμε τον αποδεκατισμό για να επαναφέρουμε τον πληθυσμό στο αρχικό του μέγεθος. Σε κάθε περίπτωση η επίδραση της συνάρτησης κόστους λαμβάνει μέρος μόνο κατά την διάρκεια της ντετερμινιστικής διαδικασίας αποδεκατισμού. 

Το πλεονέκτημα της μεθόδου αυτής είναι η απλότητα της, ενώ το μειονέκτημα της είναι ότι εάν ένα χρωμόσωμα απομακρυνθεί από τον πληθυσμό, τα γενετικά χαρακτηριστικά που εμπεριείχε έχουν χαθεί για πάντα. Αυτό βέβαια συμβαίνει σε όλες τις μεθόδους επιλογής, απλά στην συγκεκριμένη συμβαίνει πολύ πριν η διαδικασία εξέλιξης αναγνωρίσει την χρησιμότητα κάποιου συγκεκριμένου χαρακτηριστικού ενός χρωμοσώματος που έχει χαθεί. Δυστυχώς τα καλά γενετικά χαρακτηριστικά μπορεί να μην συνδέονται άμεσα με την τιμή της συνάρτησης κόστους σε πρώιμα στάδια του αλγορίθμου. Όταν ένα χαρακτηριστικό απομακρυνθεί από τον πληθυσμό ο μόνος τρόπος για να επανέλθει σε αυτόν είναι μέσω της μετάλλαξης.

Εξαιτίας των επιδράσεων της πρώιμης απώλειας των γενετικών χαρακτηριστικών που έχουν οι ντετερμινιστικές μέθοδοι, δημιουργήθηκαν οι στοχαστικές μέθοδοι επιλογής.

2. Αναλογική Επιλογή (Proportionate Selection)

Η αναλογική επιλογή αποτελεί την πιο δημοφιλή στοχαστική μέθοδο επιλογής και ονομάζεται αλλιώς «επιλογή ρουλέτας». 

Στην αναλογική επιλογή τα άτομα επιλέγονται βάση μιας πιθανότητας επιλογής που δίνεται από τον παρακάτω τύπο:
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 είναι η τιμή της συνάρτησης κόστους του i-οστού γονέα.

Η πιθανότητα να επιλεγεί ένα άτομο από τον πληθυσμό είναι συνάρτηση της σχετικής τιμής της συνάρτησης κόστους του ατόμου. Χρωμοσώματα με μεγάλη τιμή συνάρτησης κόστους, έχουν μεγαλύτερη πιθανότητα να συμμετέχουν στην δημιουργία του επόμενου πληθυσμού. Αυτό γενικότερα έχει το ίδιο αποτέλεσμα με την απομάκρυνση του χειρότερου χρωμοσώματος στον αποδεκατισμό πληθυσμού, το οποίο είναι, ότι γενετικά χαρακτηριστικά των καλύτερων χρωμοσωμάτων περνάνε στις επόμενες γενιές. Η διαφορά ανάμεσα στις δύο μεθόδους είναι ότι στην αναλογική επιλογή υπάρχει ακόμη μία μικρή πιθανότητα για τα άτομα με μικρή συνάρτηση κόστους, να μετέχουν στην αναπαραγωγική διαδικασία .

Η ρουλέτα «περιστρέφεται» και με τυχαίο τρόπο επιλέγεται το άτομο που θα μετέχει στην αναπαραγωγή του πληθυσμού. Η μέθοδος αυτή έχει σοβαρά στοχαστικά λάθη όταν ο πληθυσμός είναι μικρός. Επιπλέον ήδη από τα πρώτα στάδια της βελτιστοποίησης κυριαρχούν τα πιο «ισχυρά» χρωμοσώματα, ενώ στα τελευταία στάδια παρουσιάζεται στασιμότητα στη διαδικασία εξαιτίας της αδυναμίας της να αναγνωρίσει τα καλύτερα χρωμοσώματα, όταν όλα τα άτομα έχουν σχεδόν την ίδια συνάρτηση κόστους. Για την αντιμετώπιση των φαινομένων αυτών έχουν δημιουργηθεί διάφορες παραλλαγές της μεθόδου.

Ένας εύκολος τρόπος υλοποίησης της αναλογικής επιλογής πραγματοποιείται σε τρία στάδια. Το πρώτο στάδιο είναι η επιλογή ενός τυχαίου αριθμού μεταξύ 0 και 1. Το δεύτερο στάδιο είναι ο υπολογισμός της κανονικοποιημένης τιμής της συνάρτησης κόστους για κάθε άτομο του πληθυσμού, η οποία δίνεται από την παραπάνω σχέση. Τέλος αθροίζουμε τις κανονικοποιημένες τιμές της συνάρτησης κόστους, αυξάνοντας παράλληλα έναν δείκτη σε κάθε άθροιση, μέχρι το άθροισμα να γίνει μεγαλύτερο ή ίσο της τυχαίας τιμής που επιλέξαμε στο πρώτο στάδιο. Η τιμή του δείκτη στην οποία έχει σταματήσει η άθροιση μας δείχνει το επιλεγόμενο χρωμόσωμα. 

3. Επιλογή «τουρνουά»(Tournament selection)

Η μέθοδος «τουρνουά» αποτελεί τη δεύτερη πιο δημοφιλή μέθοδο επιλογής. Σε αυτή  Ν άτομα επιλέγονται τυχαία από τον πληθυσμό. Η επιλογή πραγματοποιείται διαλέγοντας έναν αριθμό από το ένα έως τον αριθμό των ατόμων του πληθυσμού. Ο αριθμός αυτός καθορίζει το χρωμόσωμα που θα πάρει μέρος στο τουρνουά και η διαδικασία συνεχίζει έως ότου να συμπληρώσουμε τα Ν άτομα της ομάδας. Εναλλακτικά μπορεί να γίνει επιλογή ρουλέτας για να συμπληρώσουμε την ομάδα (Wetzel ranking).

Στην συνέχεια για κάθε μέλος της ομάδας αυτής υπολογίζεται η τιμή της συνάρτησης κόστους και το χρωμόσωμα με τη μεγαλύτερη τιμή κερδίζει το τουρνουά και γίνεται ο «επίλεκτος». Τα υπόλοιπα μέλη της ομάδας επιστρέφουν στον αρχικό πληθυσμό και η διαδικασία επαναλαμβάνεται. 

Η πιο συνηθισμένη μορφή τουρνουά είναι αυτή όπου το Ν=2, δηλαδή η κάθε ομάδα αποτελείται από δύο χρωμοσώματα. Η ταξινόμηση της ομάδας με βάση τη τιμή της συνάρτησης κόστους, μας βοηθάει να βρούμε το άτομο με την υψηλότερη τιμή και να διαλέξουμε τον  γονέα.

Η μέθοδος τουρνουά όπως και η αναλογική χρησιμοποιούν επιλογή με αντικατάσταση ώστε τα άτομα να παίζουν περισσότερες από μία φορές το ρόλο του γονέα. Κάτι τέτοιο συμβαίνει πολύ συχνά όταν ο πληθυσμός συγκλίνει στη βέλτιστη λύση. 

Τα πλεονεκτήματα της μεθόδου τουρνουά είναι ότι παρουσιάζει καλύτερη σύγκλιση σε μία λύση στα πρώτα στάδια του αλγόριθμου και είναι γενικότερα πιο γρήγορη. 

Οι δύο μέθοδοι (αναλογική και τουρνουά) έχουν πολυωνυμική πολυπλοκότητα, αλλά για την αναλογική είναι Ο(n²) ενώ για τη μέθοδο τουρνουά O(n).
4. Διαβάθμιση Σίγμα (Sigma Scaling)

Για την αντιμετώπιση του φαινομένου της πρώιμης σύγκλισης, έχουν δημιουργηθεί μέθοδοι επιλογής όπως η «διαβάθμιση σίγμα».

Η μέθοδος αυτή  κρατάει σε σταθερά επίπεδα σε όλη τη διάρκεια  εξέλιξης του αλγόριθμου, το βαθμό στον οποίο κατάλληλα άτομα συμμετέχουν στη δημιουργία απογόνων, χωρίς να εξαρτάται από τη διασπορά των τιμών της συνάρτησης κόστους.

Στη μέθοδο αυτή η αναμενόμενη τιμή του κάθε ατόμου εξαρτάται από τη τιμή της συνάρτησης κόστους , τη μέση τιμή της συνάρτησης κόστους του πληθυσμού και την τυπική απόκλιση του πληθυσμού σε χρόνο t.
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ExpVal(i,t) : αναμενόμενη τιμή, δηλαδή πόσες φορές θα επιλεγεί ένα άτομο για αναπαραγωγή.

Όταν f(i)= 
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 γίνει αρνητική τη θέτουμε ίση με 0.1 ώστε και τα χειρότερα άτομα να έχουν κάποια πιθανότητα να μετέχουν στην αναπαραγωγή. Στην αρχή όπου η τυπική απόκλιση των τιμών της συνάρτησης κόστους είναι υψηλή, τα καταλληλότερα διανύσματα δε θα ξεπερνούν κατά πολύ τη μέση τιμή ώστε να μονοπωλούν την αναπαραγωγική διαδικασία, ενώ αργότερα όπου ο πληθυσμός γίνεται ομοιόμορφος και η τυπική απόκλιση των τιμών της συνάρτησης κόστους είναι χαμηλή, το καταλληλότερο άτομο θα ξεχωρίζει και η εξέλιξη θα συνεχίζεται.

5. Ελιτισμός (Elitism)

Τον ελιτισμό εισήγαγε πρώτος ο Kenneth De Jong (1975) και ανήκει στη κατηγορία των μεθόδων επιλογής  που αναγκάζουν τον γενετικό αλγόριθμο να κρατάει έναν αριθμό των καλύτερων ατόμων της κάθε γενιάς. Τα άτομα αυτά μπορεί να καταστραφούν με τη μετάλλαξη και την διασταύρωση αν επιλεγούν για αναπαραγωγή ή να χαθούν αν δεν επιλεγούν καθόλου, για αυτό και ο αλγόριθμος τα μεταφέρει αυτούσια στην επόμενη γενιά.

6. Επιλογή βαθμονόμησης (rank selection)

Η εισαγωγή της μεθόδου γραμμικής βαθμονόμησης έγινε με σκοπό την αποτροπή του φαινομένου της πρώιμης σύγκλισης. H μέθοδος αυτή μειώνει τον βαθμό της επιλογής όταν η διασπορά των τιμών της συνάρτησης κόστους είναι μεγάλη και την αυξάνει σε αντίθετη περίπτωση. Σύμφωνα με τον Baker(1985) τα άτομα του πληθυσμού βαθμολογούνται  σε αναλογία με τη τιμή της συνάρτησης κόστους. 

Εάν ο πληθυσμός αποτελείται από Ν άτομα, το λιγότερο κατάλληλο θα βαθμολογηθεί  με 1 ενώ το καλύτερο με Ν. Συμβολίζουμε ως rank (i,t) την συνάρτηση που πραγματοποιεί την βαθμονόμηση, η οποία αποδίδει την τιμή του ατόμου (i) την χρονική στιγμή (t). Ο χρήστης επιλέγει την μέγιστη αναμενόμενη τιμή του καλύτερου χρωμοσώματος της κάθε γενιάς. Η αναμενόμενη τιμή για κάθε άτομο δίνεται από τη σχέση 
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όπου Μιn είναι η αναμενόμενη τιμή του ατόμου με βαθμό 1.

Καθώς το άθροισμα των αναμενόμενων τιμών είναι Ν αφού ο πληθυσμός μένει σταθερός  αριθμητικά από γενιά σε γενιά, ισχύει 
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Συνεπώς θα πρέπει Μin=2-Max και 1(Max(2.Ο Baker πρότεινε τη τιμή Max=1,1. Η επιλογή αυτή μειώνει τον βαθμό της επιλογής όταν η διασπορά των τιμών της συνάρτησης κόστους βρίσκεται σε υψηλά επίπεδα, καθώς δε βασίζεται στα καταλληλότερα άτομα μόνο για την αναπαραγωγή. Παράλληλα όταν δεν εμφανίζεται μεγάλη διασπορά στις τιμές της συνάρτησης κόστους, αυξάνει τον βαθμό της επιλογής. Έχει όμως το μειονέκτημα να καθυστερεί την βελτιστοποίηση. Υπάρχουν διάφορες μέθοδοι βαθμονόμησης εκτός από τη γραμμική όπως η εκθετική.

7. Επιλογή σταθερής κατάστασης  (Steady-state selection)

Η επιλογή σταθερής κατάστασης αντικαθιστά  λίγα άτομα σε κάθε γενιά και όχι όλα όπως πολλές από τις μεθόδους που είδαμε μέχρι τώρα. Ένας μικρός αριθμός των λιγότερο κατάλληλων ατόμων αντικαθίσταται από απογόνους  των πιο ισχυρών χρωμοσωμάτων.

8. Κανονικοποιημένη γεωμετρική βαθμονόμηση (normalized geometric ranking)

Μία ακόμα πιο επιθετική μορφή επιλογής είναι η κανονικοποιημένη γεωμετρική βαθμονόμηση. Τα άτομα του πληθυσμού βαθμολογούνται από το καλύτερο στο χειρότερο σύμφωνα με την τιμή της συνάρτησης κόστους. Η πιθανότητα επιλογής του κάθε χρωμοσώματος υπολογίζεται σύμφωνα με τη κανονικοποιημένη γεωμετρική  κατανομή και δίνεται από την παρακάτω σχέση
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όπου,

q = η πιθανότητα επιλογής του καλύτερου ατόμου
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 = η βαθμολογία του κάθε χρωμοσώματος όπου 1 είναι η μέγιστη

N = το μέγεθος του πληθυσμού

Μετά την επιλογή του νέου πληθυσμού με μία από τις παραπάνω μεθόδους ή συνδυασμό αυτών, εφαρμόζεται κάθε γενετικός τελεστής  ορισμένες φορές σε τυχαία επιλεγμένα μέλη του πληθυσμού αυτού, έτσι ώστε ο συνολικός αριθμός παιδιών να είναι R όπου R<<N.

4.3.2 Τελεστές γενετικών αλγόριθμων

Όταν με κάποια από τις διαδικασίες που αναφέραμε διαλέξουμε τους δύο γονείς , τα παιδιά δημιουργούνται με επανασύνδεση (διασταύρωση) και μετάλλαξη των χρωμοσωμάτων, τους βασικούς δηλαδή τελεστές γενετικών αλγορίθμων. 

Η διασταύρωση και η μετάλλαξη πραγματοποιούνται με πιθανότητα 
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1. Διασταύρωση

Ο τελεστής διασταύρωσης δέχεται σαν όρισμα τα χρωμοσώματα γονείς και παράγει τα χρωμοσώματα παιδιά. Η επίδραση της διασταύρωσης είναι ότι διαμορφώνει εκ νέου τα γονίδια με στόχο την δημιουργία καλύτερων χρωμοσωμάτων. Η διασταύρωση που αντιπροσωπεύει την επανασύνδεση αποτελεί τον πιο σημαντικό από τους τελεστές των γενετικών αλγορίθμων. Έχει παρατηρηθεί ότι οι τιμές της πιθανότητας  
[image: image38.wmf]cross
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 από 0.6 έως 0.8 έχουν τα καλύτερα αποτελέσματα. 

α) Διασταύρωση ενός σημείου (simple crossover)

Έχουν δημιουργηθεί πολλές μέθοδοι διασταύρωσης, από τις οποίες η πιο απλή είναι αυτή του ενός σημείου (simple crossover). Σε αυτή τη μέθοδο εάν  p> 
[image: image39.wmf],

cross
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 επιλέγεται ένα τυχαίο σημείο του χρωμοσώματος πατέρα. Το τμήμα του ατόμου που προηγείται του σημείου, αντιγράφεται από τον γονέα 1, στο παιδί 1 και από τον γονέα 2 στο παιδί 2. Το τμήμα  του χρωμοσώματος που ακολουθεί το σημείο αυτό, αντιγράφεται από τον γονέα 1 στο αντίστοιχο σημείο του παιδιού 2 και από τον γονέα 2 στο παιδί 1.

Εάν p<
[image: image40.wmf],

cross
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 όλο το χρωμόσωμα του γονέα 1 αντιγράφεται στο παιδί 1 και αντίστοιχα του γονέα 2 στο παιδί 2. Η απόφαση για το αν θα εφαρμοστεί ο τελεστής αυτός, έχει ως αποτέλεσμα την γέννηση ενός τυχαίου αριθμού μεταξύ 0 και 1 και την σύγκριση του με την αποθηκευμένη τιμή του 
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β) Αριθμητική διασταύρωση (arithmetical crossover)
Ο  τελεστής αυτός ορίζεται ως γραμμικός συνδυασμός  των δύο διανυσμάτων γονέων. Για παράδειγμα έστω ότι έχουμε τα δύο διανύσματα 
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 και 
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, οι απόγονοι των γονέων αυτών  είναι 
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. Ο τελεστής χρησιμοποιεί μία τυχαία μεταβλητή 
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 καθώς μπορεί να εγγυηθεί σύγκλιση και για α=1/2 ονομάζεται εγγυημένη μέση διασταύρωση (guaranteed average crossover), ενδιάμεση διασταύρωση (intermediate crossover), γραμμική διασταύρωση (linear crossover) και αριθμητική διασταύρωση (arithmetical crossover ).

Τα συστήματα που  χρησιμοποιούν την μέθοδο αυτή παρουσιάζουν γρηγορότερη σύγκλιση και είναι αρκετά σταθερά με χαμηλότερη τυπική απόκλιση (standard deviation).

γ) Ευριστική διασταύρωση (heuristic crossover)

O τελεστής αυτός είναι μοναδικός καθώς χρησιμοποιεί τις τιμές τις αντικειμενικής συνάρτησης για να καθορίσει την κατεύθυνση της αναζήτησης, ενώ μπορεί να παράγει έναν μόνο απόγονο ή κανένα. Ο τελεστής δημιουργεί έναν μόνο απόγονο  
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 Η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης για τον γονέα 
[image: image51.wmf]2

x

 πρέπει να είναι μεγαλύτερη ή ίση από την τιμή της συνάρτησης για των γονέα 
[image: image52.wmf]1

x

 δηλαδή 
[image: image53.wmf](

)

(

)

1

2

x

f

x

f

³

 για προβλήματα μεγιστοποίησης ενώ να είναι μικρότερη από τη τιμή της συνάρτησης για τον γονέα 
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 για προβλήματα ελαχιστοποίησης. 

Είναι πιθανό ο τελεστής αυτός να δημιουργήσει ένα χρωμόσωμα  που δεν είναι πραγματοποιήσιμο. Σε μία τέτοια περίπτωση επιλέγεται νέο (r) και δημιουργείται ένας νέος απόγονος. Εάν μετά από (w) προσπάθειες δεν έχει βρεθεί μία λύση που να ικανοποιεί τους περιορισμούς, ο τελεστής σταματά και δεν παράγει απόγονο. 

Το κυριότερο προτέρημα του τελεστή αυτού είναι ότι οδηγεί στη καλύτερη κατεύθυνση αναζήτησης. Επίσης συμβάλλει στην ακρίβεια της λύσης που βρίσκει ο αλγόριθμος.

δ) Διασταύρωση δέντρου (tree crossover)

Ο τελεστής διασταύρωσης δέντρου επιλέγει δύο υποδέντρα  από τα δύο δένδρα-γονείς και τα ανταλλάσσει δημιουργώντας δύο νέους απόγονους. Η επιλογή  των δέντρων γίνεται στοχαστικά.

2. Μετάλλαξη (Mutation)

Η μετάλλαξη χρησιμοποιείται στους γενετικούς αλγόριθμους σαν ένας τρόπος εξερεύνησης των τμημάτων του πεδίου λύσεων τα οποία δεν αντιπροσωπεύονται στο γενετικό υλικό της τρέχουσας γενιάς. Η μετάλλαξη γίνεται αν p>pmutation . Τότε ένα στοιχείο του χρωμοσώματος επιλέγεται τυχαία και αλλάζεται. Στην περίπτωση δυαδικής κωδικοποίησης αυτό σημαίνει επιλογή ενός bit και μετατροπή του από 0 σε 1 και αντίστροφα. 

Γενικά ενδείκνυται η πιθανότητα μετάλλαξης να είναι χαμηλή, δηλαδή της τάξης:

pmutation = 0,01 ~ 0,1
Η μετάλλαξη συχνά διακόπτει την διαδικασία προς έναν συγκλίνων πληθυσμό. 

α) Ομοιόμορφη μετάλλαξη (Uniform mutation)
Ο τελεστής αυτός χρησιμοποιεί ένα μόνο χρωμόσωμα-γονιό x και παράγει ένα παιδί x’. Επιλέγει τυχαία μια συνιστώσα 
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 αποτελεί μια  τυχαία τιμή στο πεδίο ορισμού της παραμέτρου 
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Η επίδραση του τελεστή αυτού είναι πολύ σημαντική στα πρώτα στάδια της εξελικτικής διαδικασίας, όταν τα άτομα-λύσεις  «κινούνται» ακόμα ελεύθερα  στο πεδίο αναζήτησης. Ο τελεστής αυτός είναι ιδιαίτερα χρήσιμος όταν ο αρχικός πληθυσμός είναι αρκετά ομοιόμορφος, περιέχει δηλαδή πολλαπλά αντίγραφα του ίδιου χρωμοσώματος. Για παράδειγμα όταν σε ένα πρόβλημα βελτιστοποίησης ο χρήστης επιλέγει σημείο εκκίνησης της διαδικασίας, έτσι ώστε η κάθε επανάληψη του αλγόριθμου να ξεκινά από την καλύτερη λύση της προηγούμενης επανάληψης, ο τελεστής αυτός εισάγει τη διαφοροποίηση που επιθυμούμε στα άτομα της γενιάς.

Επίσης στα τελευταία στάδια της διαδικασίας ο τελεστής βοηθάει τον αλγόριθμο να απομακρύνεται από τοπικά μέγιστα και να μην παγιδεύεται σε αυτά.

β) Οριοθετημένη Μετάλλαξη (Boundary mutation)

Ο τελεστής αυτός χρησιμοποιεί και αυτός ένα μόνο χρωμόσωμα-γονιό x και παράγει ένα παιδί x’. Επιλέγει τυχαία από το διάνυσμα 
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Το 
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 στην περίπτωση αυτή είναι με ίδια πιθανότητα το αριστερό όριο του διαστήματος ορισμού της παραμέτρου 
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Ο τελεστής αυτός χρησιμοποιείται για προβλήματα βελτιστοποίησης όπου η βέλτιστη λύση βρίσκεται κοντά στα όρια του πεδίου αναζήτησης, συνεπώς η χρήση του τελεστή αυτού δεν έχει θετικά αποτελέσματα αν δεν υπάρχουν περιορισμοί, δηλαδή σχέσεις εξάρτησης μεταξύ των γονιδίων, όπως για παράδειγμα –7 ( x1 ( 7 & 0 ( x2 ( 4.

γ) Ανομοιόμορφη μετάλλαξη (Non-Uniform mutation)

Ο μοναδιαίος αυτό τελεστής είναι υπεύθυνος για τον συντονισμό όλων των δυνατοτήτων του συστήματος. Εάν επιλέξουμε από τον γονέα 
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όπου,

t = αριθμός γενιάς

r = τυχαίο δυαδικό ψηφίο

Η συνάρτηση Δ(t,y) επιστρέφει μία τιμή στο διάστημα [0,y] με τέτοιο τρόπο ώστε η πιθανότητα η τιμή της Δ(t,y) να είναι κοντά στο 0, να αυξάνει όσο αυξάνει η μεταβλητή t. Αυτό οδηγεί σε ομοιόμορφη αναζήτηση του πεδίου πιθανών λύσεων αρχικά, όταν το t  είναι σχετικά μικρό και τοπική αναζήτηση σε μεγαλύτερες γενιές.

4.3.3 Συναρτήσεις Κόστους

Η συνάρτηση κόστους ή αντικειμενική συνάρτηση, χρησιμοποιείται για να αντιστοιχίσει μια τιμή σε κάθε άτομο του πληθυσμού του γενετικού αλγορίθμου. Η συνάρτηση κόστους είναι η μόνη «φυσική» σύνδεση μεταξύ του προβλήματος του πραγματικού κόσμου που βελτιστοποιείται και του γενετικού αλγορίθμου. Οι μόνοι περιορισμοί στην μορφή και στο περιεχόμενο της συνάρτησης κόστους που υπάρχουν σε έναν απλό γενετικό αλγόριθμο, είναι πρώτον ότι η τιμή που επιστρέφεται από την συνάρτηση κόστους είναι ενδεικτική του πόσο καλή είναι η δοθείσα λύση και δεύτερον ότι η τιμή αυτή είναι θετική. Μάλιστα σε μερικές υλοποιήσεις γενετικών αλγορίθμων ο δεύτερος περιορισμός δεν είναι καν προαπαιτούμενος. 

Ο γενετικός αλγόριθμος όπως παρουσιάστηκε στις προηγούμενες ενότητες οδηγεί σε μεγιστοποίηση της τιμής της συνάρτησης κόστους. Εάν εμείς επιθυμούμε να ελαχιστοποιήσουμε την συνάρτηση κόστους, θα πρέπει να την διαφοροποιήσουμε. Ένας απλός τρόπος για να το κάνουμε αυτό είναι:
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 είναι η τιμή της συνάρτησης κόστους για κάθε χρωμόσωμα και 
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 είναι ένας αριθμός μεγαλύτερος της προσδοκώμενης τιμής του 
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. Εναλλακτικά η ελαχιστοποίηση στο γενετικό αλγόριθμο μπορεί να επιτευχθεί με κατάλληλη μετατροπή του τελεστή επιλογής ώστε αυτός να ψάχνει για χαμηλότερες τιμές της συνάρτησης κόστους. Για παράδειγμα σε μια άλλη έκδοση της επιλογής τουρνουά, θα μπορούσε να επιλέγει για νικητή του τουρνουά το χρωμόσωμα με την μικρότερη τιμή.
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5.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Στο παρόν κεφάλαιο γίνεται προσπάθεια επίλυσης συγκεκριμένων προβλημάτων με γενετικούς αλγορίθμους. Ένα πρόγραμμα το οποίο επιλύει προβλήματα με χρήση γενετικών αλγορίθμων είναι το Evolver©, το οποίο θα χρησιμοποιηθεί στην προσέγγιση αυτή. Στην αρχή γίνεται παρουσίαση του τρόπου με τον οποίο δουλεύει το συγκεκριμένο πρόγραμμα γενικά και στην συνέχεια παρουσιάζεται ο τρόπος με τον οποίο μοντελοποιούμε συγκεκριμένα προβλήματα.

Το υπολογιστικό πακέτο Evolver© αναπτύχθηκε από την εταιρεία Palisade και αποτελεί πρόσθετο στο πρόγραμμα Excel© της Microsoft για λύση προβλημάτων βελτιστοποίησης με χρήση γενετικών αλγορίθμων. 

Το Evolver© παρέχεται από την εταιρεία Palisade σε δοκιμαστική έκδοση με περιορισμό στον χρόνο χρήσης και τον αριθμό εκτελέσεών του.
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Χρησιμοποιείται από γνωστές εταιρείες όπως η BP, η Shell, η Procter & Gamble, η 3Μ, η Disney και πολλές άλλες.

Η μοντελοποίηση του προβλήματος γίνεται με το Excel© το οποίο παρέχει τους τύπους, τις συναρτήσεις κλπ ενώ η επίλυση του μοντέλου γίνεται με το Evolver© το οποίο παρέχει το περιβάλλον εργασίας για τον προσδιορισμό του στόχου (δηλαδή της ποσότητας που πρέπει να βελτιστοποιηθεί) και τους μηχανισμούς για να επιτευχθεί ο στόχος αυτός. Το Excel© παρέχει μια μέθοδο βελτιστοποίησης που ονομάζεται «Solver» και κάνει χρήση της μεθόδου Simplex και της μεθόδου Branch & Bound προκειμένου να εντοπίσει την μέγιστη (ή ελάχιστη) τιμή μιας συνάρτησης, αποκλειστικά όμως σε γραμμικά προβλήματα. Για μη γραμμικά μοντέλα κάνει χρήση της τεχνικής Hill Climbing, αλλά μπορεί να λύσει μόνο μικρού μεγέθους προβλήματα. Στον παρακάτω πίνακα γίνεται σύγκριση μερικών χαρακτηριστικών του Excel© σε σχέση με το Evolver©
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Επίσης το Evolver© μπορεί αντιμετωπίσει προβλήματα στα οποία τα δεδομένα είναι στοχαστικά, σε δυναμικούς πίνακες αναφοράς (π.χ. οι τιμές προϊόντων που αλλάζουν). Στην περίπτωση αυτή η συνάρτηση της οποίας ψάχνουμε το μέγιστο (ή ελάχιστο) παρουσιάζει μη προβλεπόμενες ασυνέχειες που δεν μπορούν να αντιμετωπιστούν από το Excel©.

Η χρήση του είναι πολύ απλή. Ουσιαστικά το δυσκολότερο μέρος της διαδικασίας είναι η κατασκευή του μοντέλου και εξαρτάται από την γνώση χρήσης του Excel©.

5.2 ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ EVOLVER©

5.2.1 Εισαγωγικά

Η διαδικασία επίλυσης ενός προβλήματος με το Evolver©, ξεκινάει με ένα μοντέλο το οποίο περιγράφει με ακρίβεια τα δεδομένα και τα ζητούμενα. Το μοντέλο πρέπει να μπορεί να αποτιμήσει δεδομένο σύνολο τιμών εισόδου (ρυθμιζόμενα κελιά) και να παράγει αποτέλεσμα το οποίο θα προσδιορίζει το πόσο καλά οι τιμές αυτές λύνουν το πρόβλημα (αποτίμηση συνάρτησης κόστους). 

Καθώς το πρόγραμμα εκτελείται, η συνάρτηση κόστους παρέχει ανάδραση για να εκτιμηθεί το πόσο καλό είναι το δεδομένο σύνολο τιμών.

5.2.2 Εκκίνηση και χειρισμός ρυθμίσεων

Η εκκίνηση του Evolver© γίνεται μέσω συντόμευσης (shortcut) που δημιουργείται μετά την εγκατάστασή του. Κατά την ενεργοποίηση ξεκινάει το Excel© στο οποίο διαπιστώνουμε ότι έχει προστεθεί μια νέα γραμμή εργαλείων (toolbar) όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.
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Η γραμμή αυτή περιλαμβάνει τα εξής κουμπιά :

· [image: image76.png]


 Κουμπί ορισμού χαρακτηριστικών βελτιστοποίησης  

· [image: image77.png]


 Κουμπί έναρξης βελτιστοποίησης

· [image: image78.png]


 Κουμπί παύσης βελτιστοποίησης

· [image: image79.png]


 Κουμπί τερματισμού βελτιστοποίησης

· [image: image80.png]


 Κουμπί εκκίνησης του Evolver Watcher©

Όπως αναφέρεται και στο εγχειρίδιο χρήσης, θεωρείται ότι ο χρήστης είναι γνώστης χειρισμού του Excel©

1. Πλαίσιο διαλόγου ορισμού χαρακτηριστικών βελτιστοποίησης  [image: image81.png]



Μόλις πατήσουμε το πρώτο κουμπί από αριστερά στην γραμμή εργαλείων, παρουσιάζεται το παρακάτω πλαίσιο διαλόγου.

Το πλαίσιο αυτό είναι σχεδιασμένο έτσι ώστε ο χρήστης να μπορεί να περιγράψει το πρόβλημα με απλό, απ’ευθείας τρόπο.
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Το πλαίσιο αυτό περιλαμβάνει τις εξής ρυθμίσεις.

I.  Find the (Minimum, Maximum, Closest to value…)
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Εδώ ορίζουμε τον τύπο του προβλήματος δηλαδή αν είναι μεγιστοποίησης, ελαχιστοποίησης ή σύγκλισης σε συγκεκριμένη τιμή, την οποία ορίζουμε.

II. For the Cell
[image: image84.png]



Στο σημείο αυτό εισάγεται το όνομα του κελιού (σύμφωνα με το πρότυπο του Excel©), του οποίου η τιμή θέλουμε να γίνει βέλτιστη. Αντιπροσωπεύει δηλαδή την τιμή της συνάρτησης κόστους για το εκάστοτε σύνολο δεδομένων. 

Το πλαίσιο αυτό δέχεται ως όρισμα ένα μόνο κελί. Στην περίπτωση που θέλουμε να βελτιστοποιήσουμε δύο ή περισσότερα κελιά, δηλαδή έχουμε πρόβλημα πολλαπλών στόχων (πχ makespan & minimum idle time σε ένα πρόβλημα job-shop), μπορούμε να έχουμε στο πλαίσιο αυτό ένα κελί που περιέχει το άθροισμα των τιμών δύο άλλων κελιών τα οποία θα περιέχουν αντίστοιχα την τιμή του χρόνου που τελειώνει η τελευταία εργασία και του συνολικού χρόνου που οι μηχανές είναι αδρανείς. Έτσι, δεδομένου ότι οι τιμές των χρόνων αυτών είναι θετικοί αριθμοί, όταν το άθροισμα είναι ελάχιστο θα είναι ελάχιστοι και οι δύο προσθετέοι.

III. By Adjusting the Cells 
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Εδώ ορίζονται τα κελιά τα οποία θα μεταβάλλονται προκειμένου να επιτευχθεί ο στόχος. Αποτελούν τις παραμέτρους του μοντέλου οι οποίες αλλάζουν κάθε φορά με αποτέλεσμα να παράγεται διαφορετικό αποτέλεσμα στην συνάρτηση κόστους.

Για να ορίσουμε τα κελιά αυτά πατάμε το κουμπί Add και εμφανίζεται ένα νέο πλαίσιο διαλόγου, όπως φαίνεται παρακάτω:
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Στο πλαίσιο αυτό διακρίνονται οι εξής επιλογές :

· Use the……… Solving Method. Εδώ επιλέγεται μία από τις μεθόδους επίλυσης, του τρόπου δηλαδή με τον οποίο μεταβάλλονται τα ρυθμιζόμενα κελιά (με αλλαγή τιμής, με αντιμετάθεση κλπ). Για επίλυση του job-shop, έχει επιλεγεί η μέθοδος «project». Με την μέθοδο αυτή τα ρυθμιζόμενα κελιά αντιμετατίθονται με περιορισμούς προτεραιότητας για την επίτευξη του στόχου. Οι περιορισμοί προτεραιότητας ορίζονται παρακάτω ως ένας πίνακας αναφοράς (lookup table).

· Adjusting the Cells. Εδώ επιλέγονται τα ρυθμιζόμενα κελιά (Cell Range). Στο σημείο αυτό μπορεί να οριστεί και to πεδίο τιμών των κελιών καθώς και αν θέλουμε οι τιμές να είναι μόνο ακέραιοι αριθμοί (περιορισμοί πεδίου). Αυτό έχει εφαρμογή σε μεθόδους επίλυσης στις οποίες αλλάζει η τιμή των ρυθμιζόμενων κελιών. Στην μέθοδο «project» επειδή τα κελιά δεν αλλάζουν τιμές αλλά απλώς αντιμετατίθονται, δεν εμφανίζεται η συγκεκριμένη επιλογή. Αφού επιλεγούν τα κελιά, πατάμε το κουμπί Add.
· Use the Options. Εδώ ορίζονται οι παράμετροι διασταύρωσης και μετάλλαξης του γενετικού αλγόριθμου, δηλαδή το ποσοστό με το οποίο θα εφαρμόζονται οι τελεστές αυτοί. Επίσης ορίζεται οι περιορισμοί προτεραιότητας (Preceding Tasks), ως ένας πίνακας του οποίου η πρώτη στήλη αναφέρεται σε μία εργασία που πρέπει να γίνει μετά από κάποια άλλη η οποία αναφέρεται στην δεύτερη στήλη. Με άλλα λόγια οι γραμμές του πίνακα προτεραιοτήτων μπορούν να ερμηνευθούν ως εξής «Η εργασία στην πρώτη στήλη πρέπει να εκτελεστεί μετά από την αντίστοιχη εργασία στην δεύτερη στήλη»
· Description. Στο πλαίσιο αυτό μπορεί να αναγραφεί μια περιγραφή των ρυθμιζόμενων κελιών που εμφανίζεται στο φύλλο του Excel©. Τα περιεχόμενα του πλαισίου αυτού δεν έχουν καμία επίδραση στην επίλυση του προβλήματος.

· Κουμπί Operators. Με το κουμπί αυτό εμφανίζεται ένα νέο πλαίσιο διαλόγου στο οποίο μπορούμε να επιλέξουμε τους τελεστές τους οποίους θα χρησιμοποιηθούν κατά την βελτιστοποίηση.
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IV Subject to the Constraints
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Στο σημείο αυτό εμφανίζονται οι περιορισμοί του προβλήματος που είτε έχουν τεθεί κατά τον ορισμό των ρυθμιζόμενων κελιών είτε μπορούν να τεθούν από εδώ, πατώντας το κουμπί Add. Υπενθυμίζεται ότι στην μέθοδο «project» που έχει χρησιμοποιηθεί για το job-shop δεν γίνεται χρήση περιορισμών. Παρόλα αυτά γίνεται η περιγραφή του τρόπου ορισμού τους για λόγους πληρότητας.

Οι περιορισμοί που δέχεται το Evolver© είναι τριών τύπων :

· Hard που αφορά σε συνθήκες που πρέπει να ισχύουν κάθε στιγμή, όπως για παράδειγμα «Οι τιμές στα ρυθμιζόμενα κελιά να είναι μικρότερες από 5». Στις περιπτώσεις που δεν ικανοποιείται η συνθήκη κατά την εκτέλεση του αλγορίθμου, οι τιμές αυτομάτως αγνοούνται.

· Soft που αφορά σε συνθήκες που αν δεν ισχύουν επιδρούν στην συνάρτηση κόστους, απομακρύνοντας την τιμή της από τον στόχο, σύμφωνα με μια συνάρτηση ποινής (penalty function). Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα οι λύσεις αυτές να εμφανίζουν χειρότερα αποτελέσματα από άλλες και έτσι να έχουν μεγαλύτερη πιθανότητα να εξαφανιστούν στην επόμενη γενιά κατά την εκτέλεση του γενετικού αλγορίθμου. Ένας περιορισμός αυτού του τύπου μπορεί να είναι για παράδειγμα σε ένα πρόβλημα ελαχιστοποίησης «Οι τιμές στα ρυθμιζόμενα κελιά να είναι μικρότερες του 100, αλλά αν δεν είναι, τότε πρόσθεσε την διαφορά από το 100 στο κελί του αποτελέσματος που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί»

· Range που αφορά σε συνθήκες πεδίου ορισμού των ρυθμιζόμενων κελιών όπως για παράδειγμα «Οι τιμές στα ρυθμιζόμενα κελιά να είναι μεγαλύτερες του 6 και μικρότερες του 28». Και στην περίπτωση αυτή οι τιμές που δεν ικανοποιούν τον περιορισμό αγνοούνται.

Ανάλογα με την επιλογή στο κουμπί (radio button) «Type», εμφανίζονται οι περιορισμοί κάθε τύπου που έχουν τεθεί. Αν πρέπει να προστεθεί ένας νέος περιορισμός, πατάμε το κουμπί Add, οπότε εμφανίζεται το παρακάτω πλαίσιο διαλόγου 
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Στο πλαίσιο αυτό εμφανίζονται οι εξής επιλογές και ρυθμίσεις

· Description, όπου μπορούμε να εισάγουμε μία περιγραφή του περιορισμού. Η περιγραφή αυτή δεν έχει καμία επίδραση στην λειτουργία του.

· Constraint Type, όπου ορίζεται ο τύπος του περιορισμού (Hard, Soft) σύμφωνα με αυτά που έχουν προαναφερθεί. Οι περιορισμοί πεδίου (Range) χαρακτηρίζονται ως «Hard» με αναγραφή των άκρων του διαστήματος στις αντίστοιχες θέσεις που βρίσκονται παρακάτω στο πλαίσιο και είναι 

· Min : Το κάτω άκρο του διαστήματος.

· Τελεστής σύγκρισης (>,<,= κλπ).
· Cell Range : Τα κελιά για τα οποία θα ισχύουν οι περιορισμοί.

· Τελεστής σύγκρισης (>,<,= κλπ).
· Max : Το άνω άκρο του διαστήματος.

Στην περίπτωση που ο περιορισμός είναι «Soft», εμφανίζεται επιπλέον μία θέση στην οποία ορίζεται η συνάρτηση ποινής (Penalty Function)
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· Constraint Format, όπου ορίζεται η μορφή του περιορισμού, δηλαδή αν θα είναι απλοί αριθμοί ή θα προκύπτουν από κάποια συνάρτηση του Excel© όπως για παράδειγμα «Οι τιμές στα ρυθμιζόμενα κελιά να είναι μικρότερες από 1,2+την τιμή του κελιού Ε7»
V. Διάφορα κουμπιά 
[image: image91.png]options, Macros Help o Cancel





Στο κάτω μέρος του πλαισίου ρυθμίσεων εκτός από τα κουμπιά Help, OK, Cancel υπάρχουν άλλα δυο κουμπιά που ονομάζονται «Options…» και «Macros…». 

· Κουμπί Options. Το κουμπί αυτό εμφανίζει ένα νέο πλαίσιο διαλόγου όπως φαίνεται παρακάτω 
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Όπως μπορούμε να παρατηρήσουμε υπάρχουν επιλογές για το μέγεθος του αρχικού πληθυσμού, για το αν θα ενημερώνεται συνεχώς η οθόνη με τα αποτελέσματα κλπ. Επίσης εδώ μπορεί να οριστούν, αν θέλουμε, συνθήκες τερματισμού του αλγορίθμου (να σταματήσει μετά από ορισμένο αριθμό δοκιμών, ορισμένο χρόνο κλπ)

· Κουμπί Macros. Με το κουμπί αυτό εμφανίζεται το παρακάτω πλαίσιο, στο οποίο μπορούμε να ορίσουμε macros του Excel© που θα χρησιμοποιηθούν κατά την βελτιστοποίηση.
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2. Κουμπιά έναρξης, παύσης, τερματισμού της διαδικασίας [image: image94.png]



Τα κουμπιά αυτά της γραμμής εργαλείων του Evolver© χρησιμοποιούνται για έλεγχο του γενετικού αλγορίθμου. Αφού δηλαδή έχει κατασκευαστεί το μοντέλο του προβλήματός μας και έχουν ρυθμιστεί τα χαρακτηριστικά βελτιστοποίησης του Evolver©, πατάμε το κουμπί έναρξης για να ξεκινήσει η γενετική διαδικασία.

Ο αλγόριθμος δεν θα σταματήσει ποτέ εάν δεν έχουν οριστεί συνθήκες τερματισμού στο αντίστοιχο πλαίσιο διαλόγου που προαναφέρθηκε. Μπορούμε να σταματήσουμε την εκτέλεσή του πατώντας το κουμπί τερματισμού ή να διακόψουμε προσωρινά την λειτουργία του πατώντας το κουμπί της παύσης.

3. Κουμπί εκκίνησης του Evolver Watcher© [image: image95.png]



Το Evolver Watcher© είναι ένα πρόγραμμα που εκτελείται ανεξάρτητα από το Excel© (stand alone program), χρησιμοποιείται για να ρυθμίζει και να αναφέρει την δραστηριότητα του αλγορίθμου καθώς αυτός εκτελείται.

Πατώντας το τελευταίο κουμπί της γραμμής εργασιών του Evolver© παρουσιάζεται το παρακάτω παράθυρο
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Μέσω του προγράμματος μπορούμε να εκκινήσουμε, να σταματήσουμε και να τερματίσουμε την διαδικασία εκτέλεσης του αλγορίθμου. Μπορούμε επίσης να προβάλουμε αναφορές πραγματικού χρόνου καθώς εκτελείται ο αλγόριθμος, όπως τις τιμές των μεταβλητών απόφασης σε κάθε πληθυσμό, γραφικές παραστάσεις των πληθυσμών, συνολικές απεικονίσεις των αποτελεσμάτων κλπ.

Σημαντικό είναι το χαρακτηριστικό που περιλαμβάνει το Evolver Watcher© με το οποίο μπορούμε να αλλάξουμε δυναμικά, δηλαδή κατά την διάρκεια που εκτελείται ο αλγόριθμος, τις παραμέτρους διασταύρωσης και μετάλλαξης.
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Έτσι για παράδειγμα μπορούμε να παρακολουθούμε τις αναφορές που παράγονται και να μεταβάλλουμε τις παραμέτρους αυτές αν βλέπουμε ότι δεν επιτυγχάνεται σύγκλιση και ο αλγόριθμος έχει «παγιδευτεί».

5.3 ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ ΣΥΓΚΕΚΡΙΜΕΝΩΝ JOB-SHOP ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΩΝ
5.3.1 Εισαγωγικά – Παρουσίαση δεδομένων

Χρησιμοποιώντας το Evolver© θα κατασκευάσουμε μοντέλο για το job-shop με σκοπό να ελαχιστοποιήσουμε τον χρόνο που τελειώνει και η τελευταία λειτουργία (minimize makespan).

Το μοντέλο θα κατασκευαστεί για συγκεκριμένα δεδομένα (benchmarks), για τα οποία γνωρίζουμε το καλύτερο πρόγραμμα ανάθεσης στις μηχανές  έτσι ώστε να γίνει σύγκριση και να αποκομίσουμε εικόνα για την αποδοτικότητα των γενετικών αλγορίθμων.

Τα προβλήματα δοκιμής (benchmarks) που χρησιμοποιήθηκαν είναι το ft06 (Fisher & Thompson, 1963) που αφορά σε ένα 6x6 πρόβλημα (6 εργασίες σε 6 μηχανές) και το ft10 που αφορά σε ένα 10x10 πρόβλημα (10 εργασίες σε 10 μηχανές). Τα δεδομένα λήφθηκαν από την σελίδα

http://www.uni-weimar.de/~henning3/download.html#benchmark_anker
που είναι η σελίδα του Γερμανικού Πανεπιστημίου Bauhaus – Universitat Weimar στην οποία υπάρχει μεγάλη πληθώρα δεδομένων δοκιμής για προβλήματα job-shop και flow-shop.

Όπως θα φανεί παρακάτω, η επέκταση ή η προσαρμογή του μοντέλου σε διαφορετικά προβλήματα μπορεί να γίνει εύκολα χρησιμοποιώντας αυτά που θα περιγράψουμε εδώ για το πρόβλημα 6x6.

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν φαίνονται στους παρακάτω πίνακες:

	Job-shop 6x6 (6/6/Cmax) (ft06.txt)

	
	Αριθμός μηχανής για την κάθε λειτουργία (χρόνος επεξεργασίας)

	Job 1
	2(1)
	0(3)
	1(6)
	3(7)
	5(3)
	4(6)

	Job 2
	1(8)
	2(5)
	4(10)
	5(10)
	0(10)
	3(4)

	Job 3
	2(5)
	3(4)
	5(8)
	0(9)
	1(1)
	4(7)

	Job 4
	1(5)
	0(5)
	2(5)
	3(3)
	4(8)
	5(9)

	Job 5
	2(9)
	1(3)
	4(5)
	5(4)
	0(3)
	3(1)

	Job 6
	1(3)
	3(3)
	5(9)
	0(10)
	4(4)
	2(1)


· Στην κάθε γραμμή του πίνακα φαίνεται η ακολουθία λειτουργιών με την σειρά που πρέπει να εκτελεστούν για την ολοκλήρωση της κάθε εργασίας. 

· Οι λειτουργίες αριθμούνται από το 0 μέχρι το 5.

· Οι μηχανές αριθμούνται από 1 μέχρι 6.

· Στις παρενθέσεις φαίνονται οι χρόνοι επεξεργασίας της κάθε λειτουργίας.

Για παράδειγμα για την εργασία 4 πρέπει να γίνει πρώτα η λειτουργία 1 (δηλαδή να περάσει από την μηχανή 1) με χρόνο επεξεργασίας 5 χρονικές μονάδες, μετά η λειτουργία 0 με χρόνο επεξεργασίας 5 χρονικές μονάδες, στην συνέχεια η λειτουργία 2 με χρόνο επεξεργασίας 5 χρονικές μονάδες κλπ.

Όμοια με τον παραπάνω πίνακα, παρουσιάζονται τα δεδομένα του προβλήματος 10x10.

	Job-shop 10x10 (10/10/Cmax) (ft10.txt)

	
	Αριθμός μηχανής για την κάθε λειτουργία (χρόνος επεξεργασίας)

	Job 1
	0(29)
	1(78)
	2(9)
	3(36)
	4(49)
	5(11)
	6(62)
	7(56)
	8(44)
	9(21)

	Job 2
	0(43)
	2(90)
	4(75)
	9(11)
	3(69)
	1(28)
	6(46)
	5(46)
	7(72)
	8(30)

	Job 3
	1(91)
	0(85)
	3(39)
	2(74)
	8(90)
	5(10)
	7(12)
	6(89)
	9(45)
	4(33)

	Job 4
	1(81)
	2(95)
	0(71)
	4(99)
	6(9)
	8(52)
	7(85)
	3(98)
	9(22)
	5(43)

	Job 5
	2(14)
	0(6)
	1(22)
	5(61)
	3(26)
	4(69)
	8(21)
	7(49)
	9(72)
	6(53)

	Job 6
	2(84)
	1(2)
	5(52)
	3(95)
	8(48)
	9(72)
	0(47)
	6(65)
	4(6)
	7(25)

	Job 7
	1(46)
	0(37)
	3(61)
	2(13)
	6(32)
	5(21)
	9(32)
	8(89)
	7(30)
	4(55)

	Job 8
	2(31)
	0(86)
	1(46)
	5(74)
	4(32)
	6(88)
	8(19)
	9(48)
	7(36)
	3(79)

	Job 9
	0(76)
	1(69)
	3(76)
	5(51)
	2(85)
	9(11)
	6(40)
	7(89)
	4(26)
	8(74)

	Job 10
	1(85)
	0(13)
	2(61)
	6(7)
	8(64)
	9(76)
	5(47)
	3(52)
	4(90)
	7(45)


5.3.2 Παρουσίαση κατασκευής μοντέλου 

Αφού ξεκινήσουμε το Evolver©, και ανοίξουμε το αρχείο του μοντέλου (JOBSHOP_6X6.xls), παρουσιάζεται η παρακάτω εικόνα 
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Το κάθε κελί στο φύλλο αυτό περιέχει είτε μια τιμή, είτε μια συνάρτηση του Excel©. Τα δεδομένα των κελιών είναι αλληλένδετα έτσι ώστε να υπολογίζονται ενδιάμεσα αποτελέσματα για να μοντελοποιηθεί το πρόβλημα.

Στο παραπάνω φύλλο διακρίνουμε τα εξής στοιχεία για τα οποία δίνεται μια ενδεικτική περιγραφή. Τα περιεχόμενα του κάθε κελιού και ο συσχετισμός μεταξύ των κελιών δίνεται στην συνέχεια.

1) Κουμπί σχεδίασης διαγράμματος Gantt. Πρόκειται για ένα κουμπί το οποίο όταν τα πατήσουμε ενεργοποιείται και εκτελείται ένα πρόγραμμα Visual Basic το οποίο σχεδιάζει το διάγραμμα Gantt που φαίνεται παρακάτω. Ο κώδικας του προγράμματος φαίνεται στο Παράρτημα.
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2) Περιοχή σχεδίασης διαγράμματος Gantt. Στην περιοχή αυτή σχεδιάζεται το διάγραμμα Gantt για τα εκάστοτε δεδομένα. Οι εργασίες αντιπροσωπεύονται από συγκεκριμένα χρώματα που βρίσκονται στο υπόμνημα κάτω από το διάγραμμα.
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3) Περιοχή αρχικών δεδομένων. Η περιοχή αυτή αποτελείται από τις στήλες του φύλλου A,B,C,D και περιέχει τα δεδομένα ακριβώς όπως δίνονται από το πρόβλημα. Τις τιμές των στηλών αυτών τις εισάγει ο χρήστης του προγράμματος.

· Η στήλη (Α) περιέχει τον αύξοντα αριθμό της κάθε λειτουργίας.

· Η στήλη (Β) περιέχει έναν διψήφιο αριθμό το πρώτο ψηφίο του οποίου αναφέρεται στον αριθμό εργασίας και το δεύτερο στον αριθμό λειτουργίας δηλαδή τον αριθμό που αντιπροσωπεύει την μηχανή που χρειάζεται για την λειτουργία αυτή.
· Η στήλη (C) περιέχει τον αριθμό εργασίας (πρώτο ψηφίο αριθμού στην στήλη Β).
· Η στήλη (D) περιέχει τον αριθμό λειτουργίας (δεύτερο ψηφίο αριθμού στην στήλη Β). 
· Η στήλη (Ε) περιέχει τον χρόνο επεξεργασίας της κάθε λειτουργίας.
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4) Περιοχή εναλλαγής κελιών. Η στήλη (G) περιλαμβάνει τα κελιά τα οποία αντιμεταθέτει ο αλγόριθμος κατά την προσπάθεια να βρει την βέλτιστη λύση (κελιά σε μπλε πλαίσια). Η κάθε λειτουργία αντιπροσωπεύεται από τον αύξοντα αριθμό της, δηλαδή αυτόν που περιέχεται στην στήλη (Α). Οι υπόλοιπες στήλες (H, I, J, K) περιέχουν τις αντίστοιχες τιμές της περιοχής αρχικών δεδομένων (αριθμός εργασίας, αριθμός λειτουργίας και χρόνος επεξεργασίας). Η συμπλήρωσή τους γίνεται αυτόματα με χρήση της συνάρτησης VLOOKUP του Excel© στον πίνακα Α11:Ε46. Συγκεκριμένα η σύνταξη της συνάρτησης αυτής είναι η εξής VLOOKUP (lookup_value; table_array; col_index_num; range_lookup). Τα ορίσματα προσδιορίζουν τον πίνακα στον οποίο θα γίνει η αναζήτηση (table_array) της συγκεκριμένης τιμής (lookup_value). Η τιμή που θα επιστραφεί θα είναι το περιεχόμενο του κελιού που βρίσκεται στην ίδια γραμμή και στην στήλη που προσδιορίζεται από το όρισμα col_index_num. Το τελευταίο όρισμα (range_lookup) λαμβάνει τις τιμές «TRUE» και «FALSE» και έχει σχέση με το αν ο πίνακας αναζήτησης είναι ταξινομημένος ή όχι.
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5) Πίνακας προτεραιοτήτων. Ο πίνακας αυτός αποτελείται από τις στήλες L, M, N, O, P και τα δεδομένα του εισάγονται από τον χρήστη του προγράμματος. Συγκεκριμένα ο χρήστης πρέπει να συμπληρώσει την πρώτη στήλη του πίνακα (L), σύμφωνα με τις προτεραιότητες των λειτουργιών, χρησιμοποιώντας τον διψήφιο αριθμό που αντιπροσωπεύει την εργασία και την λειτουργία. Οι δύο επόμενες στήλες συμπληρώνονται αυτόματα με χρήση της συνάρτησης VLOOKUP που περιγράφηκε παραπάνω και της LOOKUP (που η χρήση της είναι παρόμοια) και περιέχουν τους αύξοντες αριθμούς των λειτουργιών. Ορίζουμε το Evolver© να ανατρέχει στις δύο αυτές στήλες (Μ,Ν) κατά την εκτέλεσή του προκειμένου να λάβει υπ’όψιν τις προτεραιότητες μεταξύ των λειτουργιών. Στις δύο επόμενες στήλες (Ο,P) περιέχονται ο «εκτιμώμενος χρόνος περάτωσης της λειτουργίας» και ο «πραγματικός χρόνος περάτωσης της λειτουργίας» αντίστοιχα. 
· Ο εκτιμώμενος χρόνος περάτωσης της λειτουργίας αφορά τον χρόνο που θα τελείωνε η λειτουργία εάν η αντίστοιχη εργασία είχε αποκλειστικότητα σε όλες τις μηχανές, δηλαδή ήταν η μοναδική εργασία στο σύστημα. Οι τιμές αυτές υπολογίζονται ως άθροισμα (SUM) του χρόνου επεξεργασίας της συγκεκριμένης λειτουργία (με χρήση της VLOOKUP στον πίνακα Η11:Κ46) και της πραγματικής χρονικής στιγμής που τελείωσε η λειτουργία που προηγείται. 
· Ο πραγματικός χρόνος περάτωσης της λειτουργίας αναφέρεται στον πραγματικό χρόνο που τελειώνει η λειτουργία, δηλαδή λαμβάνονται  υπ’όψιν και οι λειτουργίες των υπόλοιπων εργασιών. Οι τιμές της προκύπτουν από τον πίνακα των μηχανών που περιγράφεται παρακάτω με χρήση της VLOOKUP. 
Στον πίνακα αυτόν η κάθε εργασία αντιπροσωπεύεται από το χρώμα με το οποίο εμφανίζεται και στο διάγραμμα Gantt.
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6) Πίνακας Μηχανών. Στον πίνακα αυτόν περιέχονται δεδομένα που αφορούν την λειτουργία των μηχανών κατά την διάρκεια του χρόνου. Περιλαμβάνει τις στήλες Q, R, S, T, U, V, W, X, Y, Z, AA, AB, AC, AD, AE, AF, AG και ΑH, για τις 6 μηχανές. Σε κάθε μηχανή αντιστοιχούν 3 στήλες, οι οποίες περιέχουν αντίστοιχα
· Την χρονική στιγμή έναρξης της λειτουργίας που φαίνεται στην ίδια γραμμή και στην G στήλη (στήλες Q, T, W, Z, AC, AF). Η τιμή αυτή προκύπτει με χρήση της VLOOKUP στον πίνακα L11:P46. Τα περιεχόμενα του κελιού αυτού είναι είτε ένας αριθμός (εάν στην ίδια γραμμή, στην στήλη (J) αναφέρεται ο ίδιος αριθμός μηχανής), είτε «n_a» (not allocated) σε κάθε άλλη περίπτωση. Η διάκριση γίνεται με χρήση της διακλάδωσης υπό συνθήκη (IF … THEN…ELSE). Αν το περιεχόμενο είναι αριθμός, τότε η τιμή του αντιπροσωπεύει την χρονική στιγμή έναρξης της λειτουργίας και προκύπτει από την σύγκριση της χρονικής στιγμής που σταμάτησε να λειτουργεί η εκάστοτε μηχανή, αφού εκτέλεσε κάποια άλλη εργασία και της χρονικής στιγμής που περατώθηκε η προαπαιτούμενη λειτουργία στην τρέχουσα εργασία. Το κελί θα περιέχει την μεγαλύτερη από τις δύο τιμές αυτές.

· Την χρονική στιγμή περάτωσης της λειτουργίας στην ίδια γραμμή (στήλες R, U, X, AA, AD, AG), που προκύπτει ως το άθροισμα της χρονικής στιγμής έναρξης και του χρόνου επεξεργασίας.

· Τον χρόνο που η μηχανή έχει μείνει αδρανής (idle time) (στήλες S, V, Y, AB, AE, AH). Ο χρόνος αυτός προκύπτει με αφαίρεση της χρονικής στιγμής που τελείωσε η προηγούμενη εργασία στην μηχανή από την χρονική στιγμή που ξεκινάει η παρούσα εργασία. Στο τέλος της στήλης αυτής αθροίζονται οι χρόνοι, έτσι ώστε να προκύψει ο συνολικός χρόνος αδράνειας της κάθε μηχανής.
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7) Κελί χρόνου περάτωσης τελευταίας εργασίας (Cmax). Στο κελί αυτό περιέχεται η χρονική στιγμή την οποία περατώνεται η τελευταία εργασία. Είναι το κελί την τιμή του οποίου το Evolver© προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει για το πρόβλημα minimize makespan. Υπολογίζεται με χρήση της συνάρτησης MAX του Excel© με ορίσματα τις στήλες περάτωσης λειτουργίας σε όλες τις μηχανές. Με άλλα λόγια αποδίδει την μέγιστη τιμή των χρόνων περάτωσης των λειτουργιών.
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8) Κελί συνολικού χρόνου αδρανείας μηχανών. Στο κελί αυτό περιέχεται ο συνολικός χρόνος αδρανείας όλων των μηχανών. Μπορούμε εύκολα να ρυθμίσουμε το Evolver© έτσι ώστε να ελαχιστοποιεί την τιμή του κελιού αυτού εάν ο στόχος είναι η ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου αδρανείας των μηχανών. Υπολογίζεται αθροίζοντας τους επιμέρους χρόνους αδρανείας της κάθε μηχανής.
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9) Κουμπί Randomize. Με το κουμπί αυτό πραγματοποιείται χειροκίνητη αντιμετάθεση των ρυθμιζόμενων κελιών (στήλη G). Αυτό έχει σκοπό να αλλάξει η αρχική κατάσταση, δηλαδή ο αρχικός πληθυσμός με τον οποίο ξεκινάει ο αλγόριθμος. Σε περίπτωση που βλέπουμε ότι ο αλγόριθμος έχει «παγιδευτεί», μπορούμε να ξεκινήσουμε μια νέα αναζήτηση λύσης με διαφορετικό πληθυσμό. Για την λειτουργία αυτή έχει χρησιμοποιηθεί Visual Basic. Ο κώδικας του προγράμματος φαίνεται στο Παράρτημα.
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5.3.3 Ρύθμιση του Evolver© - Εκτέλεση γενετικού αλγορίθμου

Αφού κατασκευαστεί το μοντέλο στο Excel© μπορούμε να προχωρήσουμε στην ρύθμιση παραμέτρων του Evolver©, πατώντας το κουμπί [image: image108.png]


 στην γραμμή εργασιών του.

Οι συμπλήρωση των κελιών και η επιλογές που γίνονται φαίνονται στην παρακάτω εικόνα και περιγράφονται στην συνέχεια.
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Παρατηρούμε ότι έχουμε θέσει να βρεθεί το ελάχιστο για το κελί D5 που όπως προαναφέρθηκε είναι το κελί που περιέχει την χρονική στιγμή που τελειώνει και η τελευταία εργασία.

Τα ρυθμιζόμενα κελιά είναι τα G11:G46 όπως έχει προαναφερθεί. Αν πατήσουμε Edit…εμφανίζεται το παρακάτω πλαίσιο

[image: image110.png][Adiustable Cells
ussthe [oroject =] soling Method

Adust the Cells

CellRange.

add

Deete =

Uss the Options

Crossover rate: [0,5 Precedng Tasks  [sg1iongde %
Mutationrate: [ate =]

Descrpin [

G| b | ok | _cocl





Όπως προαναφέρθηκε χρησιμοποιούμε την μέθοδο «project» του Evolver©, σύμφωνα με την οποία τα ρυθμιζόμενα κελιά αντιμετατίθονται έτσι ώστε νε επιτευχθεί ο στόχος, τηρουμένων προτεραιοτήτων. Οι προτεραιότητες φαίνονται στο πεδίο του πλαισίου «Preceding Tasks» ως ένας πίνακας (M11:N46). 

Οι ρυθμίσεις για την διασταύρωση και την μετάλλαξη είναι αυτές που χρησιμοποιεί εξ’ ορισμού το Evolver©, δηλαδή «0,5» και «Auto» αντίστοιχα. Με την επιλογή Auto ο ρυθμός μετάλλαξης αλλάζει κατά την διάρκεια εκτέλεσης του αλγορίθμου ξεκινώντας από την τιμή 0 και αυξάνεται με βήμα 0,001 σε κάθε γενιά.

Αφού πατήσουμε το κουμπί εκκίνησης, ξεκινάει η εκτέλεση του αλγορίθμου. Στο κελί που απεικονίζει το makespan, εμφανίζεται η καλύτερη τιμή που έχει βρει ο αλγόριθμος.

Για το πρόβλημα που επιλύουμε (ft06) το καλύτερο πρόγραμμα δίνει Cmax=55. Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται αποτελέσματα που έδωσε το Evolver© και οι αντίστοιχοι χρόνοι που επιτεύχθηκαν, με διαφορετικές τιμές εκκίνησης, σε έναν υπολογιστή Pentium II/400 Mhz με 256 ΜΒ μνήμης RAM.

	Τιμή εκκίνησης Cmax
	Τελική τιμή Cmax
	Χρόνος

	130
	63
	Λιγότερο από 1 λεπτό

	130
	59
	1 λεπτό και 12 δευτερόλεπτα

	144
	68
	30 δευτερόλεπτα

	122
	58
	23 δευτερόλεπτα


Το τελευταίο αποτέλεσμα φαίνεται στην παρακάτω εικόνα, όπως αποτυπώνεται στην γραμμή κατάστασης του Excel©.
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Από τον παραπάνω πίνακα μπορεί να γίνει η παρατήρηση ότι το αποτέλεσμα διαφοροποιείται σε κάθε εκκίνηση. Στην τελευταία προσπάθεια παρατηρούμε ότι ο αλγόριθμος έφτασε σε αποτέλεσμα Cmax= 58 που είναι πολύ κοντά στην βέλτιστη τιμή (Cmax= 55) σε λιγότερο από μισό λεπτό (διαφορά 7,3% περίπου), ενώ στην αμέσως προηγούμενη εκκίνηση χρειάστηκε μισό λεπτό για να φτάσει στην τιμή Cmax= 68 (διαφορά 23% περίπου).

Για τον λόγο αυτό όπως αναφέρεται και στο βιβλίο χρήσης του Evolver©, καλό είναι αφού έχουμε ένα ικανοποιητικό αποτέλεσμα να σταματάμε την εκτέλεση του προγράμματος και να την ξεκινάμε πάλι με διαφορετική αρχική κατάσταση.

Το πρόγραμμα που προέκυψε από την τελευταία εκτέλεση φαίνεται στον παρακάτω πίνακα:

	Αριθμός εργασίας / αριθμός λειτουργίας

	Μ0
	4/0
	1/0
	3/0
	6/0
	2/0
	5/0

	Μ1
	4/1
	2/1
	6/1
	1/1
	5/1
	3/1

	Μ2
	3/2
	1/2
	2/2
	4/2
	5/2
	6/2

	Μ3
	3/3
	6/3
	4/3
	1/3
	2/3
	5/3

	Μ4
	2/4
	4/4
	5/4
	6/4
	3/4
	1/4

	Μ5
	3/5
	6/5
	2/5
	4/5
	1/5
	5/5


Το αντίστοιχο διάγραμμα Gantt που σχεδιάζεται μόλις πατήσουμε το κουμπί «Draw Schedule», φαίνεται παρακάτω.

[image: image112.png]Makespan (Cmax)=| 58
Total ldie Time =|





Στην εικόνα αυτή φαίνεται το κελί με Cmax= 58 καθώς και ο συνολικός χρόνος που οι μηχανές είναι ανενεργές Total Idle Time = 112 για το πρόγραμμα αυτό.

Εκτελώντας μερικές φορές ακόμα το Evolver©, λαμβάνουμε το παρακάτω αποτέλεσμα 
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Δηλαδή με τιμή εκκίνησης 73 έφθασε στην τιμή 55 σε χρόνο 54 δευτερολέπτων.

Το πρόγραμμα που αντιστοιχεί στην περίπτωση αυτή φαίνεται στον παρακάτω πίνακα

	Αριθμός εργασίας / αριθμός λειτουργίας

	Μ0
	1/0
	4/0
	3/0
	6/0
	2/0
	5/0

	Μ1
	2/1
	4/1
	6/1
	1/1
	5/1
	3/1

	Μ2
	1/2
	3/2
	2/2
	5/2
	4/2
	6/2

	Μ3
	3/3
	6/3
	4/3
	1/3
	2/3
	5/3

	Μ4
	2/4
	5/4
	4/4
	6/4
	3/4
	1/4

	Μ5
	3/5
	6/5
	2/5
	1/5
	5/5
	4/5


Το πρόγραμμα αυτό έχει το παρακάτω διάγραμμα Gantt.
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Το καλύτερο πρόγραμμα που δίνεται για το πρόβλημα ft06 από την σελίδα του Πανεπιστημίου, φαίνεται στον παρακάτω πίνακα.

	 Αριθμός εργασίας / αριθμός λειτουργίας

	Μ0
	1/0
	4/0
	3/0
	6/0
	2/0
	5/0

	Μ1
	2/1
	4/1
	6/1
	5/1
	3/1
	1/1

	Μ2
	3/2
	1/2
	2/2
	5/2
	4/2
	6/2

	Μ3
	3/3
	6/3
	4/3
	1/3
	2/3
	5/3

	Μ4
	2/4
	5/4
	4/4
	3/4
	6/4
	1/4

	Μ5
	3/5
	6/5
	2/5
	5/5
	1/5
	4/5


Το πρόγραμμα αυτό δίνεται ότι έχει Cmax=55  και υπολογίσαμε ότι το Total Idle Time είναι 100. Εύκολα φαίνεται ότι το πρόγραμμα που προέκυψε από το Evolver© υπερτερεί, αφού όπως φαίνεται έχει ίδιο Cmax και μικρότερο Total Idle Time = 87. Οι διαφορές που υπάρχουν στην ανάθεση των λειτουργιών στο πρόγραμμα αυτό σε σχέση με το πρόγραμμα που προέκυψε από το Evolver©, έχουν σημειωθεί με έντονους χαρακτήρες σε γκρι φόντο.

Εκτελούμε τον αλγόριθμο επεκτείνοντας το μοντέλο για 10 εργασίες σε 10 μηχανές (ft10x10). Η επέκταση αυτή είναι αρκετά εύκολη, αφού στο μοντέλο που έχουμε κατασκευάσει στο Excel© αρκεί να εισάγουμε τους δεδομένους χρόνους επεξεργασίας της κάθε λειτουργίας και τους περιορισμούς προτεραιότητας. 

Η επέκταση (ή ο περιορισμός για μικρότερα προβλήματα) είναι γενικότερα εύκολος στο μοντέλο που έχει κατασκευαστεί, αφού πραγματοποιείται με αντιγραφή (ή διαγραφή) κελιών ομοίων με αυτά που ήδη υπάρχουν. Για παράδειγμα στο 10x10 αρκεί να αντιγράψουμε το περιεχόμενο των κελιών των μηχανών έτσι ώστε τελικά να έχουμε 10 μηχανές.

Αφού επεκτείνουμε το μοντέλο και εκτελέσουμε τον γενετικό αλγόριθμο αρκετές φορές όπως προαναφέρθηκε, τελικά λαμβάνουμε το εξής αποτέλεσμα
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Δηλαδή βρέθηκε η τιμή για Cmax= 1.031,  με αρχική την τιμή 2.791 σε χρόνο 4 λεπτών και 39 δευτερολέπτων.

Από τα δεδομένα του προβλήματος δίνεται ότι η το καλύτερο Cmax= 930. Στην περίπτωση αυτή έχουμε σφάλμα περίπου 10 %.

Το πρόγραμμα που αντιστοιχεί στο αποτέλεσμα αυτό είναι το εξής

	Αριθμός εργασίας / αριθμός λειτουργίας

	Μ0
	2/0
	9/0
	7/0
	4/0
	1/0
	5/0
	8/0
	10/0
	6/0
	3/0

	Μ1
	4/1
	6/1
	7/1
	9/1
	10/1
	5/1
	8/1
	3/1
	2/1
	1/1

	Μ2
	6/2
	4/2
	5/2
	8/2
	2/2
	9/2
	7/2
	10/2
	1/2
	3/2

	Μ3
	6/3
	9/3
	7/3
	5/3
	2/3
	3/3
	1/3
	10/3
	4/3
	8/3

	Μ4
	4/4
	2/4
	8/4
	5/4
	1/4
	10/4
	6/4
	9/4
	7/4
	3/4

	Μ5
	6/5
	9/5
	5/5
	8/5
	7/5
	10/5
	1/5
	2/5
	3/5
	4/5

	Μ6
	4/6
	9/6
	7/6
	8/6
	10/6
	6/6
	2/6
	1/6
	5/6
	3/6

	Μ7
	4/7
	9/7
	5/7
	8/7
	7/7
	1/7
	3/7
	2/7
	10/7
	6/7

	Μ8
	6/8
	4/8
	10/8
	8/8
	5/8
	7/8
	3/8
	1/8
	9/8
	2/8

	Μ9
	6/9
	2/9
	9/9
	7/9
	10/9
	8/9
	5/9
	1/9
	4/9
	3/9


Το διάγραμμα Gantt του προγράμματος αυτού είναι 
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Το βέλτιστο πρόγραμμα με Cmax= 930 είναι αυτό που φαίνεται στον παρακάτω πίνακα

	Αριθμός εργασίας / αριθμός λειτουργίας

	Μ0
	2/0
	9/0
	1/0
	7/0
	4/0
	5/0
	10/0
	8/0
	6/0
	3/0

	Μ1
	4/1
	6/1
	7/1
	10/1
	9/1
	5/1
	3/1
	8/1
	1/1
	2/1

	Μ2
	6/2
	4/2
	5/2
	8/2
	2/2
	10/2
	7/2
	9/2
	1/2
	3/2

	Μ3
	6/3
	7/3
	9/3
	5/3
	3/3
	1/3
	2/3
	10/3
	4/3
	8/3

	Μ4
	4/4
	2/4
	5/4
	6/4
	8/4
	1/4
	9/4
	10/4
	7/4
	3/4

	Μ5
	6/5
	5/5
	9/5
	7/5
	8/5
	1/5
	10/5
	3/5
	2/5
	4/5

	Μ6
	4/6
	7/6
	10/6
	6/6
	9/6
	8/6
	1/6
	2/6
	3/6
	5/6

	Μ7
	4/7
	6/7
	5/7
	9/7
	7/7
	3/7
	1/7
	8/7
	2/7
	10/7

	Μ8
	6/8
	4/8
	10/8
	5/8
	7/8
	3/8
	8/8
	1/8
	9/8
	2/8

	Μ9
	6/9
	2/9
	7/9
	9/9
	10/9
	5/9
	8/9
	4/9
	3/9
	1/9


Οι διαφορές που υπάρχουν στην ανάθεση των λειτουργιών στο πρόγραμμα αυτό σε σχέση με το προηγούμενο πρόγραμμα έχουν σημειωθεί με έντονους χαρακτήρες σε γρι φόντο.

	6
	ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ - ΠΡΟΟΠΤΙΚΕΣ


Την τελευταία δεκαετία το πρόβλημα job – shop έχει ερευνηθεί εκτενώς, προσεγγίζοντάς το με γενετικούς αλγορίθμους. Αυτό έγινε γιατί το συγκεκριμένο πρόβλημα παρουσιάζει όλα τα χαρακτηριστικά των συνδυαστικών προβλημάτων με περιορισμούς και αποτελεί ένα πολύ καλό παράδειγμα για να δοκιμάζονται νέες προσεγγίσεις αντιμετώπισης.

Στην παρούσα εργασία αντιμετωπίζεται το πρόβλημα m x n job – shop με γενετικούς αλγορίθμους. Τα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού 6 x 6 και 10 x 10 επιλύθηκαν με χρήση του προγράμματος Evolver©, το οποίο αποτελεί εμπορικό πακέτο που χρησιμοποιείται από μεγάλες εταιρείες για βελτιστοποίηση.

Προκειμένου να είναι εφικτή η αξιολόγηση του μοντέλου, χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα των γνωστών προβλημάτων της βιβλιογραφίας ft06 & ft10 (Fisher and Thompson, 1963), που χρησιμοποιούνται συχνά ως σημείο αναφοράς από τους ερευνητές θεμάτων χρονικού προγραμματισμού.

Λόγω της στοχαστικής φύσεως των γενετικών αλγορίθμων, αφού πραγματοποιούνται τυχαίες διαδικασίες αρχικού πληθυσμού, διασταύρωσης και μετάλλαξης πραγματοποιήθηκε μεγάλος αριθμός επαναλήψεων εκτέλεσης του προγράμματος.

Η βέλτιστη γνωστή λύση για το «benchmark» πρόβλημα ft06 έχει Cmax=55. Με χρήση του μοντέλου που αναπτύχθηκε, παράχθηκαν σε μικρό χρονικό διάστημα πολλές λύσεις που πλησιάζουν την τιμή αυτή. Επίσης επιτεύχθηκε και μία λύση με κόστος Cmax = 55 και μικρότερο Idle Time των μηχανών από το αντίστοιχο του benchmark. Για το πρόβλημα ft10 επιτεύχθηκε λύση πολύ κοντά στην βέλτιστη σε μικρό χρονικό διάστημα. 

Οι λύσεις που προκύπτουν θα μπορούσαν να γίνουν καλύτερες και πιο ακριβείς εάν γίνονταν χρήση συνδυασμού τεχνικών και αλγορίθμων. Θα μπορούσε δηλαδή να χρησιμοποιηθεί μια από τις συμβατικές μεθόδους εύρεσης  λύσης από την οποία θα προέκυπτε μια «καλή» λύση η οποία θα τροφοδοτούσε τον γενετικό αλγόριθμο με έναν αρχικό πληθυσμό.

Από την άλλη μεριά, θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ο γενετικός αλγόριθμος για να σχεδιαστεί ένα νευρωνικό δίκτυο που θα λύνει το πρόβλημα. Πειράματα έχουν δείξει ότι η απόδοση των νευρωνικών δικτύων μπορεί να βελτιωθεί με επιλογή των μεταβλητών εισόδου από γενετικό αλγόριθμο. Οι γενετικοί αλγόριθμοι βοηθούν για να επιτευχθεί απλούστερο και πιο μικρό νευρωνικό δίκτυο. Επιπροσθέτως, οι αποτελεσματικότητα που παρουσιάζουν στην έρευνα του πεδίου λύσεων μπορεί να συνδυαστεί (με πολύ καλά αποτελέσματα) με την δυνατότητα των νευρωνικών δικτύων να πραγματοποιούν παράλληλους υπολογισμούς.

Οι γενετικοί αλγόριθμοι μπορούν να συνδυαστούν και με ελεγκτές ασαφούς λογικής (fuzzy logic controllers). Στην προσέγγιση αυτή ο ελεγκτής χρησιμοποιείται προκειμένου να ρυθμίζει τους ρυθμούς μετάλλαξης και διασταύρωσης κατά την εκτέλεση του γενετικού αλγορίθμου.

Οι τρόπος με τον οποίο οι γενετικοί αλγόριθμοι προσπαθούν να βρουν λύση (δηλαδή η διαδικασία «εξέλιξης») δεν αποτελεί μέθοδο για ένα και μόνο είδος προβλημάτων. Αρκεί η κατάλληλη κωδικοποίηση του προβλήματος έτσι ώστε να μπορεί να επιλυθεί από γενετικό αλγόριθμο. Συμπερασματικά αναφέρεται ότι οι γενετικοί αλγόριθμοι είναι ένα πολύ καλό εργαλείο για βελτιστοποίηση πολλών και διαφορετικών ειδών προβλημάτων.
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ
A. Κώδικας προγράμματος (script) δημιουργίας γραφήματος Gantt (Subroutine DrawSchedule)

Dim OrderValues(36)

Dim cellCount&

Sub DrawSchedule()

Dim taskID, totalRects As Integer

Dim assignments, JobID As Range

Dim listOfRects As Object

  Application.ScreenUpdating = False

  With ActiveSheet

    Set assignments = .Range("MachineAssignments")

    Set JobID = .Range("Job_ID")

    Set listOfRects = .ChartObjects(1).Chart.Rectangles

    listOfRects.Delete

    With listOfRects

      '.Delete

      totalRects = 0

      For i& = 1 To 6 

        For j& = 1 To 36

          start = assignments.Cells(j&, (i& * 3 - 2))

          finish = assignments.Cells(j&, (i& * 3 - 1))

          If (finish <> "n_a") Then

            length = 5 * (finish - start)

            .Add 5 * (start) + 10, (i& * 15), length, 10

            totalRects = totalRects + 1

            With listOfRects(totalRects).Interior

              .Pattern = xlSolid

              .ColorIndex = JobID.Cells(j&, 1) + 2

            End With

          End If

        Next j&

      Next i&

    End With   'Chart

  End With   'Activesheet

  Application.ScreenUpdating = True

End Sub
B. Κώδικας προγράμματος (script) αντιμετάθεσης κελιών (Subroutines RandomizeOrder & RandomSwap)

Sub RandomizeOrder()

Dim r1&, r2&, k&, j&

Dim theOrder As Range

Dim oldCalcMode As Integer

  oldCalcMode = Application.Calculation

  Application.Calculation = xlManual

  Set theOrder = ActiveSheet.Range("TaskOrder")

  cellCount& = theOrder.Cells.Count

  For k& = 1 To cellCount&

    OrderValues(k&) = theOrder.Cells(k&).Value

  Next k&

  For k& = 1 To cellCount&

    RandomSwap

  Next k&

  j& = 1

  For Each cell In theOrder

    cell.Value = OrderValues(j&)

    j& = j& + 1

  Next cell

  Application.Calculation = oldCalcMode

End Sub

Sub RandomSwap()

  r1& = Int(Rnd * cellCount&) + 1

  r2& = r1&

  While r2& = r1&

    r2& = Int(Rnd * cellCount&) + 1

  Wend

  dummy = OrderValues(r1&)

  OrderValues(r1&) = OrderValues(r2&)

  OrderValues(r2&) = dummy

End Sub
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