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Περίληψη
Σκοπός αυτής της διπλωματικής είναι μια προσέγγιση του γενετικού αλγόριθμου στην προσπάθεια επίλυσης του προβλήματος χρονοπρογραμματισμού. Στην συγκεκριμένη εργασία περιορίζουμε την ανάλυσή μας στο σύστημα παραγωγής κατά παραγγελία και δίνουμε έμφαση στην τεχνική των γενετικών αλγορίθμων.

Ειδικότερα, χρησιμοποιείται μία αποτελεσματική προσέγγιση του γενετικού αλγόριθμου και για την εφαρμογή του μοντέλου χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα των γνωστών προβλημάτων της βιβλιογραφίας ft20, la10, la20, orb01, orb02, orb03, orb04, orb05, orb06, orb07, orb08, orb09, οrb10 και ta01, προκειμένου να είναι εφικτή η αξιολόγηση των δυνατοτήτων της προσέγγισης μας.

Τέλος, τα A-teams, ομάδες αυτόνομων πρακτόρων που συνεργάζονται μοιράζοντας λύσεις μέσω μία κοινής μνήμης, συχνά προτείνονται ως μέσα επίλυσης συνδυαστικών προβλημάτων βελτιστοποίησης. Αναλύεται η αρχιτεκτονική των αυτόνομων αντιπροσώπων σε πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού job-shop με στόχο την ανάδειξη μιας τεχνολογικής πλατφόρμας η οποία θα αυξήσει την απόδοση των γενετικών αλγορίθμων.
Η διπλωματική θα κλείσει με έναν απολογισμό της όλης διαδικασίας και προτάσεις για πιθανές μελλοντικές επεκτάσεις.
Λέξεις Κλειδιά
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Abstract

The scope of this thesis is an approach of genetic algorithm in the effort of solution approaches of the production scheduling problem. In the concrete work we limit our analysis in the job-shop production system and we emphasize in the technique of genetic algorithms.

More specifically, an effective approach of genetic algorithm is being used and furthermore the data of the well-known benchmark problems ft20, la10, la20, orb01, orb02, orb03, orb04, orb05, orb06, orb07, orb08, orb09, οrb10 and ta01 are being used, so that it would be feasible to evaluate the power of our approach. 

Finally, A-teams, teams of autonomous agents co-operating by sharing solutions through a common memory, often are being proposed as a means of solving combinatorial optimization problems.Τhe ATeam architecture is tested on the job-shop scheduling problem in order to propose a technological platform which will boost the effectiveness and efficiency of genetic algorithms.
The document will close with a summary and a conclusion of the progress, and proposals on possible future extensions.
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ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗΣ
ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΚΑΙΝΟΤΟΜΩΝ ΜΕΘΟΔΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ
Ευρεία Περίληψη
1 Ευρεία Περίληψη
Ο σκοπός της συγκεκριμένης διπλωματικής εργασίας είναι η εφαρμογή συστήματος βελτιστοποίησης χρονοπρογραμματισμού σε σύστημα παραγωγής κατά παραγγελία (job-shop). Χρησιμοποιήθηκε η τεχνική των γενετικών αλγορίθμων με κάποιες μικρές παραλλαγές ως προς την αναπαράσταση του χρωμοσώματος, την διαχείριση του πληθυσμού αλλά και την μέθοδο της διασταύρωσης. Ακολούθησε η προσπάθεια επίλυσης δεκατεσσάρων από τα πιο γνωστά πολύπλοκα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού με αριθμό μηχανών μεγαλύτερο από 6 ενώ στη δεύτερη φάση του πειράματος εκτελέστηκε ο γενετικός αλγόριθμος για μία μόνο επανάληψη και επιλεκτικά για  κάποια από τα προβλήματα.

 Για τα δοσμένα συστήματα παραγωγής (μ εργασίες, ν μηχανές), έχοντας επιλέξει ως αντικειμενική συνάρτηση το χρόνο ολοκλήρωσης όλων των εργασιών, επιδιώκουμε με τη χρήση των γενετικών αλγορίθμων την ελαχιστοποίησή της. Αρχική μας πεποίθηση, η οποία φυσικά επιβεβαιώνεται με την εργασία αυτή, ήταν ότι συνδυάζοντας ένα πολύ αποτελεσματικό, αλλά ταυτόχρονα πολύ απαιτητικό ως προς το χρόνο επεξεργασίας γενετικό αλγόριθμο θα καταφέρουμε να πάρουμε  ικανοποιητικές λύσεις με πολύ γρήγορο τρόπο. Το μοντέλο που προτείνεται, μπορεί εύκολα να επεκταθεί και σε προβλήματα μεγαλύτερου μεγέθους, και δεν παραλείπεται η επιβεβαίωση του ότι, σε μια τέτοια περίπτωση, τα αποτελέσματα θα είναι αναλόγως ικανοποιητικά. 

Η δομή του παρών τεύχους έχει ως εξής: στο Κεφάλαιο 2 δίνεται ένας ορισμός της τεχνητής νοημοσύνης, γίνεται ιστορική αναδρομή στην εξέλιξη της αλλά και αναλύονται οι τεχνικές που χρησιμοποιεί για την επίλυση πολύπλοκων προβλημάτων που μέχρι τώρα μπορούσαν να αναλυθούν μόνο από την ανθρώπινη νοημοσύνη, στρέφοντας το ενδιαφέρον της σε νέες και πιθανά περισσότερο χρήσιμες κατευθύνσεις. Ειδικότερα αναλύονται οι ευρετικοί αλγόριθμοι δίνοντας ιδιαίτερη σημασία στα νευρωνικά δίκτυα και τον λογικό προγραμματισμό που αποτελούν ταχέως εξελισσόμενες περιοχές της τεχνητής νοημοσύνης. Επιπρόσθετα, περιγράφεται μια άλλη γνωστή μέθοδος που κάνει χρήση της τεχνητής νοημοσύνης και είναι αυτή της τεχνικής ικανοποίησης περιορισμών (Constraint Satisfaction technique) αλλά και αναλύονται αλγόριθμοι μείωσης του χρόνου αναζήτησης όπως είναι η τεχνική της αναρρίχησης λόφου  (hill-climbing). 
Στην συνέχεια του κεφαλαίου θα μας απασχολήσει κυρίως η μέθοδος των γενετικών αλγορίθμων οι οποία έχει τις εξής παραμέτρους: 

· η κωδικοποίηση, δηλαδή ο τρόπος με τον οποίο κάθε «χρωμόσωμα» (στοιχείο) του πληθυσμού θα εμπεριέχει πληροφορία για τη λύση που περιγράφει. 

· η διασταύρωση, δηλαδή το πώς εμπλέκονται μεταξύ τους τα χρωμοσώματα του πληθυσμού ώστε να παράγουν απογόνους.

· η μετάλλαξη, η οποία έχει σκοπό να εμποδίσει τον αλγόριθμο από το να παγιδευτεί μέσα σε τοπικά ακρότατα του προβλήματος σε κάθε επανάληψή του.

· η πιθανότητα διασταύρωσης και η πιθανότητα μετάλλαξης, πόσο συχνά δηλαδή εμφανίζονται αυτές οι δύο λειτουργίες.
· το μέγεθος του πληθυσμού, πόσα χρωμοσώματα δηλαδή αποτελούν τον πληθυσμό.
· η επιλογή των χρωμοσωμάτων που αφορά τη μέθοδο επιλογής επιλεγμένων χρωμοσωμάτων από τον πληθυσμό.


Στο Κεφάλαιο 3 γίνεται μια γρήγορη εισαγωγή του αναγνώστη σε έννοιες που αφορούν τον προγραμματισμό παραγωγής. Παρουσιάζονται δηλαδή οι τύποι των συστημάτων παραγωγής, καθώς και το γενικό πρόβλημα του προγραμματισμού παραγωγής, με τους περιορισμούς που υπεισέρχονται και τα εργαλεία υποστήριξης των σχετικών αποφάσεων. Γίνεται επίσης μια σύντομη αναφορά στο ειδικό πρόβλημα που καλείται χρονικός προγραμματισμός παραγωγής σε περιβάλλον job-shop, καθώς είναι αυτό με το οποίο σχετίζεται όλη η υπόλοιπη εργασία. Τέλος, παρατίθενται δέκα διαφορετικές αναπαραστάσεις  λύσεων για το πρόβλημα job-shop και στη συνέχεια αναλύονται αυτές που στηρίζονται στα διαγράμματα Gantt και στους disjunctive γράφους.

Στο Κεφάλαιο 4, με το οποίο ξεκινά το πρακτικό μέρος της διπλωματικής, επιχειρείται η εφαρμογή μιας διαφορετικής προσέγγισης των γενετικών αλγόριθμων για την επίλυση του χρονοπρογραμματισμού εργασιών.  Στην πρώτη φάση της πειραματικής διαδικασίας εκτελείται ο γενετικός αλγόριθμος 10 φορές για τα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού ft20, la10, la20, orb01, orb02, orb03, orb04, orb05, orb06, orb07, orb08, orb09, οrb10 και ta01 τα οποία αντλήθηκαν από την OR-Library του J E Beasley [ORLIB,1990] . Υπολογίστηκαν τα σχετικά σφάλματα και  από εκεί προέκυψαν τα γενικά συμπεράσματα για την ποιότητα του γενετικού αλγορίθμου ως αποτελεσματική ευρετική μέθοδο. Στην δεύτερη φάση του πειράματος εκτελέστηκε ο γενετικός αλγόριθμος για μία μόνο επανάληψη και επιλεκτικά για τα εξής προβλήματα : ft06, ft10, ft20, orb01, orb05, orb10, ta01, ta10, la10, la20 και παρατίθενται τα διαγράμματα Gantt τόσο της θεωρητικής βέλτιστης λύσης όσο και της υπολογιζόμενης λύσης από τον αλγόριθμο.

Στο κεφάλαιο 5 αναλύονται θέματα των συγχρονισμένων πρακτόρων σε ένα job-shop πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού στο οποίο οι πράκτορες  προγραμματίζουν ενέργειες ασύγχρονα και παράλληλα. Προτείνεται ως μελλοντικό θέμα προς μελέτη η χρήση γενετικών αλγόριθμων σε ένα πολυπρακτορικό σύστημα με απώτερο στόχο τη βελτιστοποίηση προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού που παρουσιάζει σχεδιαστικές προκλήσεις έτσι ώστε το σύστημα να λειτουργήσει αποδοτικά. Ειδικότερα βλέπουμε ότι με την χρήση ενός πολυπρακτορικού συστήματος οι γενετικοί αποδίδουν εμφανώς καλύτερα. 

 Η διπλωματική εργασία ολοκληρώνεται με τα δύο παραρτήματα. Στο παράρτημα Α γίνεται η ανάλυση  των τρόπων βελτιστοποίησης και ειδικότερα στο πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή (traveling salesman problem ή traveling salesperson problem) που είναι ένα πρόβλημα διακριτής ή συνδυαστικής βελτιστοποίησης, και συγχρόνως στο παράρτημα Β παρουσιάζονται τα πειραματικά αποτελέσματα τα οποία προέκυψαν από το περιβάλλον προσομοίωσης που χρησιμοποιήσαμε (Matlab).
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ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗΣ
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Εισαγωγή Στην Τεχνητή Νοημοσύνη
2 Εισαγωγή Στην Τεχνητή Νοημοσύνη
2.1 Εισαγωγή

Σε αυτό το κεφάλαιο επιχειρείται να δοθεί ένας ορισμός της τεχνητής νοημοσύνης, γίνεται ιστορική αναδρομή στην εξέλιξή της αλλά και αναλύονται οι τεχνικές που χρησιμοποιεί για την επίλυση προβλημάτων. Ειδικότερα  αναλύονται τα νευρωνικά  δίκτυα, οι γενετικοί αλγόριθμοι, ο λογικός προγραμματισμός και ο γενετικός προγραμματισμός που αποτελούν ταχέως εξελισσόμενες περιοχές της τεχνητής νοημοσύνης.

2.2 Γενικά 
Τεχνητή νοημοσύνη είναι ο τομέας της επιστήμης των υπολογιστών, που ασχολείται με τη σχεδίαση ευφυών υπολογιστικών συστημάτων που επιδεικνύουν χαρακτηριστικά που σχετίζονται με τη νοημοσύνη στην ανθρώπινη συμπεριφορά


BARR, FEIGENBAUM

 Η μελέτη του πως να κάνουμε τους υπολογιστές να κάνουν πράγματα στα οποία αυτήν την στιγμή οι άνθρωποι είναι καλύτεροι  


RICH, KNIGHT                                                                                    
Ένας   γενικός ορισμός θα μπορούσε να είναι ότι τεχνητή νοημοσύνη είναι  o συνεχώς εξελισσόμενος τομέας της επιστήμης των ηλεκτρονικών υπολογιστών που ασχολείται με τη σχεδίαση και την υλοποίηση προγραμμάτων τα οποία είναι ικανά να μιμηθούν τις ανθρώπινες γνωστικές ικανότητες, εμφανίζοντας έτσι χαρακτηριστικά που αποδίδουμε συνήθως σε ανθρώπινη συμπεριφορά, όπως για παράδειγμα η επίλυση προβλημάτων, η αντίληψη μέσω της όρασης, η μάθηση, η εξαγωγή συμπερασμάτων, η κατανόηση φυσικής γλώσσας κ.λ.π.[Βarr&Feigenbaum, 1981,1982], [Winston,1982].
Έχει τις ρίζες της στην βιολογία και χρησιμοποιεί φυσικές αρχές για να βρίσκει λύσεις. Χρησιμοποιώντας την ικανότητα αυτή ένας από τους κύριους στόχους της είναι να βοηθήσει τους υπολογιστές να γίνουν πιο χρήσιμοι στην επίλυση προβλημάτων. Οι  άνθρωποι θεωρούνταν πάντα το κεντρικό κομμάτι των προγραμματιστικών συστημάτων και το μυστικό της επιτυχίας ήταν απλά στο να βρεθεί ο σωστός τρόπος ώστε να συνδυαστούν οι ικανότητες των ανθρώπων και των υπολογιστών.
Η πρώτη εργασία που έγινε στο τομέα της τεχνητής νοημοσύνης είναι αυτή των Warren McCulloch και Walter Pitts το 1943, που συσχέτισε τους βιολογικούς νευρώνες του εγκεφάλου με απλά υπολογιστικά στοιχεία  και πρότεινε ένα μοντέλο τεχνητών νευρώνων που είχε τη δυνατότητα να μαθαίνει και να υπολογίζει κάθε υπολογίσιμη συνάρτηση. Αργότερα, ο Alan Turing (1912-1954), ο πατέρας της τεχνητής νοημοσύνης, εμπνεύστηκε τη δοκιμασια Turing η οποία στηρίζεται σε μια σειρά απο ερωτήσεις που υποβάλονται ταυτόχρονα σε έναν άνθρωπο και μία μηχανή χωρίς να γνωρίζει εκ των προτέρων ποιος είναι τι. Αν στο τέλος δε καταφέρει να ξεχωρίσει τον άνθρωπο από την μηχανή, τότε η μηχανή πετυχαίνει στη δοκιμασία και θεωρείται εμφυής. Επιπλέον,το 1958 προτάθηκε από τον Friedberg η τεχνική της μηχανικής εξέλιξης (machine evolution) ή των γενετικών αλγορίθμων (genetic algorithms) όπως ονομάζεται σήμερα, σύμφωνα με την οποία ήταν δυνατόν να επιτευχθεί βελτίωση της απόδοσης ενός προγράμματος κάνοντας τυχαίες μεταλλάξεις (mutations) στον κώδικα και διατηρώντας όσες το βελτιώνουν.  
Ακολούθησε μια αλματώδης εξέλιξη σε αυτή τη νέα ερευνητική περιοχή για να φθάσουμε σήμερα να παρατηρούμε σημαντικές εφαρμογές της τεχνητής νοημοσύνης όπως είναι η ρομποτική, η μηχανική όραση, η μηχανική μάθηση και ο σχεδιασμός ενεργειών. Αυτήν τη στιγμή υπάρχουν ευφυή συστήματα τα οποία βοηθούν το χρήστη στη λειτουργία ορισμένων προγραμμάτων ευρείας καθημερινής χρήσης ή στην αναζήτηση στο διαδίκτυο. Ο σχεδιασμός ενεργειών έχει εφαρμοστεί με επιτυχία σε προγραμματισμό παραγωγής σε βιομηχανίες, σε αποστολές στο διάστημα, σε αντιμετωπιση κρίσεων, κλπ. Επίσης υπάρχουν συστήματα αναγνώρισης φωνής τα οποία κάνουν κρατήσεις για αεροπορικές θέσεις τηλεφωνικά βρίσκοντας τις βέλτιστες πτήσεις με κριτήρια το κόστος και το χρόνο ( σύστημα Pegasus) ή δίνουν διάφορες πληροφορίες γενικού ενδιαφέροντος (π.χ φωνητική πύλη MyCosmos).
2.3 Εφαρμογές τεχνητής νοημοσύνης - επίλυση προβλημάτων

2.3.1 Αλγόριθμος ικανοποίησης περιορισμών
Κάποιες  μέθοδοι που κάνουν χρήση της τεχνητής νοημοσύνης με στόχο την επίλυση προβλημάτων παραγωγής είναι το λογισμικό υποστήριξης πρωτοτύπων αποφάσεων για τον κύριο προγραμματισμό (Prototype decision support software for master sched​uling), που διαμορφώνεται βάσει της επίλυσης προβλημάτων που παρουσιάζουν μεμονωμένες δυσκολίες, καθώς και αυτή της τεχνικής ικανοποίησης περιορισμών (Constraint Satisfaction technique). [Zhang,1999]
 Με τον συνδυασμό των διαδικασιών του για την επίλυση σημαντικών και δευτερευόντων προβλημάτων, το μοντέλο της  διατήρησης των προγραμμάτων με την επίλυση περισσοτέρων μικρότερων, φαίνεται πολύ καλύτερο από την τυποποιημένη άποψη της παραγωγής των προγραμμάτων με την επίλυση ενός πολύ μεγάλου προβλήματος. Ειδικότερα, ο καθορισμός των τυποποιημένων πολιτικών μαζί με την επιλογή και την διαμόρφωση της τυποποιημένης τακτικής επίλυσης προβλήματος σε ολόκληρες τις στρατηγικές, εμφανίζονται να απεικονίζουν τον τύπο υποστήριξης απόφασης που οι ίδιοι οι προγραμματιστές θέλουν. Η τυποποιημένη τακτική είναι αμέσως αναγνωρίσιμη σε αυτούς καθώς είναι ταυτόχρονα πολύ απλή και εύχρηστη. Αυτό υποστηρίζει την επέκτασή τους κατά τρόπο πειραματικό που χρησιμοποιεί την ταχύτητα των υπολογιστών και προωθεί την εκμάθηση στο χρήστη.
Όπως αναφέρθηκε παραπάνω μια άλλη γνωστή μέθοδος που κάνει χρήση της τεχνητής νοημοσύνης είναι αυτή της τεχνικής ικανοποίησης περιορισμών (Constraint Satisfaction technique). Τα αντίστοιχα προβλήματα που λύνονται σύμφωνα με τη μέθοδο αυτή ονομάζονται προβλήματα ικανοποίησης περιορισμών (Constraint Satisfaction Problems). Tα προβλήματα αυτά αναπαριστώνται συνήθως από ένα σύνολο μεταβλητών (constraints variables) κάθε μία από τις οποίες μπορεί να πάρει τιμές από ένα συγκεκριμένο πεδίο τιμών (constrain domain) και από ένα σύνολο περιορισμών (constraints), δηλαδή σχέσεων, μεταξύ των μεταβλητών. Στην αναπαράσταση αυτή η λύση είναι μια ανάθεση τιμών στις μεταβλητές του προβλήματος, η οποία δε παραβιάζει τους περιορισμούς. [Polya& Polya,1971] [Jaffar&.Maker]
Ακολουθεί ένα παράδειγμα για να γίνουν κατανοητά τα παραπάνω. Έστω τα προϊόντα Α,Β,Γ,Δ και έστω ότι πρέπει να ορισθεί η σειρά με την οποία θα εισαχθούν σε μια βιομηχανική μηχανή. Έτσι το προϊόν Α πρέπει να εισαχθεί στη μηχανή μετά από το Δ, το Γ πρίν από το Β, και το Β πριν από το Α. Οι μεταβλητές θα είναι οι VA , VB, VΓ , VΔ οι οποίες αντιπροσωπεύουν τη θέση στη σειρά των αντίστοιχων προϊόντων και παίρνουν τιμές από το σύνολο ακεραίων {1,2,3,4}, το οποίο αντιπροσωπεύει τη σειρά των προϊόντων (πεδίο τιμών). Με βάση αυτή την αναπαράσταση έχω τους παρακάτω περιορισμούς του προβλήματος:

	VA   ≠  VB και   VA  ≠    VΓ  και  VA  ≠ VΔ 

VB   ≠  VΓ   και   VB  ≠  VΔ  και  VΓ  ≠ VΔ
	Εξασφαλίζουμε ότι δύο προϊόντα δεν παίρνουν την ίδια σειρά. 


	VA   >  VΔ
	το προϊόν Α μετά από το Δ

	VB   >  VΓ  
	το προϊόν Γ πριν από το Β

	VA   >  VB  
	το προϊόν Β πριν από το Α


Οπότε το πρόβλημα έχει τις ακόλουθες τρεις δυνατές λύσεις
VA  = 4,  VB = 2 , VΓ = 1 , VΔ =3  επομένως η δυνατή σειρά είναι Γ,Β,Δ,Α

VA  = 4,  VB = 3 , VΓ = 1 , VΔ =2  επομένως η δυνατή σειρά είναι Γ,Δ,Β,Α

VA  = 4,  VB = 3 , VΓ = 2 , VΔ =1  επομένως η δυνατή σειρά είναι Δ,Γ,Β,Α
Η μέθοδος αυτή λοιπόν έχει ως στόχο τη μείωση του μεγέθους του διαστήματος αναζήτησης. Αυτό το εξασφαλίζει  με το να εφαρμόζει τους περιορισμούς για την σειρά με την οποία οι μεταβλητές επιλέγονται και την συχνότητα όπου πιθανές τιμές αναθέτονται σε μεταβλητές. Όπως έγινε αντιληπτό αρχικά ορίζεται μια τιμή σε μια μεταβλητή, οπότε στη συνέχεια οποιαδήποτε ασυνέπεια που προκύπτει αφαιρείται. Η διαδικασία της αφαίρεσης ασυμβίβαστων τιμών καλείται έλεγχος συνέπειας, ενώ η μέθοδος αναίρεσης της προηγούμενης διαδικασίας καλείται οπισθοδρόμηση (backtracking). Η διαδικασία οπισθοδρόμησης δίνει μια σειρά στις μεταβλητές καθώς επίσης καθορίζει τις τιμές που παίρνουν σε κάθε περιοχή. Το πρόβλημα ικανοποίησης περιορισμού λύνεται όταν διευκρινίζεται μια πλήρης κατανομή των μεταβλητών που δεν παραβιάζει τους περιορισμούς του προβλήματος.  
Η κατηγορία αυτή προβλημάτων περιλαμβάνει πολλές εφαρμογές που απευθύνονται κυρίως στη βιομηχανία, όπως για παράδειγμα χρονοπρογραμματισμός ενεργειών (scheduling), σχεδιασμός ενεργειών παραγωγής (production planning), ανάλυση και ανίχνευση βλαβών σε ψηφιακά κυκλώματα , διαχείριση πόρων, κατανομή πληρωμάτων σε εταιρείες (crew allocation), χρηματιστηριακή ανάλυση (stock market analysis) και πολλές άλλες. 
2.3.2 Αλγόριθμοι μείωσης χρόνου αναζήτησης

Τα προβλήματα ικανοποίησης περιορισμών χαρακτηρίζονται από μεγάλο αριθμό μεταβλητών και πιθανών τιμών (πεδίων) που οδηγεί στο φαινόμενο της συνδυαστικής έκρηξης (combinatorial explosion), δηλαδή την πολύ μεγάλη άυξηση του χώρου αναζήτησης, με αποτέλεσμα να γίνεται η επίλυση τους αρκετά χρονοβόρα. Επιπρόσθετα, όσο αφορά την ποιότητα των προσεγγίσεων παρατηρείται ότι απαιτούνται να πραγματοποιηθούν κάποιες ενέργειες ώστε να γίνουν καλές προσεγγίσεις ικανοποίησης περιορισμού.
Προκειμένου λοιπόν να επιλυθούν τα παραπάνω μειονεκτήματα της τεχνικής ικανοποίησης περιορισμών και συγχρόνως να αυξηθεί η απόδοση στα διάφορα τμήματα της παραγωγής  έχουν προταθεί διάφοροι αλγόριθμοι. Μια πρόταση που γίνεται είναι ότι δεδομένου του γεγονότος ότι η μέθοδος που αναλύεται είναι αρκετά γενική, μπορεί να εφαρμοστεί εύκολα σε άλλα προβλήματα σχεδιασμού προκειμένου να βελτιωθούν τα αποτελέσματα της και να μειωθούν επιπλέον οι χρόνοι υπολογισμού ώστε να είναι πολύ πιο ανταγωνιστική. 
Από την άλλη, οι προσεγγίσεις που έχουν προταθεί με σκοπό τη μείωση του χώρου αναζήτησης, έτσι ώστε να είναι δυνατή η επίλυση των προβλημάτων σε εύλογο  χρόνο, είναι αρκετές. Η πρώτη μέθοδος είναι αυτή της παραγωγής και της δοκιμής (generate and test) σύμφωνα με την οποία οι υποψήφιες λύσεις, οι οποίες προκύπτουν από τη γεννήτρια λύσεων, στη συνέχεια  δοκιμάζονται απο τον ελεγκτή. Ο ελεγκτής είναι εκείνος όπου αποφασίζει το κατά πόσο η υποψήφια λύση ικανοποιεί τους περιορισμούς που έχουν τεθεί από το πρόβλημα. Επειδή, όμως, σε αυτόν τον αλγόριθμο παραγωγής και δοκιμής ο χώρος αναζήτησης των ζητούμενων λύσεων είναι αρκετά μεγάλος προτάθηκε ο αλγόριθμος της αναρρίχησης λόφου  (hill-climbing) ή αλγόριθμος επιδιόρθωσης όπως ονομάζεται διαφορετικά. [Michalevicz&Fogel,1999]. Το μοντέλο αυτού του αλγόριθμου είναι:
· Ανέθεσε στις διάφορες μεταβλητές τυχαίες τιμές
· Αν αυτές οι τυχαίες τιμές ικανοποιούν τους περιορισμούς του προβλήματος τότε θεώρησε τις τιμές αυτές λύση του προβλήματος

· Αν κάποια από τις αποδεκτές λύσεις παραβιάζει το ελάχιστο αριθμό των περιορισμών τότε η τιμή αυτή είναι όντως αποδεκτή και επέστρεψε στο προηγούμενο βήμα

· Αν η λύση δεν ελαχιστοποιεί το πλήθος των παραβιάσεων των περιορισμών τότε επέστρεψε στο αρχικό βήμα
Ο αλγόριθμος αυτός λοιπόν στοχεύει στο να διορθώσει την τιμή μιας μεταβλητής ώστε κάθε φορά να παραβιάζονται όσο το δυνατόν λιγότεροι περιορισμοί. 
2.4 Μέθοδοι επίλυσης προβλημάτων 

Όπως αναφέρθηκε, η τεχνητή νοημοσύνη προσομοιώνει βιολογικές διεργασίες, όπως τη διεργασία εξέλιξης των ειδών ή τη λειτουργία του εγκεφάλου. Παραδείγματα τέτοιων τεχνικών αποτελούν τα νευρωνικά δίκτυα και οι γενετικοί αλγόριθμοι. Συχνά όμως προσομοιώνει τον τρόπο σκέψης του ανθρώπου, χρησιμοποιώντας ως δομικές μονάδες τα σύμβολα. Ένα σύμβολο μπορεί να αναπαριστά μία εννοια ή μία σχέση ανάμεσα σε έννοιες. Παραδείγματα αυτής της κατηγορίας είναι οι εφαρμογές της τεχνητής νοημοσύνης που χρησιμοποιούν αναπαράσταση γνώσης με λογική όπως είναι ο λογικός  προγραμματισμός. Ακολουθεί μία σύντομη αλλά περιεκτική περιγραφή των θεμάτων εφαρμογής της τεχνητής νοημοσύνης και πιο συγκεκριμένα αναλύονται  τα νευρωνικά δίκτυα, οι γλώσσες προγραμματισμού τεχνητής νοημοσύνης, οι ευρετικοί αλγόριθμοι αλλά και οι γενετικοί αλγόριθμοι.
2.4.1 Νευρωνικά δίκτυα 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks) είναι συστήματα επεξεργασίας δεδομένων που αποτελούνται από ένα πλήθος τεχνητών νευρώνων οργανωμένων σε δομές παρόμοιες με αυτές του ανθρώπινου εγκεφάλου. Όπως είναι γνωστό η δομική μονάδα του εγκεφάλου είναι ο νευρώνας. Αν και ο χρόνος απόκρισης των βιολογικών νευρώνων είναι της τάξης των χιλιοστών του δευτερολέπτου, εντούτοις ο εγκέφαλος είναι σε θέση να λαμβάνει πολύπλοκες αποφάσεις, εκπληκτικά γρήγορα. Κατα μία άποψη, αυτό οφείλεται στο ότι η υπολογιστική ικανότητα του εγκεφάλου και η πληροφορία που περιέχει είναι διαμερισμένα σε όλο του τον όγκο. Πρόκειται δηλαδή για ένα παράλληλο και κατανεμημένο υπολογιστικό σύστημα. Αυτά τα χαρακτηριστικά είναι και το κυριότερο κίνητρο πίσω από την επιθυμία να μοντελοποιηθεί ο ανθρώπινος εγκέφαλος με τα τεχνητά νευρωνικά δκτυα.
 Στα νευρωνικά δίκτυα η πληροφορία υπόκειται επεξεργασία μέσα σε ένα πλήρως διασυνδεδεμένο δίκτυο με παράλληλα επεξεργάσιμα κομμάτια. Η απλότητα τους καθώς και  η ικανότητα τους να μαθαίνουν και να γενικεύουν έχουν κάνει τα νευρωνικά δίκτυα μια πολύ δημοφιλή μεθοδολογία, που μπορεί να βρει εφαρμογή σε πολλά από τα καθημερινά προβλήματα. Ενδεικτικά αναφέρουμε ένα τύπο νευρωνικών δικτύων.

Ένας βασικός  τύπος είναι  το μοντέλο νευρωνικού δικτύου του Hopfield, (Τank and Hopfield 1986). Η μαθηματική περιγραφή του συγκεκριμένου νευρωνικού δικτύου  χρησιμοποιείται προς επίλυση του προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού εργασιών και θα εξηγηθεί αναλυτικά παρακάτω. Το δίκτυο Hopfield ανήκει στην κατηγορία των τεχνητών νευρωνικών δικτύων με ανατροφοδότηση όπου κάθε νευρώνας του συνδέεται με όλους τους υπόλοιπους, πρόκειται δηλαδή για ένα πλήρως συνδεδεμένο δίκτυο. Οι συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων είναι αμφίδρομες και έχουν συμμετρικά βάρη (wij = wji). Όλοι οι νευρώνες του δικτύου αυτού λειτουργούν ταυτόχρονα σαν έξοδοι και σαν είσοδοι του δικτύου. Οι νευρώνες είναι απλοί perceptrons, που είναι η πιο απλή τοπολογία δικτύου, και χρησιμοποιεί ως συνάρτηση ενεργοποίησης τη συνάρτηση προσήμου και έχουν σαν έξοδο τα -1 και +1. Η εκπαίδευση ενός δικτύου Hopfield βασίζεται στη μεταβολή της τιμής των βαρών σύμφωνα με τη σχέση 
Δwij = (2*xi – 1)*(2*xj – 1)
όπου τα  xi  και xj περιέχουν τις τιμές 0 ή 1. 

[image: image5.jpg]Q Q Q _ Emfmebo Eggoy_

Cj )
Qz

Eninedo Hopfield

13 Wi
War Wy Wy

A )= Wer
Wit Wro Wna

Enimeo Eirdiou





Εικόνα 2.1 Τοπολογία δικτύου Hopfield
 Από τη σχέση υπολογισμού της μεταβολής των βαρών και τις δυνατές τιμές των x προκύπτει ότι τα βάρη ενισχύονται όταν η έξοδος ενός νευρώνα είναι ίδια με την είσοδο, ενώ διαφορετικά εξασθενούν. Αυτό που τελικά “μαθαίνει” ένα δίκτυο Hopfield είναι ένα ή περισσότερα από τα διανύσματα εισόδου. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα το δίκτυο να λειτουργεί σαν μνήμη συσχέτισης. Κατά τη λειτουργία της ανάκλησης για κάθε διάνυσμα εισόδου το δίκτυο θα ισορροπήσει στο “κοντινότερο” διάνυσμα από το σύνολο των διανυσμάτων με τα οποία εκπαιδεύτηκε.

Αξίζει να αναφερθεί το γεγονός ότι το νευρωνικό δίκτυο του Hopfield to 1982 κατάφερε να επιλύσει το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή (traveling salesman problem – TSP)  με περιορισμούς, μέσω του υπολογισμού της συνάρτησης ενέργειας. Μόνο και μόνο, αυτό το επίτευγμα, το οποίο θεωρήθηκε μια  προχωρημένη καινοτομία κατόρθωσε να συγκεντρώσει την προσοχή αλλά και το ενδιαφέρον του επιστημονικού κόσμου για την κατανόηση των πολύ  σημαντικών προοπτικών των εφαρμογών που παρουσίαζαν τα νευρωνικά δίκτυα (Foo and Takefuji 1977 , Zurada 1992).

Οι Williams και Brandts to 1995 πρότειναν ένα νευρωνικό δίκτυο βασισμένο στο νευρωνικό δίκτυο του Hopfield με ενσωματωμένα κριτήρια βελτιστοποίησης στην αρχιτεκτονική του για προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών, και το οποίο αποδίδει καλύτερα από τους παραδοσιακούς ευρετικούς αλγορίθμους για προβλήματα χρονοπρογραμματισμού εργασιών μικρού μεγέθους.
2.4.2 Ευρετικοί αλγόριθμοι (Heuristics)
Οι ευρετικοί αλγόριθμοι επικεντρώνoνται και αυτoί στην επίλυση προβλημάτων παραγωγής. Οι συνηθισμένοι αλγόριθμοι προχωρούν στη διαδικασία επίλυσης χωρίς να γνωρίζουν εκ των προτέρων ποιά από τα μονοπάτια που ακολουθούν τους οδηγούν σε αδιέξοδο. Σε πραγματικά προβλήματα όμως,  ο αριθμός των συνδυασμών που καταφθάνουν σε τερματικές καταστάσεις είναι αρκετά μεγάλος, φαινόμενο που μεταμορφώνει την επιλυσή τους σε μία χρονοβόρα διαδικασία. Για αυτό ακριβώς το λόγο χρησιμοποιoύνται οι αλγόριθμοι ευρετικής αναζήτησης οι οποίοι  στοχεύουν τόσο στη μείωση του χρόνου επίλυσης όσο και στη μείωση του αριθμού καταστάσεων που εξετάζει ένας αλγόριθμος. O Ευρετικός μηχανισμός (heuristic) είναι η τεχνική που στηρίζεται στην πληροφορία εκείνη η οποία αξιολογεί ποιο μονοπάτι δεν οδηγεί σε θεμιτό αποτέλεσμα. [Michalevicz&Fogel,1999]. Με τη χρησιμοποίηση του συγκεκριμένου μηχανισμού, ο χρόνος που ξοδεύεται μπορεί να μειωθεί σημαντικά, εφόσον δίνεται το  πλεονέκτημα της δυνατότητας πρόβλεψης των καταστάσεων που δεν οδηγούν πουθενά και για αυτό τον λόγο μπορούν να κλαδευτούν. Λαμβάνοντας υπόψη την αποδοτικότητα των μηχανών, τα στοιχεία πρέπει να φορτωθούν πρώτα στη μηχανή που μπορεί να τελειώσει πιο γρήγορα. Είναι επιθυμητό να αυξηθεί η χρησιμότητα της μηχανής ή να ελαχιστοποιηθεί ο συνολικός χρόνο ροής.
 Η διαδικασία Shifting Bottleneck Procedure (SBP), που δημιούργησε ο Adams το 1988 [Anant&Meeran,1998] εμπνεύστηκε από τη θεωρία των περιορισμών (Theory of constraints), είναι η επικρατέστερη τεχνική στη οποία βασίζονται οι ευρετικοί αλγόριθμοι. Η βασική ιδέα είναι η αναγωγή ενός προβλήματος m μηχανών σε επιμέρους m προβλήματα μιας μηχανής. Το κάθε υποπρόβλημα λύνεται μεμονωμένα και στη συνέχεια ανάλογα τη λύση οι αντίστοιχες μηχανές ιεραρχούνται σύμφωνα με την επίδοσή τους. Η μηχανή με την καλύτερη δυνατή λύση χαρακτηρίζεται ως «bottleneck» και έχει μεγαλύτερη προτεραιότητα από τις άλλες. Στη  συνέχεια η μηχανή αυτή θεωρείται  ως μηχανή αναφοράς και επομένως όλες οι προηγούμενες εργασίες επαναπροσδιορίζονται με τα νέα όμως δεδομένα. Η ίδια διαδικασία επαναλαμβάνεται και για τις υπόλοιπες μηχανές. Αξίζει να αναφερθεί ότι η I/O bottleneck διαδικασία στα παράλληλα συστήματα υπολογιστών έχει πρόσφατα ξεκινήσει να δέχεται αυξανόμενο ενδιαφέρον και το μεγαλύτερο ποσοστό της προσοχής επικεντρώνεται στη βελτίωση της απόδοσης των I/O συσκευών χρησιμοποιώντας χαμηλού επιπέδου παραλληλισμό. 
Στη συνέχεια περιγράφονται δυο διαφορετικές ευρετικές μέθοδοι οι οποίες αντιπροσωπεύουν και τις κύριες κατηγορίες ευρετικών αλγορίθμων: τους στατικούς και τους δυναμικούς ευρετικούς αλγόριθμους. Αυτό που άμεσα ενδιαφέρει είναι πως αυτοί χρησιμοποιούνται σε ένα πραγματικό πρόβλημα όπως είναι για παράδειγμα η επεξεργασία παρτίδων σε μια διαδικασία κατασκευής [Michalevicz&Fogel,1999].
· Στατικοί ευρετικοί αλγόριθμοι (Static Heuristics )
Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος χρησιμοποιεί μια τροποποίηση της γνωστoύ κανόνα φαινομενικής βραδύτερης περάτωσης του κόστους (Apparent Tardiness Cost Rule ATC) το οποίο αναπτύχθηκε το 1987 από τους Vepsalainen και Morton . Ο κανόνας αυτός προσαρμόστηκε από τον Mason et al το 2002 στο πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού των μηχανών δεμάτων. Ο δείκτης του κανόνα  ATC  I stat , ij(t) για την εργασία i που ανήκει στην οικογένεια j και η οποία υπολογίζεται στο χρόνο t δίνεται:
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   Ως k δηλώνεται μια κλιμακόμενη παράμετρο και [image: image7.bmp] είναι ο μέσος επεξεργάσιμος χρόνος των υπόλοιπων εργασιών ενώ γίνεται η συντόμευση [image: image8.png]X7 =maxix0)



.  Για παράδειγμα, εάν ο στόχος είναι να διαμορφωθούν οι παρτίδες σε μια διαδικασία κατασκευής, τοποθετούνται σε σειρά οι ποσότητες που περιμένουν σε κατιούσα θέση όπως ακριβώς ο αντίστοιχος δείκτης τους I stat , ij(t) προστάζει. Τότε θεωρείται ως Gil η αντιστάθμιση για τη ποσότητα i που ανήκει στην οικογένεια j ενώ ως dij η ημερομηνία παράδοσης μιας ποσότητας i. Τέλος ως pj δηλώνεται ο χρόνος επεξεργασίας των παρτίδων ενώ ως rij ο χρόνος προετοιμασίας τους. Αρχικά, λαμβάνονται οι Β πρώτες ποσότητες από αυτή τη σειρά ώστε να σχηματιστεί η παρτίδα η οποία πρέπει να τεθεί σε επεξεργασία στη συνέχεια. Οι υπολογισμοί επαναλαμβάνονται αρκετές φορές για διαφορετικές τιμές της παραμέτρου k με σκοπό να βρεθεί η βέλτιστη, παίρνοντας υπόψην την ολική τιμή βραδύτητας για τις ποσότητες που αναμένουν την επεξεργασία τους. Η στρατηγική αυτή όμως δεν λαμβάνει υπόψην τυχόν μελλοντικές αφίξεις ποσοτήτων γεγονός που την καθιστά πιο αποτελεσματική  σε στατικό παράλληλο περιβάλλον μηχανών, ενώ έχει αντίθετα αποτέλεσματα σε δυναμικό περιβάλλον. 
· Δυναμικοί ευρετικοί αλγόριθμοι (Dynamic Heuristics )

O δεύτερος ευρετικός αλγόριθμος, σε αντίθεση με τον πρώτο, λαμβάνει υπόψην μελλοντικές αφίξεις ποσοτήτων. Για αυτό ακριβώς τον λόγο, θεωρείται μία χρονική προθήκη (t,t+Δt). Δηλώνεται  ως: 
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το σύνολο των ποσοτήτων που είναι έτοιμα για επεξεργασία τη χρονική στιγμή t ή εκείνα που θα καταφθάσουν το χρονικό διάστημα (t,t+Δt). Συνήθως επιλέγεται ένα συγκεκριμένο τμήμα του μέσου χρόνου επεξεργασίας των αναμενόμενων ποσοτήτων, Δt . Τα στοιχεία του
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 ταξινομούνται σε κατιούσα σειρά λαμβάνοντας υπόψην τον παρακάτω δείκτη:
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Επόμενο βήμα αποτελεί η λήψη των p πρώτων ποσοτήτων που μεγιστοποιούν το 
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 όπου το p είναι μια σταθερή ποσότητα που καθορίζεται από τους ευρετικούς αλγόριθμους. Στο συγκεκριμενό παράδειγμα που αναφέρθηκε παραπάνω για μια πιθανή σχηματισμένη παρτίδα ο υπολογιζόμενος δείκτης της παρτίδας είναι:
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Τέλος, ένας άλλος γνωστός ευρετικός αλγόριθμος ο οποίος αξίζει να αναφερθεί είναι ο ΝΕΗ που δημιουργήθηκε από τους Nawaz, Enscore και HamCampbell. [Hoon&Dong1998] Η τεχνική αυτή ακολουθεί ένα συγκεκριμένο μοντέλο που μοιάζει σε αρκετά σημεία με τη διαδικασία Shifting Bottleneck Procedure με τη διαφορά οτι αυτός θεωρεί ότι μεγαλύτερη προτεραιότητα έχει η εργασία με τον μεγαλύτερο συνολικό χρόνο διεξαγωγής. Τα βήματα που ακολουθεί είναι τα εξής:

· Κατανομή των εργασιών κατά φθίνουσα σειρά με βάση το άθροισμα του χρόνου διεργασίας στην κάθε μηχανή.

· Θέτει Κ=2

· Διαλέγει τις δυο πρώτες εργασίες από την κατανεμημένη λίστα και τις προγραμματίζει με σκοπό την ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου, σαν να υπήρχαν μόνο αυτές οι δυο εργασίες.

· Θέτει Κ=Κ+1

· Γενικεύει την προηγούμενη λειτουργία παίρνοντας την Κ εργασία από την λίστα και την τοποθετεί σε κάθε δυνατή θέση, διαλέγοντας τελικά αυτή  που ελαχιστοποιεί τον συνολικό χρόνο.

· Κρατάει αυτό που προκύπτει σαν την βέλτιστη λύση μέχρι αυτό το σημείο.

· Αν Κ=Ν (όπου Ν το σύνολο των εργασιών) σταματάει, αλλιώς επιστρέφει στο τρίτο βήμα. 

2.4.3 Γλώσσες τεχνητής νοημοσύνης

Οι γλώσσες τεχνητής νοημοσύνης, όπως είναι η Lisp και η Prolog, είναι γλώσσες που χρησιμοποιούν σύμβολα και παρέχουν εξελιγμένους μηχανισμούς χειρισμού συμβολικών εκφράσεων και λιστών (μεταβλητές χωρίς προκαθορισμένο τύπο), αυτόματη διαχείριση μνήμης και ευέλικτες δομές ελέγχου. Έχουν υιοθετήσει μια τελείως διαφορετική φιλοσοφία από αυτήν των συνηθισμένων διαδικαστικών ή προστακτικών γλωσσών προγραμματισμού (Pascal, C , Basic, Fortran) οι οποίες αν και δεν ενδείκνυται για το χειρισμό γνώσης και την έκφραση εννοιών, έχουν το πλεονέκτημα ότι είναι συμβατές με την υπάρχουσα υπολογιστική δομή, όπως βάσεις δεδομένων και άλλα βοηθητικά προγράμματα. 
Στην περίπτωση, όμως, των συμβολικών γλωσσών ή γλωσσών Τ.Ν., όπως αλλιώς ονομάζονται, είναι ευκολότερες στην εκμάθηση από τα εργαλεία τεχνολογίας της γνώσης, γιατί υποστηρίζουν ένα μόνο τρόπο αναπαράστασης γνώσης και συλλογιστικής. Οι γλώσσες αυτές λοιπόν βρίσκονται πλησιέστερα στη λειτουργία της ανθρώπινης σκέψης καθώς χρησιμοποιούν σύμβολα, ενώ αυτές που χρησιμοποιούνται στο συμβατικό προγραμματισμό βρίσκονται πλησιέστερα στο τρόπο λειτουργίας του υπολογιστή.  Στη συνέχεια παρουσιάζονται σύντομα οι δύο κατηγορίες γλωσσών προγραμματισμού τεχνητής νοημοσύνης: ο συναρτησιακός προγραμματισμός ( Lisp) και ο λογικός προγραμματισμός (Prolog). 
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2.4.3.1   Συναρτησιακός προγραμματισμός 

O συναρτησιακός προγραμματισμός έχει τις βάσεις του στο λογισμό-λ του Church και την συνδυαστική λογική του Curry και βασίζεται κυρίως στην έννοια της συνάρτησης. Μια από τις πρώτες γλώσσες με μεγάλη διάδοση που στηρίζονται στο λ-λογισμό είναι η Lisp, η οποία αναπτύχθηκε το 1958 – 1960 από τον John McCarthy. Αυτό που την κάνει να ξεχωρίζει στο χώρο της τεχνητής νοημοσύνης είναι η ικανότητα της για συμβολική επεξεργασία δεδομένων και χρησιμοποιείται ευρέως για συμβολικούς υπολογισμούς διαφορικού και ολοκληρωτικού λογισμού, για μαθηματική λογική, για προβλήματα παιγνίων και άλλα. Πρώτη η Lisp εισήγαγε την αναδρομή, τη συλλογή απορριμάτων και τις συναρτήσεις υψηλής τάξης.
Στη δεκαετία του ΄80 ο συναρτησιακός προγραμματισμός (Functional Programming) πήρε νέα ώθηση από τίς εργασίες του John Backus. Από τότε έχουν αναπτυχθεί πολυάριθμες “διάλεκτοι” της Lisp, των οποίων απλά διαφέρουν κάποια χαρακτηριστικά ή επιλογές σχεδίασης. Μερικές από αυτές είναι η Mac Lisp και Inter Lisp που ανήκουν στη δεκαετία του ΄70 , η Common Lisp της δεκαετίας του ΄90 αλλα και τα τελευταία χρόνια η Clos και η XLisp. 
Όποια μορφή και να έχει ο συναρτησιακός προγραμματισμός αυτό που πραγματικά προσπαθεί να κάνει είναι να ορίσει μία συνάρτηση που να επιλύει το ζητούμενο πρόβλημα. Αυτή η συνάρτηση μπορεί βέβαια να χρησιμοποιεί και άλλες συναρτήσεις ή ακόμα και τον εαυτό της. Το πρότυπο του συναρτησιακού προγραμματισμού λοιπόν είναι απλό. Η απλότητά του πηγάζει από το γεγονός ότι παρέχει ένα επίπεδο αφαίρεσης, σε αντίθεση με το πρότυπο του προστακτικού προγραμματισμού που βασίζεται στη μεταβλητή και στην ανάθεση. Η ικανότητα της αφαίρεσης που παρέχεται από αυτό το είδος γλωσσών οφείλεται κυρίως στην αυτόνομη διαχείριση της μνήμης σύμφωνα με την οποία η μνήμη παραχωρείται  στον χρήστη για τις ανάγκες υπολογισμού ενώ αυτή αποδεσμεύεται όταν ο χρήστης δε  την χρησιμοποιεί πια.

2.4.3.2 Λογικός προγραμματισμός 
Η πιο αντιπροσωπευτική γλώσσα του λογικού προγραμματισμού είναι η γλώσσα Prolog (programming in logic), η οποία είναι συμβολική γλώσσα που βασίζεται στην κατηγορηματική λογική πρώτης τάξης. Αναπτύχθηκε σε ορισμένα ερευνητικά ινστιτούτα της Γαλλίας και της Μ. Βρεττανίας στα μέσα της δεκαετίας 1970-1980, και η οποία διαλέχτηκε από τους Ιάπωνες ως η γλώσσα προγραμματισμού για το ερευνητικό τους πρόγραμμα της πέμπτης γενιάς υπολογιστών. Σε αντίθεση με τον διαδικαστικό προγραμματισμό, ο λογικός προγραμματισμός (logic programming) βασίζεται στην ‘οπτική γωνία΄ της ανθρώπινης νόησης. Είναι, λοιπόν, προϊόν της σύγκλισης της έρευνας στις περιοχές της αυτόματης απόδειξης θεωρημάτων, της τεχνητής νοημοσύνης και των τυπικών γλωσσών. Ένα πρόγραμμα στο λογικό προγραμματισμό περιλαμβάνει:
· Ένα σύνολο γνωστών γεγονότων (facts)
· Ένα σύνολο γνωστών κανόνων (rules)
·  Μία προταση που πρέπει να αποδειχθεί ότι είναι αληθής με τη χρήση των παραπάνω.
· Δεν περιέχει τον ακριβή αλγόριθμο επίλυσης του προβλήματος
Όπως έχει ήδη ειπωθεί, η φιλοσοφία του λογικού προγραμματισμού δεν είναι ίδια με αυτή των διαδικαστικών γλωσσών. Σε αυτές, ο προγραμματιστής που επιθυμεί να γράψει ένα πρόγραμμα για την επίλυση ενός προβλήματος, περιγράφει τη μέθοδο επίλυσης του προβλήματος και τα δεδομένα που χρειάζονται. Απεναντίας στο λογικό προγραμματισμό, και πιο συγκεκριμένα στη Prolog, ο προγραμματιστής περιγράφει μόνο τα δεδομένα και όχι τον τρόπο με τον οποίο θα βρεθούν οι απαντήσεις. Έπειτα ο προγραμματιστής ρωτάει την Prolog συγκεκριμένα ερωτήματα τα οποία αυτή προσπαθεί να απαντήσει. Τότε το σύστημα βρίσκει ένα δυνατό συνδυασμό, ελέγχει αν είναι δεκτός και τότε σταματά, αλλιώς συνεχίζει μέχρι να βρει κάποιον που να ικανοποιεί τα παραπάνω. 
Στη γλώσσα Prolog τα διάφορα αποτελέσματα εξάγονται με τη διαδικασία της εις άτοπον απαγωγής σύμφωνα με την οποία η επαλήθευση ξεκινάει από την άρνηση της ερώτησης (query) και συνεχίζει μέχρι να καταλήξει σε αντίφαση οπότε και αποδεικνύεται το αρχικό ζητούμενο. Στη συνέχεια, κατά τη διαδικασία ανάλυσης (resolution), η Prolog χρησιμοποιεί ένα μηχανισμό ενοποίησης ο οποίος προσπαθεί να ταιριάξει το ζητούμενο με ένα γεγονός. Επιπλέον χρησιμοποιούνται κάποιοι περιορισμοί οι οποίοι είναι εξισώσεις πάνω στην άλγεβρα των όρων (περιοχή Herbrand), ενώ στη συνέχεια οι εξισώσεις χρησιμοποιούνται στην διαδικασία της ενοποίησης. Η εξέταση των εναλλακτικών λύσεων ενός προβλήματος γίνεται:

1.  με τη σειρά όπου είναι γραμμένοι στη βάση γνώσης ( DFS-αναζήτηση κατά βάθος)
2. με τη βοήθεια της οπισθοδρόμησης (backtracking), όπου οι μεταβλητές τροποποιούν τις τιμές τους ώστε να δεχθούν τις νέες.
Η Prolog ήταν η πρώτη γλώσσα λογικής που περιγράφηκε εξ’ολοκλήρου με την χρήση περιορισμών και κάνει τους υπολογισμούς της στην γνωστή άλγεβρα Boole ενώ εκτελεί γραμμική αριθμητική πάνω στους λογικούς αριθμούς. Κατά καιρούς, πολλά προβλήματα όπως αναθέσεις στους τεχνικούς στόχων (task-technician assignments) ή προγραμματισμός του ωραρίου εργασίας (staff timetable scheduling) επιλύθηκαν με τη χρήση της γλώσσας Prolog. Επιπρόσθετα, χρησιμοποιήθηκε για την επίλυση του προβλήματος του προγραμματισμού παραγωγής που αποτελούσε ανέκαθεν ένα αρκετά μελετημένο πρόβλημα. Τα προβλήματα παραγωγής πολλές φορές δεν είναι παρά συνδυασμός από καλά αναγνωρισμένα επιμέρους προβλήματα τα οποία έχουν ήδη επιλυθεί.
Τέλος, κάποια είδη λογικού προγραμματισμού που αξίζει να αναφερθούν είναι ο απαγωγικός λογικός προγραμματισμός (abductive logic programming – ALP) και ο διασπαστικός λογικός προγραμματισμός (disjunctive logic programming – DLP). Στην πρώτη περίπτωση ο ALP χρησιμοποιείται για την επίλυση υψηλού επιπέδου προβλημάτων και χρησιμοποιεί την απαγωγή ως μέθοδο επίλυσης. Ως ‘Απαγωγή’  ορίζεται η επέκταση της υπάρχουσας περιγραφής ενός προβλήματος σε ένα νέο έτσι ώστε ο στόχος του προβλήματος να ικανοποιείται με αυτή τη νέα εκτεταμένη περιγραφή. Αυτό  βέβαια  προϋποθέτει ότι η γενική δομή δεδομένων για τη λύση σε ένα  πρόβλημα είναι στο επίπεδο κατηγορήματος και ότι μια λύση περιγράφεται στους ίδιους όρους και επίπεδο με το ίδιο το πρόβλημα. Η απαγωγή είναι χρήσιμη για τα διάφορα προβλήματα τεχνητής νοημοσύνης συμπεριλαμβανομένης της διάγνωσης, του προγραμματισμού, και της αναθεώρησης θεωρίας. Από την άλλη πλευρά, ο διασπαστικός λογικος προγραμματισμός - DLP παρέχει μια μέθοδο κατά την οποία επεκτείνεται η λογική Horn σε ένα μεγαλύτερο υποσύνολο της λογικής πρώτης τάξεως (first order). Ο DLP καταφέρνει να επιλύει προβλήματα τα οποία περιέχουν μη-ντετερμινιστικό αλγόριθμο και αόριστη γνώση. 
2.4.4 Γενετικοί αλγόριθμοι 
Όταν ακούγονται οι όροι “γενετικοί ” και “αλγόριθμοι “, φυσιολογικά κανείς δε θα μπορούσε να τους συνδέσει αλυσιδωτά μαζί. Στη συνέχεια περιγράφονται οι “ γενετικοί αλγόριθμοι “ και αποδεικνύεται πως αυτοί  οι δύο όροι μπορούν να χρησιμοποιηθούν μαζί. Στο πρώτο μέρος, δίνεται ορισμός των γενετικών αλγορίθμων και αναλύεται πως αυτοί λειτουργούν. Στο δεύτερο τμήμα, παρουσιάζονται  κάποια παραδείγματα και σαν επίλογος δίνονται κάποια συμπερασματικά σχόλια. [Michalevicz, 1995]
2.4.4.1 Τι είναι οι γενετικοί αλγόριθμοι ;
Ο  γενετικός αλγόριθμος είναι αλγόριθμος αναζήτησης λύσεων και επίλυσης προβλημάτων. Αρχικά «εξελίσσει» ένα σύνολο πιθανών λύσεων μέχρι να βρεθεί εκείνη που ικανοποιεί το ζητούμενο. Η βασική ιδέα είναι ότι μια συγκεκριμένη λύση θα μεταδώσει το περιεχομενό της, το οποίο είναι μια πληροφορία, στους απογόνους της με την προϋπόθεση οτι αυτή είναι μια « καλή λύση ». Όσο πιο καλή είναι μια λύση, τόσο μεγαλώνει η πιθανότητα να μεταδώσει τη πληροφορία της, δηλαδή με άλλα λόγια επικρατεί η ισχυρότερη. Για να γίνει πιο κατανοητός ο ορισμός των γενετικών αλγόριθμων αναλύεται πως η μέθοδος αυτή μιμείται το μηχανισμό εξέλιξης των οργανισμών στη φύση. Σύμφωνα με αυτήν, οι οργανισμοί που δεν μπορούν επιβιώσουν πεθαίνουν, ενώ οι υπόλοιποι πολλαπλασιάζονται με τη βοήθεια της αναπαραγωγής. Οι απόγονοι τους δεν διαφέρουν πολύ από τους προγόνους, ενώ στη συνέχεια υπερισχύουν εκείνοι που παρουσιάζουν τα καλύτερα χαρακτηριστικά. Στη περίπτωση όπου συμβαίνουν μεταλλάξεις στη φύση, οι μεταλλαγμένοι οργανισμοί συνήθως πεθαίνουν αλλά υπάρχει και μια μικρή πιθανότητα να οδηγήσουν στη δημιουργία οργανισμών με βελτιωμένα  χαρακτηριστικά.
Η παρουσίαση των γενετικών αλγορίθμων έγινε από τον Friedberg το 1958, ο οποίος χρησιμοποίησε και την Fortran στην προσπάθειά του να επιλύσει κάποια προβλήματα. Το 1975 ο Holland ενίσχυσε αυτή τη μέθοδο χρησιμοποιώντας σειρές bits για να αναπαραστήσει λειτουργίες, με τρόπο ώστε κάθε συνδυασμός bits να είναι μια έγκυρη λειτουργία. Στο προγραμματισμό παραγωγής η μέθοδος γενετικών αλγορίθμων εφαρμόστηκε  από τον Davis μόλις το 1985  ο οποίος κατάφερε να  κατασκευάζει μια προτιμημένη διαταγή των διαδικασιών για κάθε μηχανή. Νέα ώθηση στο χώρο έδωσαν οι Falkenauer και Bouffouix το 1991 οι οποίοι οδήγησαν στην εισαγωγή ενός μοντέλου κωδικοποίησης των διαδικασιών που πραγματοποιούνται σε μια μηχανή κατά την λειτουργία της. Ακόμα πιο πρόσφατα μόλις το 1995 ο Kobayashi εισήγαγε μια νέα τεχνική σύμφωνα με την οποία ένα χρωμόσωμα είναι μια σειρά από σύμβολα μήκους n και κάθε σύμβολο αναγνωρίζει μια διαδικασία που πρόκειται να ανατεθεί σε μια μηχανή. Τέλος, πιο πρόσφατα, ο Shi (1997) εφαρμόζει μια τεχνική διασταυρώσεων που διαιρεί τυχαία έναν αυθαίρετα επιλεγμένο σύντροφο σε δύο υποσύνολα, από τα οποία παράγεται ο απόγονος.
Στo παρακάτω διάγραμμα παρουσιάζεται μια απλή συνάρτηση f(x) η οποία θα χρησιμοποιηθεί παρακάτω  ως παράδειγμα. Αυτή η συγκεκριμένη συνάρτηση έχει πεδίο ορισμού όλους τους ακέραιοιυς από 0 έως 255 και πεδίο τιμών [0.0,1.0] 
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Γράφημα 1: Απλή συνάρτηση f(x)
2.4.4.2 Γενετικοί αλγόριθμοι - γόνοι της Τυχαίας Αναζήτησης (random search) και της Αναζήτησης με Αναρρίχηση Λόφων (Hill climbing)
Με σκοπό να εκτιμηθεί η ουσιαστική προσφορά των γενετικών αλγόριθμων σε σχέση με άλλους αλγόριθμους αναζήτησης παρακάτω αναλύονται δύο άλλοι τέτοιοι αλγόριθμοι, η Τυχαία Αναζήτηση (random search) και η Αναζήτηση με Αναρρίχηση Λόφων (Hill climbing). Οι γενετικοί αλγόριθμοι συμπεριφέρονται όπως ένας συνδυαστικός αλγόριθμος των παραπάνω μεθόδων. Η διαδικάσία ξεκινάει με μια τυχαία διανομή σημείων και στη συνέχεια εφαρμόζει ένα τροποποιημένο αλγόριθμο  Αναρρίχησης Λόφων σε κάθε σημείο. Οι  γενετικοί αλγόριθμοι, ως ένας καινούργιος γόνος, επιτυγχάνει όχι μόνο να κληρονομήσει τα θετικά της κάθε μίας τεχνικής αναζήτησης αλλά και να εξαλείψει τις αδυναμίες τους.
·     Τυχαία Αναζήτηση (random search)
Σε αυτήν τη παράγραφο θα παρουσιαστεί ο τυχαίος αλγόριθμος αναζήτησης. Σκοπός είναι να χρησιμοποηθεί ο αλγόριθμος αυτός ως πλαίσιο για την περιγραφή των συγκεκριμένων αλγόριθμων που θα παρουσιαστούν στη συνέχεια. Η διαδικασία της τυχαίας αναζήτησης είναι από τις πιο απλοϊκές. Αρχικά θεωρεί το μηδέν ως λύση και συνεχίζει επιλέγοντας ένα τυχαίο σημείο από το σύνολο των πιθανών λύσεων. Έπειτα υπολογίζει τη τιμή που του δίνει η συνάρτηση f(x) θεωρώντας το x ως λύση και την αποθηκεύει. Εάν μέχρι στιγμής δεν έχει βρεθεί μεγαλύτερη τιμή για το f(x) το πιο πρόσφατο x θεωρείται και το βέλτιστο. Ένας αλγόριθμος είναι μία συγκεκριμένη ακολουθία βημάτων η οποία επιδιώκει να λύσει ένα πρόβλημα. Οι εντολές που συνθέτουν τη  τυχαία αναζήτηση είναι οι  εξής:
1. « λύση» = 0.0

2. Καθώς μια ικανοποιητική λύση δεν έχει βρεθεί, κάνε τα παρακάτω

3. Διάλεξε ένα τυχαίο σήμείο, x, στο πεδίο ορισμού
4. Εκτίμησε το f(x) σε αυτό το σημείο. Εάν το f(x)  > « λύση», σώσε το x ως τη καλύτερη λύση που έχει βρεθεί μέχρι τώρα
      5.   Επέστρεψε στο βήμα 2 
Όπως εύκολα γίνεται αντιληπτό αρκετά προβλήματα λύνονται εύκολα με αυτήν τη μέθοδο. Είναι εμφανές ότι ο αλγόριθμος αυτός έχει 1/256 πιθανότητα για το f(x) να βρεθεί το μέγιστο από κάθε επανάληψη και για αυτό το λόγο ίσως χρειαστεί να πραγματοποιηθούν επαναλήψεις για σχετικά μεγάλης διάρκειας περιόδους μέχρι να βρεθεί το μέγιστο. Βέβαια, σε αυτό το σημείο, προκύπτει και ένα δεύτερο πρόβλημα. Πως καθορίζεται πότε πρέπει να τερματιστεί η τυχαία αναζήτηση; Προσεκτική ανάλυση της συνάρτησης ίσως θα οδηγούσε σε κάποιες κατευθυντήριες γραμμές όσο αφορά αυτό το θέμα αλλά πιθανόν να μην είναι γνωστή εξαρχής η μορφή της συνάρτησης. Εν τούτοις η μέθοδος της τυχαίας αναζήτησης έχει ένα θετικό προσόν, ότι είναι «εξερευνητική». Συγκεκριμένα, η αναζήτηση θα πραγματοποιηθεί σε πολλές διαφορετικές περιοχές της συνάρτησης δίνοντας ομοιόμορφα κατανεμημένα δείγματα. Στο διαγραμμα που δίνεται παραπάνω για παράδειγμα μπορεί να συλλεκτούν τα {56, 207 , 93,156} ως δειγματοληπτικά σημεία. Το αξιοπρόσεκτο είναι ότι τα σημεία αυτά είναι σχετικά διασκορπισμένα στη συνάρτηση για αυτό το λόγο η μέθοδος αυτή ονομάζεται «εξερευνητική».    
·     Αναζήτηση με Αναρρίχηση Λόφων ( Hill climbing ) 

Η  Αναρρίχηση Λόφων είναι ακόμα μια τεχνική αναζήτησης και ανήκει στην οικογένεια των αλγόριθμων ευρετικής αναζήτησης που περιγράφτηκαν παραπάνω. Σε σύγκριση με την τυχαία αναζήτηση η διαδικασία που ακολουθείται σε αυτό το είδος αναζήτησης είναι πιο πολύπλοκη. Ξεκινώντας από ένα τυχαίο σημείο επιλέγεται η κατεύθυνση που θα κινηθεί ο αλγόριθμος απλά συγκρίνοντας προς ποιά διεύθυνση αυξάνεται η τιμή του f(x) όπως προστάζει και η ευρετική συνάρτηση. H καλύτερη κατάσταση γίνεται αυτόματα και η τρέχουσα.[Michalevicz&Fogel,1999]. Λειτουργεί  σύμφωνα με το παρακάτω μοντέλο:
1. Αρχικά διάλεξε ένα αρχικό σημείο, x, στο πεδίο ορισμού.

2. Εάν f(x+1)  >  f(x) τότε 
Προσάυξησε x (μετακινήσου προς τα «δεξιά») μέχρι f(x+1)  <  f(x), πήγαινε στο βήμα (4) 
3. Διαφορετικά εάν f(x-1)  >  f(x) τότε 
Μείωσε x (μετακινήσου προς τα «αριστερά») μέχρι f(x-1)  <  f(x),

πήγαινε  στο βήμα (4)  

4. Το  x είναι η λύση.
Η συνάρτηση  f(x) μπορεί να διαμελιστεί σε τρία τμήματα, όπου το κάθε τμήμα ανταποκρίνεται στους «μικρούς λόφους» στη f(x) (περίπου το πρώτο ¼ , έπειτα το ½ και τέλος το ¼  του πεδίου ορισμού). Εάν ο αλγόριθμος Αναρρίχησης Λόφων αρχικά συλλέξει ένα τυχαίο σημείο στο πρώτο τμήμα θα βρεθεί να μετακινείται σιγά σιγά προς το 32 περίπου (γράφημα 1), που είναι το μέγιστο σήμειο του πρώτου τμήματος. Εάν, ωστόσο συλλέξει ένα σημείο στο «δεύτερο τμήμα», θα «μεταναστεύσει» προς στο 128,  πάλι το υψηλότερο σημείο αυτής της κατανομής. Τέλος  και στο τρίτο τμήμα, εάν θα διαλέξει ένα σημείο, θα κατευθυνθεί προς το 224 περίπου που είναι το ολικό μέγιστο. Όπως γίνεται αντιληπτό η διαδικασία αυτή έχει ένα χαρακτηριστικό το οποίο δεν έχει  η τυχαία αναζήτηση ότι δηλαδή ο αλγόριθμος αρχικά συλλέγει ένα σημείο και έπειτα αργά απομακρύνεται από αυτό εάν αυτή είναι μία ευεργετική κίνηση. Η βασική ιδέα είναι ότι  μόλις επιλεχθεί το αρχικό σημείο, η αναζήτηση διαλέγει την κατεύθυνση προς την οποία θα κινηθεί σύμφωνα με την τοπική πληροφορία ώστε να βρεθεί μια ικανοποιητική λύση. 
Η αποτελεσματικότητα του αλγόριθμου στην  Αναρρίχηση Λόφων καθορίζεται από τα τμήματα. Στην περίπτωση όπου η συνάρτηση δεν είναι πολλαπλής μορφής, δηλαδή έχει ένα λόφο, τότε η μέθοδος αυτή θα εντοπίζει με ασφάλεια την βέλτιστη λύση. Σε αντίθετη όμως περίπτωση ο αλγόριθμος δεν εγγυάται ότι αυτή θα βρεθεί. Στη συνάρτηση του παραδείγματος (γράφημα1) η Αναρρίχηση Λόφων  εντοπίζει τη ευνοϊκότερη επίλυση με περίπου 25% πιθανότητα ως ανταπόκριση της περιοχής στο πεδίο ορισμού το οποίο καλύπτεται από το τρίτο τμήμα, το τμήμα δηλαδή στο οποίο εντοπίζεται το ολικό μέγιστο.
Η τυχαία αναζήτηση και η αναζήτηση Αναρρίχησης Λόφων διαφοροποιούνται σε αρκετά σημεία και πιο συγκεκριμένα όσον αφορά τη συνέχεια της συνάρτησης f(x). Στη περίπτωση που αυτή δεν είναι συνεχής, ο αλγόριθμος της Αναρρίχησης Λόφων θα αδυνατούσε να υπερπηδήσει τη περιοχή ασυνέχειας. Από την άλλη πλευρά η τυχαία αναζήτηση δε θα παρουσίαζε τέτοια προβλήματα εφόσον εάν διάλεγε ένα σημείο στο οποίο η συνάρτηση δεν ορίζεται, απλά στην πορεία θα διάλεγε ένα άλλο. Τέλος, άξιο αναφοράς είναι οτι η  αναζήτηση Αναρρίχησης Λόφων απομακρύνεται από τις «χαμηλές» περιοχές σε αντίθεση με τη τυχαία αναζήτηση. Πιο συγκεκριμένα η πρώτη μέθοδος στη περίπτωση που αρχικοποιείται στο σημείο x=64 θα επισπεύσει να απομακρυνθεί από αυτό προς την κατεύθυνση του x=128 και δε θα ξαναεπιστρέψει στο αρχικό σημείο. Αντιθέτως, η δεύτερη μέθοδος δεν κατέχει «μνήμη» δηλαδή δε θα θυμηθεί οτι το x=64 είναι χαμηλό σημείο και επομένως είναι πολύ πιθανόν να το αποτιμήσει σε μελλοντικές επαναλήψεις, όπως εξάλλου και κάθε άλλη τιμή του x.


Ακολουθεί ένας πίνακας με τα θετικά και αρνητικά σημεία των δυο μεθόδων: 
	
	Θ   
θ
	        


	Τυχαία αναζητηση
	Εξερεύνηση

Αποτελεσματικότερη σε ασυνεχής συναρτήσεις
ες
	Αποτιμά τις μη κατάλληλες περιοχές πολλές φορές. Δεν έχει «μνήμη».

Χρονοβόρα.


	Αναζήτηση Αναρρίχησης Λόφων
	Πιθανότερο να βρει τη βέλτιστη τιμή σε συναρτήσεις με λιγότερους «λόφους»

Αποδοτικός και σε χρόνο και σε μνήμη
	Πιθανόν να παραμείνει σε ένα μη βέλτιστο «λόφο». 
Θα βρεθεί λύση γρήγορα , έστω και αν αυτή δεν είναι  βέλτιστη




Πίνακας 2.1  : Τυχαία Αναζήτηση- Αναζήτηση Αναρρίχησης Λόφων
Γίνεται αντιληπτό λοιπόν οτι κατά μια έννοια οι δυο προαναφερθείσες μέθοδοι είναι αντίθετες προσεγγίσεις στο πρόβλημα της αναζήτησης. Ένας λογικός στόχος θα ήταν να συνδυαστούν τα θετικά στοιχεία και των δυο μοντέλων για την δημιουργία ενός βελτιωμένου αλγόριθμου ο οποίος θα μπορούσε να παράγει πολλαπλά τυχαία σημεία και στη συνέχεια να αρχικοποιούσε μια αναζήτηση Αναρρίχησης Λόφων για κάθε σημείο. Ως επακόλουθο, αυτός ο νέος συνδυαστικός αλγόριθμος δε επαναεκτιμά τις χαμηλές περιοχές πολλές φορές, όπως συμβαίνει στη τυχαία αναζήτηση και συγχρόνως δεν «κολλάει» στους χαμηλούς λόφους (που είναι το τοπικό μέγιστο αλλά όχι το ολικό μέγιστο), φαινόμενο που παρατηρείται στην αναζήτηση Αναρρίχησης Λόφων. Αυτός ο συνδυασμός μεθόδων καταλήγει σε ένα αλγόριθμο που αρχικά εξερευνεί πολλές διαφορετικές περιοχές της συνάρτησης αλλά τελικά συγκλίνει στο τοπικό μέγιστο της. Άπαξ ο κάθε ατομικός αλγόριθμος Αναρρίχησης Λόφων, ο οποίος εφαρμόζεται σε κάθε τυχαίο σημείο, έχει βρει το τοπικό ανώτατο σημείο στην κατανομή της συνάρτησης που έχει αναλάβει, το μόνο που υπολείπεται είναι να βρεθεί το συγκεκριμένο σημείο το οποίο περιέχει τη μεγαλύτερη τιμή, που αποτελεί βέβαια και η βέλτιστη λύση της ολικής συνάρτησης.
2.4.4.3 Γενετικοί αλγόριθμοι 
Οι γενετικοί αλγόριθμοι συμπεριφέρονται όπως αυτός ο συνδυαστικός αλγόριθμος που περιγράφτηκε παραπάνω. Αρχικοποιούνται με μια τυχαία διανομή σημείων και στη συνέχεια εφαρμόζουν ένα τροποποιημένο αλγόριθμο  Αναρρίχησης Λόφων σε κάθε σημείο. Η τροποποιημένη μέθοδος Αναρρίχησης Λόφων είναι στη βάση της διαφορετική από αυτή που περιγράφτηκε. Η διαφορετικότητά της έγκειται στο οτι δε κινείται δεξιά ή αριστερά αλλά αντιθέτως το σημείο «ζευγαρώνει» με ένα άλλο και εν συνεχεία προκαλείται η γέννεση ενός καινούργιου σημείου. Επομένως, γίνεται εφικτή η ευρεία αναζήτηση σε όλο το πεδίο ορισμού. Η επιλογή των ζευγαριών στηρίζεται στην τιμή της συνάρτησης του κάθε σημείου και συγκεκριμένα, σημεία με μεγαλύτερες τιμές «ζευγαρώνουν» με τη προσδοκία υψηλότερων τιμών συνάρτησης. Ακολουθεί ένας γενικός ορισμός των παραμέτρων ενός γενετικού αλγορίθμου όπως είναι η συνάρτηση καταλληλότητας, ο πληθυσμός, η διαστάυρωση, η μετάλλαξη ενώ επιπρόσθετα θα δοθεί ένα παράδειγμα ψευδοκώδικα του βασικού γενετικού αλγόριθμου.     
2.4.4.3.1 Ανάλυση των παραμέτρων του γενετικού αλγόριθμου
· Συνάρτηση καταλληλότητας (Fitness function).
Αρχικά η  συνάρτηση η οποία πρέπει να μεγιστοποιηθεί κατά τη διάρκεια μιας διαδικασίας  είναι αυτή που ονομάζεται συνάρτηση καταλληλότητας (Fitness function). Πιο συγκεκριμένα, αυτή παίρνει κάθε στοιχείο του πεδίου των πιθανών λύσεων και το αποτιμά. Αυτές οι πιθανές λύσεις δεν είναι απαραίτητα οι βέλτιστες, ενώ είναι εύλογο να είναι και μη έγκυρες εφόσον ακόμα δεν έχει γίνει καμία διεργασία, δηλαδή αυτές είναι το αρχικό τυχαίο σύνολο από το οποίο στη συνέχεια θα βρεθούν οι επιθυμητές λύσεις. Η συνάρτηση καταλληλότητας δέχεται ως είσοδο ένα χρωμόσωμα και επιστρέφει έναν αριθμό που υποδηλώνει το πόσο κατάλληλο είναι. Το πεδίο τιμών της συνάρτησης καταλληλότητας είναι συνήθως το διάστημα [0.0,1.0], αν και αυτό ανάλογα την υλοποιήση θα μπορούσε να διαφέρει. Η τιμή 1 υποδηλώνει ότι το συγκεκριμένο χρωμόσωμα είναι τέλειο, δηλαδή ικανοποιεί όλες τις προϋποθέσεις του προβλήματος και αποτελεί αποδεκτή λύση. 
Όπως εύλογα έχει ειπωθεί, παράλληλα με την διαδικασία κωδικοποιήσης, η λειτουργία της αποτίμησης είναι η πιο κρίσιμη φάση κάθε γενετικού αλγόριθμου. Η επιτυχία των υπολογισμών που γίνονται με τη βοήθεια των γενετικών αλγόριθμων συνδέεται στενά στη διάκριση με την οποία ένας αλγόριθμος μπορεί να διαλέξει ανάμεσα στις τόσες λύσεις με πολυποίκιλη αποτελεσματικότητα. Αυτή την δυνατότητα την προσφέρει η συνάρτηση καταλληλότητας. Όταν η συνάρτηση αυτή χρησιμοποιείται τα αποτελέσματα μιας μελέτης προσομοιωτικής διάταξης αποδεικνείουν ότι το πεδίο των τιμών το οποίο παράγεται είναι σχετικά μικρό, ακόμα και μεταξύ των καλύτερων χρωμοσωμάτων, αρκεί η συνάρτηση αυτή να μην έχει πολλά τοπικά μέγιστα ή ένα απομονωμένο ολικό μέγιστο. Τέλος, αξίζει να αναφερθεί ότι σε αρκετά προβλήματα στη θέση της συνάρτησης καταλληλότητας μπορεί να χρησιμοποιηθεί κάποια άλλη καλή προσέγγιση της (approximate fitness function), όταν αυτό που ενδιαφέρει δεν είναι τόσο οι ακριβείς υπολογισμοί όσο ο χρόνος υπολογισμού, εφόσον η ακριβής συνάρτηση καταλληλότητας μπορεί να γίνει αρκετά χρονοβόρα. 
· Διαδικασία επιλογής χρωμοσωμάτων (selection)
Η διαδικασία επιλογής γονέων (selection) συνίσταται στον καθορισμό των χρωμοσωμάτων από τα οποία θα αναγεννηθεί ο επόμενος πληθυσμός. Η συνάρτηση καταλληλότητας παίζει καθοριστικό ρόλο στη μέθοδο αυτή, αφού ανάλογα τις τιμές της θα προσδιοριστούν ποιοι γονείς είναι αρκετά «υγιείς» ώστε να αναπαράγουν τα μέλη ενός πληθυσμού. Έτσι, χρωμοσώματα με υψηλές τιμές καταλληλότητας έχουν και υψηλή πιθανότητα να επιλεγούν ενώ αντίθετα γονείς με χαμηλή καταλληλότητα έχουν μηδαμινή πιθανότητα. Κατά τη διαδικασία επιλογής αρχικά ο πληθυσμός περιέχει όλες τις δυνατές υποψήφιες συμβολοσειρές αλλά και τις τιμές της συνάρτησης καταλληλότητας. Έπειτα, με διάφορες τεχνικές και με τα παραπάνω δεδομένα γίνεται η επιλογή των μελλοντικών γονέων δίνοντας προτεραιότητα στις πλέον κατάλληλες λύσεις. Μερικές απο τις πιο διαδεδομένες μεθόδους επιλογής είναι η τεχνική Goldberg’s biased wheel  και η τεχνική roulette wheel selection που περιγράφονται στη συνέχεια. 
· Tεχνική Goldberg’s biased wheel. 
Σύμφωνα με τη μέθοδο αυτή, κάθε τρέχων χρωμόσωμα στο πληθυσμό κατέχει ένα μερίδιο σε μια «ρόδα ρουλέτας» (roulette wheel) σε αναλογία με την τιμή της καταλληλότητας του. Για το κάθε χρωμόσωμα η σχετική τιμή καταλληλότητας Firel υπολογίζεται σύμφωνα με τη σχέση:
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όπου το ni  αναπαριστά το ολικό αριθμό χρωμοσωμάτων και 
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Για να δημιουργηθεί ο νέος παράγωγος πληθυσμος , ni τυχαίες επιλογές πραγματοποιούνται με τον ακόλουθο τρόπο. Μια σειρά εντολών υπολογιστή τυχαίας επιλογής επιστρέφει ένα ομοιόμορφο τυχαίο αριθμό R που παίρνει τιμές μεταξύ του 0 και του 1 (
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Χρησιμοποιώντας το συγκεκριμένο πλάνο εργασίας, τα «υγιέστερα» χρωμοσώματα ευνοούνται. Είναι βέβαια φανερό από τα παραπάνω βήματα ότι κάποιες υποψήφιες λύσεις μπορεί να επιλεγούν περισσότερες από μία φορές. Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας που περιγράφτηκε στο νέο βελτιωμένο πληθυσμό δημιουργούνται ζευγάρια με τυχαίο τρόπο και στη συνέχεια, χρησιμοποιώντας τους μηχανισμούς της διασταύρωσης (cross-over) και της μετάλλαξης (mutation), οι απόγονοι που προκύπτουν αποτελούν ένα τελείως καινούργιο πληθυσμό. 
Κατά την αρχική εφαρμογή των γενετικών αλγόριθμων για την επίλυση ενός προβλήματος, είναι αρκετά λογικό να υπάρχουν μερικά μόνο πολύ καλά χρωμοσώματα σε ένα πληθυσμό γεμάτο από μη αποδεκτά χρωμοσώματα. Όταν  η τεχνική επιλογής Goldberg’s biased wheel χρησιμοποιείται, αυτόματα σημαίνει ότι αυτά τα καλά χρωμοσώματα ή μικρές παραλλαγές τους, θα επικρατήσουν σε μία αρκετά σημαντική ποσοστιαία αναλογία σε μια γενεά, γεγονός που κυρίως οδηγεί στο φαινόμενο της πρόωρης σύγκλισης (premature convergence) του αλγόριθμου. Είναι ευνόητο λοιπόν ότι κατά το φαινόμενο αυτό ο πληθυσμός πολύ γρήγορα συγκλίνει γύρω από κάποιο συγκεκριμένο χρωμόσωμα, το οποίο όμως αποτελεί τοπικό μέγιστο. Άμεσο αποτέλεσμα είναι να μη μπορεί ο γενετικός αλγόριθμος να ξεφύγει από αυτό το τοπικό μέγιστο, παρά μόνο με τη μέθοδο της μετάλλαξης η οποία όμως, όπως και στη φύση, είναι πολύ σπάνιο να πραγματοποιηθεί. Για να αποφευχθεί αυτό το πρόβλημα μπορεί να εισαχθεί στη μέθοδο επιλογής ένα ανώτατο και ένα κατώτατο όριο στον αριθμό των αντιγράφων του ίδιου γονιδίου στον πληθυσμό.
Βέβαια εκτός από το φαινόμενο της πρόωρης σύγκλισης μπορεί να παρατηρηθεί και το ακριβώς αντίθετο φαινόμενο της αργής σύγκλισης (slow convergence). Σύμφωνα με αυτό το πρόβλημα υπάρχει περίπτωση μετά από ένα αρκετά μεγάλο κύκλο επαναλήψεων, ο πληθυσμός να μην έχει «συγκλίνει». Ως «σύγκλιση» χαρακτηρίζεται η επικράτηση ενός χρωμόσώματος σε μεγάλο ποσοστό πληθυσμού, που μπορεί να φθάσει και στο 95% των χρωμοσωμάτων. Το φαινόμενο της αργής σύγκλισης συνήθως οφείλεται στο ότι η συνάρτηση καταλληλότητας μπορεί περιέχει ελάχιστες απότομες μεταβολές, με αποτέλεσμα τα μέγιστα και τα ελάχιστα της να έχουν μικρές διαφορές. Σε αυτή την περίπτωση μία λύση είναι η αντικατάσταση της συνάρτησης από κάποια προσεγγιστική συνάρτηση με μεγαλύτερες κλίσεις.
· Tεχνική rulette wheel. 
Μία ακόμα πολύ συνηθισμένη τεχνική επιλογής των χρωμοσωμάτων από τα οποία θα προκύψουν οι νέοι απόγονοι του καινούργιου πληθυσμού είναι η μέθοδος roulette wheel selection [Dav91]. Ακολουθούν τα βήματα του μηχανισμού που χρησιμοποιεί από τα οποία θα γίνει αντιληπτό ότι μερικές υποψήφιες λύσεις μπορεί να επιλεχθούν περισσότερες από μία φορές. Δίνεται μεγάλη σημασία στον τρόπο επιλογής εφόσον αυτός επηρεάζει σημαντικά την απόδοση των γενετικών αλγόριθμων. 
1. Αθροίζονται οι τιμές καταλληλότητας όλων των χρωμοσωμάτων του πληθυσμού. Ονομάζεται αυτό το άθροισμα ολικής καταλληλότητας (total fitness).

2. Παράγεται ένας τυχαίος αριθμός n, που παίρνει τιμές από το 0 μέχρι την ολική τιμή καταλληλότητας.

3. Επιστρέφεται το πρώτο χρωμόσωμα του πληθυσμού του οποίου η καταλληλότητα, αν προστεθεί στις καταλληλότητες των προηγούμενων μελών του πληθυσμού, είναι μεγαλύτερη ή ίση του n.

4. Αν ο αριθμός επιλεγμένων υποψήφιων λύσεων δεν είναι ικανοποιητικός εκτελείται το βήμα 2, διαφορετικά ο αλγόριθμος τερματίζεται.
  To αποτέλεσμα των παραπάνω βημάτων είναι κάθε χρωμόσωμα να έχει πιθανότητα να επιλεγεί για τη διαδικασία της διασταύρωσης ίση με:    
	Τιμή Καταλληλότητας

	Συνολική τιμή καταλληλότητας του πληθυσμού


Με αυτό τον τρόπο θα ευνοηθούν τα χρωμοσώματα με υψηλές καταλληλότητες για να συμμετέχουν στη λειτουργία της διασταύρωσης. Ως παράδειγμα, έστω ότι ένας πληθυσμός των 10 χρωμοσωμάτων με υπολογισμένες τιμές καταλληλότητας και πιθανότητες για επιλογή υπολογισμένες σύμφωνα με τον παραπάνω τύπο. Ακολουθεί ένας πίνακας που περιλαμβάνει τις δύο αυτές παραμέτρους. 
	Χρωμόσωμα
	Καταλληλότητα
	Πιθ. επιλογής
	Χρωμόσωμα
	Καταλληλότητα
	Πιθ. επιλογής

	1
	0.54
	0.12
	6
	0.81
	0.18

	2
	0.10
	0.02
	7
	0.11
	0.02

	3
	0.70
	0.15
	8
	0.24
	0.05

	4
	0.56
	0.12
	9
	0.16
	0.04

	5
	0.48
	0.11
	10
	0.87
	0.19

	Ολικό
	2.37
	0.52
	
	     2.19
	0.48


Πίνακας 2.2: Πληθυσμός 10 χρωμοσωμάτων
Όπως παρατηρείται στο παραπάνω πίνακα το χρωμόσωμα 10, με τιμή καταλληλότητας 0.87, είναι το πιο «υγιή» χρωμόσωμα στο πληθυσμό. Συγχρόνως το χρωμόσωμα αυτό έχει τη μεγαλύτερη πιθανότητα επιλογής για διασταύρωση με τιμή 0.19. Στην περίπτωση που έπρεπε να επιλεγούν δέκα από αυτά για διασταύρωση, τότε το χρωμόσωμα 10 μπορεί να επιλεγόταν 2 φορές ενώ το χρωμόσωμα 5 μπορεί μία φορά. Επομένως το καθένα απο αυτά μπορεί να επιλεγεί πάνω από μία φορά, ενώ ο αριθμός των φορών που επιλέγονται καθορίζεται από τη πιθανότητα επιλογής, η οποία βέβαια υπολογίζεται από την τιμή καταλληλότητας. Αξίζει να αναφερθεί, ότι τα χρωμοσώματα 2 και 7 μπορούν επίσης να επιλεχθούν για ‘ζευγάρωμα’ και να μεταδώσουν σε επόμενες γενέες τα γονίδια τους και ας έχουν σχετικά χαμηλές τιμές καταλληλότητας. Εάν οι απογόνοι που παράγονται είναι χαμηλής ποιότητας, τότε θα έχουν χαμηλή καταλληλότητα και είναι πιθανόν να παραμείνουν αζευγάρωτοι στις επόμενες γενεές. Καθώς οι επόμενοι καινούργιοι πληθυσμοί περνάνε, τα γονίδια τα οποία μεταδίδονται από γενεά σε γενεά είναι εκείνα που κατα μία έννοια κάνουν τα χρωμοσώματα πιο υγιή. Έτσι όλο και περισσότερα χρωμοσώματα παράγονται με μεγαλύτερη τιμή καταλληλότητας και επομένως η μέση καταλληλότητα του πληθυσμού σταθερά αυξάνεται. Αυτή η συνεχώς αυξανόμενη καταλληλότητα σε κάποιο σημείο ισορροπεί, αλλά οι γενετικοί αλγόριθμοι βρίσκουν μία ικανοποιητική λύση πριν αυτό συμβεί.  
· Πληθυσμός (Population) και Γονίδια (genes)
Στους γενετικούς αλγόριθμους, τα στοιχεία στο πεδίο ορισμού αναπαρίσταται με συμβολοσειρές (strings), ενώ κάθε στοιχείο της συμβολοσειράς ονομάζεται άτομο     (individual) ή γονίδιο (gene). Bεβαίως, όπως αναφέρθηκε παραπάνω, κάθε string αναφέρεται και σαν χρωμόσωμα, δανειζόμενη την ορολογία από τη βιολογία. Οι κυριότεροι τρόποι κωδικοποίησης είναι η δυαδική κωδικοποιήση, όπου κάθε χρωμόσωμα αποτελείται από μία σειρά ψηφίων 0 ή 1, και η κωδικοποιήση δένδρου, όπου το χρωμόσωμα είναι ένα δέντρο.  Ως κωδικοποιήση ονομάζουμε το τρόπο με τον οποίο κάθε χρωμόσωμα του πληθυσμού θα εμπεριέχει πληροφορία για τη λύση που περιγράφει. Κάθε συμβολοσειρά έχει κάποια συγκεκριμένη τιμή καταλληλότητας όπου είναι η τιμή που επιστρέφει η συνάρτηση καταλληλότητας για αυτήν. Για παράδειγμα, εάν η συνάρτηση καταλληλότητας ήταν αυτή στο γράφημα 1 παραπάνω και ‘01000000’ (6410) ήταν το string, τότε η τιμή καταλληλότητας θα ήταν το 0 εφόσον f(64)=0. Τέλος, σειρές απο συμβολοσειρές ή γονίδια ονομάζονται «πληθυσμοί» στους γενετικούς αλγόριθμους. Κάθε ζευγάρι του πληθυσμού ζευγαρώνει (mates) προσφέρωντας δύο απογόνους (offsprings), επιδιώκοντας με αυτόν τον τρόπο τη δημιουργία ενός νέου πληθυσμού ο οποίος αποτελείται από τους καινούργιους απογόνους και αποτελεί βελτίωση του προηγούμενου πληθυσμού. Όπως και η εξελιγκτική διαδικασία στη φύση, ο πληθυσμός συνήθως παραμένει σταθερός, χάρη στον αποκλεισμό των πιο αδύναμων λύσεων που παράγονται (weaker child solutions), στην αναπαραγωγή ή τη μετάλλαξη των μελών του πληθυσμού της προηγούμενης γενιάς και στο γενικό κανόνα της επιβίωσης του υγιέστερου (survival of the fittest).
Ακολουθεί παράδειγμα πληθυσμού (population) χρωμοσωμάτων.    
	Υποψήφιες λύσεις
	String(σε bits)
	Τιμή καταλληλότητας

	Α
	000110010110
	               0,8

	Β
	111010101100
	               0,6

	Γ
	001110101001
	               0,7

	Δ
	111011011100
	               0,5


                                 Πίνακας 2.3 : Παράδειγμα πληθυσμού
· Διασταύρωση (Cross-over)
Εκτός από τη συνάρτηση καταλληλότητας και τη κωδικοποίηση συμβολοσειράς, οι γενετικοί αλγόριθμοι χρησιμοποιούν και δύο ακόμα λειτουργίες που ο συνδυασμός τους αποτελεί τεχνική αναπαραγωγής. Οι πολύπλοκες αυτές διαδικασίες είναι η διασταύρωση (cross-over) [MIT96] και η μετάλλαξη (mutation). Αναπαραγωγή είναι η μέθοδος δημιουργίας δύο απογόνων από δύο γονείς-χρωμοσώματα. Η διασταύρωση (crossover operator) είναι η βασική γενετική λειτουργία των γενετικών αλγορίθμων. Από την απόδοσή της εξαρτάται η απόδοση της ίδιας της μεθόδου. Κατά την διαστάυρωση, επιχειρείται να «ζευγαρώσουν» δύο χρωμοσώματα του πληθυσμού, για αυτό ακριβώς το λόγο τυχαία επιλέγεται ένα σημείο στη συμβολοσειρά, το οποίο είναι ένας αριθμός και ονομάζεται σημείο διαστάυρωσης (cross-point). Στη συνέχεια, κάθε «γονέας» χωρίζεται στα δύο σε αυτό ακριβώς το σημείο, ανταλλάσουν μεταξύ τους τα δεύτερα μισά τους και ξαναενώνονται. Το αποτέλεσμα είναι δύο απόγονοι από καθε ζευγάρι γονέων. Αυτό το είδος διασταύρωσης ονομάζεται διασταύρωση ενός σημείου (single point crossover). Βέβαια, αυτό το είδος είναι αποτελεσματικό όταν έχουμε δυαδική απεικόνιση λύσεων. Λόγω της φύσης ενός προβλήματος όμως, μπορεί να χρειάζεται να χρησιμοποιουθούν πιο πολύπλοκες τεχνικές διασταυρώσεως. Γι’αυτό το λόγο έχουν δημιουργηθεί κάποιες «παραλλαγές» της απλής διασταύρωσης που εξασφαλίζουν το εφικτό των λύσεων (feasibility). 
Ακολουθεί ένα παράδειγμα διασταύρωσης ενός σημείου (single point crossover) δύο χρωμοσωμάτων τα οποία επιλέχθηκαν τυχαία για να ζευγαρώσουν και να «γεννήσουν» δύο «παιδιά» (οffsprings).
	Αρχικά Χρωμοσώματα

	Γονέας Α:    10110000
               Γονέας Β:     10011100


Τώρα επιλέγεται τυχαία το σημείο διασταύρωσης και έστω ότι αυτό είναι η τρίτη θέση (cross-point =3) , οπότε κάθε γονέας χωρίζεται στα δύο σε αυτό το σημείο:
	Αρχικά Χρωμοσώματα

	Γονέας Α:    101 10000
               Γονέας Β:     100 11100


Στη συνέχεια αντιμετατίθονται τα δεύτερα μισά από κάθε γονέα ώστε να δημιουργηθούν δύο απόγονοι:

	Απόγονοι

	Απόγονος Α:    101 11100
           Απόγονος Β:     100 10000


Όπως γίνεται αντιληπτό από το παραπάνω παράδειγμα, oι απόγονοι περιέχουν τμήματα και απο τους δύο γονείς, δηλαδή κατά μία έννοια τα παιδιά έχουν εξασφαλίσει να κληρονομήσουν «γονίδια» από τα  αρχικά χρωμοσώματα. Στο παραπάνω παράδειγμα και δύο αρχικές συμβολοσειρές ξεκινούν με ‘10’ , ομοίως και οι απογόνοι τους. Είναι πολύ πιθανό ότι αυτό το κύριο πρόθεμα να είναι ένα από τα χαρακτηριστικά το οποίο αυξάνει τη τιμή της καταλληλότητας. Υποθέτωντας ότι το ‘10’ στην αρχή του χρωμοσώματος είναι ένα καλό κληρονομημένο χαρακτηριστικό, τότε η το φαινόμενο της μεταβίβασης αυτής της πληροφορίας στον απόγονο πολυ πιθανόν να του αποδόσει μεγαλύτερη τιμή καταλληλότητας. Γενικεύωντας, η μεταβίβαση γενετικού υλικού μετατρέπει τους γενετικούς αλγόριθμους σε πολύτιμο απόκτημα της βιομηχανικής εκμετάλλευσης, εφόσον προωθούν το γεγονός ότι κάποιο θετικό γνώρισμα κληρονομείται από τους απογόνους, όπου στη περίπτωση αυτή είναι τα αρχικά δύο bits. 
Τέλος , από το γράφημα 1 είναι εμφανές ότι το μέγιστο της f(x) βρίσκεται στο σημείο x=224, το οποίο αναπαρίσταται απο τη συμβολοσειρά 11100000. Το συγκεκριμένο χρωμόσωμα είναι σαφώς αρκετά κοντά στον απόγονο Β, αλλά όπως γίνεται αντιληπτό κανένας συνδυασμός των γονέων ή των απογόνων τους, όπως δίνονται στο παραπάνω παράδειγμα, δεν είναι δυνατόν ποτέ να οδηγήσει στη δημιουργία δύο αρχικών bits ‘11’, πόσο μάλλον στη δημιουργία τριών αρχικών συνεχόμενων ‘111’. Το φαινόμενο αυτό κυρίως δικαιολογείται από το γεγονός ότι κανένα από τα χρωμοσώματα δεν περιέχει ‘1’ στη έκτη θέση, οπότε κανένας γόνος δεν είναι πιθανόν να κληρονομήσει αυτό το χαρακτηριστικό γνώρισμα. Επομένως, ο γενετικός αλγόριθμος δε μπορεί να αποφύγει το αρχικό ‘10’ και για αυτό ακριβώς το λόγο δε θα μπορέσει ποτέ να βρει τη μέγιστη τιμή της f(x). Mε σκοπό να επιλυθεί αυτό το πρόβλημα και να βρεθεί η βέλτιστη λύση εισάγεται μία δεύτερη λειτουργία, η μετάλλαξη (mutation). 
· Μετάλλαξη (Mutation)
H μετάλλαξη στους γενετικούς αλγόριθμους ακολουθεί τη διαδικασία της διασταύρωσης και εκτελείται στους απογόνους της. Είναι ανάλογη με την μετάλλαξη στη φύση από την οποία δανείστηκε και την ορολογία. Στο παράδειγμα που ακολουθεί θα επιλεχθεί τυχαίως η θέση ενός bit και θα αλλαχθεί η τιμή του. Με μία μικρή πιθανότητα, κάθε σύμβολο των bit-strings μπορεί να αλλάξει τιμή. Εάν επιλεχθεί η δεύτερη θέση και αντιστραφεί τότε το χρωμόσωμα θα καταλήξει να έχει ‘11’ για τα δύο πρώτα bit αντί για ‘10’. Σε αυτήν τη περίπτωση είναι για την ακρίβεια ευεργετική εφόσον καταφέρνει να μετακινήσει τη συμβολοσειρά από το τμήμα που δεν είναι το ολικό μέγιστο στο τμήμα με το πραγματικό ολικό μέγιστο. Έτσι από το γράφημα 1 παρατηρείται ότι όλα τα χρωμοσώματα που ξεκινούν με ‘11’ είναι μεγαλύτερα ή ίσα με 19210 εφόσον 110000002=19210. Με αυτόν το τρόπο λοιπόν αποφεύγεται ο αλγόριθμος να παγιδευτεί μέσα σε τοπικά ακρότατα του προβλήματος. Η μετάλλαξη συνήθως εφαρμόζεται πενιχρά αφού έχει πολύ μικρή πιθανότητα να συμβεί. Για παράδειγμα, η διαδικασία της μετάλλαξης μπορεί να εφαρμοστεί με πιθανότητα 0.001 [Mit96]. Βέβαια, στη περίπτωση που γίνει κάποια προσπάθεια να αυξηθεί η πιθανότητα μετάλλαξης (probability of mutation) πάρα πολύ, τότε ο γενετικός αλγόριθμος κλίνει να μετατραπεί σε τυχαία αναζήτηση. Επιπρόσθετα, επειδή η μετάλλαξη καταφέρνει να υπερπηδήσει τα εμπόδια στο πεδίο της συνάρτησης, όπως απεδείχθει παραπάνω, κατ’ουσίαν καταφέρνει να ξεπεράσει την αδύναμη φύση της  αναζήτησης Αναρρίχησης Λόφων. Οπότε, η μετάλλαξη χρησιμοποιείται ως μία τεχνική ώστε να αποφύγει ένας γενετικός αλγόριθμος να «κολλήσει» σε ένα τοπικό μέγιστο και συνήθως εφαρμόζεται κατά τη διάρκεια της λειτουργίας της διασταύρωσης σαν ένα «λάθος» στη διαδικασία αντιγραφής, δηλαδή σαν ένα τυπογραφικό λάθος. 

Ακολουθεί παράδειγμα αναπαραγωγής από δύο γονείς-χρωμοσώματα. Τα έντονα τυπωμένα νούμερα στην πέμπτη σειρά είναι αυτά που επηρεάστηκαν από τη μετάλλαξη ενώ σαν σημείο διασταύρωσης επιλέγεται η τρίτη θέση από τα αριστερά.
	Υποψήφιοι
	Γονέας Α
	Γονέας Β

	Γονείς
	                  101  10000
	             100  11100

	
	Απόγονος Α
	Απόγονος Β

	Διασταύρωση
	            101 11100        
	             100 10000

	Μετάλλαξη
	            111 11100 
	             100 10001 


                           Πίνακας 2.4 : Παράδειγμα Αναπαραγωγής
2.4.4.3.2 Ανάλυση της λειτουργίας των γενετικών αλγόριθμων

Αφού ορίστηκαν παραπάνω οι παράμετροι των γενετικών αλγόριθμων αλγόριθμων ακολουθεί ένα διάγραμμα ροής όπου αναπαρίσταται η βασική λειτουργία του:
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Εικόνα 2.2 Ο Βασικός Γενετικός Αλγόριθμος
Με τον παρακάτω ψευδοκώδικα γίνεται πιο κατανοητή η  βασική λειτουργία των γενετικών αλγορίθμων. 

1. Παράγεται αρχικός τυχαίος πληθυσμός χρωμοσωμάτων
2. Καθώς μια ικανοποιητική λύση δεν βρίσκεται στο τρέχων πληθυσμό, κάνε

3. Γίνεται εκτίμηση της καταλληλότητας των χρωμοσωμάτων στο τρέχων πληθυσμό

4. Επιλέγονται τα πιο υγιή από αυτά για διασταύρωση και μετάλλαξη αν είναι απαραίτητη

5. Δημιουργία του νέου βελτιωμένου πληθυσμού από τους απογόνους της διαδικασίας διασταύρωσης.

6. Ανάτρεξε στο 20 βήμα.

Ακολουθεί μια λεπτομερής περιγραφή της κάθε γραμμής του ψευδοκώδικα για να σχηματιστεί μία ολική εικόνα των γενετικών αλγόριθμων ως υπολογιστική μέθοδος η οποία επιδιώκει να επιλέξει τις βέλτιστες λύσεις σε ένα  πρόβλημα μέσα από ένα σύνολο υποψήφιων λύσεων.
Βήμα (1)

Όπως έχει παραπάνω αναλυθεί η μέθοδος της τυχαίας αναζήτησης επιλέγει ένα τυχαίο σημείο, το εκτιμά, και συνεχίζει μέχρις ότου να βρεθεί μία ικανοποιητική λύση ή μέχρι να τη διακόψει ο προγραμματιστής. Υποθέτοντας ότι η μέθοδος αυτή επιτρέπεται να πραγματοποιήσει 100 επαναλήψεις και τελικά δεν βρήκε το ολικό μέγιστο, τότε υπάρχει ένα σύνολο 100 σημείων στο πεδίο ορισμού τα οποία ελέγχτηκαν με δειγματοληψία, ένα για κάθε επανάληψη. Έστω τώρα ότι αυτά τα σημεία αποτελούν το σύνολο των σημείων το οποίο χρησιμοποιείται ως αρχικός πληθυσμός για το γενετικό αλγόριθμο. Από αυτόν τον αρχικό πληθυσμό χρωμοσωμάτων παίρνουν οι γενετικοί αλγόριθμοι τις περισσότερες από τις εξερευνητικές ιδιότητες. Κατά μία έννοια λοιπόν όταν οι γενετικοί αλγόριθμοι παράγουν τον αρχικό πληθυσμό, απλά ολοκληρώνεται ένα σύνολο τυχαίων αναζητήσεων.

Βήμα (2)

Κάθε χρωμόσωμα στον πληθυσμό αναπαριστά μία λύση στο πρόβλημα το οποίο οι γενετικοί αλγόριθμοι επικαλούνται να επιλύσουν. Αυτό κυρίως εξηγείται εφόσον κάθε χρωμόσωμα απεικονίζει ένα σημείο στο πεδίο ορισμού και αφού κάθε σημείο του πεδίου αυτού είναι λύση τότε όλα τα χρωμοσώματα είναι λύσεις. Βέβαια αυτό δεν σημαίνει ότι πρέπει να παραβλέπουμε τη συνάρτηση καταλληλότητας. Για παράδειγμα, στο γράφημα 1 για τη συνάρτηση f(x) τα χρωμοσώματα 11100000 (22410) και 10000000 (12810) είναι και τα δύο λύσεις αλλά το 11100000 είναι καλύτερη. Ο ορισμός του τι είναι ικανοποιητική λύση εξαρτάται από το πόσο κοντά είναι στη βέλτιστη λύση (optimal solution) και στο πόσο κόντα είναι σε αυτό που αναζητά ο χρήστης των γενετικών αλγορίθμων. 
Βήμα (3)
Σε αυτό το σημείο εφαρμόζεται η συνάρτηση καταλληλότητας σε κάθε χρωμόσωμα του τρέχοντος πληθυσμού. Η συνάρτηση καταλληλότητας εξαρτάται από τη συγκεκριμένη γνώση του προβλήματος. Από τη στιγμή όπου η συνάρτηση αυτή καθορίζει τη μορφή που θα αναζητηθεί, αποτελεί κρίσιμο τμήμα των γενετικών αλγορίθμων. Και βέβαια η συνάρτηση αυτή δεν επιβάλεται μόνο σε ακέραιους αλλά και σε χρονοπρογράμματα όπως θα δούμε σε επόμενα κεφάλαια.
Βήμα (4)

Σε αυτό το βήμα εισάγεται η λειτουργία της επιλογής (selection). Όπως έχει ήδη αναφερθεί, όταν στα χρωμοσώματα απονέμονται κάποιες τιμές καταλληλότητας στη συνέχεια αυτά κατατάσσονται σύμφωνα με τις τιμές αυτές. Τα χρωμοσώματα με τις υψηλότερες τιμές καταλληλότητας έχουν και τις μεγαλύτερες πιθανότητες να ‘ζευγαρώσουν’. Αυτό το φαινόμενο είναι ανάλογο με τα ζωντανά πλάσματα της φύσης. Τα πιο ‘υγιή’ από αυτά , είναι αυτά που είναι πιο πιθανό να επιζήσουν και να προσελκύσουν ζευγάρι, και επομένως να μεταδώσουν τα γονίδιά τους. Μια προσομοίωση στους γενετικούς αλγόριθμους πραγματοποιείται με τη τεχνική  ‘roulette wheel’ που περιγράφτηκε παραπάνω. 
Βήμα (5)

Καθώς κάποια χρωμοσώματα στο πληθυσμό επιλέχθηκαν για ζευγάρωμα, στη συνέχεια εκτελείται διασταύρωση μεταξύ τους. Όπως ήδη έχει αναφερθεί, η διαδικασία της επιλογής ευνοεί τα χρωμοσώματα εκείνα με υψηλή τιμή καταλληλότητας και η διασταύρωση δεν πρέπει να προκαλεί μεγάλη αλλοίωση στους απόγονους. Μία από τις βασικές ιδέες στους γενετικούς αλγόριθμους είναι αυτή του ‘building block’ ή ‘schemata’  τα οποία συμβάλουν στην αύξηση της τιμής καταλληλότητας. Ακολουθεί ανάλυση του μοτίβου αυτού:
· Το μοτίβο του ‘building block’ ή ‘schemata’  

Έστω η συμβολοσειρά 111001102 η οποία αντιστοιχεί στο σημείο 23010 και η συνάρτηση f(x) του γραφήματος 1. Το χρωμόσωμα αυτό είναι υψηλής καταλληλότητας και η ιδιότητα του αυτή οφείλεται στα αρχικά του bits 1110, που αποτελεί και ένα συγκεκριμένο μοτίβο, εφόσον η συμβολοσειρά 111000002 αναπαριστά το σημείο 22410 που είναι το ολικό μέγιστο, όπως φαίνεται από τη γραφική παράσταση. Αυτό που  απομένει από την συμβολοσειρά αν αφαιρέσουμε το μοτίβο 1110 μπορεί ελάχιστα τα απομακρύνει το χρωμόσωμα από τη βέλτιστη τιμή, αν δηλαδή κάποιο από τα εναπομένοντα ψηφία 0 γίνει 1 η τιμή της καταλληλότητας θα μειωθεί στο ελάχιστο. Προκύπτει, λοιπόν, ότι το μοτίβο των αρχικών 1110 είναι αυτό που κάνει ένα χρωμόσωμα υγιή. Εάν τώρα η διαδικασία της διασταύρωσης σε κάποιο σημείο αλλοιώσει αυτό το μοτίβο, με το να αλλάξει κάποιο ψηφίο, τότε ενδεχομένως θα χαθούν και τα πλεονεκτήματα που αυτή προσφέρει. Ακολουθεί ένα παράδειγμα για περισσότερη κατανόηση: 
Έστω τα παρακάτω αρχικά χρωμοσώματα:

	Αρχικά Χρωμοσώματα

	Γονέας Α:    11100100               Γονέας Β:     10011000


Τώρα επιλέγεται τυχαία το σημείο διασταύρωσης και έστω ότι αυτό είναι η τρίτη θέση (cross-point =3) , οπότε κάθε γονέας χωρίζεται στα δύο σε αυτό το σημείο:

	 Αρχικά Χρωμοσώματα

	Γονέας Α:    111 00100
               Γονέας Β:     100 11000


Στη συνέχεια αντιμετατίθονται τα δεύτερα μισά από κάθε γονέα ώστε να δημιουργηθούν δύο απόγονοι:

	Απόγονοι 

	Απόγονος Α:    111 11000
           Απόγονος Β:     100 00100


Γίνεται άμεσα αντιληπτό από το παραπάνω παράδειγμα ότι η επιλογή του σημείου διασταυρώσεως επηρεάζει τον ‘οικοδομικό λίθο’ (building block)  του υγιή χρωμοσώματος που στη περίπτωση αυτή είναι το 1110. Αρχικά, ο γονέας Α περιείχε αυτό το μοτίβο αλλά τελικά κανένα από τους απογόνους δεν το έχει κληρονομήσει. Αν όμως είχε επιλεχθεί κάποιο διαφορετικό σημείο διασταυρώσεως τότε θα δημιουργούνταν παιδιά με υψηλότερη καταλληλότητα. Έτσι αν στο παραπάνω παράδειγμα επιλεγόταν ως σημείο διασταυρώσεως η πέμπτη θέση τότε δημιουργούνται οι εξής απόγονοι:

	Αρχικά Χρωμοσώματα

	Γονέας Α:    11100 100
               Γονέας Β:     10011 000


Στη συνέχεια αντιμετατίθονται τα δεύτερα μισά από κάθε γονέα ώστε να δημιουργηθούν δύο απόγονοι:

	Απόγονοι 

	Απόγονος Α:    11100 000
           Απόγονος Β:     10011 100


Όπου ο απόγονος Α αναπαριστά το σημείο 22410 που είναι το ολικό μέγιστο της συνάρτησης f(x) του γραφήματος 1 ή αλλιώς, η βέλτιστη λύση του προβλήματος.
Τέλος αξίζει να αναφερθεί ότι μέχρις στιγμής έχει περιγραφτεί η διασταύρωση μοναδιαίου σημείου ενώ στη πραγματικότητα υπάρχει και η πολλαπλή διασταύρωση. Σε αυτή την περίπτωση, μπορούν να επιλεχθούν περισσότερα από ένα σημεία για να διαχωριστούν οι αρχικές χρωμοσειρές. Στο παραπάνω παράδειγμα, αν επιλεχθεί μία  από τις τρεις πρώτες θέσεις ως σημεία διασταυρώσεως τότε χάνεται το ευεργετικό μοτίβο του αρχικού ‘1110’ το οποίο βέβαια αυξάνει την τιμή της καταλληλότητας. Έτσι υπάρχει μία πιθανότητα 3/7 να εκτελεστεί η διαδικασία της διασταυρώσεως στον ‘οικοδομικό λίθο’ χρησιμοποιώντας τη διασταύρωση μοναδιαίου σημείου. Είναι φανερό ότι επιλέγοντας περισσότερα σημεία διασταυρώσεως, στην περίπτωση δηλαδή της πολλαπλής διασταύρωσης, η πιθανότητα της διασταυρώσεως σε αυτό το αρχικό μοτίβο αυξάνεται. Για αυτό ακριβώς το λόγο, η πολλαπλή διασταύρωση δεν είναι τόσο διαδεδομένη, αφού μειώνεται η πιθανότητα του ‘οικοδομικού λίθου’ να διατηρηθεί από γενεά σε γενεά [Gol89].
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ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗΣ
ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΚΑΙΝΟΤΟΜΩΝ ΜΕΘΟΔΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ

Χρονοπρογραμματισμός Eργασιών 

3 ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΣ ΕΡΓΑΣΙΩΝ 
3.1 Εισαγωγή
Στη Ν. Υόρκη σήμερα υπάρχουν περίπου 40.000 εργοστάσια παραγωγής μεταλλικών τμημάτων. Αυτά τα τμήματα καταλήγουν σε μία ευρεία ποικιλία προϊόντων που εμπορεύονται παντού στο κόσμο. Η υπερμεγέθη πλειοψηφία αυτών των εργοστασίων είναι αυτό που αρχικά ονομαζόταν ‘job shops’, που σημαίνει ότι η ροή των ανεπεξέργαστων και μισοτελειωμένων προϊόντων μέσω αυτών είναι τελείως τυχαία. Ανά τα χρόνια, η συμπεριφορά και η παρουσίαση αυτών των ‘job shops’ έχει αποτελέσει το επίκεντρο της συστηματικής προσοχής στη βιβλιογραφία της έρευνας λειτουργιών (Operations Research (OR)). Μελέτες έρευνας με θέματα όπως η διάταξη παραγωγής του εργοστασίου, ο έλεγχος της καταγραφικής απογραφής, ο έλεγχος της επεξεργασίας, ο χρονοπρογραμματισμός των εργασιών και η εκμετάλλευση των πηγών μπορούν να βρεθούν σε πρόβλημα υπό συζήτηση για την αγορά σήμερα. Το πιο δημοφιλές αντικείμενο συζήτησης από αυτά είναι ο χρονοπρογραμματισμός παραγωγής όπου αναφέρεται και ως job shop scheduling.   

3.2 Γενικά

Τα  τελευταία χρόνια  μεγάλο ποσοστό έρευνας  έχει  επικεντρωθεί  στο πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού job-shop (job-shop scheduling problem, JSSP) που είναι ένα από τα πιο δύσκολα συνδυαστικά προβλήματα που έχουν ποτέ διατυπωθεί με αποτέλεσμα  την  ύπαρξη  πολλών  διαφορετικών προσεγγίσεων του  διαδεδομένου  αυτού  προβλήματος. Ο σκοπός του κεφαλαίου είναι να αναλύσει το πρόβλημα αυτό και να παρουσιάσει τις διάφορες τεχνικές επίλυσής του. Το  πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού μπορεί να οριστεί ως ‘η κατανομή των πόρων σε ένα καθορισμένο χρονικό διάστημα ώστε να εκπληρωθεί μία προαποφασισμένη συλλογή εργασιών παραγωγής’.
Τα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού παραγωγής έχουν εκλάβει τόσο μεγάλη ποσότητα προσοχής για το λόγο ότι συνδυάζουν επιστημονικές περιοχές τόσο διαφορετικές όπως είναι αυτές του σχεδιασμού παραγωγής (production planning), του computer design και της παραγωγής πλάνων (timetabling) και επιπρόσθετα έχουν τη δυνατότητα δραματικά να μειώσουν το κόστος και να αυξήσουν την παραγωγή και επακολούθως τα κέρδη. Ένα σημαντικό πεδίο της έρευνας, τόσο από την πλευρά της επιχειρησιακής έρευνας όσο και από την πλευρά της τεχνητής νοημοσύνης, έχει αφιερωθεί στην θεωρία και τις εφαρμογές του χρονοπρογραμματισμού παραγωγής. Τα Συστήματα παραγωγής κατά παραγγελία (job-shop), παράγουν μεγάλη ποικιλία προϊόντων σε μικρές ποσότητες και με προδιαγραφές που ορίζονται από τον πελάτη, ο οποίος αναθέτει στο σύστημα την παραγωγή ενός αριθμού ίδιων προϊόντων. Εκτός όμως από αυτό το ευρέως διαδεδομένο σύστημα παραγωγής, υπάρχουν και άλλα συστήματα όπως είναι αυτό της  συνεχούς ροής και της παραγωγής παρτίδων.

· Συστήματα συνεχούς ροής (flow-shop), 
Στο σύστημα αυτό η παραγωγή εξειδικεύεται σε ένα περιορισμένο αριθμό τυποποιημένων προϊόντων, που παράγονται σε αντίστοιχες γραμμές παραγωγής και προορίζονται για ευρεία κατανάλωση. Έστω λοιπόν ένα περιβάλλον συνεχούς ροής με κ βαθμίδες σε σειρά. Στη βαθμίδα s, όπου s = 1, ..., k, υπάρχουν m πανομοιότυπες μηχανές σε παραλληλισμό. Στα συστήματα αυτά η ροή του προϊόντος σε κάθε γραμμή είναι ίδια για κάθε κομμάτι. Υπάρχει απεριόριστη ενδιάμεση αποθηκευτική ποσότητα μεταξύ δύο διαδοχικών σταδίων. Η εργασία j, με j = 1, ..., n, πρέπει να επεξεργαστεί σε κάθε στάδιο σε κάθε μία μηχανή. Οι χρόνοι επεξεργασίας της κάθε εργασίας j στα διάφορα στάδια είναι p1j , p2j , ..., pkj. Ο σκοπός είναι να βρεθεί ένα χρονοδιάγραμμα που ελαχιστοποιεί τον μέγιστο χρόνο τελειοποίησης όλων των εργασιών (makespan). Τα  Συστήματα συνεχούς ροής  (flow-shop), χρησιμοποιούνται κυρίως στο περιβάλλον κατασκευής ηλεκτρονικών όπως είναι το ‘IC packaging’.  
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Figure 1. Flexible (hybrid) flow-shop




Εικόνα 3.1 Ευέλικτο Σύστημα Συνεχούς Ροής

· Συστήματα παραγωγής Open-shop
Ένα δημοφιλές πρόβλημα παραγωγής είναι το open-shop scheduling. Έστω ένα σύνολο εργασιών  J = {J1, ..., Jn}, τα οποία πρέπει να προγραμματιστούν χρονικά στις μηχανές M= {M1, .., Mm}. Κάθε εργασία Jj έχει ένα μη αρνητικό βάρος wj. Επίσης, η Jj αποτελείται από ένα σύνολο m λειτουργιών o j,1 , ..., o j,m με ανταποκρινόμενους χρόνους διεργασίας  p j,i, με 1 ≤ i ≤ m όπου η διεργασία o j,1 πρέπει να πραγματοποιηθεί στη μηχανή Mi . Κάθε μηχανή μπορεί να εκτελέσει το περισσότερο μία λειτουργία ανά πάσα στιγμή, ενώ δεν μπορούν να πραγματοποιηθούν δύο διεργασίες οι οποίες ανήκουν στην ίδια εργασία. Ο χρόνος ολοκλήρωσης  Cj  της κάθε εργασίας Jj είναι ο τελευταίος χρόνος τελειοποίησης κάποιας από της διεργασίες της. Ο βασικός στόχος είναι η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης :
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· Συστήματα παραγωγής σε παρτίδες (batch-shop)
Τα συστήματα αυτά  έχουν χαρακτηριστικά συστημάτων τόσο συνεχούς ροής όσο και παραγωγής κατά παραγγελία. Συναντιώνται συχνά στην πράξη και αφορούν παραγωγή αποθηκεύσιμων προϊόντων, που παράγονται με κοινό παραγωγικό εξοπλισμό.  
Για τη μείωση των αποθεμάτων, η ετήσια ποσότητα που πρέπει να παραχθεί από κάθε προϊόν διαιρείται σε παρτίδες, οι οποίες διαδέχονται η μία την άλλη, σε έναν κύκλο που επαναλαμβάνεται αρκετές φορές στη διάρκεια του έτους.
· Συστήματα κατασκευής έργων 

 Παράγουν συνήθως ένα προϊόν μεγάλου μεγέθους και αξίας που προορίζεται για ένα πελάτη. Στα συστήματα αυτά, ο παραγωγικός εξοπλισμός, που χαρακτηρίζεται από μικρό βαθμό αυτοματοποίησης, διατάσσεται γύρω από το προϊόν.
3.3 Γραμμή παραγωγής (job shop)

Ένα από τα πιο δημοφιλή προβλήματα της θεωρίας του προγραμματισμού παραγωγής είναι αυτό της γραμμής παραγωγής (job shop) καθώς θεωρείται από τα αντιπροσωπευτικότερα. Το πρόβλημα προγραμματισμού παραγωγής αποτελείται από ένα καθορισμένο σύνολο J από n εργασίες 
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 που πρέπει να δρομολογηθούν σε ένα καθορισμένο σύνολο Μ από m μηχανές 
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. Η κάθε εργασία Ji πρέπει να δρομολογηθεί σε όλες τις μηχανές και έτσι προκύπτει ένα σύνολο από mi διεργασίες Oi1, Oi2…Οimi, που πρέπει  να προγραμματιστούν με μια προκαθορισμένη σειρά. Συνολικά υπάρχουν Ν διεργασίες , N=
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. Oik είναι η διεργασία της εργασίας Ji που υλοποιείται στην μηχανή Mk για μια μη διακοπτόμενη περίοδο χρόνου τik.  Κάθε εργασία είναι  ανεξάρτητη από τις υπόλοιπες εργασίες.  Έτσι, το πρόβλημα πλαισιώνουν διάφοροι ποσοτικοί περιορισμοί που εξασφαλίζουν πως κάθε μηχανή μπορεί να αναλάβει μόνο μια διεργασία και κάθε διεργασία μπορεί να υλοποιηθεί μόνο από μια μηχανή  την  φορά. Αν  ο χρόνος ολοκλήρωσης της εργασίας Ji στην μηχανή Mk είναι  Cik τότε η συνολική  διάρκεια όλων των διεργασιών θα αναφέρεται σαν εύρος Cmax. Ο ουσιαστικός στόχος  του προγραμματιστή αυτής της γραμμής παραγωγής είναι να καθορίσει χρόνους έναρξης για την κάθε διεργασία, tik ≥ 0, με σκοπό την ελαχιστοποίηση του εύρους του συνολικού χρόνου ικανοποιώντας όμως παράλληλα όλους τους περιορισμούς. Η μορφή της εξίσωσης θα έχει ως εξής:
Cmax = min (Cmax) =min (max (tik + τik): 
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Θα πρέπει επίσης να σημειώσουμε πως οι διαστάσεις του προβλήματος Πj, είναι n×m και ότι το Ν είναι n×m αρκεί το mi=m για κάθε εργασία 
[image: image37.wmf]J

J

i

Î

 και ότι κάθε εργασία θα πρέπει να υπόκειται επεξεργασία ακριβώς μία φορά σε κάθε μηχανή. Οι μέθοδοι επίλυσης του προβλήματος Πj, μπορεί να είναι είτε μέθοδοι βελτιστοποίησης είτε μέθοδοι προσέγγισης, είτε δηλαδή είναι κατασκευαστικές μέθοδοι όπου “κατασκευάζουν“ μια λύση για το πρόβλημα αξιοποιώντας τα δεδομένα του προβλήματος, είτε προσπαθούν να βρουν μία λύση με την τεχνική της διαρκούς αναδιάταξης της διαδοχής των εργασιών, προφανώς μέχρι την εύρεση της κατάλληλης σειράς επεξεργασίας.

 Έτσι, υπάρχει πάντα η επιλογή για κάποιον που μελετά και επιθυμεί να επιλύσει το πρόβλημα να διαλέξει να εφαρμόσει μία  προσεγγιστική μέθοδο η οποία μπορεί να δώσει μια “καλή” λύση σε ένα αποδεκτό χρονικό διάστημα, είτε να προτιμήσει μία διαδικασία βελτιστοποίησης η οποία θα οδηγεί σε μία γενικώς βέλτιστη λύση, αλλά που απαιτεί σαφώς περισσότερο χρόνο υπολογισμού. Η πλειοψηφία αυτών των μεθόδων, είτε πρόκειται για μεθόδους βελτιστοποίησης είτε για μεθόδους προσέγγισης, παρουσιάζουν το Πj, χρησιμοποιώντας ένα διαζευκτικό μοντέλο γράφου, G= { N , A , E}  των Roy και Sussmann (1964). 
3.3.1 Χρονοπρογραμματισμός  στο σύστημα παραγωγής

Ο όρος «χρονοπρογραμματισμός» έχει ορισθεί ως «…η κατανομή δεδομένων πόρων στη διάρκεια του χρόνου με σκοπό την ολοκλήρωση ενός συνόλου εργασιών.» Οι εντολές πρέπει να αναλυθούν και να μεταφραστούν σε εργασίες συνδεδεμένες με ημερομηνίες παράδοσης. Αυτές οι εργασίες πρέπει να υποβληθούν σε επεξεργασία στις μηχανές που διαθέτουν οι σταθμοί παραγωγής και μάλιστα αυτή η επεξεργασία πρέπει να γίνει με προκαθορισμένη σειρά. Ενδέχεται κάποιες εργασίες να καθυστερήσουν και να περιμένουν την επεξεργασία τους σε μηχανές που είναι απασχολημένες ενώ ακόμα μπορεί να περιμένουν άλλες εργασίες που ίσως φθάσουν αργότερα από αυτές στην ίδια μηχανή αλλά που πραγματοποιούνται νωρίτερα λόγω της υψηλότερης προτεραιότητας τους (high-priority jobs). 

Στον χρονοπρογραμματισμό μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε ένα ευρύ φάσμα κριτηρίων. Το κριτήριο είναι αυτό που καθορίζει εάν ένα πρόγραμμα είναι κατάλληλο ή όχι. Μπορεί ένα πρόγραμμα σύμφωνα με ένα κριτήριο να είναι ακατάλληλο ενώ το ίδιο πρόγραμμα βάσει ενός άλλου κριτηρίου να είναι πολύ καλό. Τα διάφορα κριτήρια ή αλλιώς οι αντικειμενικές συναρτήσεις για προβλήματα χρονοπρογραμματισμού παραγωγής είναι τα ακόλουθα:
· χρόνος ολοκλήρωσης (completion time) – ο χρόνος στον οποίο μία συγκεκριμένη εργασία ολοκληρώνει την επεξεργασία της
· χρόνος ροής (flowtime) – το χρονικό διάστημα μία συγκεκριμένη εργασία βρίσκεται στο σύστημα παραγωγής. Ο χρόνος ροής είναι το χρονικό διάστημα μεταξύ της άφιξης μίας εργασίας στο σύστημα και της αναχώρησης από αυτό
· καθυστέρηση (lateness) – ο χρόνος (θετικός ή αρνητικός) κατά τον οποίο ο χρόνος ολοκλήρωσης διαφέρει από την ημερομηνία παράδοσης (due date). Η καθυστέρηση συνήθως «ανταμείβει» τις εργασίες που γίνονται νωρίτερα και «τιμωρεί» αυτές που αργοπορούν
· χρόνος βραδύτερης περάτωσης (tardiness) – η καθυστέρηση μίας εργασίας εάν αυτή είναι θετική. Αν η καθυστέρηση δεν είναι θετική, ο χρόνος βραδύτερης περάτωσης είναι μηδέν. Ο χρόνος βραδύτερης περάτωσης έχει να κάνει με το γεγονός ότι σε πολλές περιπτώσεις συγκεκριμένα κόστη μπορεί να προέρχονται από μία θετική καθυστέρηση ενώ μία αρνητική καθυστέρηση δεν αποφέρει πραγματικά οφέλη. Αυτό είναι ένα καλό μέτρο της χρησιμότητας ενός προγράμματος σε πραγματικούς όρους.

· χρόνος νωρίτερης περάτωσης (earliness) – το αντίστροφο της καθυστέρησης μίας εργασίας, εάν αυτή είναι αρνητική. Εάν η καθυστέρηση είναι θετική ο χρόνος νωρίτερης περάτωσης είναι μηδέν. Ο χρόνος νωρίτερης περάτωσης αντιστοιχεί σε κάποιες περιπτώσεις όπου μπορεί να υπάρξει κόστος όταν μία δραστηριότητα ολοκληρώνεται πριν την ημέρα παράδοσής της (το κόστος αποθεμάτων ενδέχεται να είναι αρκετά υψηλό).

Το επόμενο σχήμα δείχνει τη σχέση που υπάρχει μεταξύ του κόστους και των μέτρων που αναφέρθηκαν προηγουμένως κατά τη διάρκεια του χρόνου
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Εικόνα 3.2 Συνάρτηση κόστους των κύριων μέτρων αξιολόγησης

Συνολικός χρόνος ολοκλήρωσης (makespan (Cmax))

Με τον όρο makespan καλούμε τη διάρκεια στην οποία όλες οι λειτουργίες όλων των εργασιών έχουν ολοκληρωθεί. Το πρόγραμμα με το μικρότερο makespan λαμβάνεται συνήθως ως το πρόγραμμα με τη μεγαλύτερη χρησιμότητα. Η βασική ιδέα πίσω από αυτό είναι πως ολοκληρώνοντας το δοσμένο σύνολο δραστηριοτήτων νωρίτερα θα επιτρέψει νέες δραστηριότητες να ξεκινήσουν νωρίτερα. Αυτή η ιδέα είναι μία πολύ καλή προσέγγιση στην ειδική περίπτωση όπου διαθέτουμε μία μηχανή και αποτελεί μία χρήσιμη σκέψη για πιο γενικά προβλήματα. Παρ’ όλα αυτά, το makespan δεν λαμβάνει υπόψη του τις ημερομηνίες παράδοσης, κάτι που στη βιομηχανία σε πραγματικές συνθήκες είναι παράγοντας υψηλής προτεραιότητας.

Σταθμισμένη καθυστέρηση (weighted lateness, Lwt)

Η σταθμισμένη καθυστέρηση είναι ένα μέτρο της διαφοράς μεταξύ την αυστηρής ημερομηνίας παράδοσης και της πραγματικής ημερομηνίας ολοκλήρωσης των εργασιών. Στην περίπτωση της καθυστερημένης παράδοσης η τιμή της είναι θετική και στην περίπτωση της παράδοσης σε νωρίτερη χρονική στιγμή από αυτή της ημερομηνίας παράδοσης το μέτρο αυτό έχει τιμή αρνητική. Στη συνέχεια η τιμή αυτή πολλαπλασιάζεται με ένα συντελεστή βάρους. Είναι ένα δημοφιλές μέτρο της ποιότητας του χρονοπρογραμματισμού. Είναι πολύ ισχυρό μέτρο με την έννοια ότι οι βέλτιστες λύσεις που βρίσκουμε στηριζόμενοι σε αυτό συχνά παράγουν καλές λύσεις για προβλήματα με άλλες αντικειμενικές συναρτήσεις.

Σταθμισμένος χρόνος βραδύτερης περάτωσης (weighted tardiness, Twt)

Σε πολλές περιπτώσεις ο χρόνος βραδύτερης περάτωσης αποτελεί μία καλή αντικειμενική συνάρτηση. Αυτό το μέτρο είναι το ίδιο με την σταθμισμένη καθυστέρηση εκτός από το ότι στις νωρίτερα ολοκληρωμένες εργασίες θέτει την τιμή μηδέν. Με αυτό τον τρόπο ανταποκρίνεται καλύτερα στις ανάγκες του πραγματικού πελάτη. Σε πολλές πρακτικές καταστάσεις είναι το πιο κατάλληλο μέτρο της απόδοσης ενός προγράμματος μια και λαμβάνει υπόψη του το κόστος που συνεπάγεται μία καθυστερημένη παράδοση αλλά δεν αντισταθμίζει με κέρδος τις νωρίτερες παραδόσεις εργασιών από τη στιγμή που αυτό δεν είναι αναγκαίο. Παρά το ότι είναι ένα μέτρο αρκετά χρήσιμο, στη βιβλιογραφία θα βρούμε λίγες περιπτώσεις που να χρησιμοποιείται ως μέτρο απόδοσης.

Μέγιστος  χρόνος βραδύτερης περάτωσης (maximum tardiness, Tmax)  

Η ελαχιστοποίηση του μέγιστου χρόνου βραδύτερης περάτωσης είναι σημαντικό μέτρο όταν οι πελάτες ανέχονται τις μικρές καθυστερήσεις αλλά γίνονται σταδιακά όλο και πιο ανήσυχοι και πιεστικοί όσο αυξάνονται αυτές. Η ελαχιστοποίηση της μέγιστης καθυστέρησης είναι αντίστοιχο πρόβλημα και μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως βοηθητικό για τη λύση άλλων προβλημάτων.

Παρακάτω, το Ci δηλώνει το χρόνο ολοκλήρωσης της εργασίας Ji. Τα περισσότερα κλασικά κριτήρια χρονοπρογραμματισμού λαμβάνουν υπόψη τους μία ημερομηνία παράδοσης δi  για κάθε εργασία. Η βραδύτερη περάτωση Ti της εργασίας Ji ορίζεται ως Ti = max (0, Ci – δi). Η μεταβλητή Ui χρησιμοποιείται για να δηλώσει μία μονάδα «ποινής» (penalty) για κάθε καθυστερημένη εργασία. Η Ui ισούται με 0 όταν Ci ≤ δi και με 1 σε άλλη περίπτωση.

Το κριτήριο χρονοπρογραμματισμού διατυπώνεται είτε ως άθροισμα είτε ως μέγιστο. Ένας συντελεστής βάρους wi μπορεί να δοθεί σε κάθε εργασία δίνοντας ιδιαίτερη βαρύτητα σε κάποιες από αυτές. Σημειώνουμε τα παρακάτω γνωστά κριτήρια βελτιστοποίησης 

· Makespan : F = Cmax = maxCi
· Σταθμισμένος συνολικός χρόνος ροής (total weighted flow time) : F = ∑wiCi
· Μέγιστος  χρόνος βραδύτερης περάτωσης (maximum tardiness) : F = Tmax = maxTi
· Σταθμισμένος συνολικός χρόνος βραδύτερης περάτωσης (total weighted tardiness) : F = ∑wiTi
· Σταθμισμένος συνολικός αριθμός αργοπορημένων εργασιών (total weighted number of late jobs) : F = ∑wiUi 
3.4 Μέθοδοι αναπάραστασης JSP προβλημάτων

3.4.1 Εισαγωγή

Παρακάτω παρατίθενται δέκα διαφορετικές αναπαραστάσεις  λύσεων για το πρόβλημα job-shop και στη συνέχεια αναλύονται αυτές που στηρίζονται στα διαγράμματα Gantt και στους disjunctive γράφους.
· operation-based representation

· job-based representation

· preference list-based representation

· job pair relation-based representation

· priority rule-based representation

· disjunctive graph-based representation

· completion time-based representation

· machine-based representation

· random keys-based representation
· Gantt-based representation
3.4.2 Διάγραμμα Gantt

Ένα πρόγραμμα μπορεί να απεικονιστεί σε ένα διάγραμμα Gantt. Οι μηχανές απεικονίζονται στον κάθετο άξονα και ο χρόνος στον οριζόντιο. Για κάθε μηχανή οι λειτουργίες που εκτελεί απεικονίζονται με μια μπάρα κατά μήκος του άξονα του χρόνου όπου φαίνεται η εξέλιξη κάθε εργασίας στις μηχανές.
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Εικόνα 3.3 Διάγραμμα Gantt της βέλτιστης λύσης του FT 10

Μολονότι το διάγραμμα Gantt (βλ. Εικόνα 3.3) που περιγράφτηκε από τους Gantt (1919), Clark (1922) και Porter (1968) παραδοσιακά αποτέλεσε την πιο δημοφιλή μέθοδο αναπαράστασης της λύσης ενός προβλήματος χρονοπρογραμματισμού εργασιών, ο Blazewicz (1996) έδειξε ότι το διασπαστικό γραφικό μοντέλο (disjunctive graph model) G = {N,A,E} των Roy και Sussmann (1964) είναι πλέον αυτό που επικρατεί. Λαμβάνοντας υπόψη ότι στο μοντέλο αυτό στηρίζεται η πλειοψηφία των μεθόδων επίλυσης του Πj, κρίνουμε απαραίτητη μια σύντομη αναφορά στο μοντέλο αυτό.

3.4.3 Disjunctive graph-based representation
Αυτή η αναπαράσταση μπορεί να θεωρηθεί ως μία μορφή job pair relation-based representation. Ένα JSS πρόβλημα μπορεί να αναπαρασταθεί με ένα γράφο
G = (N, A, E) που ορίζεται ως εξής: Το Ν περιέχει κόμβους που αντιστοιχούν σε όλες τις διεργασίες, το Α περιέχει τόξα που συνδέουν διεργασίες της ίδιας εργασίας και το Ε περιέχει τόξα που συνδέουν διεργασίες που επεξεργάζονται από την ίδια μηχανή. Ένα τόξο που περιέχεται στο Ε έχει και τις δύο κατευθύνσεις. Με την κατασκευή ενός προγράμματος ορίζεται μία συγκεκριμένη κατεύθυνση γι’ αυτά τα τόξα έτσι ώστε να καθοριστούν οι ακολουθίες των διεργασιών στις ίδιες μηχανές. Παρακάτω φαίνεται ένας τέτοιος γράφος για ένα 3*3 σύστημα.
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Εικόνα 3.4 Γράφος για ένα πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού 3x3

Ειδικότερα, έστω το παρακάτω 4x3 πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού: 
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Εικόνα 3.5 Παράδειγμα 4x3 προβλήματος.
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Εικόνα 3.6 Αναπαράσταση του παραδείγματος του σχήματος 3.5.

Στο γράφο της εικόνας 3.6, Ν είναι το σετ των κόμβων οι οποίοι αντιπροσωπεύουν τις διεργασίες που πρέπει να υποστούν επεξεργασία σε ένα σετ μηχανών Μ. Ενσωματωμένοι μέσα στο Ν είναι δυο ειδικοί (πλασματικοί) κόμβοι ο 0 και ο * οι οποίοι ανταποκρίνονται στην αρχική και στην τελική διεργασία αντίστοιχα και είναι γνωστοί σαν πηγή (source) και καταβόθρα (sink): N={0,1,2,…, *}. Το θετικό βάρος κάθε κόμβου (διεργασίας) j είναι ίσο με το χρόνο που διαρκεί η αντίστοιχη διεργασία, με τ0=τ*=0 και θεωρώντας τον αρχικό χρόνο και το χρόνο ολοκλήρωσης των δυο αυτών διεργασιών σαν τον αρχικό χρόνο και το χρόνο ολοκλήρωσης του ντετερμινιστικού προβλήματος του χρονοπρογραμματισμού εργασιών. Το 0 είναι συνδεδεμένο με την αρχική διεργασία κάθε εργασίας και παρομοίως η τελική διεργασία κάθε εργασίας είναι συνδεδεμένη με το *. Κάθε στιγμή, η κάθε διεργασία j (εκτός της πηγής και της καταβόθρας) έχει ακριβώς δυο άμεσους προκατόχους και διαδόχους, τους προκατόχους της δουλειάς και της μηχανής (JP(j) και MP(j)) και τους διαδόχους της δουλειάς και της μηχανής  (JS(j) και MS(j)).

Θεωρείται ένα σύνολο Α από συνδετικούς κρίκους (conjunctive arcs) που αντιπροσωπεύουν τους περιορισμούς προτεραιότητας της κάθε εργασίας, έτσι ώστε το (i,j)
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Α να δηλώνει ότι η διεργασία i είναι ο προκάτοχος της διεργασίας j (i<j) στην αλυσίδα των διεργασιών. Οι συνδετικοί αυτοί κρίκοι παριστάνονται στο Σχήμα 2.6 με συνεχείς γραμμές. Οι περιορισμοί δυναμικότητας εξασφαλίζουν πως δυο διεργασίες i και j που πρέπει να επεξεργαστούν από την ίδια μηχανή δεν μπορούν να επεξεργαστούν ταυτόχρονα. Αυτοί οι περιορισμοί αντιπροσωπεύονται από ένα όχι άμεσο άλλα οριοθετημένο σύνολο ακμών Ε, όπου κάθε μέλος του σχετίζεται με ένα ζευγάρι διασπαστικών κρίκων, απαιτώντας την ύπαρξη μιας μηχανής έτσι ώστε 
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. Στην εικόνα 3.6 οι ακμές του Ε παριστάνονται με διακεκομμένες γραμμές. Λαμβάνοντας υπόψη όλα τα παραπάνω, ένα πρόγραμμα παραγωγής είναι μια λύση στο ακόλουθο πρόβλημα:
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Εικόνα 3.7 Μαθηματική αναπαράσταση του προβλήματος.


Σημαντικές παράμετροι στην διασπαστική γραφική μέθοδο είναι η κεφαλή και η ουρά  της κάθε διεργασίας. Η κεφαλή, ή αλλιώς η εναρκτήρια ημερομηνία, rj, είναι το μήκος του μακρύτερου μονοπατιού, l, από την πηγή μέχρι την έναρξη Οj και ορίζεται από την σχέση rj = l(0,j). Παρεμφερώς, το μήκος της μακρύτερης διαδρομής από την ολοκλήρωση της Οj μέχρι την καταβόθρα είναι η ουρά, qj, και ορίζεται από την σχέση qj​  = l(j,*) – τj. Έτσι, αν ένα από τα μακρύτερα μονοπάτια  του G  περνάει από τις διεργασίες  i και j  και i<j τότε Cmax = l(i,j) = ri + τi + τj + qj.
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ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗΣ
ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΚΑΙΝΟΤΟΜΩΝ ΜΕΘΟΔΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ

Χρονοπρογραμματισμός εργασιών με χρήση γενετικών αλγορίθμων
4 Χρονοπρογραμματισμός εργασιών με χρήση γενετικών αλγορίθμων
4.1 Εισαγωγή
Το πρόβλημα χρονικού προγραμματισμού παραγωγής σε περιβάλλον job-shop (χρονοπρογραμματισμός εργασιών JSP ) είναι πασίγνωστο ως ένα από τα πιο δύσκολα προβλήματα κατα παραγγελία και ανήκει στην ομάδα των NP-hard προβλημάτων. Το JSP είναι πολύ πιο δύσκολο από το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή ( TSP –Travelling Salesman Problem ), μιας και το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού συνεχούς ροής ( Flow – Shop scheduling problem FSP ), μία ειδική και απλούστερη έκδοση του JSP, είναι ισοδύναμο με το ασύμμετρο TSP. Αρκετές μέθοδοι έχουν δοκιμαστεί στο JSP πρόβλημα για κάποιες δεκαετίες, για παράδειγμα, η μέθοδος επέκτασης και οριοθέτησης [Carlier 89]( Branch and Bound – B&B), η μέθοδος μιμούμενης ανόπτησης [Van Laarhoven 92] (simulated annealing - SA) και διάφοροι άλλοι ευρετικοί μέθοδοι [Adams 89]. Παρόλα αυτά όμως, δεν υπάρχει ακόμη μέθοδος που να μπορεί  να ανταποκριθεί στις απαιτήσεις - προκλήσεις της σύγχρονης παραγωγικής διαδικασίας η οποία χαρακτηρίζεται από αύξηση της ποικιλίας των προϊόντων, άνοιγμα της παραγωγικής κλίμακας, άμεση ανταπόκριση, επαναπροσδιορισμό του τρόπου παραγωγής κ.τ.λ. Η χρησιμοποίηση γενετικών αλγόριθμων ( Gas ) για την επίλυση του προβλήματος JSP περιλαμβανομένου και του FSP έχει ιστορία μίας μόνο δεκαετίας [Davis 85a]. 

4.2 Απαιτούμενα κριτήρια

Για να εφαρμοστούν οι Gas επιτυχώς σε προβλήματα ταξινόμησης όπως το TSP και το JSP, τα ακόλουθα κριτήρια πρέπει να ικανοποιούνται:

1. Πληρότητα:

Κάθε λύση πρέπει να έχει την δική της κωδικοποίηση

2. Ορθότητα:

Κάθε χρωμόσωμα που παράγεται από τις συναρτήσεις των γενετικών αλγορίθμων πρέπει να έχει την δική του ανταποκρινόμενη λύση. Η ορθότητα προστάζει να αποφεύγεται κάθε μη έγκυρος ανασυνδυασμός των γονιδίων.   

3. Μη πλεονασμός:

Χρωμοσώματα και λύσεις πρέπει να ανταποκρίνονται ένα προς ένα.  
4. Διατήρηση χαρακτηριστικών:

Τα παιδιά πρέπει να κληρονομούν χρήσιμα χαρακτηριστικά από τους γονείς.  
4.3 Κωδικοποίηση προβλήματος

Έστω το n × m JSP που ελαχιστοποιεί το συνολικό χρόνο ολοκλήρωσης. Υπάρχουν τρεις κυρίως τρόποι να αναπαρασταθούν οι λύσεις στο JSP [Yamada 92]. Ο πρώτος τρόπος είναι η χρήση του διαγράμματος Gantt, ώστε να καθοριστούν οι χρόνοι ολοκλήρωσης για όλες τις εργασίες. Ο δεύτερος τρόπος είναι η χρήση του disjunctive γράφου, ώστε να καθοριστεί η σειρά των προτεραιοτήτων για κάθε ζευγάρι εργασιών σε κάθε μηχανή και τέλος ο τρίτος τρόπος είναι η χρήση του πίνακα ακολουθίας εργασιών, όπου καθορίζεται η σειρά των εργασιών σε κάθε μηχανή.  
Εμείς μελετήσαμε δύο διαφορετικές κωδικοποιήσεις οι οποίες στηρίζονται στο διάγραμμα Gantt και ειδικότερα η πρώτη αναπαριστά κάθε καθήκον με διαφορετικό γονίδιο ενώ η δεύτερη αναπαριστά όλα τα καθήκοντα κάθε εργασίας με το ίδιο γονίδιο. Στην δεύτερη περίπτωση η πληροφορία για το σε ποια μηχανή επεξεργάζεται το κάθε καθήκον την αντλούμε από τον πίνακα αναγκών της κάθε εργασίας.

Χαρακτηριστικά ένα απλό 3x3 πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού δίνεται στην συνέχεια:

	
	Λειτουργίες

	Εργασίες
	1
	2
	3

	
	Σειρά μηχανών

	1
	1
	2
	3

	2
	3
	1
	2

	3
	2
	1
	3

	
	Χρόνος Επεξεργασίας

	1
	10
	4
	3

	2
	6
	12
	2

	3
	1
	14
	10


Με την πρώτη μέθοδο κωδικοποίησης υπάρχουν 9 (3x3) διαφορετικά γονίδια με τιμές στο κλειστό διάστημα [1,9].  Ένα τυχαίο χρωμόσωμα δίνεται στην συνέχεια:

	1
	7
	2
	4
	5
	3
	6
	8
	9


Και αντιπροσωπεύει το παρακάτω εφικτό πρόγραμμα χρονοπρογραμματισμού:

[image: image47.png]= 33
M 1
Mrjxavr 2
Mnxavii 3

37





Εικόνα 4.1 Gantt αναπαράσταση μιας λύσης του 3x3 jobshop προβλήματος
Με την δεύτερη μέθοδο κωδικοποίησης υπάρχουν τρία μόνο γονίδια, όσες είναι δηλαδή και οι εργασίες. Συνεπώς το ανώτερο πρόγραμμα  χρονοπρογραμματισμού κωδικοποιείται στο ακόλουθο χρωμόσωμα:

	1
	3
	1
	2
	2
	1
	2
	3
	3


4.4 Μέθοδοι αξιολόγησης χρωμοσωμάτων


Για την αξιολόγηση των παραγόμενων χρωμοσωμάτων χρειάζεται να οριστεί μια αντικειμενική συνάρτηση. Ως αντικειμενική συνάρτηση για το πρόβλημα του jobshop, έχουμε ορίσει τον χρόνο ολοκλήρωσης (makespan) του χρονοπρογράμματος που ορίζεται από κάθε χρωμόσωμα. Εμείς μελετήσαμε δύο μεθόδους με τις οποίες υπολογίζουμε το ζητούμενο makespan: την βασισμένη σε γράφο αναπαράστασης και την βασισμένη στο διάγραμμα Gantt.

4.4.1 Υπολογισμός Βασισμένος Σε Γράφο Αναπαράστασης

Ο χρόνος ολοκλήρωσης υπολογίζεται με τη βοήθεια του παρακάτω Disjunctive γράφου (ο οποίος αναπαριστά ένα 3x3 πρόβλημα) 
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Εικόνα 4.2 Γράφος αναπαράστασης συστήματος job-shop

Ο γράφος αυτός έχει αναλυθεί στο προηγούμενο κεφάλαιο και υπενθυμίζουμε ότι οι κόμβοι του γράφου αντιπροσωπεύουν λειτουργίες εργασιών. Εκτός από τις εννέα λειτουργίες (για ένα σύστημα 3x3) περιέχονται και άλλοι δύο κόμβοι, ο κόμβος έναρξης (source) και ο κόμβος τερματισμού (sink). Για να δημιουργήσουμε μία λύση θα πρέπει τα διακεκομμένα τόξα να μετατραπούν σε κατευθυνόμενα που θα δείχνουν τη σειρά των εργασιών στην κάθε μηχανή. 

Για να πετύχουμε αυτό, το πρώτο πράγμα που χρειαζόμαστε είναι να αποτυπώσουμε για κάθε χρωμόσωμα, τις πληροφορίες σχετικά με τη σειρά προτεραιότητας και τους χρόνους ολοκλήρωσης των λειτουργιών για κάθε μία από τις εργασίες καθώς και τις πληροφορίες για τη σειρά που πρέπει να ακολουθήσει κάθε εργασία στις διάφορες μηχανές. Για ένα 3x3 πρόβλημα, αυτή η αποτύπωση μπορεί να γίνει σε έναν (3*3+2)x(3*3+2) ή αλλιώς σε έναν 11x11 πίνακα εφόσον δεν πρέπει να ξεχνάμε τους δύο κόμβους έναρξης και τερματισμού. Η μορφή του θα είναι η ακόλουθη: 

-1     0    -1    -1     0    -1    -1     0    -1    -1    -1

-1    -1     3    -1     3    -1    -1    -1    -1    -1    -1

-1    -1    -1     3    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1

-1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1     2

-1    -1    -1    -1    -1     1    -1    -1     1    -1    -1

-1    -1    -1    -1    -1    -1     5    -1    -1     5    -1

-1    -1     3    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1     3

-1    -1    -1    -1    -1    -1     3    -1     3    -1    -1

-1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1     2    -1

-1    -1    -1     3    -1    -1    -1    -1    -1    -1     3

-1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1    -1

Στην συνέχεια ταξινομούμε τους κόμβους του γράφου με βάση τον παραπάνω πίνακα και έχουμε σαν αποτέλεσμα μια γραμμή η οποία υποδηλώνει τη σειρά των κόμβων και είναι της παρακάτω μορφής: 

1     2     5     6     8     7     3     9    10     4    11

Σημαντικό είναι να επισημάνουμε ότι η πρώτη θέση και τη τελευταία πάντα καταλαμβάνονται από τους πλασματικούς κόμβους έναρξης και τερματισμού.

Με βάση των δύο παραπάνω πινάκων μπορούμε να υπολογίσουμε τον χρόνο ολοκλήρωσης όλων των λειτουργιών που θα είναι της μορφής:

0     3     6     8     4    13    16    19    21    24    24

Ο πίνακας αυτός αφορά ένα σύστημα 3x3 και περιέχει 11 στοιχεία. Το πρώτο στοιχείο είναι ο αρχικός χρόνος και είναι πάντα το μηδέν. Τα επόμενα τρία στοιχεία δίνουν τους χρόνους ολοκλήρωσης των τριών λειτουργιών της πρώτης εργασίας. Τα επόμενα τρία αφορούν τη δεύτερη εργασία και τα επόμενα τρία την τρίτη. Το τελευταίο στοιχείο δίνει το μέγιστο χρόνο ολοκλήρωσης ο οποίος είναι και ο χρόνος ολοκλήρωσης όλων των λειτουργιών (που αντιστοιχεί στον πλασματικό κόμβο τερματισμού).

4.4.2 Υπολογισμός Βασισμένος Σε διάγραμμα Gantt
Ένας άλλος τρόπος αξιολόγησης είναι αυτός με την χρήση διαγράμματος Gantt. Συγκεκριμένα δημιουργείται ένα πλάνο παραγωγής στο οποίο υπάρχουν δύο παράλληλα διαγράμματα Gantt, ένα για τις διεργασίες της κάθε μηχανής και ένα για τις διεργασίες της κάθε εργασίας. Όπως φαίνεται και στο παρακάτω σχήμα τόσο το πρώτο όσο και το δεύτερο διάγραμμα έχουν στον οριζόντιο άξονα τον χρόνο ενώ στον κάθετο άξονα το πρώτο έχει τις τρεις εργασίες ενώ το δεύτερο τις τρεις διαφορετικές μηχανές. Όποτε μία διεργασία χρονοπρογραμματίζεται τότε «ζωγραφίζεται» ταυτόχρονα και στα δύο διαγράμματα Gantt. Για κάθε μηχανή οι λειτουργίες που εκτελεί απεικονίζονται με μια μπάρα (time item) κατά μήκος του άξονα του χρόνου όπου φαίνεται η εξέλιξη κάθε εργασίας στις μηχανές.
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Εικόνα 4.3 Διάγραμμα Gantt αναπαράστασης συστήματος job-shop
Συγκεκριμένα, στο δεύτερο διάγραμμα Gantt αρχικά σημειώνεται η λειτουργία 1.1 στην μηχανή 1 η οποία βέβαια είναι η πρώτη διεργασία της εργασίας 1 και για αυτό το λόγο πρέπει να «σχεδιαστεί» και στην αντίστοιχη θέση στο πρώτο διάγραμμα. Ακολουθεί η διεργασία 3.1 η οποία ανήκει στην μηχανή 2 και αντίστοιχα στην εργασία 3. Στην τρίτη θέση του χρωμοσώματος βρίσκεται η διεργασία 1.2 η οποία και τοποθετείται ακριβώς μετά την 1.1 στην εργασία 1 στο πρώτο διάγραμμα και στη μηχανή 2 όπου αφήνετε κάποιο idle time ανάμεσα σε αυτήν και την 3.1 της εργασίας 3. Έπειτα τοποθετούμε την 2.1 στην μηχανή 3 και σαν πρώτη μπάρα στην εργασία 2. Στην συνέχεια όμως παρατηρείται ότι για την τοποθέτηση της 2.2, η οποία πραγματοποιείται αμέσως μετά την 1.1 στην μηχανή 1, στο πρώτο διάγραμμα αφήνετε κάποιο idle time ανάμεσα σε αυτήν και την 2.1 της εργασίας 2. Συνεχίζοντας με τον ίδιο ακριβώς τρόπο για την αναπαράσταση των διάφορων λειτουργιών με τη σειρά που βρίσκονται στο χρωμόσωμα, παρατηρείται ότι σχηματίζονται αρκετές idle time μεταξύ των διεργασιών τόσο στο διάγραμμα Gantt για τις εργασίες όσο και στο αντίστοιχο για τις εργασίες. Παρόλα αυτά η απαιτούμενη σειρά διατηρείται.  

4.5 Κατάταξη πληθυσμού

Η κλίμακα της καταλληλότητας μετασχηματίζει τις ανεπεξέργαστες τιμές καταλληλόλητας οι οποίες επιστρέφονται από τη συνάρτηση καταλληλότητας σε  τιμές καταταγμένες οι οποίες είναι κατάλληλες για τη συνάρτηση επιλογής. Η συνάρτηση επιλογής χρησιμοποιεί της καταταγμένες τιμές καταλληλότητας για να επιλέξει τους γονείς της επόμενης γενεάς.   
Η συνάρτηση επιλογής προσδίδει μεγαλύτερη πιθανότητα επιλογής στα χρωματοσώματα με υψηλότερες κλιμακούμενες τιμές. Η περιοχή των κλιμακούμενων τιμών επηρεάζει την απόδοση του γενετικού αλγόριθμου. Εάν οι καταταγμένες τιμές κυμαίνονται σε μεγάλα διαστήματα, τα χρωμοσώματα με τις υψηλότερες τιμές κατάταξης αναπαράγονται ταχέως. Τα γονίδια τους επικρατούν πολύ γρήγορα και παρεμποδίζουν το γενετικό αλγόριθμο να αναζητήσει σε άλλες περιοχές την λύση. Από την άλλη πλευρά, εάν οι καταταγμένες τιμές ποικίλουν ελάχιστα, όλα τα χρωμοσώματα έχουν περίπου την ίδια πιθανότητα για αναπαραγωγή και η αναζήτηση θα πραγματοποιηθεί πολύ αργά. Για παράδειγμα, αν το καλύτερο χρωμόσωμα έχει καταλληλότητα που είναι το 90% του αθροίσματος όλων των καταλληλοτήτων τότε τα άλλα χρωμοσώματα έχουν πολύ λίγες πιθανότητες να επιλεγούν. 
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Η rank scaling κατατάσσει τον πληθυσμό πρώτα με βάση την καταλληλότητα του κάθε χρωμοσώματος και έπειτα δίνει νέες τιμές στις καταλληλότητες με βάση πλέον την κατάταξη. Το χειρότερο θα έχει καταλληλότητα 1, το δεύτερο χειρότερο 2 και το καλύτερο N (Ν ο αριθμός των χρωμοσωμάτων στον πληθυσμό). Η rank scaling αναθέτει κλιμακόμενες τιμές ώστε η τιμή κλιμάκωσης ενός χρωμοσώματος με κατάταξη n είναι ανάλογο με . Με αυτό τον τρόπο όλα τα χρωμοσώματα έχουν πιθανότητα να επιλεγούν. Βέβαια, με αυτή τη μέθοδο η σύγκλιση είναι βραδύτερη, αφού το καλύτερο χρωμόσωμα δε διαφέρει τόσο πολύ από τα υπόλοιπα. 

Παρακάτω έχουμε την αρχική κατάσταση που οι τομείς που καταλαμβάνουν τα χρωμοσώματα είναι ανάλογοι της καταλληλότητας τους πριν να τους καταχωρηθούν νέες τιμές. Στο αμέσως επόμενο σχήμα, όμως, έχουν καταχωρηθεί νέες καταλληλότητες και έτσι όλα τα χρωμοσώματα έχουν κάποιες πιθανότητες να επιλεγούν. 
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Εικόνα 4.4 Μέθοδος rank scaling (αρχική κατάσταση)
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Εικόνα 4.5 Μέθοδος rank scaling (τελική κατάσταση)

Χρησιμοποιώντας το άθροισμα των κλιμακωμένων τιμών ολόκληρου του πληθυσμού και θέτοντας το ίσο με τον αριθμό των γονιών που απαιτούνται για να δημιουργηθεί η επόμενη γενιά δημιουργούμε μια αναλογική κλιμάκωση η οποία κάνει την καταταγμένη τιμή ενός χρωμοσώματος ανάλογη της ανεπεξέργαστης τιμής καταλληλότητας. 
Η διαδικασία Top scaling κατατάσσει τα κορυφαία χρωμοσώματα ισοδύναμα.  H Top έχει μια παράμετρο, την Quantity, η οποία καθορίζει τον αριθμό των χρωματοσωμάτων που τους αναθέτονται θετικές κλιμακούμενες τιμές. Η Quantity μπορεί να είναι ένας ακέραιος ανάμεσα στο 1 και το μέγεθος του πληθυσμού ή ένα κλάσμα ανάμεσα στο 0 και 1 ορίζοντας ένα ποσοστό του μεγέθους του πληθυσμού. Σε κάθε χρωμόσωμα που παράγει απόγονο, του ανατίθεται η ίδια κλιμακούμενη τιμή, ενώ σε όλα τα υπόλοιπα ανατίθεται η τιμή 0. Οι τιμές κλιμάκωσης έχουν την μορφή [0 1/n 1/n 0 0 1/n 0 0 1/n ...].
Η διαδικασία Shift linear scaling κλιμακώνει τις ανεπεξέργαστες τιμές καταλληλόλητας ώστε η προσδοκία του πιο υγιή χρωμοσώματος να είναι ίση με μία σταθερά πολλαπλασιαζόμενη με τον μέσο όρο των τιμών. Παράμετρος της Shift linear είναι ο μέγιστος ρυθμός επιβίωσης.
4.6 Επιλογή

Η επιλογή δύο χρωμοσωμάτων-γονέων από τον πληθυσμό γίνεται σύμφωνα με την υγεία τους (όσο πιο υγιές είναι ένα χρωμόσωμα τόσο μεγαλύτερη η πιθανότητα να επιλεγεί)

Η stochastic uniform μέθοδος επιλογής, σχεδιάζει μία γραμμή στην οποία κάθε γονέας ανταποκρίνεται σε ένα τμήμα της γραμμής με μήκος ανάλογο προς την κλιμακούμενη τιμή. Ο αλγόριθμος κινείται κατά μήκος της γραμμής με βηματισμό ισοδύναμου μεγέθους. Σε κάθε βήμα, ο αλγόριθμος επιλέγει τον γονέα που αντιστοιχεί στο τμήμα της γραμμής στο οποίο σταμάτησε. Το πρώτο βήμα βρίσκεται επί της γραμμής σε ένα τυχαίο μήκος λιγότερο από το μέγεθος του βήματος, το οποίο παράγεται τυχαία από μια κανονική κατανομή.       

Η remainder αναζήτηση επιλέγει τους γονείς ντετερμινιστικά από το ακέραιο μέρος της τιμής καταλληλότητας του κάθε χρωμοσώματος και έπειτα χρησιμοποιεί roulette επιλογή στο εναπομείναντα τμήμα. Για παράδειγμα, εάν μία τιμή ενός χρωμοσώματος είναι 2.3, το χρωμόσωμα καταγράφεται δύο φορές ως γονέας επειδή το ακέραιο τμήμα είναι 2.  Έχοντας επιλέξει τους βασικούς γονείς σύμφωνα με τα ακέραια τμήματα των κλιμακόμενων τιμών, οι υπόλοιποι γονείς επιλέγονται στοχαστικά. Η πιθανότητα ένας γονέας να επιλεχθεί σε αυτό το βήμα είναι ανάλογο του κλασματικού τμήματος της τιμής καταλληλότητας του.     
Η Uniform επιλογή διαλέγει γονείς χρησιμοποιώντας τις προσδοκίες και τον αριθμό των γονέων. Η Uniform επιλογή είναι χρήσιμη για διόρθωση λαθών και εξέταση του γενετικού κώδικα, αλλά δεν είναι τόσο αποτελεσματική στρατηγική επιλογής. Χρησιμοποιείται κυρίως κατά τα πρώτα στάδια ανάπτυξης του γενετικού αλγόριθμου όπου και δοκιμάζονται οι επιμέρους γενετικές λειτουργίες.
Η μέθοδος roulette wheel selection επιλέγει γονείς προσομοιώνοντας μια ‘ρόδα ρουλέτας’, στην οποία το μέγεθος του τομέα που καταλαμβάνει κάθε χρωμόσωμα στη «ρόδα» είναι ανάλογο της τιμής της συνάρτησης καταλληλότητας (ή υγείας) για το συγκεκριμένο χρωμόσωμα. Ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί ένα τυχαίο αριθμό για να επιλέξει ένα από τα τμήματα με πιθανότητα ίση με την περιοχή που καταλαμβάνει. Είναι ξεκάθαρο ότι τα χρωμοσώματα με τη μεγαλύτερη καταλληλότητα επιλέγονται περισσότερες φορές. Παρακάτω βλέπουμε ένα πληθυσμό με τέσσερα χρωμοσώματα, όπου το χρωμόσωμα 1 είναι πιο κατάλληλο από τα υπόλοιπα και επομένως έχει πάρει ανάλογο χώρο στη «ρόδα».
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Εικόνα 4.6 Μέθοδος roulette wheel selection

Η μέθοδος Tournament selection επιλέγει κάθε γονέα διαλέγοντας τους παίχτες του τουρνουά τυχαία και έπειτα επιλέγει το καλύτερο χρωμόσωμα από αυτή την ομάδα για να γίνει γονέας. Το αριθμός των παιχτών σε κάθε τουρνουά πρέπει να είναι τουλάχιστον 2.  

4.7 Crossover
Η διασταύρωση εφαρμόζεται σε επιλεγμένα γονίδια από τα χρωμοσώματα-γονείς και δημιουργεί νέο απόγονο. Ο απλούστερος τρόπος για να γίνει η διασταύρωση είναι να επιλεγεί τυχαία πάνω στα χρωμοσώματα ένα σημείο διασταύρωσης και να αντιγραφούν όλα τα γονίδια πριν από το συγκεκριμένο σημείο από τον πρώτο γονέα και όλα τα γονίδια μετά το σημείο διασταύρωσης από τον δεύτερο γονέα στον απόγονο. Υπάρχουν και άλλοι τρόποι να εφαρμόσουμε διασταύρωση όπως το να επιλέξουμε περισσότερα του ενός σημεία διασταύρωσης. Η διασταύρωση μπορεί γενικώς να γίνει αρκετά πολύπλοκη διαδικασία και αυτό εξαρτάται κυρίως από την κωδικοποίηση των χρωμοσωμάτων. Η επιλογή του πλέον κατάλληλου τρόπου διασταύρωσης και η ορθή του εφαρμογή σε ένα πρόβλημα είναι μια επίπονη και χρονοβόρα διαδικασία η οποία στηρίζεται στα πειραματικά αποτελέσματα αλλά μπορεί να βελτιώσει αισθητά την απόδοση του γενετικού αλγορίθμου.

4.7.1 Multiple crossover
Ακολουθεί ένα παράδειγμα πολλαπλής διασταύρωσης σε δύο σημεία. Γενικά χρησιμοποιείται η πολλαπλή διασταύρωση (multiple-point crossover) σε αρκετές εφαρμογές γιατί όπως θα αναλυθεί παρακάτω καθιστά την αναζήτηση πιο αξιόπιστη. Τα αρχικά χρωμοσώματα (γονείς) χωρίζονται με τη βοήθεια δύο σημείων που επιλέγονται τυχαία μέσα στα χρωμοσώματα (απλώς είναι τα ίδια σημεία και για τους δύο γονείς). Στη συνέχεια τα ψηφία ανάμεσα στα ίδια σημεία διασταύρωσης εναλλάσσονται μεταξύ των δύο χρωμοσωμάτων, όπως φαίνεται και στο σχήμα και με αυτό τον τρόπο δημιουργούνται οι δύο απόγονοι. 
Η ιδέα πίσω από την πολλαπλή αλλά και από άλλες μορφές διασταύρωσης είναι ότι τα κομμάτια-ψηφία ένος χρωμοσώματος που συμβάλουν περισσότερο στην απόδοση του ενδέχεται να μη περιλαμβάνονται στα γειτονικά ψηφία. Αλλάζοντας λοιπόν τα γειτονικά με άλλα ψηφία ενδεχομένως να βελτιώνεται η απόδοση ενός χρωμοσώματος. Επιπλέον η ιδιαίτερη φύση της διασταύρωσης σε πολλαπλά σημεία κατά κάποιο τρόπο «ανακατεύει» τα χρωμοσώματα. Με αυτό τον τρόπο ενθαρρύνεται η περαιτέρω εξερεύνηση του διαστήματος αναζήτησης. 
[image: image53.emf]1 3 1 2 2 1 2 3 3

1 1 1 2 2 2 3 3 2 2 2 2 2 3 2

1 1 1 2 3 2 2 3 3 1 1 1 2 3 2 2 3 3 1 1 1 2 3 2 2 3 3 1 3 1 2 3 2 2 3 3

1 1 1 2 2 1 2 3 3 2 2 2 2 2 2

Γονέας 1

Γονέας 2

Απόγονος 1

Απόγονος 2

1ο Σημείο 

Διασταύρωσης

2ο Σημείο 

Διασταύρωσης


          Εικόνα 4.7 Πολλαπλή Διασταύρωση
4.7.2 Order crossover

Όπως έχει αναφερθεί για να είναι αποδεκτή μία αναπαράσταση ενός χρωμοσώματος πρέπει να περιέχονται όλες οι εργασίες με τη μορφή γονιδίων καθώς και να μην επαναλαμβάνεται καμία. Για να διατηρούνται οι παραπάνω κανόνες κατά τη διαδικασία της διασταύρωσης προτείνεται η διασταύρωση με κατάταξη. Σύμφωνα με αυτήν, μετά την επιλογή του σημείου διασταύρωσης, ο πρώτος απόγονος δημιουργείται παίρνοντας τους χαρακτήρες αριστερά από το σημείο διασταύρωσης από τον ένα γονέα ενώ οι υπόλοιπες θέσεις συμπληρώνονται με τους χαρακτήρες που λείπουν από το δεύτερο γονέα. Στη παρακάτω εικόνα φαίνεται η διασταύρωση με κατάταξη:  
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Εικόνα 4.8 Διασταύρωση με κατάταξη (order crossover)

Όπως φαίνεται από το παραπάνω σχήμα, ο πρώτος απόγονος περιέχει τα τρία πρώτα ψηφία αυτούσια από τον πρώτο γονέα. Για τα υπόλοιπα ψηφία του πρώτου απογόνου επιλέγονται  από αριστερά προς τα δεξιά τα γονίδια του δεύτερου γονέα που του λείπουν. Με αυτό τον τρόπο όλα τα χρωμοσώματα αντιστοιχούν σε εφικτά προγράμματα.

4.7.3 Generalized order crossover 

Η  μέθοδος αυτή διασταύρωσης αποτελείται στην πραγματικότητα από δύο σημεία διασταυρώσεως. Το τμήμα του χρωμοσώματος του πρώτου γονέα ανάμεσα σε αυτά τα σημεία μεταφέρονται αυτούσια στον δεύτερο γονέα εφόσον όμως πρώτα έχουν διαγραφεί σε αυτόν τα γονίδια εκείνα που επαναλαμβάνονται. Για το παράδειγμα της εικόνας που ακολουθεί οι λειτουργίες που διαγράφονται από το δεύτερο γονέα, οι οποίες βρίσκονται στις θέσεις 1, 5, 7 και 8, είναι η δεύτερη και η τρίτη λειτουργία της δεύτερης εργασίας, η δεύτερη λειτουργία της τρίτης εργασίας και η πρώτη λειτουργία της πρώτης εργασίας. Τελικά, το υπο-χρωμόσωμα καταχωρείται στο δεύτερο γονέα για την αναπαραγωγή απογόνου πριν από τη θέση που ήταν η πρώτη λειτουργία του υπο-χρωμοσώματος πριν τη διαγραφή.
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4.7.4 Generalized position crossover

Αυτή η μέθοδος είναι μία παραλλαγή της generalized order crossover με τη διαφορά το υπο-χρωμόσωμα καταχωρείται στην ίδια θέση με αυτή που έχει στο γονέα από τον οποίο δημιουργήθηκε. Για το ίδιο παράδειγμα έχουμε
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Εικόνα 4.9 Διασταύρωση Generalized position
4.7.5 Job-based order crossover

Η μέθοδος αυτή διαφοροποιείται στο οτι  χρησιμοποιεί ένα πίνακα που δείχνει τη σειρά των εργασιών στις μηχανές του συστήματος (job sequence matrix) ως κωδικοποίηση χρωμοσώματος. Αρχικά οι δύο πίνακες, αντιστοιχούν στους δύο γονείς, ενώ η διασταύρωση JOX θα παράγει τους δύο απογόνους όπως φαίνεται στην ακόλουθη εικόνα:
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Εικόνα 4.10  Διασταύρωση job-based order
1. Τυχαία επιλέγονται οι εργασίες που «συντηρούνται» (preserved jobs)

2. Αντιγράφουμε τις εργασίες που επιλέξαμε από τον γονέα 1 στον απόγονο 1 και από το γονέα 2 στον απόγονο 2, διατηρώντας τη θέση τους.

3. Αντιγράφουμε τις εργασίες που δεν αντιγράφηκαν στο προηγούμενο βήμα από το γονέα 2 στον απόγονο 1 και από το γονέα 1 στον απόγονο 2, διατηρώντας τη σειρά τους. Το παρακάτω σχήμα δείχνει τη JOX μέσα σε ένα σύστημα με 6 εργασίες και 3 μηχανές, όπου οι εργασίες που επιλέγονται έιναι οι 3, 4, 6.

4.8 Μετάλλαξη

Το επόμενο βήμα στον γενετικό αλγόριθμό είναι η εφαρμογή μετάλλαξης (mutation). Στη φυσική εξέλιξη, η μετάλλαξη είναι μία τυχαία διαδικασία όπου ο τύπος ενός γονιδίου αντικαθίσταται από έναν άλλο τύπο με σκοπό να παραχθεί νέα γενετική δομή. Στους γενετικούς αλγορίθμους, η μετάλλαξη εφαρμόζεται τυχαία με χαμηλή πιθανότητα, που κυμαίνεται μεταξύ 0.001 και 0.01 και τροποποιεί στοιχεία των χρωμοσωμάτων. Συνήθως θεωρείται ως βοηθητική λειτουργία. Ο ρόλος της μετάλλαξης είναι να εγγυάται ότι η πιθανότητα να αναζητηθεί οποιοσδήποτε δοσμένος χαρακτήρας δεν θα είναι ποτέ μηδέν. Με άλλα λόγια εξασφαλίζει το μεγαλύτερο δυνατό πεδίο αναζήτησης λύσης. Ακόμα δρα ως παράγοντας ασφαλείας (safety net) και επαναφέρει υγιές «γενετικό υλικό», καλές λύσεις δηλαδή για το πρόβλημα, οι οποίες μπορεί να είχαν χαθεί κατά τη διάρκεια των διαδικασιών της επιλογής και της διασταύρωσης. Για παράδειγμα η επίδραση της μετάλλαξης σε ένα χρωμόσωμα με δυαδική κωδικοποίηση φαίνεται στο παρακάτω σχήμα

Original string

–
1 0 0 0 1 1 0 1 0

Mutated string

–
1 0 1 0 1 1 0 1 0

Εδώ, η δυαδική μετάλλαξη αντικαθιστά την τιμή του ψηφίου που βρίσκεται στο σημείο μετάλλαξης (mutation point), το οποίο βρίσκεται στην τρίτη θέση του χρωμοσώματος. Ένας άλλος τρόπος μετάλλαξης είναι να ανταλλάσει τις θέσεις μεταξύ δύο ψηφίων ενός χρωμοσώματος (reorder mutation) όπως παρακάτω

Original string

–
1 2 6 8 9 7 3 4 5

Mutated string

–
1 4 6 8 9 7 3 2 5

όπου τα στοιχεία στην δεύτερη και στην όγδοη θέση εναλλάσσονται μεταξύ τους. 

Ένας πιο τυχαίος τρόπος μετάλλαξης στηρίζεται στην τυχαία προσθήκη ή αφαίρεση ενός αριθμού από το ψηφίο που υπόκειται σε μετάλλαξη. Με αυτόν τον τρόπο όμως, είναι δυνατόν να εμφανιστούν γονίδια τα οποία δεν έχουν κάποια φυσική αναπαράσταση (αρνητικοί αριθμοί) με αποτέλεσμα να είναι αναγκαία η χρήση επιδιορθωτικών μεθόδων για την παραγωγή υγιών χρωμοσωμάτων και κατ’ επέκταση εφικτών χρονοπρογραμμάτων. 


4.9 Επιδιόρθωση

Κατά την διάρκεια της διασταύρωσης και της μετάλλαξης δημιουργούνται χρωμοσώματα τα οποία αναπαριστούν πλήρες και εφικτό πρόγραμμα χρονοπρογραμματισμού. Τόσο στην περίπτωση που χρησιμοποιούμε την κωδικοποίηση όπου κάθε διεργασία αναπαρίσταται με ένα γονίδιο όσο και στην κωδικοποίηση όπου όλες οι διεργασίες μιας εργασία αναπαρίστανται με ένα γονίδιο, υπάρχει η περίπτωση να εμφανιστεί επανάληψη μερικών γονιδίων με παράλληλη απουσία κάποιων άλλων. Για να είναι πλήρες το χρονοδιάγραμμα που αναπαριστά το κάθε χρωμόσωμα, θα πρέπει η κάθε διεργασία να αναπαριστάτε ακριβώς μία φορά.  Επιπρόσθετα, στο πρώτο είδος κωδικοποίησης, η σειρά των γονιδίων που αναπαριστούν τις διεργασίες μιας εργασίας θα πρέπει να είναι ορθά διατεταγμένα σύμφωνα με το φασεολόγιο της κάθε εργασίας. 

Γι’ αυτούς τους λόγους, κάθε φορά που παράγεται ένας νέος πληθυσμός (είτε από διασταύρωση ή από μετάλλαξη) γίνεται η επιδιόρθωση αυτού πριν εισαχθεί ή αντικαταστήσει τα υπάρχοντα χρωμοσώματα. Για τον πρώτο είδος κωδικοποίησης τα βήματα που ακολουθούμε είναι τα ακόλουθα:

Βήμα 1ο: Εύρεση των γονιδίων που απουσιάζουν και αυτών που εμφανίζονται περισσότερο από μία φορά στο χρωμόσωμα. Για παράδειγμα, στο παρακάτω χρωμόσωμα (του 3x3 προβλήματος που αναφέρθηκε στην αρχή του κεφαλαίου) απουσιάζουν τα γονίδια 2 και 6 και επαναλαμβάνονται τα γονίδια 3 και 4 από δύο φορές:

	1
	7
	3
	4
	5
	3
	4
	8
	9


Βήμα 2ο: Αντικατάσταση των επαναλήψεων με αυτά που απουσιάζουν. Σε αυτό το βήμα δοκιμάστηκαν δύο μεθοδολογίες αντικατάστασης, η τυχαία αντικατάσταση και η ελεγχόμενη αντικατάσταση. 

Στην τυχαία αντικατάσταση, επιλέγουμε τυχαία τόσο την θέση του επαναλαμβανόμενου γονιδίου που θα αντικαταστήσουμε όσο και το απών γονίδιο που θα πάρει την θέση του. Στην ελεγχόμενη αντικατάσταση, το επαναλαμβανόμενο γονίδιο αντικαθίσταται κατά κύριο λόγο από γονίδιο της ίδιας εργασίας (εάν απουσιάζει κάποιο) , στην συνέχεια από γονίδιο που απαιτεί την ίδια μηχανή και ένα δεν υπάρχει κάποιο από τα παραπάνω, τότε γίνεται τυχαία επιλογή. 

Το χρωμόσωμα θα έχει την παρακάτω μορφή μετά την τυχαία αντικατάσταση:

	1
	7
	3
	2
	5
	6
	4
	8
	9


Βήμα 3ο: Ελέγχεται η σειρά των γονιδίων έτσι ώστε οι διεργασίες να είναι τοποθετημένα με την σειρά μέσα στο χρωμόσωμα. Έτσι για το 3x3 πρόβλημα θα πρέπει τα γονίδια της πρώτης εργασία να είναι στην σειρά 1,2, 3. Σε περίπτωση που δεν ισχύει κάτι τέτοιο, τότε απλά αντιμεταθέτουμε τα λάθος τοποθετημένα γονίδια.  Στο παραπάνω παράδειγμα τα γονίδια 2, 3, 4, 5 και 6 είναι λάθος διατεταγμένα. Για να μπορέσει το παρακάτω χρωμόσωμα να αναπαραστήσει ένα έγκυρο πρόγραμμα χρονοπρογραμματισμού θα πρέπει να αντιμεταθέσουμε το 2 με το 3 και το 4 με το 5 και το 6 με αποτέλεσμα το παρακάτω:

	1
	7
	2
	3
	4
	5
	6
	8
	9



Στο δεύτερο είδος κωδικοποίησης, η διαδικασία της επιδιόρθωσης είναι πιο απλή μιας και αποτελείται από τον εντοπισμό των περισσευούμενων γονιδίων και την αντικατάσταση αυτών από αυτά που απουσιάζουν. Στο 3x3 πρόβλημα το γονίδιο 1 θα πρέπει να επαναλαμβάνεται ακριβώς 3 φορές 
(αναπαριστώντας τις διεργασίες 1.1, 1.2. και 1.3). Η επιλογή τόσο της θέσης, όσο και του γονίδιου που θα αντικαταστήσει την συγκεκριμένη επανάληψη, επιλέγονται τυχαία μιας και θα χρειαζόταν πολύτιμος υπολογιστικός χρόνος για να ξεχωρίσουμε τα γονίδια που απαιτούν την ίδια μηχανή (σε αντίθεση με την προηγούμενη περίπτωση όπου υπάρχει αυτή η πληροφορία μέσα στην κωδικοποίηση). 

4.10  Παράμετροι του αλγόριθμου

Πριν συνεχίσουμε με τα πειραματικά αποτελέσματα, σημαντικό είναι να αναφέρουμε ορισμένες παραμέτρους που χαρακτηρίζουν τον γενετικό αλγόριθμος που χρησιμοποιήσαμε.  

Καταρχάς, ο αρχικός πληθυσμός παράγεται τυχαία. Δεν χρησιμοποιούμε κάποιον ιδιαίτερο μηχανισμό για την παραγωγή του, πράγμα που θα δούμε στο επόμενο κεφάλαιο ότι θα μπορούσε να μας βοηθήσει στην εύρεση καλύτερων λύσεων. Συνάμα, το πλήθος του αρχικού πληθυσμού είναι ανάλογο του μεγέθους του προβλήματος και ορίζεται ως 150+ ceil(0.1*NUMOFMS*NUMOFPS) ceil είναι η συνάρτηση στρογγυλοποίησης προς τα πάνω. Ο εμπειρικός αυτός τύπος προέκυψε από την παρατήρηση ότι χρειάζονται τουλάχιστον 150 αρχικά χρωμοσώματα για να συγκλίνει γρήγορα ο αλγόριθμος και το 0.1*NUMOFMS*NUMOFPS είναι ίσο με το ένα δέκατο του μήκους του χρωμοσώματος που αντιπροσωπεύει το συγκεκριμένο πρόβλημα. Έτσι για ένα 3x3 πρόβλημα, ο αρχικός πληθυσμός θα είναι 151 χρωμοσώματα (πράγμα που εξηγεί γιατί ο αλγόριθμος συγκλίνει από την πρώτη κι’όλας επανάληψη). 

Το χάσμα γενεών (GGAP) είναι μια ακόμα παράμετρος που χαρακτηρίζει τον αλγόριθμο. Αυτή η παράμετρος υποδηλώνει το ποσοστό του αρχικού πληθυσμού που λαμβάνει μέρος στις γενετικές διαδικασίες. Έτσι για την τιμή 0.9 που χρησιμοποιήσαμε εμείς για τα πειράματα μας, και εάν ο αρχικός πληθυσμός είναι 100 χρωμοσώματα, τότε μόνο τα 90 από αυτά θα μπορέσουν να επιλεγούν για γονείς. Τα υπόλοιπα 10 θα μεταφερθούν στην επόμενη γενεά ένα και εφόσον δεν αντικατασταθούν από κάποιο απόγονο. 

Ο αρχικός αριθμός των crossover points είναι επίσης μια παράμετρος του γενετικού αλγόριθμου που χρησιμοποιήσαμε. Η αρχική του τιμή είναι ανάλογη του μήκους του χρωμοσώματος και ίσο με την τιμή floor(0.3*NUMOFMS*NUMOFPS) όπου floor είναι η συνάρτηση στρογγυλοποίησης προς τα κάτω. Και αυτή η τιμή προέκυψε εμπειρικά από τα πειράματα που κάναμε με στόχο τον εντοπισμό των βέλτιστων τιμών αυτών των παραμέτρων. 
Ο μέγιστος ρυθμός επαναλήψεων που θα εκτελεστεί ο αλγόριθμος καθορίζεται συναρτήση του μήκους του χρωμοσώματος που κωδικοποιεί το εκάστοτε πρόβλημα. Ειδικότερα παρατηρήθηκε ότι η τιμή 100*ceil(0.1*NUMOFMS*NUMOFPS), όπου ceil είναι η συνάρτηση στρογγυλοποίησης προς τα πάνω, που χρησιμοποιήθηκε για την εκτέλεση των πειραμάτων, ήταν αρκετό ώστε ο αλγόριθμος να «κολλάει» πολύ πιο πριν και να εξασφαλίζουμε ότι δεν χάνουμε κάποια καλύτερη λύση. Η τιμή αυτή προέκυψε εμπειρικά αφού τρέξαμε τον αλγόριθμο αρκετές φορές και παρατηρήσαμε ότι η πιθανότητα να βρει κάποια καλύτερη λύση είναι πάρα πολύ μικρή όταν έχει ξεπεραστεί ο παραπάνω αριθμός επαναλήψεων. Βέβαια είναι χρήσιμο να αναφέρουμε ότι πέρα από αυτόν τον εμπειρικό τύπο, ίσως θα ήταν σκόπιμο η σχεδίαση ενός ευρετικού αλγόριθμου για την διακοπή των επαναλήψεων. Αυτός ο αλγόριθμος θα πρέπει να λαμβάνει υπόψη του τόσο τον μέχρι στιγμής αριθμό επαναλήψεων, τον αριθμό των επαναλήψεων όπου δεν έχουμε βρει κάποια καλύτερη λύση και τέλος το κόστος της κάθε επανάληψης. Ειδικά η τελευταία παράμετρος παίζει πάρα πολύ σημαντικό ρόλο στην επιχειρησιακή έρευνα και καθορίζει τον αριθμό επαναλήψεων που μπορούμε να διαθέσουμε ώστε να μειώσουμε το makespan κατά μια δεδομένη ποσότητα.

Τέλος αξίζει να σημειωθεί ότι ο αλγόριθμος έχει εσωτερικές διαδικασίες οι οποίες των βοηθούν ώστε να αποφύγει πιθανούς εγκλωβισμούς σε τοπικά ελάχιστα. Ειδικότερα, υπάρχει μια εσωτερική μεταβλητή η οποία μετράει τον αριθμό των επαναλήψεων κατά την διάρκεια των οποίων ο αλγόριθμος έχει εγκλωβιστεί σε κάποια λύση. Όταν ο αριθμός αυτός φτάσει σε κάποια κρίσιμα σημεία τότε λαμβάνουν χώρο διάφορες ενέργειες με στόχο την υποβοήθηση. Κάθε 25 επαναλήψεις αυξάνεται ο αριθμός των crossover points κατά ένα, με στόχο τον έλεγχο όλο και μικρότερου block γονιδίων από τον κάθε γονέα. Επιπρόσθετα, κάθε 50 επαναλήψεις και εφόσον ο πληθυσμός είναι μικρότερος από 300 χρωμοσώματα, αυτός αυξάνεται κατά το μισό. Δηλαδή εάν αρχικά έχουμε 100 χρωμοσώματα και ο αλγόριθμος κολλήσει για 50 επαναλήψεις, τότε ο πληθυσμός θα γίνει 150 χρωμοσώματα, όπου τα 50 νέα χρωμοσώματα θα έχουν παραχθεί τυχαία. Αν ο πληθυσμός έχει ξεπεράσει τα 300 χρωμοσώματα ( οπότε και απαιτείται αρκετά μεγάλη μνήμη) ο αλγόριθμος αρχικά αντικαθιστούσε τον μισό πληθυσμό (τις χειρότερες λύσεις) με τυχαίες νέες λύσεις, αλλά τελικά αποδείχτηκε στην πράξη ότι δεν βοηθούσε αισθητά με αποτέλεσμα την απενεργοποίηση αυτής της χρονοβόρας διαδικασίας. 
4.11  Πειράματα

Όπως είναι γνωστό οι γενετικοί αλγόριθμοι είναι μια υπολογιστική μέθοδος η οποία αναζητά καλές λύσεις σε ένα πρόβλημα μέσα από ένα μεγάλο αριθμό πιθανών λύσεων. Χρησιμοποιεί εξελικτικούς μηχανισμούς που βασίζονται στη γενετική όπως είναι η φυσική επιλογή και η αναπαραγωγή. Για τη διεξαγωγή του πειράματος χρησιμοποιούμε κάποιες συγκεκριμένες προσεγγίσεις αυτών των εξελικτικών μηχανισμών με σκοπό την εύρεση της βέλτιστης δυνατής τιμής του συνολικού χρόνου ολοκλήρωσης ενός προβλήματος (makespan) σε ένα ικανοποιητικό αριθμό επαναλήψεων. Ο γενετικός αλγόριθμος που χρησιμοποιήθηκε έχει τα εξής χαρακτηριστικά: 

· Χρησιμοποιεί τον δεύτερο τρόπο αναπαράστασης ενός χρωμοσώματος όπως περιγράφτηκε παραπάνω. Η δυαδική απεικόνιση λύσεων κρίνεται ακατάλληλη για τα προβλήματα του χρονοπρογραμματισμού μιας και δεν υπάρχει μια καθολική κωδικοποίηση η οποία να μπορεί να αναπαραστήσει τουλάχιστον την απαιτούμενη πληροφορία για την επίλυση του. Γι’ αυτό το λόγο χρησιμοποιήθηκε η αναπαράσταση με ακεραίους αριθμούς. Μία τυπική πιθανή λύση του προβλήματος, είναι το «χρωμόσωμα» της μορφής:
	1
	3
	1
	2
	2
	1
	2
	3
	3


Η πρώτη λειτουργία της πρώτης εργασίας παριστάνεται με τον πρώτο ακέραιο 1, η δεύτερη με το δεύτερο ακέραιο 1 κ.ο.κ. Ο τελευταίος ακέραιος 3 αντιπροσωπεύει την τρίτη λειτουργία της τρίτης εργασίας. 

Με αυτό τον τρόπο δεν ενδέχεται να δημιουργηθούν «χρωμοσώματα» που δεν ανταποκρίνονται σε πραγματοποιήσιμο πρόγραμμα λόγο σειράς εμφάνισης των εργασιών. Για παράδειγμα στη περίπτωση που χρησιμοποιούταν η πρώτη μέθοδος κωδικοποίησης θα μπορούσε να είχε δημιουργηθεί «χρωμόσωμα» 3 2 1 4 7 5 6 8 9. Η συγκεκριμένη λύση δεν είναι πραγματοποιήσιμη γιατί έχει την τρίτη λειτουργία της πρώτης εργασίας (αριθμός 3) να γίνεται πρώτα από τις δύο προηγούμενες της, την 1 και 2. Γενικότερα, ένα πρόγραμμα (πιθανή λύση) είναι αποδεκτό μόνο εάν για κάθε εργασία οι λειτουργίες της ακολουθούν τη σωστή σειρά, δηλαδή για την πρώτη εργασία το 1 να προηγείται του 2 και το τελευταίο του 3. Αυτό το πρόβλημα όμως, όπως γίνεται κατανοητό, δεν παρουσιάζεται με την δεύτερη μέθοδο αναπαράστασης ενός χρωμοσώματος. 
· Η αξιολόγηση του πληθυσμού χρωμοσωμάτων  στηρίζεται στην μέθοδο αναπαράστασης με διαγράμματα Gantt όπου δημιουργείται ένα πλάνο παραγωγής στο οποίο υπάρχουν δύο παράλληλα διαγράμματα Gantt, ένα για τις διεργασίες της κάθε μηχανής και ένα για τις διεργασίες της κάθε εργασίας.
· Χρησιμοποιεί την fitness scaling ως μέθοδο κατάταξης του πληθυσμού. Κατατάσσει τα χρωμοσώματα σύμφωνα με την τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης τους και επιστρέφει την τιμή καταλληλότητας για κάθε χρωμόσωμα.
· Χρησιμοποιεί τη μέθοδο επιλογής roulette wheel selection. Αφού αποκτήσουμε μία ένδειξη της καταλληλότητας κάθε χρωμοσώματος προχωράμε στην επιλογή αυτών που θα υποστούν τις λειτουργίες του γενετικού αλγορίθμου. Αυτά θα είναι τα πιο υγιή χρωμοσώματα, με τις μικρότερες τιμές αντικειμενικής συνάρτησης

· Μετά την επιλογή των χρωμοσωμάτων ακολουθούν οι δύο «γενετικές» λειτουργίες των γενετικών αλγορίθμων, η διασταύρωση (crossover) και η μετάλλαξη (mutation). Η βασική λειτουργία αναπαραγωγής νέων χρωμοσωμάτων είναι αυτή της διασταύρωσης. Όπως και στη φύση, η διασταύρωση παράγει νέα χρωμοσώματα που διαθέτουν κάποια κομμάτια από το γενετικό υλικό και των δύο γονέων από τους οποίους προέρχονται. Ο  τύπος διασταυρώσεως που χρησιμοποιείται στο συγκεκριμένο πείραμα είναι Multi-point crossover..

· Τέλος, χρησιμοποιείται η μέθοδος αύξησης του πληθυσμού σε περίπτωση που ο αλγόριθμος «κολλήσει» σε τοπικό ελάχιστό ή μέγιστο .
Για το πρώτο πείραμα, η παραπάνω προσέγγιση του γενετικού αλγόριθμου εκτελέστηκε 10 φορές για τα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού ft20, la10, la20, orb01, orb02, orb03, orb04, orb05, orb06, orb07, orb08, orb09, οrb10 και ta01 τα οποία αντλήθηκαν από την OR-Library του J E Beasley [ORLIB,1990] . Αποφασίστηκε να τερματίζεται ο γενετικός αλγόριθμος μετά από ένα προκαθορισμένο αριθμό επαναλήψεων (όπως αυτός αναφέρεται στις παραμέτρους του αλγόριθμου) και στη συνέχεια να ελέγχεται η ποιότητα των καλύτερων μελών του πληθυσμού (οι καλύτερες λύσεις) σε σχέση με τον ορισμό του εκάστοτε προβλήματος. Εάν καμία αποδεκτή λύση δε βρεθεί τότε ο γενετικός αλγόριθμος εφαρμόζει την μετάλλαξη στον νέο πληθυσμό που δημιουργήθηκε. Αναφέρεται ότι τα πειράματα εκτελέστηκαν σε Athlon 1000 MHz, 512 MByte RAM και σημειώνεται ότι δεν χρειαζόταν παραπάνω μνήμη αλλά παραπάνω επεξεργαστής. Όπως είναι φυσικό, μιας ο επεξεργαστής αποτέλεσε το bottleneck της εφαρμογής, αν χρησιμοποιούσαμε επεξεργαστή 3000 MHz θα χρειαζόταν το 1/3 του χρόνου εκτέλεσης. 
 Παρακάτω αναφέρονται τα χαρακτηριστικά των προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού που χρησιμοποιήθηκαν (τα οποία παρατίθενται και στο παράρτημα) όπου οι ελάχιστοι χρόνοι ολοκλήρωσης  έχουν βρεθεί με clp (constraint logic programming):

	Πρόβλημα JSSP
	Αρ.εργασιών×Αρ.μηχανών
	Βέλτιστο Makespan

	la10
	15 × 5
	958

	la20
	10 × 10
	902

	ft20
	20 × 5
	1165

	orb01
	10 × 10
	1059

	orb02
	10 × 10
	888

	orb03
	10 × 10
	1005

	orb04
	10 × 10
	1005

	orb05
	10 × 10
	887

	orb06
	10 × 10
	1010

	orb07
	10 × 10
	397

	orb08
	10 × 10
	899

	orb09
	10 × 10
	934

	orb10
	10 × 10
	944

	ta01
	15 × 15
	1231


Από το παραπάνω πίνακα είναι φανερό ότι τα προβλήματα αυτά αρκετά πολύπλοκα και αναφέρονται σε μεγάλο πλήθος μηχανών και γι’ αυτό έχουν χρησιμοποιηθεί στην παγκόσμια ερευνητική βιβλιογραφία. Συγκεκριμένα ο αριθμός των εργασιών είναι μεγαλύτερος από δέκα ενώ ο αριθμός των μηχανών είναι μεγαλύτερος από 5. Σκοπός μας είναι η παρατήρηση της απόδοσης του γενετικού αλγόριθμου σε πιο πολύπλοκα προβλήματα μεγαλύτερα από 6 × 6. Παρατηρήθηκε λοιπόν ότι η προσέγγιση αυτή του γενετικού αλγόριθμου που χρησιμοποιήθηκε δίνει ικανοποιητικά αποτελέσματα για τα παραπάνω προβλήματα και πλησιάζει την εκάστοτε βέλτιστη λύση με ένα ικανοποιητικό αριθμό επαναλήψεων. Ειδικότερα, για κάθε πρόβλημα, λάβαμε τα παρακάτω πειραματικά αποτελέσματα όπου όλα τα νούμερα είναι επί δέκα εις την τρίτη:
Στο πρόβλημα Ft20 βρέθηκε σφάλμα 8% της τιμής του Makespan από την αντίστοιχη θεωρητική τιμή. Το σφάλμα αυτό γίνεται αποδεκτό εφόσον ο χρόνος εκτέλεσης αγγίζει μόλις τα 26,94 λεπτά. Επομένως τα αποτελέσματα είναι ικανοποιητικά ενώ προκύπτουν σχετικά γρήγορα εφόσον τα προβλήματα αυτά αρκετά πολύπλοκα. 
Ft20
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός Επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,389
	0,582
	1,5996

	2
	1,331
	0,579
	1,6766

	3
	1,404
	0,339
	1,668

	4
	1,381
	0,573
	1,6471

	5
	1,395
	0,815
	1,6083

	6
	1,357
	0,475
	1,5356

	7
	1,419
	0,576
	1,6414

	8
	1,371
	0,907
	1,6269

	9
	1,373
	0,766
	1,6126

	10
	1,355
	0,963
	1,5533

	Μέσος Όρος
	1,3775
	0,6575
	1,61694


Τρέχοντας τον αλγόριθμο μέσα στο Matlab, λάβαμε την παρακάτω γραφική απεικόνιση η οποία αναπαριστά τις διάφορες παραμέτρους του αλγόριθμου κατά την διάρκεια εκτέλεσης. Να σημειωθεί ότι αυτή είναι η απεικόνιση που λάβαμε από την 6η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική:
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Στο πρόβλημα La10 (15 × 5) βρέθηκε σφάλμα 0% της τιμής του Makespan από την αντίστοιχη θεωρητική τιμή. Το πρόβλημα αυτό λοιπόν επιλύθηκε και σε χρόνο εκτέλεσης που αγγίζει μόλις τα 17,2 λεπτά. Στο παράρτημα Β που παρατίθεται στο τέλος της διπλωματικής έχει επιλεχθεί η απεικόνιση που λάβαμε από την 5η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.
La10

	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός Επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	0,958
	0,027
	1,0426

	2
	0,958
	0,043
	1,0263

	3
	0,958
	0,041
	1,0379

	4
	0,958
	0,015
	1,0399

	5
	0,958
	0,01
	1,0564

	6
	0,958
	0,033
	1,045

	7
	0,958
	0,015
	1,0428

	8
	0,958
	0,104
	1,0084

	9
	0,958
	0,24
	0,9797

	10
	0,958
	0,083
	1,0311

	Μέσος Όρος
	0,958
	0,0611
	1,03101


Στο πρόβλημα La20 (10 × 10) βρέθηκε σφάλμα 4% της τιμής του Makespan σε χρόνο εκτέλεσης 24,5 λεπτά. Το ποσοστό αυτό είναι πολύ μικρό έχοντας υπόψην την πολυπλοκότητα του προβλήματος. Στο παράρτημα Β παρατίθεται η απεικόνιση για την 5η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.

La20
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,282
	0,132
	1,5547

	2
	1,333
	0,565
	1,5656

	3
	1,298
	0,386
	1,5686

	4
	1,322
	0,58
	1,4586

	5
	1,289
	0,712
	1,4953

	6
	1,319
	0,279
	1,5641

	7
	1,285
	0,822
	1,4154

	8
	1,333
	0,605
	1,486

	9
	1,297
	0,807
	1,5906

	10
	1,287
	0,641
	1,5591

	Μέσος Όρος
	1,3045
	0,5529
	1,5258


Για το πρόβλημα Orb01 βρέθηκε σφάλμα 2% της τιμής του Makespan σε χρόνο εκτέλεσης 18,72 λεπτά. Το ποσοστό αυτό είναι πολύ μικρό έχοντας υπόψην την πολυπλοκότητα του προβλήματος. Στο παράρτημα Β παρατίθεται η απεικόνιση για την 9η επανάληψη του πειράματος.
Orb01

	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,282
	0,669
	1,1921

	2
	1,279
	0,678
	1,1948

	3
	1,275
	0,367
	1,1685

	4
	1,317
	0,709
	1,1078

	5
	1,276
	0,613
	1,1129

	6
	1,3
	0,636
	1,0746

	7
	1,317
	0,657
	1,095

	8
	1,279
	0,135
	1,0832

	9
	1,295
	0,136
	1,0972

	10
	1,313
	0,794
	1,109

	Μέσος Όρος
	1,2933
	0,5394
	1,12351


Για το πρόβλημα Orb02 βρέθηκε σφάλμα 6% της τιμής του Makespan σε χρόνο εκτέλεσης του προβλήματος που αγγίζει τα 19,92 λεπτά. Το ποσοστό σφάλματος είναι πολύ ικανοποιητικό σχετικά με την επεξεργαστική ισχύ που χρησιμοποιήθηκε καθώς και το χρόνο εκτέλεσης που απαιτήθηκε. Στο παράρτημα Β παρατίθεται η απεικόνιση για την 5η επανάληψη του πειράματος.
Orb02

	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	0,986
	0,95
	1,2245

	2
	1,043
	0,683
	1,1746

	3
	0,992
	0,635
	1,204

	4
	0,981
	0,593
	1,2116

	5
	1
	0,574
	1,1976

	6
	1,02
	0,677
	1,1994

	7
	0,993
	0,754
	1,1818

	8
	1,071
	0,092
	1,1927

	9
	1,011
	0,843
	1,2211

	10
	1,014
	0,667
	1,1878

	Μέσος Όρος
	1,0111
	0,6468
	1,19951


Για το πρόβλημα Orb03 βρέθηκε σφάλμα 8% της τιμής του Makespan, ποσοστό πολύ ικανοποιητικό, σε χρόνο εκτέλεσης του προβλήματος που αγγίζει τα 19,96 λεπτά. Στο παράρτημα Β παρατίθεται η απεικόνιση για την 5η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.
Orb03
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,291
	0,882
	1,2023

	2
	1,266
	0,649
	1,2092

	3
	1,3
	0,739
	1,2072

	4
	1,271
	0,687
	1,1919

	5
	1,267
	0,123
	1,1815

	6
	1,264
	0,949
	1,2072

	7
	1,279
	0,201
	1,1852

	8
	1,283
	0,563
	1,2004

	9
	1,189
	0,759
	1,1904

	10
	1,281
	0,438
	1,2135

	Μέσος όρος
	1,2691
	0,599
	1,19888


Στο πρόβλημα Orb04 βρέθηκε σφάλμα 4% της τιμής του Makespan από την αντίστοιχη θεωρητική τιμή. Το πρόβλημα αυτό λοιπόν επιλύθηκε και σε χρόνο εκτέλεσης που αγγίζει μόλις τα 19,95 λεπτά. Στο παράρτημα Β που παρατίθεται στο τέλος της διπλωματικής έχει επιλεχθεί η απεικόνιση που λάβαμε από την 4η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.
Orb04
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,141
	0,223
	1,2017

	2
	1,195
	0,645
	1,2202

	3
	1,123
	0,633
	1,1643

	4
	1,157
	0,859
	1,2137

	5
	1,189
	0,575
	1,2102

	6
	1,174
	0,65
	1,1739

	7
	1,184
	0,029
	1,215

	8
	1,11
	0,808
	1,1947

	9
	1,102
	0,725
	1,1667

	10
	1,167
	0,522
	1,2107

	Μέσος Όρος
	1,1542
	0,5669
	1,19711


Στο πρόβλημα Orb05 βρέθηκε σφάλμα 20% της τιμής του Makespan από την αντίστοιχη θεωρητική τιμή. Το ποσοστό αυτό σφάλματος είναι μεν αρκετά μεγάλο αλλά το πρόβλημα επιλύθηκε σε χρόνο εκτέλεσης που αγγίζει μόλις τα 20 λεπτά. Στο παράρτημα Β που παρατίθεται στο τέλος της διπλωματικής έχει επιλεχθεί η απεικόνιση που λάβαμε από την 3η επανάληψη του πειράματος.            
 Orb05
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,033
	0,133
	1,1804

	2
	1,101
	0,032
	1,2114

	3
	1,08
	0,3
	1,2007

	4
	1,073
	0,794
	1,2044

	5
	1,157
	0,118
	1,1983

	6
	1,021
	0,304
	1,1919

	7
	1,088
	0,406
	1,2215

	8
	1,08
	0,739
	1,2127

	9
	1,005
	0,763
	1,215

	10
	1,033
	0,358
	1,2084

	Μέσος όρος
	1,0671
	0,3947
	1,20447


Στο πρόβλημα Orb06 η τιμή του Makespan βρέθηκε με σφάλμα 8% από την αντίστοιχη θεωρητική τιμή. Ο χρόνος εκτέλεσης δεν ξεπερνάει τα 20,1 λεπτά. Στο παράρτημα Β που παρατίθεται στο τέλος της διπλωματικής έχει επιλεχθεί η απεικόνιση που λάβαμε από την 9η επανάληψη του πειράματος.        

Orb06
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,223
	0,586
	1,2153

	2
	1,171
	0,924
	1,2055

	3
	1,214
	0,732
	1,1997

	4
	1,201
	0,965
	1,1972

	5
	1,177
	0,631
	1,2156

	6
	1,235
	0,955
	1,2084

	7
	1,201
	0,803
	1,2186

	8
	1,183
	0,952
	1,2055

	9
	1,203
	0,552
	1,1993

	10
	1,196
	0,634
	1,2175

	Μέσος όρος
	1,2004
	0,7734
	1,20826


Για το πρόβλημα Orb07 βρέθηκε σφάλμα 6% στην τιμή του Makespan, ποσοστό πολύ ικανοποιητικό, σε χρόνο εκτέλεσης του προβλήματος που αγγίζει τα 20,1 λεπτά. Στο παράρτημα Β παρατίθεται η απεικόνιση για την 6η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.
Orb07
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	0,47
	0,777
	1,2012

	2
	0,476
	0,075
	1,2048

	3
	0,461
	0,254
	1,2305

	4
	0,452
	0,288
	1,2047

	5
	0,451
	0,742
	1,2221

	6
	0,463
	0,377
	1,2101

	7
	0,47
	0,205
	1,1878

	8
	0,463
	0,947
	1,2206

	9
	0,474
	0,013
	1,2298

	10
	0,453
	0,678
	1,2055

	Μέσος Όρος
	0,4633
	0,4356
	1,21171


Στο πρόβλημα Orb08 η τιμή του Makespan βρέθηκε με σφάλμα 23% από την αντίστοιχη θεωρητική τιμή. Το ποσοστό αυτό σφάλματος είναι μεν αρκετά μεγάλο αλλά χρόνος εκτέλεσης δεν ξεπερνάει τα 20 λεπτά. Στο παράρτημα Β που παρατίθεται στο τέλος της διπλωματικής έχει επιλεχθεί η απεικόνιση που λάβαμε από την 1η επανάληψη του πειράματος.
Orb08
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,117
	0,639
	1,1972

	2
	1,028
	0,789
	1,204

	3
	1,171
	0,055
	1,2256

	4
	1,089
	0,906
	1,22

	5
	1,065
	0,97
	1,1994

	6
	1,12
	0,821
	1,2108

	7
	1,149
	0,114
	1,2181

	8
	1,136
	0,752
	1,2103

	9
	1,086
	0,814
	1,1901

	10
	1,146
	0,541
	1,2129

	Μέσος Όρος
	1,1107
	0,6401
	1,20884


Για το πρόβλημα Orb09 βρέθηκε σφάλμα 8% στην τιμή του Makespan, ποσοστό πολύ ικανοποιητικό, σε χρόνο εκτέλεσης του προβλήματος που αγγίζει τα 20 λεπτά. Στο παράρτημα Β παρατίθεται η απεικόνιση για την 2η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.
Orb09
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,054
	0,608
	1,2222

	2
	1,067
	0,189
	1,1874

	3
	1,09
	0,693
	1,2283

	4
	1,079
	0,411
	1,1847

	5
	1,041
	0,598
	1,2115

	6
	1,043
	0,549
	1,2101

	7
	1,036
	0,711
	1,2154

	8
	1,065
	0,684
	1,2381

	9
	1,096
	0,598
	1,226

	10
	1,054
	0,586
	1,2462

	Μέσος Όρος
	1,0625
	0,5627
	1,21699


Στο πρόβλημα Orb10 βρέθηκε σφάλμα 8% στην υπολογιζόμενη τιμή του Makespan, ποσοστό πολύ ικανοποιητικό, σε χρόνο εκτέλεσης του προβλήματος που δε ξεπερνάει τα 20,27 λεπτά. Στο παράρτημα Β παρατίθεται η απεικόνιση για την 4η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.
Orb10
	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,095
	0,857
	1,2507

	2
	1,163
	0,03
	1,2474

	3
	1,087
	0,813
	1,1982

	4
	1,13
	0,169
	1,2222

	5
	1,079
	0,585
	1,2019

	6
	1,149
	0,186
	1,2483

	7
	1,107
	0,687
	1,2042

	8
	1,131
	0,708
	1,1923

	9
	1,119
	0,991
	1,1964

	10
	1,129
	0,96
	1,2035

	Μέσος Όρος
	1,1189
	0,5986
	1,21651


Τέλος, στο πρόβλημα Ta01 η τιμή του Makespan βρέθηκε με σφάλμα 27% από την αντίστοιχη θεωρητική τιμή. Ο χρόνος εκτέλεσης δεν ξεπερνάει τα 101,4 λεπτά. Το ποσοστό αυτό σφάλματος είναι μεν αρκετά μεγάλο αλλά ο χρόνος εκτέλεσης είναι σχετικά μικρός.  Γενικά, αναφέρουμε ότι η κλάση Ta θεωρείται από τις πιο δύσκολες κλάσεις προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού.Στο παράρτημα Β που παρατίθεται στο τέλος της διπλωματικής έχει επιλεχθεί η απεικόνιση που λάβαμε από την 5η επανάληψη του πειράματος, η οποία είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.
Ta01

	Α/Α
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,596
	1,436
	6,2197

	2
	1,606
	2,248
	6,2152

	3
	1,478
	1,865
	6,0481

	4
	1,563
	2,064
	6,0041

	5
	1,566
	0,069
	6,0259

	6
	1,578
	1,209
	6,0151

	7
	1,576
	1,038
	6,0458

	8
	1,614
	1,563
	5,9713

	9
	1,583
	1,237
	6,0966

	10
	1,565
	1,731
	6,2032

	Μέσος όρος
	1,5725
	1,446
	6,0845


Ακολουθεί ο πίνακας των ποσοστών σφάλματος από την θεωρητική ελάχιστη τιμή του makespan για κάθε πρόβλημα συνολικά καθώς δίνεται και ο χρόνος εκτέλεσης σε λεπτά. Παρατηρούμε λοιπόν ότι αν και χρησιμοποιούμε χαμηλή επεξεργαστική ισχύ (1000 MHz) ο μέσος χρόνος εκτέλεσης είναι αρκετά ικανοποιητικός γεγονός που κάνει τα σφάλματα που βρέθηκαν αποδεκτά. Σε αρκετές περιπτώσεις θεωρείται χρήσιμο να βρεθεί μια μέση τιμή αρκετά κοντά στην βέλτιστη σε λογικό χρονικό διάστημα παρά να βρεθεί η βέλτιστη μετά από αρκετή ώρα. Στην περίπτωση του προβλήματος la10, όπως φαίνεται στο πίνακα που ακολουθεί, βρέθηκε η βέλτιστη λύση πολύ γρήγορα, ενώ δεν χρειαζόταν να τρέξει ο αλγόριθμος τόσες επαναλήψεις. Συμπερασματικά, αξίζει να αναφερθεί ότι από τα πειραματικά δεδομένα καταλήξαμε στο συμπέρασμα ότι όσο πιο μικρός είναι ο αριθμός των μηχανών τόσο ελαχιστοποιείται η απόκλιση από την θεωρητική βέλτιστη λύση. Γενικά, αυτή η προσέγγιση λύνει προβλήματα μικρότερα ή ίσα του 6×6 γρήγορα και βρίσκει σίγουρα το ζητούμενο ελάχιστο makespan.  

	Πρόβλημα JSSP
	Πειραματική τιμή
	Χρόνος εκτέλεσης/λεπτά
	Σφάλμα

	la10
	0.958
	17,2
	0%

	la20
	1,3045
	24.5
	4%

	ft20
	1,3775
	26,94
	8%

	orb01
	1,2933
	18,72
	2%

	orb02
	1,0111
	19,98
	6%

	orb03
	1,2691
	19,96
	8%

	orb04
	1,1542
	19,95
	4%

	orb05
	1,0671
	20
	20%

	orb06
	1,2004
	20,1
	8%

	orb07
	0,4633
	20,1
	6%

	orb08
	1,1107
	20
	23%

	orb09
	1,0625
	20
	8%

	orb10
	1,1189
	20,27
	8%

	ta01
	1,5725
	101,4
	27%


Στην δεύτερη φάση του πειράματος εκτελέστηκε ο γενετικός αλγόριθμος για μία μόνο επανάληψη και επιλεκτικά για τα εξής προβλήματα : ft06, ft10, ft20, orb01, orb05, orb10, ta01, ta10, la10, la20. Ακολουθούν τα χαρακτηριστικά των τριών υπολοίπων προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού:
	Πρόβλημα JSSP
	Αρ.εργασιών×Αρ.μηχανών
	Βέλτιστο Makespan

	Ft06
	6 × 6
	  55

	Ft10
	                10 × 10
	   930

	     Ta10
	                15 × 15
	1241


Παρακάτω παρατίθενται τα διαγράμματα Gantt τόσο της θεωρητικής βέλτιστης λύσης όσο και της υπολογιζόμενης λύσης από τον αλγόριθμο.
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Χρονοδιάγραμμα για το FT06

Στο συγκεκριμένο παράδειγμα η υπολογιζόμενη λύση έχει ακριβώς το ίδιο makespan με την θεωρητικά βέλτιστη και μάλιστα παρατηρούμε το εξής παράδοξο, ότι η υπολογιζόμενη λύση για την μηχανή 3 έχει ελαφρώς μικρότερο χρόνο ολοκλήρωσης. Βέβαια με 6 μόνο μηχανές ήταν αναμενόμενο ο αλγόριθμος μας να βρει το βέλτιστο χρονοδιάγραμμα.  
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Χρονοδιάγραμμα για το FT10

Με σφάλμα που αγγίζει το 16%, ο γενετικός αλγόριθμος υπολόγισε το παραπάνω χρονοδιάγραμμα στο οποίο παρατηρούμε ότι η διεργασία 6.2 στην μηχανή 2 παρόλο που είναι πολύ σύντομη σε σχέση με όλες τις υπόλοιπες, δεν χρονοπρογραμματίστηκε στην αρχή μιας και ο γενετικός αλγόριθμος αγνοεί τους χρόνους περάτωσης κάθε εργασίας σε αντίθεση με άλλες ευρετικές μεθόδους (πχ dispatching rules).
Ft20
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Χρονοδιάγραμμα για το FT20

Στο συγκεκριμένο πρόβλημα παρατηρούμε ότι η διαφορά στο makespan προκαλείται λόγο των μηχανών 4 και 5 οι οποίες αργούν να ξεκινήσουν. Συνεπώς αναδιατάσσοντας τις αρχικές διεργασίες στις υπόλοιπες μηχανές θα μπορούσαμε να ξεκινήσει η επεξεργασία  στις μηχανές 4 και 5 νωρίτερα με αποτέλεσμα την αισθητή μείωση του makespan.
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Χρονοδιάγραμμα για το LA10

Από το παραπάνω χρονοδιάγραμμα του προβλήματος La10 παρατηρούμε ότι το βέλτιστο makespan έχει βρεθεί χωρίς σφάλμα. Είναι φανερό ότι η μηχανή 2 είναι bottleneck του προβλήματος αυτού το οποίο σημαίνει ότι αν είχαμε και μία δεύτερη μηχανή που θα μοιραζόταν το βάρος της εργασίας θα μπορούσαμε να είχαμε αποτελεσματικά μειώσει το makespan του προβλήματος. 

La20
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Χρονοδιάγραμμα για το LA20

Στο συγκεκριμένο πρόβλημα LA20 παρατηρούμε διαφορά στο makespan, συγκεκριμένα υπάρχει σφάλμα 9% το οποίο προκαλείται λόγο των μηχανών 2 και 7. 
Αν μεταφερόταν, για παράδειγμα η 2.7 πριν την 7.7 λιγοστεύει το idle time με αποτέλεσμα η μηχανή 1 να τελειώσει νωρίτερα, και επομένως οι μηχανές 4 και 7(οι οποίες περιμένουν την εργασία 2) με αντίστοιχες κινήσεις θα μπορούσε να βρεθεί το βέλτιστο makespan.
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Χρονοδιάγραμμα για το ORB01

Με σφάλμα που αγγίζει το 16%, ο γενετικός αλγόριθμος υπολόγισε το παραπάνω χρονοδιάγραμμα στο οποίο παρατηρούμε μεγάλο idle time στις μηχανές 8, 9, και 10. Με κατάλληλες αναδιατάξεις θα μπορούσαν οι διεργασίες να ξεκινήσουν νωρίτερα περιορίζοντας με αυτό τον τρόπο τον ‘κενό χρόνο’ μεταξύ των μηχανών.
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Χρονοδιάγραμμα για το ORB05

Στο πρόβλημα ORB05 παρατηρούμε ότι η διαφορά στο θεωρητικό βέλτιστο makespan από το υπολογιζόμενο είναι μεγαλύτερη από τα προηγούμενα πειράματα, συγκεκριμένα υπάρχει σφάλμα 17% το οποίο προκαλείται λόγο των μηχανών 1 και 2. Από το χρονοδιάγραμμα φαίνεται ότι οι διεργασίες είναι πολύ διασκορπισμένες μεταξύ τους. Απαιτείται λοιπόν στην προκειμένη περίπτωση σύμπτυξη του makespan.    
Orb10
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Χρονοδιάγραμμα για το ORB10

Στο συγκεκριμένο παράδειγμα ORB10 η υπολογιζόμενη λύση έχει μεγαλύτερο makespan από  την θεωρητικά βέλτιστη και μάλιστα παρατηρούμε σφάλμα 18%. Η υπολογιζόμενη λύση για την μηχανή 6 θα είχε ελαφρώς μικρότερο χρόνο ολοκλήρωσης αν βρισκόταν η διεργασία 3.6 νωρίτερα. Θα μειωνόντουσαν με αυτό τον τρόπο τα idle time των μηχανών 1 και 2 που φαίνονται να είναι υπαίτια για την δημιουργία του σφάλματος.  
Ta01
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Χρονοδιάγραμμα για το TA01

Και στην περίπτωση του προβλήματος TA01 παρατηρούμε διασκορπισμό των διεργασιών στο πεδίο του χρόνου και μεγάλες τιμές idle time μεταξύ των μηχανών. Το σφάλμα υπολογισμού του makespan αγγίζει το 23% ενώ όλες οι μηχανές ξεπερνούν το απαιτούμενο χρόνο ολοκλήρωσης. Ίσως, με ένα κανόνα που θα χρονοπρογραμμάτιζε τις σύντομες διεργασίες πιο γρήγορα δίνοντας τους μεγαλύτερη προτεραιότητα, θα λυνόταν το πρόβλημα μας πιο αποδοτικά. Εξάλλου ο γενετικός αλγόριθμος δεν γνωρίζει την χρονική διάρκεια των διεργασιών με αποτέλεσμα να μη μπορεί να τις αξιολογήσει ανάλογα.  
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Χρονοδιάγραμμα για το TA10

Τέλος, με σφάλμα που αγγίζει το 23%, ο γενετικός αλγόριθμος υπολόγισε το παραπάνω χρονοδιάγραμμα στο οποίο παρατηρούμε μεγάλα idle time σε όλες σχεδόν τις μηχανές και αυτό εξαιτίας του πλήθους των μικρών διεργασιών. Γενικά, αναφέρουμε ότι η κλάση Ta θεωρείται από τις πιο δύσκολες κλάσεις προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού.
Όπως φάνηκε στην δεύτερη φάση του πειράματος, τα διαγράμματα θα μπορούσαν να τροποποιηθούν κατάλληλα με άλλες ευρετικές μεθόδους (dispatching rules) και έτσι να μειωθούν τα σφάλματα υπολογισμού του makespan. Ειδικότερα στο άλλο κεφάλαιο θα δούμε ότι με την χρήση ενός πολυπρακτορικού συστήματος οι γενετικοί αποδίδουν καλύτερα. 

4.12  Συμπεράσματα

Ο κύριος σκοπός του συγκεκριμένου κεφαλαίου είναι η εφαρμογή συστήματος βελτιστοποίησης προγραμματισμού παραγωγής για 14 από τα πιο γνωστά και πολύπλοκα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού με αριθμό μηχανών μεγαλύτερο από 6 ενώ στη δεύτερη φάση του πειράματος εκτελέστηκε ο γενετικός αλγόριθμος για μία μόνο επανάληψη και επιλεκτικά για κάποια από τα προβλήματα . Για τα δοσμένα συστήματα παραγωγής (μ εργασίες, ν μηχανές), έχοντας επιλέξει ως αντικειμενική συνάρτηση το χρόνο ολοκλήρωσης όλων των εργασιών, επιδιώκουμε με τη χρήση των γενετικών αλγορίθμων την ελαχιστοποίησή της. Στην εφαρμογή αυτή χρησιμοποιήθηκαν τα μαθηματικά εργαλεία της πλατφόρμας MATLAB.
Από τα πειραματικά αποτελέσματα καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι αυτή η προσέγγιση του γενετικού αλγορίθμου που χρησιμοποιήθηκε είναι αρκετά γρήγορη και έχει ικανοποιητική απόδοση και ειδικότερα για προβλήματα με λίγες μηχανές. Ο αλγόριθμος παρουσιάζει μεγαλύτερα σφάλματα για τα προβλήματα με μεγαλύτερο αριθμό σύντομων διεργασιών. Επομένως, η προσέγγιση αυτή του γενετικού αλγόριθμου αποτελεί μία καλή ευρετική μέθοδο που με μερικές τροποποιήσεις μπορεί να χρησιμοποιηθεί στην παραγωγή ως εργαλείο χρονοπρογραμματισμού.

 Στο επόμενο κεφάλαιο εξετάζεται μία πιο σύνθετη αρχιτεκτονική με πράκτορες οι οποίοι υλοποιούν διάφορες ευρετικές μεθόδους με σκοπό την ανάδειξη ενός μηχανισμού ο οποίος να είναι ικανός να βρει χρονοδιαγράμματα κοντά στα βέλτιστα.
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Κατανεμημένη Αρχιτεκτονική Με Νοήμονες Πράκτορες 

5 Κατανεμημένη αρχιτεκτονική με νοήμονες πράκτορες

5.1 Εισαγωγή

Στη συνέχεια αναλύονται θέματα των συγχρονισμένων πρακτόρων σε ένα job-shop πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού στο οποίο οι πράκτορες  προγραμματίζουν ενέργειες ασύγχρονα και παράλληλα. Νοήμονες πράκτορες, σε τέτοιο σύστημα, θα κατέχουν μία περιορισμένη εικόνα της ολικής κατάστασης των πόρων ενώ ανταλλάσουν τις απαραίτητες πληροφορίες των καταστάσεών τους με τους υπόλοιπους πράκτορες με σκοπό τον αποτελεσματικό χρονοπρογραμματισμό. Εν τούτοις, ακόμα και στην περίπτωση όπου οι πράκτορες έχουν τέλεια στιγμιαία γνώση των απαιτήσεων των υπολοίπων πρακτόρων, είναι πολύ πιθανό οι οντότητες αυτές να μη επιτύχουν να χρονοπρογραμματίσουν αποτελεσματικά εάν δεν έχουν μοντελοποιηθεί οι πιθανές ενέργειες των υπολοίπων οντότητων καθώς και οι επιπτώσεις των δικών τους ενεργειών. Η χρήση γενετικών αλγόριθμων σε ένα πολυπρακτορικό σύστημα με απώτερο στόχο τη βελτιστοποίηση προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού παρουσιάζει σχεδιαστικές προκλήσεις έτσι ώστε το σύστημα να λειτουργήσει αποδοτικά. 

5.2 Γενικά

Ως πράκτορας ή αντιπρόσωπος (agent) ορίζεται η οντότητα εκείνη που αντιλαμβάνεται το περιβάλλον μέσα στο οποίο βρίσκεται με τη βοήθεια αισθητήρων (sensors), είναι μέρος του περιβάλλοντος αυτού, κανει συλλογισμούς για το πριβάλλον και δρα πάνω σε αυτό με τη βοήθεια μηχανισμών δράσης (effectors), για την επίτευξη των ζητούμενων στόχων. [Wooldridge&Jennings,1999]. Με την βοήθεια των πρακτόρων ο χρήστης δεν επικοινωνεί πλέον άμεσα με την εφαρμογή αλλά αφήνει εκείνους ως αντιπροσώπους του να τον διευκολύνουν ιδιαίτερα σε χρονοβόρες διαδικασίες και διαδικασίες ρουτίνας. Οι πράκτορες χρησιμοποιούνται σε πληθώρα εφαρμογών, όπως στα προβλήματα έξυπνης παροχής υπηρεσιών βοήθειας και στα προβλήματα χρονοπρογραμματισμού.
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Εικόνα 5.1 Αλληλεπίδραση με το περιβάλλον

Σε ένα job-shop πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού η βελτιστοποίηση ενός διαγράμματος Gantt μπορεί να θεωρηθεί να θεωρηθεί NP-difficult. Ο προσδιορισμός  της βέλτιστης λύσης είναι σχεδόν αδύνατη, αλλά η προσπάθεια της βελτίωσης της τρέχουσας επίλυσης είναι σαφώς ένας αποτελεσματικός τρόπος για να επιτευχθεί καλύτερη κατανομή εργασιών. Τα πολυπρακτορικά συστήματα συχνά χρησιμοποιούνται για τέτοιου είδους προβλήματα, όπου η λύση υπάρχει αλλά δεν είναι εύκολα υπολογίσιμη. Τα συστήματα αυτά συνεργάζονται μεταξύ τους με απώτερο στόχο να μορφοποιήσουν κατάλληλα το διάγραμμα Gannt ώστε να βελτιστοποιηθεί μια δοθείσα αντικειμενική συνάρτηση. Η ιδανική επίλυση ενός τέτοιου προβλήματος είναι ένα σημείο στο οποίο η αντικειμενική συνάρτηση αντιστοιχεί στη καλύτερη (ελάχιστη ή μέγιστη αντίστοιχα) δυνατή τιμή.

5.3 Πολυπρακτορικά συστήματα
Ως πολυπρακτορικά συστήματα (multi-agent system) ορίζονται τα συστήματα εκείνα όπου σχεδιάζονται ως ένα σύνολο πρακτόρων που αλληλεπιδρούν και συνεργάζονται. [Wooldridge, 2000].Γενικότερα λοιπόν τα πολυπρακτορικά συστήματα αποτελούν δίκτυα από αντιπροσώπους που δρουν μαζί για να επιλύσουν πολύπλοκα προβλήματα που είναι πέρα των δυνατοτήτων και της γνώσης ενός μόνο πράκτορα ο οποίος τελικά δε μπορεί αυτόνομα να τα αντιμετωπίσει αποδοτικά. Στις οντότητες αυτές, για να εκπληρώσουν συλλογικά τους στόχους, τους παρέχεται η δυνατότητα επικοινωνίας με τα πρωτόκολλα επικοινωνίας (communication protocol) και τα πρωτόκολλα αλληλεπίδρασης (interaction protocol). Επομένως, είναι ελεύθεροι είτε να ανταλλάσουν πληροφορίες αλλά διατηρώντας την αυτονομία τους και τους δικούς τους ανεξάρτητους στόχους που τους έχουν αναθέσει είτε να συνεργάζονται με σκοπό να συνενώσουν τις επιμέρους λύσεις στις οποίες κατέληξαν και με αυτό τον τρόπο να αποδώσουν την τελική βέλτιστη λύση.  
Η επικοινωνία αυτή μεταξύ πρακτόρων μπορεί να επιτευχθεί με διάφορους τρόπους που έχουν προταθεί κατά καιρούς. Ο πιο διαδεδομένος τρόπος επικοινωνίας είναι αυτός της ανταλλαγής μηνυμάτων (message passing) σύμφωνα με τον οποίο οι πράκτορες συνεργάζονται μέσω μηνυμάτων που περιέχουν τις απαραίτητες πληροφορίες και είναι σε γλώσσα υψηλού επιπέδου. Σύμφωνα με τη μέθοδο αυτή όταν ένας πράκτορας στέλνει ένα αίτημα για να του σταλθεί κάποιο μήνυμα ενημέρωσης μπορεί να διακόψει τη λειτουργία του μέχρι να του επιστραφεί η απάντηση είτε να συνεχίσει και να αναμένει το μήνυμα αυτό οποιαδήποτε στιγμή οπότε και ορίζεται σύγχρονος και ασύγχρονος πράκτορας αντίστοιχα. Παρακάτω φαίνεται το μοντέλο αυτό διασύνδεσης:
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Εικόνα 5.2 Μοντέλο ανταλλαγής μηνυμάτων
Άλλο ένα εξίσου διαδεδομένο μοντέλο διασύνδεσης  για την συνεργασία μεταξύ πρακτόρων είναι το σύστημα του μαυροπίνακα (blackboard system).     Σύμφωνα με αυτό το μοντέλο υπάρχει ένας κεντρικός χώρος που ονομάζεται μαυροπίνακας ο οποίος συνδέεται με τους πράκτορες του συστήματος. Με τη βοήθεια αυτού του κεντρικού χώρου δίνεται η δυνατότητα στους  αντιπροσώπους να ανταλλάσουν κάποια συμπεράσματα αλλά και να μοιράζονται τις διάφορες εργασίες. Παρακάτω φαίνεται αυτό το μοντέλο διασύνδεσης:
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Εικόνα 5.3 Αρχιτεκτονική μαυροπίνακα

Τέλος, αξίζει να αναφέρουμε ότι οι πράκτορες μπορούν να επικοινωνούν με σύγχρονο ή ασύγχρονο τρόπο μέσα στα πολυπρακτορικά συστήματα. Στο σύγχρονο τύπο επικοινωνίας ο πράκτορας που θέτει μια ερώτηση διακόπτει την λειτουργία του μέχρι να πάρει μια απάντηση ενώ στην αντίθετη περίπτωση ο πράκτορας συνεχίζει κανονικά την λειτουργία του αναμένοντας ανταπόκριση στην αίτηση του.                      

5.4 Αρχιτεκτονικές πρακτόρων

Ο κατανεμημένος χρονοπρογραμματισμός είναι υπό συζήτηση από τα τέλη του 1980, αλλά οι τεχνολογία λογισμικού καθώς και τα εξαρτήματα του υπολογιστή δεν ήταν τόσο εξελιγμένα όπως είναι σήμερα. Οι Tharumarah και  Bemelman το 1997 [Thar&Bem,1997] ανασκόπησαν τις μελέτες που είχαν πραγματοποιηθεί μέχρι τότε και τις κατηγοριοποιήσαν. Έτσι λοιπόν σχετικά με τη αρχιτεκτονική των χρονοπρογραμματιστών σε κατανεμημένα συστήματα χρονοπρογραμματισμού έχουν διακριθεί κάποια ειδικά μοντέλα όπως είναι για παράδειγμα το ιεραρχικό μοντέλο (Hierarxical mondel), το οριζόντιας ροής μοντέλο (Ηorizontal mondel), το ετεραρχικό μοντέλο (Heterarchical model) αλλά και το μοντέλο συγκεντρωτικού ελέγχου (centralized control model). 

Στην ιεραρχική προσέγγιση, όπως είναι το κατανεμημένο ασύγχρονο σύστημα DAS που προτάθηκε από τους Burke και Prosser το 1994, το σύστημα συντονίζεται σταδιακά ανά επίπεδο με αποτέλεσμα να συγχρονίζονται όλοι οι πράκτορες. Το ιεραρχικό μοντέλο έχει το πλεονέκτημα να διευκολύνει την διατήρηση της συνέπειας και να βελτιστοποιεί την ακολουθία των ενεργειών διαμορφώνοντας το πρόγραμμα δράσεων ξεκινώντας από το πράκτορα στην ανώτερη θέση και συνεχίζοντας προς τα κάτω. Εν τούτοις, σε πολλές περιπτώσεις, ο κάθε πράκτορας απολογείται στον «ανώτερο» πράκτορα όταν λαμβάνει χώρα μία ενημέρωση, και δεν έχει απευθείας ανταπόκριση με τους υπολοίπους πράκτορες. Στην συνέχεια, ο υπερισχύων χρονοπρογραμματιστής επανεξετάζει το πρόγραμμα βασισμένος στις ποικίλες πληροφορίες ενημέρωσης από τους κατώτερους χρονοπρογραμματιστές. Ως αποτέλεσμα, το ιεραρχικό μοντέλο χρονοπρογραμματισμού είναι ανεπαρκή και επομένως ο εντοπισμός αλλαγών και η ενημέρωση των ρυθμίσεων του προγράμματος μεταξύ των τμημάτων μετατρέπονται σε επίπονες και χρονοβόρες διαδικασίες. Ακολουθεί σχηματικά το ιεραρχικό μοντέλο:       
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Εικόνα 5.4 Ιεραρχικό Μοντέλο

Απεναντίας, στο οριζόντιο μοντέλο, οι πράκτορες διευθετούν το πρόγραμμα τοπικά συνεννοούμενοι μόνο με τις γειτονικές οντότητες που συνεισφέρουν στην επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος. Ως επακόλουθο ο εντοπισμός αλλαγών και η ενημέρωση των ρυθμίσεων του προγράμματος γίνονται σαφώς πιο αποδοτικά. Ωστόσο η συνέπεια συνολικά μέσα στο σύστημα δύσκολα διατηρείται. Σχηματικά το οριζόντιο μοντέλο φαίνεται παρακάτω:  
[image: image77.emf]
Εικόνα 5.5  Οριζόντιο Μοντέλο

Στο παρελθόν, τα συστήματα χρονοπρογραμματισμού είχαν συχνά στηριχθεί στο ιεραρχικό μοντέλο εξαιτίας της αδυναμίας του οριζοντίου να επιτύχει συνέπεια και συνάφεια ενώ δεν θεωρούταν σημαντικό το θέμα της ταχύτητας του εντοπισμού αλλαγών και ενημέρωσης των διαφόρων ρυθμίσεων. 

Σε αντίθεση, τα συστήματα χρονοπρογραμματισμού τα οποία χρησιμοποιούν το οριζόντιο μοντέλο αρχιτεκτονικής, συμπεριλαμβανόμενες και τις προσπάθειες του συγγραφέα Sycara, μεταχειρίζονται το πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού ως ένα πρόβλημα που ικανοποιεί τις συνθήκες διανομής εργασιών. 

Εντούτοις, οι προσπάθειες αυτές συγκεντρώνονται σε συγκριτικά μικρής κλίμακας προβλήματα. Υπάρχουν ελάχιστα παραδείγματα εφαρμογής σε επίκαιρα, μεγάλης κλίμακας και πολύπλοκα προβλήματα. Επιπρόσθετα, σε αρκετές περιπτώσεις το πρόβλημα υπό εξέταση διορθώνεται, δηλαδή μια εφαρμογή σε ένα σύγχρονο κατασκευαστικό σύστημα του οποίου οι μεταβλητές και οι περιορισμοί αλλάζουν ενεργά εξαιτίας ξαφνικών επαναξετάσεων σε διαταγές και αποτυχίες στους εφοδιασμούς, θα απαιτεί αξιοσημείωτη επέκταση. Συνεπώς, συχνά εισάγεται ένα μοντέλο πολυπρακτορικού συστήματος του οποίου οι διαπραγματεύσεις μεταξύ των χρονοπρογραμματιστών γίνονται χρησιμοποιώντας το οριζόντιο μοντέλο. Ο βασικός στόχος είναι η δημιουργία ενός υβριδικού συστήματος το οποίο μπορεί να διατηρεί μεν την συνάφεια στις ρυθμίσεις του προγράμματος καθώς επίσης την ταχύτητα του οριζόντιου μοντέλου. 

Το ετεραρχικό μοντέλο είναι μια παραλλαγή του ιεραρχικού με πολλά αντιφατικά στοιχεία. Δεν υπάρχει κατουσίαν μια κεντρική εξουσία. Τα  ποικίλα συστατικά του συστήματος είναι είτε διαχειριστικά ή αρμόδια για ένα ορισμένο τύπο δράσης, και είναι σχετικά αυτόνομα. Στο ετεραρχικό μοντέλο, τα συστήματα συντονίζονται καθώς επιτρέπουν τους πράκτορες να επικοινωνούν μεταξύ τους. Ο Anke το 1997 [Anke, 1997] αλλά και οι Wellner και Dilger το 1999 [Weller& Dilger,1999] εφάρμοσαν αυτή την προσέγγιση σε χρονοδιαγράμματα εργασιών και στα προβλήματα JSS. 
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Εικόνα 5.6 Ετεραρχικό Μοντέλο

Τέλος, οι πράκτορες μπορούν να συγχρονίζονται από μία απλή υπομονάδα χρησιμοποιώντας συγκεντρωτικό έλεγχο. Σχηματικά η δομή του μοντέλου απεικονίζεται στην συνέχεια:
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Εικόνα 5.7 Συγκεντρωτικό Μοντέλο

5.5 Πρωτόκολλα αλληλεπίδρασης

Απαραίτητο συστατικό για την επικοινωνία των πρακτόρων σε ένα πολυπρακτορικό σύστημα αποτελεί το πρωτόκολλο αλληλεπίδρασης (interaction protocol) σύμφωνα με το οποίο οι οντότητες αυτές έχουν την δυνατότητα να ανταλλάσουν ακολουθίες μηνυμάτων, να αναπτύσουν δηλαδή μια μορφή συζήτησης  (conversation) μεταξύ τους η οποία μπορεί να περιλαμβάνει αποδοχές, απορρίψεις και διαφωνίες. Για την εγκατάσταση μηχανισμών με στόχο την αποτελεσματική συνεργασία μεταξύ των αντιπροσώπων έχουν παρουσιαστεί διάφορες τεχνικές όπως είναι η τεχνική σύναψης συμβολαίων και η τεχνική διαπραγμάτευσης οι οποίες θα αναλυθούν λεπτομερώς στην συνέχεια.

5.5.1 Τεχνική βασισμένη στην σύναψη συμβολαίων

Το δίκτυο σύναψης συμβολαίων είναι ένα πρωτόκολλο για την ανάλυση του κατανεμημένου προβλήματος το οποίο αναπτύχθηκε από τον Reid G.Smith στην μελέτη του ‘The contract net protocol: High-level communication and control in a distributed problem solver’. Ως κατανεμημένη επίλυση προβλημάτων (distributed problem solving) ορίζεται η προσέγγιση κατά την οποία ένα συγκεκριμένο πρόβλημα μπορεί να επιλυθεί από ένα αριθμό οντοτήτων που συνεργάζονται, μοιράζοντας γνώση για το πρόβλημα καθώς και τις επιμέρους λύσεις. Εφόσον το βασικό συστατικό της τεχνικής σύναψης συμβολαίων αποτελεί η διαπραγμάτευση, η διανομή των εργασιών σε ένα σύνολο οντοτήτων που επιλύουν το πρόβλημα υλοποιείται βάση της αρχής της διαπραγμάτευσης για να χορηγήσει συμβόλαια. Η βασική αρχιτεκτονική της προσέγγισης αυτής περιέχει ένα αριθμό κόμβων τα οποία αναπαριστάνουν ατομικούς πράκτορες με  διαχειριστικούς (chief) και εκτελεστικούς  (carrying) ρόλους.  
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Εικόνα 5.8  Τεχνική βασισμένη σε σύναψη συμβολαίων
Σε αναλογία με το παράδειγμα πληστηριασμού, προσωρινά παραμερισμένα υποπροβλήματα δημοσιοποιούνται σε δημοπρασίες στις οποίες κάθε κόμβος μπορεί να ανταποκριθεί σύμφωνα με το ενδιαφέρον που δείχνει για το συγκεκριμένο υποπρόβλημα και ανάλογα με την ικανότητα του να αναλάβει τη λύση του. Το στάδιο ανάθεσης των υποπροβλημάτων αποτελεί μία διαδικασία στην οποία όλοι οι κόμβοι-πράκτορες συνεργάζονται ενώ ο διαχειριστής-κόμβος είναι αυτός που την διαχειρίζεται. Βασική ιδέα αποτελεί η χρήση των διαθέσιμων πηγών και της υπάρχων γνώσης των πρακτόρων όσο πιο αποδοτικά είναι δυνατόν. Αυτό είναι εφικτό με τη διανομή του κάθε υποπρογραμμάτος στον πράκτορα που έχει κάνει την καλύτερη προσφορά (bid) και επομένως κρίνεται ως ο πιο άξιος για να του ανατεθεί τη συγκεκριμένη στιγμή. 
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Εικόνα 5.9 Αρχιτεκτονική πράκτορα σε δίκτυο σύναψης συμβολαίων
Το πρωτόκολλο σύναψης συμβολαίων διαμορφώνει το σκελετό του συστήματος. Καθορίζεται από τη γλώσσα επικοινωνίας μεταξύ των κόμβων η οποία γίνεται κατανοητή από το σύνολο των αντιπροσώπων. Η επικοινωνία μεταξύ των πρακτόρων πάντα στηρίζεται στην ένδειξη του μηνύματος αποδοχής (acceptance message). Αυτή η ιδιαιτερότητα καθορίζει τον ακριβή ρόλο ενός πράκτορα.  Η τοπική βάση δεδομένων περιέχει τη βασική γνώση των συσχετιζόμενων κόμβων και επιπλέον τις πληροφορίες σχετικά με την κατάσταση προόδου της συνεργατικής διαπραγμάτευσης καθώς επίσης και την κατάσταση της διαδικασίας της ανάλυσης. 

Ο ρόλος του κόμβου-διαχειριστή επικοινωνίας (communication manager), όπως αναφέρθηκε, είναι να φροντίζει για την ορθή εγκατάσταση της επικοινωνίας μεταξύ των αντιπροσώπων. Αποτελεί με αυτό τον τρόπο ένα βασικό συστατικό του κόμβου όπου είναι σε απευθείας σύνδεση με το σύστημα. Ειδικότερα, εξασφαλίζει την λήψη και αναλαμβάνει να στέλνει μηνύματα. Οι εργασίες του διαχειριστή συμβολαίων (contracts manager) περιορίζονται στην εξέταση της διεργασίας που έχει τεθεί υπο πλειστηριασμό, την διαμόρφωση της και την κατάληξη της. Με άλλα λόγια, ο διαχειριστής συμβολαίων παρέχει τον συντονισμό του συνόλου των πρακτόρων. Ο διαχειριστής εργασιών (task administrator) είναι υπέυθυνος για την πορεία μίας διεργασίας και για τα αποτελέσματα της ανάθεσης ενός προβλήματος σε ένα συγκεκριμένο αντιπρόσωπο. Από την μεριά του λαμβάνει το πρόβλημα προς επίλυση από τον διαχειριστή συμβολαίων και χρησιμοποιεί την τοπική βάση δεδομένων με απώτερο σκοπό την εύρεση μιας λύσης. Στην συνέχεια στέλνει πίσω στον διαχειριστή συμβολαίων την επίλυση στην οποία κατέληξε.
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Εικόνα 5.10 Δίκτυο Σύναψης Συμβολαίων
Στα δίκτυα σύναψης συμβολαίων πρωταρχικό στάδιο αποτελεί αυτό της υποδιαίρεσης του προβλήματος και έτσι διαχωρίζεται σε ένα σύνολο υποπροβλημάτων. Ένας ειδικός πράκτορας, ο διαχειριστής, χωρίζει κάθε υποπρόβλημα σε καθήκοντα και αναλαμβάνει να δημοσιοποιήσει μια προσφορά (announcement) για κάθε πακέτο καθηκόντων, η οποία αποκαλείται συμβόλαιο. Λόγω της κατανεμημένης φύσης του προβλήματος επιλέγεται ένα τέτοιο μοντέλο που αποτελείται από τις εκτελεστικές οντότητες, τα συμβόλαια, το διάγραμματα Gannt και τον πράκτορα διανομής συμβολαίων. Οι εκτελεστικές οντότητες  στο περιβάλλον αυτό μπορούν να θεωρηθούν ως πράκτορες των οποίων το καθήκον είναι να πραγματοποιήσουν την διεργασία ενός συμβολαίου σέ ένα δοθείσα χρονικό διάστημα. Εν τούτοις, μπορεί επίσης να θεωρηθεί ως ένα καθαρά αντιδραστικό αντιπρόσωπο (reactive agent) ο οποίος ανάλογα με την εργασία που να του έχει ανατεθεί μπορεί να απαντήσει με ένα ¨μπορώ να την κάνω ή όχι¨. Υπάρχει λοιπόν και η επιλογή της απόρριψης εφόσον ένας πράκτορας έχει την ικανότητα της αυτονομίας.

Ακολούθως, ο πράκτορας διανομής των συμβολαίων (DAJ) θα προτείνει την τοποθέτηση μίας εργασίας σε μία μηχανή διαμέσου της εκμετάλλευσης του αντιπροσωπευτικού πράκτορα διαπραγμάτευσης  για αυτήν την εργασία (Negotiating Agent). Σύμφωνα με την πληροφορία που έχει δοθεί από μία μηχανή, ο διαπραγματευτής πράκτορας εγκαθιστά ένα συμβόλαιο μεταξύ μίας μηχανής Μi και του DAJ. Βέβαια ο DAJ έχει την δυνατότητα να προτείνει μια εργασία σε αρκετές υποψήφιες μηχανές με απώτερο στόχο να επιτυγχάνει τον ανταγωνισμό μεταξύ των πρακτόρων των μηχανών. Ωστόσο, ο πράκτορας διανομής των εργασιών έχει το δικαίωμα να σπάσει ένα συμβόλαιο οποιαδήποτε στιγμή στην περίπτωση που εντοπίσει την ανικανότητα ενός πράκτορα να συμμορφωθεί με τους όρους του συμβολαίου.

Από την άλλη μεριά, μία μηχανή έχει την δυνατότητα να αποδεχθεί πολλά συμβόλαια τα οποία ανταποκρίνονται στην ίδια εργασία. Τα συμβόλαια αυτά μπορεί να είναι υπό διαπραγμάτευση από διαφορετικούς αντιπροσωπευτικούς πράκτορες οι οποίοι από την μεριά τους μπορεί να ακολουθούν διαφορετική στρατηγική επίλυσης. Σε αυτήν την περίπτωση, η ιδεολογία της σύναψης συμβολαίων είναι ότι ‘ο δυνατότερος επικρατεί’ εφόσον το συμβόλαιο μπορεί να τερματιστεί και από τις δύο πλευρές. Επιπρόσθετα, υπάρχουν κάποιοι περιορισμοί εφόσον οι μηχανές μπορεί να είναι είτε γενικής χρήσης είτε εξειδικευμένες ή ακόμα και συγκρότημα μηχανών. Με αυτόν τον τρόπο, μπορεί να θεωρηθεί ότι υπάρχουν πράκτορες ενός συγκροτήματος μηχανών οι οποίοι έχουν σαν στόχο να προτείνουν διαφορετικές εργασίες στις μηχανές τις οποίες εκπροσωπούν. Σε αυτό το επίπεδο, διεξάγονται παράλληλοι υπολογισμοί στις μηχανές και επομένως στο διάγραμμα Grantt. Ωστόσο, σε αρκετές περιπτώσεις για διευκόλυνση θεωρείται ότι μόνο ο κάθε πράκτορας διανομής των εργασιών (DAJ) έχει την δυνατότητα να επεξεργαστεί μία εργασία ενώ μπορεί να προταθεί ένας μεσάζων πράκτορας (intermediate agent) ως υπεύθυνος της επιλογής του αριθμού των εργασιών.
5.5.2 Τεχνική διαπραγμάτευσης

Η διαπραγμάτευση (negotiation) αποτελεί ένα βασικό συστατικό σε όλα τα μοντέλα αλληλεπίδρασης και για αυτό ακριβώς το λόγο υπάρχει ένας μεγάλος αριθμός μοντέλων που έχουν προταθεί κατα καιρούς. Μερικές από αυτές είναι οι προσεγγίσεις που στηρίζονται στη θεωρία παιχνιδιών (game theory based negotiation) και οι μέθοδοι που βασίζονται στην ικανοποίηση κατανεμημένων περιορισμών (distributed constraint satisfaction). Οι διαπραγματεύσεις μεταξύ των πρακτόρων χαρακτηρίζονται από:

1. τη σαφήνεια του πρωτόκολλου διαπραγμάτευσης (negotiaton protocol) το οποίο ελέγχει την ροή των διαπραγματεύσεων με απώτερο σκοπό τη διατήρηση της αρμονικής συνύπαρξης και συνέπειας μεταξύ των πρακτόρων .

2. την εισαγωγή ενός μηχανισμού ο οποίος εξουσιοδοτεί την ταυτόχρονη εκτέλεση διαφορετικών διαπραγματεύσεων ώστε να γίνει γρήγορη η ρύθμιση των διάφορων παραμέτρων του προγράμματος

Η τεχνική αυτή συχνά χρησιμοποιείται σε μεγάλης κλίμακας συστήματα κατασκευής όπου η χρήση ενός απλού συγκεντρωτικού συστήματος χρονοπρογραμματισμού μπορεί να καταλήξει προβληματική. Ως αποτέλεσμα, τα συστήματα χρονοπρογραμματισμού χωρίζονται σε μονάδες τμήματος, τα οποία καταλήγουν να τροποποιούν τις ρυθμίσεις του χρονοπρογράμματος μεταξύ των τμημάτων οποιαδήποτε στιγμή παρουσιάζεται μία αλλαγή σε ένα τμήμα. Για αυτό ακριβώς τον λόγο χρησιμοποιείται η αρχιτεκτονική οριζόντιας ροής και επιπλέον εισάγεται η τεχνική των διαπραγματεύσεων σε ένα πολυπρακτορικό μοντέλο στο οποίο οι διαπραγματεύσεις πραγματοποιούνται μεταξύ των χρονοπρογραμματιστών (schedulers) που θεωρούνται ως πράκτορες του αντίστοιχου τμήματος τους.

Τα πρωτόκολλα διαπραγμάτευσης μπορούν να επεκταθούν ώστε να επιτρέψουν την αντιμετώπιση πραγματικών προβλημάτων τα οποία βασίζονται στους σύγχρονους αλγόριθμους οπισθοδρόμησης και αναπαριστούν μία επίλυση στο πρόβλημα της κατανεμημένης ικανοποίησης περιορισμών. Οι διαπραγματεύσεις αποτελούνται από το στάδιο του συντονισμού (coordination phase) στο οποίο ανταλλάσσονται απόψεις μεταξύ των χρονοπρογραμματιστών και προσαρμόζεται ο χρόνος ολοκλήρωσης και μία φάση συμφωνίας που επικυρώνει το περιεχόμενο των προσαρμογών. Ακολουθούν τα διαγράμματα της φάσης συντονισμού και της φάσης αποδοχής:
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Διαγράμματα της φάσης συντονισμού
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Διαγράμματα της φάσης συμφωνίας
Στη φάση συντονισμού, χειρίζονται οι προτεραιότητες για τις σημαντικές εργασίες και ο τρόπος εξομάλυνσης των κρίσιμων μονοπατιών (critical paths). Ως  κρίσιμο μονοπάτι ονομάζεται το μονοπάτι του οποίου η ολική διάρκεια είναι η μεγαλύτερη και είναι ‘κρίσιμο’ επειδή καθορίζει τη διάρκεια του ολικού προγράμματος. Επιπρόσθετα, στην φάση συμφωνίας, για να διατηρείται η ευστάθεια του συστήματος σε κάθε περίπτωση αλλαγών που οφείλονται σε εξωτερικές συνθήκες, όπως είναι οι καθυστερήσεις στα μηνύματα ή οι αλλαγές στις σειρές επεξεργασίας των διεργασιών ή εσφαλμένη λειτουργία κάποιου πράκτορα, γίνεται συμφωνία για τον τρόπο διαχείρισης του περιεχομένου του συστήματος. Ο σκοπός των διαπραγματεύσεων είναι η ύπαρξη μίας κατάστασης στην οποία τα χρονοπρογράμματα δε θα έχουν σε καμία περίπτωση συγκρούσεις και αντιφάσεις.

· Οι λειτουργίες των χρονοπρογραμματιστών στην φάση συγχρονισμού

1. Αρχή της διαπραγμάτευσης, η αποστολή αίτησης:

 Σε ένα δοσμένο χρονοπρογραμματστή, εφόσον η κατάσταση εξελιχθεί σε μία κατά την οποία μία εργασία δεν μπορεί να ολοκληρωθεί εντός του χρόνου ολοκλήρωσης (finishing time), o χρονοπρογραμματιστής στέλνει ένα μήνυμα προτείνοντας μία αλλαγή στο χρόνο χρονοπρογραμματισμού στον πράκτορα που είναι υπέυθυνος της εργασίας που προηγείται και της επόμενης εργασίας η οποία θα επηρεαστεί. 
2. Αποστολή ανταπόκρισης 
Ο πράκτορας ο οποίος λαμβάνει την πρόταση ανταποκρίνεται με ένα μήνυμα αποδοχής ή απόρριψης εφόσον καθοριστεί εάν τελικά θα προκύψει αλλαγή στον χρόνο ολοκλήρωσης ή όχι, βασιζόμενος στην προσωπική του εσωτερική κατάσταση (εάν έχει ήδη διανείμει τους αντίστοιχους πόρους στην υπομελέτη εργασία). Διαφορετικά μπορεί να στείλει ένα ξεχωριστό πρόγραμμα στο οποίο γίνεται εφικτό το προτεινόμενο περιεχόμενο πρίν το απορρίψει.

3. Δημιουργία διαφορετικού πλάνου μέσω της οπισθοδρόμησης:

Ο πράκτορας ο οποίος ξεκίνησε τις διαπραγματεύσεις αναλαμβάνει διαπραγματεύσεις πάλι με τη δημιουργία μία νέας πρότασης όταν η πρόταση απορρίπτεται.
· Οι λειτουργίες των χρονοπρογραμματιστών στην φάση συμφωνίας

1. Έναρξη της διαδικασίας συμφωνίας: 

Όταν παραλαμβάνεται η πρόταση, ο χρονοπρογραμματιστής που ξεκίνησε τις διαπραγματεύσεις στέλνει ένα μήνυμα για να συνάψει έγκαιρα μία συμφωνία μεταξύ των πρακτόρων που σχετίζονται με τις διαπραγματεύσεις.

2. Δημιουργία της συμφωνίας και εξάλειψη των συγκρούσεων:

Ο πράκτορας που λαμβάνει το μήνυμα, δημιουργώντας συμφωνία στέλνει ένα μήνυμα του οποίου το περιεχόμενο υποδηλώνει συμφωνία ή διαφωνία αφού βέβαια επιβεβαιώνει πάλι την απαίτηση με την εσωτερική του κατάσταση. Κατά την διάρκεια αυτής της παύσης, συμφωνίες για άλλες διαπραγματεύσεις δεν μπορούν να δημιουργηθούν. Η δημιουργία μίας αποδοχής είναι μία διαδικασία που συντελεί στον χειρισμό των ανακολουθιών που αναδύονται από τις διαφορές στην ενημερότητα μεταξύ τών πρακτόρων εξαιτίας των αλλαγών στην εξωτερική κατάσταση που παρατηρούνται κατά την διάρκεια της διαδικασίας των διαπραγματεύσεων. Τέτοιες ανακολουθίες είναι για παράδειγμα οι αλλαγές στην σειρά ή οι εσφαλμένη λειτουργία κάποιων πρακτόρων ή οι καθυστερήσεις των μηνυμάτων.

3. Συμπλήρωση της δημιουργίας της συμφωνίας: 
Εάν ο χρονοπρογραμματιστής που ξεκίνησε τις διαπραγματεύσεις λάβει μηνύματα ολοκλήρωσης από όλους τους υπόλοιπους πράκτορες που συσχετίζονται με τις διαπραγματεύσεις, τερματίζει την προηγούμενη αίτηση στέλνοντας ένα μήνυμα του οποίου το περιεχόμενο υποδηλώνει ότι ο χρονοπρογραμματισμός έχει κατασταλάξει οπότε και οι διαθέσιμοι πόροι έχουν διανεμηθεί στην εργασία. 
4. Τέλος διαπραγματεύσεων και ενεργοποίηση νέων διαπραγματεύσεων :

Ο πράκτορας ο οποίος λαμβάνει το μήνυμα περάτωσης τερματίζει το περιεχόμενο όπου συμφωνήθηκε πρωτύτερα. Εάν ο αντιπρόσωπος που ξεκίνησε τις συναλλαγές λάβει έστω και ένα μήνυμα που υποδηλώνει έλλειψη συμφωνίας, ξαναρχίζει δημιουργώντας μία νέα αίτηση αφού στείλει ένα μήνυμα που ακυρώνει την δημιουργία της συμφωνίας. Ένας πράκτορας μπορεί να ακυρώσει τις συναλλαγές οποιαδήποτε στιγμή στέλνοντας ένα μήνυμα που ακυρώνει τις διαπραγματεύσεις.    
Βέβαια αξίζει να αναφερθεί και η περίπτωση της ταυτόχρονης εκτέλεσης πολλαπλών διαπραγματεύσεων κατά την οποία οι συναλλαγές μπορούν να ξεκινήσουν από όλους τους πράκτορες οποιαδήποτε στιγμή. Τα προβλήματα όμως όταν είναι εφικτές πολλαπλές διαπραγματεύσεις την ίδια στιγμή παρατηρούνται στο κατάλληλο διαχειρισμό της εσωτερικής κατάστασης του κάθε πράκτορα. Μία απάντηση σε αυτά τα προβλήματα αποτελεί το μοντέλο που έχει προταθεί όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήμα όπου ο διάφανος κύκλος αναπαριστά μία αλλαγή στην κατάσταση εξατίας των διαπραγματεύσεων. Χρησιμοποιώντας το χρονοπρογραμματισμό ως παράδειγμα το σχήμα αυτό αναπαριστά την κατάσταση της κατανομής του κάθε πόρου, με άλλα λόγια λοιπόν το πρόγραμμα. Συμπερασματικά το μοντέλο αυτό παρουσιάζει την διαδικασία με την οποία η εσωτερική κατάσταση ενός δοσμένου πράκτορα αλλάζει εξαιτίας της εξέλιξης των διαπραγματεύσεων με τους υπόλοιπους πράκτορες: 
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5.6 Ομάδες αυτόνομων πρακτόρων για προβλήματα job-shop χρονοπρογραμματισμό

5.6.1 Εισαγωγή 

Ομάδες αυτόνομων πρακτόρων που συνεργάζονται μοιράζοντας λύσεις μέσω μία κοινής μνήμης, συχνά έχουν προταθεί ως μέσα επίλυσης συνδυαστικών προβλημάτων βελτιστοποίησης. Στη συνέχεια λοιπόν θα αναλυθεί η αρχιτεκτονική των αυτόνομων αντιπροσώπων σε πρόβλημα χρονοπρογραμματισμού job-shop. Τα αποτελέσματα αποδεικνύουν οτι η μέθοδος αυτή είναι εφικτή αλλά εξαρτάται από το είδος των πρακτόρων και από τον τρόπο με τον οποίο διευθύνεται η κοινή μνήμη.

Όπως έχει αναφερθεί ο χρονοπρογραμματισμός αποτελεί ένα από τα πιο πολυμελετημένα προβλήματα και αυτό εξαιτίας της χρονοβόρας φύσης του, της πολυπλοκότητας του (NP-hard) καθώς και της μεγάλης επιτυχίας των προτεινόμενων αλγορίθμων για την επίλυση τέτοιου είδους προβλημάτων. Υπάρχει λοιπόν μια τάση χρήσης κατανεμημένων υπολογιστικών τεχνικών για την επίλυση προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού και προγραμματισμού εργασιών. Αυτό κυρίως δικαιολογείται από την δυσκολία της επίλυσης τέτοιων προβλημάτων μεγάλης κλίμακας από απλούς αλγόριθμους, οι οποίοι είναι σχεδόν απίθανο να εφαρμοστούν αποδοτικά σε πολύπλοκα προβλήματα. Ο χώρος έρευνας των μεθόδων που στηρίζονται σε περιορισμούς (Constrain logic) μπορεί να είναι απαγορευτικά μεγάλος, ενώ οι μέθοδοι τοπικής αναζήτησης έχουν την δυνατότητα να προσφέρουν μία ικανοποιητική λύση σε εύλογο χρόνο χωρίς όμως να εξασφαλίζουν βέλτιστα αποτελέσματα. 

Οι μέθοδοι τοπικής αναζήτησης λειτουργούν χρησιμοποιώντας την επαναλαμβανόμενη αναζήτηση σε γειτονικές τιμές των λύσεων και έτσι συχνά οι αλγόριθμοι παγιδεύονται σε τοπικά μέγιστα. Καθώς διαφορετικοί αλγόριθμοι μπορεί να έχουν διαφορετικές γειτονιές, είναι πιθανό ένα τοπικό μέγιστο ή έλαχιστο που εντόπισε κάποιος αλγόριθμο να μην είναι τοπικό βέλτιστο για κάποιον άλλο. 

Ο χρονοπρογραμματισμός εργασιών στην εφαρμογή του είναι πιο πολύπλοκος από εκείνα τα προβλήματα τα οποία απομονώνονται για θεωρητικές μελέτες. Οι κατασκευαστικές εταιρίες επεκτείνονται συνεχώς, αποκτώντας καινούργιους προμηθευτές και εξασφαλίζοντας καινούργιους πελάτες. Ως αποτέλεσμα, η εφοδιαστική αλυσίδα αυξάνεται σταδιακά και ο χρονοπρογραμματισμός των εργασιών πρέπει να αφομοιώνει τις αλλαγές αξιοποιώντας την λογική του καταμερισμού. 
Ο Talukdar το 1993 [Talukdar,1993]  πρότεινε την ομάδα των αυτόνομων πρακτόρων (Ateams) για να λύσει μεγάλα συνδυαστικά προβλήματα βελτιστοποίησης. Χρησιμοποιείται μια μέθοδος επίλυσης κατανεμημένων προβλημάτων βασιζόμενη σε πολυπράκτορες σύμφωνα με την οποία οι πράκτορες ασύγχρονα κατασκευάσουν λύσεις τις οποίες μοιράζονται. Αυτή η μέθοδος επιτρέπει στο σύστημα είτε να περιέχει κεντρικό έλεγχο είτε όχι. Σε μία μονάδα αυτόνομων πρακτόρων μία ομάδα αντιπροσώπων συνεργάζεται μοιράζοντας τις λύσεις διαμέσου μίας κοινής μνήμης. Η αρχιτεκτονική αυτή είναι ασύγχρονη και οι πράκτορες αυτόνομοι οπότε κάθε αντιπρόσωπος αποφασίζει πότε και με ποιον τρόπο θα δράσει. Μερικοί πράκτορες λειτουργούν απομονωμένα για να διατηρήσουν τον πληθυσμό των λύσεων υπό έλεγχο, καταστρέφοντας τις μη βέλτιστες λύσεις.          
Ο Talukdar το 1996 ανέφερε επιτυχία της μεθόδου σε ένα αξιοσημείωτο αριθμό διαφορετικών προβλημάτων. Στη συνέχεια, θα αναλυθεί πως και υπό ποιες συνθήκες δουλεύουν οι Ateams καθώς και θα συγκριθούν τα αποτελεσματα τους με μεμονωμένους αλγόριθμους.  
5.7 Ασύγχρονοι πράκτορες (Ateams)

Όπως αναφέρθηκε ο Talukdar το 1993 [Talukdar,1993] πρότεινε μία αρχιτεκτονική αυτόνομων αλγoρίθμων οι οποίοι λειτουργούν ασύγχρονα, δηλαδή η απάντηση μπορεί να έρθει οποιαδήποτε στιγμή μετά το χρόνο υποβολής της ερώτησης, χωρίς να διακόπτεται η λειτουργία του συστήματος. Οι αυτόνομοι αυτοί πράκτορες σχηματίζουν ένα πληθυσμό που ονομάζεται Ateams και έχουν ως κύριο χαρακτηριστικό τους τις προσπάθειες τους να μοιράζονται μεταξύ τους τις διάφορες λύσεις που έχουν βρει. Στη βασική αρχιτεκτονική, κάθε πράκτορας είναι τελείως ανεξάρτητος από τους υπόλοιπους, και λειτουργεί επιλέγοντας μία λύση από την μνήμη, διεξάγει κάποιες διαδικασίες στηριζόμενος στην επιλεγμένη λύση και στη συνέχεια τοποθετεί την τροποποιημένη λύση πίσω στην κοινή μνήμη. Η συνεργασία συνεπώς επιτυγχάνεται με την χρήση κοινών λύσεων. Ο πληθυσμός των λύσεων ελέγχεται από ένα σύνολο από πράκτορες-καταστροφείς οι οποίοι τις αποτιμούν σύμφωνα με κάποια κριτήρια και απομακρύνουν τις ανεπιθύμητες. Η οργάνωση των πρακτόρων δίνει το δικαίωμα σε κάθε  πράκτορα να συμμετάσχει και να απέχει από την ομάδα του χώρις να υπάρχει κάποιο πρόβλημα, και ταυτόχρονα δεν απαιτείται να επικοινωνεί απευθείας με τους υπόλοιπους πράκτορες. Ακολουθεί ένα παράδειγμα της αρχιτεκτονικής των αυτόνομων πρακτόρων  όπου το σύστημα αποτελείται από μία ομάδα πρακτόρων, μία μοναδική μνήμη και όλοι οι αντιπρόσωποι επικοινωνούν μόνο με την κοινή μνήμη:  
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Παράδειγμα αρχιτεκτονικής Ateams
Το σύστημα αυτόνομων ομάδων πρακτόρων είναι από πολλές απόψεις  παρόμοιο με το σύστημα μαυροπίνακα (blackboard system) στο γεγονός ότι μία συλλογή από διαδικασίες συνεργάζονται για την επίλυση προβλημάτων αποθηκεύοντας τα αποτελέσματα των ενεργειών τους σε μία από κοινού μνήμη που μοιάζει με το κοινό χώρο εργασίας του μαυροπίνακα. Εντούτοις, υπάρχουν και αρκετές διαφορές στα δύο μοντέλα διασύνδεσης. Στα συστήματα μαυροπίνακα, είναι σύνηθες η διαδικασία επίλυσης προβλήματος να ελέγχεται κεντρικά, με μία διαδικασία ελέγχου που αποφασίζει ποιά από την διαθέσιμες πηγές γνώσης πρέπει να ενεργοποιηθεί και σε ποιό χρονικό σημείο. Συνάμα, η αρχιτεκτονική του μαυροπίνακα παρουσιάζει μια ιεραρχική δομή όπου το κάθε επίπεδο αποτελεί ένα υποπρόβλημα με αποτέλεσμα να μπορεί να εφαρμοστεί σε προβλήματα που κατακερματίζονται εύκολα σε υπομονάδες. Σε ένα βασικό Ateam, δεν υπάρχει έλεγχος και κάθε πράκτορας λειτουργεί χωρίς γνώση των υπολοίπων. Η μνήμη συνηθίζεται να είναι οργανωμένη σε ένα μοναδικό επίπεδο. Οι πράκτορες παίζουν σημαντικό ρόλο στην συμπεριφορά του συστήματος και συνεπώς αξίζουν να εξεταστούν εκτενώς.

Τα συστήματα Ateams, μπορούν επίσης να αξιοποιούν εξελεκτικές μεθόδους (evolutionary methods). Για παράδειγμα, ένας από τους πράκτορες μπορεί να αξιοποιεί γενετικούς αλγόριθμους για την εύρεση μιας λύσης. Ωστόσο, οι βασικές διαδικασίες ενός γενετικού αλγόριθμου μπορούν να υλοποιηθούν ως ανεξάρτητοι πράκτορες. Πιο συγκεκριμένα, μπορεί ένας πράκτορας να ενεργήσει ως διαχειριστής της διασταύρωσης και ένας άλλος ως διαχειριστής της μετάλλαξης. Με τον τρόπο αυτό το σύστημα μπορεί να διαχειρίζεται περισσότερους από έναν πληθυσμό και να υλοποιεί ταυτόχρονα τις διάφορες διαδικασίες των γενετικών αλγορίθμων σε διαφορετικούς πληθυσμούς.

 Επιπρόσθετα, τα συστήματα Ateams έχουν την δυνατότητα να τροφοδοτούν με τα απαιτούμενα στοιχεία τις υβριδικές μεθόδους καθώς οι διαχειριστές της μνήμης μπορούν να έχουν δυνατότητες συμβολικής αναζήτησης. Τελικά, τα συστήματα Ateams είναι ασύγχρονα, υπάρχει μία εκ των προτέρων υποδιαίρεση της εργασίας, δεν συντονίζονται σαφώς οι μεταξύ τους ενέργειες, ενώ οι λύσεις προκύπτουν από την ομαδική προσπάθεια. Μια ακόμα βασική διαφορά με τα συστήματα μαυροπίνακα  είναι ότι οι πράκτορες διατηρούν μία εσωτερική κατάσταση καθώς αναζητούν και δέχονται προτάσεις που έχουν αποθηκευτεί από άλλους πράκτορες. Σε ένα σύστημα Ateam, οι πράκτορες δεν έχουν μία κατάσταση η οποία να παραμένει σταθερή μεταξύ των διαδικασιών και κάθε πράκτορας ενεργεί τροποποιώντας λύσεις που έχουν φτάσει στην τελική τους μορφή από άλλες οντότητες.

Συμπερασματικά, τα συστήματα Ateams αξιοποιούν την παράλληλη χρήση διαφορετικών μεθοδολογιών επίλυσης προβλημάτων. Συγκεκριμένα, προσφέρουν μία κατάλληλη αρχιτεκτονική για την υλοποίηση υβριδικών συστημάτων. Μπορούν να υποστηρίξουν τον εύκαμπτο κατανεμημένο τρόπο υπολογισμού λύσεων. Τέλος, επιτρέπουν τους υπάρχοντες αλγόριθμους να είναι επαναχρησιμοποιούμενοι τροποποιώντας τους ελάχιστα ώστε να γίνουν συμβατοί με το υπόλοιπο σύστημα. Για αυτό το λόγο, τα συστήματα Ateams υπόσχονται ένα αποδοτικό πλαίσιο εργασίας για τη κατασκευή συνδυαστικών συστημάτων βελτιστοποίησης.            
5.7.1 Η αρχιτεκτονική και οι αλγόριθμοι

Η τεχνολογική πλατφόρμα έχει υλοποιηθεί χρησιμοποιώντας το μοντέλο πελάτη - διακομιστή (client-server programming) μέσα σε ένα δίκτυο. Η κοινή μνήμη είναι μία διαδικασία διακομιστή, η οποία διατηρεί ένα χώρο προσπαθειών επίλυσης καθώς και σχετικές πληροφορίες. Όταν ο server ξεκινάει, διαβάζει μία περιγραφή του προβλήματος από ένα αρχείο, δημιουργεί τις αναγκαίες μεταβλητές και είναι στη συνέχεια έτοιμος να δεχθεί τις σχετικές συνδέσεις. Κάθε αλγόριθμος υλοποιείται ως ένας ξεχωριστός πελάτης, ο οποίος συνδέεται με τον server κατά την εκκίνηση του. Κατά την διάρκεια μίας τυπικής σύνδεσης, ο πελάτης είτε θα απαιτήσει μία λύση από τον server είτε θα προσφέρει μία νέα λύση. Με κάθε λύση, ο server διατηρεί το όνομα του τελευταίου πράκτορα που εργαστηκε για αυτήν, το τρέχων συνολικό χρόνο ολοκλήρωσης (current makespan) και πόσες φορές έχει ανακτηθεί αυτή από την τελευταία ενημέρωση της. Ανάλογα με τις ρυθμίσεις του server, ένας πράκτορας μπορεί να αντικαταστήσει την αρχική λύση που διαβάζει, ή μπορεί να προσθέσει τη νέα λύση στον πληθυσμό. Όταν αποθηκεύσει μία νέα λύση, κάθε πράκτορας παρέχει μία εκτίμηση του αριθμού των χρονοπρογραμμάτων που αποτίμησε κατά την διάρκεια της αναζήτησης αυτής. Μόλις ένας συνολικός αριθμός αποτιμήσεων έχει επιτυγχανθεί, ο server σταματάει όλες τις διαδικασίες και δίνει τα αποτελέσματα της ομαδικής αναζήτησης.

Ένας αριθμός διαφορετικών πρακτόρων έχουν υλοποιηθεί: Compose, SA, TS, HC, CSA, CTS, CHC, CHC2, GA, NT και Damage.

Για την αρχικοποίηση του πληθυσμού των λύσεων δημιουργούνται τα αρχικά χρονοπρογράμματα τα οποία αντιστοιχούν σε εφικτά πλάνα παραγωγής για το κατά παραγγελία job-shop. Αυτή την λειτουργία την αναλαμβάνει ο Compose agent. Σε κάθε μηχανή ανατίθεται μια ουρά εργασιών. Μόλις ο προηγηθείς της εργασίας έχει τελειώσει, η εργασία προστίθεται στην ουρά της κατάλληλης μηχανής. Όταν μία μηχανή αδρανήσει, μία από τις εργασίες στην ουρά της επιλέγεται για επεξεργασία. Η επιλογή της διεργασίας από την ουρά της μηχανής γίνεται με μία ποικιλία ευριστικών μεθόδων όπως περιγράφτηκαν από τον Baker το 1974 [Baker, 1974]. Οι κανόνες που χρησιμοποιούνται για την σύνθεση του αρχικού πληθυσμού είναι:

· FIFO- όπου επιλέγεται η πρώτη εργασία που έχει προστεθεί στην ουρά,

· LIFO- όπου επιλέγεται η τελευταία εργασία που προστίθεται στην ουρά,

· SPT- όπου επιλέγεται η εργασία με το λιγότερο εναπομένοντα χρόνο επεξεργασίας
· CR και Covert- όπου οι προτεραιότητες στις διεργασίες δίνονται σε σχέση με τον λόγο του χρόνου αναμονής στην ουρά προς τον τριπλάσιο απαιτούμενο χρόνο επεξεργασίας της διεργασίας (αντί της ημερομηνίας παράδοσης).

Με σκοπό την δημιουργία μίας μεγάλης ποικιλίας λύσεων, κατά την αρχικοποίηση του πληθυσμού γίνεται τυχαία επιλογή της ευριστικής μεθόδου που θα  εφαρμοστεί. Μόλις ένας ολοκληρωμένος πληθυσμός λύσεων έχει παραχθεί, η αρχικοποίηση τερματίζει.

Οι SA και CSA στηρίζονται στον αλγόριθμο simulated annealing όπως περιγράφτηκε από τον Kirkpatrick το 1983. Ο SA μελετάει μία λύση και ξεκινάει με θερμοκρασία t=100. Σε κάθε κίνηση, τυχαία επιλέγει μια διεργασία και αντιστρέφει τον προσανατολισμό του γράφου καθώς απομακρύνεται από αυτή. Υπολογίζεται ξανά ο συνολικός χρόνος ολοκλήρωσης και επιλέγει την κίνηση χρησιμοποιώντας το κριτήριο απόφασης του  simulated annealing όπου περιγράφει:

«Εάν ο νέος χρόνος ολοκλήρωσης M1 (makespan= M1) είναι καλύτερος από τον παλιότερο M0  (makespan= M0) τότε να τον αποδεχθείς. Διαφορετικά αποδέξου με πιθανότητα 
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. Μετά από κάθε κίνηση, μείωσε την θερμοκρασία πολλαπλασιάζοντας με 0.95, και σταμάτησε όταν αυτή γίνει μικρότερη από 10-2 (συνεπώς θα έχει κάνει 179 επαναλήψεις)». Ο CSA λειτουργεί με τον ίδιο ακριβώς τρόπο, με τη διαφορά ότι επιλέγει μόνο τα τόξα στο μακρύτερο μονοπάτι.

Οι TS και CTS στηρίζονται στη μέθοδο αναζήτησης tabu όπως αναφέρεται από τον Glover το 1989. Στην αναζήτηση tabu ο αλγόριθμος μπορεί να μετακινηθεί από μία τρέχουσα υποψήφια λύση σε οποιαδήποτε «γειτονική» - καλύτερη ή χειρότερη - στηριζόμενος μόνο στο ότι η μετατροπή στην επόμενη λύση δεν περιέχεται στην λίστα-tabu (tabu list). Η λίστα tabu είναι μία καθορισμένη σε μέγεθος λίστα των απαγορευμένων μετατροπών λύσεων (schedule transformations). Ο TS κινείται κυκλικά ανάμεσα στις μηχανές, δοκιμάζοντας όλες τις δυνατές αντιμεταθέσεις των γειτονικών καθηκόντων και επιλέγει την καλύτερη μη-απαγορευμένη κίνηση. Κάθε αντιμετάθεση, όταν εφαρμοστεί, παραμένει απαγορευμένη για 15 × M επαναλήψεις, όπου M είναι ο αριθμός των μηχανών. Ο CTS λειτουργεί με τον ίδιο τρόπο όπως ο TS, με την διαφορά ότι αντί να κινείται κυκλικά ανάμεσα στις μηχανές, μελετά μόνο τα τόξα στο μεγαλύτερο μονοπάτι. Οι CTS και TS δεν θεωρούν ότι η αντίστροφη διαδικασία μίας κίνησης είναι απαγορευμένη.

Οι HC και CHC είναι αλγόριθμοι αναρρίχησης λόφων (Hill-climbing search-HC). Ο HC απλά επιλέγει μια διεργασία και αντιστρέφει τον προσανατολισμό του τόξου καθώς απομακρύνεται από αυτή. Εάν το νέο πρόγραμμα είναι πιο σύντομο τότε το επιλέγει. Ο CHC περιορίζεται στην αντιμετάθεση μόνο των τόξων στο μακρύτερο μονοπάτι. Αμφότεροι, οι HC και CHC κάνουν 179 κινήσεις (όπως και ο SA). Ο CHC2 είναι μία άλλη έκδοση του CHC, αλλά κάνει μόνο 100 κινήσεις.   
Ο GA στηρίζεται στους γενετικούς αλγόριθμους. Ο GA ξεκινά διαβάζοντας δύο λύσεις και κατασκευάζει τις εντολές παραγωγής για κάθε μηχανή. Νέες εντολές μηχανών κατασκευάζονται επιλέγοντας τυχαία διεργασίες από την κεφαλή των ουρών των μηχανών από τον κάθε γονέα. Για να αποφευχθούν οι επαναλήψεις των ίδιων εντολών παραγωγής, μπορεί να επιλεχθεί μια διεργασία που βρίσκεται αργότερα στην ουρά από την κεφαλή, εάν ο προκάτοχος της εργασίας της κεφαλής δεν έχει ακόμα προγραμματιστεί. Ο GA κατασκευάζει ενεργά χρονοπρογράμματα –δεν χρησιμοποιεί τις εντολές των μηχανών ως εντολή επιλογής, αλλά προσπαθεί να χρονοπρογραμματίσει την κάθε διεργασία όσο πιο νωρίς γίνεται, χωρίς να επηρεάζεται ο χρόνος της εργασίας που έχει ήδη προγραμματιστεί. Εάν το προκύπτον χρονοπρόγραμμα είναι καλύτερο τουλάχιστον από ένα γονέα, ο χειρότερος γονέας αντικαθίσταται από το απόγονο του. Εάν το ‘παιδί’ είναι χειρότερο και από τους δύο γονείς, τότε ο χειρότερος γονέας αντικαθίσταται από μία τυχαίως επιλεγόμενη λύση από την κοινή μνήμη. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται για δέκα επαναλήψεις.

Ο NT είναι μία βελτιωμένη έκδοση του CTS. Κάνει την αντίστροφη διαδικασία μίας κίνησης απαγορευμένη, και έχει μία λίστα των απαγορευμένων μετατροπών λύσεων μεγέθους 50. To Damage επιλέγει μία λύση, σβήνει την ανάθεση ενός τυχαία επιλεγόμενου αριθμού καθηκόντων, και έπειτα ολοκληρώνει το χρονοπρόγραμμα χρησιμοποιώντας την σύνθεση (compose). O καταστροφέας περιμένει μέχρις ότου ο πληθυσμός των λύσεων γεμίσει, και έπειτα σβήνει τις Ν χειρότερες λύσεις.

Ο διακομιστής έχει την δυνατότητα να λειτουργεί σε μία από τις τρεις καταστάσεις:

· Αναρρίχησης λόφων, όπου o διακομιστής δέχεται μόνο τις νέες λύσεις που βελτιώνουν τον χρόνο ολοκλήρωσης της τρέχουσας βέλτιστης, που αρχικά δόθηκε στον πράκτορα, και την αντικαθιστά με την νέα.
· Μη αναρρίχησης λόφων, όπου απλά η παλιά λύση αντικαθίσταται από την καινούργια, ανεξαρτήτως της τιμής της.
· Καταστροφής, όπου μετά την λειτουργία ενός πράκτορα καταστροφέα, όλοι οι υπόλοιποι πράκτορες προσθέτουν καινούργιες λύσεις στα κενά που δημιουργήθηκαν από τον καταστροφέα, αλλά απορρίπτει λύσεις οι οποίες δεν έχουν αλλάξει τον χρόνο ολοκλήρωσης των χρονοπρογραμμάτων. 
5.7.2 Πειραματικά αποτελέσματα
Μία ποικιλία 10 × 10 προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού κατά παραγγελία από το Imperial college OR-library (Beasley, 1990) επιλέχθηκαν ως προβλήματα υπό μελέτη (συγκεκριμένα τα FT10, ABZ5, ABZ6, LA16, LA17, LA18, LA19, LA20 και ORB1). Ένα 10 × 10 πρόβλημα έχει 10 εργασίες και 10 μηχανές και συνεπώς 100 μεταβλητές. Οι βέλτιστοι χρόνοι ολοκλήρωσης κυμαίνονται από 700 έως 1240.

Στο πρώτο πείραμα ο διακομιστής είναι στην κατάσταση Αναρρίχησης λόφων, και η ομάδα αυτόνομων πρακτόρων αποτελείται από τους πράκτορες SA, CSA, TS, CTS, HC, CHC, CHC2 και Σύνθεσης, που τρέχουν στο FT10 πρόβλημα (με βέλτιστο το 930). Ο διακομιστής έτρεξε για συνολικά 10.000.000 εκτιμήσεις, με μέγεθος πληθυσμού 500. Όλα τα πειράματα έχουν επαναληφθεί 5 φορές. Για σύγκριση, κάθε πράκτορας ο οποίος μπορεί να λειτουργήσει ανεξάρτητα, δοκιμάστηκε ξέχωρα επίσης για 10.000.000 αποτιμήσεις σε πληθυσμό 500 λύσεων. Όπως φαίνεται στο παρακάτω πίνακα, ο καλύτερος ατομικός αντιπρόσωπος είναι ο CSA, και η χρήση ομάδας πρακτόρων  δε βελτιώνει την απόδοσή του. 
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Πίνακας 5.1

O CSA είναι αξιοσημείωτα καλύτερος από τους υπόλοιπους πράκτορες, με αποτέλεσμα, συνδυάζοντας τους αντιπροσώπους σε μία ομάδα απλά μειώνει τον χρόνο που καταναλώνει ο CSA πάνω στο πρόβλημα και επομένως επιταχύνεται η εκτέλεση του. Είναι πιθανόν, οι πράκτορες να κολλήσουν σε ένα τοπικό ελάχιστο. Η φύση του CSA αλγορίθμου προστάζει να ξεκινάει με μία σειρά τυχαίων κινήσεων και επακολουθούν κινήσεις μοιάζουν με αυτές του αλγόριθμου αναρρίχησης λόφων. Χάριν αυτής της τυχαίας φάσης ο CSA έχει την δυνατότητα να απομακρύνεται από το τοπικό ελάχιστο, και έπειτα με την φάση της αναρρίχησης λόφων έχει την δυνατότητα να βρει ένα καινούργιο ελάχιστο. Μερικές φορές αυτό μπορεί να καταλήξει στην εύρεση μίας χειρότερης λύσης η οποία βέβαια θα απορριφθεί. Άλλες φορές πάλι μπορεί να βελτιώσει την λύση η οποία θα γίνει σε αυτή την περίπτωση δεκτή. Οι άλλοι πράκτορες δεν έχουν την τυχαία φάση, και επομένως δεν έχουν την ικανότητα να δραπετεύσουν από το τοπικό ελάχιστο.

Στην συνέχεια τρεις νέοι αντιπρόσωποι εισάγονται στην ομάδα των αυτόνομων πρακτόρων, οι NT, GA και Damage, για να παρατηρηθεί εάν η απόδοση της ομάδας βελτιώνεται. Όπως φαίνεται από τον πίνακα 2 που ακολουθεί, η Ateam είναι πιο κοντά στα αποτελέσματα του CSA εξαιτίας των καλών επιδόσεων του NT, αλλά και πάλι η ομάδα των αυτόνομων πρακτόρων δεν δείχνει σημαντική βελτίωση. Ακολουθεί μία νέα απόφαση που εξισορροπεί την απόδοση των πρακτόρων αφαιρώντας τους CSA, HC, CHC2 και TS, και τρέχοντας την ομάδα ξανά όπως έχει, και στις δύο καταστάσεις του διακομιστή, αναρρίχησης λόφων και μη. Στην περίπτωση που ο διακομιστής βρίσκεται στην κατάσταση μη αναρρίχησης λόφων, όπως φαίνεται στο πίνακα 3, ο μέσος όρος της Ateam είναι παρόμοιος με την επίδοση του NT. Απεναντίας, στην περίπτωση του διακομιστή που χρησιμοποιεί αναρρίχηση λόφων, όπως φαίνεται στο πίνακα 4, η Ateam είναι καλύτερη στον μέσο όρο της από κάθε ατομικό πράκτορα. Παράλληλα, στα περισσότερα από τα ατομικά προβλήματα, ο μέσος όρος της ομάδας αυτόνομων αντιπροσώπων είναι καλύτερος και από τους βέλτιστους μέσους όρους των ατομικών πρακτόρων.
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Πίνακας 5.2
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Πίνακας 5.3
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Πίνακας 5.4
Τέλος, μελετήθηκε και η περίπτωση όπου υπάρχει ενεργός ένας πράκτορας καταστροφέας. Αυτή την φορά, ο μέγιστος αριθμός λύσεων είναι 550. Κάθε φορά που ο πληθυσμός γεμίζει, ο αντιπρόσωπος ενεργεί και απαλείφει τις χειρότερες 100 λύσεις. Οι επόμενες 100 εκτιμήσεις προστίθενται από οποιοδήποτε πράκτορα χωρίς να παίρνεται υπόψη οι τιμές τους, εκτός εάν δεν έχει καμία αλλαγή στις αρχικές τιμές των λύσεων. Ο σκοπός είναι να βρεθεί ένας συμβιβασμός ανάμεσα στους διακομιστές που βρίσκονται στις καταστάσεις αναρρίχησης και μη αναρρίχησης λόφων, επιτρέποντας στις λύσεις οι οποίες είναι λιγότερο καλές να παραμείνουν στον πληθυσμό, σε περίπτωση που αυτές μπορούν να βελτιωθούν από άλλους πράκτορες. Βέβαια, με αυτή την προσπάθεια θα πρέπει περιοδικά ο πληθυσμός να κατευθύνεται προς καλύτερους χρόνους ολοκλήρωσης. Ο μέσος αριθμός λύσεων στον πληθυσμό θα είναι 500, όπως και πριν. Τα αποτελέσματα φαίνονται στον πίνακα 5 που ακολουθεί. Αυτήν την φορά, η ομάδα αυτόνομων πρακτόρων είναι καλύτερη από τους πράκτορες ξεχωριστά, και συνάμα στην πλειοψηφία των προβλημάτων (8/9) , τα χρονοδιαγράμματα της ATeam έχουν μικρότερο χρόνο ολοκλήρωσης ακόμα και από τους βέλτιστους χρόνους ολοκλήρωσης που προτείνονται από τους ατομικούς αντιπροσώπους.                
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Πίνακας 5.5
Στην συνέχεια μελετούνται τα αποτελέσματα για τις τρεις διαφορετικές καταστάσεις του διακομιστή. Ο NT έχει καλύτερη επίδοση όταν ο διακομιστής είναι στην κατάσταση μη αναρρίχησης λόφων και χειρότερη όταν είναι στην καταστροφική κατάσταση. Η ομάδα αυτόνομων πρακτόρων εφαρμόζεται καλύτερα στον διακομιστή – καταστροφέα και χειρότερα όταν ο διακομιστής χρησιμοποιεί αναρρίχηση λόφων. O SA έχει καλύτερη επίδοση στον διακομιστή – καταστροφέα ενώ έχει χειρότερη απόδοση όταν ο διακομιστής βρίσκεται στην κατάσταση μη αναρρίχησης λόφων. Εάν ο διακομιστής θεωρηθεί ότι χρησιμοποιεί μία παράλληλη τοπική αναζήτηση με σύνορο τις 500 λύσεις, τότε ο διακομιστής στην κατάσταση της μη αναρρίχησης λόφων θα φτάσει σε λύσεις με παρεμφερή χρόνο ολοκλήρωσης,  που εξαρτάται από την τυχαία επιλογή των λύσεων από τους πράκτορες. Ο πράκτορας στην κατάσταση αναρρίχησης λόφων θεωρεί πολλαπλούς τρόπους για να επεκτείνει μία ήδη υπάρχουσα λύση και συνεχίζει μόνο με ενέργειες βελτίωσης, ενώ ο διακομιστής – καταστροφέας σταματάει να ερευνά τις χειρότερες λύσεις, και θεωρεί ότι τα βέλτιστα μονοπάτια είναι αυτά τα οποία θα οδηγήσουν σε βέλτιστες λύσεις. 

Έπειτα, ο NT, ως πράκτορας αναζήτησης tabu, πρέπει να εξερευνήσει τις χειρότερες λύσεις (δηλαδή αυτές με τον μεγαλύτερο χρόνο ολοκλήρωσης), με σκοπό να βρει τις καλές τιμές αποκλείοντας τα «άσχημα» μονοπάτια. Ο διακομιστής χωρίς αναρρίχηση λόφων εξερευνά όλες τις λύσεις λαμβάνοντας υπόψη και εκείνες που αρχικά δείχνουν να οδηγούν σε υψηλότερους χρόνους ολοκλήρωσης. Ο διακομιστής της αναρρίχησης λόφων αποτελεσματικά οπισθοδρομεί και για αυτό το λόγο δεν εξετάζει όλα τα «μονοπάτια» στο ίδιο βάθος, καθώς ο καταστροφέας – διακομιστής μεθοδικά αποκόβει τις λύσεις εάν είναι χειρότερες από τις υπόλοιπες και εξερευνεί μόνο μερικές από αυτές λεπτομερώς. Σε αυτή την περίπτωση της χρήσης του SA, ο καταστροφέας διακομιστής συμπεριφέρεται όπως αναμένεται, οδηγώντας τον πληθυσμό προς καλές περιοχές. Παρόλα αυτά, ο SA είναι χειρότερος όταν ο διακομιστής είναι στην κατάσταση μη αναρρίχησης λόφων, ενώ η ATeam είναι χειρότερη όταν ο διακομιστης είναι στην κατάσταση αναρρίχησης λόφων.  
5.7.3  Συμπεράσματα 
Παρόλο που η αρχιτεκτονική των αυτόνομων πρακτόρων μπορεί πράγματι να παρέχει μία βελτιωμένη επίδοση κάτω από συγκεκριμένες συνθήκες, τα πειράματα αποδεικνύουν ότι δεν ισχύει αυτό πάντα. Σε περιορισμένο αριθμό πειραμάτων, η έλλειψη ελέγχου στην αρχιτεκτονική των αυτόνομων πρακτόρων αποτέλεσε  σημαντικό εμπόδιο, με καλύτερα αποτελέσματα να αποκομίζονται από ένα πιο ελεγχόμενο σύστημα. Σε έναν σημαντικό αριθμό περιπτώσεων, χρησιμοποιώντας το ίδιο μέγεθος πληθυσμού και επιτρέποντας τον ίδιο αριθμό ολικών αποτιμήσεων του χρονοπρογραμματισμού, οι αυτόνομοι πράκτορες δεν υπερτερούσαν έναντι των ατομικών πρακτόρων. Τρία συμπεράσματα μπορούν να διεξαχθούν από τα διάφορα πειράματα. Πρώτον, η ομάδα πρέπει να ισορροπηθεί ώστε ένας πράκτορας να μην είναι σαφώς ανώτερος από τους υπόλοιπους. Δεύτερον, η ομάδα πρέπει να είναι διαφορετική στο ότι πράκτορες οφείλουν να έχουν διαφορετικές μεθόδους για να εξερευνούν το σύνολο των λύσεων, ώστε να αποφύγουν την εύρεση του ίδιου τοπικού ελαχίστου. Τρίτον, ο τρόπος με τον οποίο ο διακομιστής διευθύνει τον πληθυσμό των λύσεων είναι σημαντικός και αποδείχτηκε πιο υποσχόμενη η χρήση ενός πράκτορα καταστροφέα σε μη ισορροπημένες  ομάδες.

Ο Talukdar το 1996 αναφέρει ότι για μία αποδοτική ομάδα αυτόνομων πρακτόρων, πρέπει να περιληφθούν οι καλύτεροι αλγόριθμοι που είναι διαθέσιμοι. Χρησιμοποιείται μια ποικιλία αντιπροσώπων, πολλοί από τους οποίους μπορούν να βελτιωθούν, αλλά η απόδοση των Ateams δεν εξαρτάται τόσο από την ποιότητα των πρακτόρων αν και πολύ πιθανόν η τελική βέλτιστη λύση θα παραχθεί από μία ομάδα υψηλής ποιότητας  πρακτόρων. Σύμφωνα με τις συμβουλές του Talukdar, θα πρέπει να προστεθεί ότι οι πράκτορες οφείλουν να είναι διάφοροι και να συμπληρώνουν ο ένας τον άλλον για να αποδώσει κατάλληλα η αρχιτεκτονική των Ateams.
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Γενικά Συμπεράσματα

6 Γενικά Συμπεράσματα
Ανακεφαλαιώνοντας, σε αυτήν την διπλωματική παρουσιάστηκαν οι τεχνικές για επίλυση πολύπλοκων προβλημάτων που χρησιμοποιεί η Μη Συμβολική Τεχνητή Νοημοσύνη η οποία προσομοιώνει βιολογικές διεργασίες, όπως τη διαδικασία εξέλιξης των ειδών ή τη λειτουργία του εγκεφάλου. Παραδείγματα τέτοιων τεχνικών αποτελούν τα νευρωνικά δίκτυα και οι γενετικοί αλγόριθμοι οι οποίοι εξετάστηκαν εκτενώς. Οι γενετικοί αλγόριθμοι τα τελευταία χρόνια έχουν χρησιμοποιεί σε πλήθος εφαρμογών, όπως είναι ο χρονοπρογραμματισμός (scheduling). Έτσι, στην συνέχεια αναλύθηκε το ευρύ πρόβλημα του προγραμματισμού παραγωγής και ειδικότερα το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού κατά παραγγελία (JSSP). Εκτενέστερη αναφορά έγινε σε μία προσέγγιση του γενετικού αλγόριθμου ο οποίος είχε τα εξής χαρακτηριστικά:

· Χρησιμοποιεί τον δεύτερο τρόπο αναπαράστασης ενός χρωμοσώματος με ακεραίους αριθμούς όπως περιγράφτηκε.

· Η αξιολόγηση του πληθυσμού χρωμοσωμάτων  στηρίζεται στην μέθοδο αναπαράστασης με διαγράμματα Gantt.
· Χρησιμοποιεί την fitness scaling ως μέθοδο κατάταξης του πληθυσμού.

· Χρησιμοποιεί τη μέθοδο επιλογής roulette wheel selection. 
· Μετά την επιλογή των χρωμοσωμάτων ακολουθούν οι δύο «γενετικές» λειτουργίες των γενετικών αλγορίθμων, η διασταύρωση (crossover) και η μετάλλαξη (mutation). Ο  τύπος διασταυρώσεως που χρησιμοποιείται στη συγκεκριμένη προσέγγιση είναι Multi-point crossover.
· Τέλος, χρησιμοποιείται η μέθοδος αύξησης του πληθυσμού σε περίπτωση που ο αλγόριθμος «κολλήσει» σε τοπικό ελάχιστο ή μέγιστο .
Έτσι, παρουσιάστηκε μία, απλή σχετικά αλλά αρκετά αποδοτική, παραλλαγή των λειτουργιών των γενετικών αλγορίθμων η οποία εφαρμόστηκε 10 φορές σε ένα μεγάλο αριθμό γνωστών προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού (ft20, la10, la20, orb01, orb02, orb03, orb04, orb05, orb06, orb07, orb08, orb09, οrb10 και ta01). Για το κάθε πρόβλημα παρουσιάστηκαν οι υπολογιζόμενες τιμές των Makespan σε καθεμία από τις δέκα εκτελέσεις του γενετικού αλγορίθμου, κάθως και ο αριθμός των επαναλήψεων που χρειάστηκαν για την εύρεση αυτής της τιμής του Makespan και τέλος ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης που απαιτήθηκε. Στην συνέχεια εκτελέστηκε ο αλγόριθμος και λάβαμε ένα αριθμό γραφικών απεικονίσεων οι οποίες αναπαριστούν τις διάφορες παραμέτρους του αλγορίθμου κατά την διάρκεια εκτέλεσης. 
Από τα πειραματικά αποτελέσματα συμπεραίνουμε ότι η προσέγγιση του γενετικού αλγορίθμου που υλοποιήθηκε εξασφάλισε την ελαχιστοποίηση της συνολικής διάρκειας εκτέλεσης του ενώ η βέλτιστη τιμή του makespan υπολογίζεται με αρκετά μικρό σφάλμα από την θεωρητική του τιμή. Στη περίπτωση μάλιστα του προβλήματος La10 (10*5) βρέθηκε χωρίς σφάλμα η ζητούμενη τιμή του makespan, σε μικρό αριθμό επαναλήψεων καθώς και σε ελάχιστο χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθμου. Γενικότερα,  στο πρόβλημα (6*6), λόγω του μικρού μεγέθους του, ο αλγόριθμος φθάνει πάντα στην βέλτιστη λύση (ως προς την τελική τιμή του χρόνου ολοκλήρωσης των εργασιών) και αυτό γίνεται μάλιστα από τις πρώτες κιόλας επαναλήψεις του.  Ολοκληρώνοντας, έγινε μια δεύτερη εφαρμογή του αλγορίθμου για μία μόνο επανάληψη και επιλεκτικά για ένα αριθμό προβλημάτων (ft06, ft10, ft20, orb01, orb05, orb10, ta01, ta10, la10, la20) ενώ συγχρόνως παρατίθενται τα διαγράμματα Gantt τόσο της θεωρητικής βέλτιστης λύσης όσο και της υπολογιζόμενης λύσης από τον αλγόριθμο.
Από τα διαγράμματα αυτά παρατηρούμε διασκορπισμό των διεργασιών στο πεδίο του χρόνου και μεγάλες τιμές idle time μεταξύ των μηχανών. Το σφάλμα υπολογισμού του makespan είναι στις περισσότερες περιπτώσεις χαμηλό αλλά σε κάποια από αυτά αγγίζει το 23%, σχετικά μεγάλο ποσοστό. Αυτό κυρίως οφείλεται στο αυξημένο πλήθος των μικρών διεργασιών. Γενικότερα, παρατηρήθηκε ότι όσο πιο μικρός ήταν ο αριθμός των μηχανών και το πλήθος των μικρών λειτουργιών τόσο πιο ικανοποιητικά αποτελέσματα έδινε ο γενετικός αλγόριθμος. Ίσως, με ένα κανόνα που θα χρονοπρογραμμάτιζε τις σύντομες διεργασίες πιο γρήγορα δίνοντας τους μεγαλύτερη προτεραιότητα, θα λυνόταν το πρόβλημα μας πιο αποδοτικά. Εξάλλου ο γενετικός αλγόριθμος δεν γνωρίζει την χρονική διάρκεια των διεργασιών με αποτέλεσμα να μη μπορεί να τις αξιολογήσει ανάλογα.  
Μελλοντικές επεκτάσεις

Επομένως, η προσέγγιση αυτή του γενετικού αλγόριθμου αποτελεί μία καλή ευρετική μέθοδο που με μερικές τροποποιήσεις μπορεί να χρησιμοποιηθεί στην παραγωγή ως εργαλείο χρονοπρογραμματισμού. Ειδικότερα είδαμε ότι με την χρήση ενός πολυπρακτορικού συστήματος οι γενετικοί αποδίδουν καλύτερα. Εξετάστηκε λοιπόν μία πιο σύνθετη αρχιτεκτονική με πράκτορες οι οποίοι υλοποιούν διάφορες ευρετικές μεθόδους με σκοπό την ανάδειξη ενός μηχανισμού ο οποίος να είναι ικανός να βρει χρονοδιαγράμματα κοντά στα βέλτιστα. 
Συγκεκριμένα, ο Talukdar το 1996 ανέφερε επιτυχία της μεθόδου των Ateams σε ένα αξιοσημείωτο αριθμό διαφορετικών προβλημάτων. Οι αυτόνομοι αυτοί πράκτορες σχηματίζουν ένα πληθυσμό που ονομάζεται Ateams και έχουν ως κύριο χαρακτηριστικό τους τις προσπάθειές τους να μοιράζονται μεταξύ τους τις διάφορες λύσεις που έχουν βρει. Στη βασική αρχιτεκτονική, κάθε πράκτορας είναι τελείως ανεξάρτητος από τους υπόλοιπους, και λειτουργεί επιλέγοντας μία λύση από την μνήμη, διεξάγει κάποιες διαδικασίες στηριζόμενος στην επιλεγμένη λύση και στη συνέχεια τοποθετεί την τροποποιημένη λύση πίσω στην κοινή μνήμη. Η συνεργασία συνεπώς επιτυγχάνεται με την χρήση κοινών λύσεων. Ο πληθυσμός των λύσεων ελέγχεται από ένα σύνολο από πράκτορες-καταστροφείς οι οποίοι τις αποτιμούν σύμφωνα με κάποια κριτήρια και απομακρύνουν τις ανεπιθύμητες. Αναλύθηκε πως και υπό ποιες συνθήκες δουλεύουν οι Ateams καθώς και συγκρίνονται τα αποτελέσματα τους με μεμονωμένους αλγόριθμους.  
Με αυτό τον τρόπο λοιπόν το συνδυαστικό αυτό μοντέλο μπορεί μελλοντικά οι γενετικοί αλγόριθμοι να γίνουν αποδοτικότεροι εφόσον η βελτίωση των επεξεργασιών θα παίξει σημαντικό ρόλο στην ελαχιστοποίηση του χρόνου υπολογισμού της λύσης του προβλήματος, δίνοντας την δυνατότητα προγραμματισμού μεγαλύτερων και πολυπλοκότερων προβλημάτων  παραγωγής.  
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Μέθοδοι Βελτιστοποίησης

Α. ΜΕΘΟΔΟΙ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ

Α1. Εισαγωγή

Όπως είναι γνωστό οι μέθοδοι βελτιστοποίησης έχουν πάρει μεγάλη ανάπτυξη τις τελευταίες δεκαετίες και ότι οι εφαρμογές τους στην Τεχνολογία, την Επιχειρησιακή Έρευνα και το Βέλτιστο Έλεγχο είναι απεριόριστες. Στο κεφάλαιο αυτό επιχειρείται να αναπτυχθούν κάποιες βασικές τεχνικές βελτιστοποίησης καθώς και να αναλυθούν κάποιες αντιπροσωπευτικές εφαρμογές. Ορίζεται  η έννοια του λγόριθμου καθώς και η έννοια του προβλήματος ενώ στη συνέχεια εφαρμόζονται οι τεχνικές βελτιστοποίησης σε ένα αριθμό προβλημάτων όπως για παράδειγμα το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή (traveling salesman problem ή traveling salesperson problem).
Α2. Επίλυση προβλημάτων- Αλγόριθμοι

Ο βασικός πυρήνας της τεχνητής νοημοσύνης είναι η προσπάθεια να αναπαραστηθούν κάποια βασικά προβλήματα και επιπρόσθετα αυτά να επιλυθούν με κάποιες τυποποιημένες μεθοδολογίες. Αυτές οι αυτοματοποιημένες μεθοδολογίες επίλυσης  προβλημάτων ονομάζονται αλγόριθμοι. Ένας ορισμός λοιπόν των αλγόριθμων είναι :

Αλγόριθμος είναι το πεπερασμένο σύνολο κανόνων, οι οποίοι περιγράφουν μία μέθοδο, που αποτελείται από μία σειρά υπολογιστικών διεργασιών, για να επιλυθεί ένα συγκεκριμένο πρόβλημα. Τα αντικείμενα πάνω στα οποία επενεργούν αυτές οι διεργασίες ονομάζονται δεδομένα (data). [1]

Η ονομασία Αλγόριθμος προέρχεται από το όνομα του Άραβα Μαθηματικού Al-Khowarizmi που ήταν ο πρώτος που διατύπωσε τους κανόνες για τις τέσσερις βασικές αριθμητικές πράξεις. Η πρώτη ουσιαστική προσπάθεια ενός αποδοτικού αλγόριθμου στην ιστορία του προγραμματισμού παραγωγής ανήκει στον  Johnson (1954) ο οποίος ανέπτυξε έναν αποδοτικό αλγόριθμο για την παραγωγή δυο μηχανών με στόχο την ελαχιστοποίηση του συνολικού χρόνου παραγωγής. Άλλες μέθοδοι που προέκυψαν στην πορεία ήταν αυτή του Akers (1956) για το 2 x m πρόβλημα και του Jackson για την επίλυση του n X 2 όπου περιέχονται το πολύ δυο διεργασίες ανά εργασία.

Η επιλογή ενός κατάλληλου αλγόριθμου για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα είναι σημαντική διαδικασία γιατί η εύρεση της βέλτιστης λύσης εξαρτάται από την επιλογή αυτή. Βέβαια η επιλογή της σωστής υπολογιστικής μεθόδου επηρρεάζεται σημαντικά και από τη φύση του προβλήματος. Γενικότερα όμως, η επιλογή του αλγόριθμου γίνεται με βάση κάποια κριτήρια που μπορούν να συνοψιστούν στα παρακάτω[2]:

· Τον αριθμό των καταστάσεων που αυτός επισκέπτεται

· Την δυνατότητα εύρεσης λύσεως

· Τον αριθμό των λύσεων

· Την ποιότητα των λύσεων

· Την αποδοτικότητα σε χρόνο

· Την αποδοτικότητα σε μνήμη

· Την ευκολία υλοποίησης

· Την αποτελεσματικότητα του (effectiveness)
· To πεπερασμένο των εκτελέσεων του (finiteness)
· Η ακρίβεια των των κανόνων που τον ορίζει (definiteness) 
     Όπως λοιπόν γίνεται αντιληπτό λοιπόν ποιος αλγόριθμος θα θεωρηθεί κατάλληλος για την εύρεση των λύσεων μίας πολύπλοκης διεργασίας δεν είναι τόσο εύκολη διαδικασία. Το γεγονός αυτό δικαιολογείται κυρίως από την διαφορετικότητα των υπολογιστικών μεθόδων σε αρκετά από τα παραπάνω χαρακτηριστικά τους, όπως είναι η αποδοτικότητα (efficiency), η πολυπλοκότητα (complexity), η πληρότητα (completeness) και η ευκολία υλοποίησης. Στην πράξη το ενδιαφέρον δε σταματά στην εύρεση ενός αλγόριθμου για την επίλυση ενός προβλήματος αλλά προχωρά στη μελέτη των παραπάνω χαρακτηριστικών ώστε να παρατηρηθεί πότε αυτά μεγιστοποιούνται και πότε ελαχιστοποιούνται. 

Μπορεί να γίνει κάποιος διαχωρισμός μεταξύ των αλγορίθμων οπότε αυτοί μπορεί να είναι είτε ντετερμενιστικοί (deterministic) είτε μη ντετερμινιστικοί (non deterministic). Στην πρώτη περίπτωση, ο ντετερμινιστικός υπολογισμός είναι γραμμικός και οπότε υπάρχει μία μόνο επόμενη διαμόρφωση σε αντίθεση με τον μή ντετερμινιστικό αλγόριθμο όπου ο υπολογισμός είναι δέντρο, δηλαδή μη γραμμικός. 
Εκτός από την διακρισή τους αυτή, μπορούν να ταξινομηθούν σε παράλληλους (parallel), σε πιθανοτικούς (probabilistic) και σε εναλλασσόμενους (alternating). Τέλος ανάλογα με το εάν εγγυάται ότι θα βρει σίγουρα μία λύση, αν τέτοια λύση υπάρχει, ο αλγόριθμος ονομάζεται πλήρης (complete) ενώ σε αντίθετη περίπτωση χαρακτηρίζεται ατελής (incomplete). 

Τέλος θα διαχωρίσουμε τους αλγορίθμους στους αλγορίθμους βελτιστοποίησης (optimization algorithms) και στους προσεγγιστικούς αλγορίθμους (approximation algorithms) αποτελούν και μεθόδους επίλυσης προβλημάτων χρονοπρογραμματισμού.. Ένας αλγόριθμος βελτιστοποίησης βρίσκει οπωσδήποτε βέλτιστη λύση για ένα δοσμένο πρόβλημα, αν αυτή υπάρχει, με το μειονέκτημα όμως ότι αποτελεί χρονοβόρα διαδικασία. Σε αυτήν την κατηγορία ανήκουν οι αλγόριθμοι Branch and Bound, μέθοδος μεικτού ακέραιου γραμμικού  προγραμματισμού ΜΙΡ      (Mixed Integer Linear Programming), η  Langrangian Relaxation (LR) και ο Δυναμικός Προγραμματισμός (Dynamic Programming).  Σε αντίθεση όμως ένας προσεγγιστικός αλγόριθμος βρίσκει κάποια λύση, αν υπάρχει, σε λογικά πλαίσια χρόνου, χωρίς όμως να σημαίνει απαραίτητα ότι αυτή θα είναι η βέλτιστη. Παρ'ότι οι προσεγγιστικές μέθοδοι δεν μπορούν να εξασφαλίσουν την επίτευξη ακριβών λύσεων, μπορούν να “δώσουν” λύσεις που είναι πολύ κοντά στις βέλτιστες και για αυτό είναι πιο κατάλληλες για προβλήματα  μεγαλύτερου  μεγέθου. Οι πιο γνωστοί από αυτους είναι οι γενετικοί αλγόριθμοι (Genetic Algorithms), οι Μέθοδοι Κανόνων Διεκπεραίωσης Προτεραιότητας (Priority Dispatch Rules – pdrs), η μέθοδος έρευνας Tabu (Tabu Search(TS)), η τεχνική simulated annealing(SA) και η μέθοδος των νευρωνικών δικτύων. 
Α3. Ορισμός προβλημάτων βελτιστοποίησης

Ένα πρόβλημα (Problem) ορίζεται από την αρχική του κατάσταση I, το σύνολο των τελικών καταστάσεων G, το σύνολο των τελεστών μετάβασης T και το χώρο των καταστάσεων S. Έτσι ένα πρόβλημα ορίζεται ως μία τετράδα της μορφής P=(I,G,T,S). Ανάλογα τα γενικότερα χαρακτηριστικά τους τα προβλήματα μπορούν να ταξινομηθούν σε διάφορες κατηγορίες όπως είναι για παράδειγμα τα προβλήματα αναζήτησης (search problems), τα προβλήματα βελτιστοποίησης (optimization problems), που θα αναλυθούν στο κεφάλαιο αυτό, και τα προβλήματα απόφασης (decision problems). Η τεχνητή νοημοσύνη καλείται να προσφέρει λύσεις στα διάφορα πραγματικά και πολύπλοκα προβλήματα (real world problems). 
Στα προβλήματα βελτιστοποίησης αναζητάται η λύση εκείνη που ελαχιστοποιεί ή μεγιστοποιεί κάποια αντικειμενική συνάρτηση (objective function). Συγκεκριμένα για κάθε στιγμιότυπο x ενός προβλήματος υπάρχει ένα σύνολο εφικτών λύσεων (feasible solutions) f(x). Κάθε λύση s του συνόλου f(x) αντιστοιχίζεται με τη βοήθεια της αντικειμενικής συνάρτησης σε ένα μη αρνητικό ακέραιο c(s). Το ζητούμενο είναι να βρεθεί η λύση εκείνη που ανήκει στο σύνολο f(x) για την οποία η τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης c(s) γίνεται ελάχιστη ή μέγιστη. Στις περισσότερες των περιπτώσεων σκοπός είναι η μεγιστοποίηση του οφέλους ή η ελάττωση του κόστους. Μία λύση ονομάζεται βέλτιστη (optimal) αν οδηγεί στην καλύτερη τελική κατάσταση, ανάλογα βέβαια με το πρόβλημα. Μπορεί όμως θεωρηθεί κάποια λύση βέλτιστη αρκεί αυτή να είναι η συντομότερη (shortest). Υπάρχει σε αρκετές περιπτώσεις και η πιθανότητα αυτή να μην υπάρχει αυτή. Όταν όμως υπάρχει, ο αλγόριθμος που εγγυάται την εύρεση της ονομάζεται αποδεκτός (admissible). Ένας αλγόριθμος βελτιστοποίησης βρίσκει οπωσδήποτε βέλτιστη λύση για ένα δοσμένο πρόβλημα, αν μία τέτοια λύση υπάρχει. Για την εύρεση όμως αυτής της λύσης μπορεί να χρειαστεί πολύ μεγάλος υπολογιστικός χρόνος.

 Το πιο γνωστό πρόβλημα της κατηγορίας των προβλημάτων βελτιστοποίησης είναι αυτό του πλανόδιου πωλητή (Τraveling Salesman Problem) το οποίο θα αναλυθεί στη συνέχεια του κεφαλαίου. Βασικός στόχος του προβλήματος αυτού είναι η ευρεση της συντομότερης διαδρομής για την επίσκεψη μιας ομάδας πόλεων. Ένα ακόμα πρόβλημα είναι η αποθήκευση κιβωτίων (bin packing problem) και αυτό που επιδιώκεται είναι η εύρεση του βέλτιστου τρόπου αποθήκευσης ενός αριθμού κιβωτίων σε περιορισμένο χώρο. Τέλος, δύο από τα πιο διαδεδομένα προβλήματα βελτιστοποίησης είναι αυτά του καταμερισμού εργασιών (Job-shop scheduling) και της κατασκευής ωρολογίων προγραμμάτων (timetabling). Αξίζει να αναφερθεί, ότι ένα πρόβλημα απόφασης επιδέχεται απαντήσεις της μορφής «ναι» ή «όχι». Αν θεωρήσουμε το σύνολο Α όλων των εισόδων x για τις οποίες η απάντηση είναι «ναι» τότε κάθε πρόβλημα απόφασης ισοδυναμεί με ένα πρόβλημα της μορφής «x ανήκει στο Α;» Έτσι σε κάθε πρόβλημα βελτιστοποίησης μπορεί να αντιστοιχηθεί ένα πρόβλημα απόφασης : « για κάθε είσοδο x, n υπάρχει εφικτή λύση s για το x με c(s) καλύτερο του n».

Ως συνδυαστική βελτιστοποίηση (combinatorial optimization) αναφέρεται ένας κλάδος της βελτιστοποίησης στα εφαρμοσμένα μαθηματικά και στην επιστήμη των υπολογιστών,που σχετίζεται με την έρευνα λειτουργιών, τη θεωρία των αλγόριθμων και τη θεωρία υπολογιστικής πολυπλοκότητας (computational complexity theory). Συχνά αναφέρεται και ως διακριτή βελτιστοποίηση (discrete optimization) αφού σε αντίθεση με την συνεχής βελτιστοποίηση (continuous optimization), οι μεταβλητές που χρησιμοποιεί η αντικειμενική συνάρτηση της ειναι περιορισμένες να αναλαμβάνουν μόνο διακριτές τιμές και συγκεκριμένα ακέραιες ποσότητες. Έτσι λοιπόν η περιοχή εφαρμογής της συνδυαστικής βελτιστοποίησης είναι τα προβλήματα βελτιστοποίησης όπου το σύνολο των εφικτών λύσεων είναι διακριτές, και ο βασικός στόχος είναι να βρεθεί η καλύτερη πιθανή λύση. Παραδείγματα τέτοιων προβλημάτων είναι το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή, το πρόβλημα του ελαχίστου κόστους συνδετικό δέντρο (minimum  spanning tree) και το πρόβλημα του γραμμικού προγραμματισμού (linear programming). Μετά-ευρετικοί αλγόριθμοι (meta heuristics), όπως για παράδειγμα ο αλγόριθμος τοπικής αναζήτησης (local search), η μιμούμενη ανόπτηση (simulated annealing - SA), o αλγόριθμος tabu search και οι γενετικοί αλγόριθμοι μπορούν να προσεγγίσουν τις βέλτιστες λύσεις των συνδυαστικών προβλημάτων βελτιστοποίησης.

Α4. Επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης με τη μέθοδο των Γενετικών Αλγορίθμων

Μία από τις πιο διαδεδομένες μεθόδους επίλυσης προβλημάτων βελτιστοποίησης αποτελεί η τεχνική επίλυσης μέσω των γενετικών αλγόριθμων. Όπως και τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έτσι και οι γενετικοί αλγόριθμοι αποτελούν ένα εύκολο τρόπο επίλυσης προβλημάτων με μεγάλη δυνατότητα προσαρμογής. Το ζητούμενο μπορεί να είναι τόσο η εύρεση μιας λύσης, όσο και η βελτιστοποίηση χρησιμοποιώντας τις τεχνικές διασταύρωσης και μετάλλαξης, που περιγράφτηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο, καθώς και τα υπόλοιπα εργαλεία που προσφέρει η μέθοδος των γενετικών αλγορίθμων. Μέσω αυτών των μηχανισμών και περνώντας το πλήθος των λύσεων από γενιά σε γενιά, οι κακές λύσεις τείνουν να πεθάνουν ενώ οι καλές λύσεις συνδυάζονται ώστε να παράγουν ακόμα καλύτερες. Παρουσιάζονται στη συνέχεια μερικές αντιπροσωπευτικές εφαρμογές των γενετικών αλγόριθμων στο τομέα της βελτιστοποίησης, όπως είναι το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή.

· Το πρόβλημα του Πλανόδιου Πωλητή

Το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή (traveling salesman problem ή traveling salesperson problem) είναι ένα πρόβλημα διακριτής ή συνδυαστικής βελτιστοποίησης. Αποτελεί μία διακεκριμένη εκπροσώπευση μίας κλάσης προβλημάτων της υπολογιστικής θεωρίας πολυπλοκότητας τα οποία είναι δύσκολο να επιλυθούν και για τα οποία μέχρι σήμερα δεν έχει βρεθεί αποδοτικός αλγόριθμος. Είναι αξιοσημείωτης πρακτικής σημασίας εκτός από της φανερής χρησιμότητάς του σε μεταφορικές και λογιστικές εφαρμογές. Ένα κλασσικό παράδειγμα είναι στη κατασκευή ηλεκτρονικής πλακέτας, στο σχεδιασμό της διαδρομής της μηχανής τρυπήματος για τη δημιουργία οπών σε PCB. Στη ρομποτική ή στις εφαρμογές δημιουργίας οπών, οι ‘πόλεις’ είναι μέρη της μηχανής ή οπές (διαφορετικών μεγεθών) που θα σχηματιστούν, και το ‘κόστος ταξιδιού’ περιέχει χρόνο για την επεξεργασία του ρομπότ (single machine job sequencing problem). Το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή  TSP έχει ως εξής:

Δίνεται ένας πεπερασμένος αριθμός πόλεων έστω C={c1,c2,c3,…,cn} και μία απόσταση μεταξύ των πόλεων d(ci,cj). Ζητείται μία διαδρομή (tour) που να περνά ακριβώς μία φορά από κάθε πόλη και να επιστρέφει στην αρχική, με ελάχιστο συνολικό μήκος ή γενικότερα το ελάχιστο συνολικό κόστος, όπως αυτό εκφράζεται κάθε φορά (π.χ χρόνος, χρημα) . Δηλαδή επιδιώκεται να οριστεί μία συγκεκριμένη μετάθεση της ακολουθίας < cπ1,cπ2,...,cπn > ώστε να ελαχιστοποιηθεί η παρακάτω έκφραση [1]:

n-1

Σ d(cπ ι,cπ ι+1) + d(cπ n,cπ 1)

ι=1
Μια ισοδύναμη μορφοποίηση στους όρους της θεωρίας γράφων (graph theory) είναι :
‘Bρες τον κύκλο Hamilton (Hamiltonian cycle) με το μικρότερο δυνατό βάρος σε ένα ισοζυγισμένο γράφο’.
 Μπορεί να αποδειχθεί ότι η απαίτηση της επιστροφής στην αρχική πόλη δεν τροποποιεί την συνδυαστική πολυπλοκότητα του προβλήματος (computational complexity). Ένα συγγενεύων πρόβλημα αποτελεί το πρόβλημα bottleneck traveling salesman (bottleneck TSP) που ισοδυναμεί με : 
‘Βρες τον κύκλο Hamilton σε ισοζυγισμένο γράφο με ελάχιστο μήκος της μακρύτερης άκρης’. 
Στη συνέχεια ακολουθεί η ανάλυση του με τη μέθοδο των γενετικών αλγόριθμων, όπου η κωδικοποίηση των χρωμοσωμάτων γίνεται με τη βοήθεια διανυσμάτων ακεραίων αριθμών μήκους ίσου με τον αριθμό των πόλεων και όχι με τη μέθοδο της δυαδικής αναπαράστασης που είναι και η πιο συνηθισμένη . Γίνεται αντιληπτό λοιπόν ότι ένα χρωμόσωμα θα έχει τη παρακάτω μορφή:

Ι = <ι1ι2ι3...ιn>  όπου ικ≠ιz για κάθε κ≠z
Έπειτα η αρχικοποίηση του πληθυσμού χρωμοσωμάτων πραγματοποιείται με την τυχαία επιλογή κάποιων συνδυασμών των πόλεων ενώ οι τιμές της συνάρτησης καταλληλότητας δημιουργούνται με τον υπολογισμό των κόστων για τη μετακίνηση από μία πόλη στη γειτονική της. Στη συνέχεια, μετά τα βασικά βήματα της κωδικοποίησης και της αρχικοποίησης ακολουθούν οι τεχνικές της διασταύρωσης και της μετάλλαξης. Στην περίπτωση αυτού του προβλήματος θα χρησιμοποιηθούν εναλλακτικές μέθοδοι αναπαραγωγής αφού όπως εύκολα γίνεται αντιληπτό υπάρχει η περίπτωση μία πόλη να εμφανιστεί διπλη φορά σέ ένα χρωμόσωμα. Μία λύση αυτού του προβλήματος που δημιουργείται είναι η παρακάτω παραλλαγμένη μέθοδος διασταύρωσης:

Έστω δύο τυχαίες ακολουθίες από κάθε χρωμόσωμα χ1 και χ2 όπου χρησιμοποιείται το σύμβολο ‘!’ για να διαχωριστούν οι ακολουθίες μεταξύ τους.
	Αρχικές ακολουθίες

	χ1:   4 5 6 ! 7 8 9 1 ! 2 3         χ2   :     1 8 7 ! 6 9 3 4! 5 2


Οι μορφές των απογόνων α1 και α2 που σχηματίζονται κρατώντας μόνο τις ακολουθίες που επιλέχθηκαν είναι:

	Μορφή απογόνων

	α1  * * * ! 7 8 9 1 ! * *        α2   :     * * * ! 6 9 3 4 ! * *


Η συμπληρωση των κενών θέσεων γίνεται με την εξής λογική:

 Αρχικά ξεκινώντας  από το δεύτερο διαζευκτικό «!»  έστω του γονέα χ2 καταγράφονται τα στοιχεία του χρωμοσώματος με την σειρά συνεχίζωντας από την αρχή μέχρι να συμπληρωθούν οι θέσεις, δηλαδή:

5 2 1 8 7 6 9 3 4
Αφαιρώντας όμως στη συνέχεια τις πόλεις που υπάρχουν ήδη στον απόγονο α1 δημιουργείται η παρακάτω ακολουθία:

5 2 6 3 4
επόμένως ο απόγονος α1 ξεκινώντας από τα τρία τελευταία ψηφία της ακολουθίας γίνεται :

α1= 6 3 4 ! 7 8 9 1 ! 5 2
Συνεχίζοντας την ίδια διαδικασία της τροποποιημένης διασταύρωσης και για τον γονέα χ2 τελικά δημιουργείται το παρακάτω ζευγάρι απογόνων:
	Απόγονοι

	α1 : 6 3 4 ! 7 8 9 1 ! 5 2        α2   : 7 8 1 ! 6 9 3 4! 2 5 


Τέλος, η διαδικασία της μετάλλαξης αρκείται στην απλή αντιμετάθεση δύο γειτονικών πόλεων όταν αυτή κρίνεται απαραίτητη για τη δημιουργία υγιή απογόνου.
Βέβαια κατα καιρούς έχουν προταθεί και άλλες μέθοδοι διασταύρωσης όπως για παράδειγμα η τεχνική του ελέγχου των χρωμοσωμάτων που παράγονται ύστερα από την διαδικασία της αναπαραγωγής και της επιδιόρθωσης των μη έγκυρων από αυτά.

Αξίζει να αναφερθεί το γεγονός ότι το νευρωνικό δίκτυο του Hopfield to 1982 κατάφερε να επιλύσει το πρόβλημα του περιπλανώμενου πωλητή με περιορισμούς, μέσω του υπολογισμού της συνάρτησης ενέργειας ενώ συγχρόνως μπορεί να επιλυθεί και με τη μέθοδο του δυναμικού προγραμματισμού που θα αναλυθεί στη συνέχεια.
Α5. Επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης με τη μέθοδο του Δυναμικού προγραμματισμού

Ο Δυναμικός Προγραμματισμός (Dynamic Programming) αποτελεί μία γενίκευση της άπληστης μεθόδου (Greedy method) και χρησιμεύει στην επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης όπου τα ερμηνεύει ως πολυσταδιακές διαδικασίες απόφασης (multistage decision processes). Για αυτό ακριβώς το λόγο θα μπορούσε αλλίως να ονομαστεί και «επαναλαμβανόμενη» (recursive) ή «πολυσταδιακή» (multistage). Η αρχή στην οποία στηρίζεται ο δυναμικός προγραμματισμός είναι η αρχή της βελτιστότητας (principle of optimality) και έχει ως εξής:

« Οποιαδήποτε υποακολουθία της βέλτιστης ακολουθίας αποφάσεων είναι επίσης βέλτιστη για το υποπρόβλημα που αντιστοιχεί στη συγκεκριμένη υπακολουθία»  

Η εφαρμογή της αρχής της βελτιστότητας έχει ως αποτέλεσμα οι σχηματιζόμενοι αλγόριθμοι που αφορούν τα προβλήματα δυναμικού προγραμματισμού να έχουν την μορφή αναδρομικών σχέσεων. Οπότε για να εκφραστεί μία απόφαση xi από τη βέλτιστη σειρά x1, x2, …, xn χρησιμοποιούνται δύο τρόποι:
1. Η «προς τα μπρος» προσέγγιση (forward approach) όπου η αναδρομική σχέση ορίζεται με τη βοήθεια της ακολουθίας                 xi+1, xi+2,…,xn 
2. Η «προς τα πίσω» προσέγγιση (backward approach) όπου η απόφαση xi θα εκφραστεί με την βοήθεια της ακολουθίας x1, x2, …, xι-1
Όπως γίνεται αντιληπτό από τα παραπάνω το πρόβλημα είναι διαιρεμένο σε έναν αριθμό επιπέδων και σε κάθε επίπεδο απαιτείται μία απόφαση που θα επηρεάσει τις αποφάσεις που θα γίνουν στα επόμενα επίπεδα ενώ το ζητούμενο είναι η ακολουθία των αποφάσεων που δίνει τη βέλτιστη λύση. Σε αυτήν την αλυσίδα των αποφάσεων οι πληροφορίες είναι τοπικές δηλαδή υποδηλώνουν την παρούσα κατάσταση του προβλήματος μετά την λήψη και της τελευταίας απόφασης. Αυτό που κάνει κυρίως η μέθοδος του δυναμικού προγραμματισμού είναι να αποκλείει εκείνες τις σειρές αποφάσεων που δεν είναι βέλτιστες ώστε αυτές να μην χρονοτριβούν το σύστημα κατά την προσπάθεια του να τις δοκιμάζει. Η μέθοδος αυτή είναι εκθετικής υπολογιστικής πολυπλοκότητας και ανήκει στη κατηγορία αλγορίθμων βελτιστοποίησης. Παρουσιάζονται στη συνέχεια μερικές αντιπροσωπευτικές εφαρμογές του δυναμικού προγραμματισμού στο τομέα της βελτιστοποίησης, όπως είναι το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή και το πρόβλημα του σακιδίου με τις ακέραιες ποσότητες (Discrete Knapsack Problem).

· Το πρόβλημα του σακιδίου με τις ακέραιες ποσότητες

Έστω ένα σακίδιο το οποίο χωράει αντικείμενα συνολικού βάρους Μ και έστω το σύνολο αντικειμένων A = {a1, a2, …, an}, η σειρά αποφάσεων x1, x2, …, xn και δύο θετικοί ακέραιοι αριθμοί που ορίζονται για κάθε αντικείμενο, το βάρος w και το κόστος k. Εφαρμόζοντας την αρχή της βελτιστότητας το ζητούμενο είναι η βέλτιστη αλυσίδα αποφάσεων που αντιστοιχούν στα αντικείμενα έτσι ώστε να επαληθεύονται οι παρακάτω τύποι και να μεγιστοποιηθεί το κόστος του σακιδίου γεμίζοντας το σακίδιο:


Σ wixi   ≤  M           0 ≤ xi ≤ 1

Σ kixi   =  MAXIMUM 

Όπου M ένας θετικός ακέραιος αριθμός και Σ kixi   το συνολικό κόστος του σακιδίου, η αντικειμενική συνάρτηση δηλαδή που πρέπει να μεγιστοποιηθεί. Χρησιμοποιείται ο συμβολισμός : 
knap(X,Y) { με Χ: οι δείκτες των u και  Y: ο εκάστοτε θετικός ακέραιος Μ } για να εκφραστούν τα διάφορα στιγμιότυπα του προβλήματος.

· Το πρόβλημα του Πλανόδιου Πωλητή

Παραπάνω, στη μεθοδολογία επίλυσης προβλημάτων βελτιστοποίησης με γενετικούς αλγόριθμους, αναλύθηκε εκτενώς το πρόβλημα του περιπλανώμενου πωλητή (TSP). Στη συνέχεια ακολουθεί μία εναλλακτική επίλυση του με τη βοήθεια του δυναμικού προγραμματισμού και της αρχής της βελτιστότητας. Έστω λοιπόν ένας γράφος με βάρη ο οποίος μπορεί να είναι προσανατολισμένος ή όχι αλλά είναι σίγουρα πλήρης. Το ζητούμενο είναι ένας βέλτιστος κύκλος ελάχιστου κόστους (minimum cost tour) που να περνά μία ακριβώς φορά από κάθε κόμβο και τελικά να καταλήγει στον αρχικό κόμβο. Συμβολίζεται ως g (i,S) το κόστος του συντομότερου μονοπατιού από το κόμβο i στον κόμβο 1 που περνάει όμως από όλους τους κόμβους του S. Έστω ότι επιλέγεται ως αρχικός κόμβος ο κόμβος 1 τότε ισχύει:
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H συνάρτηση κόστους από το κόμβο i στον κόμβο 1 δίνεται:



Το πρόβλημα TSP όπως και άλλα προβλήματα ανήκουν στα προβλήματα εκείνα όπου μέχρι και σήμερα δεν έχει βρεθεί αποδοτικός αλγόριθμος. Ο δυναμικός προγραμματισμός μπορει να συνδυαστεί με τη μέθοδο branch and bound για την εύρεση της βέλτιστης λύσης ακόμα και στο πρόβλημα του περιπλανώμενου πωλητή. Ακολουθεί ανάλυση της μεθόδου επέκτασης και οριοθέτησης (branch and bound method) καθώς και επεξεργασία του προβλήματος TSP με τη μέθοδο αυτή. 

Α6. Επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης με τις Τεχνικές  Branch and Bound (Branch and Bound techniques) 

Oι αλγόριθμοι branch and bound αποτελούν μία γενικότερη μέθοδο για την εύρεση βέλτιστων λύσεων στα ποικίλα προβλήματα βελτιστοποίησης, ιδιαίτερα στη διακριτή και συνδυαστική βελτιστοποίηση. Ανήκουν στη τάξη των απόλυτων απαριθμητικών αλγορίθμων. Αυτή η μέθοδος αρχικά προτάθηκε από τους Α.Η. Land και A. G. Doig το 1960 για τον γραμμικό προγραμματισμό (linear programming) και εφαρμόζεται επιτυχώς σε σχετικά μικρά προβλήματα job-shop και όχι σε συνδυαστικά πολύπλοκα προβλήματα που αντιμετωπίζουν οι περισσότερες επιχειρήσεις. Γενικότερα λοιπόν ο αλγόριθμος επέκτασης και οριοθέτησης, όπως αλλιώς ονομάζεται, εφαρμόζεται σε προβλήματα όπου αναζητείται η βέλτιστη λύση, δηλαδή εκείνη με το ελάχιστο κόστος. 
Χρησιμοποιούν  μία δυναμικά κατασκευασμένη δενδρική μορφή ή ένα γράφο (σχήμα) ως έναν τρόπο να αναπαραστήσουν τον χώρο λύσεων όλων των δυνατών αλληλουχιών των διεργασιών, Η έρευνα ξεκινά από τη ρίζα του δέντρου φτάνει σε ένα από τα χαμηλότερα επίπεδα του δέντρου. Κάθε κόμβος σε ένα επίπεδο p του δέντρου, αναπαριστά  μια μερική διαδοχή p διεργασιών. Η λειτουργία της μεθόδου αυτή κυρίως στηρίζεται στο κλάδεμα καταστάσεων (pruning) ώστε να ελαττωθεί ο χώρος αναζήτησης. Όπως φανερώνει και το όνομά 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. Η οριοθέτηση υπολογίζει ένα κάτω όριο της βέλτιστης λύσης για κάθε υπο-πρόβλημα που παράγεται από τη διαδικασία του branching.

Παρακάτω θα αναλυθεί το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή για να γίνει αντιληπτή η διαφορά της τεχνικής αυτής από τις μεθόδους που αναλύθηκαν παραπάνω:

· Το πρόβλημα του Πλανόδιου Πωλητή

Όπως αναφέρθηκε και στην ανάλυση της μεθόδου των γενετικών αλγόριθμων και του δυναμικού προγραμματισμού το πρόβλημα του πλανόδιου πωλητή (travelling salesperson problem,TSP) ανήκει στην κατηγορία των προβλημάτων ‘ NP-complete’ που οι λύσεις τους, δηλαδή, είναι μη-πολυωνυμικού χρόνου. Ακολουθεί ένας γράφος n κόμβων, ένας για κάθε μία πόλη που θα επισκεφτεί ο πλανόδιος πωλητής ο οποίος πρέπει να γυρίσει στην αρχική πόλη διανύοντας την ελάχιστη δυνατή απόσταση. 
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Εικόνα Π1 Πλήρης γράφος για το πρόβλημα TSP με η=5 πόλεις

Στο συγκεκριμένο παράδειγμα υπάρχουν 5 πόλεις οπότε 4! διαφορετικά μονοπάτια  τα οποία πρέπει να διανύσει ο πλανόδιος πωλητης. Η κάθε διαδρομή έχει διαφορετικό κόστος. Στην περίπτωση η πόλεων υπολογίζονται (η-1)! διαφορετικές λύσεις, αριθμός πολύ μεγάλος ώστε να αποτελέσει χώρος αναζήτησης της βέλτιστης λύσης.  Η λειτουργία της μεθόδου branch and bound κυρίως στηρίζεται στο κλάδεμα καταστάσεων (pruning) ώστε να ελαττωθεί ο χώρος αναζήτησης. Έτσι μόλις ο αλγόριθμος εντοπίσει ότι η διαδρομή που έχει αρχίσει να διανύει ξεπερνάει σε κόστος κάποια προηγούμενη που έχει ήδη υπολογίσει τη ‘κλαδεύει’ αφού είναι σίγουρος ότι αν την επεκτείνει, δε θα οδηγήσει σε βέλτιστη λύση.  Όταν λοιπόν 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 «κοπεί».
Ο αλγόριθμος επέκτασης και οριοθέτησης ακολουθεί τα εξής βήματα:

1. Έστω η αρχική κατάσταση Α (πόλη Α στο παραπάνω γράφο).

2. Θεωρώ  ότι η καλύτερη λύση έχει τιμή ορίου +∞.

3. Αν ο χώρος αναζήτησης έχει εξαντληθεί, σταμάτησε. Η καλύτερη τρέχουσα λύση είναι και η βέλτιστη.

4. Βγάλε την πρώτη κατάσταση που συναντάς από την αναζήτηση σου.

5. Αν η κατάσταση ανήκει στο κλειστό σύνολο επέστρεψε στο βήμα 3.

6. Αν η κατάσταση αυτή είναι η τελική, τότε θεώρησε την ως τη τρέχουσα καλύτερη λύση και η τιμή του ορίου παίρνει την νέα τιμή. Επιστροφή στο βήμα 3.

7. Τα ‘παιδιά’ δημιουργούνται χρησιμοποιώντας τους τελεστές μεταφοράς. 

8. Τα ‘παιδιά’ των οποίων το όριο δε ξεπερνάει το τρέχων όριο, μπαίνουν πρώτα στην διαδικασία αναζήτησης.

9. Ο γονέας μπαίνει στο κλειστό σύνολο.

10. Επιστροφή στο βήμα 3.

Α7. Επίλυση προβλημάτων βελτιστοποίησης με 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 ΜΙΡ ( Mixed Integer Linear Programming) του Manne (1960)[22]  που περιγράφεται συνοπτικά παρακάτω. Η μέθοδος MIP είναι απλά αυτή ενός γραμμικού προγράμματος με ένα σύνολο γραμμικών περιορισμών και μιας ενιαίας γραμμικής αντικειμενικής συνάρτησης, αλλά με τον πρόσθετο περιορισμό ότι μερικές από τις μεταβλητές απόφασης (yipk) είναι ακέραιοι αριθμοί. Εδώ οι μεταβλητές ακέραιων αριθμών είναι δυαδικές και χρησιμοποιούνται για να εφαρμόσουν τους διαζευκτικούς περιορισμούς. Το Κ είναι ένας μεγάλος αριθμός και ο Van Hulle (1991)[23] επισημαίνει ότι για την εφικτή περιοχή το Κ καθορίζεται κατάλληλα όταν είναι μεγαλύτερο από το άθροισμα όλων αλλά μικρότερο των χρόνων επεξεργασίας.
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Παρά την εννοιολογική κομψότητά του ο αριθμός των ακέραιων μεταβλητών αυξάνεται εκθετικά (Bowman 1959)[24] και ακόμα κι αν χρησιμοποιούνται καλύτερες και συμπαγέστερες διατυπώσεις απαιτούν επίσης έναν πολύ μεγάλο αριθμό περιορισμών (Manne 1960)[22]. Οι Giffler και Thompson (1960)[25] επίσης αναφέρουν ότι τα προγράμματα ακέραιων αριθμών δεν έχουν οδηγήσει σε πρακτικές μεθόδους λύσεων ενώ ο French (1982)[21] εκφράζει την άποψη ότι μια διατύπωση προγραμματισμού ακέραιων αριθμών για το πρόβλημα του χρονοπρογραμματισμού εργασιών είναι υπολογιστικά απραγματοποίητη. Οι Nemhauser και Wolsey (1988)[26] και οι Blazewicz et Al (1991)[27] υπογραμμίζουν περαιτέρω τέτοιες δυσκολίες και δείχνουν ότι τα μαθηματικά μοντέλα προγραμματισμού δεν έχουν επιτύχει ακόμα τη σημαντική ανακάλυψη για τα προβλήματα του χρονοπρογραμματισμού. Κατά συνέπεια αυτές οι τεχνικές είναι ικανές να λύσουν μόνο μερικές ιδιαίτερα απλουστευμένες περιπτώσεις προβλημάτων, μέσα σε ένα λογικό πλαίσιο χρόνου. Αυτό, όπως ήταν αναμενόμενο, υποδεικνύει ότι οι κατάλληλες τεχνικές για το Πj βρίσκονται σε άλλες ερευνητικές περιοχές.

Οποιαδήποτε επιτυχία που έχει επιτευχθεί χρησιμοποιώντας τις μαθηματικές διατυπώσεις μπορεί να αποδοθεί στην προσέγγιση Lagrangian relaxation (LR) (Fisher 1973a[28], b[29], Van De Velde 1991[30], Della Croce et al. 1993[31], Hoitomt et al. 1993[32]) και στις μεθόδους αποσύνθεσης (decomposition methods: Ashour 1967[33], Applegate and Cook 1991[34], Chu et al.1992[35], Krüger et al. 1995[36]). Στις μεθόδους LR οι περιορισμοί προτεραιότητας και δυναμικού είναι “χαλαροί” χρησιμοποιώντας τους μη αρνητικούς lagrangian πολλαπλασιαστές, με όρους “ποινής” που ενσωματώνονται επίσης στην αντικειμενική συνάρτηση, ενώ οι μέθοδοι αποσύνθεσης χωρίζουν το αρχικό πρόβλημα σε μια σειρά από μικρότερα, πιο ευμεταχείριστα υποπροβλήματα που λύνονται έπειτα βέλτιστα.

Ο πίνακας 2 περιέχει τις λύσεις και τους χρόνους που επιτυγχάνονται από τη προσέγγιση Lagrangian relaxation των Della Croce et Al (1993)[31] και από τη μέθοδο αποσύνθεσης των Krüger et Al (1995) στις περιπτώσεις FT (06, 10, 20). Οι συγκρίσεις γίνονται χρησιμοποιώντας το μέσο σχετικό μέτρο σφάλμα (MRE: mean relative error).
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DMTCP(93)  KSSW('95) DMTCP(93) KSSW (95
FT06 66 55 58 (7) 55 (not given) 545 0.00
FT10 10x10 930 950(1585) 1054 (notgiven) 538 1333
FT20 2065 1165 206(2593) 1379 (notgiven) __11.24 1837
DMTCP ('93) ~ Della Croce eral. (1993) KSSW ('95) - Kriiger et al_(1995)

Table 2. Results of the two mathematical formulations on FT 06, 10 & 20




Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι ακόμη και αυτές οι στρατηγικές υποφέρουν από την υπερβολική υπολογιστική προσπάθεια ενώ οι προκύπτουσες λύσεις είναι συνήθως χαμηλής ποιότητας, με συνέπεια μια μεγάλη απόκλιση από το βέλτιστο. Ακόμα και όταν συνδυάζονται αυτές οι μαθηματικές διατυπώσεις με άλλες τεχνικές πάλι δεν έχουν ικανοποιητική απόδοση. Είναι εμφανές ότι οι μαθηματικές προσεγγίσεις είναι ανεπαρκείς για το Πj. 
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ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ΣΥΣΤΗΜΑΤΩΝ ΑΠΟΦΑΣΕΩΝ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗΣ
ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΚΑΙΝΟΤΟΜΩΝ ΜΕΘΟΔΩΝ ΓΙΑ ΤΗΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ ΧΡΟΝΟΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΥ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ

Πειραματικά Αποτελέσματα

Β. Πειραματικά Αποτελέσματα

Β1. Ορισμοί προβλημάτων

Β2. 1η Φάση πειραμάτων
FT20
	
	Makespan
	Αριθμός Επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,389
	0,582
	1,5996

	2
	1,331
	0,579
	1,6766

	3
	1,404
	0,339
	1,668

	4
	1,381
	0,573
	1,6471

	5
	1,395
	0,815
	1,6083

	6
	1,357
	0,475
	1,5356

	7
	1,419
	0,576
	1,6414

	8
	1,371
	0,907
	1,6269

	9
	1,373
	0,766
	1,6126

	10
	1,355
	0,963
	1,5533

	Μέσος Όρος
	1,3775
	0,6575
	1,61694
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LA10
	
	Makespan
	Αριθμός Επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	0,958
	0,027
	1,0426

	2
	0,958
	0,043
	1,0263

	3
	0,958
	0,041
	1,0379

	4
	0,958
	0,015
	1,0399

	5
	0,958
	0,01
	1,0564

	6
	0,958
	0,033
	1,045

	7
	0,958
	0,015
	1,0428

	8
	0,958
	0,104
	1,0084

	9
	0,958
	0,24
	0,9797

	10
	0,958
	0,083
	1,0311

	Μέσος Όρος
	0,958
	0,0611
	1,03101
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La20
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,282
	0,132
	1,5547

	2
	1,333
	0,565
	1,5656

	3
	1,298
	0,386
	1,5686

	4
	1,322
	0,58
	1,4586

	5
	1,289
	0,712
	1,4953

	6
	1,319
	0,279
	1,5641

	7
	1,285
	0,822
	1,4154

	8
	1,333
	0,605
	1,486

	9
	1,297
	0,807
	1,5906

	10
	1,287
	0,641
	1,5591

	Μέσος όρος
	1,3045
	0,5529
	1,5258
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Orb01

	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,282
	0,669
	1,1921

	2
	1,279
	0,678
	1,1948

	3
	1,275
	0,367
	1,1685

	4
	1,317
	0,709
	1,1078

	5
	1,276
	0,613
	1,1129

	6
	1,3
	0,636
	1,0746

	7
	1,317
	0,657
	1,095

	8
	1,279
	0,135
	1,0832

	9
	1,295
	0,136
	1,0972

	10
	1,313
	0,794
	1,109

	Μέσος όρος
	1,2933
	0,5394
	1,12351


[image: image103.png]1600

T T T TEEST=129 T T
B 1400 s il
——
1200 | | | | I
(] 200 400 600 800 1000 1200
generation
1000 T T TTar=geT T
Z s 4
@
0 | | | I
(] 200 400 600 800 1000 1200
generation
£ =0 : T——
2
S 20 4
2 gy ———— | | | |
& 200 400 600 800 1000 1200
generation
o B0 T T G T Crass0ver Pomte = T
g eof il
2 a0 B
Sy | | | | I
(] 200 400 600 800 1000 1200

generation




Orb02
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	0,986
	0,95
	1,2245

	2
	1,043
	0,683
	1,1746

	3
	0,992
	0,635
	1,204

	4
	0,981
	0,593
	1,2116

	5
	1
	0,574
	1,1976

	6
	1,02
	0,677
	1,1994

	7
	0,993
	0,754
	1,1818

	8
	1,071
	0,092
	1,1927

	9
	1,011
	0,843
	1,2211

	10
	1,014
	0,667
	1,1878

	Μέσος όρος
	1,0111
	0,6468
	1,19951


[image: image104.png]1

1

Stal best

Population Number

CrossoverPaints

500

T T HesT=UET T T
000 Bl
0 | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
generation
500 T T TSTElr =240 T T
0 | ,-/ | |
0 200 400 600 800 1000 1200
generation
250
200 Bl
— . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200
generation
80 T T TG OF Crossover Points = by T
B0 Bl
s B
2 | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200

generation




Orb03
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,291
	0,882
	1,2023

	2
	1,266
	0,649
	1,2092

	3
	1,3
	0,739
	1,2072

	4
	1,271
	0,687
	1,1919

	5
	1,267
	0,123
	1,1815

	6
	1,264
	0,949
	1,2072

	7
	1,279
	0,201
	1,1852

	8
	1,283
	0,563
	1,2004

	9
	1,189
	0,759
	1,1904

	10
	1,281
	0,438
	1,2135

	Μέσος όρος
	1,2691
	0,599
	1,19888
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Orb04
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,141
	0,223
	1,2017

	2
	1,195
	0,645
	1,2202

	3
	1,123
	0,633
	1,1643

	4
	1,157
	0,859
	1,2137

	5
	1,189
	0,575
	1,2102

	6
	1,174
	0,65
	1,1739

	7
	1,184
	0,029
	1,215

	8
	1,11
	0,808
	1,1947

	9
	1,102
	0,725
	1,1667

	10
	1,167
	0,522
	1,2107

	Μέσος όρος
	1,1542
	0,5669
	1,19711


[image: image106.png]best

Stal

1400

T T TEEST="TT T T
1200 % 4
1000 | | | | I

(] 200 400 600 800 1000 1200
generation
1000 T T TSTar="TaT T T
5001 4
0 | | |
(] 200 400 600 800 1000 1200
generation

£ T——

2

S 20 4

3 g t— | | | | I

& 200 400 600 800 1000 1200

generation
o B0 T T G T Crass0ver Pomts = B T
g eof il
2 a0 B
Sy | | | | I
(] 200 400 600 800 1000 1200

generation




Orb05
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,033
	0,133
	1,1804

	2
	1,101
	0,032
	1,2114

	3
	1,08
	0,3
	1,2007

	4
	1,073
	0,794
	1,2044

	5
	1,157
	0,118
	1,1983

	6
	1,021
	0,304
	1,1919

	7
	1,088
	0,406
	1,2215

	8
	1,08
	0,739
	1,2127

	9
	1,005
	0,763
	1,215

	10
	1,033
	0,358
	1,2084

	Μέσος όρος
	1,0671
	0,3947
	1,20447
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Orb06
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,223
	0,586
	1,2153

	2
	1,171
	0,924
	1,2055

	3
	1,214
	0,732
	1,1997

	4
	1,201
	0,965
	1,1972

	5
	1,177
	0,631
	1,2156

	6
	1,235
	0,955
	1,2084

	7
	1,201
	0,803
	1,2186

	8
	1,183
	0,952
	1,2055

	9
	1,203
	0,552
	1,1993

	10
	1,196
	0,634
	1,2175

	Μέσος όρος
	1,2004
	0,7734
	1,20826
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Orb07
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	0,47
	0,777
	1,2012

	2
	0,476
	0,075
	1,2048

	3
	0,461
	0,254
	1,2305

	4
	0,452
	0,288
	1,2047

	5
	0,451
	0,742
	1,2221

	6
	0,463
	0,377
	1,2101

	7
	0,47
	0,205
	1,1878

	8
	0,463
	0,947
	1,2206

	9
	0,474
	0,013
	1,2298

	10
	0,453
	0,678
	1,2055

	Μέσος όρος
	0,4633
	0,4356
	1,21171
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Orb08
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,117
	0,639
	1,1972

	2
	1,028
	0,789
	1,204

	3
	1,171
	0,055
	1,2256

	4
	1,089
	0,906
	1,22

	5
	1,065
	0,97
	1,1994

	6
	1,12
	0,821
	1,2108

	7
	1,149
	0,114
	1,2181

	8
	1,136
	0,752
	1,2103

	9
	1,086
	0,814
	1,1901

	10
	1,146
	0,541
	1,2129

	Μέσος όρος
	1,1107
	0,6401
	1,20884
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Orb09
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,054
	0,608
	1,2222

	2
	1,067
	0,189
	1,1874

	3
	1,09
	0,693
	1,2283

	4
	1,079
	0,411
	1,1847

	5
	1,041
	0,598
	1,2115

	6
	1,043
	0,549
	1,2101

	7
	1,036
	0,711
	1,2154

	8
	1,065
	0,684
	1,2381

	9
	1,096
	0,598
	1,226

	10
	1,054
	0,586
	1,2462

	Μέσος όρος
	1,0625
	0,5627
	1,21699
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Orb10
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,095
	0,857
	1,2507

	2
	1,163
	0,03
	1,2474

	3
	1,087
	0,813
	1,1982

	4
	1,13
	0,169
	1,2222

	5
	1,079
	0,585
	1,2019

	6
	1,149
	0,186
	1,2483

	7
	1,107
	0,687
	1,2042

	8
	1,131
	0,708
	1,1923

	9
	1,119
	0,991
	1,1964

	10
	1,129
	0,96
	1,2035

	Μέσος όρος
	1,1189
	0,5986
	1,21651
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Ta01
	
	Makespan
	Αριθμός επαναλήψεων
	Χρόνος εκτέλεσης

	1
	1,596
	1,436
	6,2197

	2
	1,606
	2,248
	6,2152

	3
	1,478
	1,865
	6,0481

	4
	1,563
	2,064
	6,0041

	5
	1,566
	0,069
	6,0259

	6
	1,578
	1,209
	6,0151

	7
	1,576
	1,038
	6,0458

	8
	1,614
	1,563
	5,9713

	9
	1,583
	1,237
	6,0966

	10
	1,565
	1,731
	6,2032

	Μέσος όρος
	1,5725
	1,446
	6,0845
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Συμβολικές ή Τ.Ν


Prolog


Lisp


Smalltalk, OPS5.








Συμβατικές


Pascal, C, Basic, Fortran. 








Γλώσσες προγραμματισμού





� EMBED Equation.3  ���





Ελαχιστοποίησε το t* (*� EMBED Equation.3  ���) με τους περιορισμούς:





ti – tj � EMBED Equation.3  ��� τj		  (συνδετικός περιορισμός) � EMBED Equation.3  ���i, j � EMBED Equation.3  ���


tj � EMBED Equation.3  ���			  (περιορισμός για τον νωρίτερο χρόνο έναρξης) 


  � EMBED Equation.3  ���


ti – tj � EMBED Equation.3  ���	  (διαζευκτικός περιορισμός) � EMBED Equation.3  ���
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Γιαλεδάκη Ελένη


Διπλωματούχος Ηλεκτρολόγος Μηχανικός και Μηχανικός Υπολογιστών Ε.Μ.Π.
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Ιωάννης Ψαρράς


Αναπληρωτής Καθηγητής





............................


Δημήτριος Ασκούνης         Επίκουρος Καθηγητής





............................


Ι-Ε Σαμουηλίδης


Καθηγητής


Δ.Ε.Π.
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