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Resumen

Particle Svarm Optimization (PSO) ha sido uilizado extosamente en dferentes areas como
optimizaciéon mutidimensiond y multiobjetivo, y entrenamiento de redes neurondes entre otras,
pero exsten actualmente pocos reportes relacionads a problemas de secuenciamiento. En este
trabgo presentamos un PSO nodficado (MPSO) que incorpora un método dferente de
representacion ce las particulas y un ogerada de mutacion dnamica similar al utili zado en los
algoritmos ewvolutivos. Este estudio preliminar muestra la performancedel algoritmo cuandoéste es
aplicado a unconjunto de instancias correspondentes al problema de Total Weighted Tardiness
en ambientes de scheduling de maquina urica. Este primer estudio muestra a MPSO como un
posible método dternativo para resolver problemas de secuenciamiento.

1. Introducadodn

El agoritmo PO fue propuesto pa James Kennedy y Russell Eberhart [17] en 1995.PSO es una
heuristica estocasticabasada en podadones, dondk cala particula representa una solucion pdencial
dentro del espacio de busgueday esta caaderizada por unaposicion, uravelocidad y un registro de
su comportamiento pasado. En cada dclo de vuelo se evallia cala particula para obtener € valor de
la funcion ohetivo en su pasicion corriente. Las particulas “vuelan” a través del espado de
busqueda influenciadas por 2 fadores: a) la megor posicion ce la particula dcanzada hasta d
momento, y b) lamejor pasicion global acanzada por cualquier particulade la polacion.
Diferentes heuristicas [20] como los agoritmos evolutivos y los de @lonias de hormigas han sido
aplicados exitosamente en la resolucién ce problemas de scheduling [4, 8, 9, 12, 13, 22, 25, P8
aunque no existen trabajos usando &l paradigma PSO. Seleccionamos €l problema de scheduling de
Total Weighted Tardinessdebido a su conocida dificultad en resolverlo.

El objetivo de este trabgo es presentar un algoritmo PSO modificado (denominado MPS0)
propuesto para @ problema de scheduling conocido como Total Weighted Tardiness en méguina
Unica y comparar los resultados preliminares con los valores objetivos obtenidos mediante @ uso
de heuristicas convencionales y otro enfoque de PSO. El resto del trabajo esta organizado e la
siguiente manera. La secdon 2 describe @ problema de scheduling tratado. La seccion 3, establece
los lineamientos del algoritmo que implementa MPSO. El valor de sus pardmetros y |os resultados
obtenidos £ muestran en la secddn 4.En la seccidn 5se presentan las conclusiones preliminares y
se bosquejan algunas de las lineas de investigad 6n presente y futuras.
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2. El Problema de Scheduling de Total Weighted Tardiness

En & problema de scheduling de Total Weighted Tardiness para maguina Unica [24], n jobs
procesan sin interrupcion en una Gnica maguina. Esta solo puede procesar un Grico job a la vez.
Todojobj (j =1, ...n) esta disponible para su procesamiento en tiempo O, requiere un tiempo dce
procesamiento p;, tiene un peso pasitivo w;, y untiempo e entrega d; en €l cual, ideamente, €l job
deberiafinalizar. Paraun aden de procesamiento de jobs establecido, e tiempo de completitud C; y
el tardiness Tj = max(C; —d;, 0) del job j puede cacularse fadlmente. El problema radica e
encontrar €l orden de procesamiento de los jobs con el minimo total weighted tardiness

ZWJTJ-
J:

Aunque su formulacion es sSmple, este modelo se traduce e un poblema de optimizadén e &
NP-Hard [24].

3. Particle Swarm Optimization para el Problema de Scheduling de

Maquina Unica
P3O ha sido uilizado exitosamente en diferentes areas (optimizadon multidimensional [2, 11,18,
19, 26, 30, optimizadén multiobjetivo [7, 15, 8] y entrenamiento de redes neuronales [10, 29
entre otras) aungle existen muy pocos trabajos bre problemas de secuenciamiento [6, 19.
En esta heuristica cala individuo oparticula representa una solucion pdencial dentro del espado
de busqueda. Cada particula esta caracterizada por una posicion, ura velocidad que provoca @
cambio de direcddn ce la particula dentro del espado de blsqueda, y un registro de su
comportamiento pasado. En cada iterad6n del algoritmo o ciclo de welo, la funcion ohetivo es
evaluada por cada particula con respedo a su pasicion corriente, indicandola agotitud ola cdidad de
la misma. También, en cada dclo se adualizan las particulas considerando de valores: phbest, €
mejor valor alcanzado pa la particula hasta ese momento, y gbest el meor valor encontrado pa
todala podaddn. Esta atualizaddn se produce incrementandola velocidad a la posicion adua de
la particula:

pcurrent/*' = pcurrent{, + v/

siendopeurrentj; laposicioni dela particulaj en e instante de tiempot, yv“li,,- lavelocidad de
lamisma particula en € instante posterior, calculada siguiendola siguiente formula

t+1

viit=wvi; +crand()( pbest ; - pcurrent ) + c,rand()( gbest; — pcurrent; ;)

donce w es € peso deinercia (inertia weight) [5] cuyo obetivo es controlar el grado de velocidad
previa que cnservara la particula. Los coeficientes ¢, y ¢, representan los fadtores de grendizagje
personal y socia respedivamente, y rand)) es un nimero aleaorio dentro del rango [0,]].

Nuestro algoritmo MPSO intenta mejorar la performance de HPSO [31], & cual fue propuesto
redentemente. HPSO ademés de utilizar el operador de mutadon dnamica, incorpora una
representadon ce randam key (propuesta por Bean [5]) parala particula.

En MPS0, las particulas n representadas con permutadones de jobs vdlidas, las cuaes on
evaluadas para determinar su valor objetivo. En MPSO la férmula de aduaizadon ce la velocidad
se mantieneigual que en e PO tradicional anteriormente descripto, aungue sélo se limita avalores
positivos. El proceso de adualizadon e cala particula en MPSO se redli za de la siguiente manera

[16]:



1) Construir € “vedor normalizado ce velocidades’ en el rango [0,]]: dividir cada posicion
del vedor de velocidades por € rango mé&ximo de la particula. Cada una de estas
pasiciones representa la probakili dad de que esaposicion ce la particula seaactuali zada.

2) Cdcular un vaor aleaorio gque serd usado para determinar, comparanddo con cada valor
del vedor normalizado, si cada posicion ce la particula debe ser aduali zada.

Si el valor del vedor normalizado es mayor que d numero aeatorio entonces % actuali za
esa posicion, swap de la particula:

3) Obtener €l valor que @ntiene pbest en esaposicion.

4) Buscar esevaor en laparticula.

5) Swap de paosiciones de la particula: Intercambiar la posicion dona se encontr6 ese valor,
y lapaosicion en dorde se determind que se requeria actualizadon.

Adopamos un operador de mutadon dnamica para mantener la diversidad de la polacion. Este
operador se glicapara canbiar la particula con ura probabili dad pn, la wal depende del ndmero
total de dclosdevueloy € ciclo corriente:

max_ pm-min_pm

pm=max_pm - current_cycles
max_cycle

De estaforma la mutadon se glicard mas freauentemente d comienzo del proceso de busgueda 'y
decaera amedidaque d numero de dclos aumenta. La particula sdlo se modificasi € valor objetivo
de la particula mutada es mejor que € valor anterior.

4. Resultados Preliminares

MPSO fue testeado con dez instancias de problemas de 40 jobs, extraidos de la OR-library [21],
para d problema de Weighted Tardiness para maquina Unica. Se realizaron 30corridas para cala
instancia. EI nimero maximo de dclos (max_cyde) fue fijado en 10.000 El tamafio de la poldacion
fue degidoigua a nuimero de jobs del problema, como sugirié Clerc [6], es dedr, 40 marticulas. La
probabilidad dnamica varia desde 0.1 (min_pm) a 0.4 (max_pm). Las velocidades maxima y
minima se prefijaron en 1.0y 0.0 respedivamente, € peso de inercia w fue de 1.3 con fadores de
aprendizaje c; y ¢, ambos fijados en 0.3.Estos valores iniciales de parametros fueron determinados
como los mejores valores después de numerosas pruebas. Con ellos € obtuvieron resultados
preliminares, conformando asi la fase inicial de un estudio en profunddad de la alicabilidad de
P30 a problemas de scheduling.

Estos resultados fueron contrastados con cuatro heuristicas convencionales disefiadas
espedficamente para d problema de weighted tardiness (WSPT: Weighted Shatest Processng
Time, EDD: Earliest Due Date, R&M: Rachamadagu andMorton, and WH: Weighted Hodgson).
También se incluyen los resultados obtenidos con HPSO. La Tabla 1 ilustralos resultados, donck la
primera mlumna espedfica la instancia considerada, la segunda @ upper-bound (mejor valor
conccido) provisto pa la OR-library y las restantes columnas los valores objetivos obtenidas con
las correspondentes heuristicas. Los valores en negrita reflgjan los mejores de las 6 heuristicas.



Inst EZE' WSPT | EDD |R&M | WH |HPSO |MPSO
1 | 913 | 3070 | 1590| 1150 2250 913 913
11 | 1785 | 21100 | 67800 | 1830 | 18600 | 17465 | 17465
21 | 7774 | 7830 | 161000 | 780 | 14900 | 7785 | 77776
31 | 6575 | 2080 | 19700 | 6680 | 1080 | 6575 | 6575
46 | 64451 | 65100 | 125000 | 6450 | 157000 | 64467 | 64453
56 | 2099 | 1560 | 9340 | 4340| 2890| 2099 2099
71 | 9086 | 93600 | 14500 | 90700 | 183000 | 9066 | 90491
91 | 47@3 | 69700 | 129000 | 4910 | 89400 | 47870 | 47797
01| 0 0 0 0 0 0 0
116 | 4670 | 6490 | 101000 | 4800 | 12300 | 46905 | 4691

Tabla 1: Valores objetivos obtenidos con diferentes heuristicas para instancias de 40 jobs.

5. Conclusiones

El agoritmo MPS0 fue disefiado para comenzar a estudiar problemas de permutadones. Para
determinar la performance del algoritmo se selecdond e problema de scheduling de weighted
tardiness debido a su inherente dificultad. MPSO es un algoritmo PSO modificado con ura
representadon e permutacion paralas particulas y un gperador de mutadon dnamica, siendo éstos
altimos los Unicos cambios redi zados a PSO original.

Es importante remarcar que apesar de su simplicidad algoritmicay de ser un algoritmo de busqueda
ciega, el MPS0 es promisorio para encarar problemas de scheduling duros.

Actuamente se estd trabajando en completar € estudio experimenta (para problemas de diferente
cantidad dejobs) y en el estudio de MPSO en cuanto a aspectos que lo dferencian de HPSO.

El trabgjo futuro apunta a @caar la minimizadén ce la redurdancia de los datos como |o
propwsieron Alba y Chicano [1]. También se estudiard la posibilidad de incluir informacion
adicional a agoritmo (mediante la utili zadon de buenas smill as: buenas luciones provistas por
buenas heuristicas) para guiar la bisqueda dega que rediza PSO. La inclusion ce vecindarios
podialograr unamejoraen la nvergenciade este dgoritmo(local model [18]).
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