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Resumen

En este aticulo se presenta una version del algoritmo de Particle Svarm Optimization que hasido
hibridizado con un ogrador dindmico de mutadén y que implementa ¢ modelo conacido como
local best (I-best). El agoritmo se glica d problema de scheduling de maguina Gnica siendo la
funcion oljetivo aoptimizar lade Total Weighted Tardiness

El agoritmo propuesto es validado usandoinstancias tomadas de la OR-Library y los resultados son
comparados con los obtenidos por un agoritmo evolutivo multirecombinado que incluye
conccimiento acerca del problemay con draversion ce un algoritmo Particle Swvarm Optimization
gue implementa & modelo globd best (g-best) cuyos resultados han sido reportados en
publicadones redentes.

Los resultados obtenidos on muy promisorios, sobre todo si se wnsidera que este paradigma casi
no hasido uili zado para problemas de optimizadn combinatoria.
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1. Introduccion

El algoritmo Particle Svarm Optimization (PS0) fue propuesto pa James Kennedy y Rusell
Eberhart en 1995[2, 5§ como ura heuristica de busqueda pokdadonal basada en € comportamiento
socia y cognitivo de dertas espedes. En ella cada particula representa una solucion pdencial
dentro del espacio de bisqueday estd caaderizada por una posicion, uravelocidad y una memoria
de su comportamiento pasado.

En cada dclo de vuelo, se evala la funcion ohjetivo para cada particula en su pasicion adual. El
valor obtenido mide la cdidad de la particula para d problema que se esté mnsiderando.

En el PSO origina las particulas vuelan através del espacio de busqueda influenciadas por
dos fadores: @) lamejor pasicion que la particula dcanzd hasta ese momento (segun esta registrada
en sumemoria) y b) lameor posicion alcanzada por cualquier particulade lapoldadon oswarm.

La adualizaddn ke la posicion ce cada particula se rediza através de las sguientes dos
eauaciones:

Vdi,j = Vdi,j +C*r* (pi,j —patig) + c2*ry* (pg,j —patiq) (1)

rips parti; + ve;; (2

donce vd;; eslavelocidad dela particulai en laj-ésima dimension, ¢y c; son pesos, conccidos
con e nombre de factores de grendizaje individua y socia, respedivamente glicados a la
influencia de las mejores posiciones obtenidas hasta ¢ momento pa la particula i y la meor
particula del swarm g; r1 Yy r, son valores aeatorios distribuidos uniformemente en € intervalo
[0,]].

Luego que la velocidad se adualiza usando la ecuaddn (1) se cdcula la nueva paosicién de la
particula i en su dmension j-ésima através de la ecuadon (2). Este proceso se repite para cada
dimension ce laparticulai y paratodas las particulas de lapoldadén.

En untrabgjo pasterior Shi y Eberhart [13] introdyeron € concepto de factor de inercia, w,
cuya finalidad es controlar la cantidad de la velocidad previa de la particula aser mantenida en €
ciclo adual. En conseaencia, la ewiadon (1) se reformula como:

veij = W* v+ ¢ *ro* (o — pata) + C2* ra* (pgj — pata) (3)

En trabajos posteriores, Kennedy y Eberhart [2, 3, 4, 19 estudiaron los efedos de la
inclusion ce vedndarios en € PSO. En € presente trabgjo solo se incluye latémicade vedndario
gue onsidera d vecindario en términos de los indices de las particulas, de eta manera cada
particula es afectada por la mejor performance de sus k vecinos inmediatos, sendok + 1 el tamafio
del vedndario. En este modelo la ecuacion (3) se expresa mmo sigue:

Vdi’j = w* Vdi’j +C*r* (pi,j - patid) +Co*ro* (p|,j - patid) (4)

donce py; representa ala mejor particula en € vedndario de la particula i en lugar de la mejor
particula global detodoel swarm.



Redentemente otros autores han propuesto ura hibridacion de PSO con conceptos de
Algoritmos Evolutivos [17]. Algun tiempo antes, Angeline propuso unalgoritmo hibrido qie usa d
PS0 original combinado con &l concepto de selecadn[18]. El algoritmo aqui propuesto hibridiza d
P3O con un ogrador dindmico de mutadén.

La principal meta del presente trabajo es evaluar la performance del algoritmo propuesto
cuando se glica ala resolucion de un problema de scheduling de maguina Unica Para esto, se
usaron benchmarks bien conocidos y los resultados 9N comparados con un agoritmo evolutivo
multirecombinado con inclusion de onccimiento del problema (MCMP-SRI-IN) [11] y un
algoritmo hibrido (HPS0O) basado en € globd mode (g-best) [1].

El resto del articulo esta organizado como sigue. La seccion 2 describe brevemente d
problema de scheduling tratado. La seccion 3 describe los lineanientos generales del agoritmo
propuesto y de los agoritmos utili zados para wmparacion. La descripcion experimental se realiza
en laseccion 4.Los resultados € muestran y discuten en laseccién 5.En la secddn 6 se presentan
las conclusiones y se bosquejan algunas de las lineas de investigacion futuras.

2. El Problema de Scheduling de Total Weighted Tardiness

McNaughton [6] presentd pa primera vez un pgroblema de scheduling cuyo oljetivo era d
de minimizar €l costo total de penalizad6n pa demoras con respedo a la fecha de terminadon ce
los jobs. También probd gle eiste unasolucion ogimasin lanecesidad de dividir € procesamiento
de cala job, pa lo tanto sdlo se necesitan considerar schedules de permutadones de la misma
cantidad dejobs que @ problema original.

De estamanera, €l problema de scheduling de Total Weighted Tardiness(TWT) para maquina Unica
[12] puede plantease asi: n jobs se procesan sin interrupcion en uratinicaméguina. Esta solo puede
procesar un urico job alavez. Todojobj (j = 1, ...,n) esta disponble para su procesamiento en
tiempo O, requiere un tiempo e procesamiento pj, tiene un peso pasitivo w;, y untiempo de entrega
d en e cual, idedmente, €l job deberia finalizar. Para un orden de procesamiento de jobs
estableddo, e tiempo de completitud C; y e tardiness T = max(C; — dj, 0) del job j puede
cdcularse faciimente. El problema radica en encontrar €l orden de procesamiento de los jobs con el
minimo total weighted tardiness

JZWjTj

Aungte su formulacién es sSmple, este modelo se traduce e un poblema de optimizadén qLe &
NP-Hard [12].

3. Descripcion de Algoritmos

En su concepcion aigina, PSO trabaja eficientemente con problemas de optimizadén en
espados continucs de busqueda. Asi como la version previa de PSO hibrido, HPSO, € nuevo
algoritmo HP SO, trata de preservar tal eficiencia en los problemas de seauenciamiento. Por tal
razon, para trabgjar con problemas de permutadones, se selecciond la representacion Randam Key
propuesta por Bean [14]. Esta representacion codifica una particula en nimeros reaes; dichos
valores on wsados como claves ordenadas para dificar la solucion. En € problema de scheduling
elegido, cada mporente de la particula o dmension se @rresponde @n un job. Estas
comporentes ©n generadas aledoriamente d inicio del agoritmo con valores pertenecientes al



rango [0,1]. La transformadon a espado de soluciones € produce d establecer un aden
ascendente sobre dichos valores. Por giemplo, paraun problema de 8 jobs, la particula:

0.22 009 (099 | 097 | 035|057 | 018 0.85

Jobs 1 2 3 4 5 6 7 8

representa d schedule: 2 7 1 5 6 84 3. Esta secuencia luego es evaluada para determinar el valor de
lafuncion oletivo.

Es importante remarcar que debido a la redurdancia de la representadon elegida, muchos
vedores randan keys pueden condicir a la misma seauencia de jobs, par tal motivo se alopté un
operador de mutadon dnamicapara mantener ladiversidad en la pobacién. Este operador se glica
para cambiar una particula cn ura probabili dad pm, la aia depende del numero total de dclos de
vueloy dél ciclo corriente:

max_ pm-min_ pm,
pm=max_pm - = = current_cycles
max_cycle

De esta forma la mutadon se glicard mas freauentemente d comienzo del proceso de busqueda y
decaerd amedida que ¢ numero de dclos aumenta. La particula solo se modificasi € valor objetivo
de la particula mutada es mejor que d valor anterior. Las caracteristicas arriba detaladas ©n
compartidas por ambos algoritmos HPSO y HP SO, «cin.

Un aspedo importante, que e e fundamento para propaner e algoritmo HPSOyein, €5 la
convergencia prematura del agoritmo HPSO. En untrabajo previo [1] se observd que HPSO puede
converger a un 6gimo locd, provocando € estancamiento del algoritmo para dgunas instancias
dificiles.

A través de la utilizaddon dce vedndarios, se busco reducir la velocidad de conwvergencia y €
estancamiento en 6égtimos locdes, pudendo asi encontrar en la mayoria de los casos, los éptimos
globales.

En esta nueva version &l algoritmo, cada particula alemas de estar influenciada por €
mejor valor encontrado pa ella misma, es influenciada por el mejor vaor alcanzado pa agunode
sus vednos. Esto produce que cala particula sea dectada por la mejor performance de un grupo
mas pequefio ce particulas, y no pa la megor performance de la mejor particula de la pobacion
como sucedia en HPSO. Teniendo esto presente anbos algoritmos difieren en la forma en que
adualizan la velocidad de cada particula. HPSO lo hace usando la ecuadon (3) mientras que
HP S0y in Usala ewadon (4).

Finalmente, alos efectos de comparar la performance de HPSO,in Se trabajé también con
un algoritmo evolutivo multirecombinado (es dedr que realiza multi ples operadones de crossover
sobre multi ples padres) a cual se le incorporan randam inmigrantes y conocimiento del problema
por medio de la inclusion, en la poldacion inicial, de semillas generadas con dras heuristicas, tal
algoritmo es conacido como MCMP-SRI-IN y ha mostrado una muy buena performance sobre d
tipo e problema en estudio, para un andlisis més detalado ce la operacién e este dgoritmo
consultar [11].



4. Descripcion de Experimentos

Los algoritmos trabajaron con dez instancias de problemas de 40 jobs y con dez instancias
de problemas de 50 jobs extraidos de la OR-Library [15]. En todos los experimentos < redizaron
30 corridas para calainstancia.

Parametros de MCMP-SRI-IN

El algoritmo evolutivo se gecut6 en todas las corridas por 200 generadones, e tamafio ce
poladon se fij6 en 100individuacs, |a probabilidad de crossover fue de 0.65y la de mutadon e
0.05.Paralamultirecombinadon el nimero de operaciones de crosover mdltiple sobre cala par de
padres fue de 14 y & nimero de padres a ser recombinados fue de 16. La pobadén inicia se
construye como e vedndario de 3 semill as aplicando el operador deinversion[11].

Parametros comunes para los algoritmos PSO
El tamafio ce la pobdaddn fue fijado igual a nimero de jobs, como fue sugerido por Clerc
[16]. Para & operador dinAmico de mutacion las probabili dades fueron: pm _min = 0.1y pm_max =

0.4.

Parametros propios de ada dgoritmo PSO

Par ametros HPSO HPSOyedn
ciclosdevuelo 6000(40 jobs) 15000(40 jobs)
9000(50johs) 30000(50jobs)
fador de inercia (w) 0.3 0.5
fadores aprendizaje (C; = Cy) 1.3 1.5
tamafo vedndario (k) - 4

Como fue expresado anteriormente ¢ HPSO tiende auna @nvergencia prematura, en ta
sentido € ndmero de dclos es € que requiere para obtener las mejores luciones, aumentarlo no
mejora la performance del algoritmo. Por otro lado, HPSO,«in reduce la velocidad de wnvergencia
en conseauencia requiere de un mayor niumero de dclos. El fador de inercia, los fadores de
aprendizaje y el tamafio de vecindario fueron determinadaos experimentalmente como los més aptos
luego de un conjunto de @rridas previas.

Para evaluar la performance de los algoritmos s definieron las sguientes variables:

* Mejor: indica d mgor valor encontrado paralainstancia.

e MEv o0 Mean Evaluation: nimero medio de evaluadones necesarias para encontrar €l
upper_boundo benchmark (mejor valor conocido) de cada instancia.

* HR o Hit Radio: denota d porcentge de rridas en las cuales e agoritmo acanza d
Benchmark. HR serd 1 si e Benchmark se encontrd en todas las corridas, 0 si no se encontro en
ninguna, o unvalor entre estos dos en atro caso.



5. Resultados

A continuaddn se muestran los resultados obtenidos con los tres agoritmos usados en €l
andisis. HPSO, MCMP-SRI-IN y HPSOin. La tabla 1 se arresponce @n las instancias de 40
jobs, mientras que la tabla 2 con las de 50 jobs. La primera wlumna identifica ¢ niumero de la
instancia, la segunda d upper-boundo valor 6ptimo conccido aportado por la OR-Library. Las
siguientes tres columnas muestran los mejores valores obtenidos por cada dgoritmo.

Upp. M CM P-
Inst Bnd HPSO SRI-IN HPSO,edn
1 913 913 913 913
11| 178465 | 17465 17465 17465
21 | 7774 | 7785 | 77774 77774
31| 6575 6575 6575 6575
46 | 6441 | 64467 6441 6441
56 | 2099 2099 2099 2099
71| 90486 | 90616 | 90436 90436
91 | 47@B3 | 4780 | 47683 4763
101 0 0 0 0
116 | 467/0 | 46905 | 467/0 46770

Tabla 1: Performance parainstanciasde 40 jobs.

Upp. M CM P-
Inst Bnd HPSO SRI-IN HPSOyedn
1 2134 2134 2134 2134
11| 5185 | 51812 | 5175 5175
21 | 214546 | 214744 | 214655 | 215647
31| 9934 9934 9934 9934
46 | 157/05| 157682 | 155605 | 15505
56 1258 1258 1258 1258
71 | 150680 | 150036 | 15380 | 15380
91 | 89288 | 90469 | 8948 8933
101 0 0 0 0
116| 35727 | 3628 | 35727 35728

Tabla 2: Performance para instanciasde 50 jobs.

Latabla 1 muestra unamejorainteresante en el comportamiento de HP SO, i, CON respecto a
HPSO ya que sblo en € 50% de las instancias HPSO fue cgaz de encontrar € valor éptimo
conccido. El nuevo agoritmo HPSOyin, @ igual que MCMP-SRI-IN logré alcanzar los upper-
bounden las 10 instancias.

Un resultado similar puede ser observado en las instancias de 50 jobs (tabla 2). Mientras que
solo el 40% de los upper-bounds fueron encontrados con HPSO el porcentaje ascendio a 70% con €l
nuevo agoritmo HPO«in Y en 2 instancias la diferencia entre d valor del benchmark y el
encontrado por HPSD,«in puede mnsiderarse no significativa (una unidad). Vale la pena destacar
que si bien MCMP-SRI-IN no encuentra @ éptimo conccido en solamente 2 instancias y HP SOyecin
en 3instancias, la diferencia entre los valores de los benchmarks y el mejor valor encontrado pa €l
algoritmo es mucho mayor en MCMP-SRI-IN que en HPSO,in, |0 cual indicaque d error obtenido
con este Ultimo algoritmo es menor que @ del algoritmo evolutivo.



0,9+

0,8+

H
| 0.7 (7 =2 i
7 d40jobs

—

0,6
@ 50jobs

0,54

0,4-]
7ok

0,3+

O—-o>»x

0,2

0,14

HPSO MCMP-SRI-IN HPSOvecin

Heuristicas

Figura 1: Evaluacién de la performance ®n HIT RADIO.

A primera vista, S se @nsideran los valores obtenidos por los algoritmos, la performance de
MCMP-SRI-IN es igua a la de HPSO,in en las instancias de 40 jobs y muy similar en las
instancias de 50. Sin embargo, se puede redi zar un estudio mas profundoevaluando la performance
con las otras variables definidas en la secddn anterior. La figura 1 muestra d Hit Radio (HR)
promedio delas 10instanciasde 40y las 10 de 50 jobs obtenidos con los tres algoritmos.
A simplevista esnatable d incremento del HR obtenido pa HPSO,in respedo de HPSO, también
puede observarse que si bien el promedio de HR de MCMP-SRI-IN es superior que d de HPSOyein
tanto para las instancias de 40 como para las instancias de 50 jobs, los valores alcanzados por este
ultimo sonlo suficientemente buenacs s se tiene en cuenta que HP S04, rediza una bisqueda dega
mientras que @ algoritmo evolutivo incluye mnocimiento del problema.

Lafigura2 muestra d promedio de evaluadones (MEV) para cadauno celos agoritmos

1000000
774
M 900000
E
A 800000
N
700000 -
£ d40jobs
600000
v —— [E50jobs
A 500000 7/
L
U 400000
A 300000
T L
| 200000 ‘
O 100000 ii
N 7
0

HPSO MCMP-SRI-IN HPSOvecin

Heuristicas

Figura 2: Evaluacion de la performance mn MEAN EVALUATION.



estudiados, considerandolas diez instanciasde 40y las 10 de 50 jobs.

Con respedo a HPSO puede decirse que, en promedio, es € que menor nimero de evaluaciones
rediza, pero esimportante también destacar que para @ problema de tamafio 40s0lo logra dcanzar
el upper-bounden e 50% de las instancias mientras que para @ caso de 50 jobs sdlo lo hace @ €
40% de los casos.

Mas interesante resulta comparar MCMP-SRI-IN con HPSO,ein puesto que su performance
es muy similar, en este cao resulta evidente que para las instancias de 40 jobs & promedio de
evaluadones redli zadas por MCMP-SRI-IN es aproximadamente un 40% mayor que las que rediza
HP S0, ecin, mientras que en e caso de 50 jobs MCMP-SRI-IN dugica, en promedio, la cantidad de
evaluadones reali zadas.

6. Conclusiones

Diferentes heuristicas [8] incluyendo los Algoritmos Evolutivos y los de Colonia de
Hormigas han sido aplicados exitosamente en la resolucion de problemas duros de scheduling [9,
10, 17 mientras que solo existen dcs trabgjos presentados smultaneamente en € mismo afio [1, 7]
gue aliquen e paradigma de Particle Swarm Optimization a este tipo de problemas de scheduling.

En untrabgjo previo seincursiond pa primera vez en este tipo ce glicacion desarrollando
un agoritmo PSO hibridizado con un ogrador dindmico de mutadon. Si bien los resultados
obtenidos fueron alentadores se observé que d HPSO tendia aconverger prematuramente.

En € presente trabgjo se presentd un ruevo algoritmo, HP Oyein, que fue disefiado para mejorar la
performance lograda por su antecesor HPSO a través de la reduccion e la velocidad de
convergencia

Los agoritmos fueron aplicados a un poblema de optimizaddn combinatoria, tal es el
problema de scheduling de Méguina Unica, conlafuncion ohetivo Total Weighted Tardiness

Si bien HP SO, i, comparte dgunas caraderisticas con HPSO tales como la representaddn
delas particulas y € operador de mutacion dnédmica, € primero introduce é uso de vecindarios.
Para evaluar la performance de HPSOyin, Se 10 comparé con HPSO y con MCMP-SRI-IN, un
algoritmo evolutivo gue a través de la multirecombinadén helancea la exploraddn con la
explotadon guiandolabusgueda através de lainsercion de cnaocimiento especifico.

De los resultados discutidos en la secaon 5se puede concluir que HPSOyein supera aHPSO
en el caso de las instancias estudiadas y es comparable en cuanto ala alidad de los resultados con
MCMP-SRI-IN y lo logra ®n unmenor costo en nimero de evaluaciones. Pero también se debe
sefidlar que MCMP-SRI-IN tiene un hit radio superior a de HPSO,e4n, |0 cua indicaque encuentra
los benchmarks en mayor cantidad de @rridas lo cual se eplica por la informadén acerca del
problema que incorpora con el uso de las semill as.

Estos resultados ©on pometedores y en la actuaidad e trabajo continlia en las sguientes
direcdones: @ minimizar los pasibles efedos de la redundancia que surgen en respuesta de la
representadon Uili zada, a través del empleo de otro tipo de @dificaddn e las particulas, b) el
gjuste dindmico de los pardmetros del agoritmo y c¢) lainclusién ce informacién del problema en
el agoritmo mediante la utilizadon de buenas emillas (buenas luciones provistas por otras
heuristicas) para guiar la bisqueda ciega que reali za HP SOyin.
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