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RÓWNOLEGŁY ALGORYTM TSAB DLA PROBLEMU GNIAZDOWEGO

Streszczenie. W pracy zaproponowano oryginalny wielowątkowy wariant znanego
algorytmu TSAB dla gniazdowego problemu szeregowania. Badania wykazały, że
zaproponowany algorytm pozwala dwukrotnie zmniejszyć wartość błędu do naj-
lepszych znanych rozwiązań w czasie zdecydowanie krótszym od jego sekwencyj-
nego odpowiednika. Algorytm dostarcza także górnego ograniczenia minimalnego
czasu cyklu w pewnych problemach wytwarzania cyklicznego.

PARALLEL TSAB ALGORITHM FOR THE JOB SHOP PROBLEM

Summary. We propose a multithread variant of the well-known algorithm TSAB
for the jobshop scheduling problem. Performed research show that the proposed
algorithm is able to reduce twice the error to the best known solutions in the time
evidently shorter than its sequencing counterpart. Algorithm provides also an upper
bound on the minimal cycle time for a cyclic scheduling problems.

1. Wprowadzenie

Problem gniazdowy (ang. Job Shop Scheduling Problem, JSSP) jest jednym ze
sztandarowych (klasycznych) problemów szeregowania zadań. Faktycznie, JSSP po-
zwala modelować wiele praktycznych procesów wytwarzania zbioru niezależnych, róż-
nych detali zgodnie z zamówieniem w tzw. modelu wytwarzania wsadowego (ang. batch
scheduling). JSSP jest problemem silnie NP-trudnym, co przez długi czas sprawiało po-
ważne trudności w jego rozwiązaniu dla instancji o praktycznym rozmiarze. Spowodo-
wało to duże zainteresowanie przypadkiem JSSP zarówno ze strony praktyków (ewi-
dentne korzyści ekonomiczne), jaki i ze strony badaczy (nowe algorytmy rozwiązywa-
nia), prowadząc do pojawienia się licznych interesujących metod rozwiązania.

Jedną z najbardziej znanych i najczęściej stosowanych technologii rozwiązywa-
nia problemu gniazdowego jest algorytm TSAB z pracy [13] oraz jego następca i-TSAB
z pracy [14]. Wysoka skuteczność obu wymienionych algorytmów jest wynikiem wyko-
rzystania kilku nowatorskich koncepcji, mianowicie: (1) metody wyboru dobrego punk-
tu startowego (algorytm INSA), (2) generowania jedynie rozwiązań dopuszczalnych,
(3) zastosowania tzw. własności blokowych dla eliminacji rozwiązań nieperspektywicz-
nych, (4) szybkiej metody obliczania wartości funkcji celu, (5) wykorzystania tzw. ubo-
giego sąsiedztwa, (6) metody skoków powrotnych, (7) metody wykrywania cykli w al-
gorytmie tabu search oraz (8) metody dywersyfikacji procesu poszukiwań w oparciu
o trajektorie penetrujące/badające przestrzeń rozwiązań. Zauważmy, że TSAB jest algo-
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rytmem deterministycznym z kryterium minimalizacji długości uszeregowania.
Celem niniejszej pracy jest poprawa jakości/szybkości wciąż doskonałego nu-

merycznie i teoretycznie ponad 20-letniego już dziś algorytmu TSAB przy efektyw-
nym wykorzystaniu możliwości współczesnych technik obliczeniowych. W szczegól-
ności przeprowadzone jest badanie możliwości istotnego zwiększenia jakości/szybkości
TSAB poprzez wykorzystanie coraz powszechniejszych środowisk obliczeń równole-
głych. W pracy badano eksperymentalnie m.in. szybkość metody TSAB i możliwość jej
użycia w sytuacjach, w których krótki czas działania algorytmu jest szczególnie istot-
ny. Ponieważ rozwiązanie dostarczane przez TSAB stanowi górne ograniczenie mini-
malnego czasu cyklu w gniazdowym wariancie zagadnienia wytwarzania cyklicznego,
zatem szybki równoległy algorytm TSAB może zostać użyty jako metoda wspomagają-
ca/składowa w ramach pewnego ogólniejszego hybrydowego algorytmu minimalizacji
czasu cyklu. Odsyłamy dalej czytelnika do pracy [19] dla szczegółów tego podejścia.

2. Przegląd literatury

W literaturze istnieje szereg alternatywnych metod rozwiązywania problemu
gniazdowego, głównie opartych o algorytmy metaheurystyczne, w tym ewolucyjne i hy-
brydowe (używające TSAB lub jego wariantu do wspomagania procesu poszukiwania).
Można wśród nich znaleźć m.in. hybrydowy algorytm ewolucyjny (ang. Hybrid Evolu-
tionary Algorithm, HEA) zaproponowany przez Chenga i innych [2]. Algorytm ewolu-
cyjny wykorzystuje w nim procedurę “tabu search” jako poszukiwanie lokalne. HEA do-
starcza dobrych jakościowo rozwiązań, ale czas działania dla wielu instancji jest bardzo
długi. Z kolei Gonçalves i Resende [4] zaproponowali algorytm genetyczny BRKGA
(ang. Biased Random-Key Genetic Algorithm) oparty o poszukiwanie lokalne (tabu se-
arch) oraz obciążony klucz losowy. Pardalos i Shylo w swojej pracy rozważają algorytm
oparty o metodę poszukiwania globalnej równowagi (ang. Global Equilibrium Search,
GES), [15]. GES jest metodą w wielu aspektach podobną do metody symulowanego wy-
żarzania i dostarcza dobrej jakości rozwiązań, w czasie krótszym od wielu metod kon-
kurencyjnych. Wykorzystując ideę algorytmu GES i zjawisko wielkiej doliny, Pardalos
i inni [16] zaprezentowali algorytm zwany AlgFix. Algorytm ten przejawiał dobry stosu-
nek czasu pracy do jakości rozwiązania dla małych instancji, jednak dla dużych instancji
stosowano dość duży limit czasowy 10 000 sekund. Kolejnym podejściem hybrydowym
jest algorytm TS-PR (ang. tabu search-path relinking) Penga i innych [18], w którym
zastosowano metodę pośrednią pomiędzy metodą ścieżek przejściowych i metodą tabu
search. Podejście to pozwoliło znaleźć nowe górne ograniczenia dla 49 znanych instancji
testowych, co niestety zostało okupione długim czasem pracy algorytmu. Z kolei Zhang
i inni zaproponowali szybki algorytm hybrydowy TS/SA [25]. Podejście opiera się na
wykorzystaniu symulowanego wyżarzania w celu wygenerowania rozwiązań startowych
dla algorytmu tabu search w celu dalszej intensyfikacji poszukiwań.

Z innych podejść, Kurdi [11] zastosował algorytm genetyczny wykorzystujący
nowy model wyspowy oraz metodę migracji. Autor przedstawił obszerne wyniki porów-
nujące różne wersje algorytmu i ich wzajemne relacje. Suganthan i inni [20] zapropono-
wali metodę poszukiwania rojem pszczół (ang Artificial Bee Colony, ABC) uzupełnio-
ną o poszukiwanie lokalne dla problemu gniazdowego z ograniczeniami bez czekania
(ang. no-wait). Wyniki wykazały przewagę metody nad dwoma konkurencyjnymi
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algorytmami. Innym podejściem jest praca Asadzadeha [1], gdzie zastosowano system
wieloagentowy w celu implementacji różnych metod lokalnego poszukiwania dla algo-
rytmu genetycznego, zwiększając jego skuteczność. Spotykane są też prace poświęcone
własnościom sąsiedztw dla problemu gniazdowego. Przykładem jest praca Kuhpfahla
i Bierwirtha [10], w której przedstawiono 6 nowych sąsiedztw i ich analizę.

3. Opis problemu

W gniazdowym systemie produkcyjnym składającym się z m maszyn ze zbioru
M = {1, ...,m} należy wykonać n zadań ze zbioru J = {1, ..., n}. Zadanie j ∈ N
składa się z sekwencji oj operacji indeksowanych kolejno przez (lj−1 + 1, ..., lj), które
powinny być przetwarzane w takiej kolejności, gdzie lj =

∑j
s=1 os to suma liczby ope-

racji z pierwszych j zadań (j = 1, ..., n oraz l0 = 0). Zbiór operacji O = {1, 2, . . . o},
o = ln reprezentuje zadania będące rozłącznym łańcuchami operacji.

Operacja i ∈ O musi być wykonywana bez przerw na maszynie µi ∈M w czasie
pi > 0, i ∈ O. Ze względu na miejsce wykonywania operacji, zbiór operacji O możemy
w sposób naturalny podzielić na podzbiory operacji wykonywanych na tej samej ma-
szynie. Oznaczmy przez Ok = {i ∈ O : µi = k} zbiór operacji wykonywanych na
maszynie k ∈M . Tylko jedna operacja danego zadania może być wykonywana w danej
chwili. Ponadto, każda maszyna może przetwarzać w danej chwili tylko jedną operację.
Harmonogram wykonywania operacji opisujemy przez czasy rozpoczęcia wykonania
operacji Si  0, i ∈ O, takie, że wszystkie wyżej wymienione ograniczenia są spełnio-
ne. Problem polega na znalezieniu możliwego do zrealizowania harmonogramu wyko-
nania operacji, który minimalizuje czas zakończenia realizacji wszystkich operacji Cmax
tj. minimalizuje funkcję maxi∈O(Si + pi).

Harmonogram S w TSAB jest reprezentowany kolejnością wykonywania opera-
cji wyrażoną m-tką permutacji, z których każda jest określona na odpowiednim zbiorze
Ok. Wyznaczenie dopuszczalnej kolejności wykonywania operacji na maszynach oraz
harmonogramu ich wykonania można sprowadzić do problemu znajdowania najdłuższej
drogi w odpowiednio skonstruowanym grafie skierowanym (patrz [13]).

4. Algorytm TSAB

Algorytmy TSAB oraz i-TSAB przyczyniły się znaczącego rozwoju przybliżo-
nych metod rozwiązywania problemu gniazdowego w ostatnich 10–20 latach. Dowo-
dem tego jest, oprócz wielu opracowań zawierających porównania z tymi algorytmami,
kilkadziesiąt prac czynnie wykorzystujących (lub rozszerzających) różne elementy po-
chodzące z TSAB oraz i-TSAB. Niektóre z tych publikacji omówiono poniżej.

Częstym podejściem jest wykorzystanie sąsiedztwa N5 1 w innych algorytmach
poszukiwania lokalnego (przykładem jest praca [24], w której N5 zastosowano dla algo-
rytmu symulowanego wyżarzania) lub nawet w algorytmach populacyjnych (algorytm
genetyczny [3] czy poszukiwanie rojem cząsteczek [5]). Kolejnymi wykorzystywanymi
elementami są technika skoków powrotnych [6] oraz procedura wykrywania cykli [25].

Osobną kategorią są prace, wykorzystujące algorytm TSAB w całości lub z nie-
wielkimi modyfikacjami. W pracy [8] TSAB pełni rolę poszukiwania lokalnego dla al-
1jest to sąsiedztwo z TSAB wg powszechnie znanej klasyfikacji sąsiedztw
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gorytmu genetycznego. Lokalne poszukiwanie z użyciem TSAB ma również miejsce
w pracy [4]. W pracy [7] zaproponowano algorytm podobny do TSAB, lecz z innym
sąsiedztwem. W pracy [9] wykorzystano algorytm TSA/TSAB, dla którego rozwiązanie
początkowe znajduje algorytm mrówkowy.

Na zakończenie warto podkreślić, że w literaturze znajdują się prace w całości
poświęcone analizie algorytmu TSAB oraz sąsiedztwa N5 (patrz praca [23]). Pokazuje
to wpływ TSAB na rozwój metod rozwiązywania problemu gniazdowego.

5. Równoległe TSAB

Stosowanie środowisk obliczeń równoległych jest w obecnych czasach po-
wszechną praktyką przy projektowaniu algorytmów. Ogólnie, technologie równoległe
możemy implementować jako drobno- i/lub gruboziarniste. Odnosząc się do TSAB, do
tych pierwszych można by zaliczyć równoległy przegląd sąsiedztwa lub równoległe ob-
liczanie wartości funkcji celu. Są to jednak techniki o ograniczonej skuteczności spo-
wodowanej m.in. niewielkim rozmiarem sąsiedztwa N5 oraz wielokrotnym i względnie
krótkim czasem obliczania wartości funkcji celu.

Techniki obliczeń gruboziarnistych są prostsze i bardziej obiecujące do zastoso-
wania w przypadku TSAB. Zauważmy, że jedną z cech TSAB jest występowanie kilku
liczbowych parametrów konfiguracyjnych, które zwykle trzeba dobrać eksperymental-
nie. Niektóre z nich mają bezpośredni wpływ na czas obliczeń (potencjalnie zwiększając
jakość rozwiązań), podczas gdy dla innych takiej zależności nie ma. Dobór parametrów
jest zależny od klasy rozwiązywanych instancji i implikuje pewien problem badawczy.
W celu uniezależnienia się od trudności strojenia algorytmu skorzystano z możliwości
oferowanych przez nowoczesne technologie obliczeń, implementując algorytm TSAB
w wielościeżkowej wersji równoległej. Powstały w ten sposób algorytm nazwiemy
P-TSAB (ang. Parallel TSAB). Przyjęto, że każda ścieżka realizacji algorytmu startuje
z tego samego rozwiązania początkowego, natomiast różne ścieżki realizacji algorytmu
są uzyskiwane przez dobór innych parametrów algorytmu. Należy zauważyć, że w takiej
wersji algorytm ten można w łatwy sposób wykonać na wieloprocesorowych kompute-
rach osobistych, klastrach obliczeniowych oraz w chmurach obliczeniowych. Ponadto,
w przypadku użycia odpowiedniej liczby procesorów, czas działania takiego algorytmu
jest praktycznie identyczny z czasem działania podstawowego algorytmu TSAB.

6. Badania eksperymentalne

Głównym celem badań eksperymentalnych była ocena efektywności algorytmu
P-TSAB oraz możliwości stosowania tego algorytmu jako modułu optymalizacyjne-
go w systemach informatycznych wspomagających optymalizację harmonogramowa-
nia produkcji w przedsiębiorstwach produkcyjnych. Ze względu na podane wymagania
praktyczne przyjęto, że czas przebiegu programu nie może być dłuższy od 60 sekund.
Dodatkowo, działanie algorytmu przyspieszono przez zastosowanie strategii przeszuki-
wania otoczenia, w której właściwe wyznaczenie wartości funkcji celu poprzedzone jest
szybkim jej oszacowaniem (podobnie jak w pracy [17]).
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Algorytm P-TSAB został zakodowany w C++. Badania i pomiar czasu trwania
algorytmu zostały przeprowadzone na maszynie wyposażonej w procesor Intel Core i7-
980X o częstotliwości 3,33 GHz i posiadającej 12 rdzeni. Testy zostały przeprowadzone
na 162 literaturowych instancjach testowych podzielonych na trzy główne grupy. Grupy
2 i 3 składają się z przykładów zaproponowanych odpowiednio przez Lawrence’a [12] i
Tailarda [21]. W grupie pierwszej znajdują się przykłady pozostałych autorów.

W trakcie badań wstępnych wyznaczono 42 zestawy parametrów dla algoryt-
mu P-TSAB, dzięki którym możliwe jest równoległe wykonanie 42 trajektorii (ścieżek)
przeszukiwań. W celu porównania z podstawową wersją algorytmu TSAB wyznaczono
również najlepszy zestaw parametrów (ścieżkę), dla których algorytm TSAB wygene-
rował najlepsze (w sensie średnim) rozwiązania dla wszystkich grup instancji.

Jakość rozwiązania πAI dla algorytmu A i instancji I określono jaką względną
odległość wartości funkcji celuCmax(πAI ) od najlepszego rozwiązania dla danej instancji
CrefI . Powstały współczynnik Percentage Relative Deviation (PRD) dany jest wzorem:

PRD(πAI ) =
Cmax(πAI )− C

ref
I

CrefI
× 100%. (1)

Wartości CrefI dla poszczególnych instancji zaczerpnięto z suplementu do
pracyn[22]. W przypadku algorytmu P-TSAB jako rozwiązanie końcowe

Tabela 1
Wartości PRD dla 1 grupy instancji

Grupa n×m TSAB P-TSAB HEA BRKGA GES TS-PR TS/SA
ft06–20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

orb01–10 10×10 0,22 0,04 0,01 0,00 0,00 0,17
yn1–4 20×20 1,71 0,47 0,23 0,29 0,22 0,62

swv01–05 20×10 1,80 1,41 0,21 0,32 0,23 1,14
swv06–10 20×15 3,05 1,87 0,51 0,65 0,53 2,10
swv11–15 1,27 0,84 0,28 0,10
swv16–20 0,00 0,00

abz5–6 10×10 0,16 0,00
abz7–9 15×20 1,44 0,75 0,23 0,28 0,20 0,89
średnia 1,07 0,60

Tabela 2
Wartości PRD dla 2 grupy instancji

Grupa n×m TSAB P-TSAB HEA BRKGA GES TS-PR TS/SA
la01–05 10×5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
la06–10 15×5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
la11–15 20×5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
la16–20 10×10 0,11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
la21–25 15×10 0,51 0,08 0,00 0,00 0,00 0,00
la26–30 20×10 0,37 0,22 0,02 0,05 0,00 0,02
la31–35 30×10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
la36–40 15×15 0,32 0,11 0,01 0,02 0,00 0,00 0,19
średnia 0,16 0,05 0,00 0,01 0,00 0,00
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Tabela 3
Wartości PRD dla 3 grupy instancji

Grupa n×m TSAB P-TSAB BRKGA GES AlgFix TS-PR TS/SA
ta01–10 15×15 0,55 0,23 0,05 0,01 0,01 0,01 0,11
ta11–20 20×15 1,26 0,69 0,31 0,10 0,09 0,24 0,65
ta21–30 20×20 1,22 0,57 0,34 0,23 0,07 0,31 0,60
ta31–40 30×15 1,64 0,81 0,26 0,22 0,18 0,22 0,56
ta41–50 30×20 3,19 2,13 0,59 0,69 0,64 0,65 1,23
ta51–60 50×15 0,09 0,04 0,00
ta61–70 50×20 0,13 0,02 0,01
ta71–80 100×20 0,01 0,01 0,00
średnia 1,01 0,56 0,16

przyjęto najlepsze z rozwiązań wygenerowanych przez wszystkie uruchomienia
równoległe algorytmu TSAB.

Wyniki badań dla poszczególnych instancji testowych kolejnych grup głównych
przedstawione są w tabelach 1, 2 oraz 3. Z analizy wyników dla pierwszej grupy przy-
kładów testowych wynika, że średni błąd algorytmu TSAB wynosi ok. 1%. Algorytm
TSAB znalazł wszystkie rozwiązania optymalne dla przykładów z grup ft06–20 oraz
swv16–20. Największy średni błąd obserwuje się w grupie swv06–10 i wynosi 3,05%.
Zastosowanie przetwarzania równoległego pozwala na zwiększenie jakości otrzymywa-
nych rozwiązań. W przypadku algorytmu P-TSAB średni błąd wynosi 0,6% i jest prawie
dwukrotnie mniejszy niż dla TSAB. Co do wartości bezwzględnej, największą poprawę
uzyskano w grupie swv06–10, w której błąd względny zmniejszył się z 3,05 do 1,87%.

Druga grupa przykładów testowych jest w łatwy sposób rozwiązywalna przez
algorytm TSAB. Średni błąd tego algorytmu wynosi tylko 0,16% w związku z tym za-
stosowanie obliczeń równoległych redukuje ten błąd niewiele tj. do 0,05%. Średni błąd
algorytmu TSAB w ostatniej grupie instancji podobny jest do średniego błędu w pierw-
szej grupie i wynosi 1,01%. Najmniejszy błąd obserwuje się w grupach o dużej liczbie
operacji tj. ta51–80. Średni błąd algorytmu równoległego P-TSAB wynosi 0,56% i jest
prawie dwukrotnie mniejszy od TSAB. Największą, bo prawie 5-cio krotną, poprawę
wartości błędu można zauważyć w grupie ta61–70. Z kolei największa poprawa bez-
względna dotyczy grupy ta41–50 i wynosi 1,06%.

Podczas porównania jakości rozwiązań generowanych przez algorytm TSAB
(oraz P-TSAB) z algorytmami literaturowymi, należy wziąć pod uwagę następujące
utrudnienia: algorytmy testowane były na różnych zestawach plików testowych (autorzy
najczęściej pomijali instancje o dużych rozmiarach), na różnych komputerach różnią-
cych się parametrami technicznymi. Dodatkowo, nie wszyscy autorzy podawali explicite
czas obliczeń (jeżeli był podany to często przekraczał 60 sekund).

Niemniej z analizy rezultatów badań, wynika że jakość generowanych rozwiązań
przez algorytm P-TSAB jest porównywalna z jakością rozwiązań generowanych przez
najnowsze algorytmy dla problemu gniazdowego. Proste zrównoleglenie tego algorytmu
poprawia jakość otrzymywanych rozwiązań. W rezultacie czego średni błąd algorytmu
jest mniejszy od błędu algorytmów literaturowych dla wielu grup testowych lub jest
gorszy tylko o dziesiąte części procenta.
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Tabela 4
Procentowy udział wartości (W ) poszczególnych parametrów (P )

w końcowych 42 zestawach parametrów
W1 W2 W3 W4 W5 W6

P1 4.8% 11.9% 9.52% 23.8% 23.8% 26.2%
P2 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 100.0%
P3 0.0% 0.0% 9.5% 19.0% 31.0% 40.5%
P4 14.3% 19.0% 16.7% 23.8% 14.3% 11.9%

Drugim aspektem badań jest wpływ poszczególnych parametrów algorytmu
TSAB na wyniki. Dla każdego z 4 parametrów P1 do P4 rozważano 6 różnych war-
tości, oznaczonych symbolami W1 do W6, przy czym wartość Wi jest różna dla różnych
parametrów. Ponadto wartości każdego parametru są rosnące, tj. zachodzi zależność:

W1 < W2 < W3 < W4 < W5 < W6. (2)

Przykładowo, dla P3 wartości W1 do W6 wynoszą kolejno 3000, 5000, 8000, 10000,
15000 oraz 20000.

Procentowy udział poszczególnych wartości parametrów P1 do P4 umieszczo-
ny został w tabeli 4. W przypadku parametru P4 każda z rozważanych wartości miała
istotny udział w tworzeniu końcowego zestawu parametrów. Widoczna jest dla tego pa-
rametru zależność rosnąca, a następnie malejąca (z maksimum w pobliżu W4). Z kolei
dla parametrów P1 i P3 widoczny jest wyraźny wzrost udziału w miarę wzrostu wartości
parametru. Jednakże mniejsze wartości parametru wciąż mają znaczenie. Najciekawszy
jest parametr P2, dla którego w końcowych 42 zestawach parametrów znalazła się tylko
jedna, największa, wartość. To czy funkcja udziału parametrów P1, P2 i P3 w zależności
od wartości jest rosnąca poza rozpatrywanym przedziałem pozostaje kwestią otwartą.

Aby udowodnić korzyść z brania pod uwagę różnych (nie tylko wysokich) warto-
ści parametrów przeprowadzono test. Z końcowych 42 zestawów parametrów usunięto
te zestawy, w których znalazły się mniejsze wartości parametrów (niewytłuszczone w ta-
beli 4). W rezultacie średni błąd algorytmu P-TSAB wzrósł z 0.42% do 0.53% (oznacza
to wzrost błędu o ponad 25%).

Ostatnią badaną kwestią był wpływ liczby wątków oraz liczby zestawów parame-
trów (równoległych ścieżek) algorytmu na wyniki. Poza etapami uruchomienia i zbie-
rania wyników (które mogą być zrealizowane w pesymistycznym czasie O(log n) przy
użyciu n procesorów) algorytm P-TSAB jest w pełni równoległy (współczynnik zrów-
noleglenia bliski 1). Oznacza to, że dwukrotne zmniejszenie liczby równolegle działa-
jących wątków (z 42 na 21) przy zachowaniu liczby ścieżek algorytmu (42), spowoduje
dwukrotne spowolnienie algorytmu. Z kolei zastosowanie większej liczby wątków niż
liczba ścieżek nie spowoduje dodatkowego przyspieszenia. Ponadto, jakość wyników
algorymtu jest niezależna od liczby użytych wątków.

Bardziej skomplikowana jest sytuacja, w której redukcji ulega zarówno liczba
wątków jak i liczba ścieżek algorytmu. Rozważmy uruchomienie algorytmu P-TSAB
z dwukrotną redukcją liczby wątków i ścieżek (z 42 do 21). Czas działania algoryt-
mu po redukcji będzie zbliżony do czasu działania przed redukcją. Trudność sprawia
fakt, że taka redukcja wymaga usunięcia 21 zestawów parametrów, a to można zrobić
na wiele sposobów (w tym przypadku jest to

(
42
21

)
= 5.38 × 1011 różnych sposobów).
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Rys. 1. Oszacowanie minimalnego i maksymalnego błędu algorytmu P-TSAB w zależ-
ności od liczby równoległych ścieżek k

W celu oszacowania błędu algorytmu dla różnej liczby ścieżek przeprowadzono na-
stępujący test. Dla danej liczby ścieżek k uruchomiono algorytm P-TSAB dwukrotnie.
W pierwszym uruchomieniu wykorzystano k najlepszych (oszacowanie minimum) ze-
stawów parametrów z oryginalnych 42 zestawów (zestaw parametrów jest tym lepszy
im mniejszy jest średni błąd algorytmu TSAB przy użyciu tego zestawu parametrów).
W drugim uruchomieniu wykorzystano k najgorszych zestawów (oszacowanie maksi-
mum). Wyniki testu zostały przedstawione na rysunku 1.

W przypadku optymistycznym redukcja liczby ścieżek do k = 30 spowoduje
wzrost błędu dopiero o 5%. W przypadku pesymistycznym wzrost błędu wynosi już
18%. Dla k = 21 błąd wzrasta o odpowiednio 9% i 29%. Z przeprowadzonego testu
można wywnioskować, że zmniejszenie liczby ścieżek spowoduje wzrost błędu algoryt-
mu, a dla k < 34 wzrost ten będzie znaczący.

7. Podsumowanie

W pracy przedstawiono pewną ideę zrównoleglenia algorytmu TSAB dla pro-
blemu gniazdowego. Badania TSAB oraz P-TSAB przeprowadzono pod kątem zastoso-
wania ich w komputerowych systemach wspomagania harmonogramowania produkcji,
ograniczając czas ich działania do max 60 sekund. Badania testowe przeprowadzone
na dużej liczbie literaturowych przykładów jednoznacznie pokazały, że algorytm TSAB
w sensie idei nadal należy do czołówki najefektywniejszych algorytmów dla problemu
gniazdowego. Zastosowanie przetwarzania równoległego umożliwiło poprawę jakości
generowanych rozwiązań oraz w dużym stopniu pozwoliło na uniezależnienie parame-
trów algorytmu od konkretnej instancji problemu. Opracowany algorytm P-TSAB ze
względu na swoją skuteczność i czas działania może być stosowany w komputerowych
systemach wspomagania harmonogramowania produkcji oraz jako procedura pomocni-
cza przy szacowaniu czasu cyklu w systemach wytwarzania cyklicznego.
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