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摘要 
在生產管理和組合最佳化的領域中，彈性零工式工廠排程(Flexible Job 

Shop Scheduling Problem, FJSP)是一個非常重要的問題，本論文最佳化

FJSP 是最小化以下三項目標：總時程、總工作量與最大工作量，並採用非

凌越解集合(Pareto Solutions)的方式進行最佳化。 

近年來，蒙地卡羅樹狀搜尋(Monte-Carlo Tree Search, MCTS) 非常成功

地運用於電腦圍棋及其他許多遊戲，本論文將運用MCTS來解 FJSP問題。

我們的做法是結合 MCTS 與變鄰域下降演算法(Variable Neighborhood 

Descent Algorithm)，並且加入一些變異的方法如 Rapid Action Value 

Estimates Heuristic、換位表(Transposition Table)應用於 FJSP。 

我們的 MCTS 方法能夠在 116 秒找出 Kacem 等人提出之基準問題

(benchmark)的 17 組解：4x5 共四組、10x7 共三組、8x8 共四組、10x10 共

四組、15x10 共兩組，除了 8x8 有一組沒有找到外，其他皆是目前找到最

好的，此結果是目前最好的，與蔣宗哲教授等人提出的簡易演化式演算法

(Simple Evolutionary Algorithm)與模因演算法(Memetic Algorithm)相同，雖

然 Xiaojuan Wang 等人提出的演算法有找到額外的一組 8x8 的解，但他們

並沒有找到一些上述提到的解。 

本研究是第一個用 MCTS 解出 Kacem 等人提出之基準問題中 17 組目

前的最佳解，此結果不亞於其他演算法如基因演算法，在作業數量較多的

Mk 基準問題中所找到的解也與目前的最佳解相近。  
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Abstract 
Flexible job-shop scheduling problem (FJSP) is very important in both 

fields of production management and combinatorial optimization. This thesis 
addresses the multi-objective flexible job shop scheduling problem (MO-FJSP) 
with three objectives which minimizing makespan, maximal workload and total 
workload respectively. We consider these objectives with Pareto manner.  

Monte-Carlo Tree Search (MCTS) is successful in computer Go and many 
other games. In this paper, we propose an MCTS algorithm for FJSP. Our 
algorithm also incorporates Variable Neighborhood Descent Algorithm and 
other variations like Rapid Action Value Estimates Heuristic and Transposition 
Table are applied to improve this algorithm. 

Our algorithm finds Pareto solutions of benchmark problems by Kacem et 
al.: 4 solutions in 4x5, 3 in 10x7, 4 in 8x8, 4 in 10x10 and 2 in 15x10 within 
116 seconds. These solutions are the same as the best found to date. Although 
one article claimed to find an extra 8x8 solution, that article did not find some 
of the above solutions. Of the previously attempts to solve the FJSP problem 
using MCTS, our method yields the best results to date. In Mk benchmark 
problems, Pareto solutions found by our algorithm are close to the best 
solutions. 
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第一章、 介紹 

零工式工廠排程(Job Shop Scheduling Problem, JSP)是電腦科學及作業

研究領域中的一個重要的最佳化問題，其目標是：在特定的時間分配資源

或機器(machine)給一個最適當的作業(Operation)。在 JSP 中，每個作業只

能在某台特定的機器上執行，當有一台機器無法正確運作時，就會導致整

個工作(Job)停擺，若每個作業能夠讓多個機器運行則可降低此風險，彈性

零工式工廠排程(Flexible Job-Shop Scheduling Problem, FJSP)的「彈性」

(flexible)意指作業不被限制在某特定機器上運行[4]。 

自 2006 年蒙地卡羅樹狀搜尋(Monte-Carlo Tree Search，簡稱 MCTS)

被成功地應用在圍棋之後，應用在許多其他遊戲也有不錯的成果。本論文

嘗試將 MCTS 應用到其他領域如數學最佳化(Mathematical Optimization)的

問題上，以了解 MCTS 的特性以及應用在其他領域上的效果。 

演化式演算法被成功地應用在最佳化問題中，本論文將 MCTS 應用在

FJSP，以比較演化式演算法與 MCTS 的特性與其優缺點。 

1.1 多目標彈性零工式工廠排程問題 

FJSP 定義如下[4]： 

1. 設一個 FJSP 問題包含 n 個工作與 m 台機器(machine)，表示為𝑛𝑛 × 𝑚𝑚。 

2. 每個工作(Job) j 有𝑛𝑛𝑗𝑗個作業(Operation)，{𝑜𝑜𝑗𝑗,1, 𝑜𝑜𝑗𝑗,2, … , 𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑛𝑛𝑗𝑗}，其中oj,i+1 

在oj,i完成後才可開始執行。 

3. 作業𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖須被一台機器𝑚𝑚𝑗𝑗,𝑖𝑖執行。 

4. 𝑝𝑝𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗為作業𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖在機器 k 上的運行時間。 

1 



 

5. 作業𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖的完工時間定義為𝐶𝐶𝑗𝑗,𝑖𝑖。 

6. 𝑂𝑂𝑘𝑘為機器 k 所需執行的作業集合。 

7. 在同一工作中的作業有優先權的順序。 

8. 工作間沒有相依性(dependency)。 

9. 一台機器同時只能執行一個作業。 

10. 作業不可被中斷。 

 

圖 1. 一個 8×8 的 FJSP 問題(Kacem 8×8) [14] 

圖 1為一個 8×8的 FJSP問題，其中工作 J1包含三個作業：𝑜𝑜1,1、𝑜𝑜1,2、𝑜𝑜1,3，

執行𝑜𝑜1,1的時間為{5, 3, 5, 3, 3, X, 10, 9}，𝑀𝑀1執行𝑜𝑜1,1的時間為 5，𝑀𝑀6執行𝑜𝑜1,1

的時間為X(表示無法運行此作業)。當每個工作的所有作業都已經被執行，
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稱為一個完整的調度(complete schedule)。 

在 JSP 問題中，有許多已被定義的目標標準(objective criteria)，三個常

見的目標標準是總時程 (makespan)、總工作量(Total Workload)及最大工作

量(Maximum Workload)，其計算方法如下[4]： 

makespan:  𝐶𝐶𝑀𝑀 = max
j=1…n

Cj,nj (1)  

total workload:  𝑊𝑊𝑇𝑇 =  � � pjik
oj,i∈Okk=1…m  

 (2)  

maximum workload:  𝑊𝑊𝑀𝑀 = max
k=1…m   

� pjik
oj,i∈Ok

 (3)  

 
圖 2. FJSP 問題的一個完整調度 

圖 2 為 FJSP 問題的一個完整調度，其𝐶𝐶𝑀𝑀為 14，𝑊𝑊𝑇𝑇為 77，𝑊𝑊𝑀𝑀為 12。

這三個目標標準皆是愈小愈好，並在最佳化時同時考慮這三樣目標標準，

同時考慮多個目標的 FJSP 稱為多目標彈性零工式工廠排程(Multiobjective 

Flexible Job-Shop Scheduling, MO-FJSP)，有許多種同時考慮多個目標的方
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式，以下介紹其中兩種： 

1. 對多個目標標準進行線性組合(linear combination)：以𝐶𝐶𝑀𝑀、𝑊𝑊𝑇𝑇、𝑊𝑊𝑀𝑀為

例，線性組合按照目標標準的重要性來進行線性組合而得到一個分數：

𝑣𝑣 = 𝛼𝛼𝐶𝐶𝑀𝑀 + 𝛽𝛽𝑊𝑊𝑇𝑇 + 𝛾𝛾𝑊𝑊𝑀𝑀，舉例來說，若較重視𝐶𝐶𝑀𝑀而較不重視𝑊𝑊𝑇𝑇、𝑊𝑊𝑀𝑀，

則可以給予α = 0.8、β = 0.1、γ = 0.1。擁有最大/最小的 v 值代表最

佳結果。 

2. 考慮非凌越解集合(Nondominated set of solutions，又稱 Pareto solutions)：

Pareto optimal 的定義是：「對於所有的目標標準(objective criterion)，在

不犧牲(將之變差)其他目標標準的情況下，無法再被改善」。如下圖，

A、C、D 的所有目標標準都無法在不犧牲其他標準的狀況下被改善，

而 B 的𝐶𝐶𝑀𝑀可以在不犧牲𝑊𝑊𝑇𝑇與𝑊𝑊𝑀𝑀的狀況下被改善，因此 B 不是非凌越

解集合中的元素。 

 

圖 3. 非凌越解集合的例子 

1.2 蒙地卡羅樹狀搜尋 

蒙地卡羅方法也稱「統計模擬方法」，使用隨機取樣以統計逼近真實結

果，蒙地卡羅評分的準確度可以經由樹狀搜尋來改善[7]，基於蒙地卡羅方

法進行樹狀搜尋稱為蒙地卡羅樹狀搜尋(Monte-Carlo Tree Search, MCTS)。

2006 年，Kocsis 與 Szepervari 將 Upper Confidence Bounds(UCB)的技術應

用在蒙地卡羅搜尋樹，稱之為 Upper Confidence Bounds for Trees (UCT) [3]。
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Rapid Action Value Estimates Heuristic (RAVE)是一種用以改善 MCTS 的技

術。 

MCTS 運用於電腦圍棋非常成功，2006 年，Crazy Stone 將 MCTS 用在

電腦圍棋上[8]，獲得奧林匹亞電腦 9x9 圍棋競賽金牌，2007 年 MoGo 將

UCB 加入 MCTS 中[11]，獲得奧林匹亞電腦 19x19 圍棋全勝的紀錄。以下

子節將詳細介紹這些方法。 

1.2-1 蒙地卡羅樹狀搜尋架構 

 蒙地卡羅搜尋樹是一個最佳優先搜尋(best first search)樹，其中包含了

四個步驟：選點 (Selection)、展點 (Expansion)、模擬 (Playout)、更新

(Backpropagation)，此四個步驟做一次稱做一個 Simulation，以下介紹這四

個步驟： 

1. 選點：從根節點(root)開始，利用之前模擬的資訊選出一個評估值最好

的子節點，遞迴地選到葉節點(leaf)。 

2. 展點：從選到的葉節點長出一個新節點並進行初始化。 

3. 模擬：不斷地隨機選步，直到模擬結束。 

4. 更新：往此節點的祖先更新模擬的結果。 

 
圖 4. 蒙地卡羅樹狀搜尋 
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1.2-2 Upper Confidence Bounds Applied to Trees 

 在 MCTS 中，勘探(Exploration)與開發(Exploitation)的平衡是非常重要

的，Upper Confidence Bounds (UCB)的計算方式提供勘探與開發平衡的參

考。 

 最佳優先搜尋(Best First Search)在選擇節點時，從某個樹節點 p 去找

到它的最佳子節點，計算公式如下： 

𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑗𝑗 = 𝑋𝑋𝑗𝑗 + 𝐶𝐶 ∗ �
log10 𝑁𝑁
𝑁𝑁𝑗𝑗

 (4)  

計算所有子節點的 UCB 值以選擇最好的子節點，其參數如下： 

 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑗𝑗：子節點 j 的 UCB 值。 

 𝑋𝑋𝑗𝑗：目前為止子節點 j 的平均勝率/分數。 

 𝐶𝐶：UCB 常數。 

 𝑁𝑁：目前為止 p 的模擬次數。 

 𝑁𝑁𝑗𝑗：目前為止子節點 j 的模擬次數。 

𝑋𝑋𝑗𝑗項為平均勝率/分數較好的點加分，即鼓勵勘探；𝑁𝑁𝑗𝑗若越小，則第二項越

大，為模擬次數少的點加分，即鼓勵開發。 

 用此公式來做樹狀搜尋的方法就稱作 Upper Confidence Bounds 

Applied to Trees(UCT)。 

1.2-3 Rapid Action Value Estimates Heuristic 

 UCT 在選點時，用 UCB 來選擇最好的子節點，而 UCB 公式參考了節

點的平均勝率，此勝率由模擬(playout)的結果更新，但模擬的結果還可以

6 



 

提供更多的資訊。在模擬的過程中，有些決定(decision)不論順序對於全局

的影響力是相近的，選點時可以不考慮順序地參考這些資訊，此概念稱為

All Move As First。 

 Rapid Action Value Estimation (RAVE)是利用前述的概念，除了將某節

點的模擬結果更新至該節點的祖先之外，若祖先的兄弟的決定有出現在模

擬結果中，也將模擬結果的分數更新到此節點。選點除了考慮 UCB 值，

也參考 RAVE 的值。如圖 5(圖中的粗框節點被 MCTS 標準更新，黃色實

心節點被 RAVE 更新)，若有一個模擬的結果為𝐷𝐷 = {𝐷𝐷2,𝐷𝐷3,𝐷𝐷1,𝐷𝐷5}，𝐷𝐷3的

兄弟𝐷𝐷1的 RAVE 值會被更新。 

 

圖 5. RAVE 更新方式 

在選點時參考 RAVE 資訊，可以給予 UCB 與 RAVE 不同的比重： 

𝑆𝑆𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑗𝑗 = (1 − 𝛽𝛽) × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑗𝑗 + 𝛽𝛽 × 𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑗𝑗 = (1 − 𝛽𝛽) × (𝑋𝑋𝑗𝑗 + 𝐶𝐶 ∗ �
log10 𝑁𝑁
𝑁𝑁𝑗𝑗

) + 𝛽𝛽 × 𝑋𝑋𝑅𝑅𝑗𝑗 (5)  

其中由理論[10]推導得出最佳的β =
𝑁𝑁𝑅𝑅𝑗𝑗𝑋𝑋𝑅𝑅𝑗𝑗

𝑁𝑁𝑅𝑅𝑗𝑗+𝑁𝑁𝑗𝑗+𝐷𝐷𝐷𝐷𝑅𝑅𝑗𝑗𝑁𝑁𝑗𝑗
，其中參數𝐷𝐷為一常數、

𝑋𝑋𝑅𝑅𝑗𝑗為 RAVE 更新的平均勝率、𝑁𝑁𝑅𝑅𝑗𝑗為 RAVE 更新的次數。 
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1.3 本論文之目標與貢獻 

我們嘗試將 MCTS 應用到 FJSP，結合 MCTS 以及變鄰域下降演算法

(Variable Neighborhood Descent Algorithm, VND)以改善蒙地卡羅搜尋樹中

模擬的品質。並加入一些被成功應用在 MCTS 的 Heuristic 以改善效能如：

子樹修剪、RAVE、prior knowledge、換位表(Transposition Table)。 

比較以上變異方式的效能，同時使用全部四種變異方式的效率是最好

的，在 116 秒找出 Kacem 等人提出之基準問題[14]的解：4x5 共四組、10x7

共三組、8x8 共四組、10x10 共四組、15x10 共兩組，除了 8x8 有一組沒有

找到外，其他皆是目前找到最好的。這是目前用 MCTS 解 FJSP 最好的結

果，在 Kacem 等人提出之基準問題不亞於其他演算法。至於 Mk 問題中所

找到的解也與目前找到的最佳解相近。 

1.4 論文組織 

 本篇論文第二章介紹先前的研究成果，包括三種不同的演算法應用在

FJSP：簡易演化式演算法、變鄰域下降演算法及蒙地卡羅樹狀搜尋。第三

章是我們提出的運用蒙地卡羅樹狀搜尋的演算法及四種變異方式。第四章

是實驗，比較各種變異方式的效能、本論文的演算法與其他演算法的效能。

第五章是結論以及未來展望。 
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第二章、先前的研究 

在這個章節中將介紹過去關於 MO-FJSP 的研究內容，在 2.1 節中介紹

簡易演化式演算法(Simple Evolutionary Algorithm, SEA)應用在 MO-FJSP、

2.2 節中介紹變鄰域下降演算法(Variable Neighborhood Descent Algorithm, 

VND)應用在 MO-FJSP、2.3 節介紹蒙地卡羅樹狀搜尋(Monte-Carlo Tree 

Search, MCTS)應用在 MO-FJSP。 

2.1 簡易演化式演算法應用在多目標彈

性零工式工廠排程 

SEA [4]應用在 FJSP 包含以下步驟： 

1. 初始化群體(Initialization)：產生𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃個初始群體，將這些群體做解碼

並計算它們的目標分數，設定代數 𝑡𝑡 = 1。 

2. 生殖(Reproduction)：利用單淘汰選出𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃交配母群體，在交配母群體

中，每兩個個體透過交配產生子個體，共產生𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃個子個體，在當代

群體與子群體中選擇最好的𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃個子個體存活到下一代。 

3. 平衡地勘探與開發(Balanced Exploration and Exploitation)：透過有效率

的突變(mutation)將重複的個體精緻化。 

4. 終止條件(Termination)：若𝑡𝑡 > 𝑇𝑇𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺則終止，否則將𝑡𝑡加一，重複步驟

2~4。 

2.1-1 染色體編碼與解碼 

 使用三元組格式(3-tuple scheme)來進行染色體的編碼[1][16][18]，此編

碼方式包含 Routing 與 Sequencing 的資訊[4]，routing 資訊決定作業要放在
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哪台機器上執行，sequencing 資訊決定同一台機器上作業的執行順序。每

個染色體都是由三元組(𝑗𝑗, 𝑖𝑖,𝑘𝑘)基因排列而成，其中 j、i 代表工作 j 的第 i

項作業，k 代表𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖由機器 k 執行，越靠左端點的基因擁有較高的優先序。

如下圖，𝑜𝑜5,1、𝑜𝑜8,1會在機器 1 上按照順序執行。 

 

圖 6. 染色體編碼的例子 

 解碼的部分，使用 GT 演算法進行解碼[13]，解碼步驟如下： 

1. 取得擁有最早「可能完成時間」(possible completion time)的作業，其

時間為 ρ，目標機器為 m*。 

2. 蒐集所有需要在 m*上運行並且可開始時間(startable time)不大於 ρ 的

作業，形成一個集合𝑂𝑂𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠。 

3. 𝑂𝑂𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠內的作業在排程時擁有最高的優先權。 

4. 對被影響的作業更新 ρ。 

5. 若所有作業皆被分派則結束，否則重複 1~5。 

在以上步驟中，染色體的基因會按照 GT 演算法處理的作業重新排序。 

2.1-2 初始化群體 

 在初始化群體的過程中，引進領域知識來優化初始群體，分為 Routing

方法與 Sequencing 方法。 

Routing 方法： 

1. 全域最小工作量(global minimal workload) 

2. 隨機排列(random permutation) 

3. 區域最小工作量(local minimal workload) 
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4. 最小處理時間(minimal processing time) 

5. 隨機分派(random assignment) 

Sequencing 方法： 

1. 最多剩餘工作(most work remaining) 

2. 最多剩餘作業量(most number of operations remaining) 

3. 隨機調度(random dispatching) 

初始化群體演算法步驟如下： 

1. 以上兩種方法的組合共有 15 種，扣除隨機分派與隨機調度的組合，餘

14 種組合形成一個集合 RS，並初始化一個目標分數向量(objective 

vector)OV 來儲存。 

2. 從 RS 中隨機選擇一個方法 c 來產生染色體，若 RS 為空，使用隨機分

派與隨機調度。 

3. 對染色體進行解碼，若目標分數存在於 OV 則把 c 從 RS 中移除，若不

存在則將染色體加入群體並把目標分數加入 OV。 

4. 重複步驟 2 和 3 直到群體數目到達𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃。 

2.1-3 個體評估與選擇 

 每個個體由 NSGA-II 演算法[9]進行評估以得到適應分數，此分數供

SEA 的選擇步驟做參考。演化式演算法包含兩個選擇步驟：交配選擇

(mating selection)與環境選擇(environmental selection)，在交配選擇之後，

兩個母個體產生兩個子個體。交配選擇與環境選擇方法如下： 

 交配選擇：在群體中選擇兩個個體進行比較，留下較好的個體，重複

此步驟直到母群體有𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃個個體。 

 環境選擇：在當代群體與子帶群體共2 × 𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃個個體中選擇𝑁𝑁𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃個存

11 



 

活至下一代。 

2.1-4 交配 

 當兩個母個體進行交配時，會隨機從 ASX 與 POX [15]方法中隨機選

一個。ASX 與 POX 方法如下： 

 ASX (assignment crossover)：選擇隨機數量的作業，將其運行的機器做

交換。此交配演算法只會改變 routing 的資訊，圖 7 為一個 ASX 的例

子，隨機選擇四個作業(𝑜𝑜1,1、𝑜𝑜2,3、𝑜𝑜1,2、𝑜𝑜1,3)後，將其運行的機器做交

換。 

 POX (Preserving Order-based Crossover)：隨機鎖定一個工作的所有作

業後，重新按照作業在另一母個體出現的順序排序基因。此交配演算

法改變了 sequencing 資訊，圖 8 為一個 ASX 的例子，鎖定工作 2 的

所有作業，其餘的作業按照出現在另一母代的順序重新排序。 

 
圖 7. 一個 ASX 的例子 

 
圖 8. 一個 POX 的例子 
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2.1-5 平衡地勘探與開發 

 演化式演算法的群體多樣性可以避免過早的收斂[4]，群體中若有兩個

個體擁有相同的目標分數，即被定義為「重複的個體」。為了讓群體更有

多樣性同時又希望充分利用個體的資訊，作者引進了五個方法來對重複的

個體做修正： 

1. 以降低最大工作量為目標重新分派機器(machine re-assignment for 

reduction of maximum workload) 

2. 以降低總時程為目標重新分派機器(machine re-assignment for reduction 

of makespan) 

3. 隨機重新分派機器(random machine re-assignment) 

4. 交換關鍵作業(critical operation swap) 

5. 重新插入關鍵作業(critical operation re-insertion) 
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2.2 變鄰域下降演算法應用在多目標彈

性零工式工廠排程 

 簡易基因演算法的演化速度相對地慢[17]，區域搜索(local search)是一

個可能可以改善其收斂速度的方法[12]，在[12]中，作者使用變鄰域下降演

算法(Variable Neighborhood Descent Algorithm, VND)來最佳化基因演算法

中的每個個體，其中的 neighborhood function 包含了「移動一個作業的區

域搜索」與「移動兩個作業的區域搜索」。我們提出的演算法中運用「移

動一個作業的區域搜索」(以下簡稱為 LSONE)來對排程進行最佳化。在下

面的章節中會介紹 LSONE 如何被應用在 MO-FJSP 中。 

2.2-1 作業相依性 

FJSP 問題的其中一項定義：同一工作的所有作業有順序性、每台機器

同時只能執行一個作業，形成了作業相依性。每個作業在執行前都要確保

「同一工作的前一個作業」與「同一機器的前一個作業」已經完成，在此

定義以下章節會用到的符號： 

1. 工作前任作業(job predecessor)：作業 r 的工作前任作業為𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑟𝑟)。 

2. 工作後任作業(job successor)：作業 r 的工作後任作業為𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑟𝑟)。 

3. 機器前任作業(machine predecessor)：作業 r 的機器前任作業為𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑟𝑟)。 

4. 機器後任作業(machine successor)：作業 r 的機器後任作業為𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑟𝑟)。 

2.2-2 最早事件時間與最晚事件時間 

 事件時間包含作業的開始時間與結束時間，以下為四種事件時間的定

義與符號： 
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1. 最早開始時間：一個作業可以被運行的時間點。𝑠𝑠𝐸𝐸(𝑟𝑟)代表作業 r 的最

早開始時間。 

2. 最晚開始時間：一個作業最晚運行但不會拖延到總時程(makespan)的

時間點。𝑠𝑠𝐿𝐿(𝑟𝑟)代表作業 r 的最晚開始時間。 

3. 最早完成時間：𝑐𝑐𝐸𝐸(𝑟𝑟) = 𝑠𝑠𝐸𝐸(𝑟𝑟) + 𝑡𝑡(𝑟𝑟)，其中 t(r)代表作業 r的運行時間。 

4. 最晚完成時間：𝑐𝑐𝐿𝐿(𝑟𝑟) = 𝑠𝑠𝐿𝐿(𝑟𝑟) + 𝑡𝑡(𝑟𝑟)。 

由作業相依性定義𝑠𝑠𝐸𝐸(𝑟𝑟)、𝑐𝑐𝐿𝐿(𝑟𝑟)： 

𝑠𝑠𝐸𝐸(𝑟𝑟) = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚{𝑐𝑐𝐸𝐸[𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑟𝑟)], 𝑐𝑐𝐸𝐸[𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑟𝑟)]} (6)  

𝑐𝑐𝐿𝐿(𝑟𝑟) = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚{𝑠𝑠𝐿𝐿[𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑟𝑟)], 𝑠𝑠𝐿𝐿[𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑟𝑟)]} (7)  

若一個作業的最早開始時間等於最晚開始時間，則該作業稱為「關鍵

作業」(critical operation)，由關鍵作業組成且長度為總時程的路徑稱為「關

鍵路徑」(critical path)。 

 

圖 9. 排程的關鍵路徑(標示為黃色) 
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2.2-3 移動作業 

 移動作業的動作如下： 

1. 把要移動的作業 r 從原始排程中刪除，定義原始排程為𝐺𝐺，刪除該作業

後為𝐺𝐺−。 

2. 計算𝐺𝐺−中所有作業的最早與最晚事件時間，如下的圖 10 與圖 11。 

3. 按照步驟2的結果，找到一個可分派區間(assignable interval)將 r插入。 

4. 更新排程為𝐺𝐺′。 

 

圖 10. 所有作業的最早開始/完成時間 
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圖 11. 所有作業的最晚開始/完成時間 

步驟 2 中，參考𝐺𝐺的總時程𝐶𝐶𝑀𝑀來計算最晚事件時間，計算方式如下： 

 若一個作業 v 沒有𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑣𝑣)，則將𝑐𝑐𝐸𝐸−[𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑣𝑣)]設為 0。 

 若一個作業 v 沒有𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑣𝑣)，則將𝑠𝑠𝐸𝐸−[𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑣𝑣)]設為𝐶𝐶𝑀𝑀。 

 若一個作業 v 沒有𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑣𝑣)，則將𝑐𝑐𝐸𝐸−[𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑣𝑣)]設為 0。 

 若一個作業 v 沒有𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑣𝑣)，則將𝑠𝑠𝐸𝐸−[𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑣𝑣)]設為𝐶𝐶𝑀𝑀。 

 其他狀況將參考 2.2-2 計算。 

圖 10 中，𝑐𝑐𝐸𝐸−[𝑃𝑃𝑃𝑃([5,1])]及𝑐𝑐𝐸𝐸−[𝑃𝑃𝑃𝑃([5,1])]皆為 0，因為𝑜𝑜5,1並沒有工

作前任作業與機器前任作業；𝑠𝑠𝐸𝐸−[𝑆𝑆𝑆𝑆([8,4])]為 11 且𝑠𝑠𝐸𝐸−[𝑆𝑆𝑆𝑆([8,4])]為 15，

其中 15 為 G 的總時程。 

在步驟 3 中，需要計算可分派區間，令一個區間 I 在作業 v 之前，在

作業 w 之後。若滿足以下條件，則 I 對待插入的作業 r 是可分派的： 
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 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚{𝑐𝑐𝐸𝐸−[𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑣𝑣)], 𝑐𝑐𝐸𝐸−[𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑣𝑣)]} + 𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑣𝑣) < 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚{𝑠𝑠𝐿𝐿−(𝑣𝑣), 𝑠𝑠𝐿𝐿−[𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑟𝑟)]} 

 𝑐𝑐𝐸𝐸−(𝑣𝑣) ≥ 𝑐𝑐𝐸𝐸−[𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑟𝑟)] 

 𝑠𝑠𝐿𝐿−(𝑤𝑤) ≤ 𝑠𝑠𝐿𝐿−[𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑟𝑟)] 

2.2-4 移動一個作業的區域搜索 

 整個 LSONE 程序不斷地移動關鍵路徑上的作業，步驟如下： 

1. 在排程𝐺𝐺中找到一條關鍵路徑𝑃𝑃，令 r 為𝑃𝑃的第一個作業。 

2. 重複以下子步驟 

a. 從𝐺𝐺中移除 r 得到𝐺𝐺−。 

b. 在𝐺𝐺−中找尋一個可分派 r 的區間 I。 

c. 若有找到可分派區間，進入步驟 3；否則設 r 為𝑃𝑃的下一個作業，

回到步驟 a，若𝑃𝑃沒有其他作業則結束。 

3. 將 r 放入𝐺𝐺−的區間 I 中。 

以圖 9 為例，找到關鍵路徑𝑃𝑃後，將其第一個作業𝑜𝑜5,1設為 r，把 r 從

排程𝐺𝐺中刪除，但找不到任何可分派的區間。將 r 設為𝑜𝑜8,1，把 r 從排程𝐺𝐺中

刪除，計算其最早/最晚事件時間如下頁圖 12、圖 13，找到可分派的區間

I(在𝑜𝑜4,2之前)後，將 r 插入如圖 14。 
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圖 12. 刪除作業[8, 1]後的最早開始/完成時間 

 

 
圖 13. 刪除作業[8, 1]後的最晚開始/完成時間 
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圖 14. 插入[8, 1]後，更新排程 

2.3 蒙地卡羅樹狀搜尋應用在多目標彈

性零工式工廠排程 

 蒙地卡羅樹狀搜尋應用在多目標彈性零工式工廠排程[6]是以基本的

MCTS 來解 FJSP。基本的 MCTS 不斷重複選點、展點、模擬與更新四個

步驟。在此節中將一一介紹。 

2.3-1 選點(Selection) 

 與 1.2 節中提到的選點相同，按照 Upper Confidence Bounds (UCB)公

式選出最好的子節點，遞迴走到目前蒙地卡羅搜尋樹的葉節點。在

MO-FJSP 中會同時考慮多個目標，因此選最佳子節點時，需要依照三個目

標的資訊來進行選點。在[6]中，作者使用 Hydra Method 來進行選點：對
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於所有目標分別選出分數最高的子節點，再從中隨機選擇一個。 

 

圖 15. 以 Hydra Method 選擇最佳子節點 

如圖 15，假設分數愈高愈好，考慮𝐶𝐶𝑀𝑀時，Node4 與 5 是最好的、考

慮𝑊𝑊𝑇𝑇則 1 最好、考慮𝑊𝑊𝑀𝑀則 2 最好，因此隨機由這些節點擇一當作最佳子

節點。 

2.3-2 展點(Expansion) 

 依照 MCTS 的架構，展點時會從所有可走步中選擇一步來展開新的子

節點。在[6]中，作者藉由領域知識(domain knowledge)來決定可走步的優

劣，留下較佳的可走步進行展點，其方法如下： 

1. 初始化一個陣列𝐴𝐴，用以紀錄待展開的候選步。 

2. 對每個工作選出第一個可被執行的作業𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖進行以下步驟： 

a. 從所有機器中選執行時間(𝑝𝑝𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗)最短的𝑁𝑁𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏台機器形成集合𝑀𝑀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏。 

b. 對𝑀𝑀𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏中的機器𝑘𝑘，將「𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖放在𝑘𝑘上執行」當作一候選步放入𝐴𝐴。 
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3. 從𝐴𝐴中擇一進行展點。 

 
圖 16. 選擇展點候選步的例子 

如圖 16，𝑜𝑜1,2在𝑜𝑜1,1結束前無法被執行，𝑜𝑜2,2在𝑜𝑜2,1結束前也無法被執行，

因此不會對𝑜𝑜1,2與𝑜𝑜2,2進行展開。假設𝑁𝑁𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 = 2，對於𝑜𝑜1,1而言，選取前兩個

執行時間最短的機器，即機器 3 與 4，對於𝑜𝑜2,1而言則是機器 1 與 2，因此

在展點時將由這四種分派方式選擇一種。 

2.3-3 模擬(Playout) 

 一個部份排程(partial schedule)可以藉由模擬而得到一個完整排程

(complete schedule)。模擬的詳細步驟如下： 

1. 對於目前節點的部分排程狀況，隨機選擇一個可被執行的工作。 

2. 從該工作中選擇第一個尚未被分派的作業。 

3. 隨機選擇一台機器來執行此作業。 

4. 重複步驟 1~3，直到所有作業都已被分派。 

2.3-4 更新(Backpropagation) 

 在進行 MCTS 前，準備一個全域陣列𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃，記錄搜尋到排程的非凌

越解集合。蒙地卡羅搜尋樹的一個葉節點透過模擬得到一個完整排程後，
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進行以下步驟： 

1. 計算此排程的目標標準，更新至𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃。 

2. 由評估函數(evaluation function)對此排程進行評分，獲得分數𝑒𝑒。 

3. 將𝑒𝑒更新至該節點的所有祖先。 

以上的𝑒𝑒為三個不同的目標標準(𝐶𝐶𝑀𝑀、𝑊𝑊𝑇𝑇、𝑊𝑊𝑀𝑀)轉換而成的分數，更新

時分別對三項勝率做更新。 
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第三章、運用蒙地卡羅樹狀搜尋於多目

標彈性零工式工廠排程問題 

 在這章中，我們提出運用蒙地卡羅樹狀搜尋演算法，3.1 節定義了之後

章節用到的參數與符號、3.2 節為本論文考慮的目標標準與分數計算、3.3

節中介紹演算法架構、3.4 節介紹修改的蒙地卡羅樹狀搜尋、3.5 節中包括

了四種應用於 MCTS 的變異方法。 

3.1 符號定義 

以下列出演算法用到的參數與符號： 

1. 𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠：分派一個作業的決定所需的 simulation 次數。 

2. 𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜：所有作業的數量。 

3. [𝑗𝑗, 𝑖𝑖]：作業𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖。 

4. [𝑗𝑗, 𝑖𝑖,𝑘𝑘]：作業𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖  (工作 j 的第 i 項作業)被分派在機器 k 上。 

5. [𝑗𝑗, 𝑖𝑖,𝑘𝑘, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠]：作業𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖  (工作 j 的第 i 項作業)被分派在機器 k 上，並且是

機器 k 上第 seq 個被執行的作業，以下稱為「四元組決定」或「一步

(move)」。 

6. (𝑎𝑎, 𝑏𝑏, 𝑐𝑐)：三個目標標準，其中𝑎𝑎為𝐶𝐶𝑀𝑀、𝑏𝑏為𝑊𝑊𝑇𝑇、𝑐𝑐為𝑊𝑊𝑀𝑀。 

7. 𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃：程式運行到目前為止所找到的非凌越解。 

3.2 目標標準與分數計算 

3.2-1 節介紹本論文考慮的目標標準、3.2-2 節介紹分數計算的方式。 
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3.2-1 目標標準 

與[6]及部分文獻相同，考慮三個目標標準：總時程(Makespan)、總工

作量(Total Workload)與最大工作量(Max Workload)，並且記錄非凌越解集

合，其定義於 1.1 節。 

3.2-2 分數計算 

 在Upper Confidence Bounds公式中，參考了節點的平均勝率(或分數)：

𝑋𝑋𝑗𝑗，為了評估一個完整排程的好壞，在運行過程中，分別對三個目標標準

紀錄到目前為止找到最好的結果𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝐶𝐶𝑀𝑀)、𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑊𝑊𝑇𝑇)、𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑊𝑊𝑀𝑀)，再使用

線性對映(linear mapping)的方式將目標標準分別對映出三個分數𝑣𝑣(𝐶𝐶𝑀𝑀)、

𝑣𝑣(𝑊𝑊𝑇𝑇)、𝑣𝑣(𝑊𝑊𝑀𝑀)，其公式如下：輸入(𝐶𝐶𝑀𝑀 ,𝑊𝑊𝑇𝑇 ,𝑊𝑊𝑀𝑀) = (𝑎𝑎, 𝑏𝑏, 𝑐𝑐)，則： 

𝑣𝑣(𝐶𝐶𝑀𝑀) = 2 −
𝑎𝑎

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝐶𝐶𝑀𝑀)  (8)  

𝑣𝑣(𝑊𝑊𝑇𝑇) = 2 −
𝑎𝑎

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑊𝑊𝑇𝑇)
  (9)  

𝑣𝑣(𝑊𝑊𝑀𝑀) = 2 −
𝑎𝑎

𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝑊𝑊𝑀𝑀)
  (10)  

此分數計算的方式會動態地調整分數評估，隨著𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃的品質愈好，

評分的標準也會變得愈嚴苛，下頁圖 17 為總時程𝐶𝐶𝑀𝑀分數計算的線性對映。 
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圖 17. 總時程的目標分數計算對映方式 

3.3 演算法架構 

完整的運用蒙地卡羅樹狀搜尋演算法架構如下： 

1. 設𝑆𝑆為一個空排程。 

2. 重複以下步驟𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜次以得到完整排程： 

a. 將𝑆𝑆設為蒙地卡羅搜尋樹的根節點，進行𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠個 simulations。 

b. 由目前的蒙地卡羅搜尋樹的根節點，找尋最佳(拜訪次數最多) 的

子節點。 

c. 將該子節點的決定[𝑗𝑗, 𝑖𝑖, 𝑘𝑘]加入𝑆𝑆中(把𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖分派到機器 k)。 

在演算法中，不斷地用一棵蒙地卡羅搜尋樹來決定一個作業的分派。

步驟 2 會將一個作業分派到某台機器上，因此重複𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜次代表所有的作業

都已經被分派，而得到一個完整排程。3.4 節中將會詳細說明步驟 2 的演

算法。 
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圖 18. 實作時，分派的動作藉由砍掉其他子樹達成 

步驟 2 的 c 項會將一個作業分派到一台機器中，在實作時，此分派的

動作由砍掉其他子樹來達成。如圖 18 的左圖，從 root 開始進行𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠次

simulations 後，root 最好的子節點是[4,1,1]，因此保留[4,1,1]的子樹，砍掉

[1,1,2]與[2,1,3]的子樹。右圖接續左圖，當已經決定了[4,1,1]，剩下的 MCTS

都會由[4,1,1]開始，𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠次 simulations 後，選出[4,1,1]最好的子節點，即

[1,1,4]留下。依此類推。 

3.4 修改蒙地卡羅樹狀搜尋 

基本的 MCTS 包含選點、展點、模擬與更新四個步驟，在本論文提出

的演算法中，在模擬後還有一個階段是「區域搜索」(Local Search)，引用

了 2.2 節中提到的 LSONE。以下子節會介紹本論文演算法中所用到的

MCTS。 
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3.4-1 選點(Selection) 

 如基本的 MCTS 架構，選點時從根節點開始，利用之前模擬的資訊不

斷選出平均分數最佳子節點直到葉節點。在[6]中，作者使用 Hydra Method

來選擇最佳的子節點，但在本論文的演算法選點時，只考慮總時程(𝐶𝐶𝑀𝑀)，

而不考慮總工作量(𝑊𝑊𝑇𝑇)與最大工作量(𝑊𝑊𝑀𝑀)，其原因為：(1)在工廠調度中，

總時程是最常被考慮的[5]。(2)在我們提出的 MCTS 中，在模擬後有增加

一個區域搜索的階段，對隨機產生的排程最佳化總時程，若排程的總時程

太大，會增加區域搜索的時間。 

選擇最佳子節點的公式按照 Upper Confidence Bounds 公式計算，其中

𝑋𝑋𝑗𝑗為該節點𝐶𝐶𝑀𝑀的平均分數，分數依 3.2-2 分數計算節中提到的公式計算。 

3.4-2 展點(Expansion) 

 同 2.3-2 節，展點時只為每個可執行的作業選擇前𝑁𝑁𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏好的機器，在

後面的實驗中，皆設定𝑁𝑁𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏為 2，執行時間相同的機器則同時考慮。如圖 19，

{M2, M4, M5}為執行𝑜𝑜1,1前兩好的機器、{M1, M3}為執行𝑜𝑜2,1前兩好的機器、

{M7, M8}為執行𝑜𝑜3,1前兩好的機器，因此展點時將[1,1,2]、[1,1,4]、[1,1,5]、

[2,1,1]、[2,1,3]、[3,1,7]、[3,1,8]展開。 

 
圖 19. 展點候選步數量大於𝑁𝑁𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏的狀況 
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3.4-3 模擬(Playout) 

在模擬步驟中，我們加入一項領域知識來改善模擬的品質：分派作業

𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖時，傾向選擇執行該作業需時最短的機器。此方法可以大幅減少模擬產

生排程的平均總工作量(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑊𝑊𝑇𝑇))，亦可降低平均總時程(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝐶𝐶𝑀𝑀))與平均

最大工作量(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑊𝑊𝑀𝑀))。 

為了使模擬產生的排程更具多樣性，我們套用𝜀𝜀-greedy 的方式，在選

擇機器時，有1 −  𝜀𝜀的機率會選擇執行此作業所需時間最短機器的其中一

台，𝜀𝜀的機率選擇其他執行時間較長的機器。 

 

圖 20. ε-greedy 與隨機排程的比較 

圖 20 為𝜀𝜀-greedy 模擬與隨機模擬的𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝐶𝐶𝑀𝑀)比較，基準問題為 Kacem 

8x8 [14]，橫軸為模擬產生排程的𝐶𝐶𝑀𝑀，縱軸為模擬 5000 萬次所得到不同𝐶𝐶𝑀𝑀

的次數，三條曲線的設定分別為𝜀𝜀 = 0 (完全選擇最好的機器)、𝜀𝜀 = 0.05、
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𝜀𝜀 = 1 (隨機選取機器)，由此圖可以看出在此基準問題中，greedy 模擬可

以得到較好的𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝐶𝐶𝑀𝑀)。不同的基準問題中最佳的𝜀𝜀值不盡相同，在第四章

的實驗中皆採用𝜀𝜀 = 0.02。 

3.4-4 區域搜索(Local Search) 

 在修改的 MCTS 中，模擬的結果會進行區域搜索以最佳化總時程。本

論文修改了 2.2 節所提到的 LSONE 來進行區域搜索，其步驟如下： 

1. 在排程𝐺𝐺中找到所有關鍵路徑𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎，令𝑃𝑃為𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎的第一條關鍵路徑。 

2. 令𝑟𝑟為𝑃𝑃的第一個作業。 

3. 重複以下子步驟 

a. 從𝐺𝐺中移除𝑟𝑟得到𝐺𝐺−。 

b. 在𝐺𝐺−中找尋一個可分派 r 的區間 I。 

c. 若有找到可分派區間，進入步驟 4；否則設 r 為𝑃𝑃的下一個作業，

若沒有下一個作業則進入步驟 5。 

4. 將 r 放入𝐺𝐺−的區間 I 中，得到新的完整排程，設此排程為𝐺𝐺，回到步

驟 1。 

5. 令𝑃𝑃為𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎的下一條關鍵路徑，若𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎沒有其他關鍵路徑則結束。 

此演算法不斷地重複使用 LSONE 來移動關鍵路徑上的作業，直到排

程𝐺𝐺中的每條關鍵路徑上的每個作業都找不到可分派區間才結束區域搜索。 

3.4-5 更新(Backpropagation) 

 更新方法同 2.3-4 更新(Backpropagation)，將目標分數更新至祖先節點

並且更新𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃，但因為本論文的演算法在選點時並不會考慮𝑊𝑊𝑇𝑇和𝑊𝑊𝑀𝑀，

所以不需要對這兩項目標分數進行更新，只需更新𝐶𝐶𝑀𝑀的目標分數即可。 
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3.5 其他的變異方法 

以下子節將介紹四種應用於 MCTS 的變異方法：子樹修剪的方法、

Rapid Action Value Estimates Heuristic (RAVE)的更新方式、prior knowledge 

(Prior)的更新與使用、換位表(Transposition Table)。 

3.5-1 子樹修剪(subtree pruning)的方法 

 在樹狀搜尋的過程中，若可以確定某個子樹的搜尋資訊對考慮的目標

毫無幫助，則可以將該子樹砍掉，將計算量集中於其他子樹。在 MCTS 中

亦是如此，以下介紹 MCTS 應用在 MO-FJSP 的修剪方法。 

Lemma 1. 設節點p的排程為𝐺𝐺，從節點p加入一作業 r而得到的排程為𝐺𝐺′，

則𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺′)、𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺′)、𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺′)。 

證明： 

i. 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺′)：𝐺𝐺是一個部份排程，由已被分派的作業集合𝑂𝑂𝑚𝑚

形成， 𝐶𝐶𝑀𝑀(G) = max𝑜𝑜∈𝑂𝑂𝑚𝑚(𝐶𝐶𝑜𝑜)。因此𝐺𝐺′由{𝑂𝑂𝑚𝑚, 𝑟𝑟}組成，下列不等

式證明𝐶𝐶𝑀𝑀(G′) ≥ 𝐶𝐶𝑀𝑀(G)： 

𝐶𝐶𝑀𝑀(G′) = max𝑜𝑜∈{𝑂𝑂𝑚𝑚,𝑟𝑟}(𝐶𝐶𝑜𝑜) = max�𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑜𝑜∈𝑂𝑂𝑚𝑚(𝐶𝐶𝑜𝑜),   𝐶𝐶𝑟𝑟� ≥

 max𝑜𝑜∈𝑂𝑂𝑛𝑛(𝐶𝐶𝑜𝑜) = 𝐶𝐶𝑀𝑀(G) 。 

ii. 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺′)：同 i，將一作業 r 加入部分排程𝐺𝐺中得到𝐺𝐺′，

可以得到：𝑊𝑊𝑇𝑇(G′) =  𝑊𝑊𝑇𝑇(G) + 𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟 ≥ 𝑊𝑊𝑇𝑇(G)。其中 k 為執行作業

r 的機器。 

iii. 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺′)：同 i，將一作業 r 附加在機器 k 上得到 k’，顯

而易見地 𝑊𝑊𝑀𝑀(G′) =  𝑊𝑊𝑀𝑀(G) + ∑ 𝑝𝑝𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗  ≥ 𝑜𝑜𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝑜𝑜𝑘𝑘′ 𝑊𝑊𝑀𝑀(G)。 

Lemma 2. 設節點 p 的排程為𝐺𝐺，從節點 p 進行模擬而得到排程𝐺𝐺′，則
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𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺′)、𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺′)、𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺′)。 

證明： 

將模擬的動作視為不斷地由部分排程𝐺𝐺加入作業𝑟𝑟1得到𝐺𝐺1，再由

𝐺𝐺1加入作業𝑟𝑟2得到𝐺𝐺2，…直到𝐺𝐺𝑛𝑛為一個完整排程。由 Lemma1

可知： 

𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺1)、𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺1)、𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺1)，且 

𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺1) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺2)、𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺1) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺2)、𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺1) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺2)， 

… 

𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺𝑖𝑖−1) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺𝑖𝑖)、𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺𝑖𝑖−1) ≤ 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺𝑖𝑖)、𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺𝑖𝑖−1) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺𝑖𝑖)。 

因此： 

𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺1) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺2) ≤ . .≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺𝑖𝑖) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝑀(𝐺𝐺′)、 

𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺1) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺2) < . . < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺𝑖𝑖) < 𝑊𝑊𝑇𝑇(𝐺𝐺′)、 

𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺1) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺2) ≤ . .≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺𝑖𝑖) ≤ 𝑊𝑊𝑀𝑀(𝐺𝐺′)。 

由 Lemma1 可知，子節點的三項目標標準分別比母節點來的大，若在

展點或選點時已經確定某個展開的子節點其目標標準被𝐴𝐴𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎中的其中

一組解所主宰(三項目標標準皆大於或等於該解)，則可以砍掉該子節點，

因為由 Lemma2 可知，由該子節點模擬出來的結果無法更新𝐴𝐴𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎。 
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圖 21. 套用子樹修剪的蒙地卡羅搜尋樹 

 如圖 21，若現在找到的𝐴𝐴𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 = {(14, 77, 12), (15, 75, 12), (16, 74, 

14)}，而分派𝑜𝑜7,3至機器 5 後，部分排程的目標標準為(14, 78, 13)，此目標

標準比𝐴𝐴𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎中的(14, 77, 12)還差，因此該節點與它子樹中的節點皆比(14, 

77, 12)差，這棵子樹就可以被砍掉(紅色叉叉)。 

3.5-2 RAVE 

 在 MCTS 的更新步驟中，會將目標分數更新至祖先。RAVE 除了更新

祖先之外，若祖先兄弟的「決定」(decision)有出現在模擬的結果中，也將

模擬的結果更新到此節點。 

本論文的演算法定義「決定」為 3.1 節中提到的四元組決定(4-tuple)：

[𝑗𝑗, 𝑖𝑖,𝑘𝑘, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠]。假設經過選點、展點、模擬、區域搜索後得到一個完整排程𝐺𝐺，若

一個祖先兄弟節點 p 的決定是將𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖放在機器 k 的第𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠順位執行，而在𝐺𝐺中

𝑜𝑜𝑗𝑗,𝑖𝑖也是在機器 k 上第𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠執行的，則將𝐺𝐺的目標分數更新至 p 的 RAVE 平
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均勝率與 RAVE 拜訪次數。 

 

圖 22. 由節點 9 開始執行模擬與區域搜索得到右圖的完整排程 

 假設目前蒙地卡羅搜尋樹如圖 22 的左圖，展開節點 9(實心節點)之後，

進行模擬與區域搜索得到右圖的完整排程𝐺𝐺，計算𝐺𝐺的目標分數得到𝑒𝑒。基

本的 MCTS 只更新節點 9 的祖先，即節點 8 與節點 3；令祖先的兄弟節點

為𝑁𝑁𝑎𝑎𝑎𝑎 = {#2, #4, #7, #10} (節點 9 的兄弟為節點 10、節點 8 的兄弟為節點

7、節點 3 的兄弟為節點 2 與節點 4)，RAVE 會判斷𝑁𝑁𝑎𝑎𝑎𝑎中元素的決定是否

出現在𝐺𝐺中來進行 RAVE 更新。以下為𝑁𝑁𝑎𝑎𝑎𝑎的 RAVE 更新狀況： 

1. #2：#2 的決定將𝑜𝑜1,1放在機器 1，與𝐺𝐺不同，因此不更新。 

2. #4：𝑜𝑜8,1在𝐺𝐺中是放在機器 1 的第二順位，而#4 是放在機器 1 的第一順

位，因此不更新。 

3. #7：#7 的四元組決定為𝑜𝑜4,1放在機器 2 的第一順位，有出現在𝐺𝐺中，因

此更新此點的 RAVE 值。 

4. #10：#10 的四元組決定為𝑜𝑜8,1放在機器 1 的第二順位(#3 已將𝑜𝑜5,1放在

機器 1 的第一順位)，有出現在𝐺𝐺中，因此更新此點的 RAVE 值。 
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3.5-3 Prior Knowledge 

 為了充分利用模擬與區域搜索得到的結果(以下稱為𝐺𝐺)，除了 RAVE 更

新之外，還將出現在𝐺𝐺中的所有四元組決定記錄在全域的表𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝中。𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝

紀錄了四元組決定的拜訪次數與平均勝率，是一張大小為𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜 ×𝑚𝑚× 𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜的

陣列(𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜為全部作業的數量，m 為機器數量，圖 1 中的𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜為 27、𝑚𝑚為 8)，

索引是([𝑗𝑗, 𝑖𝑖], 𝑘𝑘, 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)。第三維度的大小必須設定為𝑁𝑁𝑜𝑜𝑜𝑜的原因是所有作業

可能都會放在同一台機器上執行。 

 

圖 23. 𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝的初始化(左表)與更新(中表、右表) 

在整個演算法運行前建立此表，初始化每個四元組的平均勝率為 0.5、

拜訪次數為 1，如圖 23 的左表。 

每次由模擬與區域搜索得到一個完整排程𝐺𝐺與其目標分數𝑒𝑒後，就對𝐺𝐺

中的每個四元組進行𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝的更新，其步驟如下： 

1. 設𝑜𝑜為𝐺𝐺中的第一個作業，其四元組決定𝑑𝑑。 
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2. 令𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑑𝑑)的平均分數為𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎、拜訪次數為𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣。 

3. 更新𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑑𝑑) 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 =
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 × 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 + 𝑒𝑒

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 + 1
 (11)  

𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 = 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 + 1 (12)  

4. 設𝑜𝑜為𝐺𝐺的下一個作業，若𝐺𝐺沒有其他作業則結束。  

圖 23 的中表為一定數量更新之後的𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝，此時獲得了一完整排程𝐺𝐺

如圖 22 的右圖，並獲得目標分數𝑒𝑒為 0.7，將𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝  的([5,1], 1, 1)、

([8,1], 1, 2)、([3,3], 1, 3)、([4,1], 2, 1)…等四元組以分數 0.7 更新而得

到圖 23 的右表。 

在 MCTS 展點時，若沒有任何新節點的評估，只能給予初始分數一個

固定的值(如 0.5)，紀錄𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝是為了讓先前模擬的資訊可以在展點時運用。

初始化新展開的節點時，以此節點的四元組決定𝑑𝑑到表中查詢平均勝率

𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑑𝑑)，依下列公式進行初始化： 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 =  𝛽𝛽 × 𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑑𝑑) + (1 − 𝛽𝛽) × 0.5 (13)  

 

圖 24. 利用𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝給予新展開的節點初始分數 
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其中𝛽𝛽為參考 prior knowledge 的比重，如圖 24，𝛽𝛽 = 0.25，在#1 展出新節

點 #2 時，依照 #2 的四元組決定 [4,1,2,1] 到𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝表中查詢，得到

𝐴𝐴𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝([4,1], 2, 1) = 0.634，再按照公式給予初始分數 0.5335。 

3.5-4 換位表(Transposition Table) 

在建構蒙地卡羅搜尋樹時，可能會有不同的節點代表相同排程的狀況，

如下頁圖 25，決定「𝑜𝑜1,1放在機器 5」與決定「𝑜𝑜5,1放在機器 1」的先後順

序並不會影響到排程結果，所以#2 和#3 代表的排程是相同的；決定「𝑜𝑜1,1放

在機器 5」與決定「𝑜𝑜5,1放在機器 5」的先後順序卻會影響到𝑜𝑜1,1和𝑜𝑜5,1的執

行順序，因此#1 和#4 代表不同的排程。 

 

圖 25. 不同樹節點代表相同排程的狀況 

我們希望讓代表相同排程的節點共享同一子樹，藉此充分利用模擬的

資訊並省下相似的計算，換位表(Transposition Table，以下簡稱為 TT)即是

用以偵測搜尋樹中代表重複排程的節點。以下為 TT 在本論文演算法中的

設計方式： 
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1. 進行蒙地卡羅搜尋前，在全域宣告一個大小為225的陣列𝐴𝐴𝑇𝑇𝑇𝑇，每一列

都存放𝑉𝑉ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ(一個 64 位元的整數)與 link(一個指標)。 

2. 在展點時，對新節點 p 代表的排程進行 zhash [21]計算得到一個 64 位

元的整數ℎ。 

3. 取ℎ的後 25 位元得到整數ℎ25。 

4. 若𝐴𝐴𝑇𝑇𝑇𝑇[ℎ25].𝑉𝑉ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ 等於 ℎ，則將 p 連結至 𝐴𝐴𝑇𝑇𝑇𝑇[ℎ25]. 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙；否則設

𝐴𝐴𝑇𝑇𝑇𝑇[ℎ25].𝑉𝑉ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ為ℎ、𝐴𝐴𝑇𝑇𝑇𝑇[ℎ25]. 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙為 p。 

在 MCTS 的選點、展點與更新步驟，若走到的節點有連結至具有相同

ℎ的節點，則要以連結到節點的資訊進行處理。值得一提的是，在本論文

提出的演算法中，當選擇了最好的子節點𝑐𝑐𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏並將它的四元組決定加入排

程中，會將𝑐𝑐𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏的兄弟子樹砍掉，若𝑐𝑐𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏之下的子樹節點有連結到被砍掉

的子樹節點，則會發生連結上的問題，因此在實作時需要將這些被連結到

的子樹搬移到𝑐𝑐𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏之下。 
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第四章、實驗 

 本章介紹實驗，4.1 節實驗不同的參數設定對運用蒙地卡羅樹狀搜尋演

算法的效率影響，4.2 比較運用蒙地卡羅樹狀搜尋演算法與其他演算法所

找到的非凌越解集合。 

4.1 參數設定 

在此節中實驗對不同 UCB 常數、是否使用 RAVE、prior knowledge、

TT、子樹修剪的效率，因為參數的數量較大，先固定使用子樹修剪來進行

4.1-1 的實驗：UCB 常數與 RAVE， 4.1-2 節以 4.1-1 實驗中效率最好的參

數設定，實驗 prior knowledge 與 TT 對於演算法效率的影響，4.1-3 節再依

前兩個子節中最好的參數設定來實驗子樹修剪的重要性。 

4.1-1 UCB 常數與 RAVE 

 以基準問題 Kacem 15x10 [14]為標準進行此實驗，在[4]中作者蒐集了

多篇論文找到的非凌越解集合，其中 15x10 的非凌越解集合有兩組，分別

為(11, 91, 11)與(11, 93, 10)，稱為𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗ 。 

 

圖 26. 使用 RAVE，不同的 UCB 常數與模擬次數的結果比較 
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圖 27. 不使用 RAVE，不同的 UCB 常數與模擬次數的結果比較 

圖 26 是使用 RAVE，不同的 UCB 常數與模擬次數𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠的實驗結果、

圖 27 是不使用 RAVE 的實驗結果，其中前項數字為平均每次演算法得到

的𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃有幾組屬於𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗ ，後項數字為𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗ 中有幾組非凌越解。 

 每組設定都跑 50 次取平均值，由上圖可知，使用 RAVE 並且 UCB 常

數設為 0 的時候，不論𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠的多寡，平均找到解的數量都較其他參數設定

多(效率較佳)，而找到解的數量會隨著𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠的增加而變多。𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠達到 80000

次時，對於基準問題15x10，接近每次都可以找到全部的非凌越解(1.86組)。

以下實驗皆設定使用 RAVE、UCB 常數為 0。 

4.1-2 使用 Prior Knowledge、TT 與否 

 在本子節實驗中固定使用子樹修剪、RAVE、UCB 常數為 0，比較使

用 Prior knowledge、TT 與否的四種組合在 Kacem 等人提出的五個基準問

題[14]：4x5、10x7、8x8、10x10、15x10 的效率比較。 

 
圖 28. 不同演算法對於五個基準問題所找到的非凌越解[4] 
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圖 29. 𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠=30000 時，兩種變異組合的比較 

 

圖 30. 𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠=5000 時，兩種變異組合的比較 

圖 28 為這五個基準問題目前找到的非凌越解、圖 29、圖 30 分別為

𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠設為 30000 與 5000 的平均結果，表示方式如 4.1-1 節，前項數字為平

均每次演算法得到的𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃有幾組屬於𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑟𝑟𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒∗ ，後項數字為𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗ 中有幾

組非凌越解。在較小的基準問題(4x5、10x7、8x8、10x10)中差別較不明顯，

而在 15x10 問題中，可以看到𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 30000時，只用 TT 與 TT+prior 

knowledge 的效率是差不多的，但在𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠較小的狀況下，就顯現出 prior 

knowledge 對效率的影響力，因為 prior knowledge 重複利用了模擬與區域

搜索得到的結果，在模擬次數較少的狀況下，選點會更準確。 
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圖 31. 不同模擬次數的效能比較(Kacem 4x5) 

 

圖 32. 不同模擬次數的效能比較(Kacem 8x8) 
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圖 33. 不同模擬次數的效能比較(Kacem 10x10) 

 

圖 34. 不同模擬次數的效能比較(Kacem 15x10) 
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 圖 31、圖 32、圖 33、圖 34 分別是針對 Kacem 等人提出的 4x5、8x8、

10x10、15x10 基準問題，TT 與 prior knowledge 的四種組合在不同模擬次

數下的平均結果，橫軸為模擬次數，縱軸為𝐴𝐴𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎在𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗ 中的比例。在

較小的基準問題中，TT 的效能較差，但在較大的基準問題如 15x10，有無

prior knowledge 與 TT 就會對效能有極大的影響。 

4.1-3 使用子樹修剪與否 

 在本子節實驗中固定使用 RAVE、prior knowledge、TT、UCB 常數為

0，比較是否使用子樹修剪對演算法的效率影響。 

 

圖 35. 𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠= 30000 時，子樹修剪在五個基準問題的比較 

 

圖 36. 𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠= 5000 時，子樹修剪在五個基準問題的比較 

 

圖 37. 𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠= 2000 時，子樹修剪在五個基準問題的比較 

圖 35、圖 36、圖 37 分別為𝑁𝑁𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠等於 30000、5000、2000 的實驗結

果比較，其中 PRUNING 是使用子樹修剪的結果、NONE 是不使用子樹修剪

的結果，表示方式如 4.1-1 節，前項數字為平均每次演算法得到的𝐴𝐴𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎有
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幾組屬於𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗ ，後項數字為𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃∗ 中有幾組非凌越解。可以發現不論模

擬次數的多寡，子樹修剪都可以稍微增進演算法的效率。 

4.2 演算法比較 

本節中比較了其他論文、MCTS 應用於 MO-FJSP 演算法、本論文提出

的演算法所找到的非凌越解集合，使用 Kacem 等人提出的基準問題[14]進

行比較。圖 38 的第一張表格為[4]中作者蒐集多種演算法的非凌越解、第

二張表格為 MCTS 應用在 MO-FJSP 演算法[6]所找到的非凌越解、第三張

表格為本論文提出的演算法找到的非凌越解。在[6]中，作者沒有進行 4x5

與 10x7 的實驗，因此標記為 NA。比較中表與下表，MCTS 應用在 MO-FJSP

演算法沒有找到 10x10 的(7, 43, 5)與 15x10 的兩組非凌越解，而本論文的

演算法皆有找到；對於 4x5、10x7 與 8x8，本論文的演算法也有找到與其

他演算法相同的非凌越解集合，除了 8x8 的(15, 81, 11)則只有論文[19]找到

[4]。 

 
圖 38. 不同演算法解 Kacem 等人提出之基準問題的比較 

以下為另一組基準資料集合 Mk [2]的比較，此資料集合共有十個基準

問題，因為同時考慮三個目標基準的比較結果較為龐大，所以在此只考慮

總時程(makespan)。 
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圖 39. 比較不同演算法解 Mk 基準問題的所得到的最佳總時程 

第二欄的 List of Pareto Sol.是[4]中作者蒐集至今最好的結果，hGA 是

提出 VND 的論文[12]所找到的非凌越解集合，EA 為論文[4]的結果，MA

為論文[5]的結果，Our MCTS 是本論文提出演算法的結果。由圖 39 可觀

察到本論文的演算法在 Mk06、Mk09、Mk10 這三組基準問題所找到的總

時程明顯較差，這三個基準問題的總工作、作業、機器數量都較多(Mk09

與 Mk10 有 240 個作業)，在作業與機器數量較多的狀況之下，本論文演算

法的效率較不明顯，原因是模擬的品質在沒有足夠領域知識的情況下品質

下降，總時程的改善主要依靠區域搜索，而在總時程較高的情況下區域搜

索運行的時間較長，因此無法進行太多次模擬，MCTS 在模擬數量不足的

情況下，有較高的機率選到不好的四元組決定。  
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第五章、結論與未來展望 

 過去 MCTS 被廣泛運用在遊戲中如圍棋，將 MCTS 運用在 FJSP 是一

個新的嘗試，由東華大學的周政緯提出[6]，使用單純的 MCTS，但該研究

目前找到 Kacem 等人提出之基準問題的非凌越解僅有 8x8 四組、10x10 三

組，15x10 則尚未找到目前的最佳解。 

本論文是由 MCTS 加入區域搜索與其他變異方法：子樹修剪、RAVE、

prior knowledge、TT，改善了模擬的品質，並盡可能地將區域搜索的結果

在搜尋樹中重複運用。在第四章的實驗中顯示，同時使用這些變異方式的

結果是最好的，能夠在 116 秒找出 Kacem 等人提出之基準問題[14]的 17

組解：4x5 共四組、10x7 共三組、8x8 共四組、10x10 共四組、15x10 共兩

組，除了 8x8 有一組沒有找到外，其他皆是目前找到最好的。 

本研究是第一個用 MCTS 解出 Kacem 等人提出之基準問題[14]中 17

組目前的最佳解，此結果也不亞於其他演算法如基因演算法，然而仍有改

善的空間：在作業數量較多的 Mk [2]基準問題如 Mk09、Mk10，因為區域

搜索的時間過久導致 MCTS 的效率較不明顯，找到的目標值相對其他演算

法也較高。其原因可能有以下幾點： 

1. 模擬的品質依賴區域搜索以最佳化，使用的 heuristic 較少，其它論文

[4]提到的一些 heuristic 尚未使用。 

2. 仍有許多 MCTS 之變形或參數尚未調整。 

3. 本論文的演算法對於 sequencing 的排程能力較不完善，當該四元組決

定被鎖定(其他子樹被砍掉)，該作業就只能依靠區域搜索來調整分派

位置。 

4. 一棵蒙地卡羅搜尋樹只決定一個四元組決定較慢。 
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對於上述提到的幾點，分別提出可能可以改善的方法： 

1. 在 MCTS 的模擬中加入更多的領域知識。 

2. MCTS 之變形與參數 

a. 調整 MCTS 的參數：UCB 常數、RAVE 權重、prior knowledge 比

重。 

b. 調整 MCTS 的變異：改變 RAVE 判斷更新的依據、在選點與更新

時增加 variance。 

3. 利用較好的排程結果擷取 routing 與 sequencing 的特徵。 

4. 調整演算法的架構，可以依 MCTS 節點的平均分數同時決定多個四元

組決定。 

其他可嘗試的方法如下： 

1. 在 MCTS 選點時同時考慮其他目標標準。 

2. 嘗試各種不同給予完整排程分數的方式(目前只有動態線性對映，可以

採用非線性的方式給予分數)。 

目前的演算法在較大的基準問題中所找到的解較不理想，希望未來在

實作上述改善方式之後能夠將效率提升，找到更理想的解。 
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