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NOWY SCHEMAT PROCESU GENETYCZNEGO POSZUKIWANIA NA
PRZYKELADZIE ZAGADNIEN HARMONOGRAMOWANIA Z MASZYNAMI
ROWNOLEGLYMI'1

Streszczenie. W pracy przedstawiono wyniki badan eksperymentalnych procesu
optymalizacji realizowanego za pomocg algorytmu genetycznego dla testowego
zagadnienia harmonogramowania z niezaleznymi maszynami réwnolegtymi. Badany
algorytm genetyczny realizuje oryginalny proces genetycznego poszukiwania.

A NEW GENETIC SEARCH SCHEME ON AN EXAMPLE OF PARALLEL
MACHINE SCHEDULING PROBLEM

Summary. This paper presents results of experimental examination of optimization
process realized with the aid of genetic algorithm on the test example of parallel and
unrelated machine scheduling problem. The investigated genetic algorithm realises
original genetic search process.

NEUE GENETISCHE VERFARENSCIIEMA AN DER BEISPIEL DES
PARALLELEN MASCHINENZEITPLANUNGPROBLEM

Zusammenfassung. In dieser Forsezungsarbcit werden die Ergebnisse der
Experimentaluntersuchungen des Optimierungsvorganges vorgestellt, mit der Hilfe eines
genetischen Algorithmus, auf den Beispiel der parallel Maschinen. Dieser genetische
Alorithmus realisiert orginal ProceR genetische Nachforschungen.

1. Wprowadzenie

Wiele trudnych probleméw optymalizacji kombinatorycznej moze byé w chwili obecnej
efektywnie rozwigzywanych za pomocg metaheurystyk z zakresu sztucznej inteligencji.
Uczenie maszynowe stalo sie w ostatnich latach popularnym polem badan sztucznej
inteligencji. Bazuje ono na idei konstrukcji programow optymalizacji kombinatorycznej
posiadajgcych zdolno$¢ samodoskonalenia sie na podstawie doswiadczen w celu kierowania
procesu poszukiwania do "obiecujgcych regiondw” przestrzeni rozwiazan, gdzie istnieje
wieksze prawdopodobienistwo znalezienia wysokiej jakosci rozwigzah optymalizowanego
problemu. Mozna zaobserwowac rosngce zinteresowanie w eksperymentalnym badaniu
metaheurystyk, azeby, z jednej strony lepiej poznaé i zrozumie¢ istote ich mechanizmu, a z
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drugiej strony opracowa¢ coraz efektywniejsze algorytmy rozwigzywania konkretnych
probleméw. Do szczegdlnie interesujgcych metaheurystyk realizujgcych proces maszynowego
uczenia sie nalezy zaproponowana w 1975 roku przez Hollanda [4], strategia poszukiwania
ogolnego przeznaczenia, odwotujagca sie do zasad ewolucji, nazywana algorytmem
genetycznym.

Ogo6lnie, algorytm genetyczny jest iteracyjng procedurg poprawiania rozwigzan
zawierajacg zbiér rozwigzan POPULACJA, zbiér pseudogenetycznych operatorow
nazywanych krotko operatorami genetycznymi, oraz funkcje oceny rozwiazan przeznaczong
do realizacji prawa selekcji rozwigzan zbioru POPULACJA: "przezywaja najlepsi” (por.,
monografie [3], [6]). Wiele wysitku badaczy zostato wtozone w opracowanie specyficznych
operatoréw genetycznych, ktdre nie majg swojego odzwierciedlenia w przyrodzie. Zwykle
funkcja oceny jest funkcjg celu lub jej wersja skalaryzowang czesto zawierajagcg dodatkowa
sktadowg w postaci wazonej funkcji kaiy za naruszenie ograniczen. Algorytm genetyczny
realizuje strategie poszukiwania ogélnego przeznaczenia, to znaczy jest metaheurystyka
odwotujaca sie do praw ewolucji. Pracujgc ze zbiorem POPULACJA algorytm eksploatuje
niejawnie wiasnosci, ktore sg wspoélne dla "dobrych” rozwiazan.

Rozwiazania zagadnien sg kodowane w postaci ciggdw, ktdrych elementy sg wybierane
ze skorniczonego zbioru (alfabetu), a wiasnosci sg definiowane przez ustalenia pewnych
elementdw ciagéw. Rozwigzania zbioru POPULACJA, zwane rodzicami, sg poddawane
unarnym i binarnym przeksztatceniom za pomocg operatordw genetycznych. Uzyskane w ten
spos6b nowe rozwigzania nazywane sa potomkami. Jest to krok rekombinacji algorytmu
genetycznego, ktorego efekt jest taki, ze "niejawnie" dobre wiasnosci sg identyfikowane i
podlegajac przeksztatceniom wyznaczajg rozwigzania nowe, ktére posiadajg wiasnosci
najlepszych rozwigzan zbioru POPULACJA. Krok rekombinacji jest powtarzany do chwili

zadziatania kryterium stopu.
2. Algorytm genetyczny

Przyjeto, ze zbiér POPULACJA ma stalg liczno$é, tj. liczba M rozwigzan znajdujacych
sie w zbiorze POPULACJA nie zmienia si¢ podczas catego procesu optymalizacji.
Eksploatowany przez nas, juz we wczesniejszych pracach [2], [5], [7], [8], [9], proces
poszukiwania genetycznego pod nazwag algorytmu genetycznego GA '94 mozna ogélnie opisaé
za pomoca nastepujacych krokéw.

Algorytm GA '94.

Start. Okre$l wartosci parametrow:
-p > 1- wspotczynnik wstepnej selekcji rozwigzan;
-M - rozmiar populacji;
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-Pi>0, i-1,2,...,v - prawdopodobienstwa wylosowania operatoréw genetycznych, gdzie
v to liczba zastosowanych w algorytmie operatoréw;
- L - liczba krokéw algorytmu (okresla liczbe generowanych potomkoéw w czasie

dziatania algorytmu);

Krok 1. Wyznaczenie populacji poczatkowej.
Wygeneruj, w sposéb losowy, \iM rozwigzan. W zhiorze POPULACJA
umie$¢ M najlepszych rozwigzan, biorgc pod uwage funkcje oceny.

Krok 2. Wybdr operatora genetycznego.
Wylosuj numer operatora genetycznego; kazdy z v operatoréw jest losowany z
prawdopodobiefistwem p,2 0, i=J,2,...,v, przy czym pj+pj+,,.+ pv= 1l

Krok 3. Wybor rodzicow/rodzica.
Dla wybranego operatora wylosuj, zgodnie z rozktadem réwnomiernym, ze zbioru
POPULACJA, zaleznie od typu operatora, jedno (w przypadku operatora unamego)
lub dwa (w przypadku operatora krzyzowania) rozwigzania, ktére nazywamy
rodzicami.

Krok 4. Generowanie potomkow.
Za pomocg wylosowanego operatora genetycznego dokonaj modyfikacji
rozwigzania-rodzica/rozwigzan-rodzicow i wyznacz w ten sposéb rozwiazanie-
potomek /rozwigzania-potomki.

Krok 5. Poprawa rozwigzan w zbiorze POPULACJA.
Dla kazdego potomka oblicz warto$¢ funkcji oceny potomka. Jezeli ta wartosc¢ jest
lepsza od warto$ci najgorszego rozwigzania zbioru POPULACJA, to umie$¢ takiego
potomka w zbiorze POPULACJA usuwajac zarazem z tego zbioru rozwiazanie
najgorsze.

Krok 6. Warunek STOP'u.

Jezeli wygenerowano zadang liczbe L potomkdéw to STOP; wydrukuj najlepsze
rozwigzanie zbioru POPULACJA. W przeciwnym przypadku idz do kroku 2.

Wielkosci p, M, L, p/: sg parametrami algorytmu. Wspotczynnik p (p>1)
nazywamy wspotczynnikiem wstepnej selekcji rozwigzan. Jezeli p>1 to w kroku 1 po
wyznaczeniu \iM rozwigzan nastepuje wstepna selekcja rozwigzan: M najlepszych jest
umieszczanych w zbiorze POPULACJA, natomiast (p-1)A” gorszych zostaje odrzuconych.

W klasycznym algorytmie genetycznym proces poszukiwania jest zorganizowany w
postaci nastepujacego procesu ewolucji zbioru POPULACJA. W kazdym kroku rekombinacji
algorytmu caty "stary" zbior jest zastepowany przez "nowy". Nowy zbior POPULACJA (krok
t+J) jest formowany na drodze selekcji rozwigzan ze starego zbioru (otrzymanego w kroku /),
przy czym niektore (ale tylko niektére ') z rozwigzan podlegajg przeksztatceniom za pomoca
operatoréw genetycznych, w celu reprodukcji nowych. Po pewnej liczbie generacji algorytm
jest zbiezny - najlepsze rozwiazanie zbioru POPULACJA jest, mamy nadzieje, rozwigzaniem
optymalnym.

Michalewicz w swoich pracach (por., rozdziat 4 monografii [6]) eksploatuje
zmodyfikowane podejscie do algorytmu genetycznego nazwane przez niego algorytmem
mocJGA. Modyfikacja w odniesieniu do algorytmu klasycznego polega na tym, ze w modGA

nowy zbior POPULACJA jest formowany w ten sposob, ze tylko cze$¢ r<M rozwigzan
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starego zbioru jest wybierana jako rodzice do przeksztatcenia (rekombinacji) oraz r rozwiazan
do odrzucenia. Selekcja jest realizowana zgodnie z wartoScig funkcji oceny rozwiazan:
rozwigzania z warto$cig wiekszg niz $rednia warto$¢ funkcji oceny rozwigzan zbioru
POPULACJA majg wiekszg szanse zostania rodzicami, natomiast rozwigzania z wartoscia
funkcji oceny mniejsza niz Srednia majg wiekszg szanse by¢ wybrane do odrzucenia. Nowy
zbiér POPULACJA skiada sie z co najmniej (M-r) rozwigzan starego zbioru (wszystkich
rozwigzan, ktdére zostaty odrzucone) oraz co najwyzej r nowych rozwigzan-potomkéw,
otrzymanych na drodze przeksztatcen przez operatory genetyczne z wybranych r rodzicéw ze
starego zbioru (nalezy pamietaé, ze nowe rozwigzanie jest wstawiane do populacji,jesli jego
"jakos¢" jest lepsza niz najgorszego rozwigzania w starej populacji). W ten sposob, w jednym
kroku rekombinacji tylko r, r<M, rozwigzan podlega procesowi selekcji i przeksztatcenia.

Mozna zauwazy¢ kilka istotnych zalet modGA w porownaniu do klasycznego
algorytmu genetycznego. Po pierwsze, modGA lepiej wykorzystuje zasoby pamieci. W
algorytmie tym unika si¢ umieszczania wielokrotnych kopii tych samych rozwigzah w nowym
zbiorze POPULACJA. Dodatkowa cechg modGA jest mniejsza ztozono$¢ obliczeniowa catego
algorytmu w pordéwnaniu z wersjg klasyczng. Po drugie, operatory genetyczne sg stosowane
do kompletnego rozwigzania, a nie do ich poszczegdlnych sktadowych. W ten sposéb
wszystkie operatory genetyczne majg ten sam status i tatwiej jest rozgraniczy¢ wplyw
konkretnych  operatorobw na  otrzymywane  rozwigzania, biorgc  pod  uwage
prawdopodobienstwo ich wylosowania. | tak, jezeli w algorytmie zastosowano trzy operatory
(np. mutacji, krzyzowania, inwersji), to rodzice, podczas kolejnego kroku algorytmu,
podlegajg albo mutacji, albo krzyzowaniu, lub operacji inwersji. Po trzecie, tylko kilka (r,
r<M) elementéw zbioru POPULACJA jest poddawanych przeksztatceniom w kazdym kroku
rekombinacji, tj. w procesie tworzenia nowej generacji, tak wiec modGA nalezy do klasy
algorytmow "SleadyState GA" [10].

W uzywanej przez nas wersji, GA'94, algorytmu genetycznego, opisanej powyzej, tylko
jedno (w przypadku gdy w kroku 2 algorytmu jest wybrany operator unarny: r=7) lub dwa (w
przypadku operatora krzyzowania: r=2) rozwigzania zbioru POPULACJA s3a wymieniane
podczas kazdego kroku rekombinacji. Tak wiec algorytm ten nalezy takze do klasy Sleady
State GA i posiada te same cechy, wymienione powyzej, co algorytm modGA. Ponadto
mechanizm losowania rodzicow jest najprostszy z mozliwych, co zapewnia dodatkowe
oszczednosci czasu obliczen.

3.Schemat procesu genetycznego poszukiwania

Zauwazmy, z jednej strony, ze ewolucja zbioru POPULACJA za pomocg algorytmu

GA'94 daje szanse najlepszym rozwigzaniom zbioru zostania rodzicami, wiele razy czesciej niz
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pozostate rozwigzania i w ten spos6b rozwiazania te zostajg "stiperosobnikami" populacji.
Stata liczno$¢ elementéw zbioru POPULACJA oraz fakt, ze superosobnik umieszcza duzg
liczbe swoich potomkéw w zbiorze ogranicza liczbe potomkéw umieszczanych w zbiorze
POPUIACJA gorszych rozwigzan. Tak wiec, w nastepnych generacjach superosobniki,
eliminujgc rézny od nich "materiat genetyczny", zawezajg przeszukiwany obszar zbioru
rozwigzan, co jest przyczyna szybkiej zbieznosci rozwiagzan ewolujacego zbioru POPULACJA
do optimum lokalnego. Z drugiej strony, w koricowym stadium procesu optymalizacji mozna
oszczedzié na czasie trwania obliczen ograniczajac proces poszukiwania do regionéw, ktére sg
otoczeniem (obszarem sasiedztwa) wiasnie superosobnikéw. Wydaje sie celowe sprawdzenie
tych region6w na przyktad za pomoca procedury optymalizacji lokalnej, ktdrag mozna uwazac
takze za specyficzny unamy operator genetyczny (por., [2],[5],[71.[8].[9]). Biorac pod uwage
powyzsze rozwazania, proponujemy nastepujacy dwuetapowy schemat procesu genetycznego
poszukiwania, nazywany "BREADTH-DEPTH", w ktérym algorytm GA'94 jest podstawowa
procedura realizacji procesu ewolucji zbioru POPULACJA.

Przyjmijmy dalej, ze zbior POPULACJA jest liniowo uporzadkowany za pomoca
funkcji oceny rozwigzan: pierwsze rozwigzanie zbioru jest rozwigzaniem najlepszym, ...,
ostatnie rozwigzanie (rozwigzanie nr M) jest rozwigzniem najgorszym w zbiorze.
Przypomnijmy jeszcze w tym miejscu, zc zbidr rozwigzan ewolujgcej populacji testuje
jednoczes$nie wiele regionéw zbioru rozwigzan zagadnienia, przy czym operatory krzyzowania
(operatory binarne) umozliwiajg probkowanie nowych, i to "obiecujagcych" obszaréw zbioru
rozwigzan (bowiem algorytm wykorzystuje informacje "zebrang" podczas procesu ewolucji
zbioru POPULACJA, ktorej nosnikiem jest kazde rozwigznie) (por., [4]). Zaktadamy, ze
funkcja operatorow krzyzowania w obu etapach pozostaje niezmienna: wartosci
prawdopodobieAstw losowania tych operatorow w kroku 2 algorytmu GA'94 nie podlegajg
zmianie.

Pierwszy etap procesu optymalizacji, etap BREADTH, jest realizowany podczas
poczatkowych PL iteracji, natomiast drugi etap, etap DEPTH, podczas koricowych (J-fi) L
iteracji, gdzie 0.5ip<I iL jest liczbg potomkdw wygenerowanych w czasie catego procesu
optymalizacji. Trudno tu przedstawi¢ doktadng recepte na dobér wartosci P, bowiem zalezy
ona od rodzaju rozwigzywanego problemu. NajczesSciej okreSla sie ja eksperymentalnie
wykonujac eksperymenty obliczeniowe i poréwnujac otrzymane wyniki.

Zaktada sie, ze w pierwszym etapie procesu optymalizacji powinien byé testowany
mozliwie obszerny zbi6r rozwigzan zagadnienia (stad: breadth). w zbiorze POPULACJA
powinien znajdowac sie réznorodny materiat genetyczny. W tym etapie procesu optymalizacji
potomstwo superosobnikow nie powinno wypiera¢ potomstwa pozostatych rozwigzan zbioru
POPULACJA. W tym celu wprowadza sie parametr TAB_POCZ (od tabu poczatkowe i
proponuje sie: TAB_POCZze{/,2,..,a}, a S 0.1M) i zaktada sig,ze TAB_POCZ pierwszych (tj.

najlepszych) rozwiazan liniowo uporzadkowanego zbioru POPULACJA jest zabronionych
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(jest tabu) - rozwigzania te nie moga zosta¢ wybrane jako rodzice. Ponadto przyjmuje sie, ze
prawdopodobienstwo losowania genetycznego operatora mutacji w drugim kroku GA'94 jest
rowne vy, y>0, a prawdopodobienstwo losowania operatora optymalizacji lokalnej jest réwne
zero.

W drugim etapie procesu optymalizacji realizowany jest proces poprawiania tylko
najlepszych rozwigzan (stad: deplli), i w tym celu wprowadza sie parametr TAB_KON (od
tabu koncowe, i proponuje sie: TAB_KONe{al,..,a2}, cci > 0.3A7, ct2 < 0.7/W) i zaktada sie,
ze TAB_KON ostatnich elementdw (tj. najgorszych rozwigzan) w uporzagdkowanym liniowo
zbiorze POPULACJA jest zabronionych w drugim etapie - rozwigzania te nie mogg zostac
wybrane jako rodzice. Ponadto przyjmuje sie, ze w tym etapie operator mutacji jest nieaktywny
(prawdopodobienstwo jego wylosowania jest rowne zero), natomiast operator optymalizacji
lokalnej poprawia najlepsze rozwigzania dokonujagc petnego przegladu ich otoczen:
prawdopodobienstwo wylosowania operatora optymalizacj lokalnej w kroku 2 algorytmu

GA '94jest rowne .
4. Operatory genetyczne

Zauwazmy, ze w przypadku formalizacji rozwigzania zagadnienia w postaci permutacji
n informacjg zawartg w rozwigzaniu jest tylko kolejno$¢ elementdw. W takim przypadku w
algorytmie genetycznym mozna zastosowac tylko operatory zmieniajace kolejnos¢ elementow
rozwigzan. W zakodowanym w jezyku C++ algorytmie na komputery zgodne ze standardem
IBM PC zastosowano dwa uname operatory genetyczne. W celu wyznaczenia jednego

potomka FI1Rodzica TT operatory te wykonuja nastepujace instrukcje.

1. Operator optymalizacji lokalnej.

(a). Okresl otoczenie S(N)™Mn":H-(P(J)....n(i-1),n(j).....Ufj-1), J(),..., U(n)), j*i}
permutacji f- (n (1) ... Pi(i-1),D(i)  J(-1),PiG) H(n));

(b). Znajdz permutacje D' = arg minfffﬁj:AITeS(n),'I"AI*n}, gdzie f(Tl) oznacza funkcje
oceny rozwigzania jl;

(c). Jezeli/(Pi) <f(B), to podstaw Dt-D" i przejdz do (a), w przeciwnym przypadku podstaw

ii,;=nipowrd¢ do programu gtdwnego.

2. Operator mutacji.

Wybierz w sposéb losowy (rozktad réwnomierny) dwa elementy permutacji D,
powiedzmy 73(i) i DO), i dokonaj zamiany ich potozenia wyznaczajgc w ten sposob potomka
n'={(na) no-i),n(j) n(-i).n@i) n(n)).
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Zauwazmy, ze operator mutacji zmienia tylko kolejnos¢ elementéw w rozwigzaniu.
Podobnie otoczenie S(fl) jest definiowane przez zamiane kolejnosci elementéw rozwigzania TI.
Dla rozwigzan, w ktérych wazna jest kolejno$¢ elementéw, operatory krzyzowania sa
bardziej skomplikowane, poniewaz klasyczne (Slepe) krzyzowanie moze prowadzi¢ do
wyznaczenia rozwigzan niedopuszczalnych. Na przyktad stosujgc jednopunktowy klasyczny
operator do rodzicow-permutacji:
n[ =(1,2,3,45,6,7,8,9,10), TI2= (7,3,1,10,9,2,5,4,8,6)
otrzymujemy (jezeli punkt krzyzowaniajest po 5 elementach) potomki
n'=(1,2,3,45.25,4.8,6), Tl2= (7,3,1,10,9,6,7,8,9,10)
z ktorych zaden nie jest rozwigzaniem dopuszczalnym, tj. pcrmutacjg. Tak wiec nalezy
zastosowac $cisle okreslone heurystyczne operatory krzyzowania. W naszych eksperymentach
komputerowych stosowalisSmy trzy operatory krzyzowania:
3. Operator PMX.
4. Opralor OX.
5. Operator COMPX.

Operatory te okredlajg dwoch potomkéw TI1 i T2 poddajac przeksztatceniom
permutacje 1111 112. Operatory PMX (partially matched crossover) i OX (order crossover) sg
opisane w monografii [3] (ss. 170-174), natomiast operator COMPX (composition crossover)
zostat po raz pierwszy zaproponowany w pracy [8]; potomki sg obliczane jako kompozycja
rodzicow: TI1=ri|® n2, n 2= n 2®rii.

Zauwazmy, ze permutacja n=(D(I),n(2),...,fi(n)) jest bijekcja zbioru N={1,2,...,n} na
siebie oraz para ®) jest znana jako skonczona grupa permutacji, gdzie yJN) jest
zbiorem wszystkich odwzorowan Wna N i ® oznacza ztozenie odwzorowan w X()-

5. Harmonogramowanie proceséw na maszynach réwnolegtych

Zagadnienie Rnv'/Cmax harmonogramowania proceséw na niezaleznych maszynach
pracujacych rownolegle, ktorego celem jest minimalizacja terminu zakoriczenia wszystkich
zadan  Cmax= max{Cj}, j=J,2 n, nalezy do zagadnien silnie NP-trudnych (por. praca
przegladowa [1]), gdzie Cyjest terminem zakonczenia realizacji zadania j, a n jest liczba zadan,
ktore nalezy przydzieli¢c do jednej z m maszyn. Jezeli przyjmiemy, ze permutacja numerow
zadan n=(11(J),n(2).....H(n)) okresla kolejnos¢ przydziatu zadan do najwcze$niej wolnej
maszyny, to termin Cmax okre$la nastepujaca procedura.

Procedura Cmax.

Wejécie: permutacja zadari n=(U(l),n(2),...,n(n));
Krok 1. Dla i=1,2,...,m podstaw T(i) —O;

Krok 2. Dlaj —I do n wykonaj:
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(i) okresl numer najwczesniej wolnej maszyny i*= arg min{T(i), ie fl,2,...mjj;
(ii) przydziel zadanie n(j) do maszyny i* podstawiajac T(i*) := T(i*) +Pcnoy
gdzie pijjest czasem wykonania zadaniaj na maszynie i;

Krok 3. Podstaw Crnax .= max{T(i):ie {I,2,...m}}, gdzie T(i) jest terminem zakonczenia

zadan przydzielonych do maszyny i.

Ponizej zostang przedstawione wyniki eksperymentéw komputerowych dla
nastepujacego zagadnienia testowego. Nalezy wykona¢ n -25 zadah na m=5 niezaleznych
maszynach (zagadnienie R5//Cmax), gdzie czas wykonania zadah p” dla i=J,2,..,5\j-5k\ I,
5k+2,...,5(k+1) ik =0,1  4jest okre$lony wzorem:

f (i —k)(j—sk) jezeli (i—k)>0
n { (5-k +i)(j-5k) w przypadku przeciwnym

Rozwigzanie, w ktdrym zadania 1, 2,....,5 sg przydzielone do maszyny |, zadania 6,
7,..,10 sg przydzielone do maszyny 2,..., zadania 21,22,...,25 sg przydzielone do maszyny 5,
jest rozwigzaniem optymalnym, przy czym Cmax=15.

Wszystkie eksperymenty optymalizacji startuja z tego samego, otrzymanego na drodze
losowania, poczatkowego zbioru POPULACJA, w ktérym najlepsze rozwigzanie posiada
warto§¢ Cmax =51. Statymi parametrami algorytmu optymalizacji podczas eksperymentéw
bylty wartosci: p=\, M =150, TAB_POCZ=5, TAB_KON=100, L= 10 000, W sumie
wykonano 60 eksperymentéw, po 15 eksperymentéw oznaczonych symbolami Exp.l,
Exp.2, ..., Exp. 15, dla wartosci p = 0.6; 0.7; 0.8; 0.9. Poszczeg6lne eksperymenty Exp.l,
Exp.2, ...,.Exp.15, réznia sie wartoSciami prawdopodobienstw p]tp2,...p5 wyboru operatoréw
genetycznych przez algorytm. Dwa najlepsze rozwigzania o wartosci funkcji celu Cmax=25
otrzymano, zauwazmy - po nieduzej liczbie L =10 000 iteracji, dla nastepujacych zestawow
parametréw algorytmu:

1) 0.7; pj/pj=0A", p3=0.2;/>=0.3; *5=0.1
2) p=0.9;p;//>/=0.3; p3=0.3;/>4=0.3; ;>5=0.1

Tablica 1 przedstawia przebieg procesu optymalizacji dla zestawu parametrow (1),

gdzie Cmax jest warto$cig funkcji celu najlepszego rozwigzania w zbiorze POPULACJA.
Tablica 1
Przyktadprzebiegu procesu optymalizacji

Uczbei Iteracji™ m &fA ¢,2455 ..+2652 w4272 "£70QL >;7009 P>170 mo000
51 47 46 45 44 43 39 37 32 29 26 25 25

W tablicy 2 przedstawiono warto$¢ Srednig funkcji celu C$r najlepszych rozwigzan
zbioru POPUIACJA z 15 eksperymentow dla testowanych wartosci p.
Tablica 2
Srednia warto$éfunkcji celu najlepszych rozwiazati otrzymanych w 15 eksperymentach

Beta 0.6 o8
c«;-'30.333 30.066 30.467 30.600
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Z kolei w tablicy 3 podano wyniki obliczen uzyskane podczas wszystkich 4x15
eksperymentéw, przy czym kazda pozycja tablicy zawiera warto$¢ celu Cmax najlepszego
rozwigzania w zbiorze POPULACJA oraz numer iteracji, podczas ktérej rozwigzanie to
zostato otrz;J(mane.

Tablica 3

Wartos¢funkcji celu najlepszych rozwigzan

otrzymanych podczas 4x15 eksperymentéw

Beta:  MMNMM®

Eiplffi 33 6679 33 7070 33 8224 33 9388
32 6178 31 8449 32 8117 32 9648
Eipasg 30 6141 30 7019 31 8312 25 9381
29 7025 29 8136 29 8017 31 9337
E5p5.w 30 6131 30 7014 31 9081 32 9041
Exp6’ 34 6157 31 9652 A 8273 34 9136
Eyp7 29 6159 31 7533 28 8506 29 9714
ExpSir 32 6341 26 8376 26 8997 28 9178
EspSil 29 6093 25 7979 26 8060 26 9168
uol 28 8004 28 7005 30 8226 33 9057
Expit: 33 6551 33 7733 33 8222 33 9331
Ejsptf- 32 6433 31 9521 33 9904 30 9011
Eipi3; 27 8389 31 7274 31 8097 31 9037
EipH: 30 6121 30 7009 28 9917 30 9085
ErtplS: 27 7792 32 7004 32 8119 32 9304

Wzgledna efektywnos$¢ procesu optymalizacji, przedstawiona na rys. 1dla
4x15 eksperymentow, zostata oceniona za pomocg wzoru

fmnjt ~ /min  Anax ~ “min
gdzie:
fmax, Lniax-  wartos$¢ funkcji celu najgorszego rozwigzania w zbiorze POPULACJA
uzyskanego we wszystkich eksperymentach i numer iteracji, podczas
ktérej rozwigzanie to zostato obliczone;

L min - wartos$¢ funkcji celu najlepszego rozwigzania w zbiorze POPULACJA
uzyskanego we wszystkich eksperymentach i numer iteracji, podczas
ktorej rozwigzanie to zostato obliczone;

fj,Lj- warto$¢ funkcji celu najlepszego rozwigzania w zbiorze POPULACJA
uzyskanego w eksperymenciej i numer iteracji, podczas ktorej
rozwigzanie to zostato obliczone.

Przedstawione wyniki obliczen ilustrujg tylko proces optymalizacji i nie mogg by¢
podstawg do formutowania ogélnych wnioskéw.
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Rys. 1 Wzgledna efektywnos¢ procesu optymalizacji wykonanych eksperymentéw
Fig. 1. Relative efficiency of the optimization process of the realized experiments
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Abstract

The paper presents the results of a computer (numerical) investigation of the
optimization process realized by genetic algorithm called GA'94 for the example of NP-hard
parallel unrelated machine scheduling problem. The investigation has been realized by means
of experimental software package which is specially prepared for IBM PC compatible
computers. The algorithm exploits five genetic operators where three of them are crossover
operators (PMX\ OX, COMPX), one is mutation operator and one is local search procedure.
We present a collection of numerical result for R5//Cmax, n = 25, test task which characterizes
relations of the optimization process to the proposed genetic search scheme. The search
BREADTH-DEPTH scheme, realises original genetic search process consisting oftwo stages.
We assume that in the first stage of the optimization process some number of the best
population solutions, TAB_POCZ top-solutions, are tabu and can not be chosen as parents. In
this case the genetic search process can be performed in the whole search space: offspring of
the "super individual" of the population can not prevent other individuals of the population
from contributing offspring in the next generations. In the second stage of the optimization
process some number of worst population solutions, TAB_KON lower-solutions, are tabu and
cannot be chosen as parents. In this stage of the optimization process the genetic search is
enhanced to the solutions space region connected which the best (super) solutions for local
tuning.



