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ALGORYTM GENETYCZNY DLA JEDNOMASZYNOWEGO PROBLEMU
SZEREGOWANIA ZADAN Z ZASOBAMI

Streszczenie. W artykule rozpatrzono problem szeregowania zadan na jednej
maszynie z zadanymi terminami dostepnosci i czasami realizacji zaleznymi od ilosci
przydzielonego zasobu przy kryterium minimalizujagcym maksymalng nieterminowosc.
Przedstawione sg pewne wiasnosci problemu. Prezentowane sg cztery wersje algorytmu

genetycznego  rozwigzujagcego  ten  problem.  Przedstawione sag  wyniki
przeprowadzonych eksperymentéw numerycznych.

A GENETIC ALGORITHM FOR SINGLE MACHINE SCHEDULING PROBLEM
WITH RESOURCES

Summary. The paper deals with some single machine scheduling problem with
given release dates and processing times dependent on resources and with a criterion
being the mninimalization of maximum lateness. Some specific properties of the
problem are presented. To solve the problem four versions of genetic algorithms are
presented. Some results of executed numerical experiments are presented.

1. Wstep

W  wielu zrobotyzowanych dyskretnych lub dyskretno-ciggtych  procesach
produkcyjnych mamy do czynienia z tzw. "waskim gardtem", tzn. z sytuacja,gdy z punktu
widzenia procesu tylko jedna maszyna (robot) jest krytyczna, a wszystkie pozostate maszyny
wystepujace w ciggu technologicznym, przed i po rozpatrywanej maszynie krytycznej, mozna
traktowac jako maszyny o nieograniczonej przepustowosci, gdyz nic blokuja one procesu
technologicznego.

Niniejsza praca dotyczy wiasnie problemu szeregowania zadan na jednej maszynie z
czasami dostepnosci i kryterium maksymalnej nieterminowos$ci. Dodatkowo, w problemie tym
czasy wykonywania zadan zalezg od ilosci przydzielonego nieodnawialnego zasobu. Zadaniem
optymalizacyjnym jest minimalizacja kryterium maksymalnej nieterminowosci, przy
ograniczonej ilosci zasobu do rozdzielenia.

Poniewaz problem ten nalezy do klasy probleméw NP-zupetnych, do jego rozwigzania
zaproponowano algorytm przyblizony. Z mnogosci technik wybrano algorytm genetyczny,
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mimo iz technika ta wzbudza wiele kontrowersji. Powodem byta cheé sprawdzenia
przydatnosci tego typu obliczen do przedstawionego problemu. Zostat wiec zbudowany taki
algorytm i zaimplementowany na komputerze.

Algorytm ten zostat nastepnie przetestowany. Wyniki testowania zostaty poréwnane z
wynikami najlepszych istniejacych algorytméw przyblizonych opracowanych dla klasycznych
problemdw, tzn. bez zasob6w [5] i specjalnie uogd6lnionych w pracy na przypadek z zasobami.
Praca ta zawiera wyniki eksperymentéw numerycznych i ich omdwienie wraz z wnioskami.

2. Sformutowanie problemu optymalizacyjnego

Dana jest maszyna M, na ktdrej nalezy wykonaé n niepodzielnych zadan, Jj ,J2 , ...,
Jn ( gdzie indeksy zadan tworzg zbor N = (1, 2, ..., n} ). Kazde zadanie skfada sie z jednej
operacji (dalej wiec bedzie mowa tylko o zadaniach). Maszyna M moze wykonywac tylko
jedno zadanie w danej chwili czasu.

Kolejno$¢ wykonywania zadan bedzie opisywat wektor z = [z(l), z(2), .. , z(n)]. W
problemie nie istniejg ograniczenia kolejnosciowe na wykonywanie zadan, wobec czego
dopuszczalne rozwigzania moga tworzy¢ wszystkie permutacje kolejnosci zadan.

Czas pj wykonywania kazdego zadania Jj zalezy w sposdb liniowy od ilosci
przydzielonego nieodnawialnego zasobu uj, jednakowego pod wzgledem rodzaju dla
wszystkich zadan, wedtug zaleznosci:

pj=b,-a; uj, gdzieaj, bj >0,V ieN sgzadanymi parametrami modelu. 1)

Na kazde z zadan natozone jest ograniczenie technologiczne na ilo$¢ zasobu mozliwego do
przydzielenia :

aj <uj”™Pj,VieN. (2)

Ilo$¢ zasobu przydzielonego do poszczegélnych zadan mozemy opisaé w postaci wektora

(©)

gdzie R jest globalng iloscig zasobu, ktorym mozna dysponowacé.

Dla kazdego z zadan J;, ieN, dane sg czasy dostepnosci r; > 0 (termin, od kt6rego
mozna rozpocza¢ wykonywanie zadania) oraz pozadany termin zakonczenia wykonywania
zadania d; , ktdrego przekroczenie jest dopuszczalne, ale wigze sie to z poniesieniem Kkary.
Zaréwno q ,jak i dj sa z gory ustalone i niezalezne od zasobu.

Zadaniem optymalizacyjnym bedzie znalezienie takiego uszeregowania z* oraz takiego
dopuszczalnego (tzn. spetniajacego ograniczenia (2) i (3)) rozdziatu zasobu u*, ktore beda
minimalizowaty kryterium maksymalnej nieterminowosci:
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Lmax Lmax (z,u) max ]<i<n (Lj(zu) } (4)

gdzie Lj (z,u) = Cj(z,u) - dj, a Cj to czas zakonczenia wykonywania zadania Jj.
(Przez: Sj bedzie oznaczony czas rozpoczecia wykonywania zadania Jj).

Wykorzystujac schematyczny zapis probleméw szeregowania z zasobami [2],
sformutowany powyzej problem bedziemy oznaczac jako:

t IH»Pi=bi-ajuj, Euj<R |Lmax. (5)

W pracy [2] wykazano, ze rozpatrywany problem jest silnie NP-zupetny, zatem nie
mozna skonstruowac do jego rozwigzania optymalnych algorytméw wielomianowych. Dlatego
tez w niniejszej pracy do jego rozwigzania opracowano algorytmy przyblizone typu
genetycznego.

3. Pewne wtasnosci problemu

Wiasnos$é 1

Rozpatrywany problem mozna sformutowa¢ w pewnej innej rbwnowaznej postaci,
ktora jest bardziej wygodna do analizy.
Niech Mj oraz Ms beda maszynami o nieograniczonej przepustowosci (tzn., ze kazda z tych
maszyn moze wykonywac jednoczes$nie nieograniczong liczbe zadan), natomiast M2 - maszyng
dotychczas rozpatrywang (tzn. o ograniczonej przepustowosci, ktéra w danej chwili moze
wykonywac tylko jedno zadanie). Kazde z zadan ma by¢ wykonywane po kolei na kazdej z
tych trzech maszyn, tzn. najpierw na Mj, potem na Mz, i ostatecznie zakoriczone jest na Ms .
Dla ustalonej kolejnosci wykonywania zadan z, oraz dopuszczalnego rozdziatu zasobow u,
kazde zadanie Jj (i=I, 2, ..., n) jest wykonywane na Mj przez okres rj od momentu O do
momentu rj, czas pj(uj) = bj - ajuj od momentu Sj(z,u) > rj do momentu Cj(z,u) =
Sj(z,u)+pj(uj) zadanie Jj spedza na Mz ; natomiast czas gj od momentu Cj(z,u) do momentu
Qj(z,u) = Cj(z,u)+qj przebywa na Ms, gdzie gj = d-dj, a z kolei d = max]<j<n dj.
Zadaniem optymalizacyjnym bedzie znalezienie permutacji z* na M2 oraz rozdziatu zasobu u*
minimalizujacych czas zakonczenia ostatniego zadania na maszynie Ms, tzn. zachodzi:

Qmax(z’ut) = minz minu Qmax0.u). 8dzie Qmax(z.u) = max ISi<n Qi(z>u) = Qmax
Réwnowaznos$¢ (w sensie optymalnego sterowania (z*,u*)) pomiedzy obydwoma problemami
wynika z faktu, ze dla dowolnego z oraz u zachodzi:

Qmax(zxu) = max I<i<n Qi(z.u) = max j<j<n (Cj(z,u)+qj) = (6)

= max j<j<s;n (Cj(z,u)+d-dj) = max i<j<n Lj(z,u)+d = Lmax(z,u)+d

Innymi stowy, sterowanie (zt,u*) optymalne dla jednego problemu jest réwnoczes$nie
optymalne dla drugiego problemu, poniewaz oba kryteria r6znia sie tylko o wartos¢ statg d.
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Definicje

Zdefiniujemy najpierw pojecie segmentu (szczegdtowy opis w [2]).
Niech ciag zadan <Jz(il). —>"z(i)- =>Jz(i2)> na rnaszynie M2 bedzie $ciezkg krytyczng dla
problemu szeregowania sformutowanego we wiasnosci 1 dla permutacji z przy optymalnym
(tzn. minimalizujagcym wartos¢ kryterium dla tej ustalonej permutacji z) rozdziale zasobu uz*.
Zachodzi wiec:

Qmax(z>uz*) = rz(il) + 2ji=j]*Pz(*) (uz(i)*)) + dz(i2) (?)

Podcigg zadan <Jz(ji), MDD, Jz(i2)> na maszynie Mz, zawierajagcy maksymalng liczbe
zadan nalezacych do tych samych drog krytycznych (zadania Jz(j1) iJz(i2) mos i nalezeé takze
do innych drég krytycznych nie przechodzacych przez pozostate zadania tego podciggu),
bedzie nazywany segmentem zadan w permutacji z przy uzt.

Niech liczba segmentow wynosi kz , a J*i oraz J]* bedg odpowiednio pierwszym i ostatnim
zadaniem k-tego segmentu.

Wiasnosé 2 [2]

Dla kazdego uporzadkowania zadan z, jezeli uporzadkowanie z' zostato uzyskane z
uporzadkowania z przez zamiane kolejnosci  wykonywania zadan i  jesli
Qmax(zuz¥) < Qmax(z>uz*)> wowczas co najmniej jedno zadanie z k-tego segmentu w z
zostato przesuniete przed pierwsze (J7i) lub za ostatnie (J”) zadanie tego segmentu dla k=1
albo k=2, albo k= kz. Przy tym, jedli zadanie J; z k-tego segmentu zostato przesuniete przed
pierwsze zadanie tego segmentu i i/-k2 , wowczas zachodzi: q - r*] <0, natomiast jesli Jj
zostato przesuniete za ostatnie zadanie 1~2 k-tego segmentu i i*kl, to zachodzi g; - g~2 < o.

4. Algorytm genetyczny

4.1. Ogolna struktura algorytmu genetycznego

Ogoélny schemat algorytmu genetycznego jest dobrze znany, wiec przypomnimy go
tylko dla porzadku:

1 N:=0

2. FAZA INICJACII

3. FAZA PRZETRWANIA (SELEKCIJI)

4. FAZA KRZYZOWANIA

5. FAZA MUTACIJI

6. N:=N+1

7. Jezeli nie KONIEC, skocz do 3.
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Warto$¢ zmiennej N jest numerem generacji (iteracji algorytmu). W wierszu 2
tworzona jest populacja poczatkowa. W wierszu 3 stosowany jest mechanizm selekcji
chromosomow, tzn. wyboru osobnikdw do nastepnej generacji zaleznie od ich przystosowania
do S$rodowiska. W wierszu 4 tworzone sg nowe krzyz6wki, a w wierszu 5 mutacje
chromosoméw. Algorytm dochodzac do wiersza 7 wykonuje skok do wiersza 3 i cykl
algorytmu (tzw. czas zycia populacji) powtarza sie. Algorytm konczy swoje dziatanie w
wierszu 7, jezeli zostanie spetniony warunek konca pracy algorytmu, np.: algorytm wykona
okres$long liczbe przebiegow.

4.2. Opis operatorow krzyzowania i mutacji

Omoéwione zostang teraz uzywane przy analizie algorytmu genetycznego operatory
zarowno klasycznejak i specyficzne dla rozpatrywanego problemu szeregowania.

Reprezentacjag rozwigzania dla rozpatrywanego problemu (chromosomem) bedzie
permutacja indeksdw zadan (gendw). Dla takiej reprezentacji zaproponowano trzy operatory
krzyzéwki i cztery mutacji.

4.2.1. Operatory krzyzowania

- Krzyzowanie klasyczne a)

Tniemy chromosomy matki i ojca na dwie czesci. Miejsce ciecia jest wybierane losowo,
jednak potozenie miejsca ciecia w obu chromosomach jest jednakowe. Chcac zbudowac syna
(cérke), zachowujemy pierwsza cze$¢ chromosomu ojca (matki) i uzupetniamy jg druga
czescig chromosomu matki (ojca).

W wyniku takiej operacji mozemy otrzymac¢ sekwencje nie bedace permutacjami
(pewnych indeksow moze brakowaé, a inne mogg sie powtorzy¢). W zwigzku z tym nalezy
sekwencje poprawi¢ w nastepujacy sposob, aby stata sie poprawnym chromosomem:

Dla syna (corki) przegladamy sekwencje od strony lewej do prawej (lub odwrotnie),
szukajgc powtarzajacych sie indekséw. Po znalezieniu takiego zastepujemy go indeksem
brakujacym o najmniejszym numerze.

- Krzyzowanie klasyczne b)

Losujemy dwa miejsca ciecia jednakowe w chromosomach zaréwno ojca, jak i matki.
Fragment pomiedzy wylosowanymi miejscami wycinamy z chromosomu ojca (matki) i
wstawiamy go na te samg pozycje do chromosomu matki (ojca). Otrzymang pare - syn i
corka - poprawiamy tak jak w poprzednim przypadku.

- Krzyzowanie specyficzne
Do zbudowania tego operatora skorzystano z wiasnosci 2.
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Aby zbudowaé¢ chromosom syna (corki) zachowujemy z chromosomu ojca (matki)
wszystkie geny odpowiadajgce zadaniom bedgcym granicami segmentéw w tym chromosomie
(w tej permutacji zadan przy optymalnym dla tej permutacji rozdziale zasobéw). Pozostate
geny chromosomu ojca (matki) zachowujemy z prawdopodobienstwem 0.5. Wszystkie geny,
ktore nie zostaty zachowane, tworza miejsca do obsadzenia w chromosomie syna (corki).
Przegladajac kolejno od lewej chromosom matki (ojca), jesli stwierdzimy, ze jest on
brakujagcym genem chromosomu syna (corki), stawiamy go na pierwszym, liczac od lewej,
miejscu do obsadzenia w chromosomie syna (corki).

4,2.2. Operatory mutacji

- Mutacja klasyczna a): Mutacja ta polega na zamianie w permutacji dwdch sasiednich
losowo wybranych indekséw zadan (genéw).

- Mutacja klasyczna b): Mutacja ta polega na zamianie w permutacji dwoch losowo
wybranych indekséw zadan (genéw).

- Mutacja klasyczna c): Mutacja ta polega na odwroceniu permutacji, tzn. na zastgpieniu
permutacji [z(l), z(2), ..., z(n)] pcrmutacjg [z(n), z(n-1),... , z(D)].

- Mutacja specyficzna: Mutacja ta polega na przesunieciu losowo wybranego genu poza
segment (patrz wiasnosé 2), wewnatrz ktérego sie znajdowat.

4.3. Algorytm wyznaczania optymalnego rozdziatu zasobu dla zadanej permutacji

Omowione operatory pozwalajg stworzy¢é nowe permutacje zadan, jednak po kazdym
utworzeniu nowych cztonkéw populacji musi nastapi¢ wyznaczenie optymalnego dla nich
rozdziatu zasobu. W tym celu postuzono sie tutaj algorytmem Hamachera & Tufekciego [1],
ktéry, jako algorytm dla wartosci calkowitoliczbowych, zostat przystosowany do liczb
rzeczywistych i zmodyfikowany na potrzeby badanego problemu.

4.4, Parametry badanego algorytmu genetycznego
Poniewaz najwigkszy wptyw na dziatanie algorytmu ma wybér odpowiedniego

operatora krzyzowania i mutacji, wiec eksperymentom poddano czteiy nastepujace przypadki
(w nawiasie sg oznaczenia):

- specyficzne krzyzowanie i specyficzna mutacja (GAI),
- klasyczne krzyzowanie i specyficzna mutacja (GA2),
- specyficzne krzyzowanie i klasyczna mutacja (GA3),

- klasyczne krzyzowanie i klasyczna mutacja (GA4).
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Do eksperymentéw numerycznych, jako klasyczne, wybrano: krzyzowanie klasyczne a)
i mutacje klasyczng b).
Ponadto przyjeto, ze:
- liczba iteracji algorytmu genetycznego wynosi 50,
- maksymalna liczno$¢ populacji wynosi 20 chromosomoéw (permutacji),
- populacja startowa wynosi 10 losowo wygenerowanych permutacji.
- wybor najlepszych osobnikéw (o najmniejszej wartosci funkcji kryterium) do kolejnej
populacji (w nastepnej iteracji) jest deterministyczny,
- prawdopodobiefAstwo wyboru chromosomu do zostania rodzicem zalezy od jego
jakosci,
- liczba par rodzicéw branych do fazy krzyzowania wynosi maksymalnie s,
- w jednej iteracji algorytmu genetycznego jest 5 operacji mutowania.

5. Wyniki eksperymentéw numerycznych
(Pordwnanie czterech wariantéw algorytmu genetycznego z losowo generowanymi
populacjami startowymi z klasycznymi algorytmami heurystycznymi)

Przebadano kazdy wariant algorytmu genetycznego (GAI, .., GA4), generujac dla
kazdego grupe przyktadéw o okreslonej strukturze skiadajacej sie z 288 réznych przyktadéw.

Przy generowaniu grupy przyktadéw wzieto pod uwage nastepujace parametry,
ktérych kombinacja dawata okreslony przykiad:

- liczbe zadan w przyktadzie - konstruowano przyktady po 20 i 100 zadan,

- zasobowy profil ogétu zadan, tzn. zbadanie, jaka czes$¢ zadan posiada czas wykonywania
operacji zalezny od zasobu - konstruowano przyktady, gdzie 25% i 100% zaleznych
byto od zasobow,

- globalna ilo$¢ zasobu - wyrdzniono trzy poziomy; mata, $rednia i duza ilo$¢ zasobu,

- parametry krzywej czas-zasob - konstruowano przyktady dla dwoch roznych metod
wyznaczania wartosci parametréw a, i bj (patrz wzor (1)), przyjeto tez bez straty
ogdlnosci ctj=0 i Pj=lI,

- terminy dostepnosci (q)- konstruowano przyktady dla czterech réznych gestosci roztozenia
tych termindw na osi czasu,

- pozadane terminy zakonczenia wykonywania zadan (dj) - konstruowano przyktady dla trzech
réznych gestosci roztozenia tych terminéw na osi czasu.

tatwo sprawdzié, ze istnieje 288 réznych kombinacji powyzszych parametrow.

Otrzymane wyniki dziatania algorytmu genetycznego poréwnano z wynikami
uzyskanymi przez heurystyczne algorytmy konstrukcyjne generujace permutacje zadan. Do
poréwnan wybrano algorytmy: Jacksona, algorytm szeregujacy wedtug niematejagcych dj (lub
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w drugiej notacji problemu - nierosngcych qj), Schriage [7] i algorytm Smutnickiego i
Nowickiego [5],

W przypadku dwéch ostatnich algorytmoéw wywotywano je trzykrotnie dla réznych ustalonych
czasOw wykonywania:

0 Pi=Pi(ai).

2) Pi = Pi(Bi),

3) zadaniom o najwiekszej wartosci parametru a; przydzielano maksymalng ilo$¢ zasobu (by
mozliwie skréci¢ czas wykonywania zadan az do wyczerpania zasobu).

5.1. Analiza doktadnosci algorytmu genetycznego

W Zzadnym z badanych przypadkdw rezultat otrzymany przez algorytm genetyczny nie
okazat sie lepszy od rozwigzan znalezionych przez konstrukcyjne algorytmy heurystyczne.
Postuzymy sie wspdtczynnikiem oznaczonym BCR(N,GA,i) (Best Criterion Ratio) po N
iteracjach, gdzie i oznacza liczony przyktad, a GA wariant GAIl .. GA4. BCR jest
zdefiniowany jako stosunek warto$ci najlepszego rozwigzania znalezionego przez GA po N
iteracjach do wartosci najlepszego rozwigzania znalezionego przez algorytmy konstrukcyjne.
Dla kazdego wariantu ,GA wyliczona moze by¢ S$rednia arytmetyczna BCR(N,GA,i) dla
wszystkich liczonych przyktadow (i=1...288), i warto$¢ ta bedzie oznaczana AVBCR(GA)
(Average Value of BCR). Wyliczono tez osobno te wartosci dla problemow zawierajacych
odpowiednio 20 (AVBCR20) i 100 (AVBCR100) zadan (dla N=50).

Tablica 1
Poréwnanie jakosci rozwigzan otrzymywanych przez GA
iteracja o GAI GA2 GA3 GA4
AVBCR 184% 146.01% 138.79% 150.51% 143.29%
AVBCR20 173% 123.15% 114.75% 126.11% 118.31%
AVBCR100 195% 168.88% 162.81% 174.91% 168.27%

Dokonano tez zebrania wynikow AVBCR(GA), liczonych na poszczeg6lnych etapach
obliczen, tj. po liczbie iteracji 5, 10, 15, ..., 50. Wyniki te przedstawiono na rys 1.

Na podstawie zaprezentowanych wynikow wida¢, ze algorytm genetyczny dostarcza
rozwigzania o wartosci Srednio na poziomie 139 - 150% najlepszego znalezionego przez
algorytm heurystyczny. Wida¢ ogromng réznice w jakosci dostarczonego rozwigzania dla
probleméw zawierajgcych 20 i 100 zadan. Dla mniejszej liczby zadan wyniki sg korzystniejsze.
Nalezy jednak zauwazyé, ze dla wiekszej liczby zadan wspotczynnik ten juz na starcie (tzn. dla
iteracji poczatkowej) miat gorsze wartosci. We wszystkich przypadkach najlepsza okazata sie
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druga wersja algorytmu (GA2). Da sie tez zauwazy¢ z rys. 1, ze obliczenia byly przerywane,
gdy wspdtczynniki AVBCR wykazywaly jeszcze tendencje malejace.

Rys. 1

5.2. Czas dziatania algorytmu

Algorytm byt badany na komputerze klasy IBM PC 386 DX 40.

Tablica 2
Czas dziatania GA
GAI GA2 GA3 GA4
AVT 3m 36s 3m 15s 2m 09s 3m 07s
AVT20 Om 24s Om 22s Om 23s Om 22s
AVT100 6 m 49s 6m 09s 3m 53s 5m 53s

AVT (Average Value of Time) - $redni czas dziatania algorytmu dla jednego przyktadu liczony
jest jako S$rednia dla wszystkich przyktadéw, AVT20 i AVT100 - tak jak AVT, ale dla
przyktadow o licznosci odpowiednio 20 i 100 zadan. Najdtuzsze czasy obliczen dla 20 zadan
wynoszg od okoto Imin do Imin 30 sek.f a dla 100 zadarn od okoto 20min do 25min. Pod
wzgledem czasu obliczen najlepsze wyniki osigga GA3.

5.3. Pordéwnanie operatoréw krzyzowania i mutacji

Wprowadzone zostang dwa parametry:
AVPPECSBBP (Average Value of Partial PErcentage of Children Strictly Better than Both
Parents) - Srednia liczba dzieci, powstatych w fazie krzyzowania, o wartosci kryterium nizszej
niz wartosci kryterium obojga rodzicow i podzielona przez liczbe dzieci powstatych w fazie
krzyzowania. Warto$¢ ta jest wyrazona w procentach.
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AVPPEMSBOC (Average Value of Partial PErcentage of Mutants Strictly Better than
Original Chromosome) - $rednia liczba mutantéw o wartosci kryterium nizszej niz wartos¢
kryterium chromosomu, z ktérego powstat, podzielona przez liczbe mutantéw powstatych w
fazie mutacji. Warto$¢ ta jest wyrazona w procentach.

Powyzsze wartosci byly wyliczane co 5 iteracji (stad Partial), tj. dla iteracji od 1 do 5, od 6 do
10 itd.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Liczba iteracji Liczba iteracji
Rys. 2. Rys. 3.

Analizujac powyzsze wykresy, mozna stwierdzi¢, ze liczba chromosomoéw lepszych od
swoich rodzicdw maleje z kazdg iteracjg. Przebiegi wartosci wspétczynnika nie pozwalajg
rozstrzygnaé, ktéra metoda krzyzowania jest lepsza, bowiem $rednio najlepsze wyniki daje
krzyzowanie klasyczne wraz z mutacjg specyficzng (GA2), a najgorsze ta sama metoda z
mutacja klasyczna.

Na podstawie tych wynikéw wida¢ tez ogromng przewage mutacji specyficznej nad
klasyczng. Co wiecej, poréwnujac otrzymane wartosci z tymi dla operacji krzyzowania,
widzimy przewage mutacji nad krzyzowaniem. Oznacza to, ze wieksza liczba lepszych
chromosomdw powstaje drogg mutacji,a nie krzyzowania.

5.4. Wyniki dziatania algorytmu genetycznego startujgcego z populacji dostarczonej
przez konstrukcyjne algorytmy heurystyczne

Do tego eksperymentu wybrano wersje GA2 jako dajacag najlepsze rezultaty.
Przeprowadzono obliczenia dla 282 przyktadéw. Poprawa wartosci rozwiazania nastgpita w
23 przypadkach, tj. 8% wszystkich wykonanych eksperymentéw. Poprawa ta wynosita srednio
0.6 % wartosci rozwigzania poczatkowego.
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6. Whnioski

Prezentowany algorytm nie spetnit poktadanych w nim nadziei. Okazat sie on
algorytmem gorszym od stosowanych dla poréwnania heurystycznych algorytmoéow
konstrukcyjnych, zmodyfikowanych dla potrzeb probleméw z zasobami.

Generowane przez algorytm genetyczny rozwigzania byly gorsze pod wzgledem
jakosci od rozwiazan poréwnawczych uzyskanych algorytmami heurystycznymi. Najlepsza
pod tym wzgledem wersja GA2 podawata rozwigzanie na poziomie 139% najlepszych
Tozwigzan poréwnawczych. Poza tym widaé réznice w jako$ci rozwigzania, gdy uwzgledni sie
rozmiar problemu. Startujgce z tych samych danych algorytmy poréwnawcze dajg rozwigzania
lepsze dla problemdw o wiekszym rozmiarze, uwidaczniajac tu bardziej swojg przewage.
Wynik ten jest raczej spodziewany, poniewaz zatozono stalg i niezalezng od wielkosci
problemu obliczeniowego liczbe iteracji algorytmu genetycznego. To stawia w korzystniejszej
sytuacji problemy, ktdrych reprezentacja danych jest mniejsza, bo algorytm przeglada wiekszy
procent wszystkich dopuszczalnych rozwigzan. Co prawda, analiza wykresow
wspotczynnikdw jakosci (rys. I. AVBCR(GA)) wskazuje, iz dalsze obliczenia moga przynies¢
poprawe rozwiazania, ale wzrosnie, i tak juz dtugi, czas obliczen. Najlepsza wersja algorytmu
genetycznego GAZ2 nie zdotata tez w istotny sposéb poprawic¢ rozwigzan generowanych przez
algorytmy poréwnawcze, co réwniez rokuje, zc zwigkszenie liczby iteracji algorytmu
genetycznego nie pozwoli uzyska¢ w rozsagdnym czasie lepszych rozwigzan.

Czas obliczen nie jest zadowalajagcy. Wynosi on $rednio kilkadziesigt sekund dla matych
probleméw do kilku minut dla wiekszych. Najszybszy jest algorytm GAS3, ale jest on
réwnoczesnie algorytmem najgorszym pod wzgledem jakosci rozwigzania. Czas obliczen
wzrasta dosy¢ szybko wraz ze wzrostem rozmiaru problemu, w czym ma duzy udziat
odpowiednio zmodyfikowany pseudowiclomianowy algorytm Hamachera i Tufekciego [1]
odpowiedzialny za rozdziat zasobdw dla kazdej losowo generowanej i otrzymywanej
permutacji.

Analizujac  przydatnos¢ zaproponowanych operatorbw genetycznych, mozemy
stwierdzi¢, ze specyficzny dla tego problemu operator krzyzowania nie wniost poprawy
rozwigzania w stosunku do operatorow klasycznych. Natomiast specyficzny operator mutacji
okazat sie dobrym pomystem. Algorytmy GAIl i GA2 postugujagce sie tym operatorem
uzyskiwaty o wiele wyzszy procent lepszych potomkow w tej fazie niz przy stosowaniu mutacji
klasycznej. Uwzglednienie specyfiki problemu pozwolito uzyska¢ tu zdecydowanie lepsze
rezultaty. To spostrzezenie mozna wykorzysta¢ przy konstruowaniu nastepnych algorytmow
do rozwigzywania sformutowanego w tej pracy problemu (nie muszag to by¢ algorytmy
genetyczne).
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Abstract

The paper deals with some single machine scheduling problem with given release dates
and processing times dependent on resources and with a criterion being the minimalization of
maximum lateness. The problem under consideration belongs to the class of strongly NP-
complete problems, and there are no polynomially-solved algorithms for it. Some specific
properties of the problem are presented. To solve the problem four versions of genetic
algorithms are presented. These versions are costructed on the basis of classical cross-over and
mutation operators and also some specyfmg ones emplying problem properties proved. Some
results of executed numerical experiments are presented. The main aim of these experiments
was comparison of constructed genetic algorithms with classical heuristic ones generalized to
the case with resources and also evaluation of usefulness of specific genetic operators proposed
in the paper.



