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DWUSTADIALNY ALGORYTM APROKSYMACYJNY

HARMONOGRAMOWANIA ZAGADNIEN Z NIEZALEZNYMI MASZYNAMI
ROWNOLEGLYMI'

Streszczenie. W pracy przedstawiono wyniki badan komputerowych procesu
optymalizacji realizowanego za pomocg dwustadialnego algorytmu aproksymacyjnego
zaprojektowanego dla NP-trudnych zagadnien pcrmutacyjnych. Badany algorytm jest
hybryda ulepszonego algorytmu genetycznego, procedury optymalizacji lokalnej oraz
‘mechanizmu tabu’. Zagadnieniem testowym jest zagadnienie harmonogramowania z
niezaleznymi maszynami réwnolegtymi i funkcjg celu L*«.

TWO-STAGE APPROXIMATE ALGORITHM FOR SCHEDULING PROBLEMS ON
UNRELATED PARALLEL MACHINES

Summary. The paper presents the computer results of optinization process
investigation realized by two-stage approximate algorithm for NP-hard permutation
problems. Investigated algorithm is a hybrid of an improved genetic algorithm, local
optimization procedure and ‘tabu mechanism’. The test problem is the nonpreemtive
scheduling problem of independent tasks on unrealated machines.

1. Wprowadzenie

Zagadnienia harmonogramowania proceséw produkcyjnych i obliczeniowych na
maszynach/procesorach réwnolegtych naleza w przewazajacej liczbie przypadkéw do
zagadnien NP-trudnych; nawet prosty dwumaszynowy problem P2 j| Cm« jest NP-trudny.
Algorytméw wielomianowych mozna poszukiwaé wytgcznie w szczegblnych przypadkach
réwnych czaséw wykonywania operacji, tj. pj = 1 dla kazdego j = 1, 2, ... , n, gdzie n -
liczba zadan zagadnienia, lub gdy ograniczymy sie do funkcji celu Cum (por. [1]).

Zagadnienia harmonogramowania na maszynach réwnolegtych z funkcjg celu L,,,, =
max {Lj:j=J, 2,... ,n },gdzie Lj=q - dj, g jest terminem zakoniczenia zadania j, a dj jest
terminem planowanym, minimalizujacg maksymalne op6Znienie wykonania zadan, sg wazne w

systemach uwarunkowanych czasowo, a szczeg6lnie wazne w przypadkach, gdy zadane

*Pracajest czesciowo finansowana przez KBN, temat AGH nr 11.120.227
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terminy dj wykonania zadan sg liniami krytycznymi, ktérych nie wolno przekroczy¢, tj. w
systemach typu ‘hard-real time’. Spetniajacy ten warunek harmonogram istnieje tylko wtedy,
gdy minimalna warto$¢ funkcji celu L*** jest mniejsza lub réwna zero: L*”~ ~ 0. Stosowane
zwykle w takich przypadkach algorytmy przyblizone EDD (ang. earliest due date) typu
szeregowania listowego (ang. list scheduling), o ztozonosci obliczeniowej O (n log n),
przydzielajg kazdorazowo zadanie o najmniejszym terminie dj do aktualnie wolnej maszyny
lub do maszyny, ktéra wykona to zadanie w terminie najwczesniejszym.

Harmonogramy obliczane, wprawdzie przy minimalnym naktadzie czasu, za pomoca
algorytméw EDD sa w wielu przypadkach niezadowalajace, szczegdlnie w przypadku

zagadnien R || L»« z maszynami niezaleznymi.

2. Proces poszukiwania rozwigzan

Poszukujgc efektywnego algorytmu przyblizonego dla NP-trudnych  zagadnien
permutacyjnych, rozwigzywanych na komputerach zgodnych z [IBM PC, opracowalismy
oryginalny i efektywny proces genetycznego poszukiwania, ktory zostat zimplementowany w
algorytmie BREADTH-DEPTH_GA. Algorytm BREADTH-DEPTH_GA jest hybryda
algorytmu genetycznego, procedury optymalizacji lokalnej (w jezyku angielskim spotykamy
dwie nazwy tej procedury: local optimization procedure, hill climbing) oraz mechanizmu
tabu’, przy czym zastosowana ulepszona wersja algorytmu genetycznego GA’94 [5] nalezy
do klasy Steady State GAs, gdzie r e (1, 2} (por.[4]), natomiast procedure optymalizacji
lokalnej wprowadzono do algorytmu genetycznego w postaci specjalnego operatora
genetycznego nazwanego operatorem optymalizacji lokalnej. Celem mechanizmu tabu w
algorytmie jest: (1) zapobieganie przedwczesnej zbiezno$ci procesu poszukiwania rozwigzan
do optimum lokalnego, (2) zmniejszenie naktadu obliczen na proces poszukiwania, istotny
zwitaszcza w tym stadium pracy algorytmu, kiedy aktywowana jest procedura optymalizacji
lokalnej.

Proces zmiany populacji przez algorytm GA’94, tj. proces realizacji jednej iteracji
algorytmu genetycznego, charakteryzujg nastepujgce cechy:

1. Wybierany jest losowo, z zadanym prawdopodobieAstwem, tylko jeden operator
genetyczny.
2. Jezeli zostat wybrany operator unamy, to ze zbioru POPULACJA jest kopiowane (wybér

losowy - rozkiad réwnomierny) jedno rozwigzanie, zwane rodzicem, i generowane jest
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jedno nowe rozwigzanie-potomek. Jezeli zostat wybrany operator binarny (operator
krzyzowania) to ze zbhioru POPULACJA kopiowane sg dwa rozwigzania-rodzice i
generowane sg dwa nowe rozwigzania-potomki; stad re {1,2}.

3. Nowo wygenerowane rozwigzanie (potomek) jest umieszczane w zbiorze POPULACJA
tylko wtedy, kiedy zastepuje ono w zbiorze rozwigzanie gorsze.

Zaleta takiej wersji procesu genetycznego poszukiwania jest znaczna o0szczedno$c
naktadu czasu obliczen na proces genetycznego poszukiwania. Podejscie to posiada takze dos¢
istotng wade, kt6ra posiadajg takze i inne wersje algorytmoéw genetycznych. Zauwazmy, ze
ewolucja zbioru POPULACJA za pomoca algorytmu GA’94 daje szanse najlepszym
rozwigzaniom zbioru zostania rodzicami wiele razy czesciej niz pozostatym rozwigzaniom i w
ten sposéb rozwigzania te zostajg  ‘superosobnikami'. Stata liczno$¢ elementéw zbioru
POPULACJA oraz fakt, ze superosobnik umieszcza duzg liczbe swoich potomkéw w zbiorze
ogranicza liczbe potomkéw gorszych rozwigzan umieszczanych w zbiorze POPULACJA. Tak
wiec w nastepnych generacjach superosobniki, eliminujac rézny od nich ‘materiat genetyczny’,
zawezaja przeszukiwany obszar zbioru rozwigzan, co jest czesto przyczyng przedwczesnej
zbhiezno$ci procesu genetycznego poszukiwania do optimum lokalnego.

W opracowanym algorytmie  aproksymacyjnym BREADTH-DEPTHGA,
przeznaczonym do rozwigzywania NP-trudnych zagadnieA optymalizacji dyskretnej na
komputerach zgodnych z IBM PC przyjeto, ze zbior rozwigzan POPULACIJA , o stalej
liczbie M rozwiazan podczas catego procesu optymalizaji (gdzie Me [50, 200]), jest liniowo
uporzadkowany od rozwigzan najlepszych do rozwigzan najgorszych, tj. pierwsze rozwigzanie
zbioru jest rozwigzaniem najlepszym ostatnie rozwigzanie (rozwiazanie nr M) jest
rozwigzaniem najgorszym w zbiorze POPULACJA. W tej pracy przyjeto, ze w zagadnieniach
permutacyjnych funkcjg oceny rozwigzan zbioru POPULACJA jest funkcja celu zagadnienia,
a proces optymalizacji polega na poszukiwaniu rozwigzan minimalizujacych jej warto$¢.

W celu zapobiegania przedwczesnej zhieznoSci procesu poszukiwania do optimum
lokalnego i maksymalnej poprawy efektywnos$ci algorytmu aproksymacyjnego zastosowano w
nim dwustadialny schemat procesu genetycznego poszukiwania, nazwany ,BREADTH-
DEAPTH”. Pierwsze stadium procesu  poszukiwania  ‘dobrych rozwigzan’, stadium
BREADTH, jest realizowane podczas PL iteracji, natomiast drugie stadium, stadium
DEPTH, podczas koncowych (l-p)L iteracji, gdzie 0,58 p $ 0,8 i L jestliczbg rozwigzan-

potomkdéw wygenerowanych w czasie catego procesu genetycznego poszukiwania.
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Zaktada sie, ze w pierwszym stadium optymalizacji powinien by¢ testowany mozliwie
obszerny zbior rozwigzan zagadnienia (stad: BREADTH): w zbiorze populacja powinien
znajdowac sie¢ mozliwie r6znorodny ‘materiat genetyczny’. W tym etapie procesu optymalizacji
‘potomstwo superosobnikéw’ (tj. najlepszych rozwiazan) nie powinno wypiera¢ zbyt szybko
potomstwa pozostatych rozwigzan zbioru POPULACJA. W tym celu wprowadzono parametr
TAB_POCZ (od tabu dla poczatkowych, tj. najlepszych rozwigzah zbioru POPULACIJA;
proponuje sie: TAB_POCZ e {1,2,..., a}, gdzie a = 0,1M) i zaktada sie, ze TAB_POCZ
pierwszych (tj. najlepszych) rozwigzan liniowo uporzadkowanego zbioru POPULACJA jest
zabronionych (jest tabu) - rozwigzania te nie mogga zosta¢ wybrane i skopiowane jako rodzice
W procesie generacji rozwigzarn-potomkow.

Zauwazmy jeszcze jedng zalete takiego mechanizmu. Do poczatkowej populacji
mozemy wprowadzi¢ dobre' rozwigzania wyznaczone za pomoca innych heurystyk. Jezeli
liczba tych rozwiazan nie przekroczy wartosci TAB_POCZ, to rozwigzania te w poczatkowej
fazie stadium BREADTH bedg nieaktywne, a wiec nie spowodujg przedwczesnej zbieznosci
procesu poszukiwania do optimum lokalnego. Dopiero w chwili, gdy w populacji pojawig sie
dostatecznie dobre rozwigzania - mogace konkurowaé z heurystycznymi, wprowadzone
rozwigzania heurystyczne zostajg przesuniete ‘ze strefy tabu populacji do strefy aktywnej’,
i wtedy informacja zawarta w tych rozwigzaniach bedzie wykorzystana w procesie generacji
rozwigzan-potomkow, tj. dopiero wtedy w procesie przeszukiwania przestrzeni rozwigzan
obszary zwigzane z rozwigzaniami heurystycznymi bedg 'konkurowaty z innymi na réwnych
prawach .

Ponadto przyjeto, ze genetyczny operator mutacji jest aktywny tylko w stadium
BREADTH (prawdopodobienstwo wylosowania operatora mutacji jest wieksze od zera: pmt=
y,y > 0), a operator optymalizacji lokalnej jest nieaktywny (p” ik= 0,0).

W drugim stadium procesu optymalizacji, stadium DEPTH, jest realizowany proces
przetwarzania tylko najlepszych rozwigzan zbioru POPULACJA (stad: DEPTH). W tym celu
wprowadzono parametr TAJB_KON (od tabu dla konicowych; proponuje sie: TAB_KONe
{a!, ai + 1, ... , a2} ai = 0,5M, a2= 0,8M) i zaklada sie, ze TAB_KON ostatnich (tj.
najgorszych) rozwigzan zbioru POPULACJA jest zabronionych w stadium DEPTH -
rozwigzania te nie mogg zosta¢ wybrane i skopiowane jako rodzice w procesie generacji
rozwigzan-potomkow.

Przyjeto, ze w stadium DEPTH role operatora mutacji przejmuje operator optymalizacji

lokalnej (tj. pmd = 0,0; patik = y), ktéry poprawia rozwigzania-rodzice poprzez peiny
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przeglad otoczen (sgsiedztwa) poprawianych rozwigzan. Zauwazmy, ze peiny przeglad
otoczen rozwigzan-rodzicbw wymaga znacznych naktadéw czasu na proces szukania, stad
operator optymalizacji lokalnej jest stosowany tylko w drugim stadium procesu optymalizacji
do najlepszych rozwiazan znacznie ograniczonego zbioru POPULACJA.

Operatory genetyczne, w tym operatory krzyzowania, posiadajg podczas catego
procesu optymalizacji state wartosci prawdopodobienstw losowania, co utatwia konstrukcje i
eksploatacje algorytmu, z wyjatkiem operatora mutacji i optymalizacji lokalnej: (1) w
pierwszym stadium procesu optymalizacji jest aktywny operator mutacji, a nieaktywny
operator optymalizacji lokalnej, (2) w drugim stadium procesu role tych operatoréw sie
zamieniajg - operator optymalizacji lokalnej jest aktywny, natomiast mutacji jest nieaktywny.

Zauwazmy takze, ze wprowadzenie do algorytmu parametréw typu ‘TAB’ nie
zwieksza naktadu obliczen na proces poszukiwania, natomiast parametr TABJKON znacznie
ogranicza aktywny zhiér POPULACJA w stadium DEPTH, koncentrujac obliczenia tylko na

rozwigzaniach najlepszych, co daje dodatkowe oszczednosci czasu obliczen.

3. Algorytm przyblizony

W przypadku formalizacji rozwigzania zagadnienia w postaci permutacji informacja
zawartg w rozwiazaniu jest tylko uszeregowanie elementdéw permutacji. W takim przypadku w
algorytmie genetycznym mozna zastosowac tylko operatory zmieniajgce kolejno$¢ elementéw
rozwigzan. W badanym algorytmie przyblizonym zastosowano dwa unarne operatory
genetyczne: (1) operator mutacji, (2) operator optymalizacji lokalnej. Przyjeto, ze operator
mutacji przestawia dwa elementy permutacji, ktére znajduja sie na pozycjach okreslonych na
drodze losowania. Natomiast operator optymalizacji lokalnej jest standardowga procedura
optymalizacji lokalnej realizujaca zupetny przeglad otoczenia (ang. neighbourhood), w ktérej
otoczenie permutacji N = (11(1), .. , n(i-1), n(i), .., TTG), TTG), ..., n(N)) jest takze
okreslone przez zamiane dwdch elementéw permutacji N(IT) = {IT: IT = (TT(l), ..., n(i-I),
110),.... no-1), n(i),..., ri(n)) } (Por.[5)).

Dla rozwigzan, w ktérych wazna jest kolejno$¢ elementdw, operatory krzyzowania
(peratory binarne) sg bardziej skomplikowane, poniewaz klasyczne ($lepe) krzyzowanie moze
prowadzi¢ do rozwigzan niedopuszczalnych. W badanym algorytmie zastosowano dwa
nastepujace operatory krzyzowania: (1) PMX (ang.partially matched crossover), (2) OX (ang.

order crossover); sa one opisane na przyktad w monografiach [3], [4].
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Aigorytm BREADTH-DEAPTH_GA dla zagadnienia r!IL»,,

Wejscie: tablice czasdow [pij]nt,,, [dj].,

Kroki. Utworzenie poczatkowego zbioru POPULACJA.

W spos6b losowy wygeneruj M permutacji zbioru liczb naturalnych {1, 2,... ,n}. Dla kazdej
permutacji Il, za pomocg procedury (por.punkt 4) oblicz warto$¢ funkcji celu L,,,,(n).
Utworz liniowo uporzadkowany zbior POPULACJA porzadkujac wygenerowane permutacje
zgodnie z niemalejgcymi wartosciami L™,

Krok 2. Wybor operatora genetycznego.

Jezeli liczba wygenerowanych potomkoéw jest mniejsza lub rowna pL (stadium BREADTH
procesu optymalizacji), to spo$r6d operatoréw genetycznych mutacji PMX i OX wybierz
jeden, przy czym prawdopodobieristwa losowania operatoréw, odpowiednio, sg réwne: vy,
Ppmx, Pox = 1-y- Ppmxm

Jezeli liczba wygenerowanych potomkéw jest wieksza od PL (stadium DEAPTH), to
spos$réd operatoréw genetycznych optymalizacji lokalnej, PMX i OX wybierz jeden, przy
czym prawdopodobienistwa losowania operatorow, odpowiednio, sg réwne: y, Ppmx, pox-

Krok 3. Wybdr rodzicéw/rodzica.

Jezeli liczba wygenerowanych potomkdéw jest mniejsza lub réwna PL, to dla wybranego
operatora genetycznego wybierz i skopiuj, zgodnie z rozktadem réwnomiernym, sposréd
rozwigzan od numeru TAB_POCZ + 1 do M zbioru POPULACJA jedno (w przypadku
operatora unamego) lub dwa (w przypadku operatora krzyzowania) rozwigzania i nazwij je
rodzicami. Jezeli liczba wygenerowanych potomkoéw jest wieksza od PL, to dla wybranego
operatora wybierz i skopiuj, takze zgodnie z rozktadem réwnomiernym, spos$réd rozwigzan
od numeru 1 do TAB_KON jedno lub dwa rozwigzania (w zaleznosci od wybranego typu
operatora) i nazwijje rodzicami.

Krok 4. Generowanie potomkow.

Za pomocg wylosowanego operatora genetycznego dokonaj modyfikacji permutacji-
rodzica/permutacji-rodzicbw i wyznacz w ten spos6b permutacje-potomek/permutacje-
potomki.

Krok 5. Poprawa rozwigzan zbioru POPULACJA.

Dla kazdego potomka oblicz, za pomoca procedury Lmax, warto$¢ funkcji celu. Jezeli warto$é
ta jest lepsza (tj.mniejsza) od wartosci funkcji celu najgorszego (tj. ostatniego, w zbiorze)
rozwigzania zhioru POPULACJA, to umie$¢ takiego potomka w zbiorze POPULACJA

usuwajac zarazem z tego zbioru rozwigzanie ostatnie.
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Krok 6. Warunek STOPUu.

Jezeli wygenerowano zadang liczbe L potomkéw, to STOP: najlepszym, znalezionym w
dwustadialnym procesie optymalizacji, rozwigzaniem jest pierwsze rozwigzanie zbioru
POPULACJA. W przeciwnym przypadku idz do kroku 2.

Parametrami algorytmu sg wielkosci: M, L, p, TAB POCZ, TAB_KON, y, pPVK, pox-

4. Harmonogramowanie zadan na maszynach niezaleznych

Zagadnienie R|iLm*x harmonogramowania n niezaleznych i niepodzielnych zadan na
m niezaleznych maszynach, ktérego celem jest minimalizacja maksymalnego opdznienia
termindw zakonczenia wszystkich zadan 1™* | nalezy do zagadnien NP-Irudnych (wersja
decyzyjna zagadnienia P2||lLm, jest zagadnieniem NP-zupeinym, por.[2]). Nalezy podkresli¢,
ze zagadnienia harmonogramowania zadan na maszynach niezaleznych nalezg do
najtrudniejszych zagadnien harmonogramowania. Jezeli przyjmiemy, ze permutacja numerow
zadan Il = (11(0), 11(2), ... , lI( n)) okresla kolejnos¢ przydziatu zadan do najwczesniej
wolnej maszyny, to wartos¢ wyznacza nastepujaca procedura.
Procedura Lmx
Wejscie: permutacja numeréw zadan n = (11(1), 11(2),..., lI( n));
Krok 1L Dla i =1, 2, .. ,m podstaw T(i) = 0.
Krok 2. Dlaj = 1 do n wykonaj:

(i) okresl numer najwcze$niej wolnej maszyny k =arg min {T(i): i=1,2,... ,n);
(ii) przydziel zadanie P(j) do maszyny k podstawiajac T(k) :=T(K) + pkpo)
oraz qf>= T(k).

Krok 3. Oblicz maksymalne op6znienie terminéw zakoAczenia zadan 1™*= max {¢-- dj:]j

=12

W badaniach komputerowych zastosowano generator testow, nazwany generatorem
A,dla zagadnienia R||Lnvat, w ktérym uzyto generatora losowych liczb catkowitych o réwno-
miernym rozktadzie RANDOM_UN1FORM. Wartosci czaséw wykonania zadan pij (/ = 1, 2,
.,m; «=1 2,..., n) kazdego testu, dla ustalonych parametréw m, n ,Aj, A}, sg obliczane za
pomoca procedury:

Py = RANDOMJINIFORM [Au A2] ,i=12 m;j= 12 n
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gdzie A/, A2 sa liczbami catkowitymi okre$lajagcymi przedziat wartosci czasow wykonania
zadan. Natomiast terminy dj sg obliczane w nastepujacy sposob. Po wygenerowaniu tablicy
czasébw wykonywania zadan [ pij Jmn losowana jest permutacja n zadan: JI* = (n’(l),
TT(2),..., n’(n)). Nastepnie, za pomoca procedury L “u, dla uszeregowania zadan Ff, jest
obliczany harmonogram, a wiec i czasy zakonczenia c¢% wszystkich zadan. Przyjeto, ze

terminy dj = cj, tak wiec wérdd n! permutacji istnieje co najmniej jedna permutacja II*

ktéra zapewnia realizacje wszystkich zadan przed liniami krytycznymi, tj. o wartosci funkcji
celu Lna(n") = 0. Jest to bardzo korzystna wtasnos¢ stosowanych w badaniach komputero-
wych testdw, poniewaz dla kazdego z nich istnieje rozwigzanie z wartoscig funkcji celu

Lm« —O0.

W tabeli 1 przedstawiono wyniki eksperymentéw komputerowych dla czterech zadan
testowych okre$lonych przez generator testow dla nastepujacych parametrow: liczba zadan
n = 30, liczba maszyn m = 5, czasy wykonania zadan p" e [1 ,100], Podczas realizacji
eksperymentdw niektére parametry algorytmu BREADTH-DEPTH_GA mialy te samg
warto$¢, mianowicie liczba iteracji algorytmu byfa nieduza: L = 5000, rozmiar populacji
M=100, TAB_KON =50 (potowa liczby rozwigzari w populacji), prawdopodobienstwa
losowania operatorow genetycznych mialy nastepujace wartosci: g = 0.1 , pPvk = 0.5,

Pox= 0.4.

Tabela 1

Nr 6=°K 8=°5 =038
eksp.  fooz
0 3 6 9 0 3 6 9 0 3 6 9
1 138 9 1 32 53 50 41 42 9 34 34 67 24
13 1 23 52 41 26 37 31 42 36 44 50
26 23 40 23 10 2 29 19 31 47 48 18
2 131 -4 1 -4 0 -2 -12 -12 -12 -12 -9 -12 1
6 -4 -6 8 13 0 0 -6 -9 -4 13 -13
12 3 10 1 2 -12 -4 0 -6 5 -10 -12
3 138 42 26 33 22 7 17 25 48 50 18 16 31
19 15 42 45 21 12 10 -10 16 22 29 2
16 25 32 56 38 23 18 15 42 46 19 44

4 105 39 27 17 43 61 34 4 23 24 26 22 36
56 30 100 22 4 39 29 47 37 28 47 33
1 54 52 47 37 |65 27 42 18 28 24 19 35

Pierwsza kolumna tabeli 1 podaje numer eksperymentu, natomiast druga wartos¢

funkcji celu L™* najlepszego rozwigzania w populacji poczatkowej (wygenerowanej losowo
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w kroku 1 algorytmu): fj**. W kazdym eksperymencie przeprowadzono 36 proceséw
optymalizacji, ktére rozpoczynaty si¢ od tej samej populacji poczatkowej. Dla konkretnych
wartosci parametru @ (P= 0.4, 0.6, 0.8) podanych w pierwszym wierszu tabeli, oraz
konkretnych wartosci parametru TAB_POCZ (TAB_POCZ = 0, 3, 6, 9) - drugi wiersz
tabeli, przeprowadzono po trzy procesy optymalizacji. W wierszach od 4 do 15 tabeli
podano wartosci funkcji celu najlepszych rozwigzan znajdujagcych sie w zbiorze
POPULACJA po L =5000 iteracjach procesu poszukiwania.

Przeprowadzone eksperymenty wskazujg na duza skuteczno$¢ procesu poszukiwania
oraz na celowo$¢ wprowadzenia parametru TAB_POCZ. Algorytmy genetyczne sa
algorytmami stochastycznymi. Zauwazmy (tabela 1), ze algorytm dla tych samych parametrow
i tej samej populacji poczatkowej wyznacza rézne rozwigzania lokalnie optymalne. Stad
wydaje sig, ze interesujacg organizacja procesu obliczen za pomocg proponowanego algorytmu
jest nastepujaca: (1) ustal nieduzg liczbe iteracji procesu optymalizacji, np. L = 5000, (2) jezeli

obliczone rozwigzanie jest niesatysfakcjonujace, to powtorz instrukcje (1).
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Abstract

The paper presents the computer results of optimization process investigation realized
by two-stage approximate algorithm for NP-hard permutation problems. Investigated
algoithm is a hybrid of an improved genetic algorithm, local optimization procedure and ‘tabu
mechanism’. It realizes the BREADTHDEPTH genetic search process, where in course of
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one iteration initially one genetic operator is randomly chosen and then r, re {1,2}, solutions
are selected from the population and processed: one solution if unary operator is chosen and
two in case of crossover operator; thus the algorithm belongs to the class of Steady State GAs.
At the first stage of genetic search process called BREADTH some number of best population
sloutions, TOPTAB top-solutions,are tabu and can not be chosen as parents. It is most likely
that in this case the genetic search process can be performed in the whole search space. In the
secend stage of genetic search process caled DEPTH the genetic search process is enhanced to
the space, regions connected with the best population solutions for local tuning. Thus, in this
stage, the mutation operator is replaced by local optimization procedure and some number of
worst population solutions, ENDTAB end-solutions, are tabu and cannot be chosen as
parents.



