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PROBLEM SZEREGOWANIA ZADAN Z LINIAMI KRYTYCZNYMI
NA JEDNEJ MASZYNIE. ALGORYTM GENETYCZNY

Streszczenie. W pracy rozpatrywany jest jednomaszynowy problem minimalizacji su-
my kosztow zadan opo6znionych. W literaturze jest on oznaczany przez 1| |Zw;7) i na-
lezy do klasy probleméw silnie NP-zupetnych. Do jego rozwigzywania przedstawimy
odpowiednio zaadaptowany algorytm genetyczny.

SINGLE MACHINE TARDINESS SCHEDULING PROBLEM.
A GENETIC ALGORITHM

Summary. In the paper, one - machine sequencing problem is considered under condi-
tion that the total weighted tardiness cist is minimized. Some genetic algorithms and
computation results are presented.

1 Wstep

Od wielu lat procedury metaheurystyczne, tj. przeszukiwania tabu, symulowanego
wyzarzania oraz algorytmu genetycznego sa z powodzeniem stosowane do rozwigzywania
(wyznaczania rozwigzan przyblizonych) zagadnieri kombinatorycznych nalezgcych do klasy
problemdw silnie NP-zupelnych. Choé ich czas obliczen jest zazwyczaj dosy¢ dtugi, to jednak
pozwalajg one na znaczng poprawe rozwigzan wyznaczonych przez specjalizowane
heurystyki.

Algorytmy genetyczne (w skrocie AG) sa probabilistycznymi algorytmami przeszu-
kiwania i obejmujg grupe metod obliczeniowych, ktérych wspolng cecha jest korzystanie,
przy rozwigzywaniu problemu z mechanizmu opartego na zjawisku naturalnej ewolucji
gatunkdéw [7], [9], Sa one bezposrednig adaptacja tego zjawiska, stad w ich opisie uzywa sie
poje¢ z genetyki. W metodach tych, na wyrdznionych podzbiorach zbioru rozwigzan dopusz-
czalnych wykonywane sg cyklicznie trzy podstawowe operacje: selekcji, krzyzowania
i mutacji. Proces ten ma charakter ewolucyjny i prowadzi do wygenerowania podzbioru
zawierajacego ,,najbardziej obiecujgce” rozwigzania.

W pracy przedstawiamy algorytm genetyczny rozwigzywania zagadnienia optymalizacji
kolejnosci wykonywania zadah na jednej maszynie, w ktérym kryterium optymalnosci jest
suma kosztéw zadah wykonanych nieterminowo (opéznionych). W problemie tym, kazde z n
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zadan (ponumerowanych liczbami 1,2, .. ,ri) nalezy wykonaé, bez przerywania, na jednej
maszynie. Maszyna ta w dowolnej chwili moze wykonywac co najwyzej jedno zadanie. Dla
zadania i (i-1,2, ... ,ri) niechp,,w- di bedgodpowiednio: czasem wykonywania, waggfunkcji
kosztow oraz linig krytyczng. Jezeli ustalona jest kolejno$¢ wykonywania zadan oraz Ci jest
terminem zakonczenia wykonywania zadania i (i-1,2, .. ,n), to T, = max{0, C; - dj}
nazywamy opoznieniem, a ji(C,j=w,.7'f kosztem opOznienia zadania. Rozwazany problem
polega na wyznaczeniu takiej kolejnosci wykonywania zadan, ktdra minimalizuje sumg
kosztdw opdzZnien, tj. 21>T/. Nalezy on do klasy problemoéw silnie NP-zupelnych (Lawler [11],
Lenstra i inni [13]]).

Obecnie opisanych jest w literaturze wiele algorytmow optymalnych rozwigzywania
rozpatrywanego problemu, opartych na metodzie podziatu i ograniczen ([2],[5],[14],[16]), a
takze na metodzie programowania dynamicznego ([12],[17]). Algorytmy te pozwalajg roz-
wigzywaé (w rozsagdnym czasie) przyktady, w ktorych liczba zadan jest nie wieksza niz 50.
Ze wzgledu na matg efektywnosc¢ tych algorytmow w praktycznych zastosowaniach duzgrole
odgrywajg algorytmy przyblizone. Nie zawsze satysfakcjonujgca jakos¢ rozwigzan wyzna-
czonych przez nawet najlepsze algorytmy heurystyczne ([8], [16]) oraz bardzo interesujace
wyniki otrzymane dla wielu zagadnien przez zastosowanie metaheurystyk (symulowanej re-
laksacji, przeszukiwania tabu oraz algorytmu genetycznego), przedstawione w pracach [1],
byty inspiracja adaptacji rzadziej stosowanej metody algorytmu genetycznego do rozwigzy-
wania rozpatrywanego problemu kolejnosciowego.

2. Klasyczny algorytm genetyczny

Klasyczny algorytm genetyczny stosuje sie¢ do maksymalizacji funkcji celu F o warto$ciach
rzeczywistych okreslonej na zbiorze ciggdéw binarnych o ustalonej dtugosci n. Ogolny sche-
mat takiego algorytmu mozna zapisac¢ nastepujgco:

Algorytm 2.1. Klasyczny algorytm genetyczny

k*r- 0;

Pk <—LosowaPopulacja;

repeat
Selekcja(P*,R™); {Wybdr rodzicow}
Krzyzowanie™\,P "), {Generowanie potomstwa}

Mutacja(P"K);

Pk+<-P"y, {Nowapopulacja}
k<r-k+ 1;

until WarunekKonca;
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Dziatanie algorytmu genetycznego rozpoczyna sie od utworzenia populacji poczatko-
wej Po (przez populacje rozumie sie tutaj m elementowg kombinacje z powtorzeniami 2" ele-
mentowego zbioru dopuszczalnych rozwigzan) skladajacej sie z ustalonej liczby m osobnikéw
(rozwigzan dopuszczalnych) tt/, kt, ..., 7am Proces ten polega na m-krotnym losowaniu, z jed-
nostajnym rozktadem prawdopodobienstwa, ciggu binarnego #, dtugosci n. Stosowanie jedno-
stajnego rozkfadu prawdopodobienstwa gwarantuje, ze kazdy element przestrzeni zostanie
wylosowany z takim samym prawdopodobienstwem réwnym 2'n. Nastepnie rozpoczyna sie
symulowanie ewolucji. Proces ten skfada sie z selekcji naturalnej i reprodukcji. W wyniku
ewolucji z biezacej populacji P* zostanie utworzona populacja potomna Pk+i- Wszystkie po-
pulacje przez caly czas dziatania algorytmu bedg miaty takg samg liczbe elementéw m. Kaz-
demu osobnikowi m, z populacji P* mozna przyporzadkowaé pewng wartos¢ f(rc), zwang
przystosowaniem. Zazwyczaj jest to wartos¢ funkcji celu, tj. f(ni)=F(K). Definiujac
przystosowanie wprowadza sie czesto rézne skalowanie funkcji celu.

Selekcja naturalna polega na wygenerowaniu z populacji P* populacji rodzicow P\.
Proces ten polega na m-krotnym losowaniu osobnika it[ z biezacej populacji P*.
Prawdopodobienstwo wylosowania elementu 7/ jest wprost proporcjonalne do jego
przystosowania f(n). Dzieki temu rodzicami zostajg osobniki najlepiej przystosowane.
Nastepnie wylosowani rodzice sg tgczeni w pary. Kazda para podlega procesowi reprodukcji,
w wyniku ktérego powstaje para potomkow zastepujgca rodzicdw w nowej populacji.

Reprodukcja polega na wygenerowaniu z pary rodzicow dwdch potomkdéw (ciggow
binarnych dtugosci ri). Proces ten sktada sie z krzyzowania i mutacji. Najpierw losowana jest
liczba naturalna k z przedziatu (0 < k <ri), okreSlajgca miejsce krzyzowania. Nastepnie ciggi
rodzicow sg krzyzowane, tzn. pierwsze k bitdbw z pierwszego rodzica jest kopiowane na
poczatek pierwszego potomka, pierwsze k bitdbw z drugiego rodzica jest kopiowane na
poczatek drugiego potomka, za$ ostatnie n-k bitdbw pierwszego rodzica trafia na koniec
drugiego potomka oraz ostatnie n-k bitdbw drugiego rodzica trafia na koniec pierwszego
potomka. Na zakonczenie odbywa sie proces mutacji polegajacy na negacji, z bardzo matym
prawdopodobienstwem, skopiowanych bitdéw. W wyniku przedstawionego procesu zostaje
utworzona nowa populacja P"k,ztozona z m ciggéw binarnych dtugosci n. Jest ona nastepnym
pokoleniem i staje sie populacjg biezagcg w nastepnej iteracji. Dobry algorytm genetyczny
powinien dziataé tak, aby z duzym prawdopodobienstwem nowe pokolenie byto lepiej

przystosowane.
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Proces ewolucji powinien zosta¢ przerwany w momencie, gdy od pewnego czasu po-
pulacja nie rozwija sie (zbyt szybka zbiezno$¢ algorytmu) lub gdy osobniki wchodzgce w
sktad populacji sa do siebie bardzo podobne (ograniczenie poszukiwania do pewnego pod-
zbioru). Nalezy takze pamieta¢ najlepszych osobnikéw w catej historii gatunku, gdyz moze

zdarzy¢ sig, ze pojawig sie oni w pewnym momencie i nie przetrwajg do ostatniego pokolenia.

3. Algorytmy genetyczne dla probleméw kombinatorycznych

Rozpatrzmy zagadnienie optymalizacji polegajace na maksymalizacji funkcji F o war-
tosciach rzeczywistych okreslonej na zbiorze «-elementowych permutacji. Zastosowanie kla-
sycznego algorytmu genetycznego okazuje sie niemozliwe, gdyz metody reprodukcji, opera-
tory krzyzowania i mutacji, moga prowadzi¢ do wygenerowania potomka, ktéry nie jest per-
muta-cjg (rozwigzaniem dopuszczalnym). Mozna dopusci¢ do wystepowania w populacji
osobni-kow nie bedacych permutacjami i wprowadzi¢ system kar i nagrdd, ktéry premiuje
permutacje w procesie selekcji naturalnej. Dzieki temu osobniki nie bedace permutacjami
szybko wyging ustepujac miejsca permutacjom, ktore bedg odgrywac¢ gtéwna role w procesie
ewolucji. W pracy [3] przedstawiono system binarnej reprezentacji rozwigzan, dzieki ktéremu
mozna bezposrednio stosowaé klasyczny algorytm genetyczny do rozwigzywania problemow
kombinatorycznych. Jeszcze inne podejscie polega na zmianie operatoréw krzyzowania i mu-
tacji, tak aby w wyniku ich dziatania uzyska¢ potomk6w bedacych permutacjami.

W literaturze opisano Kkilka propozycji algorytméw krzyzowania permutacji
generujacych potomkdw, bedacych takze pennutacjami. Ponizej przedstawiamy trzy z nich.

Operator krzyzowania PMX (Partial - Mapped Crossover) zostat zaproponowany
przez Goldberga i Lingle’a [6]. Polega on na wylosowaniu dwoch liczb naturalnych z
przedziatu [l..n\, ktére wyznaczaja podziat chromosomu na trzy czeci. Srodkowe czesci sg
zamieniane tzn. Srodkowa cze$¢ pierwszego rodzica trafia do drugiego potomka, Srodkowa
czes$¢ drugiego rodzica trafia do pierwszego potomka. Odwzorowanie to wyznacza funkcje
miedzy pewnymi liczbami z przedziatu [/..«]. Pozostate czesci rodzicow sg kopiowane do
odpowiednich potomkdéw, przy czym, jesli kopiowana liczba burzy strukture permutacji, to
zamiast niej jest wstawiana warto$¢ wyznaczona przez okreslone przyporzadkowanie.

Przyktad 1: Operator krzyzowania PMX

P|:( 12314567189 {rodzic pierwszy)
P2= (452|1876|93 {rodzic drugi

4 - 1 5—811867—617 7 -6
C o aserr
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Cl= (423|187 6|59) {potomek pierwszy}
C2 = (182|4567]|93) {potomek drugi}
Operator krzyzowania OX (Order Crossover) zostat przedstawiony w pracy Davisa

[4], Polega on, podobnie jak operator PM X, na losowym podziale kazdego z rodzicow na trzy
czeéci. Srodkowe czesci s wymieniane. Wystepowanie liczb w pierwszym z rodzicéw
definiuje pewien cigg. Wypisujac te liczby kolejno z 3., 1 i 2. czeSci otrzymujemy pewien
ciag liczb naturalnych. Z niego wykreslane zostajg te liczby, ktére wystepujg w Srodkowej
czesci drugiego rodzica. Reszta jest kopiowana kolejno do 3. i 1. czesci pierwszego potomka.
Podobnie dla drugiego rodzica.

Przyktad 2: Operator krzyzowania OX

PI = (12314 567|8 9) {rodzic pierwszyl
P2 = (4 5211 8 7 6|9 3) {rodzic drugi]
(m. 14 5671 m)
(... 1187861. .)
8 -9-1-2-3m4m5-6-7
9-3-4-5-2m1m8-17-6
9 -2-3-4-5
9 - 3. 2. 1. 8
Cl = (21814 56 119 3) {potomek pierwszy)
C2 = (345]1876|9 2) {potomek drugi)

Operator CX (Cyclic Crossover) zostat przedstawiony przez Hollanda [10]. Polega on
na wymianie cykli miedzy rodzicami. Z przeprowadzonych eksperymentdéw obliczeniowych
dla omawianego w tej pracy problemu szeregowania wynika, ze jest to najlepszy operator
krzyzowania. Dlatego ponizej przedstawiamy doktadny jego algorytm.

Algorytm. Algorytm krzyzowania permutacji CX

for i =1 to n do
CI[i] := O;
C2[i] := O;
r = 1;
CI[r] := PI[r];
C2[r] := P2[r];
while (PI[r] O P2[r]D)
k = 1;
while (PI[K] O P2[r])
k ==k + 1;
r == k;
CI[r] := PI[r];
C2[r] := P2[r];
for i =1 to n do
i F(CI[i] 0) CI[i] :=*P2[i] ;

if(C2[i] = 0) C2[i] := PI (il;
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Przyktad 3: Operator krzyzowania CX
Pl= (12345672829) {rodzic pierwszy)

P2 = (41287¢6935) {rodzic drugi}
Cl = (1234761985) {potomek pierwszy}
C2= (412856739) (potomek drugi}

Najczesciej stosowanymi operatorami mutacji W algorytmach genetycznych dla roz-

wigzywania probleméw kombinatorycznych sg;

» inwersja, polegajaca na wycieciu losowego fragmentu permutacji i wstawieniu go
w to samo miejsce, ale w odwrotnej kolejnosci,'

» wstawienie, polegajgce na wylosowaniu liczby z przedziatu [l...n] i wstawieniu jej w
losowe miejsce permutacji. Oczywiscie, liczba ta powinna zosta¢ usunieta z miejsca,
gdzie wystepowata przed mutacjg, aby w wyniku nie zaburzy¢ struktury permutaciji,

e przemieszczanie, polegajagce na wycieciu losowego fragmentu permutacji i wsta-
wieniu go w innym, wylosowanym miejscu,

e wzajemna mwymiana,- polegajgca na wylosowaniu dwoch elementéw w permutacji
i zamianie ich miejscami.

4. Algorytm genetyczny dla jednomaszynowego problemu szeregowania zadan

Niech N={1,2, .. ,n} bedzie zbiorem wszystkich zadan, a n zbiorem permutacji

elementéw z M Dla permutacji 7ten przez:

FO)= | ifw<Rq)
oznaczamy koszt permutacji (tj. sume kosztéw op6znien, gdy zadania sg wykonywane w ko-
lejnosci wystepowania w n). Rozwazany problem sprowadza sie do wyznaczenia permutacji
optymalnej (o minimalnym koszcie) w zbiorze wszystkich permutacji Il.

W konstrukcji algorytmu genetycznego zastosowano “naturalng”, tj. w postaci
permutacji, reprezentacje kolejnosci wykonywania zadan. Dalej przedstawiamy podstawowe
modyfikacje zwiekszajgce efektywno$¢ dziatania algorytmu.

Przede wszystkim zastosowano tzw. elitarng strategie ewolucji® polegajacg na tym, ze
kolejne pokolenie zawsze zawiera (omijajac proces selekcji naturalnej i reprodukcji) k
najlepiej przystosowanych osobnikéw z poprzedniej populacji. Aby zachowac stalg liczbe
osobnikoéw we wszystkich populacjach odrzuca sie k najgorzej przystosowanych osobnikéw
potomnych z populacji P"k powstatej w wyniku procesu reprodukcji. Dzieki uzyciu tej
metody gwarantuje sie przetrwanie najlepiej przystosowanych osobnikéw w catej historii
gatunkiW celu ograniczenia przeszukiwania obszarow rozwigzan dopuszczalnych o duzych
warto$ciach funkcji celu zastosowano strategie czesciowej zagtady gatunku. Strategia ta pole-

ga na usunieciu czesci populacji i zastgpieniu jej losowo wygenerowanymi osobnikami w
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przypadku, gdy cala populacja gromadzi sie w niewielkim obszarze wokét minimum lokalne-
go. Jest to wzmocnienie operatora mutacji, ktdry w krytycznych sytuacjach okazuje sie nie-
skuteczny.

Istotng modyfikacjg jest usprawnienie metod krzyzowania. Proces wykonywania
zadan przez maszyne mozna podzieli¢ na trzy fazy, dzielagc tym samym permutacje na trzy
czesci. Mozna przypuszczaé, ze w pierwszej fazie powinny by¢ wykonywane zadania o duzej
wadze i malej wartosci linii krytycznej. W ostatniej fazie powinny byé wykonywane zadania
0 matej wadze i duzej wartosci linii krytycznej. W $rodkowej fazie beda wykonywane
pozostate zadania. Oczywiscie, kolejnos¢ wykonywania zadan w pierwszej fazie nie wptywa
na opOznienie zadah wykonywanych w dwoch kolejnych fazach. Podobnie, kolejnos¢
wykonywania zadan w drugiej fazie nie wptywa na op6Znienie zadah w trzeciej fazie. Na
poczatku dziatania algorytmu unika sie zmiany kolejnosci wykonywania zadain w
poszczegblnych fazach, aszczegOlnie w trzeciej fazie. Dopiero po wygenerowaniu Kilku
pierwszych populacji rozpoczyna sie wtasciwe dziatanie algorytmu.

Kolejna modyfikacja polega na premiowaniu zachowywania blokéw zadan o ustalonej
dtugosci. W poczatkowej fazie dziatania algorytm zachowuje przy krzyzowaniu permutacji
bloki zadan (dtugosci 2 - 5, w zaleznosci od liczby zadan). Pozwala to na szybkie
wyznaczanie dobrej populacji poczatkowe;j.

Zastosowano takze dodatkowe operatory mutacji. Pierwszy z nich jest modyfikacjg
operatora inwersji, polegajaca na wycieciu losowego fragmentu permutacji i wklejeniu go w
odwrotnej kolejnosci, o ile polepszy to jako$¢ rozwigzania. Drugi operator, bedacy
modyfikacjg operatora wzajemnej wymiany, zamienia miejscami zadania znajdujgce sie na
wylosowanym miejscu z zadaniem, ktére po umieszczeniu na tym miejscu bedzie miato
najmniejszy koszt wykonania. Trzeci z kolei oparty jest na operatorze przemieszczania i
polega na wycieciu losowego fragmentu permutacji i wstawieniu go w innym miejscu tak,
aby maksymalnie polepszy¢ jako$¢ rozwigzania.

Kolejng modyfikacjg jest odpowiednie skalowanie funkcji celu. W przypadku, gdy
kilka osobnikéw danej populacji ma bardzo wysoki wskaznik przystosowania, niewspotmier-
nie wiekszy niz reszta populacji, osobniki te zdominujg populacje rodzicdw. To z kolei spo-
woduje dominacje ich potomkdw w nastepnym pokoleniu. W wyniku tego zbiezno$¢ algo-
rytmu bedzie zbyt szybka - algorytm nie przeszuka calej przestrzeni rozwigzan skupiajac sie
tylko na matym jej fragmencie. Inne zagrozenie moze wystapi¢, gdy wszystkie osobniki
populacji majg bardzo zblizong wartos¢ funkcji przystosowania. Wéwczas o ich wejsciu do
populacji rodzicow bedzie decydowat w duzej mierze przypadek, a nie wskaznik

przystosowania. W celu unikniecia powyzszych problemdéw zastosowano skalowanie funkcji
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nia. W celu unikniecia powyzszych problemoéw zastosowano skalowanie funkcji celu. Jezeli
w populacji wystepuje kilka osobnikéw o wyjatkowo duzej wartosci przystosowania, to ska-
lowanie spowoduje znormalizowanie rdznicy. Jezeli cata populacja ma bardzo zblizony
wspotczynnik przystosowania, to skalowanie funkcji celu spowoduje istotne uwydatnienie
réznic miedzy poszczeg6lnymi osobnikami. W konstrukcji algorytméw zastosowano trzy ro-

dzaje funkcji skalujacej: funkcje logarytmiczng, funkcje liniowg i funkcje wyktadnicza.

5. Eksperymenty obliczeniowe

Przedstawiony w poprzednich punktach pracy algorytm genetyczny testowano na wie-
lu losowych przyktadach. Sposéb ich generowania doktadnie przedstawiono i przedyskuto-
wano w pracy [14]. Testy przeprowadzono takze na wybranej grupie przyktadéw, ktére oka-
zaly sie szczegdlnie trudne dla innych algorytméw rozwigzywania omawianego problemu.

Dla kazdego zadania algorytm uruchamiano kilkakrotnie z r6znymi operatorami krzy-
zowania (PMX, OX, CX), z roznymi funkcjami skalujacymi funkcje przystosowania i roz-
nymi wartosciami parametrow algorytmu. Ponizej przedstawiamy wartosci tych parametrow:

» wielko$¢ populacji: 100- 1000 osobnikdw,

» prawdopodobienstwo krzyzowania: 0.75 - 0.95,

» prawdopodobieristwo mutacji (dla kazdego rodzaju mutacji osobno): 0.0001 - 0.01,
e prdg wzrostu przystosowania, ponizej ktérego nastepuje czesciowa zagtada: 1%,

e cze$¢ populacji ulegajaca zagtadzie: 10% - 50%.

Jako warunek konczacy dziatanie algorytmu przyjeto kryterium zbieznosci populacji.
Polega ono na sprawdzaniu wzrostu $redniego lub maksymalnego przystosowania osobnikéw
w kolejnych populacjach oraz r6znicy miedzy maksymalnym i minimalnym przystosowaniem
osobnikéw. Algorytm koniczyt dziatanie, gdy w kolejnych populacjach nie uzyskiwano po-
prawy rozwiazania lub gdy rozwigzania w ramach danej populacji niewiele sie od siebie réz-
nity (okoto 1%). Swiadczyto to bowiem o nikiej szansie dalszego rozw/oju populacii.

W tabeli 1 przedstawiono wyniki dziatania algorytmu. Dla ustalonej liczby zadan
(réwnej 40, 50, 100) wykonano testy na 100 przyktadach. W tabeli zamieszczono $redni i
maksymalny btad uzyskanych rozwigzan (wzgledem rozwigzan optymalnych) oraz liczby ite-
racji i czas dziatania algorytmu. Obliczenia wykonano na komputerze z procesorem Pentium

450MHz.
Tabela 1
) Wyniki obliczen
Liczba  Sredni  Maksymalny Sredniailo$¢  Sredni czas
zadan  biad (%) btad (%) iteracji dziatania (s)
40 4.05 941 54 41
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50 2.64 5.48 81 56
100 2.01 4.87 214 83

Przeprowadzone obliczenia dla mniejszej liczby zadarh (20 - 30) nie dajg wynikéw
lepszych niz inne algorytmy heurystyczne. Wynika to z faktu, ze algorytm genetyczny wyma-
ga dostatecznie duzej przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych i woéwczas widoczna jest jego
zdecydowana przewaga nad innymi metodami.

Przeprowadzono takze testy dla przykladow o wiekszej liczbie zadan (200 - 500).
Uzyskane wyniki (w poréwnaniu z innymi algorytmami przyblizonymi) byty zadowalajgce.
Niestety, z powodu braku algorytméw generujacych dobre rozwigzania nie byto mozliwe
przeprowadzenie precyzyjnych poréwnan.

Na podstawie eksperymentéw stwierdzono takze, ze najlepsze wyniki otrzymuje sie
przy zastosowaniu operatora krzyzowania CX oraz logarytmicznej funkcji skalujacej. Istotny
wplyw na jako$¢ uzyskiwanych rozwigzah ma wprowadzenie modyfikacji uwzgledniajacych

specyfike problemu szeregowania, ktére zostaty omdwione we wczesniejszych rozdziatach.

6. Podsumowanie

W pracy przedstawiono zastosowanie algorytméw genetycznych do rozwigzywania
problemdw szeregowania zadan na jednej maszynie. Wyniki eksperymentdw obliczeniowych
wskazujg na duzg efektywnos¢ tej metody, w szczeg6lnosci w przypadkach probleméw o
wiekszej liczbie zadan. W poréwnaniu z innymi metodami lokalnego przeszukiwania algo-
rytm genetyczny okazuje sie lepszy, o ile liczba zadan jest dostatecznie duza.

Dalsze prace nad ulepszeniem algorytmu genetycznego, gtéwnie poprzez wieksze
wykorzystanie specyfiki problemu, moze doprowadzi¢ do zwiekszenia jego efektywnosci.
Ponadto interesujgce jest zagadnienie zastgpienia algorytmu genetycznego przez rozwijane

ostatnio tzw. strategie ewolucyjne lub ewolucje réznicowa.
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Abstract

This paper deals with heuristics for the well-known single machine tardiness problem.

Consider njobs (numbered 1,..., n) to be processed without interruption on a single machine
that can handle only one job at a time. Job i (i = 1,..., n) becomes available for processing at
time zero, requires a positive processing time p,, has a positive weight wt, and has a due date

di.

7)=

For a given sequence of the jobs the earliest completion time G- and the tardiness
max {C, - dh 0} ofjob i (i = 1, ..., ri) can be computed. In the total weighted tardiness

problem the objective is to find a processing order of the jobs that minimizes wT, =

When all job weights are equal, minimizing is called the total tardiness problem. In

the paper, we propose several genetic algorithms. Finally, the computation results and
discussion of the performance of algorithms are presented.



