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Algorytm genetyczny dla problemu gniazdowego
z ograniczeniem bez czekania**

1. Wprowadzenie

W pracy rozwaza si¢ problem gniazdowy ( job shop problem) z dodatkowym ograni-
czeniem bez czekania (no-waif). Optymalizowana funkcja celu jest termin zakoncze-
nia wykonywania wszystkich zadan (makespane). Problem ten rézni si¢ od swojego kla-
sycznego odpowiednika wymogiem rozpoczgcia wykonywania operacji doktadnie w chwili
zakonczenia wykonywania jej poprzednika technologicznego (bezzwlocznie). Ogranicze-
nie to jest typowe dla wielu rzeczywistych procesow produkcyjnych, w ktorych przetwarza-
ny produkt zmienia swoje wlasno$ci fizyczno-chemiczne, przyktadowo podczas wyrobu
stali [1], produkcji zywnosci [2] czy wyrobu elementéw betonowych [3].

Z punktu widzenia ztozonos$ci obliczeniowej, juz klasyczny problem gniazdowy jest
silnie NP-trudny, co zostato pokazane w pracy [4]. Analizowato go wielu badaczy, zaowo-
cowalo to opracowaniem szeregu algorytméw (réznego rodzaju). Dla niewielkich instancji
dedykowane sa algorytmy doktadne, bazujace na technice ,,dziel i ograniczaj” (branch and
bound) [5], a dla pozostatych algorytmy przyblizone, najczgsciej algorytmy popraw [6, 7].
Problem gniazdowy z ograniczeniem bez czekania jest takze problemem silnie NP-trudnym
[4], nawet w przypadku zredukowanym do dwdch maszyn [8]. Cho¢ teoretyczna ztozonosc¢
obu wymienionych wariantow problemu gniazdowego jest identyczna, to wielu badaczy
uwaza, z praktycznego punktu widzenia, problem z ograniczeniem bez czekania za znacz-
nie trudniejszy. Przyktadowo przedstawiony w pracy [9] algorytm doktadny, bazujacy na
metodzie podziatu i ograniczen, potrafi rozwiaza¢ w sensownym czasie instancje o liczbie
zadan nie wigkszej niz 15 przy 5 maszynach i nie wigkszej niz 10 przy 10 maszynach. Po-
nadto rozwazany problem doczekat si¢ wielu algorytméw przyblizonych bazujacych na
roznorodnych technikach. Przyktadowo w pracy [10] przedstawiono algorytm oparty na
technice poszukiwania z zabronieniami, w pracy [11] algorytm oparty na technice symulo-
wanego wyzarzania, a w pracy [12] algorytm genetyczny z elementami symulowanego
wyzarzania.
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Dalszy uktad pracy jest nastgpujacy. W rozdziale drugim podaj¢ sformutowanie mate-
matyczne rozwazanego problemu oraz wprowadzam najpotrzebniejsze oznaczenia wyko-
rzystywane w dalszej czg$ci pracy. W rozdziale trzecim definiuj¢ dwie klasy rozwiazan,
tzn. rozwiazania superaktywne oraz rozwiazania pseudoaktywne. Nastgpnie przeprowa-
dzam cksperyment numeryczny majacy na celu praktyczng oceng najlepszych rozwiazan
wystepujacych w danej klasie. W rozdziale czwartym opisujg zaproponowane algorytmy
genetyczne, bazujace na wczesniej opisanych rozwigzaniach superaktywnych oraz pseu-
doaktywnych. Rozdzial ten konczg badaniami numerycznymi z wykorzystaniem znanych
w literaturze przyktadoéw testowych. Uzyskane rezultaty porownujg¢ do algorytmu literatu-
rowego GASA [12], uwzgledniajac zarowno czas pracy algorytmu, jak i jako$¢ otrzyma-
nych rozwiazan. Ostatni piaty rozdzial zawiera ogdlne uwagi autora, zardwno na temat za-
proponowanych klas rozwiazan superaktywnych i pseudoaktywnych, jak i zastosowania
podejscia ewolucyjnego do rozwiazywania instancji rozwazanego problemu.

2. Sformulowanie problemu

Problem gniazdowy z ograniczeniem bez czekania i funkcja kryterialna, bedaca termi-
nem zakonczenia wykonywania wszystkich zadan, oznaczany jest w notacji Grahama
przez: J|no — wait| Cp,y, [13]- Moze on by¢ sformutowany zgodnie z notacja zapropono-
wang w pracy [12] w nastgpujacy sposob:

Dany jest zbior maszyn M = {1, 2, ..., m} oraz zbior zadan J = {1, 2, ..., n} wykonywa-
nych na tych maszynach. Dla kazdego zadania k € J dany jest ciag Oy, = (olk, s 0:; ) za-
wierajacy r;, operacji produkcyjnych. Operacja Olk sktada sig z pary (mlk, plk ) okreslajacej
kolejno wykorzystywana maszyng oraz czas trwania operacji.

Ponadto w rozwazanym problemie obowiazuja nast¢pujace ograniczenia:

— kolejnosciowe: operacje zadania k nalezy wykona¢ w kolejnosci Oy;

— synchroniczne: kazda maszyna moze wykonywaé¢ w danej chwili co najwyzej jedna
operacj¢ oraz nie mozna w tym samym czasie wykonywaé¢ wigcej niz jednej operacji
danego zadania;

— bez czekania: kazda nie pierwsza operacja danego zadania musi rozpoczaé si¢ doktad-
nie w momencie zakonczenia wykonywania operacji wezesniejszej tego samego zadania.

Zauwazmy, ze termin f, rozpoczgeia wykonywania zadania k (moment rozpoczgcia
wykonywania operacji 0{‘) okresla precyzyjnie terminy rozpocz¢é oraz zakonczen wyko-
nywania wszystkich operacji o € Oy tego zadania. Dlatego jako rozwiazanie (uszerego-
wanie) problemu przyjmuj¢ wektor T = (¢, ..., £,) termindw rozpoczgcia wykonywania
wszystkich n zadan. Rozwiazanie spetniajace wszystkie powyzsze ograniczenia nazywamy
rozwiazaniem dopuszczalnym. Diugoscia C,,,(T) uszeregowania 7 nazywamy termin wy-
konania wszystkich zadan

max(

Tk
Crnax (T) = max(tk +Y pf (1)
kE l:1

Problem polega na znalezieniu rozwiazania dopuszczalnego T o najmniejszej dtugoscei.
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3. Uszeregowania superaktywne i pseudoaktywne

Uszeregowania superaktywne rozwazane w pracy, zdefiniowane sa precyzyjnie przez
dang permutacjg zadan ©t = (7(1), ..., (n)) (permutacja tadujaca) oraz pewna procedurg prze-
ksztatcajaca tg permutacj¢ w rozwiazanie. Procedura tworzaca uszeregowanie superaktyw-
ne z permutacji 7 sktada si¢ z n identycznych krokéw. W i-tym kroku do czg$ciowego roz-
wigzania doktadane jest zadanie nt(i), tworzac nowe uszeregowanie czgsciowe. Procedura
zaczyna dziatanie z pustego uszeregowania, a po zakonczeniu dziatania budowane uszere-
gowanie czg§ciowe staje si¢ ostatecznym rozwiazaniem. Dodanie zadania mt(i) w i-tym kro-
ku procedury polega na wyznaczeniu minimalnego terminu f;; 2 0, spetniajacego wszyst-
kie ograniczenia wzglgdem n(1), [ = 1, ..., i — 1, uszeregowanych juz wczeéniej zadan. Za-
uwazmy, ze kazda permutacja m zbioru J definiuje doktadnie jedno uszeregowanie, co
wigcej, uszeregowanie to jest zawsze dopuszczalne, co wynika bezposrednio ze sposobu
jego konstrukcji. Zaimplementowana procedura posiada ztozono$¢ obliczeniowa O(nzN 2),
gdzie N = rl?ajx {r,} oznacza najwigksza liczbg operacji w szeregowanych zadaniach.

€

W rozwazanym problemie nie ma zadnej gwarancji, ze klasa rozwiazan superaktyw-
nych zawiera poszukiwane rozwiazanie optymalne. Przyktad takiej instancji (mozliwie naj-
mniejszy pod wzgledem liczby maszyn i zadan) wraz z najlepszym rozwigzaniem superak-
tywnym oraz rozwiazaniem optymalnym znajduje si¢ na rysunku 1.

t

Rys. 1. Harmonogram zadan: a) najlepsze rozwigzanie superaktywne; b) rozwiazanie optymalne

Chcac zmniejszy¢ czestotliwos¢ wystgpowania niepozadanej, wspomnianej wyzej
wlasnosci, zdecydowatem sig na rozszerzenie rozwiazan superaktywnych o ich symetrycz-
ne odpowiedniki. W konsekwencji procedura generujaca rozwiazania rozszerzona zostata
o dodatkowy komplementarny modut. W skrécie, modut ten pracuje na ,,odbiciach lustrza-
nych” oryginalnych danych, generujac harmonogram superaktywny, po czym zwraca roz-
wigzanie odpowiadajace ,lustrzanemu odbiciu” wygenerowanego harmonogramu. Osta-
tecznie jako rozwiazanie dla danej sekwencji fadujacej przyjmuj¢ harmonogram lepszy
w sensie wartos$ci funkcji celu. Uzyskane w ten sposob rozwiazania bede nazywat dalej
rozwigzaniami pseudoaktywnymi (wszystkie zadania na wykresie Gantta dosunigte s naj-
dalej jak to mozliwe do lewej lub prawej strony).
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3.1. Ocena jakoSci rozwigzan superaktywnych i pseudoaktywnych

W celu praktycznej oceny jakos$ci rozwiazan superaktywnych oraz pseudoaktywnych,
zaprojektowatem algorytm doktadny wyznaczajacy najlepsza (w sensie wartosci funkcji
celu) permutacj¢ tadujaca. Badania przeprowadzitem dla przyktadow, w ktorych liczba za-
dan byta nie wigksza niz 10 (warto$ci rozwiazan optymalnych podano w pracy [9, 12]).
Otrzymane rezultaty zamie$citem w tabeli 1.

Tabela 1
Bledy wzgledne najlepszych rozwiazan danej klasie
wzgledem rozwigzan optymalnych

Btedy wzgledne [%]
Grupa przyktadoéw najlepszych rozwiazan klasy:
superaktywnej pseudoaktywnej
La01-La05 0,70 0,00
Lal6-La20 0,19 0,00
Orb01-0rb05 0,07 0,03
Orb06-0rb10 0,46 0,00
Ft06, Ft10 0,00 0,00
Srednia 0,32 0,01

Z tabeli 1 wynika, ze pogorszenie jakoSci rozwigzan zwiazane z ograniczeniem prze-
gladania rozwiazan tylko superaktywnych czy pseudoaktywnych jest stosunkowo mate.
Potaczenie tego faktu z tatwoscia kodowania tych rozwiazan (jedna tadujaca permutacja
zadan) oraz stosunkowo prosta metoda ich konstrukcji sugeruje, ze omawiane klasy sa do-
bra baza dla projektowania efektywnych algorytméw przyblizonych. Oczywiste jest, ze
przegladanie rozwigzan pseudoaktywnych umozliwia znalezienie lepszych rozwiazan, niz
w przypadku przegladania rozwiazan superaktywnych, jednakze obarczone jest to dwu-
krotnie dtuzszym czasem wyznaczenia wartosci funkeji celu.

4. Algorytm SGA i PGA

Ogodlna idea algorytmu ewolucyjnego przedstawiona jest po raz pierwszy w pracy [14].
Algorytmy genetyczne sg programami symulujacymi dobdr naturalny, ewolucje i dziedzi-
czenie, wystgpujace w przyrodzie. Pojedyncze osobniki symulowanej populacji utozsamia-
ne sg z rozwiagzaniami danego problemu. Zazwyczaj jedna iteracja takiego algorytmu odpo-
wiada zyciu jednego pokolenia, w ktorym najstabsze osobniki gina, a najlepiej przystoso-
wane staja si¢ rodzicami nowego pokolenia. Jako$¢ przystosowania osobnika oceniana jest
na podstawie wartosci funkcji kryterialnej odpowiadajacego mu rozwiazania. W celu nada-
nia ewolucji tendencji do generowania coraz lepszych rozwiazan, nowo powstale osobniki
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dziedzicza geny (pewne atrybuty rozwiazan) swoich rodzicow. Natomiast w celu uniknigcia
sytuacji, w ktorej wszystkie nowo generowane osobniki sa bardzo do siebie podobne, stosu-
je sig niewielka ich mutacjg.
Z powyzszego opisu wynika, ze podstawowymi operacjami wystepujacymi w kazdej
iteracji algorytmu genetycznego sa:
1) selekcja (wybor rodzicow z catego pokolenia),
2) krzyzowanie (generowanie nowych osobnikow na podstawie materialu genetycznego
rodzicow),
3) mutacja (wprowadzenie niewielkich zmian w materiale genetycznym nowo powsta-
tych osobnikow).

Szczegotowa implementacja poszczegdlnych elementéw algorytmu (wariantu algoryt-
mu o najwyzszej jakosci osiaganych rozwiazan z posrod kilkudziesigeiu testowanych) opi-
sana jest ponize;j.

— Selekcja: w algorytmie zastosowano najprostszy rodzaj selekcji, zwana selekcja twar-
da, polegajaca na wyborze pareN najlepszych osobnikow.

— Krzyzowanie: do krzyzowania stosuj¢ dwa operatory bazujace na bazie operatora
PMX. Oba z nich losuja po dwa punkty przecigcia si¢ permutacji, dzielac permutacj¢
rodzica A na trzy cze¢sci. Pierwszy z nich, operator LRX, polega na skopiowaniu 11 3
cze$ci rodzica A, natomiast brakujace srodkowe elementy uzupetniane sa zgodnie
z kolejnoscia wystgpowania w rodzicu B. Drugi, operator MX, jest analogiczny, z ta
roznica, ze kopiowaniu podlega $§rodkowa czg$¢ permutacji, a poczatkowa i koncowa
jest uzupetniana.

— Mutacja: w algorytmie zastosowano mutacj¢ typu ,,wstaw”. Polega ona na przetozeniu
jednego losowego elementu permutacji tadujacej na nowa wylosowana pozycje.

— Dodatkowa dywersyfikacja: kazdy osobnik o wartosci funkcji celu wystgpujacej juz
u innego osobnika w pokoleniu poddawany jest dodatkowej mutacji. Ta dodatkowa
mutacja wykonuje si¢ tak dtugo, az nastapi zmiana wartosci funkcji celu mutowanego
rozwiazania.

Ostatecznie parametrami sterujacymi praca algorytmu sa kolejno:

— timeN: maksymalny czas pracy algorytmu podany w sekundach;

— iterN: maksymalna liczba pokolen symulowana przez algorytm;

— idleN: liczba pokolen bez poprawy, po ktorej nastgpuje restart (dla idleN>0) lub zatrzy-
manie algorytmu (dla idleN<0);

— childN: liczba osobnikoéw w pokoleniu;

— pareN : liczba osobnikdéw begdacych rodzicami dla nastgpnego pokolenia;

— crossOver: zbidr operatoréw krzyzowania; operatory z tego zbioru uzywane sa cy-
klicznie;

— insertP: prawdopodobienstwo mutacji;

—  N: krotno$¢ powtorzenia algorytmu.

Opisany algorytm bazujacy na rozwiazaniach superaktywnych nazywany jest algoryt-
mem SGA, natomiast algorytm bazujacy na rozwiazaniach pseudoaktywnych, algorytmem
PGA.
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4.1. Analiza eksperymentalna

Wszystkie badania przedstawione w tej pracy, zostaly przeprowadzone na komputerze
klasy PC z procesorem Athlon XP 2000+ taktowanym zegarem 1666 MHz. Prezentowane
algorytmy zostaly zaprogramowane w jezyku C++ i uruchamiane byly w srodowisku Win-
dows XP.

Efektywno$¢ proponowanych algorytmow rozumiana zaréwno jako szybkos¢ dziala-
nia, jak i jako$¢ dostarczanych rozwiazan, przetestowana zostata na znanych w literaturze
przyktadach testowych. Przyktady te sa zréznicowane zaréwno pod wzgledem ilosci ma-
szyn (od 5 do 20), jak i ilo$ci zadan (od 6 do 30). Dla lepszej interpretacji uzyskanych
rezultatow, porownane zostaly one wzgledem wynikow otrzymanych algorytmem hybrydo-
wym GASA [12], taczacym w sobie algorytm genetyczny z elementami algorytmu symu-
lowanego wyzarzania.

Tabela 2
Wyniki dziatania algorytmoéw GASA i PGA dla przyktadow ,tatwych”
Prayklad s c Qf{ c g : XS N (GASA pGASA c S g{ A (PGA pPGA
[s] [%] [s] [%]
La01 5x 10 971 1037 23 6,80 971 11 0,00
La02 5x 10 937 990 24 5,66 937 10 0,00
La03 5x 10 820 832 24 1,46 820 10 0,00
La04 5x 10 887 889 25 0,23 887 9 0,00
La05 5x 10 777 817 24 5,15 777 9 0,00
Lal6 10x 10 1575 1637 39 3,94 1575 32 0,00
Lal7 10x 10 1371 1430 42 4,30 1371 29 0,00
Lal8 10x 10 1417 1555 42 9,74 1417 33 0,00
Lal9 10x 10 1482 1610 40 8,64 1482 37 0,00
La20 10x 10 1526 1693 45 10,94 1526 33 0,00
Orb01 10x 10 1615 1663 39 2,97 1615 33 0,00
Orb02 10x 10 1485 1555 40 4,71 1485 27 0,00
Orb03 10x 10 1599 1603 41 0,25 1599 33 0,00
Orb04 10x 10 1653 1653 43 0,00 1653 31 0,00
Orb05 10x 10 1365 1415 44 3,66 1367 34 0,15
Orb06 10x 10 1555 1555 42 0,00 1555 34 0,00
Orb07 10x 10 689 706 43 2,47 689 31 0,00
Orb08 10x 10 1319 1319 41 0,00 1319 31 0,00
Orb09 10x 10 1445 1535 40 6,23 1445 39 0,00
Orb10 10x 10 1557 1618 46 3,92 1557 35 0,00
Ft06 6x6 73 73 6 0,00 73 3 0,00
Ft10 10x 10 1607 1607 41 0,00 1607 29 0,00
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Wtasciwy test sktada si¢ z dwoch czgsci. W pierwszej z nich bada si¢ efektywnosé
algorytmu na ,fatwych”, a w drugiej na ,,trudnych” przyktadach testowych. Przyktady ,.ta-
twe” to te (tab. 2), ktore udato sig rozwiazac¢ doktadnie stosujac algorytm typu ,,dziel i ogra-
niczaj” opisany w pracy [9], natomiast pozostate nosza miano przyktadéw ,trudnych”.
Pewnego komentarza wymagaja przyktady La06-Lal0, ktore udato si¢ rozwiaza¢ doktad-
nie, a zakwalifikowane zostaty do przyktadoéw trudnych. Decyzja o takim przydziale wyni-
ka bezposrednio z faktu, iz pozostate przyktady o liczbie zadan wynoszacej 15 sa przykta-
dami trudnymi. Ponadto praktyczna trudno$¢ ich rozwiazania (tab. 3 i tab. 5) jest na pozio-
mie cechujacym przyklady trudne.

) Tabela 3

Sredni btad oraz suma czas6w dziatania algorytméw GASA i PGA dla grup ,,tatwych”
Grupy (GASA ﬁGASA PGA proA
przyktadow [s] [%)] [s] (%]
La01-La05 120 3,86 49 0,00
Lal6-La20 208 7,51 164 0,00
Orb01-0rb05 207 2,32 158 0,03
Orb06-0rb10 212 2,52 170 0,00
Ft06, Ft10 47 0,00 32 0,00
Wszystkie 794 3,68 573 0,01

W pierwszej czesci testu istnieje duza szansa na osiagnigcie rozwigzan niewiele r6z-
niacych si¢ od rozwiazania optymalnego (w sensie warto$ci funkcji celu), dlatego zdecy-
dowalem si¢ na zastosowanie algorytmu PGA, opartego na rozwiazaniach pseudo-
aktywnych (najlepsze z rozwiazan klasy pseudoaktywnej sa znacznie blizej rozwiaza-
nia optymalnego niz analogiczne rozwiazania w klasie rozwigzan superaktywnych, patrz
tab. 1). Algorytm PGA uruchamiany byt z nastgpujacymi parametrami sterujacymi:
PGA( 999,250,-100,50,20,(coMX,coLLRX),0.005,10 ). Znaczenie wszystkich parametrow
(w kolejnosci ich wstgpowania) wypunktowatem i oméwitem wezesnie;.

Dla kazdego przykladu wyznaczylem dlugo$é uszeregowania CFG4

max
przez badany algorytm PGA w czasie A, Analogiczne dane Cg‘:fA i (9454 dla algorytmu

GASA otrzymano uruchamiajac 30 razy algorytm GASA (na komputerze z procesorem
Athlon 1400 Mhz). Nastgpnie dla kazdego przyktadu obliczytem pA, wzgledny btad w sto-

generowanego

sunku do rozwiazania optymalnego CngT
pA =100%-(CA,, —COTY/CcOPT | Ac {GASA, PGA } )
Jak juz wspominatem, rozwiazania CngT zaczerpnigto z pracy [9], w ktorej otrzymano

PGA ,PGA ~GASA ,GASA
Cmax ) 1 4 Cmax i

je stosujac algorytm doktadny typu dziel i ograniczaj. Warto$ci
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COPT

max dla kazdego z tatwych przyktadéw zamieszczono w tabeli 2. Srednie warto$ci

oraz

ﬁA bledu p” oraz sume czasow dziatania tﬁlm algorytmu A € {GASA, PGA} dla poszcze-
gblnych grup przyktadoéw tatwych zamiescitem w tabeli 3.

Dla drugiej czesci testu algorytm SGA (dwukrotnie szybszy wzglgdem algorytmu
PGA) wydaje si¢ by¢ bardziej odpowiedni. Przyktady testowe sa tym razem na tyle tru-
dne, ze spodziewana odleglos¢ wzgledem rozwiazania optymalnego bedzie duzo wigksza
niz btad wynikajacy z ograniczenia si¢ do analizy rozwiazan superaktywnych, zamiast roz-
wiazan pseudoaktywnych. Tym razem algorytm SGA uruchamiany byl z parametrami:
SGA(999,250,250,50,20,(coMX,coL.RX),0.000,20).

Tabela 4
Wyniki dziatania algorytméw GASA 1 SGA dla przyktadow ,,trudnych”
Prayklad | mxn c 51‘;5 XF c f{; ? XSA (GASA GGASA c S ;‘ )? " (SGA 556A
[s] [%] [s] [%]
La06 5x15 1248 1339 80 7,29 1318 40 0,00
La07 5x15 1172 1240 70 5,80 1172 41 3,67
La08 5x15 1244 1296 72 4,18 1298 40 3,86
La09 5x15 1358 1447 83 6,55 1415 40 3,24
Lal0 5x15 1287 1338 70 3,96 1299 40 2,95
Lall 5x20 1656 1825 170 10,21 1698 69 0,66
Lal2 5x20 1462 1631 164 11,56 1561 69 4,65
Lal3 5x20 1610 1766 183 9,69 1729 70 0,99
Lal4 5x20 1659 1805 176 8,80 1703 69 3,38
Lal5 5x20 1713 1829 167 6,77 1752 70 2,34
La21 10x 15 2048 2182 147 6,54 2077 135 0,29
La22 10x 15 1918 1965 135 2,45 1931 135 -0,42
La23 10x 15 2075 2193 136 5,69 2132 134 0,29
La24 10x 15 2044 2150 133 5,19 2044 136 1,42
La25 10x 15 1946 2034 142 4,52 1959 133 1,34
La26 10x 20 2627 2945 332 12,11 2732 252 2,40
La27 10 x 20 2763 3036 311 9,88 2848 253 -0,11
La28 10x 20 2696 2902 324 7,64 2866 252 1,15
La29 10x 20 2498 2617 311 4,76 2564 247 0,60
La30 10 x 20 2602 2892 346 11,15 2674 244 3,15
La31 10x 30 3690 4298 957 16,48 3857 581 4,61
La32 10x 30 4082 4686 869 14,80 4223 580 3,11
La33 10x 30 3712 4214 860 13,52 3854 581 0,94
La34 10x 30 3716 4401 968 18,43 3789 588 4,20
La35 10 x 30 3797 4299 897 13,22 3997 576 1,24
La36 15x 15 2796 2949 203 5,47 2918 283 -3,72
La37 15x 15 3025 3216 192 6,31 3105 287 0,89
La38 15x 15 2612 2762 202 5,74 2734 280 0,19
La39 15x 15 2760 2908 195 5,36 2730 285 -1,09
La40 15x 15 2728 2950 214 8,14 2594 288 -4,91
Ft20 20 x 20 1587 1675 184 5,55 1580 70 1,39
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Dalszy przebieg drugiej czgsci testu przebiegat analogicznie do pierwszej czesci, z ta
zasadnicza roznica, ze porownywane algorytmy A € {GASA, PGA} testowane byly na
przyktadach trudnych, a btedy rozwiazan o liczone sa wzgledem CREF

max Wartosci funkcji
celu rozwiazan referencyjnych

o =100%-(CA, —CREF) ) CREF " A e {GASA,SGA } ?3)

Rozwiazania Cnfgf zaczerpnigto z pracy [15], w ktorej otrzymano je, stosujac algo-

rytm typu poszukiwania z zabronieniami oraz algorytm typu symulowanego wyzarza-

nia. Wartosci CSGA, (S04, GASA (0454 oraz CREF
A

beli 4, natomiast $rednie wartosci G bledu 6 oraz sume czasow dziatania 15, algorytmu
A € {GASA, PGA} dla poszczegodlnych grup przyktadow trudnych zamiescitem w tabeli 5.

przyktadow trudnych zawarte sa w ta-

Sredni btad oraz suma czasow dzia}ani: ;‘It)gzlri/;éw GASA i1 SGA dla grup ,,trudnych”
Grupy (GASA 5GASA (SGA 5504
przyktadow [s] [%)] [s] [%]
La06-Lal0 375 5,56 201 2,74
Lall-Lal5 860 9,41 347 2,40
La21-La25 693 4,88 673 0,58
La26-La30 1624 9,11 1248 1,44
La31-La35 4551 15,29 2906 2,82
La36-La40 1 006 6,21 1423 -1,73
Ft20 184 5,55 70 1,39
Wszystkie 9292 8,32 6 868 1,38

5. Uwagi koncowe

Z badan wstepnych zamieszczonych w punkcie 3 wynika, Ze zarowno stosowanie al-
gorytmow przyblizonych bazujacych na klasie rozwiazan superaktywnych, jak i pseudoak-
tywnych, wydaje si¢ by¢ bardzo dobrym podejsciem. Algorytm bazujacy na rozwiazaniach
superaktywnych, wzgledem analogicznego algorytmu bazujacego na rozwiazaniach pseu-
doaktywnych, odznacza si¢ dwukrotnie krotszym czasem dziatania oraz tylko niewicle
stabszymi (w sensie warto$ci funkcji celu) dostarczanymi rozwiazaniami. Przyktadowo dla
testowanych tatwych instancji algorytm bazujacy na rozwiazaniach superaktywnych, moze
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znalez¢ w najlepszym przypadku rozwigzania o $rednim btedzie 0,32%, podczas gdy algo-
rytm bazujacy na rozwiazaniach pseudoaktywnych moze znalez¢ rozwiazania ze $rednim
btedem mniejszym niz 0,01% (btad liczony wzgledem wartosci funkcji celu rozwiazania
optymalnego). Wynika z tego, ze klasa rozwiazan pseudoaktywnych jest szczegdlnie pole-
cana dla przyktadow tatwych, gdzie osiagane bledy wzgledne sa bardzo mate. Natomiast
klasg rozwiazan superaktywnych polecitbym dla przyktadéw trudnych, gdzie znajdowane
rozwiazania sg ciagle dalekie od ideatu (warto$¢ funkcji celu jest duzo wigksza niz warto$¢
funkcji celu rozwiazania optymalnego).

Zastosowanie algorytmu PGA dla przyktadow tatwych, a algorytmu SGA dla przykta-
dow trudnych byto dobra decyzja. Dodatkowe testy na trudnych przyktadach wykazaty
przewagg algorytmu SGA nad PGA. Oba algorytmy dziataty jednakowo dlugo, przy czym
algorytm SGA wykonywat 2 razy wigcej iteracji niz algorytm PGA. Dostarczane algoryt-
mem SGA rozwiazania byly okoto 1% lepsze w sensie wartosci funkcji celu od rozwia-
zan dostarczonych przez algorytm PGA. Natomiast w przypadku przyktadow tatwych algo-
rytm SGA moglby w najlepszym wypadku znalez¢ rozwiazania gorsze o 0,31% niz znale-
zione rozwigzania algorytmem PGA. Wynika to z faktu, Ze najlepsze rozwigzania w klasie
rozwiazan superaktywnych sa gorsze od rozwiazan dostarczonych algorytmem PGA (patrz
tab. 11 tab. 3).

Ponadto na szczegdlng uwage zastuguje fakt, ze dla wszystkich przyktadow tatwych
algorytm PGA znalazl najlepsze mozliwe rozwigzania. Mozna powiedzie¢, ze znalazt roz-
wiazania optymalne w klasie rozwiazan pseudoaktywnych (patrz tab. 1 i tab. 3). Wsrdd tych
rozwiazan az 21 na 22 to rozwiazania optymalne (patrz tab. 2).

Porownujac osiagnigte rezultaty wzgledem literaturowego algorytmu GASA mozna
zauwazy¢ przewage proponowanych algorytméw. Wszystkie porownywane algorytmy sa
algorytmami genetycznymi (algorytm GASA zawiera w sobie dodatkowo elementy symu-
lowanego wyzarzania). Algorytmy SGA i PGA dostarczajq rozwigzan zdecydowanie lep-
szych w sensie wartos$ci funkcji celu niz literaturowy algorytm GASA dziatajacy w porow-
nywalnym czasie. Piszac o poréwnywalnym czasie, uwzglgdniam zarowno realny czas
dziatania algorytmu, jak i réznicg w szybkosci pracy komputeréw. Dla tatwych instancji
algorytm GASA dostarczyt rozwigzan z $rednim bledem 3,68%, podczas, gdy algorytm
PGA w identycznym czasie (po uwzglednieniu r6znicy szybkosci komputeroéw) wygenero-
wat rozwigzan o $rednim biedzie 0,01%. Podobnie dla przyktadéw trudnych algorytm
GASA dostarczyt rozwigzania z $rednim btedem 8,32%, podczas, gdy algorytm SGA wy-
generowal rozwigzania z $rednim bledem 1,38%. Definicja omawianych bledow zawarta
jest w podrozdziale 4.1.

Warto takze zwroci¢ uwagge na fakt calkowitej rezygnacji, w testowanej wersji algoryt-
mu SGA, z tradycyjnej mutacji, na rzecz mutacji osobnikoéw podobnych (patrz dodatkowa
dywersyfikacja w rozdziale 4). Prezentowane podej$cie nie wymaga precyzyjnego stroje-
nia a uzyskiwane rozwiazania sa statystycznie lepsze (w sensie wartosci funkcji celu) niz
w przypadku podejscia tradycyjnego.
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