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Streszczenie. W pracy przedstawiamy rownolegly algorytm genetyczny dla rozwigzywania
jednomaszynowego problemu szeregowania zadan z minimalizacja sumy kosztow op6z-
nief. W literaturze jest on oznaczany przez 1||>w,T; i nalezy do klasy probleméw silnie NP-
trudnych. Przedstawiamy algorytm rownolegly jego rozwiazywania, w ktérym zastosowano
ide¢ zrownoleglenia oparta na migracyjnym modelu wyspowym, z wielokrokowym opera-
torem fuzji. Wykorzystano w nim wtasnosci blokowe rozpatrywanego problemu. Wykona-
no obliczenia na reprezentatywnej grupie przyktadow, a uzyskane wyniki poréwnano
z najlepszymi znanymi w literaturze. Otrzymano nie tylko przyspieszenie czasu obliczen,
ale rowniez poprawe jakoSci i stabilnosci rozwigzan.

Stowa kluczowe: szeregowanie zadan, jednomaszynowy problem minimalnokosztowy, lo-
kalne przeszukiwanie, metoda algorytmu genetycznego.

1. Wstep

Rozwazany w pracy jednomaszynowy problem szeregowania zadan z minimalizacja
sumy kosztow opoznien TWTP (Total Weighted Tardiness Problem) nalezy do klasy pro-
blemow silnie NP-trudnych ([17] 1 [19]). Obecnie znanych jest wiele algorytméw optymal-
nych rozwiagzywania rozpatrywanego problemu opartych na metodzie podziatu i ograniczen
([2], [12], [21] 1 [23]) oraz metodzie programowania dynamicznego ([18], [25]). Algorytmy
te pozwalaja rozwiazywac¢ (w rozsadnym czasie) przyktady, w ktorych liczba zadan jest nie
wigksza niz 40 oraz dla pewnych specyficznych danych 50. Ze wzgledu na matla efektyw-
no$¢ tych algorytméw, w praktycznych zastosowaniach, duza role odgrywaja algorytmy
przyblizone. Nie zawsze satysfakcjonujaca jako$¢ rozwiazan wyznaczonych przez nawet
najlepsze algorytmy konstrukcyjne ([1], [22]) oraz bardzo interesujace wyniki otrzymane
dla wielu zagadnien szeregowania zadan przez zastosowanie metaheurystyk ([4], [5], [10]
i [11]), byly inspiracja do adaptacji rzadziej stosowanej metody algorytmu genetycznego do
rozwiazywania rozpatrywanego problemu. Szczegdlnie, Ze metoda ta posiada wiele ele-
mentow, ktore w naturalny sposob mozna realizowa¢ w srodowisku obliczen wieloproceso-
rowych. Wyspowy model obliczen pozwala na niezalezny rozwdj populacji (niezalezne
watki obliczen) bez koniecznosci czgstej komunikacji. Umozliwia to rownomierne obcig-
zenie procesorow i w pelni wykorzystanie ich mocy obliczeniowej, szczegdlnie w syste-
mach obliczen rozproszonych.

2. Definicje i oznaczenia

W tym rozdziale przedstawimy krotko, rozpatrywany w tej pracy, jednomaszynowy
problem szeregowania zadan oraz metodg¢ algorytmu genetycznego.



2.1. Jednomaszynowy problem szeregowania zadan

Dany jest zbior n ponumerowanych zadan N={1,2, ... ,n}, ktore nalezy wykona¢, bez
przerywania, na jednej maszynie. Maszyna ta, w dowolnej chwili, moze wykonywaé co
najwyzej jedno zadanie. Dla zadania i (i=1,2, ... ,n), niech p;, w;, d; beda odpowiednio: cza-
sem wykonywania, wagq funkcji kosztow oraz liniq krytycznq. Jezeli ustalona jest kolejnos¢
wykonywania zadan oraz C; (i=1,2,...,n) jest terminem zakonczenia wykonywania zadania
i, to T;= max {0, C;- d;} nazywamy opoznieniem, a f{C;)=w;+T; kosztem opoznienia zadania.
Rozwazany problem polega na wyznaczeniu takiej kolejnosci wykonywania zadan, ktora
minimalizuje sume kosztow opdznien, tj. 2w, T;.

Niech 17 bedzie zbiorem permutacji elementéw z N. Dla permutacji zell przez:

F(r)= if/r(i) (Cir(i))5

oznaczamy koszt permutacji (tj. sumg kosztow opodznien, gdy zadania sa wykonywane
w kolejnosci wystgpowania w 7 ), gdzie: C,, = Z;:l Px(;)- Rozwazany problem sprowa-

dza si¢ do wyznaczenia permutacji optymalnej (o minimalnym koszcie) w zbiorze wszyst-
kich permutacji /1.
W dowolnej (kazdej) permutacji e /7 istnieja podpermutacje (podsekwencje) takie,
ze:
1. wykonywanie kazdego zadania z podpermutacji konczy si¢ przed jego linig kry-
tyczna (wszystkie zadania sg terminowe), albo
2. wykonywanie kazdego zadania z podpermutacji konczy sig za jego linig krytyczna
(wszystkie zadania sg opdznione).
Podpermutacje te nazywamy blokami. W szczegdlnosci blok moze zawieraé tylko jeden
element.

Bloki zadan terminowych. Blok (podpermutacje) zadan 7z’ z permutacji 7 € I7 nazywa-
my T-blokiem, jezeli:
a) kazde zadanie je 7z’ jest terminowe oraz a’j >C,,, gdzie C sy JESt termi-
nem zakonczenia wykonywania ostatniego zadania z 7",
b) 7" jest maksymalna podpermutacja spehiajaca ograniczenie a).
Jest tatwo udowodni¢, ze jezeli 7" jest T-blokiem, to min{jez’ : d;}>C,,}. Tak

wiec, w dowolnej permutacji zadan z 7" kazde zadanie jest w permutacji 7 terminowe.

Bloki zadan spéznionych. Blok (podpermutacjg) zadan 7” w permutacji 7 € /7 nazy-
wamy D-blokiem, jezeli:
a") kazde zadanie jez” jest spoznione oraz d, <C,, +p;, gdzie C,, jest

first
terminem rozpoczecia wykonywania pierwszego zadania z 7”
b") 7z” jest maksymalna podpermutacija spetniajaca ograniczenie a’).
Latwo udowodni¢, ze w dowolnej permutacji zadan z 7, kazde zadanie jest w permutacji
7 opdznione.



Rozpatrujac kolejno zadania w permutacji 7 (zaczynajac od z(1)) mozemy rozbi¢ =
na 71 D bloki. Ztozono$¢ obliczeniowa tego rozbicia wynosi O(n).

Twierdzenie 1. [4] Dla dowolnej permutacji z € /7 istnieje rozbicie (partycja) na bloki
(podpermutacje) takie, ze kazdy z nich jest:

i. T-blokiem, albo,

ii.  D-blokiem.

Z definicji blokéw oraz Twierdzenia 1 wynika, Ze po rozbiciu permutac;ji:
a) kazde zadanie nalezy do pewnego T lub D bloku,
b) Dbloki sa roztacznymi zbiorami zadan,
¢) dwa T lub dwa D bloki moga wystgpowac bezposrednio obok siebie.

Lemat 1. Dla kazdej permutacji 7 € /7, jesli

-fzr(i—l) (Cﬂ(i—l)) + -fzr(i) (Cﬂ(i)) < -fﬂ(i—l) (Cﬂ(i) )+ fﬂ(i) (Cﬂ(i) ~ Py ), =2.3,... .. (1
i permutacja & zostatla wygenerowana z z przez zamiang miejscami dowolnych dwoch
sasiednich elementow, to F(9) > F(r).

Dla problem TWTP funkcje kosztu sa liniowe, tj. dla kazdego zadania ie N oraz
t>0 kata f,(1)=w, *(t—d,), wigc relacja (1) przyjmuje postac:

w_.. w._,.

z(i-1) 7(i) .
Zri 5 B0 23 n, @)
Pricy Pz

Lemat 2. Jezeli funkcje celu sa liniowe oraz elementy permutacji 7 € /7 spehniaja relacje
(2), to 7 jest rozwiazaniem optymalnym problemu TWTP.

W dowolnym D-bloku 7” permutacji 7z, kazde zadanie jest opéznione, a wiec funkcje
celu zadan z tego bloku sg liniowe.

Permutacja 7 € I71 jest D-optymalng (D-OPT), jezeli w kazdym D-bloku jest spelnio-
na relacja (2), a wigc jest optymalna kolejnos¢ zadan.

Lemat 3. Zmiana kolejnosci zadan w dowolnym bloku D-OPT permutacji 7 € I7, nie ge-
neruje permutacji o mniejszej wartosci funkcji celu.

Nastgpne twierdzenie jest podstawa konstrukcji otoczenia stosowanego w operatorze
MSXF+B, opisanym w dalszej cze$ci pracy.

Twierdzenie 2. [4] Dla kazdej D-OPT permutacji 7 € /7, jesli f €I oraz
F(p) < F(x),

to w permutacji £, przynajmniej jedno zadanie pewnego bloku z 7 zostalo przestawione
przed pierwsze lub za ostatnie zadanie tego bloku.



3. Algorytm genetyczny

Algorytmy genetyczne (w skrocie AG) sa probabilistycznymi algorytmami przeszu-
kiwania i1 obejmuja grupe metod obliczeniowych, ktorych wspdlna cecha jest korzystanie,
przy rozwigzywaniu problemu, z mechanizmu opartego na zjawisku naturalnej ewolucji ga-
tunkow ([15]). W klasycznej postaci, sa one bezposrednia adaptacja tego zjawiska stad
w ich opisie uzywa si¢ poj¢é z genetyki. W metodach tych, na wyrdznionych podzbiorach
zbioru rozwiazan dopuszczalnych, wykonywane sa cyklicznie trzy podstawowe operacje:
selekcji, krzyzowania i mutacji. Proces ten ma charakter ewolucyjny i prowadzi do wyge-
nerowania podzbioru zawierajacego ,,najbardziej obiecujace” rozwiazania.

Dzialanie AG rozpoczyna si¢ od utworzenia populacji poczatkowej P, (przez populacjg
rozumie si¢ tutaj pewien podzbidr zbioru rozwiazan dopuszczalnych), ktora jest zazwyczaj
wyznaczana losowo. Nastgpnie, rozpoczyna si¢ symulowanie ewolucji. Proces ten sktada
si¢ z selekcji naturalnej i reprodukeji. W wyniku ewolucji z biezacej populacji P, zostanie
utworzona nast¢pna populacja F,,,. Kazdemu osobnikowi z populacji jest przyporzad-
kowana pewna wielko$¢ zwana przystosowaniem. Zazwyczaj jest to wartos¢ funkceji celu.
Decyduje ona o przetrwaniu osobnika. Selekcja polega na wygenerowaniu z populacji F,

podzbioru rodzicow P,’. Proces ten polega na wielokrotnym losowaniu osobnikéw z bie-
zacej populacji P,, przy czym prawdopodobienstwo wylosowania elementu jest wprost

proporcjonalne do jego funkcji przystosowania. Dzigki temu, rodzicami zostajg osobniki
najlepiej przystosowane. Nastgpnie, wylosowani rodzice sa laczeni w pary. Kazda para
podlega procesowi reprodukcji, w wyniku ktérego powstaje para potomkow zastgpujaca
rodzicOw najgorzej przystosowanych w nowej populacji. W wyniku powyzszego procesu
zostaje utworzona nowa populacja F,,,. Jest ona nastgpnym pokoleniem i staje si¢ popula-
cja biezaca w nastgpnej iteracji. Schemat dziatania takiego algorytmu mozna zapisac naste-
pujaco:
Algorytm 1. Klasyczny algorytm genetyczny
k< 0;
P, < Losowa_Populacja_Poczatkowa;

repeat
Selekcja( B, P, ); {Wybor rodzicow}
Krzyzowanie( P,’, P'); {Generowanie potomstwa}
Mutacja( B");
k—k+1;
P« P'; {Nowa populacja}

until WarunekKonca;

Ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu zalezy przede wszystkim od liczby iteracji, liczeb-
nosci populacji oraz sposobu krzyzowania osobnikow.



4. Metoda algorytmu genetycznego dla problemu 1||>w;T;

W rozdziale tym przedstawimy adaptacj¢ klasycznej metody algorytmu genetycznego
dla rozwiazywania rozpatrywanego problemu szeregowania zadan. Opiszemy poszczeg6lne
elementy metody: selekcje, krzyzowanie i mutacjg oraz realizacj¢ algorytmu w §rodowisku
obliczen rownoleglych. Zaprezentujemy takze migdzy-wyspowa odmiang operatora wielo-
krokowej fuzji z wlasnosciami blokowymi MSXF+B.

4.1. Algorytm sekwencyjny

W konstrukeji algorytmu genetycznego zastosowali§my "naturalng", tj. w postaci per-
mutacji, reprezentacjg kolejnosci wykonywania zadan (rozwiazan dopuszczalnych). W tym
przypadku nie mozna bezposrednio stosowac klasycznych operatorow krzyzowania i mu-
tacji, bowiem w wyniku ich dziatania mozna otrzyma¢ potomkdéw nie bedacych permuta-
cjami, a wigc rozwiazaniami dopuszczalnymi. Chociaz w pracy [10] przedstawiono system
binarnej reprezentacji rozwiazan, ktére sa permutacjami, to jednak algorytm przejscia od
jednej do drugiej reprezentacji jest skomplikowany i pracochtonny. Zamieszczone tam wy-
niki sa gorsze od wynikéw innych algorytmoéw metaheurystycznych.

Miara przystosowania osobnikow (permutacji) bedzie warto$¢ funkcji celu, czyli koszt
permutacji. Ponadto, stosujemy tzw. elitarng strategi¢ ewolucji polegajaca na tym, ze kolej-
ne pokolenie zawsze zawiera (pomijajac proces selekcji naturalnej i reprodukcji) statg licz-
be najlepiej przystosowanych osobnikow z poprzedniej populacji (rodzicéw). Aby ich za-
chowa¢ we wszystkich populacjach odrzuca si¢ pewna liczbg najgorzej przystosowanych
osobnikow potomnych z populacji B powstatej w wyniku procesu reprodukcji. Dzigki

uzyciu tej metody gwarantuje si¢ przetrwanie najlepiej przystosowanych osobnikow w catej
historii gatunku.

W literaturze opisano wiele metod krzyzowania permutacji (rodzicow) generujacych
potomkéw bedacych takze permutacjami. Ponizej krotko przedstawiamy trzy, najczesciej
stosowane.

Operator krzyzowania PMX (Partial — Mapped Crossover) zostat opisany w pracy [14].
Polega on na wylosowaniu dwoch liczb naturalnych z przedziatu [/..n], ktére wyznaczaja
podzial permutacji na trzy czeéci. Srodkowe czeici sa zamieniane tzn. $rodkowa czesé
pierwszego rodzica trafia do drugiego potomka, srodkowa czgs¢ drugiego rodzica trafia do
pierwszego potomka. Pozostale czgsci sa kopiowane do odpowiednich potomkoéow, przy
czym, jesli kopiowana liczba burzy strukture¢ permutacji, to zamiast niej jest wstawiana
warto$¢ wyznaczona przez okreslone przyporzadkowanie.

Operator OX (Order Crossover) z pracy [15] polega, podobnie jak operator PMX, na lo-
sowym podziale kazdego z rodzicow na trzy czesci. Srodkowe czesci sa wymieniane. Wy-
stgpowanie liczb w pierwszym z rodzicow definiuje pewien ciag. Wypisujac je kolejno z 3.,
1.1 2. czgSci otrzymujemy ciag liczb naturalnych. Z tego ciagu wykreslane zostaja te licz-
by, ktore wystgpuja w Srodkowej czegsci drugiego rodzica. Reszta jest kopiowana kolejno
do 3.1 1. czgsci pierwszego potomka. Podobnie postgpujemy z drugim z rodzicow.

Ostatni z operatoréw, CX (Cyclic Crossover) zostal przedstawiony w pracy [16]. Polega
on na wymianie cykli migdzy rodzicami. Z przeprowadzonych eksperymentéw obliczenio-
wych, dla omawianego w tej pracy problemu szeregowania wynika, ze jest to najlepszy
operator krzyzowania.



Z kolei, najczgsciej stosowanymi operatorami mutacji w algorytmach genetycznych, dla
rozwiazywania probleméw kombinatorycznych sa:
a) inwersja, polegajaca na wycigciu losowego fragmentu permutacji i wstawieniu go
w to samo migjsce, ale w odwrotnej kolejnosci,
b) wstawienie, polegajace na wylosowaniu liczby z przedziatu [/...n] i wstawieniu jej
w losowe miejsce w permutacji. Oczywiscie, liczba ta powinna zosta¢ usunigta
z miejsca, gdzie wystgpowala przed mutacja, aby w wyniku nie zaburzy¢ struktury
permutacji,
c) przemieszczanie, polegajace na wycieciu losowego fragmentu permutacji i wsta-
wieniu go w innym, wylosowanym miejscu,
d) wzajemna wymiana, polegajaca na wylosowaniu dwdch elementow w permutacji
i zamianie ich miejscami.
Operacje¢ mutacji nalezy wykonywac¢ w kazdym pokoleniu na niewielkiej liczbie osob-
nikow.

4.2. Algorytm réwnolegly

Algorytm genetyczny juz ze swej natury jest w duzym stopniu algorytmem réwno-
legtym. Sama idea symultanicznego badania nie jednego, ale wielu punktéw przestrzeni
rozwiazan, lezaca u podstaw dziatania algorytmu genetycznego jest w istocie ideg przetwa-
rzania rownolegtego. Istnieja trzy podstawowe modele zrownoleglania algorytmu gene-
tycznego (zobacz np. [7], [8]): (1) globalny (single-walk model), (2) rozproszony (diffusion
model), (3) wyspowy (island model).

Model globalny zaktada dostgpnos¢ do wspdlnej pamigci pracujacych rownolegle pro-
cesorow o mocy obliczeniowe] wystarczajacej do wspotbieznego wyznaczania wartoSci
funkcji przystosowania. Algorytm bazuje wowczas na jednej populacji przechowywanej
przez centralny procesor, ktory odpowiada za selekcjg, kojarzenie oraz mutacj¢. Procesory
podrzedne, obliczaja wskazniki przystosowania. Trajektoria poruszania si¢ po przestrzeni
rozwiazan jest identyczna jak algorytmu sekwencyjnego. Stosujac taka strategi¢ zrowno-
leglania mozna uzyska¢ prawie liniowe przyspieszenie, jesli tylko czas obliczen funkcji
przystosowania jest wigkszy niz czas potrzebny na wykonywanie pozostatych elementow
algorytmu (np. operatorow genetycznych). Strategia globalna jest stosowana migdzy inny-
mi w pracy [9]. Oprocz obliczania wartosci funkcji przystosowania, procesory rownolegte
moga wykonywac¢ procedury lokalnego poszukiwania (poszukiwanie zstgpujace, tabu se-
arch, symulowane wyzarzanie) dodatkowo poprawiajac jakos$¢ rozwiazan (alg. hybrydowe).

Algorytm genetyczny bazujacy na asynchronicznym modelu rozproszonym wykorzy-
stuje identyczne procesory wykonujace niezaleznie zar6wno operacje genetyczne, jak i ob-
liczenia wskaznikow przystosowania. Model ten przeznaczony jest dla duzych komputeréw
posiadajacych szybka komunikacj¢ pomigdzy procesorami i duza liczbg procesorow. Kaz-
demu procesorowi przydzielana jest pewna niewielka podpopulacja, zwykle jeden osobnik.
Selekcja i krzyzowanie mozliwe sa w matym otoczeniu ograniczonym topologia sieci pota-
czen pomigdzy procesorami. Wykonanie selekcji ikrzyzowania wymusza rozproszenie
nowych osobnikdéw i przydzielenie ich do procesorow. Podejscie takie jest zrealizowane
w pracy [9].

Model wyspowy algorytmu genetycznego opiera si¢ na zatozeniu, ze kazdy z proceso-
row wykonuje autonomiczny sekwencyjny algorytm genetyczny bazujacy na niezaleznej,
wlasnej podpopulacji. Komunikacja pomigdzy procesorami moze by¢ wykorzystana na



przyktad do rozsytania najlepszych osobnikéw lub czgsci populacji ( praca [6]). W porow-
naniu z wezesniej wymienionymi modelami, strategia wyspowa charakteryzuje si¢ znaczna
redukcja czasu poswigconego na komunikacje (nie jest wymagana pamig¢ wspotdzielona).

Schemat réwnoleglego wyspowego algorytmu genetycznego dla problemu 1||2w;T; zo-
stat zaprojektowany dla maszyny typu SIMD z procesorami bez pamigci wspotdzielone;j.
Zastosowano model z procesorem centralnym posredniczacym w wymianie danych oraz
procesorami podrzgdnymi.

Algorytm 2. Rownolegty algorytm genetyczny

parfor j=1,2,....P
k<« 0; B, < Losowa_Populacja_Poczatkowa;

repeat
Selekcja( B, P, ); {Wybor rodzicow}
Krzyzowanie( P, P); {Generowanie potomstwa}

Mutacja( B");

if (k mod Ty, = 0) then
Wyslij W, najlepszych osobnikow do procesora centralnego;

end if;

if (k mod Tj,, = 1) then
Pobierz W,,,, najlepszych osobnikow z losowego procesora poprzez
procesor centralny;
Zamien swoich W, najgorszych osobnikow na pobrane osobniki;

end if;

k«—k+1, B «< B',; {Nowa populacja}

until WarunekKonca;
end {parfor}

4.3. Migdzy-wyspowy blokowy operator wielokrokowej fuzji MSXF+B

Podstawa dziatania algorytmu wielokrokowej fuzji MSXF (Multi Step Crossover Fu-
sion), operatora zaproponowanego w pracy Reeves i Yamada [24], jest stochastyczny pro-
ces poszukiwan. W postaci opisywanej w niniejszej pracy postuzono si¢ wiasciwosciami
blokowymi do zmniejszenia rozmiaru przegladanych otoczen, a przez to przyspieszenia
dziatania operatora. Jako miarg¢ odleglosci przyjgto miarg Hamminga:

H(r o) =ilos¢ i takich, ze x(i) # ofi).

Ztozonos¢ obliczeniowa wyznaczenia wartosci odleglosci jest liniowa O(n), gdzie n jest
dlugoscia permutacji.



Algorytm 3. Blokowy operator wielokrokowej fuzji MSXF+B
m, m - rodzice. Niech x = q = 73;
N(r) — blokowe otoczenie rozwiazania 7,
T - parametr;
repeat
Dla kazdego y;e N(n), wyznaczy¢ H(y;, m);
Posortowaé y;e N(7) w porzadku rosnacym wzgledem H(y;, m);

repeat
Wybraé y; ze zbioru N(z) z prawdopodobienstwem odwrotnie proporcjonal-
nym do indeksu i;
Wyznaczy¢ Cy,(3);
Zaakceptowacé y;jesli  Cy,,(1) £ Cyum(x) 1 z prawdopodobienstwem
Pry;) = exp((Coum(x)- Coi(3:)) / T) W przeciwnym przypadku;
Zmieni¢ indeksy od y; od i do n oraz indeksy yy, k =it+1,...,n z k na
k-1,
until y; jest akceptowane;
X < Vi
if Coum(x) < Coum(q) then g < x;
until Warunek Zakonczenia;
return g; {q jest potomkiem}

W prezentowanej implementacji MSXF+B jest operatorem fuzji pomigdzy popula-
cjami przyporzadkowanymi réznym procesorom (wyspom), a doktadniej pomigdzy najlep-
szymi osobnikami z tych populacji. Warunkiem zakonczenia bylo wykonanie zatozonej
liczby 10 iteracji.

5. Eksperymenty obliczeniowe

Algorytm rownolegly zaimplementowano w jezyku Ada95 na 4-procesorowym kompu-
terze Sun Enterprise 4x400Mhz pod systemem operacyjnego Solaris 7. Byt on testowany na
przyktadach o liczbie zadan od 40 do 100, zamieszczonych na stronie internetowej: OR-
Library [20]. Wyniki poréwnano z najlepszymi obecnie znanymi w literaturze.

Zbadano efektywno$¢ algorytmu réwnoleglego wzgledem algorytmu sekwencyjnego.
Rownolegly algorytm genetyczny, przy ustalonej sumarycznej liczbie iteracji rownej 400,
uruchamiany byt z réznymi losowo wyznaczanymi populacjami poczatkowymi. Srednie
btedy wzgledne (wzgledem najlepszych znanych rozwiazan) sa przedstawione w Tabeli 1.

Tabela 1. Porownanie srednich btedow wzglednych sekwencyjne;j
i rownolegle] wyspowej wersji algorytmu genetycznego.

n 1 procesor 4 procesory
MSXF+B MSXF MSXF+B MSXF
40 0,239% 0,670% 0,063% 0,134%
50 0,625% 1,481% 0,157% 0,489%
100 4,021% 8,728% 1,479% 1,612%
Srednio 1,628% 3,626% 0,566% 0,745%




Na bazie przeprowadzonych obliczen mozna zaobserwowaé wyrazna cecheg ponadli-
niowosci przyspieszenia rownoleglego algorytmu genetycznego - wykonujac porownywal-
na pracg (liczona jako iloczyn czasu obliczen i liczby uzytych procesorow), uzyskuje
znacznie lepsze wyniki. Zastosowanie otoczen blokowych dodatkowo zwigkszato efektyw-
no$¢ algorytmow, tak sekwencyjnego, jak i rownoleglego.

6. Podsumowanie

W pracy przedstawiliSmy konstrukcje rownoleglego synchronicznego algorytmu gene-
tycznego rozwiazywania sumokosztowego problemu szeregowania zadan na jednej maszy-
nie. Zastosowali$my ideg migracji najlepszych osobnikéw pomigdzy ,,wyspami”, ktora jest
szczegolnie efektywna w przypadku obliczen wieloprocesorowych. W tym celu zastosowa-
liSmy operator wielokrokowej fuzji wykorzystujacy wilasnosci blokowe. Wyniki oblicze-
niowe wskazuja, ze algorytm rownolegly jest znacznie efektywniejszy od sekwencyjnego.
Ponadto, dla przyktadow o duzej liczbie zadan, wieloprocesorowy algorytm genetyczny
w krotkim czasie (po niewielkiej liczbie iteracji) uzyskuje wyniki lepsze od innych algo-
rytméw lokalnego przeszukiwania.

Praca naukowa finansowana ze srodkéw KBN w latach 2003-2006 jako projekt badawczy
nr4T11A01624.
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	Streszczenie. W pracy przedstawiamy równoległy algorytm genetyczny dla rozwiązywania jednomaszynowego problemu szeregowania zadań z minimalizacją sumy kosztów opóźnień. W literaturze jest on oznaczany przez 1||(wiTi i należy do klasy problemów silnie NP-trudnych. Przedstawiamy algorytm równoległy jego rozwiązywania, w którym zastosowano ideę zrównoleglenia opartą na migracyjnym modelu wyspowym, z wielokrokowym operatorem fuzji. Wykorzystano w nim własności blokowe rozpatrywanego problemu. Wykonano obliczenia na reprezentatywnej grupie przykładów, a uzyskane wyniki porównano z najlepszymi znanymi w literaturze. Otrzymano nie tylko przyspieszenie czasu obliczeń, ale również poprawę jakości i stabilności rozwiązań.
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