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Streszczenie: W pracy badano stabilnos$¢ rozwiazan wyznaczonych przez algorytmy oparte
na metodzie poszukiwania z zabronieniami, dla pewnego (NP-trudnego) jednomaszynowe-
go problemu szeregowania z losowymi czasami wykonywania zadan. Najlepsze wyniki
otrzymano, gdy za kryterium wyboru elementu z otoczenia przyjgto kombinacje wypukta
pierwszego i drugiego momentu losowej funkcji celu. Tak wyznaczone rozwiazania sa sta-
bilne, tj. mato wrazliwe na losowe zmiany parametrow.

Stowa kluczowe: Szeregowanie zadan, linie krytyczne, koszt spdznienia, rozktad normal-
ny, poszukiwanie z zabronieniami.

1. Wstep

Badania dotyczace probleméw szeregowania zadan w ogromnej wigkszosci dotycza
modeli deterministycznych, w ktorych wszystkie parametry sa z gory okreslone. Dla roz-
wiazywania takich zagadnien, nalezacych w wigkszosci do klasy probleméw silnie NP-
trudnych, sa z powodzeniem stosowane algorytmy przyblizone. Gtownie, oparte na meto-
dach lokalnej optymalizacji: symulowanego wyzarzania (simulated annealing), ruchéw za-
kazanych (tabu search) oraz algorytmu genetycznego (genetic algorithm). Wyznaczone
przez te algorytmy rozwiazania zazwyczaj tylko nieznacznie r6znia si¢ od rozwiazan opty-
malnych. Jednak w praktyce, w trakcie realizacji procesu (zgodnie z wyznaczonym rozwia-
zaniem) moze si¢ okazaé, ze pewne parametry (np. czasy wykonywania operacji) rdznig si¢
od wstepnie przyjetych. Przy braku stabilnosci rozwigzan, pierwotnie ustalony harmono-
gram produkcji moze nie by¢ w petni zadawalajacy. Istnieje wigc konieczno$¢ budowy ta-
kich modeli oraz konstrukcji metod ich rozwiazywania, ktére uwzglednialtyby ewentualne
zmiany parametréw procesu, tj. niepewne dane wejsciowe.

W wielu dziedzinach gospodarki takich jak: transport, budownictwo, rolnictwo, handel
czy turystyka pewne parametry zachodzacych tam proceséw maja ze swej natury charakter
losowy (zaleza np. od pogody, popytu, itp.). Ponadto, ze wzgledu na duza konkurencyj-
nos$¢, matoseryjnosé, unikalno$¢ oraz elastycznos¢ produkeji, braku mozliwosci prowadze-
nia badan eksperymentalnych, nie ma mozliwosci jednoznacznego okreslenia pewnych pa-
rametréw. Ich wartosci sa czgsto poprzedzone stowem: ,,0koto”, ,,ponad”, ,,pomigdzy”, itd.
Sprowadza si¢ to do probleméw optymalizacyjnych z niepewnymi danymi, ktore reprezen-
tuje sig¢ za pomoca rozktadow prawdopodobienstwa zmiennych losowych ([14]) lub liczb
rozmytych ([4]). Mozna je rozwiazywac stosujac transformacje do pewnego zbioru proble-
méw deterministycznych. Na bazie uzyskanych rozwiazan, konstruuje si¢ odpowiednie
rozwiazanie problemu niedeterministycznego. Ze wzgledu na ztozonos¢ obliczeniowg pro-
bleméw optymalizacji dyskretnej (zwykle sa one silnie NP-trudne) metoda ta jest mato
efektywna. Obliczenia sa czasochtonne, a wyniki zamieszczone w literaturze wskazuja na
brak stabilnosci takich rozwiazan (nawet niewielka zmiana parametrow powoduje znaczng
zmiang warto$ci funkcji celu). Do rozwigzywania wielu trudnych probleméw optymaliza-



cyjnych sa takze z powodzeniem stosowane metody sztucznej inteligencji: sieci neuronowe,
algorytmy ewolucyjne. Symuluja one wystepujace w przyrodzie ,,naturalne” procesy pro-
wadzace (pomimo licznych zaktocen) do bardzo korzystnych strategii. Jednak elementy
niejednoznacznosci (niedeterminizmu) wystgpuja w tych algorytmach jedynie w procesie
przegladania zbioru rozwiazan dopuszczalnych. Stad, wyznaczane rozwiazania sa takze
malo stabilne (zobacz, np. [1]). Niepowodzenia wynikajace ze stosowania klasycznych al-
gorytmow deterministycznych wskazuja na konieczno$¢ opracowania nowych metod roz-
wiazywania niedeterministycznych problemoéw optymalizacji dyskretnej, uwzgledniajacych
niepewnosci parametréw juz na etapie budowy modelu.

W pracy, na przyktadzie pewnego jednomaszynowego problemu szeregowania, przed-
stawiamy metodg¢ konstrukcji algorytmu przyblizonego (poszukiwan z zabronieniami) dla
losowych czaséw wykonywania zadan. Badamy jego stabilno$¢ oraz porownujemy otrzy-
mane wyniki z wynikami innych algorytmoéw. Praca stanowi kontynuacj¢ badan zamiesz-
czonych w [1], [2] 1 [3].

2. Sformulowanie problemu oraz metody jego rozwigzywania

Algorytmy oparte na metodzie poszukiwan z zabronieniami (tabu search) z powodze-
niem stosuje si¢ od wielu lat do rozwiazywania NP-trudnych problemdéw optymalizaciji
kombinatorycznej. Sa proste w implementacji, a wyniki porownawcze zamieszczone w lite-
raturze wskazuja, ze wyznaczone przez te algorytmy rozwiazania tylko nieznacznie rdznia
si¢ od najlepszych. Dlatego, do rozwiazywania pewnego jednomaszynowego problemu sze-
regowania z losowymi czasami wykonywania zadan bgdziemy stosowali, odpowiednio
zmodyfikowany, taki wlasnie algorytm.

2.1. Jednomaszynowy problem szeregowania zadan

W rozpatrywanym problemie, kazde zadanie ze zbioru J={/,2, ... ,n} nalezy wykonac
bez przerywania na maszynie, ktéra w dowolnej chwili moze wykonywacé co najwyzej jed-
no zadanie. Dla zadania i, niech p;, d;, w; beda odpowiednio: czasem wykonywania, oczeki-
wanym czasem zakonczenia (linia krytyczna) oraz karq jaka poniesiemy za spoznienie za-
dania (tj. gdy czas jego zakonczenia przekroczy d;). Nalezy wyznaczy¢ taka kolejno$¢ wy-
konywania zadan, aby suma kar byta jak najmniejsza.

Niech I1 bedzie zbiorem permutacji elementéw z J. Dla dowolnej permutacji z€Il przez
Con = Z'j:l P.(; Oznaczamy czas zakonczenia wykonywania zadania i w permutacji z, (4.

.4

gdy zadania sa wykonywane w kolejno$ci wystgpowania w 7). Wowczas

Uyy =i B Cro = e M
1, w przeciwnym przypadku,
nazywamy spoZnieniem zadania, w_, U, . karq za spéznienie, a
F(m)=2 .U @)
i=1

wagq (karq) permutacji.



W jednomaszynowym problemie szeregowania zadan z minimalizacja sumy kar spoz-
nien, nalezy wyznaczy¢ permutacj¢ optymalna (o minimalnej wadze) w zbiorze wszystkich
permutacji I1. W literaturze jest on oznaczany przez n|1||>w;U; i nalezy do klasy proble-
méw silnie NP-trudnych (Karp [5]). Algorytmy optymalne jego rozwiazywania oparte na
metodzie programowania dynamicznego przedstawiono w pracach [7] - algorytm pseudo
wielomianowy o zlozonosci obliczeniowej O(n min{zj p;>max {d }}) oraz [12] (dla da-

nych calkowitoliczbowych algorytm ma zlozonosci O(n min{zj pj,zjw/.,max/.{d/.}}) s

a oparte na metodzie podziatu i ograniczen — w pracach [10] oraz [13]. Algorytmy doktadne
pozwalaja na efektywne wyznaczenie rozwiazan optymalnych jedynie wowczas, gdy liczba
zadan nie przekracza 50. Dlatego, w praktyce stosuje si¢ zazwyczaj algorytmy przyblizone
(gtownie typu popraw). Dla szczegdlnych przypadkéow tego problemu (tj. przy dodatko-
wych zatozeniach) istnieja bardzo efektywne algorytmy doktadne o wielomianowej zlozo-
nosci obliczeniowej. W przypadku problemu 1jp=12w;U; (wszystkie czasy wykonywania
sq jednakowe) w pracy Monmy [9] przedstawiono algorytm o ztozonosci O(n) . Podobnie,

gdy jednakowe sa wspotczynniki funkcji kosztow w, (problem 1|20 istnieje prawie li-
niowy algorytm Moore’a [8] o ztozonosci O(nlnn)). Szczegdlnym przypadkiem jest pro-
blem 1| p, < p, = w, > w,[Zw,U, do rozwiazywania ktérego stosuje si¢ takze algorytm
Moore’a (po niewielkiej modyfikacji). Jednym z wazniejszych, z praktycznego punktu wi-
dzenia, jest problem z najwcze$niejszymi mozliwymi terminami rozpoczgcia zadan 7

(1 |in . - bez wag funkcji kosztéw), ktory jest silnie NP-trudny ([8]). Jezeli jednak
spetnione sa warunki 7 <r, =>d, <d;, i,j€J (problem l|r, <r,=d <d, \Z/Uj ),

woOwczas istnieje algorytm optymalny (zamieszczony w pracy [6]) o ztoZzonosci oblicze-
niowej O(n”) .

2.2. Metoda poszukiwan z zabronieniami.

Do rozwiazywania NP-trudnych probleméw optymalizacji kombinatorycznej stosuje si¢
obecnie niemal wylacznie algorytmy przyblizone. Wyznaczane przez te algorytmy rozwia-
zania sa, z punktu widzenia wielu zastosowan, w petni zadowalajace (czg¢sto roznia si¢ od
najlepszych rozwiazan o mniej niz 1%). Najlepsze z nich naleza do grupy metod poszuki-
wan lokalnych (local search), ktorych dziatanie sprowadza si¢ do iteracyjnego przegladania
pewnego obszaru zbioru rozwigzan dopuszczalnych.

Metoda ta polega na polepszaniu biezacego rozwigzania poprzez lokalne przeszukiwanie,
rozpoczynajac od pewnego rozwiazania poczatkowego (startowego). Podstawowymi jej
elementami sa:
i.  otoczenie - podzbior zbioru rozwiazan, ktorego elementy sa doktadnie prze-
gladane,
il.  ruch - funkcja, ktora transformuje jedno rozwiazanie w drugie.
iii.  lista tabu - lista zawierajaca atrybuty pewnej liczby ostatnio rozpatrywanych
rozwiazan,
iv.  warunek zakonczenia - zazwyczaj zwiazany z czasem dziatania lub liczba ite-
racji algorytmu.



Niech zell bedzie dowolna permutacja (startowa), Ltg lista tabu, a z* najlepszym do tej
pory znalezionym rozwiazaniem (za rozwiazanie startowe oraz z7* mozna przyjmujac do-
wolna permutacjg).

Algorytm 2.1. Metoda poszukiwan z zabronieniami

repeat
Wyznaczy¢ otoczenie M(7) permutacji 7;

Usuna¢ z M(z) permutacje zakazane przez listg Lys;
Znalez¢ permutacje & e M(x) taka, ze:

F(6) = min{F(f): feMn)};
if F(O)<F(7*) then 7%«
Umies¢ atrybuty o na liscie Lys;
74—,

until Warunek Zakonczenia

Ztozonos¢ obliczeniowa oraz jako$¢ wyznaczanych przez Algorytm 2.1 rozwiazan zalezy
przede wszystkim od sposobu generowania i przegladania otoczenia oraz warunku zakon-
czenia.

Obecnie przedstawimy realizacj¢ glownych elementow algorytmu dla problemu szere-
gowania n|1|2Zw;U..

Ruch i otoczenie
Niech 7= (#(1), «(2), ..., ©(n)) bedzie dowolng permutacja ze zbioru IT, a
L(z)=4x(i): C,;>d.;}»
zbiorem zadan spdznionych w 7.
Dla zadania #(k)e L(r), niech ”/k (I=1,2,... ,k-1,k+1,...,n) bedzie permutacja otrzymana z 7

z(i)

przez zamiang miejscami z(k) z z(l), tj. permutacja, w ktorej 7zlk(i)=7z(i), i=1,2,..,n, i#kl
oraz @k(k):ﬂ(h, 7rlk(l):7z(k). Moéwimy, ze permutacja 7[11‘ zostata wygenerowana przez ruch
slk . 7rlk: Slk(ﬂ)) typu zamien (swap moves). Przez M (7(k)) oznaczmy zbior wszystkich
takich ruchéw oraz niech M (m) = U;M (n(k)) .
Otoczeniem permutacji 7 jest zbior

Mmn)={s/ (z): sf e M(r)}.

Przy implementacji algorytmu z otoczenia usuwa si¢ permutacje, ktorych atrybuty znajduja
si¢ na liscie ruchéw zakazanych Lys.

Lista ruchow zakazanych
Aby zapobiec powstawaniu cykli (powrotu do tej samej permutacji, po niewielkiej
liczbie iteracji algorytmu), pewne atrybuty kazdego ruchu zapamigtuje si¢ na liscie ruchow

zakazanych. Obstugiwana jest ona na zasadzie kolejki FIFO. Wykonujac ruch s € M (7),
(4j. generujac z well permutacjg 7 ) na listg tabu zapisujemy atrybuty tego ruchu, trojke:
(7(r), j,F(x})). Zalozmy, Ze rozpatrujemy ruch s; € M (/) generujacy permutacje /.
Jezeli, na lidcie tabu jest trojka (7, j,¥) taka, ze B(k)=r, [ =j oraz F(B})>¥, toruch



taki eliminujemy (usuwamy) ze zbioru M (f). W literaturze, lista ruchow zakazanych jest

realizowana na wiele sposobow.
Przez A oznaczmy tzw. algorytm deterministyczny (tj. dla danych deterministycz-
nych) oparty na schemacie metody poszukiwan z zabronieniami

3. Problem »|1||2w;U; z losowymi czasami wykonywania zadan

Jezeli wszystkie parametry zadan sa deterministyczne oraz 7 €Il jest pewna kolejno-
$cig ich wykonywania, to wartos¢ funkcji celu F(7) = ZLI WUy jest kryterium wybo-
ru (najlepszego) elementu otoczenia, w kazdej iteracji algorytmu deterministycznego A .
Podobnie, bazujac na schemacie metody poszukiwan z zabronieniami, przedstawimy algo-
rytm, dla danych z losowymi czasami wykonywania zadan (o rozktadzie normalnym).

W rozdziale tym, dla uproszczenia oznaczen przyjmujemy, ze zadanie ieJ jest
w permutacji 7 wykonywane jako i-te w kolejnosci, tj. 7 (i) =i .

Zalozmy, ze w przyktadzie problemu szeregowania n|1||2Zw;U;, czasy wykonywania za-
dan p,,ieJ sa zmiennymi losowymi (niezaleznymi) o rozkltadzie normalnym ze srednia m;
i odchyleniem standardowym o;, czyli p, ~ N(m,,o,). Wowczas, czas zakonczenia wyko-
nywania zadania C~‘,. , (wykonywanego jako i-te w kolejnosci) jest zmienna losowa o roz-

ktadzie normalnym ze s$rednia m" =Z/_:] m, oraz odchyleniem standardowym

o =, [Zi/_:] af. Spoznienie zadania (71. (zgodnie z (1)) jest takze zmienna losowa, ktorej
wartos$¢ oczekiwana:
E(U)=> x*PU,=x)=0%P(C,<d)+1*P(C, >d)=1-D(5"),

()

gdzie @ jest dystrybuanta rozktadu normalnego N(0,1), a parametr &' = d’;—:: .
Wobec tego, wartos¢ oczekiwana funkcji celu (2) jest rOwna
E(F(r))= E(Zn: w xU,) = iwi *EU,) = iwi * (1= D(5")). (3)
i1 i1 i1
Obecnie policzymy wariancje D’ (17 i) zmiennej U, .
Latwo zauwazy¢, ze E((jiz) =1-d(5"), wiec
D*(U) = EUN~(EU:) = () (1-0(S). ©)

3.1. Wariancja funkcji celu
Poniewaz funkcja celu F(7)= Z; wU, , wigc korzystajac z (4), jej wariancja (dla
b, ~ N(m,,0,), i eJ)wyraza sig wzorem

D*(F(r)) = Zwid)(é})(l—d)(é}))+22wiwj cov(U:,0).

i<j



Z definicji kowariancji, dla dowolnych i, j € J

cov(ﬁ[,ﬁj): E(ﬁ,-,f/j)—E(ﬁ,-)E(ﬁ,):E(ﬁ,-f/,)—(1—q>(5"))(1—q>(5f)) . )
Pozostaje nam obliczenie wartosci oczekiwanej E<(7 i,l7 j), przy czym nie sa to zmienne
niezalezne.
Zatozmy, ze j>i, i, je€J . Rozpatrujemy dwuwymiarowa zmienng losowg (6 i,é J -C R
gdzie C; = ;91 +;92 +....+1~9i oraz C,—C; = Z[H +;~7H2 + ... +;~7j. Zmienne Z?,-,Z'j ~C sa
niezalezne.

Dwuwymiarowa zmienna (E' ,,C )= (6 5, Ci+ (E‘ - Ci )) ma rozktad normalny o ggstosci:

1 1 1 (x_mx)z_ (x—mx)(y—my) (y_my)z
27,8, \1- p? exp{ 2(1-p%) i - ©)

gdzie warto$ci $rednich

f(x,y): Sz A " S2
x X"y

¥y

odchylenia standardowe

i b . J b .
D O D

a wspotczynnik korelacji
2 2
- S+t s

sttt S hts s
We wzorze na kowariancjg (5) wystgpuje warto$¢ oczekiwane E ((7 WU ;) dwuwymiarowej

zmiennej (l~] ,-,17 ;) - Z definicji

E(U:,U,;)=P(Ci>d,C;>d,) = [ f(xy)dxdy, (7)
d; d,
gdzie funkcja f(x,y) jest ggstoscia dwuwymiarowej zmiennej losowej (Z’ ,,C ;) zdefinio-
wanej w (6).
Aby obliczy¢ catke (7) z funkcji ggstosci (6) wprowadzamy nowe zmienne:
u_x—mx - 1 y-m, x-—m,
Sx , \'1 - pZ Sy p Sx '
Dolne granice catkowania zmieniaja si¢ odpowiednio na:
d,—m, 1 dj —m, d,—m,
u, = =, v, = = -p = .
s, 1-p s, s,

. e, . . 7 2
Jacobian przejscia do nowych zmiennych ma wartos§¢ |J | =s5,4l-p" .

Stad, warto$¢ oczekiwana dwuwymiarowej zmiennej losowe;j (17 U ;) wWynosi

~ ~ 1 1 7 1
E(Ul-,U,f)Z 2rss, stswll—pzj‘j:exp{—a(uz +v2)} dudv =




:%TTexp{—%}exp{—%}dudv:(l—d)(ui))(l—q)(vj)).

Kowariancja (5) zmic;r;nych U, U, jest rowna
Cov(ﬁi,ﬁj):E(ﬁi,ﬁj)—E(ﬁi)E(ﬁj):E(ﬁi,ﬁj)—(l—(b(é‘i))(1—q)(5j)):

(1-@(w))(1-@(v,))-(1-@(s"))(1-0(57)).

Poniewaz &' =u,, i=1,2,...,n, wigc
cov(U,U ;) = (1=®(x,))(1-®(v,)) - (1- @ (4,))(1- D (4,)) =
(1@ (w))(®(x,) - (v,))-

Reasumujac, wariancja funkcji celu (dla czasow wykonywania zadan o rozktadzie normal-
nym)
D* (F(m)) = 3w () (1- 0 (u,))+ 23 ww, cov (01T, )=
i=1 i<j

n

ZWiq)(”f )(1 _CD(”i ))+22wiwj[(1—(D(ui))((b(ui)—(b(vj ))] ’ ®)

i=1 i<j

gdzie
d,—m, 1 d,—m, d,—m, v ezvim
u, = , v, = - — ~ |, przycz
i 5, j l_l—pz 5, P 5 przy czy
, SpHts s?

Si 4o kS st s

[S]

Y
Oznaczmy przez

F(x)=a*E(F(x))+(1-a)* D(F(r)), )

gdzie o €[0,1], E(F(r)) jest warto$cia oczekiwang funkcji (3), a D(F(m)) odchyleniem
standardowym funkcji celu (8). Parametry & 1 1—a sa wagami przypisywanymi kolejnym
momentom. Poniewaz, najwigksze znaczenie odgrywa warto$¢ oczekiwana, wigc powinny
one tworzy¢ ciag malejacy.

Przez AP oznaczamy tzw. algorytm probabilistyczny (tj. dla losowych czasow wy-
konywania zadan) oparty na schemacie metody poszukiwan z zabronieniami z funkcja wy-
znaczania najlepszego elementu otoczenia (9). Warto$¢ parametru o nalezy ustali¢ ekspe-
rymentalnie.

4. Eksperymenty obliczeniowe

W rozdziale tym przedstawiamy metodg generowania danych zaburzonych, tj. na bazie
pewnego przyktadu, zbioru danych z losowo generowanymi czasami wykonywania zadan.
Badamy takze stabilno$¢ rozwiazan (wrazliwo$é na zmiang parametrow zadan) wyznaczo-
nych przez algorytmy deterministyczny oraz probabilistyczny.



4.1. Stabilno$¢ algorytmow

Niech o =[(p,,w.d,),(py,W,,d,),....(p,,W,,d,)] bedzie przykltadem danych o usta-
lonym rozmiarze n (liczba zadan) dla problemu szeregowania n|1|2w,U,, gdzie (p,,w;,d,)
sq parametrami zadania 7, i =1,2,...,n. Przez ®(J) oznaczamy zbior przyktadéw danych
generowanych z ¢ przez zaburzenie czasow wykonywania zadan. Zaburzenie to polega na
zmianie czasow wykonywania zadan ( p,,i=1,2,...,n) na losowo wyznaczone wartosci
(np. generowane przez zmienne o rozktadzie normalnym).

Niech A bedzie pewnym algorytmem, o przykladem danych (deterministycznych),
a D(0) zbiorem danych zaburzonych. Wowczas
1 3 F(rs,)-F(z,,p)
|©(5) 9eD(5) F(7;,0)

A(4,5,D(5)) =

nazywamy stabilnosciq najlepszego rozwiqzania przyktadu 6 , wyznaczonego przez algo-
rytm A na zbiorze danych zaburzonych ©(J) . Permutacje 7, oraz =, sa najlepszymi

rozwigzaniami wyznaczonymi przez algorytm A, odpowiednio dla danych & oraz
@ € D(6) . Wyznaczajac permutacje 7,, za rozwiazanie startowe w algorytmie A przyjgto
7y (wowezas, F(zs,p)—F(7,,0)20). Jezeli A(4,6,0(5)) =0 to oznacza, ze dla kaz-
dego przyktadu danych ¢ € ©(J) , permutacja 7z jest najlepszym rozwiazaniem.

Przez (2 oznaczamy zbidr przykladéw danych (deterministycznych) dla problemu
n|1||2Xw;U;. Stabilnosé algorytmu A na zbiorze danych Q2

1
|E > A(A,6,D(5)) .
sen

Jezeli S(4,€2)=0to oznacza, ze rozwiazania wyznaczane przez algorytm A, dla danych

S(A4,02) =

deterministycznych nie sa wrazliwe na zaburzenia. Innymi slowy, najlepsze rozwiazanie
wyznaczone dla dowolnych danych deterministycznych o € (2 jest takze najlepszym roz-
wiazaniem dla kazdych danych zaburzonych ¢ € ©(9) .

Powyzszy sposob badania stabilnosci algorytmu jest doktadnie opisany w pracy [3].
4.2. Wyniki obliczen

Przedstawione w pracy algorytmy byly testowane na wielu przyktadach. Dane deter-
ministyczne generowano (podobnie jak w pracy Potts i in. [11]). Zbidr danych determini-
stycznych (2 zawiera 1000 przyktadow (po 250, dla kazdego n=50, 100, 250, 500). Ponad-
to, dla kazdego przykladu & € (2 generowano 10 przyktadow danych zaburzonych

(|©(5)| =10). Sposdb generowania tych danych przedstawiono w pracy [3].

Przy uruchamianiu algorytmu deterministycznego A oraz probabilistycznego AP
rozwigzaniem startowym byta permutacja wyznaczona wedtug niemalejacych wartosci linii
krytycznych. W funkcji wyznaczania najlepszego elementu z otoczenia, w algorytmie pro-
babilistycznym, warto$¢ parametru o = 0.75 . Ponadto, przyj¢to nast¢pujace wartosci pa-
rametrow:



e  dhlugosc¢ listy ruchow zakazanych: 7+ [n / 25_| ,

e maksymalna liczba iteracji algorytmu (Warunek_Zakoriczenia): 2n” .

Wyniki poréwnawcze obu algorytméw oraz algorytmu probabilistycznego A , Zamieszczo-

nego w pracy [3], przedstawiono w Tabeli 1. W algorytmie A jest stosowana inna, takze
probabilistyczna, funkcja celu (oparta na kilku momentach centralnych).

Tabela 1. Stabilno$¢ algorytmow (Sredni bad wzgledny S(4,2) w %).

liczba Algorytm
zadah n | deterministyczny A | probabilistyczny A | probabilistyczny AP
50 8,01 5,73 5,27
100 13,79 6,18 5,92
250 19,11 6,82 6.15
500 26,37 8,16 6.46
Srednia 16,97 6,74 5,77

Z tabeli 1 wynika, ze wraz ze wzrostem rozmiaru przyktadow (liczby zadan), stabilnos¢
($redni btad wzgledny) algorytmu deterministycznego A szybko roénie i jest kilka razy
wigksza od bledow algorytmow nideterministycznych. Rozwiazania wyznaczone przez al-
gorytmy niedeterministyczne sa znacznie mniej wrazliwe na zaburzenia danych, tj. losowe
zmiany czasow wykonywania zadan. Zmiany funkcji celu rozwiazan wyznaczonych przez
te algorytmy sa znacznie mniejsze, niz dla rozwiazan wyznaczonych przez algorytm A .

Poréwnujac wyniki algorytmow niedeterministycznych mozna zauwazy¢, ze btad algo-
rytmu AP wynosi 5,77 i jest mniejszy od 6.74, btedu algorytmu A . Algorytm zamiesz-

czony w tej pracy ma 2 parametry, podczas gdy A -4 Dlatego, pierwsza faza obliczen po-
legajaca na ustaleniu najlepszych ich wartosci trwa znacznie krocej. Czasy dzialania oby
algorytméw probabilistycznych sa podobne (warto$¢ wyrazenia F(r), (8) jest obliczana
przez algorytm o ztozonosci obliczeniowej O(n)).

5. Uwagi i wnioski

W pracy zaproponowano metody modelowania niepewnych danych przy pomocy
zmiennych losowych o rozktadzie normalnym. Przedstawiono konstrukcje algorytmu opar-
tego na metodzie poszukiwania z zabronieniami, dla rozwigzywania problemu minimaliza-
cji sumy kar zadan niewykonanych w terminie, na jednej maszynie, z probabilistycznymi
parametrami. Wykonano obliczenia w celu zbadania stabilno$¢ algorytméw (wplyw zmiany
parametrow na zmiany wartosci funkcji celu). Otrzymane wyniki jednoznacznie wskazuja,
ze znacznie stabilniejszy jest tzw. algorytm probabilistyczny tj. algorytm, w ktérym za kry-
terium poroOwnawcze rozwiazan, przyjeto wypukta sume wartosci oczekiwanej i odchylenia
standardowego funkcji celu. Wykorzystanie elementow probabilistyki w adaptacjach meto-
dy poszukiwan z zabronieniami pozwolilo na rozszerzenie jej stosowania na przypadek,
gdy informacja o danych wejsciowych jest niepewna. Otwiera to nowe horyzonty w poszu-



kiwaniach metod rozwiazywania dla wielu trudnych praktycznych probleméw optymaliza-
cyjnych, znacznie lepiej opisujacych rzeczywisto$¢ niz modele detrministyczne.
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