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Streszczenie: W pracy zaprezentowano algorytm strategii ewolucyjnej do problemu
szeregowania zadan w permutacyjnym systemie przeptywowym przy kryterium minimalizacji
dhugos$ci uszeregowania oraz przedstawiono wyniki badan poréwnawczych z technika Tabu
Search. W opracowane]j przez autoro6w wersji tego algorytmu wykorzystano nowy operator
mutacji dostosowany do problemu szeregowania. Wyniki badan wykazaty, ze algorytm ten,
szczegoblnie dzigki nowej mutacji oraz starannemu doborowi wszystkich parametréw, jest
doktadniejszy niz algorytmy genetyczne opisywane w literaturze i moze konkurowac, z
duzo bardziej skomplikowanymi, algorytmami Tabu Search.
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1. Wprowadzenie

Zagadnienie szeregowania zadan w permutacyjnym systemie przeptywowym jest
problemem silnie NP-trudnym, co oznacza, ze nie jest mozliwe sformutowanie efektywnego
algorytmu, dla ktorego funkcja zlozono$ci obliczeniowej jest ograniczona od gory przez
wielomian liczby zadan n [1]. Dlatego tez, juz od potowy lat 60, obserwuje si¢ burzliwy rozwoj
wielomianowych algorytméw heurystycznych dajacych rozwiazania przyblizone.

Jako kryterium optymalizacji w procesie przeplywowym stosowana jest powszechnie
dlugosc¢ uszeregowania (DU) czyli czas zakonczenia wykonywania zadan w systemie (ang.
makespan):

Cmax = maX(CiM ) (1)
1
gdzie:
n - liczba zadan,
M - liczba stopni przetwarzania (zespotéw technologicznych, maszyn, urzadzen),
M; - wurzadzenie nrj, j=1 ... M,
Z; - zadanienri, i=1 ... n,
ty - czas wykonywania operacji zadania Z; na urzadzeniu M,
C; - czaszakonczenia wykonywania zadania Z; na urzadzeniu M,.

2. Strategia ewolucyjna do szeregowania zadan w systemie przeplywowym

W ostatnich latach pojawilo si¢ kilka publikacji dotyczacych zastosowania algorytmow
ewolucyjnych dla problemu przeplywowego - wszystkie wykorzystuja rozne wersje algorytmu
genetycznego: sa to przede wszystkim prace Mulkensa [2], Reeves’a [3] oraz Chena i zespotu
[4]. W publikacjach autorzy ci pordéwnali swoje heurystyki z technika symulowanego
wyzarzania oraz algorytmem Ho i Changa [5]; badania obliczeniowe potwierdzily efektywnos¢
dziatania techniki GA.

Wersja strategii ewolucyjnej zastosowana przez autorow dla szeregowania zadan w
systemie przeplywowym jest wzorowana na algorytmie Nissena dla problemu alokacji zasobow



[6]. Jest to (1,A)-ES, w ktorej A potomkow jest generowanych z jednego rodzica za pomoca
prostej mutacji. Krzyzowanie nie jest stosowane. Najlepszy z potomkow zastgpuje rodzica w
nowej populacji. Ten sposéb selekeji (rodzic nie konkuruje z potomkami) powoduje czgsto
pogorszenie rozwiazania wejsciowego, ale - wg Nissena - poprawia dziatanie algorytmu
(potwierdzity to rowniez obserwacje autorow).

Ochrong przed przedwczesna zbieznoscia algorytmu do optimum lokalnego stanowi
mechanizm tzw. destabilizacji. Jes§li warto§¢ funkcji dopasowania najlepszego potomka jest
mniejsza niz warto$¢ funkcji rodzica, zmienna (licznik) zliczajaca takie zdarzenia jest
zwigkszana o jeden, w przeciwnym razie - jest zerowana. Jezeli licznik przekroczy zadana
warto§¢, nastgpuje faza destabilizacji, podczas ktorej jest zerowany licznik i nastgpuje
generowanie potomkow poprzez intensywna mutacj¢ rodzica. W naszym algorytmie przyjgto,
ze jest niag mutacja zamiany wykonywana 2000 razy dla ostatniego rozwigzania
rodzicielskiego. W ten sposob powstaje potomek bardziej rdzniacy si¢ od rodzica niz to ma
miejsce podczas normalnego dziatania algorytmu, a przeszukiwanie zostaje skierowane w nowe
obszary przestrzeni dopuszczalnych rozwiazan.

Eksperymentalnie ustalono nastgpujace elementy algorytmu:

e rozmiar populacji,
e parametry mechanizmu destabilizacji,
e warunek zakonczenia obliczen.
Przyjgto, ze funkcja dopasowania jest okreslona nastgpujacym wzorem:

DG

D=—"""##— 2)
1+ DU - DG

gdzie:

DG - dolna granica obliczana wg zasady podanej w pracy Taillarda [7],

DU - dlugo$¢ uszeregowania (makespan).

Taka konstrukcja funkcji pozwala na jej maksymalizowanie, co jest zalecane dla
poprawnego dziatania algorytméw ewolucyjnych. Ponadto funkcja taka silniej roznicuje
rozwiazania o zblizonej dlugo$ci uszeregowania niz czynitaby to funkcja jedynie dlugosci
uszeregowania oraz niesie dodatkowa informacj¢ o potencjalnie optymalnym rozwiazaniu.
Przyjeta funkcja ma rowniez t¢ wlasciwosé, ze jesli DU=DG to FD=DG.

Operator mutacji wzigty z typowego algorytmu ewolucyjnego nie jest odpowiedni dla
zagadnien permutacyjnych [8]. Autorzy opracowali nowy operator bazujacy na zatozeniach, ze
potomek nie powinien ro6zni¢ si¢ bardzo od rodzica oraz ze intensywno$¢ mutacji powinna
male¢ w kolejnych pokoleniach. W rezultacie powstal operator NDSM (ang. Normally
Distributed Shift Mutation) dziatajacy w ten sposob, ze zadanie z wylosowanej pozycji
przesuwane jest o liczbg pozycji wylosowana z rozktadu normalnego N(0,c).

Formalny zapis dzialania operatora NDSM wyglada nastepujaco:

przesunigcie = round(N(0,9))

5 =5 ecrs
(€)

gdzie:
Gy - poczatkowe odchylenie standardowe rowne 0.15%n,



cr - czynnik redukujacy warto$¢ odchylenia w kolejnych generacjach
cr = exp((In(oy)-In(cy))/maxgen,

o - koncowa warto$¢ odchylenia standardowego rowna 0.03%. ,
gen - numer aktualnej generacji,
maxgen - maksymalna liczba generacji.

Intensywno$¢ mutacji (mierzona $rednia wielkoscia przesunigeia) jest duza na poczatku
dzialania algorytmu i zmniejsza si¢ z czasem w §lad za zmiang wartosci odchylenia
standardowego, ktore maleje wyktadniczo od o, do o;. Jest to intuicyjnie zrozumiate, gdyz na
poczatku procesu przeszukiwania szansa na poprawe rodzicielskiego rozwiazania poprzez
silniejsze zaburzenie jest duzo wigksza niz w koncowej fazie procesu, gdzie rodzic jest z reguly
rozwiazaniem bliskim optymalnemu.

Ostateczng wersj¢ strategii ewolucyjnej dla problemu przeptywowego charakteryzuja
zebrane w tabeli 1 elementy i parametry.

Tab. 1. Elementy strategii ewolucyjnej dla problemu przeptywowego

Funkcja dopasowania
Posta¢

Techniki zaawansowane
Schemat i populacja
Reprezentacja

Rozmiar populacji
Inicjalizacja

Selekcja nastepnego pokolenia
Warunek zatrzymania
Mechanizm destabilizacji

Reprodukcja
Mutacja

Operator mutacji
Pi.

3. Badania eksperymentalne

DG
1+ DU(R)- DG

FD(R) =
nie stosowano

lista (ciag) n zadan

1 rodzic, 35 potomkéw

1 rozwiazanie wyznaczone algorytmem NEH [9]
najlepszy potomek zastgpuje rodzica

po wygenerowaniu 35 000 pokolen

po 900 kolejnych generacjach, podczas ktdrych nie
nastapita poprawa najlepszego znalezionego przez
algorytm rozwigzania

nie stosowano

NDSM
1,0

Algorytm ewolucyjny testowano przy uzyciu przyktadowych probleméw Taillarda [7].
Testy te skladaja si¢ ze 120 szczegdlnie trudnych przypadkéw o 12 réznych rozmiarach,
wybranych sposrod wielkiej liczby losowo wygenerowanych probleméw. Dla kazdegon*M. =
{20%*5, 20*10, 20*20, 50*5, 50*10, 50*20, 100*5, 100*10, 100*20, 200*10, 200*20, 500*20}
Taillard wybrat 10 przyktadow.

Algorytm strategii ewolucyjnej (ES) poréwnano z algorytmami Tabu Search Taillarda (T)
[10] oraz Nowickiego i Smutnickiego (TSAB) [11]. Algorytm ewolucyjny dziatat zgodnie ze
schematem przedstawionym w tabeli 1. W kazdym przypadku wykonywano pig¢ przebiegow
obliczeniowych, spo$rod ktorych wybrano najlepszy rezultat. Wyniki testow zawiera tabela 2;
pogrubiona czcionka oznaczono najlepsze rezultaty spo$rdd otrzymanych podczas badan lub
znalezionych w literaturze. Nie przedstawiono wynikow testow dla probleméw o



najmniejszych rozmiarach {20*5, 20*10, 20*20, 50*5}, gdyz wszystkie algorytmy osiagngly
identyczne rezultaty; z tego tez wzgledu nie uwzgledniono tych wynikow w badaniach
statystycznych.

Nastgpnie zbadano, czy rdéznice pomigdzy wynikami otrzymywanymi przez
poszczegolne techniki sa istotne. W tym celu dla kazdego rozmiaru problemu obliczono dla
poszczegolnych algorytméw wzgledna odleglto§¢ od najlepszego rozwiazania i tak
otrzymane $rednie poddano testowi Cochrana-Coxa [12].

Tab. 2. Zestawienie dlugosci uszeregowan porownywanych algorytméw dla przyktadowych
problemow Taillarda

| Rozmiar 50%10 50%20
| Algoryim T TSAB ES T TSAB ES
1 3037 3025 3025 3886 3875 3874
2 2911 2892 2885 3733 3715 3718
3 2871 2864 2862 3673 3668 3669
4 3067 3064 3063 3755 3752 3763
5 3011 2986 2984 3648 3635 3649
6 3021 3006 3006 3719 3698 3716
7 3124 3107 3111 3730 3716 3731
8 3048 3039 3039 3737 3709 3729
9 2910 2902 2902 3772 3765 3782
10 3100 3091 3001 3791 3777 3786
‘ Rozmiar 100*5 100*10
| Algorym T TSAB ES T TSAB ES
1 5493 5493 5493 5776 5770 5771
2 5274 5268 5268 5362 5349 5361
3 5175 5175 5175 5679 5677 5679
4 5018 5014 5018 5820 5791 5791
5 5250 5250 5252 5491 5468 5475
6 5135 5135 5135 5308 5303 5308
7 5247 5246 5251 5600 5599 5643
8 5004 5094 5004 5640 5623 5637
9 5448 5448 5448 5891 5875 5884
10 5328 5328 5322 5865 5845 5881
Rozmiar 10020 200%10
Algorytm T TSAB ES T TSAB ES
I 6330 6286 6288 10872 10868 10872
2 6320 6241 6255 10500 10494 10506
3 6364 6329 6339 10956 10922 10943
4 6331 6306 6366 10893 10889 10893
5 6405 6377 6424 10537 | 10524 10537
6 6487 6437 6443 10347 10331 10347
7 6379 6346 6338 10882 10857 10882
8 6514 6481 6509 10754 10731 10753
9 6386 6358 6358 10465 10438 10443
10 6534 6465 6525 10727 10676 10685



Rozmiar 200*20 500*20

Algorytm T TSAB ES T TSAB ES
1 11393 11294 11354 26316 26189 26259
2 11445 11420 11391 26807 26629 26809
3 11522 11446 11496 26626 26458 26596
4 11461 11347 11435 26642 26549 26646
5 11427 11311 11384 26509 26404 26473
6 11368 11282 11325 26654 26581 26606
7 11536 11456 11476 26575 26461 26577
8 11544 11415 11516 26794 26615 26762
9 11424 11343 11382 26241 26083 26226
10 11528 11422 11465 26662 26527 26599

Analizujac otrzymane wyniki mozna stwierdzi¢, iz nie ma statystycznych réznic miedzy

algorytmami dla probleméw o rozmiarach 100*5 i 100*10. W pozostatych przypadkach:

algorytm TSAB jest lepszy niz technika TS w wersji Taillarda,

TSAB dominuje nad strategia ewolucyjna dla probleméw o wigkszych rozmiarach
(n>=200),
strategia ewolucyjna jest bardziej efektywna niz algorytm Taillarda dla probleméw
50*10 i 200*20; dla pozostatych probleméw nie ma statystycznych rdznic migdzy tymi
technikami.
Warto zauwazy¢, ze w niektorych przypadkach bardzo dobre rezultaty data prosta

strategia ewolucyjna, ktora ogdtem znalazta osiem rozwiazan lepszych niz spotkane do tej pory
w literaturze fachowe;.

4. Wnioski koncowe

Badania eksperymentalne wykazaty, ze:

algorytm ewolucyjny opracowany przez autorow, szczegoélnie dzigki nowej mutacji
oraz starannemu doborowi wszystkich parametrow, jest efektywniejszy niz algorytmy
genetyczne opisywane w literaturze 1 moze konkurowaé, z duzo bardziej
skomplikowanymi, algorytmami typu Tabu Search,

istnieje mozliwo$¢ wykorzystania opisanego algorytmu w systemach, gdzie czynnik
czasu ma decydujace znaczenie; algorytm stosunkowo szybko dochodzi do dobrych
rozwigzan i w razie konieczno$ci przerwania obliczen najlepsze znalezione dotychczas
rozwigzanie mozna uznaé za rozwiazanie suboptymalne.

Przeprowadzone badania wykazaly duza przydatno$¢ algorytméw ewolucyjnych dla

problemu szeregowania zadan w permutacyjnym systemie przeptywowym. Wielka ich
zaleta jest prostota, elastyczno$¢ oraz brak potrzeby wnikania w strukturg rozwiazywanego
problemu.
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