WIELOKRYTERIALNA OPTYMALIZACJA PRACY SYSTEMU
WYTWARZANIA O STRUKTURZE PRZEPLYWOWEJ

Dominik ZELAZNY

Streszczenie: Praca dotyczy harmonogramowania zadan w sekwencyjnym przeplywowym
systemie produkcyjnym. W systemach wytwarzania o takiej strukturze rézne produkty
przechodza przez t¢ sama $ciezke technologiczng. Celem harmonogramowania w takim
systemie jest wyznaczenie harmonogramu wykonywania zadan minimalizujacego zadang
funkcje kryterialng. W opracowaniu rozwaza si¢ optymalizacje dwukryterialna, na ktora
sktadajg si¢ niezwykle uzyteczne funkcje jakimi sg: najkrotszy czas zakonczenia realizacji
zadan oraz $redni czas przeptywu zadan przez system produkcyjny. W celu znalezienia
przyblizonej granicy Pareto, zaproponowano nowy efektywny algorytm bazujacy na Elitist
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II). Znaleziono roéwniez nowe
wlasciwosci problemu, ktoére wykorzystano do skonstruowania i zmodyfikowania
algorytmu NSGA-II. Przedstawiono rowniez wyniki badan.

Stowa kluczowe: problem przeplywowy, algorytm genetyczny, funkcja wielokryterialna,
$redni czas przeptywu, dlugos$¢ uszeregowania.

1. Wstep

Szeroko pojeta optymalizacja jest w dzisiejszych czasach nicodigcznym elementem
sprawnie rozwijajacych si¢ i dziatajacych na duzag skale przedsicbiorstw oraz fabryk.
Korzenie jednej z jej dziedzin siggaja az poczatku XX wieku, gdy w latach 1908-1915
Henry Ford zaprojektowal swoja pierwsza ruchoma lini¢ montazowsg. Wynalazek ten
doprowadzil zard6wno do przys$pieszenia produkeji jak i obnizenia jej kosztow, a co za tym
idzie zrewolucjonizowat wytwarzanie na masowa skalg. Wraz z popularyzacja linii i tasm
produkcyjnych i rozrostem skali produkcji, coraz trudniejsze stato si¢ optymalne
zaplanowanie wykonywania czynno$ci produkcyjnych w tego typu systemach. Zaczgto
wige szuka¢ matematycznych rozwigzan, pozwalajacych na maksymalne wykorzystanie
potencjalu w nich drzemigcego. W ten oto sposdb zapoczatkowana zostala nowa teoria
matematyczna, zwana teorig szeregowania zadan.

W dzisiejszych czasach optymalne wykorzystanie czasu pracy jest istotnym aspektem
rozwoju firm i przedsiebiorstw. W zwigzku z tym szeregowanie zadan odgrywa istotng role
w systemach wytwarzania przedsigbiorstw chcacych utrzyma¢ konkurencyjng pozycje¢ na
szybko zmieniajagcym si¢ rynku, wigc opracowywanie efektywnych i1 wydajnych
zaawansowanych metod (lub algorytmoéw) szeregowania jest niezwykle istotne. Niniejsza
praca dotyczy optymalnego harmonogramowania zadan przeznaczonych do wykonania
w systemie produkcyjnym o szeregowej strukturze agregatow ciggu technologicznego. Jest
to tak zwany problem przeplywowy, ktory reprezentuje klase szeroko badanych
przypadkow, bazujacych na pomystach pochodzacych z inzynierii produkcji, ktora
modeluje obecnie niemal jedng czwarta systemow produkcji, linii montazowych,
informacyjnych obiektow ustugowych [5]. Problem harmonogramowania zadan w systemie
przeptywowym jest z punktu widzenia ztozonos$ci obliczeniowej problemem NP trudnym
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[2]. Wigkszo$¢ z obecnie stosowanych kryteriow oceny jest tatwo adaptowalna do
zastosowan rzeczywistych.

Znaczacym krokiem postgpu w rozwoju teorii szeregowania zadan byto opracowanie
metody $ciezki krytycznej (CPM) w latach pigédziesiatych. Jednymi z pierwszych, ktorzy
zajmowali si¢ problemem szeregowania, byli J.R. Jackson i E.R. Smith. Algorytm Jacksona
zostal zaprojektowany w 1955 roku na potrzeby przemystu, ktory zdaje si¢ by¢ gtownym
czynnikiem napedzajacym rozwdj wszelkich form optymalizacji. Od pionierskich prac z lat
piecdziesigtych zesztego wieku, permutacyjny problem przeplywowy (ang. Permutation
Flow Shop Scheduling Problem — PFSSP) byt wielokrotnie badany teoretycznie,
matematycznie oraz empirycznie. Ze wzgledu na jego zlozono$é¢, powstaty metody
podziatu i ograniczen oraz klasycznego programowania matematycznego [4], ktore
dostarczaja rozwigzan dokladnych, ale s uzyteczne wylacznie dla matych instancji
probleméw. W zwigzku z tym powstato wiele algorytméw przyblizonych, wiaczajac w to
heurystyki konstrukcyjne, metaheurystyki popraw oraz algorytmy hybrydowe.

Proba rozwigzania  wielokryterialnego problemu przeptywowego jest naturalng
ewolucja modeli oraz metod rozwigzania, zorientowanego na praktyke. W rzeczywistosci,
decyzje dotyczace szeregowania muszg bra¢ pod uwage kilka wskaznikow ekonomicznych
roéwnoczesnie.

W przeciagu ostatniej dekady zaproponowano szereg algorytmoéw rozwigzujacych
problemy wielokryterialne, gtownie ze wzgledu na ich zdolno$¢ do znajdywania w jednym
przebiegu kilku rozwigzan optymalnych w sensie Pareto. Jako Ze nie jest mozliwe, by jedno
rozwigzanie bylo rownoczesnie optymalne dla wszystkich kryteriow, algorytmy dajace
rozwigzania znajdujace si¢ bezposrednio na lub w poblizu frontu Pareto-optymalnego sa
niezwykle uzyteczne w praktyce.

2. Opis problemu

Problem przeptywowy sklada sie z dwoch glownych elementéw, grupy m maszyn ze
zbioru M = {1,2,...,m} oraz n zadan nalezacych do zbioru J = {1,2,...,n}, ktore zostang
przetworzone na tych maszynach. Kazde zadanie musi przej$¢ przez kazda maszyne, przy
czym kolejno$¢ odwiedzania maszyn jest nastgpujaca: 1,2,...m. Kazde zadanie
wykonywane jest tylko raz na jednej maszynie. Raz rozpoczgta operacja musi zostac
wykonana do konca i zakonczy¢ si¢ przed operacjami, ktore poprzedza. W zwiazku z tym
zadanie j,jeJ, sktada si¢ z sekwencji m operacji. Zadanie j przetwarzane jest na maszynie k
w nieprzerwanym czasie pj> 0.

Kazda maszyna k, keM, moze wykona¢ nie wigcej niz jedno zadanie w tym samym
czasie, kazde zadanie moze by¢ wykonywane w jednej chwili tylko na jednej maszynie
oraz zaktada si¢, ze kazda maszyna wykonuje zadania w tym samym porzadku. Dozwolone
uszeregowanie jest zdefiniowane przez czasy zakonczenia Cj, jeJ, keM zadania jna
maszynie k, spetniajagce powyzsze ograniczenia. Dla zadanej kolejnosci wykonywania
zadan reprezentowane permutacjaz = (n(1),...,7(n)) na zbiorze J, dozwolone
uszeregowanie moze by¢ znalezione z pomocg ponizszego wzoru rekurencyjnego:

C;r(j),k = maX(Cﬂ(j—l),k 7Cﬂ(j),k—1) + p/r(j),k (1)

gdzie: 7(0)=0, Cj=0, jeJ, Cox=0, keM.
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Funkcja oceny sklada si¢ z $redniego czasu przeptywu oraz catkowitej dhugosci
uszeregowania. Wartosci w/w liczy si¢ jak nastgpuje:

1 n
Cavg (7)= —ZC”( j)n - Sredni czas przeptywu, 2
A :
-1
Crax () =MaX ., C i = C - dugosé uszeregowania. (3)

3. Algorytmy przyblizone, problemy wielokryterialne

Wielokryterialny problem przeptywowy badany byt gléwnie w oparciu o algorytmy
ewolucyjne. Stosowane metody to migdzy innymi metoda wazonych celow, metakryterium,
minimalizacja odleglto$ci od punktu idealnego oraz optymalno$¢ w sensie Pareto.

3.1. Poczatki optymalizacji wielokryterialnej

Algorytm VEGA (ang. Vector Evaluated Genetic Algorithm) zostal opisany w roku
1985 przez J.D. Schaffera [7]. Polega on na podziale populacji na npodpopulacji
0 jednakowych liczebnos$ciach (n — liczba kryteriéw). Kazda podpopulacja poddawana jest
niezaleznej od innych selekcji, odpowiadajacej innemu kryterium. Operacje mutacji
i krzyzowania przeprowadzane sg na catej populacji. Niewatpliwa zaletg jest latwosé
implementacji, niestety algorytm ma tendencje do pomijania rozwigzan posrednich, ktore
dajg dobre rozwigzania ze wzgledu na wszystkie kryteria, ale nienajlepsze ze wzglgdu na
kazde z nich z osobna.

Algorytm HLGA (ang. Hajela’s and Lin’s Weighting-based Genetic Algorithm) opiera
si¢ o metode celow wazonych. Oznacza to, ze sprowadza zadanie wielowymiarowe
(wielokryterialne) do zadania jednowymiarowego. Cel ten osigga poprzez potaczenie
poszczegblnych funkcji celu kryterialnych w jedng wazong funkcje celu:

F(x)= Zvvi f(x) @)

gdzie:
k — liczba kryteriéw optymalizacji;
X — rozwigzanie;
fi(x) — i-ta funkcja kryterialna,
w; — wagi takie, ze:

k
w, €[0,1] oraz Zwi =1
i=1
Rézne wektory wag daja rézne rozwigzania optymalne w sensie Pareto. Funkcje
optymalizuje si¢ przy uzyciu opisanego juz w niniejszej pracy algorytmu genetycznego.

Podstawowa wada tej metody jest problem w doborze odpowiednich wartosci wag dla
poszczegodlnych kryteriow, co utrudnia uzyskanie dobrych jako$ciowo rozwigzan.
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3.2. Algorytmy i metody obecnie uzywane

Ostatnie badania [9] jednoznacznie wykazuja, ze elitarno$¢ moze znaczaco zwickszyé
wydajnos¢ algorytmow genetycznych. Dodatkowo pomaga zapobiec utracie dobrych
rozwigzan, kiedy juz si¢ takie pojawia.Wsrod elitarnych wielokryterialnych algorytméw
ewolucyjnych (MOEA), najlepiej znane s3 algorytmy Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA) Zitzlera i Thiele’a [10], Pareto-archived Evolution Strategy (PAES)
Knowlesa i Corne’a [3] oraz Elitist GA (EGA) Rudolpha [6].

Strength Pareto EA jest elitarnym wielokryterialnym algorytmem ewolucyjnym
z koncepcja niezdominowania. Zasugerowano w nim utrzymywanie w kazdej generacji
zewnetrzne] populacji zachowujacej (kolekcjonujacej) wszystkie poznane rozwiazania
niezdominowane. Jest ona brana pod uwage w trakcie operacji genetycznych, czyli
krzyzowania i mutacji. Wszystkim rozwigzaniom niezdominowanym przypisywana jest
warto$¢ przystosowania, bazujaca na liczbie rozwigzan przez nie zdominowanych, podczas
gdy rozwigzaniom zdominowanym przypisywana jest warto$¢ przystosowania gorsza od
najgorszej wartosci przystosowania rozwigzan niezdominowanych. W ten sposob kieruje
si¢ poszukiwania na rozwigzania niezdominowane. Dodatkowo wykorzystywana jest
technika klasteryzacji majaca na celu zapewnienie zroznicowania wynikow.

W Pareto-archived ES, potomkowie poréwnywani sg z rodzicami. Jesli potomek
dominuje rodzica, to ten ostatni zostaje odrzucony i zastagpiony w nastgpnej iteracji swoim
potomkiem. Gdy potomek jest zdominowany przez rodzica, zostaje odrzucony i nowy
potomek zostaje wygenerowany. Gdy potomek i rodzic nie dominuja si¢ nawzajem, wtedy
potomek poréownywany jest z archiwum w celu sprawdzenia czy dominuje ktorego$
z czionkow archiwum niezdominowanych rozwigzan. Je$li tak, potomek zostaje
zaakceptowany jako nowy rodzic w nastgpnej iteracji, a rozwigzania zdominowane zostajg
usuni¢te z archiwum. W przeciwnym wypadku, zaréwno rodzic jak i potomek sg
porownywane pod wzgledem bliskosci do rozwigzan z archiwum 1i to, ktére zajmuje mniej
zattoczony obszar przestrzeni parametrycznej zostaje zaakceptowane jako rodzic i dodane
do archiwum.

Rudolph zaproponowat prosty elitarny wielokryterialny algorytm ewolucyjny, bazujacy
na systematycznym poréwnywaniu osobnikdw z populacji rodzicow i potomkow.
Rozwigzania niezdominowane z obu populacji sa porownywane, by utworzy¢ nowy zbior
rozwigzan niezdominowanych, ktory staje si¢ populacja rodzicow w kolejnej iteracji
algorytmu. Je$li rozmiar tego zbioru jest mniejszy niz pozadany rozmiar populacji,
uwzgledniane sg inne rozwigzania z populacji potomkoéw. Niestety, algorytm ten nie
utrzymuje zréznicowania wynikow optymalnych w sensie Pareto.

W pracy [1] Deb zaproponowat algorytm Elitist Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA-II). Bazujacy na algorytmie Non-dominited Sorting GA (NSGA), ktory
krytykowano ze wzgledu na wysokg zlozonos$¢ obliczeniowa niezdominowanego
sortowania, brak elitarnoS§ci 1 potrzebe sprecyzowana parametru wspotdzielenia,
zmodyfikowano tak, by ztagodzi¢ powyzsze problemy. Zastosowano szybkie sortowanie
rozwiazan niezdominowanych, estymacj¢ gestosci i operator poréwnania zatloczenia, ktore
umozliwily zmniejszenie zlozono$ci obliczeniowej i poprowadzenie procesu selekcji
w kierunku jednolicie rozpigtego frontu Pareto-optymalnego.

4. Zmodyfikowany algorytm NSGA-11

Liczne badania problemu przeptywowego wykazuja do$¢ oczywista tendencje, tj.
rozwigzania o matej dlugosci uszeregowania maja z regulty mala warto$¢ sredniego czasu
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przeplywu, natomiast rozwiazania duzej dlugosci uszeregowania maja duzy $redni czas
przeptywu. Dodatkowo zaobserwowano, ze dobre rozwigzania znajduja si¢ zazwyczaj w
okolicy innych dobrych rozwiazan dla problemu przeptywowego z oboma kryteriami
optymalizacji. Te wlasciwosci wykorzystano w konstruowaniu modyfikacji algorytmu
NSGA-II w celu zapewnienia wigkszej efektywnosci.

Algorytm memetyczny Local Search Elitist Non-dominated Sorting GA (LS NSGA-II)
wykorzystuje dwie techniki znane z oryginalnego algorytmu NSGA-II, mianowicie szybkie
sortowanie rozwigzan niezdominowanych i estymacje gestosci. Szybkie sortowanie
rozwigzan niezdominowanych polega na tym, ze wpierw dla kazdego rozwigzania
z populacji obliczane sg dwa podmioty: (1)n;, liczbe rozwigzan dominujgcych rozwigzaniei-
te oraz (2)S;, zestaw rozwigzah zdominowanych przez i-te rozwigzanie. Wszystkie
rozwigzania, ktorych wspotczynnik n; = 0 dodaje si¢ do listy Fy, kt6ra staje si¢ obecnym
frontem. Dla kazdego rozwigzania i = 1,...|F4,
W obecnym froncie przeglada si¢ odpowiadajaca mu liste S;i zmniejsza o jeden
wspotczynnik n; kazdego jej cztonka (j),j= 1,...,|Si|. Jesli, po wykonaniu przegladu, ktores zj
rozwigzan osiagnie warto$¢ wspotczynnika nj = 0, nalezy doda¢ je do osobnej listy H.
Wszystkich zebranych cztonkowF; deklaruje si¢ jako cztonkoéw pierwszego frontu, a liste
H nazywa obecnym frontem. Zabieg powtarzany jest, az wszystkie zadania zostang
przydzielone do odpowiadajacych im frontom.

Algorytm szybkiego wyszukiwania rozwigzan niezdominowanych mozna zapisaé
W ponizszym pseudokodzie:

fast-nondominated-sort(P)
for each pe P
for each qe P
if (p < q) then
Sp = Spu {a}
else if (g<p) then
n,=n, +1
if n, = 0 then

Fi = FuU {p}
i=1
while F; # 0
H =0
for each pe F;
for each g€ S,
Nng =ng— 1
if ng = 0 then H = HAQ}
i =1 +1
Fi = H

Aby oszacowaé gestos¢ rozwigzan otaczajacych i-ty punkt, bierzemy $rednig odlegtos¢
dwoch najblizszych punktow otaczajacych i-ty punkt ze wszystkich stron ze wzgledu na
wszystkie kryteria. Warto$¢ igisance Stuzy za estymator rozmiaru najwigkszego
prostopadtoécianu nie zawierajacego innych niz i-ty punktow z frontu. Nazywa si¢ to
zattoczeniem. Na rys. 1. przedstawiono zatloczenie i-tego rozwigzania z jego frontu
(zaznaczony wypelnionymi kropkami).
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Rys. 1. Zattoczenie punktu i-tego z frontu Pareto

Do policzenia zatloczenia frontu F; wykorzystywany jest ponizszy algorytm:

crowding-distance-assignment(Fj)pochylié indeksy dolne

I = |F;
for éajclh i, set Fj[i]gistance = O
for each objective m

F; = sort(Fj, m)

Fj[l]distance = Fj[l]distance = =

fori=2to -1
Fj[i]distance = Fj[i]distance + (Fj[i+1]-m - Fj[i_l]-m)

gdzie Fj[i].m odwotuje si¢ do warto$ci m-tego Kryterium i-tego rozwigzania w j-tym
froncie.

W funkcji selekcji wykorzystywany jest operator poréwnania zattoczenia (>,), ktory
kieruje w/w w roznych stadiach algorytmu, tak aby front Pareto-optymalny byt jednolicie
roztozony. Kazdy osobnik w populacji posiada dwa atrybuty: (1) stopien niezdominowania
oraz (2) lokalny wspotczynnik zatloczenia. Pomigdzy dwoma rozwigzaniami o réznych
stopniach niezdominowania preferowane jest to o nizszym froncie. W innym wypadku, gdy
oba rozwigzania naleza do jednego frontu, wybieramy to otoczone wigkszym
prostopadtoscianem. Innymi stowy to, ktore znajduje si¢ w o0bszarze mniej zattoczonym.

Zmodyfikowany algorytm LS NSGA-II w kazdej iteracji dokonuje dodatkowo ustalonej
liczby iteracji stochastycznego przeszukiwania lokalnego (LS)dla kazdego z osobnikdw
populacji potomnej, w celu polepszenia jakosci rozwigzan potomnych. Lokalne
przeszukiwanie obejmuje sasiedztwo rozwigzan generowane przez przestawienia sasiednie.
Nowe rozwigzanie generowane jest przez losowa zamiane dwoch przylegltych zadan w
obecnej permutacji. Jesli dominuje stare rozwigzanie, to zastgpuje je w kolejnej iteracji LS.
W przeciwnym wypadku zostaje odrzucone.

Osobniki w populacji reprezentowane sg przez permutacje zadan, wartosci funkcji
kryterialnych, rangg Pareto oraz wspolczynnik gestosci. Algorytm LS NSGA-II
wykorzystuje krzyzowanie o schemacie PMX oraz selekcje turnicjows, jednocze$nie
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zachowujac zewngtrzny zbior rozwigzan niezdominowanych, aktualizowany w kazdej
iteracji. Dzigki takiemu podejsciu algorytm moze zachowa¢ do kolejnej iteracji rozwiazania
zdominowane, ktore poprzez operatory genetyczne moga prowadzi¢ do lepszych rozwigzan
niezdominowanych.

5. Wyniki obliczen

Algorytmy NSGA-II oraz LS NSGA-II zaprogramowano w jezyku programowania C++
i skompilowano w Microsoft Visual Studio 2010, pracujagcym na komputerze PC
z procesorem Intel Core i3-2100 3.1 GHz, 2x 4GB DDR3 1600MHz i systemie
operacyjnym Windows 7 Profesional. Algorytmy byly testowane na inStancjach
benchmarkéw dostarczonych przez Taillarda [8].

W pierwszym tescie, obejmujgcym pi¢é instancji problemoéw, oba algorytmy wykonaty
100,000 iteracji dla kazdej z instancji. Dla kazdego testowanej instancji zebrano zbiory
rozwiazan Pareto-optymalnych P, A e {NSGA-II, LS NSGA-I1}. Nastepnie ustalono
zbidr P* zawierajacy rozwigzania niezdominowane z obu zbioréw. Na koniec dla kazdego
algorytmu A ustalono liczbe rozwigzan d(A) z P®, ktére znalazty si¢ w P*. Liczba
niezdominowanych rozwigzan dla obu algorytméw, a takze liczba elementow z kazdego
zbioru pokazane sg w tabeli 1.

Tab. 1. Liczba rozwigzan Pareto-optymalnych

NSGA-II LS NSGA-II
Instancja |P*|
d [P d [P
TAO5 0 6 10 10 10
TA25 0 4 6 6 6
TA35 0 3 7 7 7
TA41 3 7 8 8 11
TA60 0 3 6 6 6
TA61 0 2 3 3 3

Mozna zauwazy¢, ze dla tej samej liczby iteracji niemal wszystkie rozwiazania
znalezione przez algorytm NSGA-II zostaly zdominowane przez rozwigzania
zaproponowane przez algorytm LS NSGA-Il. Dodatkowo, liczba rozwigzan Pareto-
optymalnych znalezionych przez LS NSGA-II jest wicksza niz odpowiadajaca jej liczba
rozwigzan klasycznego algorytmu NSGA-IIl, co algorytm LS NSGA-II niewatpliwie
zawdzigcza zastosowaniu metody lokalnego przeszukiwania.

Nalezy nadmienié, ze z trzech rozwigzan znalezionych przez algorytm NSGA-II dla
instancji TA41 az dwa pokrywaly si¢ z rozwiagzaniami znalezionymi przez algorytm LS
NSGA-II. W zwigzku z tym liczno$¢ zbioru P¥*, bedacego rozwigzaniami
niezdominowanymi z sumy zbiord6w rozwigzan obu algorytmow, jest w rzeczywistosci
mniejsza i wynosi 9. Nie liczac powtarzajacych si¢ rozwigzan niezdominowanych
algorytmy znalazly jedno i sze$¢, odpowiednio dla NSGA-II i LS NSGA-II, z rozwigzan
niezdominowanych zebranych w P*,
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Rys. 2. Zbior punktéw ,,minimalnych” dla przypadku TAQ5

Dodatkowo, podczas badan zweryfikowano zalezno$¢ obu funkcji od rozwigzan dla
problemu przeptywowego. W tym celu podczas dziatania algorytmu LS NSGA-II
zachowano warto$ci obu funkcji dla wszystkich wygenerowanych rozwigzan. Niech
Z={(x,y)} bedzie zbiorem par wartosci funkcji, gdzie X — oznacza dtugo$¢ uszeregowania,
natomiast y — oznacza $redni czas przeptywu. Na podstawie zbioru stabelaryzowano
funkcje

M(x) = min y 4)

(x,y)ez

Na wykresie rys. 2. przedstawiono wykres funkcji M(x)z przebiegu obu algorytmow dla
instancji Taillarda TAQ5. Jak tatwo zauwazy¢, zbidr ,,minimow” algorytmu LS NSGA-II
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osiagnal mniejsze wartosci niz zbidr odpowiadajacy mu zbidr rozwigzan znalezionych
przez algorytm NSGA-II. Jedynie niektore z rozwigzan dostarczonych przez algorytm
klasyczny znalazty si¢ w poblizu rozwigzan przedstawionych przez algorytm LS NSGA-II.

3250 . .

3150

3050

2750

2650

2550 T T T T T 1
3850 4050 4250 4450 4650 4850 5050

Cmax

+« NSGA-II = LS NSGA-I

Rys. 3. Zbior punktéw ,,minimalnych” dla przypadku TA60

Zbiory podobne do tych z wykresu rys. 2. przedstawiono na wykresie rys. 3., w celu
zobrazowania popraw, w stosunku do algorytmu pierwotnego, wynikajacych z dziatania
algorytmu LS NSGA-II.

Warto rowniez zauwazy¢, ze wraz ze zwigkszeniem rozmiaru instancji zwigksza si¢
réwniez roznica, na niekorzys$¢ klasycznego NSGA-II, pomi¢dzy oboma algorytmami. Ma
to zapewne zwiazek z wigksza liczba zadan i co za tym idzie wigksza liczba dostgpnych
rozwigzan. Na zbadanych problemach, nie opublikowanych w postaci wykresow w

628



niniejszej pracy, mozna zaobserwowac iz oba algorytmy posiadajg zblizone zbiory
»-miniméw” dla matych wielkosci instancji, natomiast roznice migdzy nimi rosna wraz ze
wzrostem liczby zadan.

Tab. 2. Procentowa liczba rozwigzan niezdominowanych

NSGA-II LS NSGA-II
Rozmiar instancji d /|P*| d/|P*|
[%] [%]
20x5 20,55 79,45
20x10 30,49 69,51
20x20 34,26 65,74
50x5 3,80 96,20
50x10 20,51 79,49
50x20 21,67 78,33
100x5 34,09 65,91
100x10 40,00 60,00
100x20 21,99 78,01
200x10 4,76 95,24
200x20 0,00 100,00

Zbadano rowniez zdolno$¢ obu algorytméw do znajdywania rozwiazan
niezdominowanych w przypadku wprowadzenia dla obu tego samego ograniczenia czasu
dziatania. W poréwnaniu do klasycznego algorytmu NSGA-II liczba iteracji algorytmu LS
NSGA-II  ulegta zmniejszeniuW trakcie testbw zebrano liczbe rozwigzan
niezdominowanych, ktore znalazty si¢ w zbiorach P*, a nastgpnie policzono udziat tych
rozwigzan dla obu algorytméw. W tabeli 2 przedstawiono wyzej wymieniony w zaleznosci
od rozmiardw instancji. Mozna tatwo zaobserwowa¢, ze co najmniej 60,00% znalezionych
rozwigzan Pareto-optymalnych nalezato do algorytmu LS NSGA-II. Podczas gdy algorytm
klasyczny znalazt srednio jedynie 21,10% rozwiazan niezdominowanych.

6. Whnioski

W pracy [1] przedstawiono algorytm NSGA-Il oraz efekty jego dziatania dla
probleméw ciaglych. Przystosowany do problemu przeplywowego dal zadowalajace
wyniki, jednak przedstawiony w niniejszej pracy algorytm LS NSGA-II pozwolit na
znalezienie rozwigzan, ktdére w znacznej mierze zdominowaty rozwigzania prezentowane
przez algorytm klasyczny. Technika przeszukiwania lokalnego, zastosowana w celu
zwigkszenia efektywnoS$ci, okazala si¢ skuteczna pomimo zwigkszonej ztozonosci
obliczeniowej. Algorytm LS NSGA-II nawet w przypadku wykonania blisko pieciokrotnie
Mniejszej liczby iteracji znalazt znacznie wigcej rozwigzan niezdominowanych.

Jak juz wspomniano, algorytm memetyczny LS NSGA-II znajdywal rozwigzania
Pareto-optymalne, ktéore dominowaly rozwigzania Pareto-optymalne znalezione przez
algorytm NSGA-II. Dodatkowo, przebiegi funkcji M(X)wyznaczonej w trakcie dziatania
algorytmu LS NSGA-II byly potozone blizej osi wartosci Cpay niz analogiczne przebiegi
funkcji M(x) wyznaczone w trakcie dziatania algorytmu klasycznego. Roéznice te
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zwigkszaly si¢ wraz ze zwigkszeniem rozmiaru instancji. Jest to niewatpliwie zastuga
zastosowania metody przeszukiwania lokalnego, ktora pozwolita na znalezienie wigkszej
liczby rozwiazan i poprawienie juz znalezionych.

W trakcie badan zaobserwowano roéwniez pewng wlasciwos¢ problemu przeptywowego
z kryteriami maksymalnej dlugosci uszeregowania i $redniego czasu przeplywu.
Mianowicie, dobre rozwigzania maja tendencj¢ do znajdywania si¢ w okolicy innych
dobrych rozwigzan, a wraz ze wzrostem wartosci jednej funkcji zauwazalnie ro$nie
warto$ci drugiej funkcji kryterialnej. Przedstawione na wykresach rys.2. oraz rys. 3.
zalezno$ci obu funkcji doskonale obrazuja powyzsze. W ogonie funkcji znajduja si¢
rozwigzania dalekie od optymalnych, podczas gdy w glowie funkcji znalazt si¢ pierwszy i
kolejne fronty Pareto-optymalne.

Warto rowniez zwroci¢ uwage na fakt, iz bardzo mata liczba ze znalezionych przez
algorytmy rozwiazaf, byta optymalna w sensie Pareto.
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