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Streszczenie:W pracy analizuje siwlasndci sumacyjnego kryterium w permutacyjnym
problemie przeptywowym. Uzasadnia srudndci optymalizacji badanego problemu, w
szczegllnéci ttumaczy s¢ trudndci zwigzane z opuszczaniem miniméw lokalnych.
Przedstawia si pewne propozycje usprawnigg proces przeszukiwania przestrzeni
rozwigzaa w szczegOlnéci proponuje & modyfikacje istniejcych operatoréw
genetycznych. Przeprowadza badania poréwnawcze algorytmow genetycznych hayguj
na klasycznych i proponowanych operatorach. Przegumone badania numeryczne
wykonane s na dobrze znanych w literaturze przyktadach tegtbwPrae konczy analiza

i interpretacja otrzymanych rezultatow.
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1. Wstep

Problem przeptywowy a wigiwie jego szczegllny przypadek ,permutacyjny” jest
najprostszym problemem wielomaszynowym w teoriregewania zada Z praktycznego
punktu widzenia jest on niezmiernie imy gdy modeluje on klas proceséw
produkcyjnych najogciej wysepujaca w przemyle. Rozwaany problem modeluje
proces, w ktérym zaktadacgednakovwy marszrug obrabianych elementéw oraz jednakow
kolejnas¢ obrébki elementéw przy kdym stanowisku. Sytuacja taka wystje na
wszystkich tamach produkcyjnych, gdzie obrabiane elementy ukiada na tamie
transportujcej je do kolejnych stanowisk obrébczych. Ponadtawet podczas
rozwigzywania przypadku ogélniejszego w ktérym nie jegmagana jednakowa kolejéio
wykonywania zad@na poszczegollnych maszynachksta st taka przyjmuje [1].

Wiekszas¢ prac péwieconych temu zagadnieniu skupiae sivokét kryterium
minimalizacji momentu zak@zenia wszystkich zadaFakt ten spowodowany jest tym, i
przy wspomnianym kryterium optymalizacji wyptije szereg witasioi teoretycznych
umazliwiajacych tworzenie na ich bazie bardzo wyspecjalizowanyefektywnych
algorytmow. W przypadku jednak gdy kryterium optyixecji przyjmuje charakter
sumacyjny (minimalizuje sisung momentéw zakéczenia zad® brak jest korzystnych
wiasnaci problemu. Ponadto przestfizeozwigzan staje st wyjatkowo mato podatna na
wszelkiego rodzaju algorytmy popraw, poniewstnieje bardzo dia liczba optimow
lokalnych tworacych skupiska, porozrzucane w catej przestrzenwigzan. Najlepszy
algorytm dedykowany temu zagadnieniu jest hybrgdzaca w sobie elementy algorytmu
genetycznego, symulowanegoxayzania oraz poszukiwania z zabronieniami [2].

Celem pracy jest zaproponowanie oraz przebadanigeiooperatoréw genetycznych,
(operatory mutacji oraz operatory képgania) szczegoélnie polecane dla probleméw z
Kryterium sumacyjnym.
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2. Rozwazany problem

Rozwaany permutacyjny problem przeptywowy z kryteriugtdcym suma terminow
zakmczenia wykonywania zadaw tréjpolowej notacji Graham'a [3], oznaczanyt pzez
F*||Csum Jego matematyczny model jest bardzo dobrze zmafiteraturze, jednate ze
wzgledu na jego bazowe znaczenie przedstawiony zogpemige].

2.1. Model matematyczny problemu

Problem przeptywowy mma zdefiniowéa nastpujgco. Dany jest zbiér zada
J={1,2,....n} oraz zbiér maszynM={1,2,...m}. Zadanie j, j00J ma by wykonywane
kolejno na maszynach 1,2,m,Czynna¢ polegajca na wykonaniu zadanjana maszynie
| nazywamy operagji notujemy jako par (1,j). Zadanigj na maszynié¢ tzn. operacjal{j)
jest realizowana bez przerwy w czagig-0. Przyjmuje s, ze

- maszynd[OM maze wykonywa co najwyej jedry operags w danej chwili,

- nie mana jednoczéie wykonywa wiecej niz jednej operacji danego zadania,

- kazda maszyna wykonuje zadania w tej samej kokgjino

Uszeregowanie dopuszczalne definiowane jest przeementy rozpooxia
wykonywania §(l,j) operacji (j), IOM, jOJ takie, ze spetnione g wszystkie powysze
ograniczenia. Problem polega na znalezieniu takiegeeregowania dopuszczalnego
minimalizujagcego sur@ momentow wykonania wszystkich zadg;n; C(m,j) gdzie

c,j)=s,j)+p,,/0OM,j03. @

Rozwigzania w ktérych nie mma zmniejsz§ czasu rozpoezia zadnego z zada tak
aby uszeregowanie pozostato nadal rgzemiem dopuszczalnym nazywamy
rozwigzaniami aktywnymi. (Harmonogram rozaan aktywnych dosugty jest
maksymalnie do lewej strony na osi czasu). Przy weaanym kryterium
optymalizacyjnym, rozwzania optymalne gsrozwigzaniami aktywnymi. Dlatego tew
dalszej cgsci pracy ograniczono sitylko do analizy rozwjzan aktywnych. Rozwjzanie
aktywne mana jednoznacznie oldie¢ przy pomocy permutacjit=(r(1)m(2),...,m(n))
wykonywania operacji na maszynach. Zbiér wszystkiobzliwych takich permutacji
oznaczmy przezll. Na podstawie permutacji wykonywania zadalll momenty
rozpoczcia poszczegoélnych operacji geny wyznaczy rekurencyjnie ze wzoru:

S(, a(j)) =max{C(l -1 n(j)),C(, ~(j -D}, I1OM, jOI (2

gdzien(0)=0, C(0,))=0, j00J oraz C(I,0)=0, OM. Niech Cg,{1) 0znacza summomentow
zakaczen wszystkich zadaw uszeregowaniu aktywnym utworzonym dla permutacji

Com(m=>.C(mj). @

j0J

Ostatecznie rozwany problem sprowadzaesio znalezienia* [N takiej,ze
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Coun(7) = MIN(C,,. (0} . (@

2.2. Witasnoéci numeryczne

W rozdziale tym przedstawione zosjapewne wilasnéci rozwaanego problemu
bezpdrednio wpltywajce na jego praktycantrudncé. Prezentowane wiasém beda
wykazane w wyniku przeprowadzenia eksperymentdéw emyoznych. Poshs one w
dalszej cezsci pracy do stworzenia nowych efektywnych operatorgenetycznych
dedykowanych algorytmom genetycznym rogmjacych problemy z  kryterium
sumacyjnym.

200 x 20
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n-200 n-100 n-50 n
Rys. 1. Wrazliwéé (i) pozycjii dla instancji o rénej liczbie zada

Niech symbolr', 1<i<n oznacza permutagjpowstah z permutacjit poprzez zamian
miejscami elementowi i+1;

7 =(Q),..., 1 -1, (i +2), 72(), 71(i +2),...,71(n)).  (5)

Dodatkowo niechg(i) oznacza wrdiwos¢ pozycji, rozumiana jakosrednia wartéc
bezwzgédnej ré&nicy wartdci funkciji celu losowej permutacii i =o',
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&(i) = AV(| Coun(70) = Coyn(77) ) (6)

Rysunek 1 przedstawia wyniki numeryczne w&rtovrazliwosci pozycji dla czterech
przykltadéw literaturowych whiacych s¢ migdzy sola iloscia zada n. Kazdy z
przyktadéw opisany jest poprzez podanie rozmiarym. Ponadto w celu lepszej
wizualizacji wszystkie cztery charakterystyki praegte s wzgledem siebie w taki sposéb
by punkt na osi oznaczony przem byt rzeczywicie iloscia zada analizowanej instanciji.
Kolejny rysunek 2 przedstawia wyniki numeryczne te@i wrazliwosci pozycji dla trzech
przykladow literaturowych przyktadéw iniacych sé m iloscia maszyn. Opis
poszczegodlnych charakterystyk jest doktadnie takin sjak w przypadku rysunku 1.
Dodatkowo tabela 1 zawiera doktadne wéstavrazliwosci skrajnych pozycjig(1) i &(n-
1), badanych instancji.

E(i)‘
1257
10C

75C

50C

25C 7

Rys.2. Wraliwo$¢ &(i) pozycjii dla instancji ranej liczbie maszyn

Wynikiem przeprowadzonych batlgest stwierdzenieziwrazliwos¢ pozycji permutacji
reprezentujcej rozwhzanie problemu przeplywowego z sumacyjnym kryterium
optymalizaciji jest silnie zaima od wartéci pozycji. W miag wzrostu rozmiaru instancji,
zarbwno wzrostu liczby zadarysunek 1 jak i wzrostu liczby maszyn rysunek &nica
wrazliwosci pomiedzy pierwsz i ostatny pozych w permutacji rénie. W najmniejszej
testowanej instancji 205 wraliwos¢ pierwszej pozycji permutacii jest ponad dziewt
razy wiksza nk wrazliwo$¢ pozycji ostatnief(1)€(n-1)= 9,19. W przypadku
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najwiekszych instancji 50620 odpowiedni stosunek wynosizjyponad 160&(1)/(n-1)=
160.09.

Z powyzszych wilasnéci wynika, i algorytmy popraw w szczegolém algorytmy
genetyczne probage optymalizowé poszczegoélne ¢ici rozwiazania (permutacji) nieas
wstanie opgci¢ minima lokalne zwjzane z poczkows i srodkows czescia permutacii.
Dzieje s¢ tak dlatego,4 w celu opuszczenia minima lokalnego, axginego pocgtkows
cze$cig permutacii, nalzato by akceptowa rozwigzania duo stabsze i cate zbiory
stabych rozwjzan powstate w wyniku zmiany kmowej czsci permutaciji.

Tab.1. Wartéci wrazliwosci skrajnych pozycji testowanych instancji
przykfad g@1) &(n-1)
500x20 10566 66
200x20 5363 62
100x20 3143 64
50%x20 2204 71
20x20 1207 83
20x10 1022 77
20x05 524 57

Powyzsza bardzo niekorzystna wiagtooraz brak pozytywnych cech problemu
wystepujacych przy innych kryteriach optymalizaciji, takichkjwiasndci blokowe [4,5]
czy maliwosé stosowania bardzo wyspecjalizowanych akceleratof@wpowodup iz
rozwazany problem jest bardzo trudny do rozzania.

3. Algorytm genetyczny

Na wstpie naley, podkréli¢ iz wszystkie algorytmy genetyczne, niezalie od
problemu dla ktérego zostaly adaptowane bang wspodlnej idei. U podstaw k@ego
algorytmu genetycznego [7] Z¢ Darwinowska teoria ewolucji wygtujaca w $wiecie
przyrody. Teoria ta moéwi, zi w wyniku selekcji naturalnej oraz mechanizmow
dziedziczenia dana populacja ma tendencje do gemaeia z pokolenia na pokolenie coraz
lepiej przystosowanych osobnikéw. Algorytmy genetye symulyj wiec zarOéwno
srodowisko jak izycie wirtualnych osobnikéw. Kaly z osobnikow identyfikowany jest z
jednym rozwgzaniem, a jak& przystosowania ocenianaesha podstawie warfoi
optymalizowanej funkcji. Po zakozeniu obliczé, algorytm dostarcza rozudanie
odpowiadajce najlepszemu osobnikowi ktory pojawite spodczas catej symulacii.
Wiasciwie dobrane parametry algorytmu genetycznego wzegolndci odpowiednio
dobrany mechanizm dziedziczenia wraz z selgkezpmupca osobniki ozagdanej cesze
gwarantug iz w symulowanym $wiecie pojawia s ewolucja. Zmieniajc definici
przystosowania czyli sposobu oceny danego osolmikaemy dokona wyboru kierunku
ewolucji. W praktyce wart@ przystosowania danego osobnika przyjmuje vgarto
optymalizowanej funkcji celu odpowiadapgo mu rozwjzania. Jedna iteracja algorytmu
genetycznego jest zazwyczaj symudagjojedynczego pokolenia, w ktorym osobniki
najstabiej przystosowane girzazwyczaj bezpotomnie, natomiast najlepiej pramiane
stap si¢ rodzicami nowego pokolenia. Nowo powstale osobdikedzica geny (pewne
atrybuty rozwizan) swoich rodzicéw. Dzki temu powstate rozwzania § kombinacj
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najlepszych rozvéazan pokolenia wczéniejszego. Ponadto kdy z algorytméw
genetycznych, wypogany jest w mechanizm mutacji wprowadmj niewielkie
zaburzenia ¥réd powstajcych osobnikéw. Ma to na celu uniknie zwyrodnienia
pokolenia w ktérym wszystkie nowo generowane osabsy do siebie bardzo podobne.
Ponadto dziki mutacji algorytm bada coraz to nowe obszary girzeni rozwizan co
sprzyja opuszczaniu miniméw lokalnych oraz ufivda wygenerowanie osobnika
posiadajcego pewn cecle nie wystpujaca catej populacji. Sprzyja to zaréwno
osiggnieciu przez algorytm minimum lokalnego, jak izméejszym jego opuszczeniu.

Z powyzszego opisu wynikaziw kazdym algorytmie genetycznym raga wyr@nic¢
nastpujace bazowe elementy [8]:

- generacja populacji startowegeneracja osobnikéw pierwszego pokolenia,

- selekcja wybor rodzicow z catlego pokolenia

- krzyzowanie generowanie nowych osobnikéw na podstawie gemdizicow

- mutacja wprowadzenie niewielkich zmian w genach nowo patysh osobnikéw

- kryterium stopuokresla warunek zatrzymagy prag algorytmu

Konkretne implementacje algorytméw genetycznych ylediane poszczegdinym
problemom kombinatorycznym idig sie miedzy sola przede wszystkim sposobem
kodowania rozwjzania oraz sposobem obliczania funkcji przystoséavdna podstawie
optymalizowanego kryterium). Ponadto w danym algorg genetycznego nade
sprecyzowda sposOb realizacji wymienionych we8j pieciu bazowych elementéw. W
dalszej cgsci pracy przedstawione zostamowe sposoby krzpwania oraz mutacji
szczegOlnie polecane dla probleméw z sumagckinkcjs celu.

3.1. Nowe operatory genetyczny

Pod pogciem operatoréw genetycznych kpygie zarbwno operatory krzpwania jak i
operatory mutacji. Wyniku dziatania tych operator@owstaje zawsze nowy o0sobnik
reprezentujcy pewne rozwjzanie danego problemu. Ngshie ka&dy nowo powstaly
osobnik oceniany jest na podstawie waato funkcji celu odpowiadapego mu
rozwigzania.

W przypadku klasycznych operatorow kipwania (przyktadowo PMX) nowo
powstaty osobnik (permutacja) w pierwszeg&z jest podobny do pierwszego rodzica,
natomiast cgs¢ druga wzorowana jest na drugim z rodzicow. Purddzitu tworzonego
osobnika wybierany jest losowo z réwnomiernym prapabobiéstwem. Podobnie jest
podczas klasycznych operatorow mutacji, ktore wpadzej niewielkie zaburzenia w
genotypie osobnika. Zaburzenie te jakiejkolwiek tpos (zalenej od stosowanego
operatora mutacji) zmienia pewnzes¢ permutacji. Zmieniana ¢&¢ permutacji wybierana
jest take z rownomiernym prawdopodoligwem. Tak tworzone osobniki poddawanre s
dalej selekcji ktora kieruje sitylko wartdcia funkcji przystosowania, nie uwzglniajaca
potozenie punktu krzyowania podczas tworzenia potomka ardi teéiejsca wprowadzonej
mutacji. Jednate w rozwaanym problemie z kryterium sumacyjnym powsye
postpowanie wydaje si nieodpowiednie. Ze wzegllu na due r&nice w wraliwosci
pozycji (patrz whciwosci problemu), aby opwi¢ minimum lokalne zwjzane z
pocatkowy czesécig permutacji nalgy przepé przez rozwjzania znacznie stabszezni
tysigce rozwihzan powstajcych wyniku zmiany kacowych elementéw permutacii.
Poniewa selekcja nie uwzgtnia miejsca modyfikacji rozwrania, a kieruje sitylko
wartascia funkcji celu, prawdopodobistwo opuszczenia minimum lokalnego zeanego
z pocatkows czeécia permutacji jest niezwykle mate, bliskie zeru. Wucemazliwienia
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opuszczania minimoéw lokalnych z aganych z pocgkows czgscia permutacji naly
dodatkowo promow@a modyfikacje rozwizaa na niszych pozycjach w permutaciji.
Mechanizm taki mgna zasz§ w metod@ selekcji, jednake w biezacej pracy propongjsic
pewry modyfikacg stosowanych operatoréw genetycznych.

Ogolnie rzecz ujmur, proponowana modyfikacja operatorow genetycznyith
problemu z kryterium sumacyjnym polega na generawahwej liczby osobnikow, z
modyfikowary czeécig rozwigzania o duej wrazliwosci oraz mad liczbg osobnikéw z
modyfikowary czscig rozwigzania o wraliwosci niewielkiej. Mazna tego dokona
poprzez zmiag rozktadu prawdopodohistwa wyboru punktéw krzapwania oraz zmian
rozktadu prawdopodohistwa mutowanych fragmentéw rozwania. Oczywiste jest tag
pozycje o wekszej wraliwosci powinny by modyfikowane znacznie e&iej, niz pozycje
o wrazliwosci niskiej. Wtedy bowiem istnieje szangaailgorytm optci minimum lokalne
Z wigzane z cgscia permutacji o wysokiej wediwosci.

3.2. Badania numeryczne

Badania numeryczne przeprowadzone zostaty na dolmz@nych przyktadach
literaturowych [9]. Dla kadego z testowanych przyktadéw podana jest warto
referencyjna zaczerpta z pracy [10] oraz waréé rozwigzania uzyskanego algorytmem
konstrukcyjnym NEH [11]. Nastpnie dla kadego z przyktadéw uruchomiony zostat
klasyczny algorytm genetyczny oznacz&¥ z typowymi operatorami genetycznymi oraz
algorytm genetyczn@A* z operatorami promyggymi modyfikacje rozwjzan w miejscach
dwej wrazliwosci. Konkretnie w algorytmieGA zastosowano wielopunktowy operator
krzyzowania bazujcy na idei operatora PMX oraz mutacbazujca na operatorze
INSERT. Operator INSERT przeklada losowo wybrangnment permutacji w nowe
potozenie. AlgorytmieGA* rézni sic od algorytmuGA tylko sposobem losowania punktow
krzyzowania. Punkty te klasycznie losowanezsprawdopodobigstwem o rownomiernym
rozkltadzie, natomiast po modyfikacji rozktad tenstaje zmieniony na rozkiady
wyktadniczy (z dobranymi na state parametrami).

Ponadto dla kadego przyktadu na podstawie wadbfunkcji celu, wygenerowanych
rozwigzan, wyznaczono hd wzgkdem rozwizan referencyjnych,

A CmaXA - Cmaxref %
p" =100 e AO{NEH,GAGA}.  (7)

ref
max

Instancje charakteryzage sé jednakowym rozmiarem, tj. jednakgwiczbg zada n
oraz jednakow liczba maszynm, tworzz grupe oznaczas przez nxm. Dla kadej
testowanej grupy podana jest wattérednia odpowiednich bliéw wzgkdnych. Uzyskane
wartasci  funkcji celu Cq, poszczeg6lnych rozezan oraz bédy wzgkdne p dla
pierwszych 30 instancji Taillard'a podangvs tabeli 2 dla kolejnych 20 instancji zawarte
s3 w tabeli 3.

Wszystkie prezentowane testy przeprowadzone zassatkomputerze klasy PC
wyposaonym w procesor Athlon 2000+ (1667MHz) $wodowisku wielozadaniowym
Windows XP. Opisane algorytmy zostaly zaprogramoganjezyku C++ i skompilowane
przez Dev C++ w wersji 4.9.9.1. Calkowity czas ob# wszystkich testowanych
przyktadéw (50 instancji) dla algorytm@GA wynosi 6 s natomiast dla algorytn®A*
wynosit 10 s.
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Tab.2. Wartéci Cy,,poszczegoélnych algorytmow orazthwzgkdny p[%] dla
instancji ta001-ta030

Przykta Csum T CsumNEH CsumGA CsumGA* ﬂ\l o ,OGA ,OGNk
d
ta001 14033 14659 14536 14071 4,46 3,58 1,71
ta002 15151 16593 15549 15410 9,52 2,63 0,35
ta003 13301 15321 13860 13347 15,19 4,20 1,48
ta004 15447 16974 15824 15676 9,89 2,44 0,50
ta005 13529 14383 14030 13596 6,31 3,70 0,00
ta006 13123 15344 13533 13123 16,92 3,12 1,57
ta007 13548 15639 13863 13761 15,43 2,33 1,38
ta008 13948 15704 14503 14140 12,59 3,98 2,03
ta009 14295 16061 15130 14585 12,35 5,84 1,94
ta010 12943 14618 13353 13197 12,94 3,17 1,17
11,56 3,50 1,71
ta0l11 20911 23101 21831 21128 10,47 4,40 1,0
ta012 22440 24822 23533 22740 10,61 4,87 13
ta013 19833 22053 20470 19985 11,19 3,21 0,7
ta014 18710 20572 19280 18932 9,95 3,05 1,19
ta015 18641 20343 19139 18838 9,13 2,67 1,04
ta016 19245 21010 19884 19706 9,17 3,32 2,40
ta017 18363 20392 19078 18419 11,05 3,89 0,3
ta018 20241 22352 20993 20326 10,43 3,72 0,4
ta019 20330 22183 21152 20564 9,11 4,04 1,15
ta020 21320 23317 22052 21380 9,37 3,43 0,28
10,05 3,66 0,99
ta021 33623 37157 34724 33913 10,5 3,2 0,8
ta022 31587 34052 32339 31597 7,80 2,38 0,03
ta023 33920 38251 34720 34138 12,7 2,3 0,6
ta024 31661 33315 32490 31788 5,22 2,62 0,4(
ta025 34557 37190 35313 34830 7,62 2,19 0,74
ta026 32564 34487 33615 32647 591 3,23 0,29
ta027 32922 35479 33825 33429 7,77 2,74 1,54
ta028 32412 34881 33042 32711 7,62 1,94 0,92
ta029 33600 35939 34630 33939 6,96 3,07 1,01
ta030 32262 35107 33570 32760 8,82 4,05 1,54
8,10 2,79 0,80

=J

N
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Tab.3. Wartéci Cy,,poszczegoélnych algorytmow orazthiwzgkdny p[%] dla
instancji ta031-ta050

Przykta Csumra CsumNEH CsumGA CsumGA* ﬂ\l o ,OGA ,OGNk

d

ta031 64860 76071 71232 66079 17,28 9,82 \1,8

ta032 68134 78867 73886 69592 15,75 8,44 2,1
ta033 63304 72291 70816 66190 14,20 11,87 4,5
ta034 68259 80328 74478 70786 17,68 9,11 3,7
ta035 69491 76897 75355 70907 10,66 8,44 2,0
ta036 67006 78506 73055 68484 17,16 9,03 2,2
ta037 66311 79953 70789 68090 20,57 6,75 2,6
ta038 64412 77185 70774 66217 19,83 9,88 2,8
ta039 63156 76247 67521 65465 20,73 6,91 3,6
ta030 68994 80669 76378 71857 16,92 10,70 4,1
17,08 9,10 2,98
ta041 87430 101299 96053 91577 15,86 9,86 ,74 4
ta042 83157 93469 92398 86841 12,40 11,11 43 4
ta043 79996 94149 92036 84370 17,69 15,05 ,47 5
ta044 86725 99324 98463 90277 14,53 13,53 ,10 4
ta045 86448 95967 95192 91232 11,01 10,11 53 5
ta046 86651 95791 94871 90717 10,55 9,49 ,69 4
ta047 89042 98201 99227 92024 10,29 11,44 35 3
ta048 86924 100119 96250 90790 15,18 10,73 4 4,
ta049 85674 94281 93955 88798 10,05 9,67 ,65 3
ta050 88215 104036 96210 91041 17,93 9,06 20 3,
1355 11,01 4,36

oo O 0ok, OO MO

4. Podsumowanie

Z przeprowadzonych batlawynika, © dobieragc sposéb losowania punktow
krzyzowania, mana w tatwy sposob zwkszy¢ efektywnaé operatoréw genetycznych. W
rozwazanym problemie zmieniag rozktad losowania tych punktééredni bhd algorytmu
wzgledem rozwjzan referencyjnych zmniejszyt iz 6.01% do 2.05%, przy stosunkowo
niewielkim wzrgcie czasu dziatania algorytmu (z 6s do 10s). Otemyanpoprawa jest
wicksza nawet iiw przypadku stokrotnego zgkiszenia liczby symulowanych pokaléw
tym przypadkuredni bhd zmalat do 4.08% a czas oblidzewickszyt sk z 6s do 600s).

Prezentowane podeje mazna stosowa we wszystkich algorytmach genetycznych w
ktérych poszczegoélne exi rozwiazania maj rozny sredni wptyw na zmiag wartaici
funkcji celu. Zjawisko te zachodzi gdzy innymi w problemach szeregowania zgda
sumacyjnym kryterium optymalizacji.
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