ALTERNATYWNE KODOWANIE W ALGORYTMACH -
PROBLEM PRZEPLYWOWY Z SUMA SPOZNIEN
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Streszczenie: W pracy rozwaza si¢ permutacyjny problem przeptywowy z kryterium
bedacym suma spoznien realizacji zadan. Dla tego zagadnienia proponuje si¢ cztery
algorytmy popraw. Pierwszy z nich bazuje na metodzie symulowanego wyzarzania, drugi
natomiast jest algorytmem genetycznym. Nastgpnie proponuje si¢ zupelnie nowa metode
kodowania rozwigzania (permutacji). Dokonuje si¢ modyfikacji przedstawionych
algorytméw  tworzagc dwa kolejne  wykorzystujace  proponowane kodowanie.
Skonstruowane algorytmy poddaje si¢ badaniom numerycznym, na znanych z literatury,
przyktadach testowych. Na podstawie uzyskanych wynikéw poszczegdlnych wersji
algorytmow, zostaja opisane wnioski dotyczace wptywu wyboru kodowania rozwigzania na
ich efektywnos¢é.

Stowa kluczowe: problem przeplywowy, suma spdznien, kodowanie permutacji, algorytm
symulowanego wyzarzania, algorytm genetyczny.

1. Wprowadzenie

Optymalizacja jest zagadnieniem rozpatrywanym zarowno z praktycznego jak
i teoretycznego punktu widzenia. Dysponujac skutecznymi metodami optymalizacyjnymi
mozemy usprawnia¢ wszelkiego rodzaju dziatania, zaczynajac od lepszego planowania dnia
codziennego, a konczac na ulepszaniu harmonograméw w duzych przedsigbiorstwach.
Zdecydowanie wicksza cze$¢ praktycznych zagadnien optymalizacji dyskretnej, nalezy do
klasy probleméw NP-trudnych. Dla probleméw tej klasy nie udalo si¢ opracowaé
efektywnych czasowo (dziatajacych w czasie rosngcym wiclomianowo wraz ze wzrostem
rozmiaru instancji) algorytmoéw doktadnych i o ile klasa probleméw P jest rozna od klasy
probleméw NP nigdy nie da si¢ ich stworzyé. Z tego wzgledu tworzone sg wszelkiego
rodzaju algorytmy przyblizone dziatajace w akceptowalnym czasie. Niektore metody
optymalizacji dyskretnej sa na tyle ogolne, iz na ich bazie mozna tworzy¢ algorytmy
dedykowane réznym problemom optymalizacyjnym. Takich ogélnych metod znanych jest
obecnie kilkadziesiagt [1]. Co wigcej, nie precyzuja one w jaki sposob nalezy wykonywaé
poszczegolne fragmenty metody, a jedynie nakreslaja ogolng ide¢ ich dziatania. Dlatego
nawet dla tego samego problemu mozna stworzy¢ wiele roznych algorytméw bazujgcych
na tej samej metodzie.

W pracy bada si¢ zastosowanie nowej metody kodowania rozwigzania za pomocs
rangowego (wagowego) kodowania permutacji [2]. Z nowym, alternatywnym kodowaniem
zwigzany jest nie tylko format rozwigzania przechowywanego w pamig¢ci komputera, ale co
wazniejsze, nowe operatory. Wspomniane nowe operatory tworza nowe sposoby
zaburzania takiego rozwigzania jak i sposoby tworzenia rozwigzan potomnych
(w algorytmach genetycznych) oraz rozwigzan sgsiednich (w algorytmach symulowanego
wyzarzania 1 poszukiwania z zabronieniami). W szczegdlnoSci badania dotycza
zastosowania alternatywnej metody kodowania wraz z odpowiadajacymi jej operatorami
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w algorytmach popraw typu symulowane wyzarzanie oraz algorytmach genetycznych.
Przykltadowy, wybrany na potrzeby niniejszej pracy, problem optymalizacyjny jest
permutacyjnym problemem przeplywowym z kryterium bgdacym sumg spoznien realizacji
zadan. Dla rozwazanego problemu znany jest duzy zestaw przyktadow testowych oraz
znane s3 rozwigzania uzyskane zestawem 17 wzorcowych algorytmow popraw [3].
Zagadnienie to jest stosunkowo trudne, z praktycznego punktu widzenia, a istniejace
wyspecjalizowane algorytmy dostarczaja mocno zréznicowane jako$ciowo rozwigzania.
W pracy probuje si¢ odpowiedzie¢ na pytanie, jaki wpltyw na efektywnos¢ algorytméw ma
wybor sposobu kodowania rozwigzania wraz z odpowiadajacymi operatorami.

2. Opis problemu

Problem przeptywowy (ang. flow shop) jest sztandarowym zagadnieniem zwigzanym
z szeregowaniem zadan, i jest od wielu lat analizowany przez naukowcow z calego §wiata.
Modeluje on wiele rzeczywistych proceséw przemystowych, w szczegdlnosci linie
produkcyjne. Rzeczywiste procesy montazowe czesto uzywaja tasm produkcyjnych,
w ktorych elementy dostarczane sg w tej samej kolejnosci na poszczegdlne maszyny. Kazda
maszyna odpowiedzialna jest za wykonanie jednego etapu produkcji. W realnych
produkcjach wystepuje czesto dodatkowe ograniczenie zwigzanie z brakiem mozliwosci
wyprzedzania jednego zadania przez inne. Oznacza to, iz kolejnos¢ wykonywania zadan na
wszystkich maszynach jest jednakowa. Fakt ten powoduje szczegdlny nacisk na analize
i rozwigzanie problemu z uwzglednieniem powyzszego ograniczenia. Przypadek ten znany
jest jako permutacyjny problem przeptywowy (ang. permutation flow shop).

Ogodlnie harmonogramowanie zadan, polega na wybraniu maszyn dla kazdej z operacji
oraz wyznaczeniu momentéw rozpoczgcia i zakonczenia wykonywania operacji na
wybranych wczes$niej urzadzeniach. W analizowanym zagadnieniu maszyny dla wszystkich
operacji sg ustalone i nalezy okresli¢ tylko moment rozpoczecia wykonywania kazdej
z operacji. Problem polega na wyznaczeniu harmonogramu minimalizujacego wskazane
kryterium. Najczesciej spotykanym w literaturze kryterium jest minimalizacja czasu
trwania catej produkcji. Czgsto jednak, w praktyce oceniajac jaki§ harmonogram
uwzglednia si¢ przede wszystkim jego terminowo$¢. Proces przemystowy, ktory trwa
dtuzej, ale wykonuje wszystkie zadania w ustalonym terminie, jest bardziej pozadany niz,
produkcja o krotszym czasie trwania, ale niedotrzymujgca ustalonych terminéw. Dlatego
przyjetym w pracy kryterium oceny jest suma spoznien realizacji zadan.

Analizowany w pracy permutacyjny problem przeptywowy z kryterium bgdgcym suma
spodznien realizacji zadan nalezy do klasy probleméw NP-trudnych [4]. Cho¢ teoretycznie
zagadnienie to nalezy do tej samej klasy problemow co permutacyjny problem
przeptywowy z kryterium bedacym momentem zakonczenia wszystkich zadan, to przez
praktykéw uwazany jest on za znacznie trudniejszy. Wynika to z faktu, iz nie znaleziono
dla niego wtasno$ci pozwalajgcych na efektywne wyeliminowanie stabych rozwigzan bez
koniecznosci obliczania warto$ci funkcji celu. Takze znane w literaturze akceleracje
obliczen, stosowane przy wyznaczaniu dhlugoéci harmonogramu, nie majg zastosowania
w przypadku wyliczania warto$ci kryterium bedacego suma spoznien realizacji zadan.
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2.1. Model matematyczny

Permutacyjny problem przeplywowy z kryterium bedacym sumg spdznien realizacji
zadan oznaczany jest w notacji Grahama [5,1] poprzez F*||Ty, 1 mozna go opisaé
W ponizszy sposob.

Dany jest zbior n zadan J = {1, ...,n} oraz zbior mmaszyn M = {1, ..., m}. Zadanie
j €] ma by¢ wykonane kolejno na maszynach 1,2,...,m. Czynno$¢ polegajaca na
wykonaniu zadania j na maszynie k nazywamy operacja i notujemy jako par¢ (j, k).
Operacja (j, k) realizowana jest bez przerw w czasie pj, = 0. Dla kazdego zadaniaj € |
zdefiniowany jest pozadany termin zakoficzenia d; = 0. Ponadto zakfada sig, ze: (i)
maszyna k € M moze wykonywac¢ co najwyzej jedng operacje w danej chwili, (ii) nie
mozna jednoczesnie wykonywac wigcej niz jednej operacji danego zadania, oraz (iii) kazda
maszyna wykonuje zadania w tej samej kolejnosci. Uszeregowanie dopuszczalne
definiowane jest przez momenty zakonczen wykonywania poszczegdlnych operacji takich,
ze wszystkie powyzsze ograniczenia sg spelnione, oraz momenty rozpoczecia
wykonywania operacji s3 nieujemne.

Jezeli poszukiwany harmonogram jest aktywny (czynnos$ci rozpoczynaja si¢ bez
zbednych opdznien), to wygodnie jest zastosowac tzw. permutacyjne sformulowanie
badanego problemu, w ktérym zmienng decyzyjna jest permutacja 1 zbioru zadan J. Zbior
wszystkich mozliwych takich permutacji oznacza¢ bedziemy przez I1. Permutacja w € I1
jednoznacznie wyznacza momenty zakonczenia wykonywania operacji (j, k):

C@r,m(j), k) = max{C(m,m(j — 1), k), C(m,m(j),k — D} +p;,dlaj€ k€M, (1)
gdzie m(0) = 0; C(,0,k) =0,k € M; C(r,j,0) =0, j € J. W kazdym dopuszczalnym
uszeregowaniu 7t € Il dla danego zadania j € ] mozna wyznaczy¢ zarbwno moment jego
zakonczenia C(m, j) = C(m, j, m), jak i odpowiadajace mu spdznienie:

T(m,j) = max{C(m, ) — d;,0}. )
Kryterium optymalizacji jest suma sp6znien wykonania wszystkich zadan:

T(m) = Xje; T(m,)). €)

Problem optymalizacji polega na znalezieniu permutacji minimalizujgcej sume spéznien w
odpowiadajagcym jej harmonogramie:

n* € argminT (), w € . 4
3. Kodowanie permutacji

W wielu problemach optymalizacji dyskretnej rozwigzaniem lub cz¢écig rozwiagzania
jest pewna permutacja (np. problem komiwojazera, problem przeptywowy, problem
wyznaczenia cyklu Hamiltona). Klasyczne kodowanie permutacji jest intuicyjne
i powszechnie znane. Jednakze, ze wzgledu na poréwnanie do proponowanego
alternatywnego kodowania, ponizej poddane analizie zostang oba (tzn. klasyczne
i alternatywne) podejscia. W obu przypadkach kodowaniu poddana zostanie permutacja
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n elementowego zbioru J = {1,2,...,n} indeksow bytow odpowiednich do problemu
(odwiedzanych miast, wykonywanych operacji, odwiedzanych wierzchotkéw w grafie,
itd.).

3.1. Kodowanie klasyczne

W klasycznych modelach [1] permutacja n elementowa wyznaczajaca kolejnosé
elementdéw ze zbioru J, kodowana jest w postaci sekwencji indeksow;

= (n(l),n(Z), ,n(n)) %)

gdzie (i) € J, i = 1,...,n jest numerem obiektu na i-tej pozycji w permutacji . Zbior
wszystkich rozwigzan oznaczyliSmy poprzez [I. Poniewaz kazdej permutacji odpowiada
doktadnie jedno kodowanie, liczno$¢ zbioru wszystkich mozliwych kodowan odpowiada
liczno$ci wszystkich permutacji n elementowego zbioru J; |[I1| = n!.

3.2. Kodowanie rangowe (wagowe)

W rangowym kodowaniu [2], sekwencja (v(l), v(2), ..., v(n)), n elementowego zbioru
J, kodowana jest w postaci wektora n liczb rzeczywistych;

v= [v[l],v[z],...,v[n]] (6)

gdzie v[i] € (0,1),i € J oznacza rangg elementu o numerze i. Zbidr wszystkich wektoréw
kodujgcych oznaczamy V. Niech poz(v,a),a € J,v € V oznacza rzeczywista pozycje
elementu a w kodowanej sekwencji; v(poz(v, a)) = a. Wektor v koduje sekwencje

v) = (v(l), v(2), ...,v(n)) @)

w niemalejacej kolejnosci rang elementéw, a w przypadku tych samych wartosci,
kodowana kolejnos¢ wynika z indekséw elementow;

poz(v,a) < poz(v,b) & (v[a] < v[b]) U((v[a] = [b]) N (a < b)) ®
dlag,b € J,v € V.

Rzeczywista pozycja poz(v, a) elementu a w kodowanej przez wektor v sekwencji (v)

Wynosi:

poz(v,a) = |{b: (v[b] <v[a]),b € J}n{c:(v[c] = v[a]) N (c < a),c € ]} ©)
dlaa e J,veV.

W celu utatwienia analizy, praktycznie nie zmniejszajac ogolnosci, zatézmy, iz wartosci
rang w wektorze permutacji v s3 parami rézne; v[a] # v[b] dla a # b. Ostatecznie, przy
zatozeniu, v[a] # v[b]dla a # b, wzory (8) i (9) upraszczajg si¢ do:

poz(v,a) < poz(v,b) & v[a] < v[b] dlag,b € J,v €V, (10)
poz(v,a) = [{b:v[b] <v[a],b€J} +1dlac €], veV. (11)
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Dla kazdej permutacji zbioru J istnieje nieskonczony, nieprzeliczalny zbior wektorow
V(n) c V,n = ||, z ktorych kazdy koduje te samg sekwencje.

W pracy [2] pokazano, iz dla obu sposobow kodowania dostgpne sg klasyczne operatory
zmieniajgce kodowang sekwencj¢ (operator typy zamien, typu wstaw). Ponadto, w tej
samej pracy pokazano, iz w alternatywnym kodowaniu zapamigtana jest nie tylko sama
sekwencja, ale dodatkowo jej unikatowe cechy wewnetrzne zwigzane rozkladem
prawdopodobienstwa zaburzanych fragmentéw sekwencji. Dodatkowo pokazano nowe
operatory krzyzowania dedykowane omawianej metodzie kodowania oraz pokazano szereg
wilasnosci dotyczacych dziedziczenia, czyli przechodzenia relacji kolejnosciowych
z rodzicoOw na potomstwo.

4. Badane algorytmy

W celu praktycznego zweryfikowania wplywu metody kodowania permutacji na
sprawnos¢ algorytmow zaprojektowane 1 przebadane zostaly 4 algorytmy popraw.
Algorytmy te zostaly bardzo dobrze dostrojone, o czym $wiadczy jako$¢ generowanych
rozwigzan bedaca zdecydowanie lepsza niz dla znanych algorytméw literaturowych, patrz
praca [3] oraz tabela 1.

Pierwszy algorytm nazwany SA, bazuje na metodzie symulowanego wyzarzania [6].
Startuje on, tak jak pozostale omawiane algorytmy, z rozwigzania dostarczonego
algorytmem NEHgpp [7]. Zaburza on biezace rozwigzanie wykonujac ruch typu wstaw,
polegajacy na przeniesieniu losowego elementu permutacji 7 w nowe losowe miejsce.
Prawdopodobienstwo zaakceptowania nowego rozwigzania jest zgodne z powszechnie
stosowang funkcja akceptacji wynikajacg z rozkladu Boltzmana [8]. W algorytmie
zastosowano geometryczny schemat chtodzenia z temperaturg zmniejszajacg si¢ od 1000 do
10. Tloé¢ wykonywanych iteracji wynosita 1 milion.

Drugi prezentowany algorytm XSA, jest modyfikacjg pierwszego. Réznica w stosunku
do pierwszego algorytmu polega na zmianie metody kodowania permutacji z klasycznego
na kodowanie rangowe. Startowe rangi wyznaczone zostaly w ten sposob aby generowaly
sekwencje zwracang przez algorytm NEHgp,. Sposob zaburzania rozwigzania polegal na
wpisaniu w losowg pozycj¢ wektora rang losowej wartosci z zadanego przedziatu.

Trzecim badanym algorytmem GA jest algorytm genetyczny [9,10]. Zrezygnowano
w nim z stalej mutacji na korzy$¢ mutacji automatycznej [11]. Dokonuje ona losowych
zaburzen typu wstaw (analogicznie jak w algorytmie SA) na osobnikach dublujacych
rozwigzania w danym pokoleniu. Operator krzyzowania polegal na skopiowaniu
poczatkowych elementdéw permutacji z jednego rodzica oraz uzupehlieniu brakujacych
elementéw w kolejnosci w jakiej wystepuja u drugiego z rodzicow. Liczba k kopiowanych
elementdéw z pierwszego rodzica byta dla kazdego krzyzowania losowana z zakresu [0, n-
1]. Liczno$¢ populacji jednego pokolenia ustalono na 100 osobnikéw. Do generowania puli
rodzicielskiej zastosowano dwie selekcje turniejowe tworzace kolejno listy A i B,
zawierajace odpowiednio 5 i 25 najlepszych osobnikow. Nowo powstajace osobniki byty
potomkami osobnikow, z ktérych jeden byl losowany z puli A a drugi losowany z puli B.
Populacja poczatkowa wygenerowana byla poprzez stukrotne powielenie rozwigzania
otrzymanego algorytmem NEHgp,. Liczba generowanych pokolen, 10 tysiecy, ustalona
zostatla w ten sposob by catkowita ilos¢ przegladanych rozwigzan byla taka sama jak
w poprzednich algorytmach, tj. 1 milion.
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Czwartym z badanych algorytméw jest XGA. Jest on modyfikacja algorytmu GA,
polegajaca na zastgpieniu klasycznego kodowania osobnikéw kodowaniem rangowym.
Automatyczna mutacja zamieniata losowa range na losows warto$¢ wybierang z ustalonego
przedziatu. Operacja krzyzowania polegata natomiast na utworzeniu nowych wartosci rang
bedacych sumg wazong rang obydwoch rodzicow odpowiednio z waga U i (1 — U) gdzie
warto$¢ U byta losowana z zakresu [-0.1,0.1].

Przedstawione algorytmy byly takze badane z réznymi innymi nieprzedstawionymi
w pracy ustawieniami. Algorytmy symulowanego wyzarzania testowane byly migdzy
innymi z r6znymi wartosci temperatury poczatkowej i koncowe;j, z sgsiedztwem bazujacym
na ruchach typu wymien. W algorytmach genetycznych testowana byta takze klasyczna
metoda mutacji (oparta na losowych ruchach typu wstaw i typu zamien), rézne metody
selekcji puli rodzicielskiej, oraz rézne sposoby krzyzowania osobnikoéw. Prezentowane
W pracy ustawienia algorytmow wybrane zostaty podczas badan wstepnych.

5. Badania numeryczne

Eksperymenty numeryczne przeprowadzone zostaly na komputerze PC z procesorem
Intel Core 2 Duo E6750 2.66GHz 2GB RAM dzialajacym z pod 32 bitowym systemem
operacyjnym Windows 7. Algorytmy oprogramowane zostaly w jezyku C++
i skompilowane zostaly przez kompilator TDM-GCC 4.7.1. Wszystkie napisane programy
dziataly sekwencyjnie i wykonywane byly na jednym rdzeniu procesora. Do badan
wykorzystano 540 literaturowych przyktadow testowych [3,12]. Przyktady te tworzg 12
grup po 45 instancji o jednakowym rozmiarze. Grupy nazwane zostaly n X m gdzie n
oznacza ilo$¢ zadan a m oznacza iloS¢ maszyn w instancji. Instancje sg mocno
zroéznicowane zarowno pod wzgledem rozmiaru, jak i ze wzgledu na parametry generujace
pozadane czasy zakonczen. Ilo$¢ zadan zmienia si¢ od 50 do 350, ilos¢ maszyn od 10 do
50, a ilo$¢ operacji od 500 do 17.500. Doktadna procedura generujaca przyktady testowe
opisana zostata w pracy [3], natomiast przygotowane instancje w postaci gotowych plikow
z danymi znajdujg si¢ na witrynie internetowej pod adresem [12].

W celu oceny jako$ci uszeregowania zastosowano zaproponowany w pracy [13]
wskaznik RDI (ang. Relative Deviation Index). Warto$¢ wskaznika RDI rozwigzania a4
generowanego przez algorytm A obliczany jest nastgpujaco:

T(a4)-T(a")
T(a>X)-T(a*)

RDI(a*) = -100%, (12)

gdzie a* oznacza najlepsze a a* najgorsze rozwigzanie uzyskane zestawem algorytmow.
Wartoéci najlepszych i najstabszych rozwigzan dla testowych przyktadow pobrano
z witryny internetowej [12]. Warto$¢ wskaznika RDI w poblizu 0% oznacza, iz badany
algorytm uzyskal rozwigzanie tak dobre jak najlepsze rozwigzanie uzyskane zestawem
wzorcowych algorytmow, a warto$¢ 100% oznacza, iz uzyskany harmonogram jest na
poziomie rozwigzania najstabszego. Znalezienie lepszego niz najlepsze z referencyjnych
rozwigzan objawia si¢ ujemng wartoscig wskaznika RDI.

W tabeli 1 przedstawione sg usrednione wartosci wskaznika RDI oraz usrednione czasy
dziatania prezentowanych algorytmow. Czas dziatania proponowanych algorytmow popraw
nie zawiera czasu pracy algorytmu NEH g, generujgcego rozwigzanie startowe.
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Tab. 1. Wartos$¢ $rednia wskaznika RDI oraz czas dziatania t analizowanych algorytmow

Grupa NEHgpp SA XSA
RDI[%] t[s] RDI[%] t[s] RDI[%] t[s]
50 x 10 17.52 0.0 1.39 1.0 1.56 1.2
50 x 30 19.88 0.0 2.69 2.4 2.59 2.6
50 x 50 18.21 0.0 3.13 3.9 2.93 4.1
150 x 10 13.65 0.0 0.59 2.7 0.58 33
150 x 30 20.39 0.1 1.65 7.0 2.33 7.6
150 x 50 21.88 0.1 3.15 114 3.30 12.0
250 x 10 10.04 0.1 0.01 4.3 -0.10 5.5
250 x 30 17.44 0.2 0.13 11.6 0.28 12.8
250 x 50 20.10 0.4 1.44 19.2 1.87 20.4
350 x 10 9.06 0.2 -0.32 6.0 -0.23 7.6
350 x 30 15.53 0.7 -0.45 16.8 -0.38 18.5
350 x 50 17.43 1.1 -0.10 27.2 0.41 28.8
Wszystko 16.76 0.2 1.11 9.5 1.26 10.4
Grupa GA XGA
RDI[%] t[s] RDI[%] t[s]
50 x 10 4.68 1.4 4.46 1.6
50 x 30 8.51 3.9 7.57 4.5
50 x 50 7.96 6.1 7.29 6.9
150 x 10 3.25 33 3.20 4.1
150 x 30 7.26 10.0 7.57 10.9
150 x 50 9.05 17.6 8.87 19.0
250 x 10 2.07 4.9 2.20 6.0
250 x 30 5.19 15.9 5.89 17.6
250 x 50 7.03 27.3 7.38 29.6
350 x 10 2.19 6.8 1.92 8.7
350 x 30 4.22 20.7 5.00 22.4
350 x 50 5.60 36.8 6.06 39.1
Wszystko 5.59 12.9 5.62 14.2

Pierwsza wtasnoscig proponowanych algorytméw jest ich wysoka efektywnosé. Jakosé
generowanych rozwigzan jest zdecydowanie lepsza niz w przypadku literaturowych

algorytmow

(3]

dziatajacych w  wielokrotnie dluzszym czasie.
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literaturowych algorytmow SRHdostarcza rozwigzania o wskazniku RDI(SRH) = 2.55%
w $rednim czasie 270s, podczas gdy prezentowany algorytm SA, w czasie blisko 30 razy
krétszym, dostarczyt rozwigzania o wskaznikuRDI(SA) = 1.11%. Literaturowe algorytmy
dziataly na komputerze Pentium IV 3.0GHz, czyli o podobnej mocy obliczeniowej, co
sprzgt wykorzystany w prezentowanych badaniach.

Podczas badan algorytm SA wygenerowat 97, a algorytm XSA 88, lepszych rozwigzan
niz najlepsze referencyjne. Przyktadowo w grupie 350 x 30 algorytm SA znalazt az 24
(grupa zawiera 45 instancji) lepsze niz referencyjne rozwigzania. Skutkowalo to miedzy
innym tym, iz warto§¢ wskaznika RDI tych algorytmow dla niektorych grup (patrz tabela 1)
osiggala wartosci ujemne. Oznacza to, ze dostarczane rozwigzania (dla grup o ujemnym
wskazniku RDI) s3 $rednio lepsze niz najlepsze z prezentowanych w literaturze rozwigzan.
Pozytywng wilasnoscig algorytméw SA i XSA jest ich rosngca przewaga nad pozostatymi
algorytmami (w sensie miary RDI) w miar¢ wzrostu liczby zadan rozwigzywanych
instancji.

6. Podsumowanie

Dla badanego problemu opracowane algorytmy oparte na symulowanym wyzarzaniu sg
wydajniejsze niz algorytmy genetyczne. Wydajnos¢ w niniejszym przypadku oznacza
generowanie lepszych rozwigzan w krotszym czasie. Zastosowanie alternatywnego
kodowania wraz z odpowiadajacymi mu operatorami nie poprawito jakosci dostarczanych
rozwigzan. Wrgcz przeciwnie zaobserwowano niewielkie okoto 0.1% pogorszenie si¢
wskaznika RDI, a dodatkowo zmiana kodowania wydtuzyta czas obliczen o okoto 10%.
Pomimo dobrych teoretycznych wtasnosci [2] stosowanie rangowego kodowania
permutacji dla analizowanego problemu nie jest zalecane. Niemniej, ze wzgledu na jego
bardzo tatwg implementacj¢ oraz otrzymywanie przy jego pomocy stosunkowo niewiele
gorszych rozwigzan (w stosunku do tradycyjnego podejscia), mozna stosowaé go wstepnie,
podczas fazy projektowania algorytmu, aby po wstepnych badaniach przejs¢ na kodowanie
klasyczne.
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