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Streszczenie: Praca poswigcona jest problemowi przeptywowemu z dwukryterialng
funkcja celu optymalizacji. Rozwazane sa nastgpujace funkcje kryterialne: suma czaséw
zakonczenia zadan oraz czas zakonczenia realizacji zadan. W pracy proponuje si¢ nowy
algorytm oparty na technice przeszukiwania z zabronieniami. Badania eksperymentalne
przeprowadzone na literaturowych przyktadach testowych jednoznacznie potwierdzaja
wysoka skuteczno$¢ zaproponowanego algorytmu.

Stowa kluczowe: problem przeptywowy, optymalizacja wielokryterialna, przeszukiwanie z
zabronieniami.

1. Wprowadzenie

Problem przeptywowy, w szczegdlnosci permutacyjny problem przeptywowy, jest
obiecktem badan naukowych od wielu dekad. Zdecydowana wigkszo$¢ prac naukowych
poswigcona jest optymalizacji jednokryterialnej. W rzeczywistych systemach wspomagania
planowania produkcji najczesciej jest ona niewystarczajgca. Dlatego w ostatnich latach
pojawiaja si¢ prace dotyczace optymalizacji wielokryterialnej w takich systemach.

Ze wzgledu na NP-trudny charakter problemu przeplywowego wysitki projektantow
algorytmow optymalizacyjnych skoncentrowane sa na metodach przeszukiwan przestrzeni
rozwigzan. Wysoce efektywne algorytmy optymalizacyjne dla jednokryterialnego problemu
przeplywowego oparte s3 na takich metodach jak: przeszukiwanie z zabronieniami [1,2],
symulowanego wyzarzania [3,4], przeszukiwania mrowkowego [5], przeszukiwania
harmonicznego [6], przeszukiwania rojowego [7]. Wymienione algorytmy stanowig
reprezentacj¢ szerokiej gamy algorytmow.

Wsrdd algorytmow optymalizacji wielokryterialnej, w tym algorytmow szeregowania
zadan, do oceny poszczegélnych rozwigzan wykorzystuje si¢ podzial na zadania
zdominowane 1 niezdominowane (Pareto efektywne/optymalne). Zbiér punktow
niezdominowanych nazywany jest frontem Pareto. Ze wzgledu na swoj schemat, dziatanie
wielo-agentowe, najczesciej wykorzystywane w optymalizacji wielokryterialnej byty
algorytmy ewolucyjne, ktore w szybkim czasie sag w stanie znajdywa¢ dobrg aproksymacje
frontu Pareto. Oprocz metod ewolucyjnych, w wielokryterialnym szeregowaniu zadan
wykorzystuje si¢ czesto metody lokalnego przeszukiwania, ktore pozwalaja na
doktadniejsze zbadanie aproksymacji i znalezienie nowych punktéw Pareto.

Dubois-Lacoste i inni w pracy [8] zaproponowali hybrydowy algorytm lokalnego
przeszukiwania, ktory zintegrowat dwufazowe przeszukiwanie lokalnej (ang: Two-Phase
Local Search) z przeszukiwaniem lokalnym Pareto (ang: Pareto Local Search). Algorytm
rozwigzywal permutacyjny problem przeptywowy z wielokryterialng funkcja celu, bedaca
kombinacjg dwoch réwnoczesnie optymalizowanych kryteridow, takich jak: a) czas
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zakonczenia wszystkich zadan, b) suma czasé6w zakonczenia wykonywania zadan,
c) catkowite (w tym wazone) spoznienie i d) catkowity czas przeptywu.

Zaproponowany przez Muratg, Ishibuchiego i Gena [9] algorytm Cellular Multi-
Objective Genetic Algorithm (CMOGA), bedacy poprawiong wersjg algorytmu MOGA
[10], posiadat nowy schemat dystrybucji wag miedzy kryteriami oraz wykorzystywat
strukture komoérkows, ktora pozwolita na lepsza selekcje wag i poprawe aproksymacji
frontu Pareto. Oba w/w algorytmy zaprojektowane byly do rozwigzywania
wielokryterialnego problemu przeplywowego i posiadaly mechanizm zachowywania
elitarnych rozwigzan, polegajacy na kopiowaniu unikalnych rozwiazan z frontu Pareto do
kolejnej generacji osobnikow.

Algorytm symulowanego wyzarzania zaproponowali Chakravarthy i Rajendran w
pracy [11]. Rozwigzywat on problem przeptywowy z minimalizacja wazonej sumy dwoch
kryteriow. Do zbioru rozwigzan poczatkowych dodawane byly rozwigzania pochodzace z
ponizszych metod: a) Earliest Due Date (EDD), b) Least Static Slack (LSS) oraz
c) heurystyki NEH [12]. Generowanie sgsiedztwa w zaproponowanym algorytmie
odbywato si¢ poprzez zamiang¢ dwoch bezposrednio sgsiadujacych zadan.

Chang i inni w pracy [13] rozwingli podejécie gradual-priority weighting (GPW)
stuzace do poszukiwania rozwigzan Pareto optymalnych w algorytmach genetycznych
i genetycznych metodach lokalnego przeszukiwania. Zastosowali zaprojektowane przez
siebie podejscie migdzy innymi do problemu przeplywowego: a) dwukryterialnego
z minimalizacja czasu zakonczenia realizacji zadan i catkowitego spoznienia oraz
b) trojkryterialnego z minimalizacja czasu zakonczenia realizacji zadan, calkowitego
spdznienia oraz sumarycznego czasu przeptywu. Porownano je z réznymi podejsciami
wazonymi i wykazano iz podej$cie GPW daje znacznie lepsze rezultaty.

Kompleksowa metoda hybrydowa Multi-Objective Particle Swarm optimization
(MOPS), zaproponowana przez Rahimi-Vaheda i Mirghorbaniego [14], optymalizowata
kryteria przeptywu oraz catkowitego spoéznienia. Elitarny algorytm przeszukiwania
z zabronieniami wykorzystywany jest do inicjalizacji roju, podczas gdy procedura
lokalnego przeszukiwania zastosowana jest w celu poprawy rozwigzania
reprezentowanego przez kazda z czastek.

2. Opis problemu

W permutacyjnym systemie przeptywowym park maszynowy sktada si¢ z m maszyn ze
zbioru M={1,...,m}. W systemie nalezy wykona¢ n zadan ze zbioru J={1,...,n}. Zadnie
jeJ wykonywane jest najpierw na maszynie 1, potem 2 itd. Czas wykonania zadania j, jeJ
na maszynie k, keM wynosi p>0. Zadania na maszynach musza by¢ wykonywane
w identycznej kolejnosci. W dowolnej chwili maszyna moze wykonywaé tylko jedno
zadanie oraz zadanie moze by¢ wykonywane tylko na jednej maszynie.

Niech 7=(n(1),..., m(n)) bedzie kolejnoscia wykonywania zadan na kazdej maszynie.
Moment rozpoczgcia (zakonczenia) wykonywania zadania j na maszynie k bedziemy
oznaczali symbolem Sy (Cy). Dopuszczalny harmonogram opisany momentami
rozpoczecia 1 zakonczenia realizacji zadan na maszynach dla zadanej kolejnosci
wykonywania zadan 7 musi spetniaé¢ nieréwnosci (1—4):

Six20, j=1,...n,k=1,...m, (1)
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S,z(/'),kZ C,z(/fl)qk, j=2,...n,k=l,...m, (2)
S,z(/'),kZ C,z(/'),kfl, j=l,...n,k=2,...m, (3)

Cjk:AS}k+pjk, j=l,...n,k=l,...m, (4)

Momenty zakonczenia spelniajace ograniczenia (1)—(4) mozna wyznaczy¢ ze znanego
wzoru rekurencyjnego (5), ktéry mozna rozwigza¢ w sposob iteracyjny w czasie O(nm).

Cry x=max(Cr1), i, Cagjy k1) T P ks %)

gdzie n(0)=0, C; (=0 dlaj=1,...,n oraz Cy ;=0 dla k=1,...,m.

Zadanie optymalizacji polega na wyznaczeniu kolejnosci oraz harmonogramu
wykonywania zadan minimalizujgcego nastgpujace funkcje kryterialne:
1. moment zakonczenia realizacji wszystkich zadan

Cmax (7) = max {Cﬂ(j)m}‘ P (6)
1<j<n

2. sum¢ czasOw zakonczenia zadan
Coum () = Zj-:] C;z(j)m~ (7)

Wartoéci C; , wyznaczone ze wzoru (5) s3 najmniejsze z mozliwych, zatem minimalizujg
obie funkcje kryterialne dla zadanej kolejnosci wykonywania zadan 7.

3. Algorytm oparty na technice przeszukiwania z zabronieniami (Tabu Search)

Algorytmy oparte na metodzie przeszukiwania z zabronieniami (ang. tabu serach - TS)
naleza do jednych z najefektywniejszych metod konstruowania iteracyjnych algorytmow
heurystycznych dla problemow szeregowania zadan produkcyjnych. Potwierdzaja to
wyniki badan przedstawione w licznych artykutach naukowych [1,2].

W kazdej iteracji algorytmu TS generowane jest sgsiedztwo rozwigzania biezacego.
Sasiedztwo sklada si¢ z rozwigzan powstalych z rozwigzania biezgcego przez jego
niewielka modyfikacje zwang ruchem. Zbioér ruchéw jednoznacznie definiuje zbior
rozwigzan sgsiednich rozwigzania biezacego. Z sasiedztwa wybierane jest rozwigzanie
najlepsze, ktére staje si¢ rozwigzaniem biezagcym w nastepnej iteracji algorytmu.
Najistotniejszym elementem metody jest mechanizm zabronien. Zapobiega on powrotom
do rozwigzan wczesniej generowanych. Mechanizm zabronien implementuje si¢ w postaci
listy stanowigcej pamie¢ krotkoterminowa historii przeszukiwan. Na liScie pamigtane sg
atrybuty rozwigzan i/lub ruchow. Zawarto$¢ listy dzieli sgsiedztwo na dwa podzbiory:
zbior rozwigzan niezabronionych oraz zbidr rozwigzan zabronionych. Rozwigzania ze
zbioru rozwigzan zabronionych nie sg brane pod uwagg podczas wyboru rozwigzania
najlepszego.

W przypadku optymalizacji jednokryterialnej ocena rozwigzan oraz kierunek
poszukiwan jest jednoznacznie okreslony, tzn. poszukujemy rozwigzania o najmniejszej
warto$ci funkcji kryterialnej. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej nalezy
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wyznaczyC rozwigzania, ktore minimalizujg wartosci obu funkcji kryterialnych oraz
punkty posrednie co jest znacznie trudniejsze.

1. =m, PS=0.

2. for rep=1,...,Irep

2.1 W=W,,, maxiter=maxiter,,,

2.2 for iter=1,...,maxiter

2.2.1 foreach v in V'

2.2.1.1 generate 7,, compute Ciax(7,), Csum(71),
2.2.1.2 update PS with 7,

2.2.2  select not forbidden 7z, with lowest f{r,)
2.2.3 update L with rand v

224 set m=mx,

Rys. 1. Schemat algorytmu TS

Proponowany algorytm TS bazuje na algorytmie [1] zaproponowanym dla
permutacyjnego problemu przeptywowego z kryterium czasu zakonczenia realizacji zadan.
W algorytmie zastosowano sgsiedztwo generowane przez otoczenie typu wstaw (ang.
insert). Zbiér ruchow wstaw dla permutacji sktadajacej si¢ z n elementéw zdefiniowany
jest nastepujaco: V={(x,y): x#y, x,y=1,...,n}. Rozwigzanie sgsiednie 7z, generowane przez
ruch v=(x,y) € V przyjmuje nastgpujacg postac:

7=, e, A= 1), 2+ 1), ., 1), 23, )., () dla x<y (8)

oraz

2=, e, A= 1), 7Y, 70V), o = 1), 26 1), o)) dla x>y, 9)

Dla ruchu v=(x,y) generujacego nowe rozwigzanie biezace, na liscie zabronien zapisywana
byla para (a(x+1),7n(x)) dla x<y, oraz (a(x),z(x—1)) dla x>y. Rozwigzanie =, jest
zabronione jezeli istnieje na li$cie zabronien co najmniej jedna para (a,b) taka, ze zadanie
b wykonywane jest przed zadaniem a w kolejnosci 7. Lista zabronien ma ograniczong
dhugosé i jest obstugiwana zgodnie z regulg FIFO.

W algorytmie TS przyjeto wazong funkcje oceny f{7n) rozwigzania 7 okre§long przez
wyrazanie (10)

f(ﬂ):W' Cmax(ﬂ)+csum( 1 _W) ’ (ﬂ) (l O)

Latwo mozna si¢ przekonac, ze dla w=1 warto$¢ f{)=C.x(7), natomiast dla w=0-wartos¢
Am=Caunl 7).

Na Rysunku 1 przedstawiono schemat proponowanego algorytmu TS. Symbolem PS
oznaczono zbiér Pareto, natomiast symbolem L list¢ zabronien. Wtasciwa realizacja
algorytmu TS nastepuje w krokach 2.2.1-2.2.4. W krokach 2.2.1.1 i 2.2.1.2 dla kazdego
rozwigzania z otoczenia rozwigzania biezgcego m wyznaczane sg wartosci funkcji obu
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kryteriéw optymalizacyjnych oraz uaktualniany jest zbior Pareto. W kroku 2.2.2 nastepuje
wyboOr niezabronionego rozwigzania sgsiedniego o najmniejszej wartosci funkcji ).
W kolejnym kroku nastepuje aktualizacja zawartosci listy zabronien L na podstawie
rozwigzania 7 oraz ruchu v generujgcego rozwigzanie r,. Podstawienie, w ostatnim kroku,
czyni rozwigzanie 7, rozwigzaniem biezacym w nastepnej iteracji algorytmu.

Realizacja glownej czgséci algorytmu TS powtarzana jest /rep (krok 2) krotnie dla
roznych wartosci parametru w. Warto$¢ parametru w oraz liczba iteracji algorytmu
maxiter dla powtdrzenia rep ustalana jest w kroku 2.1. W kroku 1 rozwigzanie biezace 7
inicjowane jest rozwigzaniem poczatkowym 7.

4. Eksperyment komputerowy

Sformutowano dwa cele eksperymentu komputerowego. Pierwszym celem bylo
zbadanie zdolnoSci zaproponowanego algorytmu do eksploracji réznych fragmentow
frontu Pareto. Drugim celem bylo poréwnanie efektywnosci algorytmu z efektywnoscia
algorytméw literaturowych. Algorytm TS zostat zakodowany w jezyku C++ w $rodowisku
Visual Studio 2010. Testy przeprowadzono na komputerze z procesorem Intel 17 2.3 GHz.
Podczas testow zastosowano zbior przykladéw zaproponowanych przez Ruiza [15] dla
ktorych zostaly podane zbiory Pareto wygenerowane przy pomocy algorytmow
literaturowych.

Rozwigzanie poczatkowe dla algorytmu TS wygenerowano algorytmem NEH [12],
ktory jest najefektywniejszym algorytmem konstrukcyjnym dla problemu przeptywowego
z kryterium czasu zakonczenia zadan. W kazdym uruchomieniu algorytmu TS wykonano
lrep=10 powtorzen dla wspotczynnika w=(rep—1)/(lrep—1) w powtdrzeniu rep. W kazdym
powtérzeniu algorytm wykonywat maxiter=5000 iteracji. Wyniku dziatania algorytmu
otrzymujemy zbior punktéw Pareto.

Na Rys 2. zostal przedstawiony zbiér Pareto wygenerowany przez algorytm TS dla
instancji TAS57. Punkty Pareto wygenerowane dla réznych wartosci wspolczynnika w
zostaly zaznaczone innym symbolem graficznym. Z analizy Rysunku wynika, ze wraz ze
wzrostem wspotczynnika w zmienia si¢ fragment Frontu Pareto przeszukiwany przez
algorytm TS. Swiadcza o tym punkty Pareto znajdowane dla tych wspotczynnikow. Wraz
ze wzrostem w, obszar przeszukiwan przesuwa si¢ z rozwigzan bliskich minimum funkcji
Chax do rozwigzan bliskich minimum funkcji Cyyp.

W celu oceny jakoSci generowanych zbioréw Pareto przez algorytm TS, dla kazdej
instancji testowej wyznaczono:

e P — zbidér punktow Pareto wyznaczony dla sumy zbiorow: wygenerowanego
algorytmem TS (PSrs) oraz zbioru Ruiza (PSy),

® Prg = PSyg N P — podzbidr zbioru P znajdujacy si¢ w zbiorze wygenerowanym
przez algorytm TS,

® Pp = PSg N P — podzbidr zbioru P znajdujacy si¢ w zbiorze Ruiza,
e Drs = Prs\ Pr — rozwigzania Pareto znajdujace si¢ w Prg i nie znajdujace si¢ w Pp,

e Dp = Pp\ Prs — rozwigzania Pareto znajdujace si¢ w Py 1 nie znajdujace si¢ w Prs.

639



Przedstawione wskazniki pozwalaja na ocen¢ jakosci zbiorow Pareto jedynie w sposob
ilosciowy, niestety pomijaja one rozwigzania zdominowane przez rozwigzania konkurenta.
Znacznie lepszymi wskaznikiem, uwzgledniajacym tego typu rozwigzania jest wskaznik
Hyper-Volume [16][17].

132 000
. * w=1.00
® o w=0.88
130 000 % * w=077
o w=0.33
L SN * w=022
£128 000 & o w=0.11
S
126 000 2
e
124 000 Boa B Ox &« ao o0 o l¢]
3800 3900 4000 4100 4200

Cmax
Rys. 2. Zbior Pareto wygenerowany algorytmem TS dla instancji TAS7

Hyper-Volume Indicator jest numeryczng reprezentacjg obszaru przestrzeni pomigdzy
rozwigzaniem referencyjnym oraz aproksymacja frontu Pareto danego algorytmu. Punkt
referencyjny pozostaje staty dla wszystkich porownywanych zbiorow (algorytmow)
iprzyjmowany jest jako punkt o wartosciach kryteriow odpowiadajacych 120%
najgorszych znalezionych dla nich warto$ci wsrod wszystkich zbiorow rozwiazan.
Wskaznik ten jest zgodny z Pareto efektywnoscig. Dla kazdej instancji wyznaczono: HVIzg
oraz HVI; odpowiednio dla zbioréw PSrs oraz PSk. Na Rysunku 3 przedstawiono zbiory

Pareto PSys oraz PSy dla instancji Ta57 oraz zilustrowano sposéb wyznaczenia indeksow
HVIrs i HVI.

® Tabu Search
* Ruiz

)
=

°
1

Csum/ max (Csy

0,8

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

0,8 0,9 1 1.1 1,2
Crnax! max (Cmax)
Rys. 3. Wizualizacja wyznaczenia wskaznika HVI — instancja TAS57
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Tab. 1. Wyniki badan eksperymentalnych algorytmu

Pl [P-| | [Prs|| IDrl |\ pgyre | #HvI, | 215 (1_%]
Grupa I[Pl | |P] 1P| | P| HVIg HVIg
(%] | [%] | [%] | [%] [%]
20x5 43,9 | 91,1 8,9 56,1 | 0,0480 | 0,0482 | 0,9960 —-0,40
20x10 | 81,5 | 89,3 10,7 18,5 | 0,0521 | 0,0520 | 1,0025 0,25
20x20 | 80,4 | 84,0 16,0 19,6 | 0,0506 | 0,0507 | 0,9974 —0,26
50x5 53 94,7 53 94,7 | 0,0544 | 0,0564 | 0,9641 —-3,59
50x10 | 66,5 | 33,5 66,5 33,5 | 0,0544 | 0,0529 | 1,0296 2,96
50x20 | 79,0 | 21,0 79,0 | 21,0 | 0,0513 | 0,0484 | 1,0586 5,86
Srednia | 59,4 | 69,0 | 31,0 | 40,6 | 0,0518 | 0,0514 | 1,0080 0,80

W Tab. 1 zostaly zebrane wyniki badan eksperymentalnych algorytmu. W drugiej
kolumnie znajduje si¢ srednia dla grupy instancji liczba rozwigzan wygenerowanych przez
algorytm TS znajdujgcych si¢ w zbiorze P odniesiona do liczby rozwigzan w tym zbiorze,
w trzeciej kolumnie znajduje si¢ ta sama wielkos¢ dla zbioréw Ruiza. W czwartej
kolumnie znajduje si¢ $rednia liczba rozwigzan wygenerowanych przez algorytm TS, ktére
nie znajdujg si¢ w PSg odniesiona do liczby rozwigzan w tym zbiorze P. Analogiczna
wielko$¢ dla zbioréw Ruiza zostala zebrana w czwartej kolumnie. W piatej i szdstej
kolumnie zebrano $rednig warto$¢ wspotczynnika HVI dla zbioréw wygenerowanych
algorytmem TS i Ruiza. Wyniki badan dla konkretnych instancji zostaty zebrane w Tabeli
2 i Tabeli 3.

Obserwujac wyniki znajdujace si¢ w Tabelach 1-3 nalezy zwrdci¢ uwage iz wyniki
Ruiza sg sumarycznymi wynikami uzyskanymi z szesnastu testowanych w pracy [15]
algorytméw meta-heurystycznych, z ktorych kazdy uruchamiany byt dziesigciokrotnie.
Natomiast zaproponowany algorytm TS uruchamiany byl jednokrotnie dla kazdej
z instancji.

Z analizy rezultatéw badan prezentowanych w Tab. 1 wynika, ze algorytm TS uzyskat
zblizone lub lepsze wspotczynniki HVI od wspolczynnikow uzyskanych w rozlegtych
testach Ruiza. Srednia warto$¢ HVI dla instancji o matych rozmiarach (sktadajacych sie
z n=20 zadan) rozni si¢ w granicach od —0.4 (na korzy$¢ zbioréw Ruiza) do 0.25 (na
korzy$¢ zbioréw na korzy$¢ zbiorow TS). Dla instancji o duzych rozmiarach (n=50)
roznice sg znacznie wigksze 1 wahajg si¢ w granicach od —0.59 (na korzys$¢ zbiorow Ruiza
dla m=5) do 5.86 (na korzys¢ zbioréw na korzysé zbioréw TS dla m=20). Sredni HVI
algorytmu TS dla wszystkich instancji jest 0 0.8% wickszy od HVI dla zbioréw Ruiza.

Dodatkowo, dla instancji o rozmiarach 50x10 oraz 50x20 znalazl znacznie wigcej
rozwigzan Pareto optymalnych oraz unikalnych rozwigzan niezdominowanych.
W przypadku instancji o liczbie maszyn m = 5 algorytm TS uzyskat zblizone wartosci
wspolczynnika HVI, jednak znalazt przy tym mniej punktow Pareto.

Warto przy tym przypomniec, iz zaproponowany algorytm TS zdotat w przyblizonym
czasie uzyska¢ zblizone lub nawet przewyzszy¢ wyniki skumulowane z szesnastu
zbadanych w pracy Ruiza algorytmoéw. Wiele sposrod tych ostatnich uznawanych jest za
jedne z najlepszych w literaturze.
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Tab. 2. Szczegdlowe wyniki badan eksperymentalnych

LP | |P| | [Prs| | [Pe| | [Drs| | [Drl | LP | [P| | [Prs| | [Pr| | [Drs| | [Dgl
1 5 4 5 0 1 31 | 10 | 0 10 0 10
2 9 2 7 2 7 |32 |2 | 4 | 2 4 22
3 15 | 11 | 11 4 4 133 |18 0 18 0 18
4 18 | 11 | 15 3 7 | 34 | 32 6 | 26 6 26
5 |20 1 20 0 19 | 35 | 7 0 7 0 7
6 | 22 8 | 22 0 14 | 3 | 24| 0 | 24 0 24
7 | 15 7 14 1 8 | 37 | 15 0 15 0 15
8 | 19 7 17 2 12 | 38 | 13 1 12 1 12
9 | 17 | 12 | 16 1 5 139 | 27 3 24 3 24
10 | 15 1 15 0 14 ] 40 | 18 | 0 18 0 18
11 | 16 | 15 | 15 1 1 41 | 41 | 4 0 41 0
12 | 26 | 23 | 26 0 3 ] 42 |35 | 11 | 24 | 11 | 24
13 | 15 | 14 | 14 1 1 43 | 48 | 39 9 39 9
14 | 25 | 20 | 17 8 5 | 44 | 31 | 27 | 4 27 4
15 | 15 | 12 | 14 1 3 145 |39 | 31 | 2 37 2
16 | 36 | 17 | 27 9 19 | 46 | 46 | 30 | 16 | 30 | 16
17 | 16 | 15 | 16 0 1 47 | 39 | 12 | 27 | 12 | 27
18 | 18 | 14 | 15 3 4 | 48 | 40 | 20 | 20 | 20 | 20
19 | 21 | 21 | 20 1 49 | 36 | 29 7 29 7

20 | 23 | 14 | 21 2 9 |50 | 39 | 17 | 22 | 17 | 22

20 | 27 | 17 | 27 0 10 | 51 | 49 | 34 | 15 | 34 | 15

22 | 28 | 21 | 24 4 7 152 | 79 | 65 | 14 | 65 | 14

23 | 42 | 32 | 4 0 10 | 53 | 40 | 40 | © 40 0

24 | 19 | 17 |19 0 54 | 41 | 30 | 11 | 30 | 11

25 | 31 | 28 | 17 | 14 55 | 38 | 34 | 4 34 4

26 | 20 | 15 | 15 5 5 | 56 | 51 | 34 | 17 | 34 | 17

27 | 23 | 21 | 15 8 57 | 51 | 44 | 7 44

28 | 49 | 37 | 45 4 12 | 58 | 44 | 39 5 39 5

29 | 33 | 30 | 26 7 3 1059 | 64 | 41 | 23 | 41 | 23

30 | 27 | 21 | 24 3 6 | 60 | 47 | 33 | 14 | 33 | 14

Analizujac Tabele 2 i 3 mozna zauwazy¢ iz od instancji TA41 (rozmiar 50x10) do
instancji TA60 wiacznie (rozmiar 50x20) wspotczynnik HVIps za kazdym razem
przewyzsza wspotczynnik HVI,;.. Co wigcej, dla niemal kazdej z tych instancji algorytm
TS znalazt wigcej rozwigzan Pareto oraz unikalnych rozwigzan niezdominowanych.
W niektorych przypadkach zdominowat wszystkie porownywane rozwigzania.
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Tab. 3. Szczegdtowe wyniki badan eksperymentalnych

LP | HVI; | HVIg % LP | HVIx | HVIg: %
1 00344 | 00344 | 09999 | 31 | 00672 | 0,0692 | 09711
2 00357 | 00359 | 09938 | 32 | 00448 | 00466 | 09614
3 00624 | 0,0625 | 00993 | 33 | 00508 | 00528 | 09618
4 00456 | 00456 | 1,0000 | 34 | 00547 | 0,552 | 0,9919
5 00513 | 00522 | 09832 | 35 | 00507 | 00547 | 009272
6 00560 | 0,0564 | 09939 | 36 | 00506 | 00533 | 0,498
7 00384 | 0,0385 | 09996 | 37 | 00532 | 0,0549 | 0,9690
8 00506 | 0,0506 | 09999 | 38 | 00576 | 0,0600 | 0,9610
9 00481 | 0,0481 | 00994 | 39 | 00608 | 00626 | 0,9704
10 | 00572 | 00578 | 09906 | 40 | 00533 | 00545 | 0,776
11 | 00475 | 00474 | 1,0017 | 41 | 00506 | 0,0484 | 1,0454
12 | 00563 | 0,0563 | 0,9998 | 42 | 0,0539 | 0,0535 | 1,0082
13 | 00552 | 00549 | 10060 | 43 | 00574 | 00542 | 1,0599
14 | 00518 | 00513 | 1,0087 | 44 | 00554 | 0,0538 | 1,0292
15 | 00391 | 00392 | 09993 | 45 | 00497 | 00474 | 1,0490
16 | 00728 | 00728 | 09992 | 46 | 00548 | 00528 | 1,0376
17 | 00472 | 00472 | 10000 | 47 | 00545 | 00544 | 1,032
18 | 00493 | 0,0491 | 10020 | 48 | 00574 | 00564 | 1,0176
19 | 00451 | 00451 | 10000 | 49 | 00581 | 00565 | 1,0296
20 | 00572 | 00568 | 1,006 | 50 | 00523 | 00514 | 1,0165
21 | 00453 | 00478 | 09482 | 51 | 0049 | 0,0475 | 1,0445
22 | 00514 | 00513 | 1,0000 | 52 | 00513 | 00481 | 1,0675
23 | 00576 | 00576 | 09994 | 53 | 00506 | 00475 | 1,0646
24 | 00443 | 00444 | 09999 | 54 | 00498 | 0,0470 | 1,0594
35 | 00579 | 00577 | 1,0039 | 55 | 00501 | 00468 | 1,0694
26 | 00476 | 00475 | 1,0018 | 56 | 00581 | 00550 | 1,0551
27 | 00441 | 00433 | 10183 | 57 | 00546 | 00506 | 1,0797
28 | 00604 | 00602 | 1,0028 | 58 | 00463 | 00438 | 1,0559
29 | 00516 | 00516 | 0,999 | 59 | 00505 | 00478 | 1,0571
30 | 00454 | 00455 | 0,9988 | 60 | 0,0517 | 00500 | 1,0332
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Rys. 4. Aproksymacja frontu Pareto - instancja TA41

W pozostatych grupach algorytm TS wykazat zblizone wyniki, zarowno pod wzgledem
liczby rozwiagzan jak i1 wskaznika HVI, do rozwigzan Ruiza. Wyjatkiem jest grupa
instancji o rozmiarze 50x5. Pomimo zblizonych wartoSci wspotczynnika HVI, rozwigzania
uzyskane przez algorytm TS zostaly w wigkszoséci zdominowane.

Na Rys 4. przedstawiono zbior Pareto Ruiza oraz wygenerowanego przez algorytm TS
dla instancji TA41. Obraz jest typowym dla instancji o rozmiarach 50x10 oraz 50x20. Co
warto podkresli¢, w przypadku tych grup algorytm TS generuje rozwigzania o znacznie
mniejszej wartosci dla obu funkcji kryterialnych od rozwigzan znajdujacych si¢ w zbiorach
Ruiza.

5. Podsumowanie

W pracy zaproponowano nowy algorytm oparty na metodzie przeszukiwania
z zabronieniami dla  problemu przeptywowego z optymalizacja wiclokryterialng.
Zaproponowano oryginalny sposdb sterowania procesem przeszukiwania algorytmu
umozliwiajagcego eksploracje réznych fragmentow frontu Pareto. Z przeprowadzonych
badan eksperymentalnych wynika, Ze zaproponowany algorytm generuje rozwigzania
o porownywalnej jakoSci (dla instancji o malych rozmiarach) lub istotnie lepsze (dla
instancji o duzych rozmiarach) od rozwigzan wygenerowanych przez algorytmy
zaproponowane w literaturze swiatowe;.
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