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Streszczenie: W pracy przedstawiamy problem przeplywowy z minimalizacja sumy kar za
nieterminowe wykonanie zadan. Niepewne parametry sg reprezentowane przez zmienne
losowe o rozktadzie normalnym lub Erlanga. Poniewaz problem jest NP-trudny, wigc do jego
rozwigzania stosujemy algorytm aproksymacyjny oparty na metodzie przeszukiwania z tabu.
Przeprowadzone eksperymenty obliczeniowe wykazaly duzg odporno$¢ rozwigzan na
potencjalne zaktdcenia parametrow.

Stowa kluczowe: szeregowanie zadan, koszt spdznienia, rozktad normalny, rozktad Erlanga,
poszukiwanie z zabronieniami, stabilno$¢ rozwigzan

1. Wprowadzenie

Klasyczne problemy przeptywowe sg jednymi z prostszych i czgéciej analizowanych
modeli systemow produkcyjnych. Majg praktyczne zastosowanie w pewnych procesach
przemystu mechanicznego, samochodowego oraz w budownictwie. Tworza podstawy do
modelowania i analizy bardziej ztozonych struktur szeregowo-réwnolegtych dominujgcych
we wspolczesnych systemach wytwarzania. Sa ponadto traktowane jako wskazniki
praktycznych mozliwosci rozwigzywania trudnych numerycznie probleméw przy uzyciu
narzedzi 1 metod teorii szeregowania zadan. Istnieje wiele odmian problemow
przeptywowych réznigcych si¢ dodatkowymi ograniczeniami. Poza nielicznymi
szczegolnymi przypadkami problemy te sa NP-trudne. Zatem kosztowne obliczeniowo
metody doktadne mogg by¢ stosowane tylko dla przyktadow o niewielkim rozmiarze lub np.
probleméw z kryterium czasu cyklu. Dla wigkszych przyktadéw stosuje sie w praktyce
szybkie algorytmy przyblizone. Obecnie najlepsze znane metody pozwalajg rozwigzywaé
problemy z kryterium Crmax W czasie kilku minut na PC z doktadnoscia ponizej 1-1.5%.

W pracy rozpatrujemy problem przeptywowy z minimalizacjg sumy kosztow spoznien
(w skrocie TWT). Kazde z zadan nalezy kolejno wykona¢ na wszystkich maszynach, przy
czym kolejnos¢ wykonywania zadan na kazdej maszynie musi by¢ taka sama. Dane s3
czasy wykonywania zadan, najpdzniejsze zadane terminy zakonczenia zadan (na kazdej
z maszyn) oraz kary za przekroczenie tych terminow. Nalezy wyznaczy¢ kolejnosé
wykonywania zadan, ktéra minimalizuje sume¢ kar. W literaturze problem ten jest
oznaczany przez F||[ZZw;;U; ; i nalezy on do klasy probleméw NP-trudnych.

Problemy szeregowania zadan z sumokosztowymi funkcjami celu maja juz dluga
histori¢. Zdecydowana wickszo$¢ prac dotyczy szeregowania na jednej maszynie. Dla
problemu przeplywowego, jedng z pierwszych jest praca Hariri i Pottsa [7]. Przedstawiono
w niej algorytm dla problemu F||Zw;U; oparty na metodzie podziatu i ograniczen, ktorym
w rozsagdnym czasie mozna rozwigzywac przyktady do 25 zadan wykonywanych na 3
maszynach. Dla tego problemu, bardzo dobre algorytmy genetyczne sg zamieszczone w
pracy Bartela i1 Billauta [2]. W ostatnich latach ukazuja si¢ prace gldéwnie poSwigcone
algorytmom aproksymacyjnym. Oparte na réznych metodach konstrukcji algorytmow
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najnowsze heurystyki i metaheurystyki (gtdwnie ewolucyjne i symulowanego wyzarzania)
sg przedstawione przez: Kima [9], Rajendrana i Zieglera [15], Hasija i Rajendrana [8],
Adenso-Diasa [1] oraz Onwubolu i Davendra [13]. Przeglad metod, algorytmow
i publikacji dotyczacy wielomaszynowych probleméw szeregowania zadan
z minimalizacja sumy kosztow op6znien jest zamieszczony w pracach Vallady i Ruiza [17]
oraz Vallady i in. [18].

Z praktyki zarzadzania powszechnie uwaza si¢, ze dane s3 zazwyczaj niepewne
i nieprecyzyjne. Ponadto, cz¢sto zmieniaja swoje wartosci juz w trakcie realizacji przyjetego
rozwiazania, niszczac jego optymalnos$¢, czasami takze dopuszczalnosé. Wybor podejscia do
modelowania i analizy niepewnych danych wynika z cech systemu, mozliwosci wykonania
pomiaréw danych, wiarygodno$ci danych, skutecznos$ci narze¢dzi teoretycznych, mocy
dostgpnych pakietow programowych, itp. Znajomos¢ wszystkich wymienionych elementow
jest niezbedna do sprawnego rozwiazywania praktycznych probleméw. Przyktadowo dane
dotyczace czasu trwania czynno$ci mozna przyjac¢ za deterministyczne (np. normatywne lub
ustalone przez eksperta), dokona¢ pomiaru ich cech losowych (wykona¢ seri¢ pomiaréow oraz
zweryfikowac hipoteze o typie rozktadu i jego parametrach wartosci $redniej i warianciji),
dokona¢ pomiaru w celu aproksymowania warto$cig deterministyczng, dokona¢ pomiaru w
celu okre$lenia funkcji przynaleznosci dla reprezentacji rozmytej, ustali¢ funkcje
przynaleznosci w oparciu o opini¢ eksperta. Niektore procesy z natury majg charakter
losowy. Zaleza od pogody, natgzenia ruchu, liczby wypadkow, warunkéw geologicznych,
awaryjnosci sprzetu, itp. Jezeli ponadto posiadaja pewna "histori¢", wigc na bazie
istniejgcych danych statystycznych mozna okresli¢ ich rozktady.

W pracy rozpatrujemy stochastyczng wersj¢ problemu 7WT, tj. problem z losowymi
czasami wykonywania zadan lub Zzadanymi najp6zniejszymi terminami zakonczenia,
o rozktadzie normalnym lub Erlanga. W skrocie problem ten bedziemy oznaczali przez
STWT. Do jego rozwigzywania stosujemy algorytm, ktorego konstrukcja jest oparta na
metodzie przeszukiwania z tabu. Badamy stabilno$¢ wyznaczanych przez algorytm
rozwigzan, tj. wptyw zmian parametrow zadan na wartosci funkcji celu (zobacz takze np.
Klimek i Lepkowski [10] - rozwigzania proaktywne). Niniejsza praca zawiera pewne
uogoblnienia wynikdéw badan autoréw, dotyczacych szeregowania zadan na jednej maszynie
w systemach produkc;ji JIT ([3],[4] i [14]), na problemy wiclomaszynowe.

2. Definicje i oznaczenia

W problemie TWT, dany jest zbior n zadan J={1, 2,...,n}, ktére nalezy wykona¢ za
pomocg m maszyn ze zbioru M={1,2,....m}. Zadanie i € J nalezy kolejno wykonaé na
kazdej maszynie, przy czym wykonywanie zadania na maszynie j (operacja O, ;) moze sig
rozpoczaé dopiero po zakonczeniu wykonywania tego zadania na maszynie j-1 (=2,
3,...,m) oraz kolejno$¢ wykonywania zadan na kazdej z maszyn musi by¢ taka sama.
Maszyna w dowolnej chwili moze wykonywaé, co najwyzej jedno zadanie oraz,
wykonywanie zadania nie moze by¢ przerwane. Dla zadania ieJ, niech p,, bedzie
czasem wykonywania na maszynie jeM, d,, Zgdanym terminem zakorczenia, a w,
wagq funkcji kary (za sp6znienie wykonania operacji). Dla ustalonej kolejnosci zadan,
przez C,, oznaczamy termin zakonczenia zadania i € J na maszynie je€ M (operacji

0, ;). Wowczas,
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U 0, G, <d,, .
St C,>dy; @
jest spoznieniem, a w, U, , kosztem spéznienia wykonania operacji O, ;. Nalezy

wyznaczy¢ kolejno$¢ wykonywania zadan (taka samg na kazdej maszynie),

minimalizujgcg sumg kosztéw spoznien, tj. sumg > >0 w, U, .

Kazde rozwigzanie problemu TWT moze by¢ reprezentowane przez permutacje
7=(), =n(2),..,7(n)) zadan ze zbioru J. Przez @ oznaczamy zbior wszystkich
permutacji elementéw z J. Dla dowolnej permutacji 7 €@ terminy zakonczenia
wykonywania zadan C, ; (i € J, j € M) na poszczeg6lnych maszynach mozna wyznaczyé
z nastepujacych zaleznos$ci rekurencyjnych:

Zkzlpw),_f’ J=1
¢ Crtnor T Priiro i=1j>1,

LGN I
max{Crio 1> Cogon} + Payp 1> 17 > 1,

Przy tych oznaczeniach C

w(m JESt terminem zakoficzenia zadania 7 (i) na ostatniej, m-tej
maszynie. Jezeli C,,>d,;, to zadanie jest spdznione, a w przeciwnym przypadku

terminowe.

Niech
W(m) =2 2 Wi Uniin s 2
bedzie kosztem permutacji = (suma kar spoznien). Problem TWT sprowadza si¢ wigc do

wyznaczenia permutacji optymalnej (o minimalnym koszcie) w zbiorze wszystkich
permutacji @.

3. Randomizacja

W praktyce istnieja duze trudnosci z okresleniem rozkltadow prawdopodobienstwa
zmiennych losowych bedacych parametrami modelu. Szczegdlnie, gdy brak jest
odpowiednich danych statystycznych. Zazwyczaj w takim przypadku korzystamy z wiedzy
eksperta, ktory ustala zardwno rozktady, jak i ich parametry. W tym rozdziale rozpatrujemy
problem przeptywowy, w ktorym czasy wykonania lub terminy zakonczenia zadan na
maszynach sg zmiennymi losowymi o rozkladzie normalnym lub Erlanga. Pierwszy
z rozkladow jest najczesciej stosowany przy modelowaniu "naturalnej" losowosci (np.
pogoda, popyt, natgzenie ruchu, itp), drugi z kolei - awarie maszyn, absencja, bledy
pracownikow, itp.

Niech 7 € ® bedzie pewng kolejnoscig wykonywania zadan dla problemu TWT. Jezeli

czasy wykonywania P lub zadane terminy zakonczenia zadan ‘?f,,f sa niezaleznymi
zmiennymi losowymi, to spdznienia Ui’j (odpowiednik (1)) oraz funkcja celu bedaca
odpowiednikiem (2)

W(m=X, j Weo Union s 3)

sg takze zmiennymi losowymi.
W algorytmach rozwigzywania problemow optymalizacyjnych poréwnuje si¢ wartosci
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funkcji celu dla roznych rozwigzan. W przypadku, gdy funkcja ta jest zmienna losowa (3)
bedziemy stosowali pewne jej momenty lub ich kombinacje. Wstepnie przeprowadzone
eksperymenty obliczeniowe wykazaly, ze najlepsze wyniki otrzymywano, gdy do
poréwnywania rozwigzan byta stosowana warto$¢ oczekiwana i odchylenie standardowe.
Dlatego tez jako kryteria pordwnawcze rozwigzan bedg stosowane dwie funkcje:

Q (1) = EQ (1)= D> We , EU ), 4)

=1 j=1

7 m
Q, (1) = E@ (0)+8- DO (1) =D 3 (s, EC,)+6-DT,y ) )
=1 j=l
Parametr 6 (0 <6 <1) jest wyznaczany eksperymentalnie.
Niech (p; ;.d
detrministycznych dla problemu TWT. W celu uproszczenia zapisu przyjmujemy, ze
biezagcym rozwigzaniem problemu jest permutacja naturalna, tj. 7 =(1,2,...,n). W tym

Wi )i=12, ., j=1.2,..m Dgdzie pewnym ustalonym przyktadem danych

iy

rozdziale, podobnie jak w pracy [3]) rozpatrujemy stochastyczne warianianty problemu,
w ktorych pewne parametry zadan (czasy wykonywania lub terminy zakonczenia) sg
zmiennymi losowymi:

(A) czasy wykonywania p; ;1 N(p;;.a-p;;), deterministyczne: w; ; oraz d;;,

j
(B) terminy zakonczenia d, ; : N(d, ;,c-d; ;), deterministyczne: p; ; oraz w; ;,

(C) czasy wykonywania p, ;¢ E(a; ;,4) , deterministyczne: w; ;

joraz d; ;,

inj>

(D) terminy zakonczenia cz ;+ E(B; ;. 1), deterministyczne: p; ; oraz w; ;,

gdzie N(g,c-¢) jest rozktadem normalnym o $redniej ¢ i odchyleniu standardowym c¢ - ¢
(parametr ¢ jest wyznaczany eksperymentalnie). Dla rozktadéw Erlanga E parametr
a;; =pijA B =d;;u, gdzie A =1 oraz u=max{2(min{d, ; 1<i<n}),1}. Latwo
sprawdzi¢, ze dla obu rozktadow warto$¢ oczekiwana E(p; ;)= p; ;. Poszczegolne
przypadki bedziemy w skrocie zapisywali stosujac modyfikacje notacji Grahama i in. [6].
Dla kazdego z nich podamy wzory umozliwiajace obliczanie warto$ci funkcji Q, oraz Q ,.
Latwo pokazac, ze sprowadza si¢ to do obliczenia warto$ci oczekiwanych zmiennych
E(ﬁi’j) oraz E(ﬁfj).

W dalszej czeSci pracy, jezeli X jest zmienng losows, to przez [, oznaczamy jej
dystrybuantg. Ponadto, bedziemy korzystali z nastepujacych wiasnosci.

Lemat 1. Jezeli p, (k=12,..,n) sa niezaleznymi zmiennymi losowymi, to sumy

C.=p +p,+.,tp, (i=12,..,n) s3 takze zmiennymi losowymi, przy czym jezeli

zmienne p, majg rozklad:

(a) normalny p; : N(p,0y), to
C [ N(z1 P, Z‘,lcr;).
J= J=
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(b) Erlanga p, : E(oy,A4), to

C,: E(Zaj,/l).
=1
W dalszej czesci tego rozdziatu rozpatrujemy stochastyczne warianty problemu TWT, w
ktorych pewne parametry zadan sg zmiennymi losowymi:
Przypadek A (problem: 1| 1~7i,j : N(pi’j,a : Pi,_,') | 2 7:1 W;r(i),jUﬂ(i),j)'

Poniewaz

7o 0, (fz;f Sdi,j’

"L Cm‘ > di,j’
wigc
E(Uw_) = P(Cl_’j > dl_’j) =1- Fq,.(di,j)’
2017 = —_
D (Uw_) = Fq/_(dl,’j)(l Fq/_(dl_’j)).

Ostatecznie

Q, ()= Zn:iwi,j(l—Fgu (d; ;)

=1 j=I
7 m
— 2
Qz(ﬂ)—Z}:Z}:wi’j(l—FaJ(di’j) )
i=l j=
Przypadek B (problem: 1|‘z,j : N ja-pi )| 2L 20 wﬂ(i)’jU”(i)’j).
Z definicji

1§

[

G, =<d;
C;>d;

Wprowadzamy funkcj¢ pomocnicza
h =C . —d [ NC  —d ,cC* —d?
L] LJ LJ LJ L] L] L]

i otrzymujemy
EU,)=PC, >d )=PC  —d >0)=Ph, >0)=1-F (0),

DU, ) =F, ()(1-F; (0).
Kryteria porbwnawcze rozwigzan

Q, ()= Zn:iwi’j(l—FEJ (0)),

i=1 j=1
n m
— 2
Qz(ﬂ)—Z}:Z}:wi,j(l—(FEl_(di’j) ).
=l j=
Przypadek C (problem: 1|, ; : E(a; ;, )| X0, 3" w, ., U,
Poniewaz
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oL >y
wigc
E(Uw_) = P(Cl_’j > dl_’j) =1- Fq,.(di,j)’
2 7 —
DU, ) =F, (d)A-F; ()
oraz

Q,(r)= Zn:iwi,j(l—Fgu (d; ;)

i=1 j=1

Q,(r)= ZZWI.’ =g @, )7,

i=1 j=l

Przypadek D (problem: 1|071-’j BB XL 2w U.. ).

J=L TR @), w (@)

Poniewaz

IA

- Cl}.i di,_i’
i,] 1’ Ci’j >d.

L2

i

wigc
E(Uw_) = P(Cl_’j > dl_’j) = FJ’_J(CZ_J),

Dz(ﬁi,f) = £ (CHA-F; (C)).

1 ostatecznie

Q,(7)= Zn:iwi,j(Fg” (Ci,))s

i=1 j=1

Qy(m) =D D wi (1= (F; ().

=l j=1
4. Stabilno$¢ rozwigzan oraz algorytmow

Stabilnos¢ jest pewna miarg odpornosci rozwigzania (harmonogramu) na zaburzenia
parametrow procesu [14]. Umozliwia szacowanie wplywu ewentualnych zmian
wystepujacych w trakcie realizacji zadan na koncowe wyniki.

Niech & begdzie przyktadem danych deterministycznych dla problemu 7WT. Przez D(5)

oznaczamy zbidr danych generowanych z & przez zaburzenie (losowo wyznaczone
warto$ci) pewnych parametrow, np. czaséw wykonywania zadan. Ponadto, niech AD i AP
beda odpowiednio algorytmem deterministycznym i stochastycznym (tj. rozwigzujacymi
przyktady z parametrami deterministycznymi lub okreslonymi przez rozklady zmiennych
losowych) dla problemu TWT. Rozwigzaniem jest permutacja, a wartoscig rozwigzania —
suma kar za nieterminowe wykonanie zadan (2).

Przez W(r,0) oznaczamy warto$¢ funkcji kosztu wykonania zadan (2), dla przyktadu

o, gdy zadania sg wykonywane w kolejnosci okreslonej przez permurtacj¢ 7 € @ . Dalej,
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niech 7] bedzie najlepszym rozwigzaniem wyznaczonym przez algorytm A e {AD, AP}
dla danych 6 (detrministycznych lub okreslonych przez zmienne losowe). Wowczas,

1 3 W(x;,¢)-W(r,.¢)
| D(6) | 4eps) W(ﬂ';,(b)

nazywamy stabilnoscig rozwigzania 7} (tj. rozwigzania przykladu & wyznaczonego przez

A(4,5,D(5)) =

E

algorytm A) na zbiorze danych zaburzonych D(J) .

Niech Q bedzie zbiorem instancji deterministycznych problemu. Wspétczynnik
stabilnosci algorytmu A na zbiorze danych Q definiujemy nastepujaco:

S(4,0Q) = LZ A(A4,8,D(5)). (8)
| Q | 5eQ

Parametr ten jest $rednig wartoscig zmian funkcji kosztu (2), gdy kolejnos¢ zadan zostala

wyznaczone przez algorytm A4 dla danych § € D, a realizacja jest dla pewnej instancji ze

zbioru danych zaburzonych D(J). Im warto$¢ ta jest wigksza tym rozwigzania sg mniej

stabilne, tzn. mata zmiana parametréw moze powodowac znaczng zmian¢ wartosci funkcji
celu.

5. Eksperymenty obliczeniowe

W pracy Grabowskiego i Wodeckiego [5] zostat przedstawiony jeden z najlepszych
obecnie algorytm przeszukiwania z tabu rozwigzywania problemu przeplywowego F || C,.

. Zostal on zaadoptowany do rozwigzywania rozpatrywanych w tej pracy probleméw
(detrministycznego TWT oraz stochastycznego STWT) z kryterium w; U, ;. W skrocie,
algorytm deterministyczny bedziemy oznaczali przez AA , a stochastyczny przez AIl, przy
czym przez All, oznaczamy algorytm stochastyczny z kryterium wyboru elementu z
otoczenia Q0 (4), aprzez All, - z kryterium Q , (5). Algorytmy zostaty zaprogramowane
w jezyku C++ i uruchomione na komputerze osobistym z procesorem 2.4 GHz. Obliczenia
wykonano na bazie szesciu grup przykladow Taillarda (dla problemu F||C,,. )
zamieszczonych na stronie OR Library [12]. Kazda grupa nxm: 20x5, 20x10, 20x20, 50x5,
50x10, 50x20 zawiera 10 przyktadow (w sumie 60 przyktadow). Wagi funkeji kary w; ; byly

generowane wedlug rozktadu jednostajnego ze zbioru {1,2,...,10}, a zadane terminy
zakonczenia zadan wyznaczono stosujac nastgpujaca procedure (Taillard [16]):

Krok 1: Obliczy¢
J
P,=>pi=12..n j=12,.,m
k=1

Krok 2: Dla kazdej operacji O, , wyznaczy¢ zadany termin zakoficzenia

d,, =[P,1+3w].
Parametr u jest realizacjg zmiennej losowej o rozkladzie jednostajnym na odcinku [0,1].
Podobny sposdb generowania danych jest opisany w pracy Hasija i Rajendrana [8]. Zbior
wszystkich 60 przyktadow deterministycznych oznaczamy przez Q.
Dla kazdego przyktadu danych deterministycznych wyznaczono przyklad danych
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probabilistycznych z nastepujacymi rozktadami zmiennych losowych (pozostate wartosci sa
deterministyczne):

a) czasy wykonywania: p,, U N(p, ;,a-p, ), gdzie a =0.2,

cd ), c=01,

i.j?

b) najpdzniejsze terminy zakonczenia: dNi,j 0 N(d

i
¢) czasy wykonywania: p; ; : E(a; ;. 4,), o, =p, -2, A, =1,
d) najpdzniejsze terminy zakonczenia: cz] © EBijoup). By =dmy s py =1,
Warto$ci parametrow o =0.2 (przypadek (a)), c¢=0.1 (przypadek (b)) oraz
A, = py =1 (przypadek (c) i (d)) ustalono na podstawie znanych danych statystycznych
dotyczacych budownictwa drogowego oraz wielu przeprowadzonych eksperymentow
obliczeniowych. Dla uproszczenia, kazdy z tych zbiorow danych (odpowiednio dla
przypadku (a), (b), (¢) i (d)) oznaczymy przez Q.
Permutacja startowa.
Rozwigzanie startowe algorytmow, ktérych konstrukcje oparto na metodzie przeszukiwania
z tabu, wyznaczono korzystajac z algorytmu NEH (Nawaz, Enscore, Ham [11]).

Parametry algorytmoéw.
Biorac po dwa przyktady z kazdej grupy ustalono nastepujace wartosci parametrow:

o dhugos¢ listy tabu, [TS(iter)= é\/;&,
e liczba iteracji algorytmu, Maxiter = n’,
e wspélczynnik § = 0,1 w kryterium (5).

5.1 Wyniki obliczeniowe

Poniewaz dla rozpatrywanego problemu nie ma w literaturze przyktadowych danych
porownawczych, dlatego ograniczamy si¢ do porownania jedynie pomigdzy sobg wynikoéw
przedstawionych w pracy algorytméw. W pierwszej kolejnosci zbadano jakosé
wyznaczanych przez poszczeg6lne algorytmy rozwiazan. Dla algorytmow STWT przyjeto,
ze czasy wykonywania zadan sa zmiennymi losowymi o rozktadzie normalnym (zobacz
przypadek (a)). Poréwnalismy wyniki algorytmu deterministycznego AA oraz obu

probabilistycznych Al i AIl, z rozwigzaniami wyznaczonymi przez algorytm NEH. Dla
dowolnego przyktadu, niech F A bedzie wartoscig funkcji celu dla rozwigzania
wyznaczonego przez algorytm A € {NEH,AA ,All,AIL} i (F A _ pNEH YFNER . 100% —
procentowym bledem wzglednym (poprawg) rozwigzania F A wzgledem wartosci

rozwiazania F* wyznaczonym przez algorytm NEH.
W Tabeli 1 przedstawiono $rednie &,,, oraz maksymalne o, , procentowe poprawy

(btedy wzgledne) dla poszczegolnych grup danych.
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Tabela 1. Srednia wzgledna poprawa rozwiazania wyznaczonego przez algorytm NEH.

o Algorytm AA Algorytm ATl Algorytm ATl,

3o o 3o 3., 3o G

20x5 6,12 9,41 4,14 7,37 3,28 8,16
20x10 3,24 8,78 3,07 11,03 3,94 12,79
20x20 9.57 16,04 35.98 10,11 3,78 9.54
50x5 8.99 11,63 7,11 13,21 4,16 8,77
50x10 11,36 19.88 6.24 9.88 5.90 11.02
50x20 13,68 18,53 7.91 14,06 437 9.16
srednio 9,16 14,04 6,07 10,94 23 9,68

Porownujac $redni blad wzgledny &

aprd
i maszyn, algorytm deterministyczny AA wyznacza zdecydowanie lepsze rozwigzania niz
oba algorytmy probabilistyczne. W tym przypadku, srednia poprawa rozwigzan algorytmu
AA wynosi 9,16% 1 jest zdecydowanie wigksza niz algorytméw probabilistycznych.
Szczegoblnie jest to widoczne dla przyktadoéw o wickszej liczbie zadan. Srednie maksymalne
btedy 6 . zachowuja podobne proporcje. Czas obliczen jednego algorytmu, wszystkich 60

okazuje si¢, ze niezaleznie od liczby zadan

mrpd

przykladow, nie przekracza 5 sek. (na PC z zegarem 2.4Ghz).
5.2 Stabilno$¢ algorytméw

Aby zbada¢ stabilno$¢ algorytméw wygenerowano odpowiednie zbiory danych
zaburzonych. Podstawa byto 60 przyktadow (Taillarda) danych deterministycznych ze zbioru
Q opisanych powyzej). Dla przyktadu danych deterministycznych
0 =P jsWi ;s Dicia o jera,.m»0 €Q Wygenerowano losowo po 100 przyktadow danych

zaburzonych D(5) zgodnie z nastepujacymi rozktadami:

a) problem 1| p,  [J N(p, ;,a-p, ;)| ZXw, U, ;, losowe czasy wykonywania operacji
p,;UN(p,;,02:p, ),

b) problem 1|d~i,j UN(,;,c-d )| ZXw, U, ,, losowe zadane terminy zakoficzenia
operacji Jl.’j U N(,;,0.1-d, ),

¢) problem 1| [91,’], OE (al,’j, D wi’jUi’j, losowe czasy wykonywania operacji
pUE(p,;.1),

d) problem 1| Jl,’j JE@B, ;» x) 1 22w, U, ;, losowe zadane terminy zakonczenia

i

operacji ‘Z,j UE(, ;,1).

W sumie, dla kazdego wariantu problemu probabilistycznego (a), (b), (¢) oraz (d)
wygenerowano 2 400 przyktadow danych zaburzonych. Zostaly one nastepnie rozwigzane
przez algorytm AA , ktore to rozwigzania stanowily baze¢ do wyznaczenia wspotczynnika
stabilnosci badanych algorytmow.
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W Tabeli 2 zamieszczono wyniki dla probleméw z losowymi parametrami o rozktadzie
normalnym. Oba algorytmy probabilistyczne majg wspolczynnik stabilnosci zdecydowanie
mniejszy niz algorytm deteministyczny. Dla losowych czaséw wykonywania zadan algorytm
probabilistyczny AIl, ma wspolczynnik stabilnos$ci 3,55% 1 jest on prawie dwukrotnie
mniejszy od 6,21% - wspoétczynnika algorytmu deterministycznego AA . Wspotczynnik
3,55% algorytmu AIl, oznacza, ze losowe zaburzenie czasow wykonywania zadan
powoduje pogorszenie wartosci funkcji celu (w stosunku do rozwigzan algorytmu AA )
$rednio o 3,55%. Algorytm AIl, jest tylko nieznacznie gorszy od Al .

W przypadku losowych termindéw zakonczenia zadan najmniejszy wspoOlczynnik
stabilno$ci ma algorytm AIl,. Wynosi on bowiem 6,28% . Nieznacznie wigkszy 6,82%

ma algorytm AIl,. Najwigkszy, 10,16% ma algorytm deterministyczny AA .

Tabela 2. Wspolczynnik stabilnosci S(4,Q) dla przyktadéw z losowymi parametrami
o rozkladzie normalnym (przypadek A oraz B).

Przypadek A (p, . T N(p_.a*p ) | Przypadek B ((:7‘, DN, ;.cxd.)))

oo J J J J J J
AA ATl All, AA ATl ATl,

20x5 4,17 2,21 2,04 4,62 424 3,54
20x10 4,61 2,18 2,18 3,99 3,98 3,15
20x20 6,13 3,47 348 8,11 6,54 6,37
505 6,97 3,82 4,56 12,89 7,12 7,55
50x10 8,06 4,54 5,17 14,13 9,26 8,12
50x20 7,31 5,11 5,84 1522 7 8,96
Srednio ,21 3,55 3,89 10,16 6,82 ,28

Wyniki obliczeniowe dla dla przykladow z czasami wykonywania lub terminami
zakonczenia zadan o rozktadzie Erlanga zamieszczono w Tabeli 3.

Tabela 3. Wspolczynnik stabilnosci S(4,Q) dla przyktadéw z losowymi parametrami
o rozkladzie Erlanga (przypadek C oraz D).

Przypadek C (7, ;: E(e;;.4)) Przypadek D (d;, : E(B,,.4))

wm
AA AT, AT, AA ATl AT,
20x5 2.56 1.83 2,01 1,89 3.34 2.86
20x10 3.16 1.97 1,62 5.11 3.82 3.44
20x20 327 2.64 3,07 7.93 5.56 3,73
50%5 5.08 3.37 3.12 9.36 7.28 8.12
50x10 7.11 327 168 13,17 9.88 7,87
50x20 948 5.13 5.26 16,38 9.66 10,08
Srednio | 5,28 3.20 3,29 9,50 6,59 6,18

Dla przypadkow, gdy parametry zadan sg zmiennymi losowymi o rozktadzie Erlanga,
stabilnos$¢ rozwigzan (Tabela 3) jest podobna jak dla rozktadu normalnego (Tabela 2). Oba
algorytmy probabilistyczne sg znacznie stabilniejsze od algorytmu deterministycznego i to
zaréwno dla losowych czaséw wykonywania zadan, jak i zadanych termindéw zakonczenia.
Reasumujac, na podstawie zamieszczonych wynikow mozna stwierdzié, ze algorytmy
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probabilistyczne sa znacznie stabilniejsze. Wyznaczane przez nie rozwigzania sa
zdecydowanie mniej wrazliwe na ewentualne losowe zmiany parametréw problemu. Dla
losowych czasow wykonywania zadan stabilniejszy jest algorytm AIl, a dla czasow

zakonczenia zadan - nieznacznie algorytm AIl, .

6. Uwagi i wnioski

W pracy rozpatrywano sumokosztowy problem przeplywowy z niepewnymi danymi
reprezentowanymi przez zmienne losowe o rozktadzie normalnym Iub Erlanga. Rozktady te
dobrze opisuje "naturalng" losowos¢, z jaka najczesciej mamy do czynienia w praktyce
zarzadzania. Do rozwigzywania problemdéw zastosowano algorytm, ktoérego konstrukcja jest
oparta na metodzie przeszukiwania z tabu. Przeprowadzono eksperymenty obliczeniowe w
celu zbadania stabilno$ci algorytmow, tj. wptywu zaburzen parametréw problemu na zmiany
warto$ci optymalizowanego kryterium. Otrzymane wyniki jednoznacznie wskazujg, ze
znacznie stabilniejsze sg algorytmy probabilistyczne tj. algorytmy, w ktorych za kryterium
porownawcze rozwigzan przyjeto funkcje momentdéw centralnych losowej funkcji celu.
Zastosowanie elementdéw probabilistyki w adaptacji metody przeszukiwania z tabu pozwala
skutecznie rozwigzywaé duze przyklady z niepewnymi danymi dla wielu trudnych
praktycznych zagadnien optymalizacyjnych. Podobne wnioski, wynikajace z badan
dotyczacych jednomaszynowego problemu szeregowania zadan z zadanymi terminami
zakonczenia zadan, zostaly zamieszczone w pracy [3].

Praca zostala czesciowo sfinansowana ze S$rodkéw Narodowego Centrum Nauki
przyznanych na podstawie decyzji numer DEC-2012/05/B/ST7/00102.
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