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1. Streszczenie

Zadanie minimalizacji dlugo$ci uszeregowania nalezy do probleméw NP-zupelnych.
Oznacza to, ze nie istnieja efektywne' algorytmy optymalnego rozwiazania tego problemu.
Istnieja natomiast do$é szybkie i efektywne algorytmy dajace rozwigzania suboptymalne.
Jednakze rozwiazania te moga w pewnych warunkach do$¢ znacznie odbiega¢ od rozwigzan
optymalnych. Otrzymane za ich pomoca wyniki mozna jednak poprawi¢ wykorzystujac w tym
celu algorytmy genetyczne. W niniejszej pracy zbadano mozliwosci zastosowania algorytméw
genetycznych do rozwigzywania problemu szeregowania zadan niezaleznych i niepodzielnych
o znanych a priori czasach wykonywania w systemie wieloprocesorowym w celu minimalizacji
dtugosci uszeregowania.

2. Zagadnienie szeregowania zadan

Problem uszeregowania zadah w procesie produkcyjnym lub systemie komputerowym,
minimalizujacego jakie$ kryterium jakosci jest bardzo czestym zagadnieniem spotykanym w
zastosowaniach technicznych. Istnieje znaczne zrdznicowanie tego typu zagadnien w
zaleznosci od stosowanego kryterium jako$ci, ograniczen i zalezno$ci migdzy zadaniami lub od
samego charakteru problemu - deterministycznego, czy tez probabilistycznego.

Rozpatrywane w tej pracy problemy naleza do klasy zagadnien szeregowania
deterministycznego. Oznacza to, ze znane sg parametry zadan oczekujacych na obshuge.

W omawianym zagadnieniu rozpatrywany jest zbiér n zadan Z = {z, , z,, ... , z,},
wykonywanych na m procesorach, tworzacych zbior P = {p,, Py, .- » PmJ-

! Algorytm efektywny, to algorytm o zlozonosci wielomianowej, czyli taki w ktérym naklad obliczen potrzebny
do rozwiazania problemu zalezy w sposob wielomianowy od wielkosci zadania.
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Kazde zadanie scharakteryzowane jest przez wektor 7 = {t;;, ty, .. , G, - » byl
okreslajacy czas wykonywania zadania Zj na procesorze p;. Dla kazdego zadania okreslony jest
czas zakonczenia wykonywania d;, czasy przybycia zadafi do systemu sa jednakowe. Nie ma
ograniczen kolejnosciowych, wymuszajacych okreslone sekwencje w wykonywaniu zadan.
Zadania sa niepodzielne, czyli nie jest dopuszczane ich przerywanie.

Procesory naleza do klasy procesorow jednorodnych, co oznacza, ze kazdy z nich jest w
pelni uniwersalny, réznice miedzy nimi dotycza jedynie predkosci, z jaka pracuja. Predkos¢ ta
jest niezalezna od rodzaju wykonywanego zadania 1 moze by¢ przedstawiona w postaci
wektora, pokazujacego warto$¢ stosunku predkosci danego procesora do procesora
najwolniejszego B = {b,, b,, ... , b, }.

Rozwiazaniem problemu jest znalezienie uszeregowania zadan, czyli przyporzadkowanie
zadan procesorom, ktére bedg je wykonywaly. Rozwiazanie dopuszczalne musi spetniac
pewne zalozenia. W omawianym przypadku istotna jest niepodzielno$¢ zadafi, konieczno$é
wykonania wszystkich zadaf z kolejki oraz intuicyjny warunek dopuszczajacy wykonywanie
tylko jednego zadania w danym momencie na jednym procesorze.

Niech moment zakoficzenia pracy przez procesor j zostanie oznaczony symbolem c; .
Powstanie w ten sposdb wektor czasdw zakonczenia pracy przez wszystkie procesory C = {c,,
Cys -, Cp}. Mozna takze zdefiniowaé parametr, bedacy oszacowaniem od dotu parametrow
uszeregowania. Powstaje on przez odrzucenie warunku niepodzielnosci zadaf:

>c

* j=1

cr=L

m

Kryterium jakosci rozpatrywanego problemu jest minimalizacja dfugo$ci uszeregowania
zadan, czyli:

C, = mjn{max(cj)}

]

3. Klasyczne algorytmy genetyczne w szeregowaniu zadan

W celu zbadania skuteczno$ci dziatania AG w zastosowaniach szeregowania zadan w
wielostanowiskowych systemach masowej obstugi przeprowadzono nastgpujace eksperymenty
obliczeniowe :

a) zaimplementowano algorytm genetyczny minimalizujacy dlugos$¢ uszeregowania zadafh w m
stanowiskowym systemie obstugi.

Przyjeto kombinowany wariant kodowania. Zadania zakodowano w postaci tablicy rekordow:
jedno jego pole zawieralo identyfikator zadania, drugie pole zawieralo numer stanowiska
obstugi na ktérym zadanie nalezato wykona¢. Aby uniemozliwi¢ przypadkowe powstawanie
zadan o tym samym identyfikatorze zastosowano operator krzyzowania PXM [2], jako
operator mutacji zastosowano operacj¢ zamieniajacq miejscami dwa wylosowane rekordy.
Uniemozliwiato to rowniez powstanie dwoch identycznych rekordéw. Operator ten nazwano
MUTE1l. Wyb6r numeru stanowiska na ktoérym zadanie wykonywano byl zmieniany za
pomoca operatora mutacji. Poniewaz nie istnieja ograniczenia ilosci wykonywanych zadan na
jednym stanowisku nie zaistnialy zadne ograniczenia zwigzany z charakterem tego operatora.
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Uzyto operator mutacji losowej. Przyjeto binarng reprezentacj¢ numeru stanowiska. Operator
ten nazwano MUTE2.
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Wykres 1. Zaleinosé pomiedzy czasem osiqgnigcia rozwiqzania a ilosciq zadan dla 4i 8
stanowiskowych systemow obstugi (PENTIUM 90).
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Wykres 2. Zaleinosé pomiedzy czasem osiqgnigcia rozwiqzania a ilosciq stanowisk obstugi
(PENTIUM 90).

b) Zbadano szybko$¢ dziatania AG w zaleznosci od ilosci stanowisk m i ilosci zadan n.

Czas wykonywania zadafi generowano losowo z rozktadem jednostajnym z przedziatu (5,20).
Losowo generowany byt rowniez czas przybycia zadania do systemu. Wahat si¢ on w
przedziale {0,10). Przeprowadzono obliczenia dla ilosci stanowisk w przedziale (2,8). Jako
ilo$¢ zadan przyjeto 50 a jako rozmiar populacji 35. Obliczenia byty prowadzone do momentu
uzyskania wyniku lepszego od rozwiazania suboptymalnego otrzymywanego za pomoca
algorytmu LPT (longest procesing time) [1].

3.1. Wnioski
Na podstawie przeprowadzonych do$wiadczen mozna stwierdzi¢ iz algorytmy genetyczne sg

zbyt wolne w przypadku zastosowania ich do szeregowania zadan np. w systemach
operacyjnych. Naktad obliczen potrzebny na wygenerowanie do$¢ dobrego rozwiazania jest
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niewspotmiernie wiekszy niz w przypadku zastosowania algorytmow przyblizonych lecz
dziatajacych ze ztozonoS$cia wielomianowa.

4. Algorytmy genetyczne w problemach optymalizacyjnych

Zagadnienie minimalizacji czasu wykonania zbioru zadan niepodzielnych w systemie
wieloprocesorowym jest problemem NP-zupetnym. Oznacza to, ze wykorzystywane w
praktyce algorytmy, rozwiazujace tego typu problemy, daja jedynie rezultat przyblizony, czesto
do$é odlegly od optymalnego. Nie daja one zadnej gwarancji znalezienia rozwigzania
optymalnego, cho¢ w wielu przypadkach sa dos¢ ,tanie” obliczeniowo. Przykladem takich
algorytméw moze by¢ algorytm LPT dla przypadku procesoréow jednakowych 1 jego
uogolnienie na przypadek procesordéw jednorodnych, podane np. w pracy [1].

Algorytmy genetyczne sgq do$¢ czesto wykorzystywane w procesach optymalizacji. Sa
one oparte na mechanizmach doboru naturalnego i dziedziczenia cech, czyli glownych cechach
warunkujacych ewolucje organizméw zywych. Podobnie jak to ma miejsce w przyrodzie,
wykorzystujac wymiane materiatu genetycznego miedzy osobnikami w trakcie rozmnazania
oraz przypadkowe mutacje powstajg osobniki o nowych wihasciwosciach, ktorych przydatnosé
sprawdza $rodowisko. W przypadku algorytmu genetycznego sprawdzianem tym jest funkcja
dopasowania, oparta na funkcji celu zagadnienia optymalizacji oraz element losowosci.
Material genetyczny jest zawarty w populacji odpowiednio zakodowanych rozwiazaf
dopuszczalnych dla rozpatrywanego problemu optymalizacji. Mozna wyobrazi¢ sobie wiele
metod kodowania zadan, najbardziej popularne i efektywne jest kodowanie binarne [2]. Polega
ono na zapisie rozwiazan problemu jako ciagdéw zero-jedynkowych. Nie kazde jednak zadanie
optymalizacji mozna zakodowaé¢ w ten sposob. Przyktadem moga tu by¢ wlasnie rozpatrywane
zadania szeregowania. A

Algorytmy oparte na mechanizmach ewolucyjnych maja wiele zalet w poréwnaniu do
tradycyjnych algorytméw optymalizacyjnych. Glowna zaleta jest ich uniwersalno$¢. Za
pomoca tych samych lub bardzo zblizonych i bardzo elementarnych operacji mutacji i
krzyzowania oraz dziedziczenia mozna rozwigza¢ bardzo szeroka game probleméw
optymalizacyjnych.

Ztozonosé obliczeniowa takiego algorytmu jest niska i zalezy gtownie od implementacji
problemu. Zalezno$¢ od rozmiaru zadania (o ile wystepuje) jest rzedu wielomianowego.

Algorytm genetyczny jest zbiezny do rozwiazania optymalnego w sensie “prawie na
pewno”, co oznacza, ze dla liczby iteracji dazacej do nieskonczonosci, odnajdziemy
rozwiazanie optymalne. W praktyce jednak rozwiazania optymalne lub suboptymalne sa
znajdowane juz po dos¢ niskiej liczbie iteracyi.

Algorytmy te umozliwiaja optymalizacje globalna, a nie tak jak wigkszo$¢ podejsc
tradycyjnych, optymalizujacych lokalnie. Jest to zwiazane z prowadzeniem poszukiwan
niezaleznie przez cata populacje rozwigzan, ktora wypetnia duzy obszar.

Do uzyskania rozwigzania nie potrzebna jest znajomo$¢ pochodnych funkcji celu, nie
konieczne sa takze zadne szczegblowe zalozenia co do samej funkeji celu, a w szczegdlnoscei
jej ciagtosé 1 wypuktosé. O wszelkich modyfikacjach znalezionych na jakim$ etapie rozwiazan
decyduja czynniki losowe dziatajace w catej populacji, a nie metody oparte na szczego6lnych
wiasciwos$ciach optymalizowanego procesu.

Zastosowanie algorytméw genetycznych napotyka jednak na pewne ograniczenia i
trudnosci. Naleza do nich problemy z odpowiednim zakodowaniem problemu oraz z
dobraniem odpowiednich dziatan generujacych kolejne populacje coraz lepszych rozwigzan, a
takze z odpowiednim doborem parametrow procesu, czyli np. prawdopodobiefistw
zachodzenia operacji rekombinacyjnych.
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5. Algorytm genetyczny dla zadania szeregowania

Zagadnienie szeregowania zadan do wykonania na zbiorze procesorow jest problemem
kombinacyjnym. Oznacza to, ze rézne rozwigzania otrzymamy przestawiajac zadania migdzy
procesorami. Poddaje to mys$l o mozliwosci wykorzystania w tym celu algorytmu
genetycznego. Nie jest to mysl nowa, genetyczne podejscie do rozwiazywania problemow
zwiazanych z procesami kolejkowymi mozna znalez¢ np. w pracach [2] 1 [3]. W tej pracy
zastosowano nieco inny sposob dziatania takiego algorytmu.

W algorytmie genetycznym kazde mozliwe rozwiazanie musi byé w jaki§ sposdb
zakodowane. Kod ten musi uwzgledniaé specyficzne cechy zadania i nie prowadzi¢ do jego
komplikacji. Do$¢ intuicyjnym sposobem zakodowania procesu kolejkowego, jest
przedstawienie go w postaci zestawu list zadan oczekujacych w kolejce do danego procesora.
Umozliwia on przeprowadzanie w prosty sposob wielu operacji na kolejkach do
poszczegodlnych procesorow.

Tradycyjne operacje mutacji i krzyzowania sa tu niedopuszczalne, gdyz w wigkszosci
przypadkdéw prowadzityby do powstania rozwigzan niezgodnych z zalozeniami zadania.
Wymiana dowolnych fragmentow kolejek miedzy réznymi rozwigzaniami prowadzitoby do
wielokrotnego pojawiania si¢ tych samych zadan w jednych rozwigzaniach i1 znikania w
innych. Podobne efekty dawataby tez mutacja, rozumiana jako losowe zastapienie jednego
zadania innym. Aby zapobiec takim zjawiskom nalezy zmodyfikowaé procesy modyfikacji
rozwiazan.

Poniewaz kazdy element populacji posiada pelny zestaw zadan do wykonania (pelny
alfabet znakoéw kodujacych problem), to kazde rozwigzanie moze wygenerowaé bez
dostarczania nowych danych z zewngtrz (fragmentow kodu genetycznego od innych
rozwigzan), przy uzyciu okreSlonych metod zmiennosci, nowe rozwigzanie. Oznacza to, ze
mozna zrezygnowaé z wymiany czeSci kodu genetycznego miedzy ,,0sobnikami” populacji
rozwigzan, a ograniczy¢ si¢ do wymiany fragmentow kodu miedzy segmentami wewnatrz
osobnika. Segmenty te okreslaja kolejke zadan do jednego stanowiska obstugi. W ten sposob
w kolejnych iteracjach algorytmu powstaja wciaz nowe osobniki o zupetnie nowych cechach
(warto$ciach funkgji celu). Operacje te mozna nazwaé autokrzyzowaniem.

Nalezy tu zwrdci¢ uwage na fakt wystepowania w przyrodzie pewnych analogii do
takiego sposobu wymiany materialu genetycznego. Istniejq przeciez organizmy obojnacze u
ktorych wymiana materialu genetycznego nastgpuje w obrgbie tego samego zestawu
chromosomow.

Wybdr segmentéw, miedzy ktorymi przeprowadzana jest wymiana mozna
przeprowadzaé losowo lub tez wprowadzi¢ tu element deterministyczny, opierajac si¢ na
wiasciwosciach problemu optymalizacji. Wiadomo, ze poprawe biezacego rozwigzania mozna
otrzymaé przez skrocenie najdtuzszej kolejki. Dlatego tez dobrze jest przeprowadza¢ wymiang
miedzy najdluzszym i najkrotszym segmentem (co do czasu wykonywania, a nie co do liczby
zadan w kolejce). Prowadzi to do najszybszego poszukiwania lepszych rozwigzan. Mozna
wobec tego wprowadzi¢ dwa rodzaje autokrzyzowania: losowe 1 deterministyczne.
Autokrzyzowanie losowe umozliwia zachowanie mozliwosci wplywania na wszystkie
segmenty rozwigzan (zwieksza zmienno$¢ populacji), autokrzyzowanie deterministyczne
prowadzi do przyspieszenia efektywnosci poszukiwan coraz lepszych rozwigzan. Punkt
wymiany w obu wariantach autokrzyzowania jest wybierany losowo z tym, ze dla diuzszej
kolejki duzo lepsze efekty da rozcigcie kolejki blizej konca. Dlatego tez punkt wymiany jest w
niej losowany miedzy Srodkiem a koncem (co do liczby zadan w danej kolejce). W kolejce
krétszej punkt wymiany jest wybierany losowo w dowolnym jej miejscu.
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Mutacja, polegajaca na losowej zmianie jednego z zadan w kolejce na inne rowniez
prowadzitaby do rozwiazafn niedopuszczalnych. Jedna z mozliwosci zapobiezenia temu jest
mutacja polegajaca na zamianie dwdch zadan miejscami w obrebie jednego osobnika.

W algorytmie zastosowano rdéwniez inwersje, czyli odwracanie kolejnoSci zadan w
kolejce do jednego ze stanowisk obstugi. Stanowisko jak i punkty dla ktdrych nastepuje
zmiana kolejnosci sa wybierane losowo. Inwersja nie zmienia warto$ci funkcji celu dla danego
uszeregowania, zwieksza jednak zmiennos¢ populacji i jest istotnym czynnikiem ulatwiajacym
znajdowanie coraz lepszych rozwigzan.

W symulacjach zastosowano dwie metody reprodukeji: metoda ruletki i metoda wartosci
oczekiwanej [2]. Znacznie szybsze postepy algorytmu zaobserwowano dla drugiej metody.
Metoda ta preferuje lepiej dopasowane osobniki 1 praktycznie eliminuje wszystkie o stabym
dopasowaniu. Jest to wazne z uwagi na duzg wariancje rozktadu dlugosci uszeregowania dla
catej populacji. Rozktad ten nie charakteryzuje sie symetria wzglgdem wartosci $redniej.
Osobniki najgorsze daja rozwigzania kilka razy dluzsze od S$redniego, gdy rozwiazania
najlepsze sa od niego tylko o kilka procent lepsze. Bardzo dobre wyniki daje w tej sytuacji
stosowanie nieliniowej funkcji reprodukcji (z zastosowaniem metody warto$ci oczekiwanej).
Liczebno$¢ otrzymanej populacji jest oczywiscie skalowana tak, aby jej wielko$¢ sig nie
zmieniata. Funkcja reprodukcji ma postac:

n = round(rand * (Cs - C*)/(Ci - C*))

gdzie:
n - liczba osobnikdw potomnych;
C* - oszacowanie od dohu dlugosci uszeregowania;
C, - dtugos¢ uszeregowania dla i-tego osobnika populacji;
C,, - srednia wartos¢ dtugosci uszeregowania dla populacji;
rand - funkcja generujaca losowo liczbe z przedziatu 0,1);
round - zaokrgglanie wyniku do najblizszej liczby catkowite;.

Algorytm genetyczny, umozliwiajacy poszukiwanie rozwiazan zaréwno dla przypadku
procesorow jednakowych, jak i réznigeych sie predkoscia. Szczegétowe wyniki symulacji
przedstawiono w dalszej czesci pracy. W tym miejscu cheiatbym jedynie nadmienié, ze mimo
ze otrzymywane rezultaty byly bardzo dobre, to jednak ich znalezienie wymagato dos¢
znacznego naktadu obliczen. Tradycyjne algorytmy przyblizone znajdowaly rozwiazania, co
prawda gorsze, lecz w duzo krotszym czasie. Stad powstal pomyst wykorzystania
nienajlepszych lecz szybkich rozwigzah generowanych przez — algorytmy przyblizone i
wykorzystania ich jako punktu startowego do poszukiwan dla algorytmu genetycznego. Dla
konkretnego zadania optymalizacyjnego algorytm tradycyjny znajdzie oczywiscie tylko jedno
rozwiazanie, nie ma tu mozliwosci wygenerowania catej populacji rozwiazan. Jednakze
rozwiazanie to mozna podda¢ odpowiednig liczbe razy niezaleznie operacjom
autokrzyzowania, przestawiania i mutacji tak, ze powstanie cata populacja rozwigzan o nieco
zaburzonych parametrach wokot rezultatu poszukiwan algorytmem tradycyjnym. Tak
wystartowana symulacja praktycznie w kazdym przypadku i do$¢ szybko potrafita znacznie
poprawi¢ odnalezione wczesnie] uszeregowanie.

6. Rezultaty przeprowadzonych symulacji

Wykres 3 pokazuje dziatanie przedstawionego wyzej algorytmu genetycznego dla kilku
r6znych liczb stanowisk obstugi i ilosci zadan w kolejce. O$ rzednych na wykresie reprezentuje
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kolejny numer iteracji, o§ odcietych stosunek C,,/C*, gdzie C,, oznacza najlepszego
reprezentanta populacji rozwiazan, C* za$ oszacowanie od dotu rozwigzania problemu.
Przyjeto rozne predkosci dziatania poszczegdlnych stanowisk (procesory jednorodne).
Pozostale parametry symulacji: populacja 30 rozwiazan, prawdopodobiefstwo mutacji
Pmu=0,1, prawdopodobienstwo krzyzowania Peos=0,8, prawdopodobiér'lstwo inwersji
P;,v=0,3. W symulacjach zastosowano obie opisane wyzej wersje krzyzowania (losowano sam
fakt wystapienia krzyzowania a nastepnie jego rodzaj): kolejki najdtuzszej z najkrotsza P=0,8 1
wybranych losowo z P=0,2. Populacja startowa byta generowana losowo. Czasy wykonania
zadan generowane byly z rozktadem jednostajnym z przedziatu {20..50}.

Na wykresie widoczne jest znaczne wydtuzenie czasu poszukiwania dla bardzo duzych
problemdéw (160 procesordow i 15000 zadan). Dla problemow $rednich i matych bardzo dobre
rozwigzania sa znajdowane bardzo szybko, potrzebnych jest ok. 100 iteracji. Czas trwania
jednej iteracji opisanego algorytmu genetycznego jest proporcjonalny do liczby zadan w
problemie oraz liczno$ci populacji. Liczba iteracji potrzebna do uzyskania odpowiednie;
jakosci rozwiazania jest trudna do oszacowania. Na pewno zalezy ona od liczby procesorow, a
w nieco mniejszym stopniu od liczby zadan w kolejce. Przykladowe wartosci uzyskane
symulacyjnie przedstawia tabela 1. Zestawiono tam wyniki do§wiadczenia w ktorym mierzona
byla liczba iteracji potrzebna do osiagniecia rozwiazania C,;,, o 1% gorszego od C*. Nie
zawsze mozliwe bylo osiagniecie takiej doktadnosci, wynikato to jednakze nie z ograniczonych
mozliwosci algorytmu lecz najprawdopodobniej z powodu istnienia rozwigzania optymalnego
roznigcego sie od C* o wiecej niz 1%. Analiza wynikow tabeli prowadzi do zaskakujacego
wniosku - dla matej liczby zadan nalezy przeprowadzi¢ wiecej iteracji niz dla duzej (przy danej
liczbie procesoréw). Wynika to najprawdopodobniej z faktu, ze przy matej liczbie zadan
istnieje mato odpowiednio dobrych uszeregowan, wobec czego trudniej algorytmowi w nie
trafi¢. Zjawisko to staje si¢ szczegdlnie widoczne dla wartosci stosunku n/m<10. Wyraznie
widoczna jest tez zalezno$¢ liczby iteracji od liczby stanowisk obstugi w rozpatrywanym
problemie. Wyniki przedstawione w tabeli pokazuja wartosci $rednie uzyskane w 10 probach.

m\ n 10 100 1000 10000
2.2 1,4 3 1,6
4 5 14,2 13,7 14,9
8 . 39.6 41,4 44,1
16 - 2212 146,2 113,9
32 _ - 348 5 331,2
64 . - 819,2 699
128 - - 2417,8 | 14826

Tabela 1. Srednia liczha iteracji algorytmu genetycznego, konieczna do uzyskania
doktadnosci ok. 1%.

Dla bardzo duzych zadan uzyteczno$¢ algorytmu genetycznego jest nieduza. Znacznie
lepsze wyniki daje wtedy deterministyczny algorytm szeregowania, dzialajacy znacznie szybciej
i z wieksza dokfadno$cia. Dla mniejszych zadan algorytm deterministyczny dziata réwniez
nieco szybciej niz genetyczny, lecz daje znacznie gorsze rezultaty. Sposobem na potaczenie
zalet obu algorytmdw moze by¢ algorytm hybrydowy, taczacy w sobie cechy obu podejs¢.

Algorytm hybrydowy polega na wygenerowaniu startowego rozwigzania przy uzyciu
algorytmu deterministycznego, a nastepnie wygenerowaniu startowej populacji dla algorytmu
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genetycznego przez ,rozmnozenie” tego rozwigzania (zakodowanego) i poddanie kazdego
osobnika wstepnym operacjom mutacji, krzyzowania i inwersji. Nastgpnie nastepuje faza
tworzenia populacji potomnej.

Wszystkie te operacje dziataja tak samo jak w standardowym algorytmie opisanym
wezesniej. Dziatanie algorytmu hybrydowego dla parametrow takich samych jak w przypadku
poprzednim przedstawia wykres 4.

Wykres 4 potwierdza wyrazone wczesniej zdanie, ze klasyczny przyblizony algorytm
szeregowania daje tym lepsze rozwigzania im wigkszy problem ma do rozwigzania. Dla zadan
matych i $rednich parametry rozwigzan nie sa zbyt dobre. Oszacowania dokladnosci
przyblizonych algorytméw szeregujacych dla zadan z jednakowymi lub jednorodnymi
procesorami mozna znalez¢ w pracy [1].

100
120
140 %
16
180 -

4 proc. 15 zadan e 16 proc. 1500 zadan
16 proc. 150 zadan =160 proc. 15000 zadan

Wykres 3. Wyniki dziatania algorytmu genetycznego minimalizujqcego dlugosé
uszeregowania.

1.1
1.08
1.06 -
1.04 -\ -
1.02

I

Cmin/C*

0.98 +
0.96 +
0.94 4=

4proc. 15zadan = ------- 16 proc. 150 zadan
16 proc. 1500 zadan 160 proc. 15000 zadan

Wykres 4. Przyklady dziatania algorytmu hybrydowego.
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7. Podsumowanie

Przedstawiony w tej pracy sposOb wykorzystania algorytmoéw genetycznych do
optymalizacji procesdéw kolejkowych nie jest ograniczony jedynie do opisanych wyzej
zagadnien. Mozna zastosowa¢ go po niewielkich modyfikacjach rowniez do rozwigzywania
bardziej skomplikowanych probleméw szeregowania zadan z ograniczeniami np. typu
kolejno$ciowego (ograniczenia mozna uwzgledni¢ w funkcji dopasowania). Mozliwe jest takze
zastosowanie go w innego typu zadaniach, gdzie proste operacje krzyzowania i mutacji migdzy
osobnikami w populacji prowadza do rozwiazan niedopuszczalnych. Przykladem takiego
problemu moze by¢ zadanie komiwojazera.
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