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Streszczenie. Celem pracy byt wybdr, implementacja oraz przetestowanie dziata-
nia wybranych algorytmow umozliwiajacych rozwigzanie problemow szeregowa-
nia zadan w wielomaszynowym systemie przeplywowym oraz optymalizacji
wybranych wskaznikdéw jakos$ci. Zaimplementowano takie algorytmy jak algo-
rytm genetyczny, algorytm iteracyjny zachtanny, poszukiwanie Tabu oraz
symulowane wyzarzanie. Do badan wykorzystano autorska aplikacj¢ umozliwia-
jaca generowanie problemow szeregowania zadan, dobor parametrow algorytmow
oraz wyswietlanie otrzymanych wynikow. Badania przeprowadzono na réznych
zestawach instancji probleméw, a do oceny jako$ci otrzymanych rozwigzan
wykorzystano odpowiednie kryteria.

ANALYSIS OF SELECTED ALGORITHMS FOR SCHEDULING JOBS IN
A MULTI-MACHINE FLOW SHOP PRODUCTION SYSTEM

Summary. The aim of the work was to select, implement and test the operation of
selected algorithms enabling the solution of task scheduling problems in a multi-
machine flow system and the optimization of selected quality indicators. The
following algorithms were selected and implemented in the study: Genetic
Algorithm, Iterated Greedy, Tabu Search, and Simulated Annealing. The research
used a proprietary application that allows for generating task scheduling problems,
configuration of algorithm parameters, and presentation the obtained results.The
research was conducted on various sets of problem instances, and appropriate
evaluation criteria were used to assess the obtained results.

1. Wprowadzenie

Wspotczesne przedsiebiorstwa produkcyjne funkcjonujag w warunkach wysokiej
konkurencyjnosci rynku, co wymaga ciaglego zwigkszania efektywnosci procesow
technologicznych oraz jak najlepszego wykorzystania dostepnych zasobéw. Rozwoj
automatyzacji produkcji oraz koncepcji Przemystu 4.0 powoduje, ze efektywne harmo-
nogramowanie proceséw staje si¢ jednym z kluczowych elementéw zarzadzania
produkcja. Odpowiednio dobrane metody szeregowania umozliwiajg redukcje kosztow
operacyjnych, skrocenie czasu realizacji zamowien, zmniejszenie przestojow maszyn
oraz poprawe¢ terminowosci wykonywania zlecen.
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Jednym z podstawowych probleméw rozwazanych w teorii szeregowania jest
szeregowanie zlecen w systemie przeptywowym (ang. flow shop scheduling problem).
W systemie idealnym przeptywowym kazde zlecenie jest wykonywane na wszystkich
maszynach w tej samej kolejnos$ci, rozpoczynajac od pierwszej maszyny i konczac na
ostatniej. Mozna rowniez rozpatrywac system ogdlny, w ktorym nie wszystkie zadania
poszczegoOlnych zlecen sg wykonywane na wszystkich maszynach. Do oceny jakosci
otrzymanych rozwigzan najczes$ciej wykorzystuje si¢ dwa kryteria: Cpax (ang.
makespan), czyli czas zakonczenia ostatniego zadania na ostatniej maszynie, bedacy
jednoczesnie catkowitym czasem realizacji procesu oraz F., oznaczajacy Sredni czas
przeptywu wszystkich zleceh. Wybor odpowiedniego kryterium zalezy od specyfiki
rozwazanego problemu oraz jego zastosowania praktycznego.

2. Opis zaimplementowanych algorytmow

Problemy szeregowania zadan w systemie przeplywowym, w ktorych liczba ma-
szyn jest wigksza niz dwie, nalezg do klasy problemow NP-trudnych. Oznacza to, ze dla
bardziej ztozonych instancji problemu nie istniejg znane algorytmy pozwalajace na
wyznaczenie rozwigzania optymalnego w czasie wielomianowym. Z tego powodu w
praktyce czesto stosuje si¢ algorytmy heurystyczne [14,2,12,8], ktore pozwalajg na zna-
lezienie rozwigzania bliskiego optymalnemu w akceptowalnym czasie obliczeniowym.

W pracy zaimplementowano pie¢ rdéznych algorytméw: metoda wykorzystujaca
algorytm Johnsona, algorytm genetyczny (ang. Genetic Algorithm), algorytm iteracyjny
zachtanny (ang. [lterated Greedy), poszukiwanie Tabu (ang. Tabu Search) oraz
symulowane wyzarzanie (ang. Simulated Annealing).

2.1. Algorytm Johnsona

Algorytm Johnsona pozwala na wyznaczenie optymalnego rozwigzania problemu
szeregowania zadan w dwumaszynowym systemie przeptywowym [1] ze wzgledu na
Cmax, czyli dtugos¢ uszeregowania. W pracy analizowano nastepujace przypadki, w
ktorych stosowano algorytm Johnsona:

1. System dwumaszynowy — w takim przypadku mozna od razu wykorzysta¢ algorytm
Johnsona. Otrzymany harmonogram pracy maszyn jest identyczny na obu
maszynach.

2. Systemy wielomaszynowe (z parzysta lub nieparzystg liczbg maszyn), w ktoérych
otrzymywane harmonogramy pracy maszyn (w zaleznosci od sposobu zastosowania
algorytmu Johnsona) byty identyczne lub r6zne na wszystkich maszynach.

2.2. Algorytm genetyczny

Algorytm genetyczny jest heurystyczng metoda optymalizacji, ktora w [3] zostata
zaproponowana do rozwigzywania probleméw w systemie przeplywowym.
Zaimplementowana metoda sktada si¢ z nastepujacych krokoéw:

1. Tworzenie populacji osobnikéw — osobnikiem jest dana kolejno§¢ wykonywania
zlecen na maszynach.

2. Obliczanie wskaznika jako$ci (Cmax ) dla kazdego osobnika w populac;i.

3. Selekcja — wybdr osobnikéw (na podstawie na wyliczonych wskaznikow jakosci)
ktore bedg braty udziat w procesie krzyzowania. Jako metodg¢ selekcji wybrano metode
ruletki [3] w ktorej osobniki do krzyzowania wybierane sg losowo jednak im lepsza jest
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warto$¢ wskaznika jakosci danego osobnika (w tym przypadku im nizsza) tym wigksze
jest prawdopodobienstwo wylosowania danego osobnika.

4. Krzyzowanie — powstaja nowe osobniki, czyli nowe harmonogramy wykonywania
zadan na maszynach (wykorzystano metode piramidowa zaproponowang w [3]).

5. Mutacja — metoda zapobiegania utknigciu algorytmu w lokalnym minimum. Mozna
ja wykona¢ na trzy sposoby: pierwszy z nich polega na przesunig¢ciu pierwszego
zlecenia harmonogramu na jego koniec. Druga metoda polega na przeniesieniu
ostatniego zlecenia na poczatek kodu genetycznego. W ostatniej metodzie mutacji
losowane sg dwa zlecenia, ktore zostajg zamienione miejscami.

6. Utworzenie nowej populacji — kiedy mamy juz nowo powstale osobniki tworzymy
z nich nowg populacje, ktora sktada si¢ w potowie z osobnikéw z poprzedniej populacji
(posiadajacych najlepsze wskazniki jakos$ci), a druga potowa z potomkow. Dla nowo
powstatej populacji powtarzane sg powyzsze kroki od 2 do 5.

7. Kryterium stopu — jako kryterium stopu przyjmuje si¢ zadang liczbg iteracji oraz brak
poprawy wskaznika jakosci przez okreslong liczbg iteracji.

2.3. Algorytm iteracyjny zachlanny

Algorytm zachtanny (ang. lterated Greedy — IG) [11]. generuje kolejne sekwencje
rozwigzan poprzez stosowanie zachtannych heurystyk powtarzajacych sie iteracyjnie,
czyli destrukcji i odbudowie. Sktada si¢ z nastepujacych krokow:

1. Inicjalizacja — tworzenie pierwsze] sekwencji wykonywania zadan na maszynach.
przy uzyciu klasycznego algorytmu heurystycznego NEH [9] do szeregowania zadan
w systemie przeptywowym. Algorytm ten dziala w nastepujacy sposob: najpierw dla
kazdego zlecenia sumuje si¢ czasy wykonywania zadan na kazdej maszynie, nastgpnie
sortuje si¢ zlecenia w kolejnosci malejacej ze wzgledu na obliczone wczesniej sumy.
Wybierane sg dwa pierwsze zlecenia (posiadajace najwicksze sumy czaséw) dla ktoérych
sprawdza si¢, ktore z uszeregowan tych dwoch zlecen posiada lepszy wskaznik jakosci.
Te procedure powtarza si¢ dla wszystkich zlecen z wczesniej otrzymanej sekwencji.

2. Destrukcja — usuwanie zlecen. Liczba zlecef do usuni¢cia (d) jest definiowana przez
uzytkownika jako jeden z parametréw algorytmu (musi by¢ mniejsza niz liczba zlecen
w uszeregowaniu). Indeksy zlecen do usunigcia sg wybierane losowo bez powtorzen.
3. Odbudowa — podczas tego kroku zlecenia usuni¢te z uszeregowania zostajg ponownie
do niego wprowadzone z wykorzystaniem czesci algorytmu NEH. Zadania usunigte
w fazie destrukcji sg ustawiane wedlug malejagcych sum czasé6w wykonywania,
a nastepnie kolejno wstawiane we wszystkie mozliwe miejsca uszeregowania. Dla
kazdego wstawienia wyznaczana jest wartos¢ wskaznika jako$ci, po czym wybierane
jest rozwigzanie najlepsze. Proces ten jest powtarzany az do wyczerpania listy
wszystkich usunigtych zlecen.

4. Lokalne poszukiwanie — w celu poprawy otrzymanego w fazie odbudowy
rozwigzania mozna skorzysta¢ z wybranego wariantu algorytmu poszukiwania
lokalnego.

5. Kryterium akceptacji — po otrzymaniu nowego rozwigzania nalezy ustali¢, czy
otrzymane rozwigzanie jest lepsze od poczatkowego 1 zostanie zaakceptowane i
wykorzystane w nastepnej iteracji. Najprostszym kryterium akceptacji jest poprawa
wskaznika jako$ci Cnax. Alternatywg zaproponowang w artykule [11] jest kryterium
akceptacji zastosowane w algorytmie symulowanego wyzarzania.
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6. Kryterium stopu — jako kryterium stopu mozna przyja¢ wybrang liczbg iteracji oraz
brak poprawy wskaznika jakosci po wykonaniu zadanej liczby iteracji.

2.4. Algorytm Tabu Search

Algorytm Tabu Search [4, 5] jest heurystyczng metoda oparta na lokalnym
poszukiwaniu oraz unikaniu powracania do poprzednio otrzymanych rozwigzan. Jako
wskaznik jakos$ci okreslajacy skutecznos¢ rozwigzan wybrano dlugos¢ uszeregowania.
Algorytm sklada si¢ z nastgpujacych krokow:

1. Generowanie poczatkowego rozwigzania — w sposob losowy lub przy uzyciu
heurystyki konstrukcyjnej (na przyktad heurystyki NEH).

2. Generowanie rozwigzan sgsiednich — wykonywane jest poprzez proste przeksztatce-
nia poczatkowego rozwigzania, na przyktad przez zamiane¢ kolejnosci dwoch zlecen lub
przeniesienie danego zlecenia w inne miejsce w sekwencji. Istotnym elementem
algorytmu Tabu Search jest lista tabu, ktora przechowuje informacje o niedawno
wykonanych ruchach, ktore stajg si¢ na pewng liczbe iteracji zabronione w celu
zapobiegania powracania do wczes$niej otrzymanych rozwigzan (tabu tenure). Warto
doda¢, ze w algorytmie stosowany jest mechanizm nazywany kryterium aspiracji, ktory
pozwala w szczegdlnych przypadkach na wykonanie zabronionego ruchu z listy tabu.
Jest to mozliwe wtedy, kiedy ten ruch pozwoli na otrzymanie lepszego rozwigzania niz
rozwigzanie aktualnie najlepsze.

3. Wybor kolejnego poczatkowego rozwigzania — sposréd wszystkich rozwigzan
sgsiednich wygenerowanych w poprzednich iteracjach. Jako nowe rozwigzanie
poczatkowe przyjmowane jest to, ktére ma najnizsza warto$¢ funkcji celu. Nalezy
jednak zaznaczy¢, ze jego warto$¢ funkcji celu nie musi by¢ lepsza od wartosci
rozwigzania bazowego z poprzedniej iteracji. Oznacza to, ze nowe rozwigzanie
poczatkowe nie musi by¢ najlepszym rozwigzaniem znalezionym do tej pory w calym
przebiegu algorytmu.

4. Kryterium stopu — algorytm dziala do momentu jego spetienia. Kryterium stopu
moze by¢ maksymalna liczba iteracji lub tez brak poprawy rozwigzania przez okreslong
liczbe iteracji.

2.5. Algorytm symulowanego wyzarzania

Zaimplementowana wersja algorytmu symulowanego wyzarzania (ang. Simulated
Annealing) [7], sktada si¢ z nastepujacych krokow:
1. Inicjalizacja — wybor pierwszego poczatkowego uszeregowania zadan na maszynach.
Moze by¢ to losowa kolejnos¢ lub kolejnos¢ otrzymana za pomoca algorytmu
heurystycznego NEH. Przy uruchomieniu algorytmu nalezy zdefiniowa¢ takie
parametry jak T; (poczatkowa temperatura), o (Wspotczynnik zmniejszenia temperatury
w kolejnych iteracjach) oraz L (liczba wykonanych iteracji dla danej temperatury T;).
2. Generowanie nowego rozwigzania — nowe rozwigzania moga by¢ generowane na
rdzne sposoby, na przyktad przez zamiang¢ losowo wyznaczonych dwdch réznych zlecen
lub przez przeniesienie losowo wyznaczonego zlecenia w inne miejsce uszeregowania.
3. Wyznaczanie wskaznika jakosci — dla nowo wyznaczonego rozwigzania (z') oblicza-
ny jest wskaznik jakosci Cua(m') 1 jest on poréwnywany ze wskaznikiem jakosSci
poczatkowego rozwiazania (7), Cpax(7), przez r6znicg AT = Cua(") — Cpax(7).
4. Akceptacja nowego rozwigzania — nowe rozwigzanie jest akceptowane, jezeli AT <0
lub jest akceptowane z prawdopodobiefistwem wyliczanym jako e 277" . Warto dodag,
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Ze przyjecie rozwigzania nie jest rtOwnoznaczne z uznaniem go za najlepsze rozwigzanie.
Tylko w przypadku, kiedy otrzymana warto§¢ wskaznika jakosci nowego rozwigzania
jest lepsza od poprzedniej najlepszej znalezionej wartosci wskaznika jakosci,
rozwigzanie przyjmuje si¢ jako aktualnie najlepsze.

5. Powtarzanie dla danej temperatury 7; — kroki od 2 do 4 sg powtarzane L-krotnie.

6. Przejscie do nastepnej iteracji — przy przejsciu do nowej iteracji obliczana jest nowa
temperatura 7;+1 = o = T}, po czym powtarza si¢ kroki od 2 do 5.

7. Kryterium stopu — jako kryterium stopu najczesciej stosuje si¢ liczbe iteracji oraz
spadek temperatury ponizej zadanego progu € (7; < €).

3. Metodyka badan

Zaimplementowane algorytmy zostaly poréwnane zar6wno migdzy sobg, jak 1
kazdy z algorytmow byl testowany dla roznych zestawdw parametréw. Badania algo-
rytmow dla konkretnych problemoéw byty powtarzane wielokrotnie w celu sprawdzenia
powtarzalnosci otrzymanych wynikow a otrzymane wartosci wskaznikow jakosci i
czasOw wykonywania obliczen byly usredniane. Dokonano réwniez poroOwnania
dzialania algorytmow z najlepszymi znanymi rozwigzaniami dla wybranych instancji ze
zbioru Taillarda [13]. W niniejszej pracy przedstawiono tylko czgs$¢ badan i wynikow.
Jako kryteria pordwnawcze w tych badaniach zastosowano wskazniki Cyqx Oraz Fg, jak
réwniez czas dzialania algorytmow. Badania byly przeprowadzane z wykorzystaniem
komputera z systemem Windows 11, procesorem Intel Core 15-10310U, 16 GB pamigci
RAM.

Przyklad testowy (obejmujacy 6 maszyn i 10 zlecen) zamieszczono ponizej jako
ilustracje prawidtowego dzialania testowanych algorytmow.

Tabela 1
Dane testowe: czasy zadan

Zlecenie 1 Zlecenie 2 Zlecenie 3 Zlecenie 4 Zlecenie 5 Zlecenie 6 Zlecenie 7 Zlecenie 8 Zlecenie 9 Zlecenie 10
Maszyna 1 46 62 111 82 72 13 71 38 36 19
Maszyna 2 46 118 93 103 35 43 102 99 28 95
Maszyna 3 73 13 60 10 58 79 17 67 114 103
Maszyna 4 39 78 35 66 42 114 5 75 30 84
Maszyna 5 27 40 71 50 76 79 54 12 39 11
Maszyna 6 109 109 59 120 36 15 16 86 107 13

Wykres Gantta Cmax = 966, Fsrd = 732.80

Maszyna 2 _ z1 m 74 z6 z3 z10 z7
Maszyna 3 _ z1 —l m.q z6 23 z.10 z7
Maszyna 4 n z1 m - 24 76 23 z10 27
Maszyna 5 ' 71 _- - 74 z6 z3 z10 77
Maszyna 6 _ z1 m z4 76 23 z1027
Sb 160 15‘0 26“ 2%0 360 35‘0 460 45‘0 560 55‘0 66ﬂ 5%0 760 75‘0 560 BS‘U 960 9{‘;0 lﬂ‘ﬂo

Czas

Rys. 1. Harmonogram pracy maszyn — minimalizacja dlugo$ci uszeregowania Cinax
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Tabela 1 Tabela 2
Wyniki dla minimalizacji Cax Wyniki dla minimalizacji F$r
algorytm czas Crnax algorytm czas Fi
genetyczny 0,2779 966 genetyczny 0,3848 656
alg. IG 0,0458 966 alg. IG 0,2087 656
Tabu Search 0,0310 966 Tabu Search 0,4833 656
alg. SA 0,0266 966 alg. SA 0,3221 656

Parametry zaimplementowanych algorytmow:

e genetyczny: liczebnos¢ populacji=100; liczba populacji =150; prawdopodobienstwo
mutacji = 35%.

o [terated Greedy: liczba iteracji = 30; d = 4; liczba iteracji bez poprawy wskaznika
jakosci = 10; poczatkowe rozwigzanie otrzymane z algorytmu NEH.

e Tabu Search: tabu tenure = 10; liczba sagsiadow = 20; liczba iteracji = 30; pierwsze
rozwigzanie otrzymane z algorytmu NEH.

e Simulated Annealing: temperatura 7=100; a = 0.25; liczba iteracji = 100, L = 10.

Wykres Gantta Cmax = 1038, Fsrd = 656.00

Maszyna 1 #Z.lu Z5 7.8 z3 z2 z4

Maszyna 4 1 _ z1 “? . z5 z8 z3 z2 z.4
Maszyna 5 1 _2.1 z_ - z5  z8 z3 z2 z4
Maszyna 6 | i z1 z. mz.s z8 z3 z2 z4

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 200 950 1000 1050
Czas

Rys. 2. Harmonogram pracy maszyn — minimalizacja Sredniego czasu przeptywu Fs$r

Badania poréwnawcze wykorzystujace zbior Taillarda. W tabelach (3-5) oznaczenia
instancji s3 zgodne ze zbiorem Taillarda, gdzie ta oznacza zbior Taillarda, a numer
wskazuje konkretng instancj¢ problemu. Zastosowano nastgpujace skroty: naj. oznacza
najlepsza otrzymang warto$¢ wskaznika jakosci Cuae dla danej instancji, s7. oznacza
srednig warto$¢ wskaznika Cpae otrzymang podczas dwudziestu uruchomien danej
instancji. Natomiast najlepsze oznacza najlepszg znang warto$¢ wskaznika jakosci dla
tej instancji.

Wyniki przedstawione w tabelach zostaty otrzymane dla tych samych zestawow
parametréw kazdego z algorytméw wybranych na podstawie badan przeprowadzonych
dla probleméw generowanych losowo. Zastosowane parametry byty nastepujace:

* Algorytm genetyczny: liczebno$¢ populacji=400, liczba generacji=500, prawdopo-
dobienstwo mutacji = 0,55%.

* [terated Greedy: d =4, liczba iteracji=300, liczba iteracji bez poprawy=40,

* Tabu Search: tabu tenure=20, liczba sgsiadow=60, liczba iteracji=300.

 Simulated Annealing: 7= 1000, wsp. a = 0,98, L = 80, liczba iteracji=5000.
Jako rozwigzanie poczatkowe (dla trzech algorytmoéw: alg. 1G, alg. Tabu, alg. SA.)
zastosowano rozwigzanie uzyskane za pomocg algorytmu NEH.
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Tabela 3
Poroéwnanie algorytméw dla problemow ta001-ta010
. . alg. gen alg. IG alg. Tabu alg. SA .
instancja - ~ - - - - - Z najlepsze
naj. ST naj. | ST naj. ST naj. ST
ta001 1204 | 1296,65 | 1278 12784 | 1278 1279.15 || 1278 | 1278.65 1278
ta002 1359 | 1362.75 | 1359 ‘ 1362 1359 | 1362.85 || 1359 | 1359,85 1359
ta003 1081 | 1091.1 | 108T 1086.95 | 1081 | 1094.75 || 1081 | 1088.,35 1081
ta004 1309 | 13094 ‘ 1297 ‘ 1300 1293 | 1208.8 || 1293 | 1298 4 1293
ta005 1243 | 1251.,05 | 1235 1237.8 | 1235 | 1247.25 || 1235 | 1241.85 1235
ta006 1210 | 121864 | 1195 1205.05 || 1195 | 120925 || 1195 | 1205.,5 1195
ta007 1251 | 1252.85 ‘ 1249 ‘ 1250.9 || 1251 1251 1239 | 1250.4 1234
ta008 1206 | 12121 | 1206 1208 1206 | 1208.75 || 1206 | 1209,85 1206
ta009 1230 | 1236.3 | 1230 | 1238,7 | 1230 | 1244.45 || 1230 | 1235.6 1230
ta010 1108 | 1120,3 | 1108 | 1108,15 ([ 1108 | 1110,6 || 1108 | 1108 1108
Tabela 4
Poréwnanie algorytméw dla problemow ta031-ta040
. alg. gen alg. IG alg. Tabu alg. SA .
instancja - . - ~ - - - ~ najlepsze
naj. ST naj. | S naj. ST naj. ST
ta031 2724 | 272995 || 2724 2726,25 || 2729 | 272¢ 2724 | 2726,85 2724
ta032 2836 | 2861.4 |[2836 2837.8 || 2838 | 2838 2838 | 2840 2834
ta033 2621 | 26359 |[2621 2621.,6 | 2621 | 2621.7 || 2621 | 2623,85 2621
ta034 2751 | 2776,15 “2?53‘ 27221 || 2768 | 2774,85 || 2751 | 2766,1 2751
ta035 2863 | 2863,95 || 2863 28639 || 2864 | 2864 2863 | 2863.9 2863
ta036 2832 | 2835,85 || 2829 ‘ 2833.6 || 2832 | 2835.,8 || 2829 | 2832.75 2829
ta037 2736 Q?Sb.? 2725 272545 || 2725 | 2730,55 || 2725 | 2726,05 2725
ta038 2700 | 2705,25 || 2683 2686,75 || 2686 | 2688,7 || 2683 | 2701.6 2683
ta039 2564 | 2570,85 [ 2561 2562.5 | 2561 | 2564.45 || 2561 | 2564,95 2552
ta040 2782 | 2782 2782 ‘ 2782,1 | 2782 | 2783.85 || 2782 | 2782.,75 2782
Tabela 5
Pordéwnanie algorytméw dla problemow ta061-ta070
o alg. gen alg. IG alg. Tabu alg. SA .
instancja - - - _ - - - _ najlepsze
naj. ST naj. sr. naj. ST naj. ST,
ta061 5495 | 5509.,6 |[5493 | 5493,9 | 5493 | 5502,9 || 5493 | 5493 4 5493
ta062 5284 | 5289,1 | 5268 52825 ‘ H270 52825 || 5283 | 5283,35 5268
ta063 5193 | 5212,3 |[5175 5186,35 | 5175 | H211,85 || 5175 | 5198.6 5175
ta064 5021 | 5034,15 | 5018 5022 25 || 5021 | 50229 || 5021 | 50229 5014
ta065 5255 | 5265,85 || 5252 5253.,55 5253‘ 5255,8 || 5250 | 5253.9 5250
ta066 | 5135| 51423 | 5135 51388 || 5139 | 513¢ 5135 | 51388 5135
ta067 | 5251 | 5286,1 || 5251 | 5251,6 || 5252 5243.7 || 5246 | 5257,3 5246
ta068 5008 | 5126,6 | 5094 | 5101,05 |[ 5094 50974 || 5094 | 5108.8 5094
ta069 o448 | 5476 5448 5458,65 | 5448 | 5460,95 || 5448 | 5458,65 5448
ta070 5342 | 53494 (15322 532505 | 5322 | 5338,55 || 5328 | 53375 5322

Dla eksperymentow przeprowadzonych na instancjach ze zbioru Taillarda najlep-
sze rozwigzania najczesciej znajdowal algorytm Simulated Annealing, natomiast
najlepsze $rednie wartosci wskaznika jakosci uzyskiwal zazwyczaj algorytm Iterated
Greedy. Najstabsze wyniki zar6wno pod wzgledem jakos$ci otrzymywanych rozwigzan,
jak 1ich powtarzalnosci, uzyskiwat algorytm genetyczny.
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4. Podsumowanie

Zaimplementowane algorytmy rdznig si¢ zarOwno sposobem przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan, jak i1 ztozonoscig obliczeniowa. Algorytm Johnsona umozliwia
szybkie wyznaczanie rozwigzan dla probleméw dwumaszynowych, jednak jego
zastosowanie dla wigkszej liczby maszyn jest ograniczone. Metaheurystyki, takie jak
Tabu Search, Simulated Annealing, Iterated Greedy oraz algorytm genetyczny,
pozwalaja uzyska¢ rozwigzania o wysokiej jakosci rowniez dla duzych instancji
problemu. Ich skutecznos$¢ zalezy jednak od odpowiedniego doboru parametréw oraz
czasu dziatania algorytmu.

Praca zostala zrealizowana przy wsparciu finansowym Politechniki Slgskiej w ramach dotacji
na utrzymanie i rozwoj potencjatu badawczego 2026 02/040/BK_24/1056
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