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METAHEURYSTYCZNE PROCEDURY ROZWIAZYWANIA PROBLEMU
PROGRAMOWANIA SIECIOWEGO W WARUNKACH NIEPEWNOSCI

Streszczenie. W pracy rozpatrywany jest problem programowania sieciowego
w warunkach niepewnos$ci. Niepewnos$¢ ta wyrazana jest za pomocg liczb rozmytych.
Ze wzgledu na duzg ztozono$¢ obliczeniowg problemu do jego rozwigzania proponuje
sie  wykorzystanie  procedur  metaheurystycznych:  symulowanej  relaksacji,
przeszukiwania tabu oraz algorytmu genetycznego. Przedstawiono  zarys
poszczeg6lnych procedur oraz ich adaptacje do rozwigzywania rozpatrywanego
problemu. Omdwiono eksperyment obliczeniowy, ktéry polegat na wyznaczeniu
najlepszych parametréw dla poszczegdlnych procedur metaheurystycznych oraz na
poréwnaniu wynikéw dziatania tych procedur na wybranych przyktadach.

METAHEURISTIC PROCEDURES FOR SOLVING PROJECT SCHEDULING
PROBLEMS UNDER UNCERTAINTY

Summary. The paper considers a project scheduling problem under uncertainty.
The uncertainty is modelled by means of fuzzy numbers. Because of high
computational complexity of the problem the use of metaheuristic procedures i.e.
simulated annealing, tabu search and genetic algorithm is proposed. An outline of the
metaheuristic procedures and their adaptation to the project scheduling problem is
presented. The comparison of considered metaheuristic procedures and some relevant
conclusions are given.

1. Wprowadzenie

Zastosowania praktyczne programowania sieciowego wymagaja tworzenia nowych
metod i modeli matematycznych. Jednym z istotnych aspektéw, ktory coraz czesciej
uwzglednia sie w nowych modelach, jest niepewnos¢. Niepewno$¢ zwigzana jest
z niemozliwos$cig precyzyjnego okre$lenia parametrow czasowych poszczegélnych operacji.
W takich sytuacjach, gdy brak jest danych statystycznych z przesztosci, najbardziej naturalnym
podejsciem do modelowania niepewnosci jest zastosowanie liczb rozmytych. Mimo oczywistej
przydatnosci praktycznej takiego uogélnienia programowania sieciowego dotychczas podjeto
niewiele préb jego rozwigzania. Pierwsze wyniki zostaty podsumowane w pracach [4,5]. W tej
pracy wykorzystane jest nowe podejscie oparte na uogdlnionej rozmytej procedurze
szeregujacej, ktorej przedstawienie jest treScig innej pracy [7], W og6lnosci problem
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rozmytego programowania sieciowego polega na takim rozdziale zasobéw do zadan, aby
zachowujac wszystkie ograniczenia (zasobowe i kolejnosciowe) osiaggnac jak najlepsza warto$¢
kryterium optymalizacji. Zaznaczy¢ tu nalezy, ze wszystkie parametry typu czasowego
poszczegblnych zadan oraz kryterium maksymalnej dtugosci uszeregowania (ang. makespan)
sg niepewne i bedg w tej pracy wyrazane w kategoriach liczb rozmytych. Szczeg6towe
sformutowanie problemu zawarte zostato w pracy [7],

Deterministyczna wersja problemu programowania sieciowego nalezy do grupy
probleméw NP-trudnych [2], a jego uogdlnienie do problemu z niepewnymi parametrami
czasowymi nie czyni problemu fatwiejszym. Do jego rozwigzywania mozna zastosowac
metody doktadne, specjalizowane heurystyki lub metaheurystyki. Metody doktadne (np.
metoda podziatu i ograniczen [11]) dajg oczywiscie rozwigzania optymalne, ale nie moga by¢
stosowane do rozwigzywania probleméw o realnych rozmiarach ze wzgledu na dtugi czas
obliczen. Specjalizowane heurystyki (np. heurystyki priorytetowe [1,10]) sa zwykle bardzo
efektywne i dajg niezte rozwigzania. Duzo lepsze rozwigzania mozna jednak uzyskaé stosujac
procedury metaheurystyczne (symulowana relaksacja, przeszukiwanie tabu lub algorytmy
genetyczne). Cho¢ obliczenia metaheurystyczne trwajg zwykle dluzej od tych, ktére
wykorzystujg heurystyki specjalizowane, charakteryzujg sie one dobrg zbieznoscig do
rozwigzan bliskich rozwigzaniu optymalnemu. Tematem tej pracy jest omowienie
eksperymentu obliczeniowego dla wyzej wspomnianych procedur mctaheurystycznych.

W nastepnym rozdziale przedstawiony jest zarys poszczeg6lnych procedur wraz
z omoOwieniem stosowanych parametrow oraz operatorow. Sposob konstrukcji rozwiazania
sasiedniego oraz jego wptyw na jako$¢ otrzymanego rezultatu sg trescia rozdziatu trzeciego.
Nastepny rozdziat omawia eksperyment obliczeniowy polegajacy na poréwnaniu dziatania
poszczegblnych procedur metaheurystycznych. Podsumowanie pracy zawarte jest w rozdziale
pigtym.

2. Metaheurystyczne metody optymalizacji kombinatoryczncj

Dziatanie algorytmoéw metaheurystycznych nawigzuje do takich mechanizmow
wystepujacych w przyrodzie, jak osigganie przez cialo stale minimalnej energii w procesie
schiadzania (symulowana relaksacja), naturalna selekcja z zakazem cykli (przeszukiwanie tabu)
czy tez naturalne selekcje genetyczne (algorytm genetyczny). W rozdziale tym zaprezentowane
bedg w zarysie wszystkie trzy algorytmy.

2.1. Symulowana relaksacja - zarys metody

Idea tego algorytmu pochodzi z termodynamiki i nawigzuje do wyzarzania ciat statych.
Charakterystyczng cechg tego procesu jest stopniowe obnizanie temperatury. W procesie
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wyzarzania nowe stany ciata statego osiggane sg przez elementarne zmiany stanu biezacego,
tzn. przez male przemieszczenia czastek w losowo wybranej czesci ciata. Jesli wynikiem tej
zmiany jest nizsza energia ciata statego (AE<O0), to proces jest kontynuowany od nowego
stanu. W przeciwnym wypadku (AE~O) nowy stan przyjmowany jest z pcawdopodobieristwem
exp(-AE/kBT), gdzie kBjest statg Boltzmanna, a T temperaturg. W przypadku optymalizacji
kombinatorycznej rozwigzanie x petni role stanu, a funkcja kosztuf(x) i parametr kontrolny C
odpowiadajg energii i temperaturze ciata statego.

Procedure symulowanej relaksacji charakteryzujg ponadto: temperatura poczatkowa
(Co), liczba ruchéw na kazdym poziomie temperatury (L), warunek stopu, oraz sposéb zmiany
wartosci parametru kontrolnego. Bardzo wazny dla efektywnosci algorytmu jest sposob
okreslania sasiedztwa Sx (patrz rozdziat 3). Algorytm symulowanej relaksacji mozna zapisa¢
nastepujaco [9]:

procedure SYMULOWANARELAKSACJA;
hegin
INICJALIZUJ(xstart,Co,L);
k:=0;
X:=xstart;
refeat
for 1:=1 to L do
begin
GENERUJ(x' from Sx);
if f(x")<f(x) then

else
if exp(-(f(x)-f(x))/Ck)>random[0,1) then
X=X,
end:
k:=k+l;
OBLICZ(Ck);
until WARUNEK_STOPU;
end:

Dodatkowym elementem wspotdziatajgcym przy zmianie parametru kontrolnego jest
parametr h okre$lajacy liczbe rozwigzan nie przynoszacych polepszenia funkcji kosztu.
W przypadku gdy parametr ten osiggnie warto$¢ ekstremalng nastepuje zwiekszenie wartosci
parametru kontrolnego (w ten spos6b ponowne pogorszenie funkcji kosztu bedzie czesciej
akceptowane). Zmiane parametru kontrolnego C, po uwzglednieniu parametru h przedstawia
rys. 1



60 M. Hapke. P. Kominek. R. Stowiriski

Rys. 1. Wykres zmian parametru kontrolnego
Fig. 1 The changes of control paramctcr

2.2. Przeszukiwanie tabu - zarys metody

Metoda przeszukiwania tabu oparta jest na metodzie iteracyjnego polepszania wyniku
funkcji kryterialnej (iterative improvement). Ta druga metoda rozpoczyna obliczenia od
rozwigzania poczgtkowego X, a nastepnie generuje w swoim sgsiedztwie Sxrozwigzaniey. Jesli
f(y)<(x), toy» jest akceptowane jako nowe rozwigzanie. Procedura ta zatrzymuje sie, jesli nic
moze znalez¢ takiego y, ze /(y)</(x). Przeszukiwanie tabu rozpoczyna sie wiasnie od tego
miejsca. Z sasiedztwa Sx wybierane jest najlepsze rozwigzanie y* Aby zapobiec powstawaniu
w nowych iteracjach rozwigzan, ktére byty niedawno uzyskane, wprowadzono tzw. liste tabu,
ktora zapamietuje ruchy wykonane w ostatnich /=|T| iteracjach. Parametr-/ jest w ogdlnosci
statg lub zmienng i oznacza dtugos$¢ listy tabu. Organizacja i rozmiar listy tabu oraz sposob
okre$lania sasiedztwa (patrz rozdziat 3) sg kluczowymi elementami procedury. Procedure
przeszukiwania tabu charakteryzuja ponadto: liczba sasiaddw jV| generowanych w sasiedztwie
S* oraz warunek stopu. Procedure przeszukiwania tabu mozna zapisa¢ nastepujaco:

procedure PRZESZUKIWAN1E_TABU;
begin
INICJALIZUJ(xstart,xbcst,T);
X:=Xstart;
repeat
GENERUJ(VeSx);
WYBIERZ(X"); {najmniejsza warto$¢ f w zbiorze V)
UAKTUALNIJ_LISTE_TABU(T);
if f(x")<f(xbest) then
xbesb”i
X:=X";
end:
until WARUNEK_STOPU;
end:
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2.3. Algorytm genetyczny - zarys metody

Algorytm genetyczny [8] moze byé opisany jako mechanizm na$ladujacy ewolucje
genetyczng gatunku w Kierunku uzyskania wybranych cech. Algorytm ten r6zni si¢ od dwdch
poprzednich gtéwnie tym, ze dziata nie na pojedynczych rozwigzaniach, lecz na populacji
rozwigzan. Rozwigzania te wspotdziatajg ze sobg, mieszajg sie, tworzagc nowa generacje -
ndzieci”, ktére dziedziczg dobre cechy po ,rodzicach”. Gtéwnymi operatorami
odpowiedzialnymi za utworzenie nowej generacji sa operatory reprodukcji, krzyzowania oraz
mutacji. Literatura dotyczaca algorytmu genetycznego bogata jest w terminologie zaczerpnieta
z genetyki. Gdy méwimy ,,chromosom”, mamy na mysli zakodowane rozwigzanie. Cecha
zwigzana z pojedynczym elementem rozwigzania nazywana jest ,,genem”, wartos¢ ,,genu” to
»allelc”, a pozycja w rozwigzaniu to inaczej ,loeus". Ponadto z kazdym chromosomem
zwigzana jest pewna warto$¢ zwana dopasowaniem, ktérej odpowiada warto$¢ funkcji
kryterialnej.

Algorytm genetyczny rozpoczyna dziatanie od utworzenia populacji N rozwigzan.
Rozmiar populacji pozostaje staty przez caly czas dziatania algorytmu. Generacja ni]
tworzona jest z n-tej generacji X(n) w nastepujacy sposob. Z generacji X(n) na podstawie
dopasowania wybierane sa najlepsze osobniki. Nastepnie dokonywane sg na nich operacje
krzyzowania, czego rezultatem jest powstanie potomstwa, ktdre zastgpi ztych osobnikdw
w biezacej populacji. Dalej na matej grupce ,dzieci” dokonywana jest operacja mutacji.
Algorytm genetyczny moze by¢ zapisany w nastepujacy sposob:

procedure ALGORYTM_GENETYCZNY;

begin

INICJIALIZUJI(X(1));
for i:=2 to K do
begin
WYBIERZ_DOBRYCH_OSOBNIKOW; {z X(i)J
KRZYZOWANIE;
MUTACIJA;
ZASTAP_ZLYCH_OSOBNIKOW;

end:
end:

gdzie K jest ustalong liczbg iteracji.

Operatory reprodukcji, krzyzowania oraz mutacji dla problemu rozmytego
programowania sieciowego opisane zostang w rozdziale 4.
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3. Konstrukcja rozwigzania sagsiedniego

Zasadniczym  warunkiem  efektywnego dziatania algorytméw  metaheurystycznych,
symulowanej relaksacji i przeszukiwania tabu jest dobre zdefiniowanie sasiedztwa, ktore
powinno spetniac nastepujace cechy:

e dla kazdego rozwigzania x jego sasiedztwo Nx powinno zawiera¢ co najmniej jedno
rozwigzaniey rézne od x oraz nie powinno obejmowac zbyt duzej przestrzeni rozwigzan
dopuszczalnych,

¢ kazde rozwigzaniey e Nxpowinno niewiele réznic sie od x, tak by przejscie do nowego
rozwigzania nie wymagato konstrukcji nowego rozwigzania "od podstaw",

¢ osiggalne powinno by¢ kazde rozwigzanie nalezace do przestrzeni rozwiazan
dopuszczalnych.

W problemach szeregowania zadan rozwigzanie moze by¢ przedstawione na wiele sposobéw.

Jednym z takich sposobow jest prezentacja rozwigzania za pomocag listy priorytetowej. Lista

zawiera uporzadkowane zadania, ktorym procedura szeregujgca przydziela zasoby

w kolejnosci malejacych priorytetow. Taka lista, cho¢ nie jest rozwigzaniem, w powigzaniu

z ustalong procedurg szeregujacg wyznacza w sposéb jednoznaczny uszeregowanie (czasy

rozpoczecia i zakonczenia poszczeg6lnych zadan). Jedna z prostych definicji sasiedztwa

polega na zamianie miejscami dwdch przypadkowo wybranych zadan na liscie priorytetowej.

Taka zamiana nie spetnia jednak podstawowych wymagan dobrego sagsiedztwa, gdyz nie

zawsze prowadzi do nowego uszeregowania.

W tej pracy proponuje sie, aby sasiedztwo byto definiowane na podstawie rozwigzania
przedstawianego w postaci wektorow czaséw rozpoczecia i zakonczenia poszczeg6lnych
zadan [6] wedtug nastepujacego algorytmu:

e losuj x z przedziatu [1, «]

¢ do nowego rozwigzania kopiuj wszystkie zadania Z,: If « = t*

e utworz zbiéor W skladajagcy sie z zadan Zj. t* » = t*spehniajacych ograniczenia
kolejnosciowe w chwili f/, ktorych a,« = t*

e losuj Zy ze zbioru W oraz uszereguj je w chwili t’

e uszereguj pozostate zadania w kolejnosci ich czaséw rozpoczeciaz poprzedniego
uszeregowania biorac Zx zamiast Zy.

gdzie: i’ - czasrozpoczecia Z,

tf - czas zakonczenia Z,

ai - czas gotowosci Zf
Wystepujace w powyzszym algorytmie operacje poréwnywania liczb rozmytych (zaznaczone
tylda) realizuje sie wedtug zasady opisanej w [7],

Tak zdefiniowane sgsiedztwo posiada wszystkie cechy dobrego sasiedztwa wymienione
powyzej. Rysunek 2 przedstawia réznice w zbieznosci algorytmu symulowanej relaksacji w
przypadku zastosowania obu definicji sgsiedztwa. Spos6b wyboru rozwigzania sasiedniego nie
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wptywa na jako$¢ obliczen tylko w poczatkowej fazie algoiytmu, gdzie przeszukiwanie
przestrzeni rozwigzahn dopuszczalnych ma charakter losowy. Wyrazny jest natomiast wptyw
sposobu definicji sasiedztwa pod koniec obliczen. Sposéb generowania rozwigzan sasiednich
zaproponowany w tej pracy prowadzi do znacznie lepszych wynikéw minimalizacji funkcji
kryterialnej.

3200 definicja
3180 ¢ sgsiedztwa
3160 proponowana
* 3140 W pracy
3 3120
5 3100 s on proste
3080 sasiedztwo
3060
3040
3020
1 10 100 1000 10000
tls]

Rys. 2. Zalezno$¢ $redniej warto$ci Cmax od czasu obliczen dla réznych definicji sasiedztwa
Fig. 2. Dependency of mean value of Cmax on the computation time for different definition of the
neighborhood

4. Operacje reprodukcji, krzyzowania oraz mutacji

W algorytmie genetycznym chromosomy bedg odpowiadaé listom priorytetowym, a
geny zadaniom. Gtdéwne operacje odpowiedzialne za utworzenie nowej generacji: reprodukcja,
krzyzowanie oraz mutacja, zmieniajg kod genetyczny chromosomu tak bardzo, ze istnieje tylko
bardzo mate prawdopodobieristwo, ze dla takiego sposobu kodowania rozwigzania dzieci beda
identyczne z rodzicami. Ponizej opiszemy adaptacje tych trzech kluczowych operacji do
rozwazanego tu problemu programowania sieciowego.

Reprodukcja polega na losowym wyborze chromosomoéw do stworzenia nowej populacji. Im
lepsze dopasowanie, tym wieksze prawdopodobieAstwo wyboru chromosomu. Proponuje sie,
by chromosom ul zostat wybrany, gdy Xnj>X,,i:

gazie. /tM- i -iq-,2,2- >

(3- wartos¢ losowa z przedziatu [1 ; 104],

Fmin, 1max ~ najlepsze i najgorsze dopasowania chromosomu.
Zastosowana tutaj operacja krzyzowania LOX (krzyzowanie lokalno-porzadkowe [8]) polega
na wyszukaniu genéw wystepujacych w granicach krzyzowania jednego chromosomu w
drugim chromosomie i odwrotnie. Nastepnie wyszukane geny usuwanesg z chromosomoéw, a
puste miejsca przesuwa sie tak, by znalazty sie w granicach krzyzowania. W nastepnym kroku
nastepuje wymiana zaznaczonych fragmentéw kodu. Dla wiekszej przejrzystosci dziatanie tej
operacji zaprezentujemy na przykladzie chromosomu zawierajgcego osiem gendw (lista
priorytetowa o$miu zadan).
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Niech dane bedg dwa chromosomy A=41682735 i B=3724516 8. Granice
krzyzowania wylosowano dla pozycji 3 i 5. W chromosomach Ali Blwybrano, aw A2iB2
usunieto te geny, ktére znalazty sie w granicach krzyzowania chromosomoéw B i A
odpowiednio.

A=41[6 82] 735 Al=41[682]735
B=37[2 45] 168 B1=3 7[245] 168
A2=H 1[68H] 73H A3= 16 [HHH] 873
B2=37[H45 1HH B3=37[HHH] 451

Po przesunieciu pustych miejsc (A3iB3) dokonano wymiany fragmentow kodu i otrzymano:
Al=16245873
B'=37682451
Operacja mutacji jest wykonywana na pojedynczym chromosomie i polega na zamianie
miejscami dwoch losowo wybranych gendw.

5. Eksperyment obliczeniowy: poréwnanie algorytméw symulowanej relaksacji,
przeszukiwania tabu oraz algorytmu genetycznego

Eksperyment obliczeniowy zostat przeprowadzony w Poznanskim Centrum
Superkomputerowo-Sieciowym na superkomputerze SGI Power Challenge (8 procesoréw
R8000 75 MHz o mocy obliczeniowej 300 MFlops kazdy, 512 MB pamieci operacyjnej, 16
GB pamigci dyskowej, pod systemem operacyjnym UNIX w wersji IRIX 6.0).

Doswiadczenia przeprowadzono przy zastosowaniu rozmytej procedury szeregujacej
[71 na problemach sktadajacych sie z 40, 60, 80 i 100 zadan. Problemy te zostaly
wygenerowane losowo. Poniewaz nieznane sg minimalne wartosci maksymalnej dtugosci
uszeregowania, dlatego wyniki tu przedstawione odnosi¢ sie beda do najleszych jak dotad
uzyskanych rezultatéw optymalizacji. Wynikiem optymalizacji rozmytej jest zawsze rezultat
rozmyty. Porownywanie poszczeg6lnych rezultatdbw rozmytych sprowadza sie jednak w
naszym przypadku do poréwnania liczb rzeczywistych odpowiadajgcych Srodkom ciezkosci
liczb rozmytych. Dla wiekszej przejrzystosci wszystkie rezultaty optymalizacji bedg tu zatem
wyrazane w takiej wtasnie postaci.

Eksperyment przeprowadzono w dwoch etapach. Pierwszy polegat na wyznaczeniu jak
najlepszych parametrow dla kazdej z badanych metaheurystyk. Dobrano nastepujace
parametry:

symulowana relaksacja:

temperatura poczatkowa Co~60

liczba ruch6éw na kazdym poziomie temperatury ~ L=0.3*N

warunek stopu t-140*N

zmiany warto$ci parametru kontrolnego Cj=Cj-i*0.95
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przeszukiwanie tabu:

dtugos¢ listy tabu T=0.8*N
liczba sgsiadow generowanych w sagsiedztwie Sx ~ V~0.3*N
warunek stopu e=140*N

algorytm genetyczny:

rozmiar pokolenia H=0.5*N
liczba pokolen K=140*N
prawdopodobienstwo krzyzowania Pk=0.(5

prawdopodobiefAstwo mutacji P,,,=0.08

gdzie N jest liczba zadan w problemie

Drugi etap polegat na poréwnaniu dziatania procedur metaheurystycznych. Dla kazdej
metaheurystyki przeprowadzono 50 prob rozwigzania tego samego problemu. W kazdej probie
przy kazdorazowym polepszeniu wartosci funkcji kryterialnej zapamietywano dwie wielkosci:
wartos¢ funkcji kryterialnej oraz czas, ktéry uptyng! od poczatku obliczen. Po wykonaniu
obliczen zdyskretyzowano czas obliczen i dla kazdej chwili czasowej obliczono $rednig
warto$¢ funkcji kryterialnej. Rysunki 3 i 4 przedstawiajg $rednig wartosci maksymalnej
dtugosci uszeregowania Cmex w funkcji czasu obliczen dla trzech omawianych procedur
metaheurystycznych rozwigzujacych problemy sktadajace sie z 40 i 80 zadan.

Rys. 3.$rednia wartos¢é Cmax funkcji czasu obliczen  Rys. 4. Srednia warto$¢ Cmax funkcji czasu obliczen

dla problemu "40 zadan" dla problemu *'80 zadan™

Fig. 3. Mean value of Cmax as a function of Fig. 4. Mean value of Cmax as a function of
computation time for the problem of “40 computation time for the problem of **80
activities" activities"

Na podstawie rysunkéw 3 i 4 mozna zauwazy¢, ze zaimplementowany przez nas
algorytm symulowanej relaksacji osigga lepsze rezultaty w przypadku probleméw mniejszych,
0 wielkosci ok. 40 zadan. Jego przewaga nad pozostatymi jest szczegOlnie zauwazalna
w poczatkowej fazie obliczen. Najlepsza uzyskana warto$¢ kryterium Cmax=172.4 zostala
osiggnieta 5-krotnie szybciej dla algorytmu symulowanej relaksacji niz dla przeszukiwania tabu
lalgorytmu genetycznego.
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W przypadku probleméw o wiekszych rozmiarach, ok. 80 zadan, mozna zauwazy¢, zc
procedury symulowanej relaksacji i przeszukiwania tabu w pierwszej fazie obliczen dajg wyniki
réwnie dobre. W dalszej czedci procedura przeszukiwania tabu osigga jednak lepsze rezultaty.
Algorytm genetyczny dla matych probleméw daje wyniki gorsze niz algorytm SA, ale lepsze
niz TS. .Dla probleméw wiekszych wyniki obliczen algorytmu genetycznego sg gorsze od
osiggnietych przez algorytmy SA i TS. Algorytm genetyczny osigga rezultaty procedur SA
i TS, ale po dtuzszym czasie obliczen. Powodem tego jest zdolno$¢ algorytmu genetycznego
do doktadnego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych [8],

6. Podsumowanie

W pracy zaproponowano rozwigzanie problemu rozmytego programowania
sieciowego za pomocg procedur metaheurystycznych: symulowanej relaksacji, przeszukiwania
tabu oraz algorytmu genetycznego. Przedstawiono zarys poszczegdlnych procedur oraz ich
adaptacje do rozwigzywania rozpatrywanego problemu. W pracy zaprezentowano sposéb
efektywnego konstruowania rozwigzah sgsiednich wykorzystywany w algorytmach
symulowanej relaksacji iprzeszukiwania tabu oraz operacje krzyzowania i mutacji
charakterystyczne dla algorytmu genetycznego.

Omowiono eksperyment obliczeniowy, ktory polegat na wyznaczeniu najlepszych
parametrow metaheurystycznych oraz na poréwnaniu wynikow dziatania tych procedur na
wybranych problemach. Wyniki eksperymentu pokazujg zc najlepsze wyniki obliczen dla
mniejszych probleméw daje zaimplementowana przez nas procedura symulowanej relaksacji.
Lepsze rezultaty dla probleméw wiekszych byly osiggane przy uzyciu procedury
przeszukiwania tabu. Algorytm genetyczny osigga rezultaty réwnie dobre, jednak po diuzszym
czasie obliczen.
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Abstract

This paper considers a project scheduling problem with uncertain activity time
parameters. The uncertainty is modelled by means of fuzzy numbers whose membership
functions are defined by six characteristic points. Since the problem is NP-hard it is proposed
to solve it using mataheuristic procedures, i.e. simulated annealing, tabu search and genetic
algorithm. Although the metaheuristic procedures do not guarantee the optimal solution, they
give good suboptimal schedules in relatively short time. In the paper an outline of metaheuristic
procedures with an exact description of parameters and operators is presented.
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Metaheuristic procedures define only a general scheme of the calculations. This general
scheme has to be customized for a given combinatorial problem. The customization consists in
defining the way new solutions are obtained. Simulated annealing and tabu search generate
new solutions from the neigborhood of a current solution. The paper shows how a good
definition of the neighborhood influences the calculation. Genetic algorithms operate on
a population of solutions. New population is obtained from the current population after using
mutation, crossover and reproduction operators which are described in the paper. The
comparison of considered metaheuristic procedures and some relevant conclusions are
included in the last part ofthe paper.



