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Streszczenie. W  artykule zaproponowano model matematyczny problemu 
harmonogramowania pro jektu  z ograniczoną dostępnością zasobów RCPSP 
(ang. Resource-Constrained Project Scheduling Problem), k tó ry  uwzględnia 
system kam ieni m ilow ych . D la części zadań (związanych z kam ieniam i 
m ilo w ym i) określono nieprzekraczalne te rm iny ich zakończenia. Opracowano 
funkcję  celu, która uwzględnia te rm iny rea lizacji wszystkich tych czynności. D la  
zdefin iowanego problem u przetestowano skuteczność działania a lgorytm ów  
genetycznych i  symulowanego wyżarzania.

M E T A H E U R IS T IC  A L G O R IT H M S  F O R  P R O JE C T  S C H E D U L IN G  
P R O B L E M  W IT H  M IL E S T O N E S

S u m m a ry . In  artic le  is proposed mathematical model fo r Resource-Constrained 
Scheduling Problem w ith  milestones. For some activ ities (related to the 
m ilestones), unsurpassable term  o f  com pletion is determined. We have defined 
objective function, taking into consideration the observance o f  the times o f  
com pletion o f  a ll these activities. For defined problem  we have tested 
effectiveness o f  genetic and simulated annealing algorithms.

1. W prow adzen ie

W  praktyce przem ysłowej coraz częściej stosowana jest produkcja na zlecenie 
(ang. MTO -  Make-To-Order). Tak wytwarzane są zwłaszcza w yroby niestandardowe, 
dla odb iorcy indyw idualnego, którego wymagania są zmienne i bywają  
nieprzew idywalne. Każde zlecenie produkcyjne może być traktowane jako  osobny 
p ro jekt powstający w  konsu ltacji z klientem . Realizacja takiego pro jektu obarczona 
jest niepewnością związaną z unikalnością realizowanych zadań. W  zw iązku z tym  
w ystępu ją  prob lem y z oszacowaniem term inu realizacji poszczególnych etapów prac 
czy też całego przedsięwzięcia. K lienc i, w  celu zm niejszenia ryzyka niepowodzenia 
całego przedsięwzięcia, często w ym agają od w ykonaw ców  (zwłaszcza przy dużych 
przedsięwzięciach) określenia punktów  kon tro li przebiegu prac, tzw . kamieni 
m ilow ych , dla któ rych  defin iowane są nieprzekraczalne term iny ich wykonania.
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Opóźnienia w  realizacji zadań m ogą pociągać za sobą kary umowne, natomiast 
dotrzym anie um ownych term inów  może się w iązać z zapłatą za wykonanie danego 
etapu projektu.

W  n in ie jszym  artykule zaproponowano matematyczny model problemu 
harmonogramowania pro jektu  z ograniczoną dostępnością zasobów RCPSP 
ze zdefin iow anym i, nieprzekraczalnym i term inam i realizacji części zadań związanych 
z kam ieniam i m ilo w ym i. Zaproponowany m odel może być bardzo użyteczny przy 
rea lizacji dużych zleceń produkcyjnych, konstrukcyjnych czy rozw ojow ych. W  celu 
rozw iązania badanego problemu opracowano i przetestowano a lgorytm y 
metaheurystyczne, tj. a lgorytm  genetyczny G A  (ang. Genetic A lgorithm ) i a lgorytm  
symulowanego wyżarzania SA (ang. SimulatedAnnealing).

2. S fo rm u łow a n ie  p ro b le m u

Projekt to zb ió r współzależnych zadań (operacji, czynności), rea lizowany przy 
użyciu  ograniczonej liczby zasobów. Zasoby są odnawialne [8 ] (ang. renewable), 
tzn. ilość zasobu jest stała niezależnie od obciążeń w  poprzednich okresach. 
W  każdym  momencie czasu t wykorzystanie zasobów przez czynności nie przekracza 
w ie lkośc i dostępnych. To ograniczenie wyraża w zór (1) [2 ]:

2 > *  ś a k V r ,V *  (1)
ieS,

gdzie:
ak -  liczba dostępnych zasobów typu k,
S ,-  zb ió r zadań w ykonyw anych w  przedziale czasu [ t-1, /], 
r ik -  zapotrzebowanie czynności i  na zasób typu k.

D la  rozważanego problem u RCPSP stosowana będzie sieć AON, tzw . sieć 
czynności, która jes t wykorzystyw ana dla problem ów  szeregowania z kry te rium  
optym alizacji czasu. P ro jekty w  sieci AO N  reprezentowane są ja ko  acykliczny, spójny, 
prosty g ra f skierowany G(V, E), w  któ rym  V oznacza zb ió r w ęzłów  odpowiadający 
czynnościom, a £  to zb ió r łu kó w  opisujących zależności kole jnościowe. Czynności 
ponumerowane są od 1 do n, w  tak i sposób, że poprzednik ma zawsze niższy numer od 
następnika (porządek topologiczny). Do grafu G dodawane są dwa fikcy jne  zadania 0 
i n+1, reprezentujące odpow iednio początek i koniec projektu. Zadania są niepodzielne 
(ang. nonpreemptive) i istnieje ty lko  jeden sposób ich w ykonania (ang. single-mode 
RCPSP).

M iędzy zadaniami w ystępują relacje typu koniec-początek bez zw łok i [2 ] 
(ang .fin ish-start, zero-lag precedence) -  następnik może rozpocząć się bezzwłocznie 
po zakończeniu operacji poprzedniej. Ograniczenia ko le jnościowe można opisać 
wzorem  (2):

s, + d, < Sj V ((,y) e E (2)

gdzie:
Si -  czas rozpoczęcia zadania /, 
di -  czas w ykonyw an ia  zadania i.



Problem  harmonogramowania p ro jektu  z ograniczoną dostępnością zasobów 
RCPSP polega na znalezieniu wektora term inów  rozpoczęcia (lub zakończenia) dla 
przyjętego kry te rium  optymalizacyjnego. D la  problemu RCPSP stosowane są 
procedury dekodujące SGS (ang. SGS -  Schedule Generation Scheme), które 
zam ieniają listę czynności (lub listę p rioryte tową) w  harmonogram, uwzględniając 
ograniczenia ko le jnościowe i zasobowe. Najczęściej w ykorzystywane są dwa 
schematy generowania harmonogramu [5 ]: szeregowy (ang. serial SGS) oraz 
rów no leg ły  (ang. para lle l SGS).

K ry te riu m  optym alizacyjnym  w  badaniach dotyczących RCPSP najczęściej jest 
m in im a lizacja  łącznego czas trwania całego p ro jektu  (ang. makespań). Podejmowane 
jes t rów nież zagadnienie term inowej rea lizacji całego przedsięwzięcia. W  n in ie jszym  
artykule proponowane jest podejście, w  któ rym  celem jes t term inowa realizacja 
um ownych punktów  kon tro li przebiegu prac tzw . kam ieni m ilow ych . Zastosowanie 
systemu kam ien i m ilow ych  w  problem ie RCPSP można sprowadzić do określenia dla
części zadań, związanych z kam ieniam i m ilo w ym i, nieprzekraczalnych term inów  ich
zakończenia (w  szczególności term inu zakończenia całego pro jektu  <?„+/) [4 ]:

zi < 8 i (3)

gdzie:
z; -  czas zakończenia czynności i,
dj -  n ieprzekraczalny term in zakończenia czynności i.

Z  praktycznego punktu w idzenia, w  zw iązku z niepewnością występującą przy 
rea lizacji p ro jektu, użyteczne jes t znalezienie takiego harmonogramu zadań, aby 
m aksym alnie zabezpieczyć te rm inow ą realizację kam ieni m ilow ych  [4 ]. W  celu 
zdefin iow an ia  fu n kc ji celu realizującej to założenie oznaczmy przez pb-, poziom  
bezpieczeństwa dla realizacji kam ienia m ilow ego km,• wyznaczany następująco:

Pb, “  (4)tkmi

gdzie:
rezi -  różnica m iędzy nieprzekraczalnym term inem  zakończenia Sj (określonym  dla 

fon,) a najwcześniejszym m oż liw ym  term inem wykonania wszystkich 
czynności, któ rych  w ykonanie jes t niezbędne do realizacji danego kamienia 
m ilow ego fon,.

Proponowaną funkc ją  celu F, uwzględniającą zabezpieczenie term inowego 
w ykonania w szystkich  etapów pro jektu, jes t ważona suma poziom u zabezpieczenia 
kam ieni m ilow ych  pb/ określona wzorem  (5):

m

F = (TjPbr wmi} (5)
/=1

gdzie:
waga przypisana kam ien iow i m ilow em u fon,.

W artość w agi wm, zależy od aktualnego poziom u zabezpieczenia kamienia 
m ilow ego fon; i ustalana jest na podstawie posortowanej rosnąco według pb, lis ty  
kam ieni m ilow ych , k tó rym  ko le jno przypisu je się malejące wm¡. W  pracy przyjęto
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jako  wm, kole jne liczby  naturalne od m do 1. Kam ieniom  m ilo w ym  można przypisać 
inne w agi, p rzy czym pow in ien być spełniony warunek: w iększa waga u w , dla m niej 
zabezpieczonych A'/«,.

Problem harmonogramowania pro jektu  z ograniczoną dostępnością zasobów 
RCPSP, jako  uogólnienie klasycznego problem u jo b  shop, jes t zadaniem siln ie  NP- 
trudnym . D la  p ro jektów  z w iększą liczbą  czynności stosowane są a lgorytm y 
przybliżone, w  szczególności a lgorytm y metaheurystyczne, tj. a lgory tm y genetyczne, 
a lgorytm y symulowanego wyżarzania. M etaheurystyki nie w n ika ją  w  strukturę 
problem u, próbkując obiecujące rozw iązania z przestrzeni w szystkich  dozwolonych. 
A lg o ry tm y  metaheurystyczne skuteczne dla problemu RCPSP z kryterium  
m in im a lizac ji makespan pow inny być rów nież skuteczne dla proponowanego 
problem u RCPSP z kam ieniam i m ilo w y m i z funkc ją  celu F  określoną wzorem  (5).

Przy rozw iązywaniu problem ów optym alizacyjnym  istotne jes t znalezienie 
odpowiedniej reprezentacji potencjalnych rozwiązań (odpowiedniego kodowania). D la  
rozważanego problemu stosowana będzie, dająca najlepsze w y n ik i w  badaniach [7 ], 
reprezentacja permutacyjna, w  które j rozw iązaniem  jest permutacja bez powtórzeń 
num erów zadań, tzw . lista czynności.

W  dalszej części artyku łu  opisano testowane metaheurystyki: G A  i SA. W  celu 
oceny ich skuteczności ich działanie zostanie porównane do czysto losowej procedury 
generowania lis ty  czynności (zwanej dalej procedurą LosoweRCPSP):
K ro k  1: Ustawienie pustej lis ty  zadań P, natomiast w  liście  L  umieszczenie 
wszystkich następników czynności fikcy jne j 0.
K ro k  2: Losowe wybranie zadania / z lis ty  L  na kolejne miejsce w  liśc ie  P.
K ro k  3: Usunięcie wylosowanego zadania i  z lis ty  L  i dodanie do tej lis ty  w szystkich 
następników zadania /.
K ro k  4: Powtórzenie kroków  2-3 aż do wypełn ien ia  lis ty  P w szystk im i czynnościam i
n ie fikcy jnym i

Oznaczenia:
P -  lista  czynności poddawana następnie procedurze SGS,
L  -  lista  dostępnych zadań niedodanych do lis ty  P, takich które m ogą być rozpoczęte 
(poprzednikam i tego zadania są jedyn ie  czynności ju ż  umieszczone na liście  L ).

Procedura LosoweRCPSP stosowana jes t rów nież przy generowaniu populacji 
początkowej dla G A  i p rzy znajdowaniu rozw iązania początkowego dla SA.

3. A lg o ry tm  genetyczny

Idea a lgorytm u genetycznego została zaczerpnięta z nauk przyrodniczych. 
Sposób przeszukiwania potencja lnych rozwiązań naśladuje procesy naturalne: 
dziedziczenie genetyczne i z jaw iska doboru naturalnego. M echanizm y doboru 
naturalnego (selekcji) prowadzą do przetrwania osobników  najlep ie j przystosowanych 
w  danym środowisku. Osobniki, które przetrwają  -  przekazują inform ację genetyczną 
sw oim  potom kom  (operacje krzyżowania, m utacji). Ko le jne  pokolenia są przeciętnie 
coraz lepiej dostosowane do w arunków  środowiska. Schemat działania 
zaimplementowanego algorytm u genetycznego można przedstawić następująco:
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K r o k  1: In ic ja lizacja.
Generowanie populacji początkowej (przy użyciu  procedury LosoweRCPSP). 
Ustalenie parametrów algorytm u: prawdopodobieństwa krzyżowania, m utacji, liczby 
pokoleń, rozm iaru  populacji i liczby  osobników  elitarnych.
K r o k  2: Selekcja.
W yb ó r osobników  do nowej populacji. Stosowane metody: rankingowa, ko ła ru le tk i, 
tu rn ie jow a, wszystkie ze strategią elitarną.
K r o k  3: K rzyżowanie.
W yb ó r osobników  (rodziców ) do rozmnażania i  następnie przeprowadzenie w ym iany 
m ateria łu genetycznego m iędzy losowo dobranym i rodzicam i przy zastosowaniu 
wybranego operatora krzyżowania (PPX, 1PX lub 2PX przedstawione w  rozdziale 6). 
K r o k  4: M utacja.
N a w ybranych osobnikach zm iany w  liśc ie  zadań przy użyciu  wybranego operatora 
m utacji (mutacje typu W staw, Zam ień, Hartmanna lub Inwersja opisane 
w  rozdzia le 6).

K ro k i 2-4 powtarzane są aż do spełnienia warunku STOP-u, np. przebieg przez 
określoną liczbę pokoleń.

W  zagadnieniu op tym alizacji genetycznej bardzo istotne jes t w łaściwe określenie 
fu n kc ji przystosowania. Jest to odpow iednio przekształcona funkcja celu F  
rozważanego problemu. W  celu przeskalowania F, jako  funkcję  przystosowania 
przyjęto  fitnessi określone wzorem  (6):

fitness. = Fi -  min {fitness j ) (6)
_/*!... rozmiar _ populacji

gdzie:
F — wartość fu n kc ji celu F  określonej wzorem  (5) dla osobnika i, 
f itn e s s i-  wartość fu nkc ji przystosowania osobnika /.

Funkcja przystosowania jes t w ykorzystyw ana do oceny przy wyborze osobników 
do nowej populacji. W  pracy testowano następujące m etody selekcji:

-  Selekcja turn ie jow a -  z całej popu lac ji losowanych (ze zwracaniem) jes t k ilka  
chromosom ów, najlepszy z n ich wybierany jest do nowej populacji.

-  Selekcja metodą koła ru le tk i, proporcjonalna -  losowanie chromosomów 
z rozkładem  opartym  na funkcjach przystosowania.

-  Selekcja rankingowa -  tw orzony jest ranking osobników  zgodnie z rosnącą 
w artością  fu nkc ji przystosowania. N a podstawie rankingu każdemu osobnikow i 
przydzielana jes t liczba tzw . szans. Najsłabszy osobnik o trzym uje jedną  szansę, 
natomiast na js iln ie jszy liczbę szans rów ną rozm iarow i populacji. Do nowej 
popu lac ji losowane są chromosom y zgodnie z rozkładem  opartym  na liczbie szans 
poszczególnych osobników.

4. A lg o ry tm  sym ulow anego w yża rzan ia

Idea działania a lgorytm ów  symulowanego wyżarzania pochodzi 
z term odynam iki i  naw iązuje do procesu wyżarzania c ia ł stałych. Zastosowanie SA 
um oż liw ia  unikanie ekstremów loka lnych przez m ożliwość akceptacji gorszych
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rozwiązań od dotychczas znalezionych. Schemat działania zaimplementowanego 
algorytm u symulowanego wyżarzania można zaprezentować następująco [3]:
K r o k  1: In icja lizacja.
Generowanie początkowej lis ty  (perm utacji) zadań. Ustalenie w  fazie strojenia 
parametrów algorytm u: temperatury początkowej, końcowej (m in im a lne j) oraz 
parametru lambdy.
K ro k  2: W ybór z sąsiedztwa bieżącej lis ty  zadań rozw iązania sąsiedniego: stosowane 
są tutaj techniki jednoargum entowe opisane w  rozdziale 6.
K r o k  3: Akceptacja z prawdopodobieństwem p a nowego rozwiązania. Jeśli ma być 
zaakceptowane, to staje się ono rozw iązaniem  bieżącym w  następnej iteracji 
algorytm u. Zastosowano klasyczną funkcję  akceptacji [3].
K r o k  4: Zm iana temperatury zgodnie z p rzy ję tym  schematem chłodzenia (na początku 
temperatura jest równa temperaturze początkowej). Założono logarytm iczny schemat 
chłodzenia.

K ro k i 2-4 powtarzane są aż do spełnienia warunku STOP-u. W arunkiem  stopu może 
być przebieg zadanej liczby  ite rac ji a lgorytm u lub osiągnięcie temperatury T  równej 
temperaturze m in im alnej Tk.

K luczow e dla SA jes t odpowiednie określenie parametrów algorytm u 
i znalezienie skutecznej techn ik i przeszukiwań potencjalnych rozwiązań (k rok  2).

5. T e c h n ik i budow y now ych rozw iązań

D la reprezentacji permutacyjnej powszechnie znane są operatory przeszukiwania 
przestrzeni rozwiązań. D la  różnych a lgorytm ów  metaheurystycznych stosowane są 
podobne techniki budow y nowych rozwiązań (zm iany aktualnych rozwiązań). W  G A  
zwane są one operatorami genetycznym i, natomiast w  algorytm ach symulowanego 
wyżarzania ruchem. A lg o ry tm y  genetyczne stosują techn ik i w ieloargum entowe 
(operujące na w ięcej n iż  jednym  rozw iązaniu) i jednoargum entowe (operujące na 
jednym  rozw iązaniu). G A  operują bow iem  na populacji osobników  (rozwiązań). 
A lg o ry tm y  SA w ykorzystu ją  jedyn ie  techn ik i jednoargumentowe.

Operatory genetyczne dla G A  oraz ruchy w  SA nie mogą zaburzać zależności 
ko le jnościow ych m iędzy zadaniami. Procedury SGS zawsze w ygenerują poprawny 
harmonogram, ale przetwarzanie lis t zadań niespelniających ograniczeń kole jności jest 
nadmiarowe. Na przykład, je ś li czynność j  jes t następnikiem czynności i, procedury 
SGS dla lis t P -  {■■■,], n ie szeregują czynności j ,  aż do momentu k iedy będzie
uszeregowana czynność i, czy li w ygenerują identyczne hannonogram y dla lis ty  P ja k  
dla lis ty  P ' = {..., j,...} . Poniżej zaprezentowano stosowane techn ik i budowy
nowych rozwiązań z podziałem  na w ie lo - i jednoargumentowe.

5.1. T e c h n ik i w ie loa rgum entow e

Jako operatory krzyżowania w  G A  zastosowano następujące techniki 
w ieloargum entowe (wykorzystywane w  badaniach również dla innych problem ów 
optym alizacyjnych) [8 ]:
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-  IP X  (krzyżowanie jednopunktowe, ang. One-Point Crossover) -  osobnik potom ny 
powstaje przez skopiowanie genów od pierwszej pozycji do punktu krzyżowania od 
jednego z rodziców , a brakujące geny są uzupełniane w  kole jności ich 
występowania u drugiego z rodziców .

-  2PX  (krzyżowanie dwupunktowe, ang. Two-Points Crossover) -  osobnik potom ny 
powstaje przez skopiowanie genów od jednego z rodziców  (poza fragmentem 
chromosomu m iędzy dwoma w ylosow anym i punktam i krzyżowania) i uzupełnienie 
brakujących genów w  ko le jności ich występowania u drugiego z rodziców.

-  PPX [1 ] (krzyżowanie z zachowaniem następstwa, ang. Precedence Preservance 
C?-ossover) -  na początku wyznaczany jes t w ektor V  o długości równej rozm iarow i 
chromosomu, z łożony z losowo wygenerowanych O i l .  Osobnik potom ny powstaje 
przez kopiowanie ko le jnych  genów z chromosom ów rodzic ie lsk ich  R1 i R2 na 
podstawie w szystkich ko le jnych  wartości wektora V : gdy na danej pozyc ji 
w  wektorze V  jes t wartość 0, do potom ka gen jes t kopiow any z R1, gdy jes t wartość 
1, gen z R2. Po dopisaniu do potom ka dany gen jes t usuwany z obu rodziców.

Dokonano w yboru  takich operatorów krzyżowania, gdyż ich wykorzystanie nie 
zaburza zależności ko le jnościow ych [8 ],

5.2. T e c h n ik i jednoa rgum en tow e

Technik i jednoargum entowe są stosowane zarówno w  algorytm ach gene
tycznych, ja k  i w  algorytm ach symulowanego wyżarzania.

W  G A  ja ko  operatory m utacji zastosowano [8]:

-  M utację typu W staw (ang. Insert) -  wybierana jes t losowo czynność, która 
następnie jes t przesuwana na losową pozycję m iędzy ostatnim w  uporządkowaniu 
zadań poprzednikiem  a pierwszym  następnikiem.

-  M utację typu Zam ień (ang. Swap) -  wybierana jest losowo czynność, która 
następnie jest zamieniana z losowo wybranym  zadaniem zajm ującym  pozycję 
m iędzy ostatnim  w  uporządkowaniu zadań poprzednikiem  a pierwszym  
następnikiem.

-  M utację Hartmanna -  zamiana przy leg łych  zadań na sąsiednich pozycjach 
w  permutacji zadań, wybierana jest losowo czynność, która następnie jest 
zamieniana z czynnością ko le jną  na liście, o ile  nie naruszy to ograniczeń 
kole jnościowych.

-  M utację typu Inwersja (ang. Inversion) -  odwrócenie losowo wybranego fragmentu 
lis ty  czynności w  taki sposób, aby nie naruszyć ograniczeń kole jnościowych.

D la  a lgorytm ów  symulowanego wyżarzania do przeszukiwania przestrzeni 
rozwiązań użyto wszystkich technik jednoargum entowych wykorzystanych w  G A  jako  
operatory m utacji. Dodatkowo zaim plementowano ruchy typu:

-  W staw W szystkie -  wybierana jest losowo czynność, która następnie jest 
przesuwana na pozycję m iędzy ostatnim  w  uporządkowaniu zadań poprzednikiem  
a p ierwszym  następnikiem, sprawdzane są wszystkie m ożliw e pozycje wstawienia 
i wybierana jes t pozycja, dla które j funkcja  kry te rium  osiąga najw iększą wartość.
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-  Zam ień W szystkie -  wybierana jes t losowo czynność, która następnie jes t 
zamieniana z każdym  zadaniem zajm ującym  pozycję m iędzy ostatnim 
w  uporządkowaniu zadań poprzednikiem  a p ierwszym  następnikiem i wykonywana 
jest zamiana, dla której funkcja  k iy te rium  osiąga najw iększą wartość.

6. W y n ik i badań eksperym enta lnych

Badania przeprowadzono przy użyciu  120 instancji testowych zaproponowanych 
w  pracy [6 ] (po 60 dla problem ów  złożonych z 30 i 120 zadań). D la  każdej problemu 
testowego zdefin iowano dodatkowo cztery kam ienie m ilow e , określając 
nieprzekraczalne te rm iny realizacji części zadań. Eksperym enty prowadzono na 
komputerze klasy Pentium z procesorem 1,7 G Hz przy użyciu  zaimplementowanego 
program u w  języku  C# w  środow isku V isua l Studio .NET.

Ze względu na stochastyczny charakter testowanych a lgorytm ów  dla każdej 
instancji testowej każdy z a lgorytm ów  b y ł trzykro tn ie  uruchamiany. A b y  móc 
porównać działanie testowanych a lgorytm ów , w  każdym eksperymencie przyjęto stałą 
liczbę wygenerowanych rozw iązań w  procesie przeszukiwania przestrzeni rozwiązań 
rów ną 20000: 20000 ite racji w  a lgorytm ie  SA, 1000 pokoleń przy rozmiarze populacji 
wynoszącej 20 osobników  w  a lgorytm ie G A , 20000 losowo wygenerowanych lis t 
czynności p rzy użyciu  procedury LosoweRCPSP.

Eksperymenty w ykaza ły lepszą skuteczność szeregowej procedury dekodującej 
SGS n iż równoległe j procedury dekodującej (o 4,1% mniejsze średnie procentowe 
odchylenie względne od najlepszego uszeregowania zadania dla problem ów 
30-zadaniowych i o 2,1%  mniejsze odchylenie dla problem ów  120-zadaniowych). 
Dodatkowo czas przetwarzania a lgorytm ów  stosujących rów no leg ły  SGS b y ł średnio 
4 ,2-krotn ie  d łuższy n iż  w ykorzystu jących szeregowy SGS.

W  drodze doświadczeń ustalono następujące' parametry GA: 
prawdopodobieństwo krzyżowania 0,6, prawdopodobieństwo m utacji 0,2, liczba 
osobników  e litarnych 2, selekcja metodą rankingową. W śród metod w yboru  nowego 
pokolenia najlepsze rezultaty osiągano p rzy zastosowaniu m etody rankingow ej, ale 
w p ły w  w yboru  metody selekcji na osiągane w y n ik i nie b y ł duży.

Zestawienie w yn ikó w  eksperymentów w  zależności od stosowanych operatorów 
genetycznych dla G A  i typów  ruchu dla SA umieszczono w  tabeli 1. D la  G A  
przebadano każdą z kom binacji operatora krzyżowania (PPX, IP X  oraz 2PX) i m utacji 
(Zam ień, Hartmann, W staw oraz Inwersja). D la  SA  przetestowano każdy z typów  
ruchu (Zam ień, Hartmann, W staw, Inwersja, W staw  W szystkie  i Zam ień W szystkie).

Tabela 1
W y n ik i eksperymentów ob liczen iow ych (szeregowy SGS)

Lp. Parametry a lgorytm ów
30 zadań 20 zadań

a b c a b C
1 G A , PPX, Zam ień 139 170 0,56% 28 98 13,59%
2 G A , PPX, Hartmann 100 131 3,06% 9 39 25,58%
3 G A , PPX, W staw 148 170 0,45% 50 156 9,53%
4 G A , PPX, Inwersja 125 154 1,15% 19 70 18,2%
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5 G A , 1PX, Zam ień 142 163 0,72% 27 83 16,50%
6 G A , 1PX, Hartmann 100 136 2,74% 15 49 22,64%
7 G A , 1PX, W staw 153 173 0,23% 53 154 8,12%
8 G A , 1PX, Inwersja 122 160 1,34% 21 65 17,5%
9 G A , 2PX, Zam ień 142 164 1,07% 28 91 14,72%
10 G A , 2PX, Hartmann 109 134 2,72% 13 51 21,67%
11 G A , 2PX, W staw 144 168 0,41% 53 152 9,34%
12 G A , 2PX, Inwersja 125 158 1,75% 22 80 18,15%
13 SA, Zam ień 140 167 0,98% 83 177 1,97%
14 SA, Hartmann 108 145 2,39% 44 155 7,18%
15 SA, W staw 143 171 0,29% 90 173 1,47%
16 SA, Inwersja 137 162 1,11% 80 175 3,49%
17 SA, Zam ień W szystkie 157 173 0,48% 79 176 3,36%
18 SA, W staw W szystkie 106 145 1,88% 51 162 4,44%
19 SA, losowo typ ruchu 114 154 1,23% 41 148 7,81%
20 LosoweRCPSP 102 130 2,52% 19 52 15,34%

a -  liczba rozwiązań najlepszych (spośród 180 eksperymentów) 
b -  liczba rozwiązań lepszych od średniej (spośród 180 eksperymentów) 
c -  średnie procentowe odchylenie względne od najlepszego uszeregowania

W n iosk i z obliczeń:
-  lepsza skuteczność a lgorytm u SA n iż G A , zwłaszcza dla problem ów w iększych, 

złożonych ze 120 zadań;
-  znacznie lepsze w y n ik i osiągane przy użyciu  najlepszych a lgorytm ów  

mataheurystycznych n iż przy zastosowaniu procedury generującej losowe 
rozw iązania LosoweRCPSP;

-  porów nywalne w y n ik i dla różnych technik w ieloargum entowych -  operatorów 
krzyżowania;

-  zróżnicowane w y n ik i dla różnych technik jednoargum entowych -  najlepsza mutacja 
(ruch) typu W staw  i ruch typu Zam ień W szystkie, najgorsza mutacja (ruch) 
Hartmanna.

7. Zakończen ie

W  artykule przedstawiono a lgorytm  genetyczny i a lgorytm  symulowanego 
wyżarzania d la problemu harmonogramowania pro jektu  z kam ieniam i m ilow ym i. 
W y n ik i testów ob liczen iow ych po tw ie rdz iły  przydatność a lgorytm ów  
metaheurystycznych dla rozważanego problemu. Najlepsze rezultaty są osiągane przy 
w ykorzystan iu  a lgorytm u symulowanego wyżarzania z zastosowaniem ruchów typu 
W staw i Zam ień W szystko.

Przedmiotem dalszych badań będzie opracowanie nowych, wydajniejszych 
technik przeszukiwania przestrzeni potencja lnych rozwiązań, dedykowanych dla 
problemu RCPSP ze zdefin iow anym i term inam i rea lizacji etapów projektu.
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A b s tra c t

In this paper is described the Resource-Constrained Scheduling Problem 
(RCPSP) and the assumption o f  tim e ly  execution o f  the project milestones. I t ’ s 
p ractical approach, because during the execution o f  production orders, workers often 
determine the terms o f  com ple tion o f  particular production stages.

For proposed m odel we have defined the objective function, taking into 
consideration the pro tection level o f  a ll the pro ject stages and implem ented genetic and 
simulated annealing algorithms. W e have tested effectiveness d iffe ren t combinations 
o f  parameters, operators (moves) o f  these metaheuristics. Experiments show that 
simulated annealing algorithm s outperform  genetic a lgorithms. The best results we 
have achieved using simulated annealing a lgorithm  w ith  moves Insert and Swap A ll.


