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ALGORYTMY METAHEURYSTYCZNE DLA PROBLEMU
HARMONOGRAMOWANIA PROJEKTU Z KAMIENIAMI MILOWYM I

Streszczenie. W artykule zaproponowano model matematyczny problemu
harmonogramowania projektu z ograniczong dostepnos$cia zasobéw RCPSP
(ang. Resource-Constrained Project Scheduling Problem), ktéry uwzglednia
system kamieni milowych. Dla czesci zadan (zwigzanych 2z kamieniami
milowymi) okreslono nieprzekraczalne terminy ich zakonhczenia. Opracowano
funkcje celu, ktéra uwzglednia terminy realizacji wszystkich tych czynnosci. Dla
zdefiniowanego problemu przetestowano skuteczno$¢ dziatania algorytmow
genetycznych i symulowanego wyzarzania.

METAHEURISTIC ALGORITHMS FOR PROJECT SCHEDULING
PROBLEM WITH MILESTONES

Summary. In article is proposed mathematical model for Resource-Constrained
Scheduling Problem with milestones. For some activities (related to the
milestones), unsurpassable term of completion is determined. We have defined
objective function, taking into consideration the observance of the times of
completion of all these activities. For defined problem we have tested
effectiveness of genetic and simulated annealing algorithms.

1. Wprowadzenie

W praktyce przemystowej coraz czesciej stosowana jest produkcja na zlecenie
(ang. MTO - Make-To-Order). Tak wytwarzane sa zwtaszcza wyroby niestandardowe,
dla odbiorcy indywidualnego, ktérego wymagania sg zmienne i bywajag
nieprzewidywalne. Kazde zlecenie produkcyjne moze by¢ traktowane jako osobny
projekt powstajgcy w konsultacji z klientem. Realizacja takiego projektu obarczona
jest niepewnoscig zwigzang z unikalnos$cig realizowanych zadan. W zwigzku z tym
wystepujg problemy z oszacowaniem terminu realizacji poszczegdlnych etapéw prac
czy tez calego przedsiewziecia. Klienci, w celu zmniejszenia ryzyka niepowodzenia
catego przedsiewziecia, czesto wymagajg od wykonawcéw (zwitaszcza przy duzych
przedsiewzieciach) okreslenia punktéw kontroli przebiegu prac, tzw. kamieni
milowych, dla ktérych definiowane sa nieprzekraczalne terminy ich wykonania.
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Opobznienia w realizacji zadan moga pocigga¢ za sobg kary umowne, natomiast
dotrzymanie umownych termindw moze sie wigza¢ z zaptatg za wykonanie danego
etapu projektu.

W niniejszym artykule zaproponowano matematyczny model problemu
harmonogramowania projektu z ograniczong dostepnosciag zasobéw RCPSP
ze zdefiniowanymi, nieprzekraczalnymi terminami realizacji czesci zadan zwigzanych
z kamieniami milowymi. Zaproponowany model moze byé bardzo uzyteczny przy
realizacji duzych zlecen produkcyjnych, konstrukcyjnych czy rozwojowych. W celu
rozwigzania badanego problemu opracowano i przetestowano algorytmy
metaheurystyczne, tj. algorytm genetyczny GA (ang. Genetic Algorithm) i algorytm
symulowanego wyzarzania SA (ang. SimulatedAnnealing).

2. Sformutowanie problemu

Projekt to zbiér wspdizaleznych zadan (operacji, czynnosci), realizowany przy
uzyciu ograniczonej liczby zasob6éw. Zasoby sa odnawialne [8] (ang. renewable),
tzn. ilos¢ zasobu jest stata niezaleznie od obcigzen w poprzednich okresach.
W kazdym momencie czasu t wykorzystanie zasob6w przez czynnos$ci nie przekracza
wielkosci dostepnych. To ograniczenie wyraza wzor (1) [2]:
2>* Sak Vr,V* 1)
ieS,

gdzie:

ak- liczba dostepnych zasobéw typu K,

S,- zbi6ér zadan wykonywanych w przedziale czasu [t-1, /],

rik- zapotrzebowanie czynnos$ci i na zaséb typu k.

Dla rozwazanego problemu RCPSP stosowana bedzie sie¢ AON, tzw. sie¢
czynnosci, ktéra jest wykorzystywana dla probleméw szeregowania z kryterium
optymalizacji czasu. Projekty w sieci AON reprezentowane sgjako acykliczny, spojny,
prosty graf skierowany G(V, E), w ktéorym V oznacza zbiér weztdw odpowiadajacy
czynnosciom, a £ to zbior tukow opisujgcych zaleznosci kolejnosciowe. Czynnosci
ponumerowane sgod 1do n, w taki sposéb, ze poprzednik ma zawsze nizszy numer od
nastepnika (porzadek topologiczny). Do grafu G dodawane sg dwa fikcyjne zadania 0
i n+1, reprezentujgce odpowiednio poczatek i koniec projektu. Zadania sg niepodzielne
(ang. nonpreemptive) i istnieje tylko jeden sposéb ich wykonania (ang. single-mode
RCPSP).

Miedzy zadaniami wystepujg relacje typu koniec-poczatek bez zwitoki [2]
(ang.finish-start, zero-lag precedence) - nastepnik moze rozpoczac¢ sie bezzwilocznie
po zakonczeniu operacji poprzedniej. Ograniczenia kolejnoSciowe mozna opisac
wzorem (2):

s, +d, <Sj V((y)eE 2
gdzie:

Si- czas rozpoczecia zadania /,
di- czas wykonywania zadania i.
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Problem harmonogramowania projektu z ograniczong dostepnos$cig zasoboéw
RCPSP polega na znalezieniu wektora termindw rozpoczecia (lub zakohczenia) dla
przyjetego kryterium optymalizacyjnego. Dla problemu RCPSP stosowane sg
procedury dekodujagce SGS (ang. SGS - Schedule Generation Scheme), ktére
zamieniaja liste czynnosci (lub liste priorytetowa) w harmonogram, uwzgledniajac
ograniczenia kolejnosciowe i zasobowe. Najczesciej wykorzystywane sg dwa
schematy generowania harmonogramu [5]: szeregowy (ang. serial SGS) oraz
rownolegty (ang. parallel SGS).

Kryterium optymalizacyjnym w badaniach dotyczacych RCPSP najczesciej jest
minimalizacja tacznego czas trwania catego projektu (ang. makespan). Podejmowane
jest robwniez zagadnienie terminowej realizacji calego przedsiewziecia. W niniejszym
artykule proponowane jest podej$cie, w ktorym celem jest terminowa realizacja
umownych punktéw kontroli przebiegu prac tzw. kamieni milowych. Zastosowanie
systemu kamieni milowych w problemie RCPSPmozna sprowadzi¢ do okreslenia dla
czesci zadan, zwigzanych z kamieniami milowymi,nieprzekraczalnych terminéw ich
zakonczenia (w szczegélnosci terminu zakohczenia catego projektu <?.+/) [4]:

Zi <8i (3)

gdzie:
z;- czas zakonczenia czynnosci i,
dj - nieprzekraczalny termin zakonczenia czynnosci i.

Z praktycznego punktu widzenia, w zwigzku z niepewnoscig wystepujaca przy
realizacji projektu, uzyteczne jest znalezienie takiego harmonogramu zadan, aby
maksymalnie zabezpieczy¢ terminowga realizacje kamieni milowych [4]. W celu
zdefiniowania funkcji celu realizujgcej to zalozenie oznaczmy przez pb-, poziom
bezpieczenstwa dla realizacji kamienia milowego kmswyznaczany nastepujgco:

Pb. " temi @

gdzie:

rezi - réznica miedzy nieprzekraczalnym terminem zakoriczenia Sj (okreslonym dla
fon,) a najwczes$niejszym mozliwym terminem wykonania wszystkich
czynnosci, ktérych wykonanie jest niezbedne do realizacji danego kamienia
milowego fon,.

Proponowang funkcja celu F, uwzgledniajacga zabezpieczenie terminowego
wykonania wszystkich etapéw projektu, jest wazona suma poziomu zabezpieczenia
kamieni milowych pb/ okre$lona wzorem (5):

F = (TjPbr wni} ®

gdzie:

waga przypisana kamieniowi milowemu fon,.

Wartos¢ wagi wm, zalezy od aktualnego poziomu zabezpieczenia kamienia
milowego fon; i ustalana jest na podstawie posortowanej rosngco wedtug pb, listy
kamieni milowych, ktdrym kolejno przypisuje sie malejagce wmj. W pracy przyjeto
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jako wm, kolejne liczby naturalne od m do 1. Kamieniom milowym mozna przypisac
inne wagi, przy czym powinien by¢ spetniony warunek: wieksza waga uw, dla mniej
zabezpieczonych Al,.

Problem harmonogramowania projektu z ograniczong dostepnosciag zasobow
RCPSP, jako uogélnienie klasycznego problemu job shop, jest zadaniem silnie NP-
trudnym. Dla projektow z wiekszg liczbg czynnosSci stosowane sa algorytmy
przyblizone, w szczeg6lnosci algorytmy metaheurystyczne, tj. algorytmy genetyczne,
algorytmy symulowanego wyzarzania. Metaheurystyki nie wnikajg w strukture
problemu, probkujac obiecujagce rozwigzania z przestrzeni wszystkich dozwolonych.
Algorytmy metaheurystyczne skuteczne dla problemu RCPSP z kryterium
minimalizacji makespan powinny by¢ réwniez skuteczne dla proponowanego
problemu RCPSP z kamieniami milowymi z funkcjg celu F okreslongwzorem (5).

Przy rozwigzywaniu probleméw optymalizacyjnym istotne jest znalezienie
odpowiedniej reprezentacji potencjalnych rozwigzan (odpowiedniego kodowania). Dla
rozwazanego problemu stosowana bedzie, dajgca najlepsze wyniki w badaniach [7],
reprezentacja permutacyjna, w ktoérej rozwigzaniem jest permutacja bez powtorzen
numeréw zadan, tzw. lista czynnosci.

W dalszej czesci artykutu opisano testowane metaheurystyki: GA i SA. W celu
oceny ich skutecznosci ich dziatanie zostanie poréwnane do czysto losowej procedury
generowania listy czynnoéci (zwanej dalej procedurg LosoweRCPSP):

Krok 1: Ustawienie pustej listy zadan P, natomiast w liScie L umieszczenie
wszystkich nastepnikéw czynnosci fikcyjnej 0.

Krok 2: Losowe wybranie zadania / z listy L na kolejne miejsce w liscie P.

Krok 3: Usuniecie wylosowanego zadania i z listy L i dodanie do tej listy wszystkich
nastepnikéw zadania /.

Krok 4: Powt6rzenie krokéw 2-3 az do wypetnienia listy P wszystkimi czynno$ciami
niefikcyjnymi

Oznaczenia:

P - lista czynnosci poddawana nastepnie procedurze SGS,

L - lista dostepnych zadan niedodanych do listy P, takich ktére moga by¢ rozpoczete
(poprzednikami tego zadania sajedynie czynnoscijuz umieszczone na liscie L).

Procedura LosoweRCPSP stosowana jest réwniez przy generowaniu populacji
poczatkowej dla GA i przy znajdowaniu rozwigzania poczatkowego dla SA.

3. Algorytm genetyczny

Idea algorytmu genetycznego zostata zaczerpnieta z nauk przyrodniczych.
Sposo6b przeszukiwania potencjalnych rozwigzah nasladuje procesy naturalne:
dziedziczenie genetyczne i zjawiska doboru naturalnego. Mechanizmy doboru
naturalnego (selekcji) prowadzg do przetrwania osobnikow najlepiej przystosowanych
w danym Srodowisku. Osobniki, ktére przetrwajg - przekazujg informacje genetyczng
swoim potomkom (operacje krzyzowania, mutacji). Kolejne pokolenia sa przecietnie
coraz lepiej dostosowane do warunkéw $rodowiska. Schemat dziatania
zaimplementowanego algorytmu genetycznego mozna przedstawi¢ nastepujaco:



Algorytmy metaheurystyczne 67

Krok 1: Inicjalizacja.

Generowanie populacji poczatkowej (przy uzyciu procedury LosoweRCPSP).
Ustalenie parametrow algorytmu: prawdopodobienstwa krzyzowania, mutacji, liczby
pokolen, rozmiaru populacji i liczby osobnikéw elitarnych.

Krok 2: Selekcja.

Wybdér osobnikbw do nowej populacji. Stosowane metody: rankingowa, kota ruletki,
turniejowa, wszystkie ze strategig elitarng.

Krok 3: Krzyzowanie.

Wybdér osobnikéw (rodzicéw) do rozmnazania i nastepnie przeprowadzenie wymiany
materialu genetycznego miedzy losowo dobranymi rodzicami przy zastosowaniu
wybranego operatora krzyzowania (PPX, 1PX lub 2P X przedstawione w rozdziale 6).
Krok 4: Mutacja.

Na wybranych osobnikach zmiany w liscie zadan przy uzyciu wybranego operatora
mutacji (mutacje typu Wstaw, Zamien, Hartmanna Ilub Inwersja opisane
w rozdziale 6).

Kroki 2-4 powtarzane sg az do spetnienia warunku STOP-u, np. przebieg przez
okreslong liczbe pokolen.

W zagadnieniu optymalizacji genetycznej bardzo istotne jest wtasciwe okreslenie
funkcji przystosowania. Jest to odpowiednio przeksztalcona funkcja celu F
rozwazanego problemu. W celu przeskalowania F, jako funkcje przystosowania
przyjetofitnessi okreslone wzorem (6):

fithess. = Fi - min{fitnessj) (6)

_[*1...rozmiar _ populacji

gdzie:
F —warto$¢ funkciji celu F okre$lonej wzorem (5) dla osobnika i,
fitnessi- warto$¢ funkcji przystosowania osobnika /.

Funkcja przystosowania jest wykorzystywana do oceny przy wyborze osobnikéw
do nowej populacji. W pracy testowano nastepujgce metody selekcji:

- Selekcja turniejowa - z catej populacji losowanych (ze zwracaniem) jest kilka
chromosoméw, najlepszy z nich wybierany jest do nowej populaciji.

- Selekcja metodg kota ruletki, proporcjonalna - losowanie chromosoméw
z rozktadem opartym na funkcjach przystosowania.

- Selekcja rankingowa - tworzony jest ranking osobnikow zgodnie z rosnaca
wartoscig funkcji przystosowania. Na podstawie rankingu kazdemu osobnikowi
przydzielana jest liczba tzw. szans. Najstabszy osobnik otrzymuje jedna szanse,
natomiast najsilniejszy liczbe szans réwng rozmiarowi populacji. Do nowej
populacji losowane sg chromosomy zgodnie z rozkltadem opartym na liczbie szans
poszczegodlnych osobnikow.

4. Algorytm symulowanego wyzarzania
Idea dziatania algorytmow symulowanego wyzarzania pochodzi

z termodynamiki i nawigzuje do procesu wyzarzania ciat statych. Zastosowanie SA
umozliwia unikanie ekstreméw lokalnych przez mozliwos¢ akceptacji gorszych
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rozwigzan od dotychczas znalezionych. Schemat dziatania zaimplementowanego
algorytmu symulowanego wyzarzania mozna zaprezentowac nastepujaco [3]:

Krok 1: Inicjalizacja.

Generowanie poczatkowej listy (permutacji) zadan. Ustalenie w fazie strojenia
parametrow algorytmu: temperatury poczatkowej, kohncowej (minimalnej) oraz
parametru lambdy.

Krok 2: Wybor z sgsiedztwa biezacej listy zadan rozwigzania sgsiedniego: stosowane
sg tutaj technikijednoargumentowe opisane w rozdziale 6.

Krok 3: Akceptacja z prawdopodobiefistwem pa nowego rozwigzania. Jesli ma by¢
zaakceptowane, to staje sie ono rozwigzaniem biezagcym w nastepnej iteracji
algorytmu. Zastosowano klasyczng funkcje akceptacji [3].

Krok 4: Zmiana temperatury zgodnie z przyjetym schematem chtodzenia (na poczatku
temperatura jest rowna temperaturze poczatkowej). Zatozono logarytmiczny schemat
chtodzenia.

Kroki 2-4 powtarzane sg az do spetnienia warunku STOP-u. Warunkiem stopu moze
by¢ przebieg zadanej liczby iteracji algorytmu lub osiggniecie temperatury T réwnej
temperaturze minimalnej Tk

Kluczowe dla SA jest odpowiednie okres$lenie parametrow algorytmu
i znalezienie skutecznej techniki przeszukiwan potencjalnych rozwigzan (krok 2).

5. Techniki budowy nowych rozwigzan

Dla reprezentacji permutacyjnej powszechnie znane sg operatory przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan. Dla r6znych algorytméw metaheurystycznych stosowane sg
podobne techniki budowy nowych rozwigzan (zmiany aktualnych rozwigzan). W GA
zwane sg one operatorami genetycznymi, natomiast w algorytmach symulowanego
wyzarzania ruchem. Algorytmy genetyczne stosujg techniki wieloargumentowe
(operujgce na wiecej niz jednym rozwigzaniu) i jednoargumentowe (operujagce na
jednym rozwigzaniu). GA operuja bowiem na populacji osobnikéw (rozwigzan).
Algorytmy SA wykorzystujgjedynie technikijednoargumentowe.

Operatory genetyczne dla GA oraz ruchy w SA nie mogg zaburza¢ zaleznosci
kolejnosciowych miedzy zadaniami. Procedury SGS zawsze wygenerujg poprawny
harmonogram, ale przetwarzanie list zadan niespelniajgcych ograniczen kolejnoscijest
nadmiarowe. Na przyktad, jesli czynnoé¢ | jest nastepnikiem czynnosci i, procedury

SGS dla list P - {mmm], nie szeregujg czynnos$cij, az do momentu kiedy bedzie
uszeregowana czynnos$¢ i, czyli wygenerujg identyczne hannonogramy dla listy P jak
dla listy P'={.., j,-..}. Ponizej zaprezentowano stosowane techniki budowy

nowych rozwigzan z podziatem na wielo- i jednoargumentowe.
5.1. Techniki wieloargumentowe
Jako operatory krzyzowania w GA zastosowano nastepujgce techniki

wieloargumentowe (wykorzystywane w badaniach rowniez dla innych problemow
optymalizacyjnych) [8]:
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- IPX (krzyzowanie jednopunktowe, ang. One-Point Crossover) - osobnik potomny
powstaje przez skopiowanie genow od pierwszej pozycji do punktu krzyzowania od
jednego z rodzicéw, a brakujgce geny sa uzupeiniane w kolejnosci ich
wystepowania u drugiego z rodzicow.

- 2PX (krzyzowanie dwupunktowe, ang. Two-Points Crossover) - osobnik potomny
powstaje przez skopiowanie genéw od jednego z rodzicow (poza fragmentem
chromosomu miedzy dwoma wylosowanymi punktami krzyzowania) i uzupetnienie
brakujgcych genéw w kolejnos$ci ich wystepowania u drugiego z rodzicéw.

- PPX [1] (krzyzowanie z zachowaniem nastepstwa, ang. Precedence Preservance
C?-ossover) - na poczatku wyznaczany jest wektor V o dtugosci réwnej rozmiarowi
chromosomu, ztozony z losowo wygenerowanych O il. Osobnik potomny powstaje
przez kopiowanie kolejnych genéw z chromosomoéw rodzicielskich R1 i R2 na
podstawie wszystkich kolejnych wartosci wektora V: gdy na danej pozyciji
w wektorze V jest warto$¢ 0, do potomka gen jest kopiowany z R1, gdy jest warto$¢
1, gen z R2. Po dopisaniu do potomka dany genjest usuwany z obu rodzicéw.

Dokonano wyboru takich operatoréw krzyzowania, gdyz ich wykorzystanie nie
zaburza zaleznosci kolejno$ciowych [8],

5.2. Technikijednoargumentowe

Techniki jednoargumentowe sa stosowane zaréwno w algorytmach gene-
tycznych, jak i w algorytmach symulowanego wyzarzania.

W GA jako operatory mutacji zastosowano [8]:

- Mutacje typu Wstaw (ang. Insert) - wybierana jest losowo czynno$¢, ktéra
nastepnie jest przesuwana na losowg pozycje miedzy ostatnim w uporzadkowaniu
zadan poprzednikiem a pierwszym nastepnikiem.

- Mutacje typu Zamieri (ang. Swap) - wybierana jest losowo czynno$é, ktora
nastepnie jest zamieniana z losowo wybranym zadaniem zajmujagcym pozycje
miedzy ostatnim w uporzadkowaniu zadah poprzednikiem a pierwszym
nastepnikiem.

- Mutacje Hartmanna - zamiana przylegtych zadan na sagsiednich pozycjach
w permutacji zadah, wybierana jest losowo czynnos$¢, ktdéra nastepnie jest
zamieniana z czynnos$cig kolejng na liscie, o ile nie naruszy to ograniczen
kolejnosciowych.

- Mutacje typu Inwersja (ang. Inversion) - odwrécenie losowo wybranego fragmentu
listy czynnos$ci w taki sposéb, aby nie naruszy¢ ograniczen kolejno$ciowych.

Dla algorytméw symulowanego wyzarzania do przeszukiwania przestrzeni
rozwigzan uzyto wszystkich technik jednoargumentowych wykorzystanych w GA jako
operatory mutacji. Dodatkowo zaimplementowano ruchy typu:

- Wstaw Wszystkie - wybierana jest losowo czynnos$¢, ktéra nastepnie jest
przesuwana na pozycje miedzy ostatnim w uporzgdkowaniu zadan poprzednikiem
a pierwszym nastepnikiem, sprawdzane sg wszystkie mozliwe pozycje wstawienia
i wybieranajest pozycja, dla ktérej funkcja kryterium osigga najwiekszg wartos¢.
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- Zamien Wszystkie - wybierana jest losowo czynnos$¢, ktéra nastepnie jest
zamieniana z kazdym zadaniem zajmujgcym pozycje miedzy ostatnim
w uporzadkowaniu zadan poprzednikiem a pierwszym nastepnikiem i wykonywana
jest zamiana, dla ktérej funkcja kiyterium osigga najwieksza wartos¢.

6. Wyniki badan eksperymentalnych

Badania przeprowadzono przy uzyciu 120 instancji testowych zaproponowanych
w pracy [6] (po 60 dla probleméw ztozonych z 30 i 120 zadan). Dla kazdej problemu
testowego zdefiniowano dodatkowo cztery kamienie milowe, okres$lajac
nieprzekraczalne terminy realizacji cze$ci zadan. Eksperymenty prowadzono na
komputerze klasy Pentium z procesorem 1,7 GHz przy uzyciu zaimplementowanego
programu w jezyku C# w srodowisku Visual Studio .NET.

Ze wzgledu na stochastyczny charakter testowanych algorytmoéow dla kazdej
instancji testowej kazdy z algorytmoéw byt trzykrotnie uruchamiany. Aby moéc
poréwnac dziatanie testowanych algorytmoéw, w kazdym eksperymencie przyjeto statg
liczbe wygenerowanych rozwigzan w procesie przeszukiwania przestrzeni rozwigzah
rowng 20000: 20000 iteracji w algorytmie SA, 1000 pokolen przy rozmiarze populacji
wynoszacej 20 osobnikéw w algorytmie GA, 20000 losowo wygenerowanych list
czynnosci przy uzyciu procedury LosoweRCPSP.

Eksperymenty wykazaly lepszg skutecznos$¢ szeregowej procedury dekodujgcej
SGS niz réwnolegtej procedury dekodujgcej (o 4,1% mniejsze Srednie procentowe
odchylenie wzgledne od najlepszego uszeregowania zadania dla problemoéw
30-zadaniowych i o 2,1% mniejsze odchylenie dla probleméw 120-zadaniowych).
Dodatkowo czas przetwarzania algorytmow stosujgcych rownolegty SGS byt Srednio
4,2-krotnie dtuzszy niz wykorzystujgcych szeregowy SGS.

W drodze doswiadczen ustalono nastepujace’ parametry GA:
prawdopodobienstwo krzyzowania 0,6, prawdopodobienstwo mutacji 0,2, liczba
osobnikéw elitarnych 2, selekcja metoda rankingowg. W$r6d metod wyboru nowego
pokolenia najlepsze rezultaty osiggano przy zastosowaniu metody rankingowej, ale
wptyw wyboru metody selekcji na osiagane wyniki nie byt duzy.

Zestawienie wynikéw eksperymentéw w zaleznos$ci od stosowanych operatorow
genetycznych dla GA i typoéw ruchu dla SA umieszczono w tabeli 1. Dla GA
przebadano kazda z kombinacji operatora krzyzowania (PPX, IPX oraz 2PX) i mutacji
(Zamien, Hartmann, Wstaw oraz Inwersja). Dla SA przetestowano kazdy z typow
ruchu (Zamien, Hartmann, Wstaw, Inwersja, Wstaw Wszystkie i Zamien Wszystkie).

Tabela 1
Wyniki eksperymentéw obliczeniowych (szeregowy SGS)
, 30 zadan 20 zadan
Lp. Parametry algorytmow
a b c a b C
1 GA, PPX, Zamieh 139 170 0,56% 28 98 13,59%
2 GA, PPX, Hartmann 100 131 3,06% 9 39 25,58%
3  GA, PPX, Wstaw 148 170 0,45% 50 156  9,53%
4 GA, PPX, Inwersja 125 154 1,15% 19 70 18,2%
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5 GA, 1PX, Zamieh 142 163 0,72% 27 83 16,50%
6 GA, 1PX, Hartmann 100 136 2,74% 15 49 22,64%
7 GA, 1PX, Wstaw 153 173  0,23% 53 154 8,12%
8 GA, 1PX, Inwersja 122 160 1,34% 21 65 17,5%
9 GA, 2PX, Zamien 142 164 1,07% 28 91 14,72%
10 GA, 2PX, Hartmann 109 134 2,72% 13 51 21,67%
11 GA, 2PX, Wstaw 144 168 0,41% 53 152 9,34%
12 GA, 2PX, Inwersja 125 158 1,75% 22 80 18,15%
13 SA, Zamieh 140 167 0,98% 83 177 1,97%
14 SA, Hartmann 108 145 2,39% 44 155 7,18%
15 SA, Wstaw 143 171 0,29% 90 173 1,47%
16 SA, Inwersja 137 162 1,11% 80 175 3,49%
17 SA, Zamien Wszystkie 157 173 0,48% 79 176 3,36%
18 SA, Wstaw Wszystkie 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 rozwigzan najlepszych (sposrod 180 eksperymentdw)
b - liczba rozwigzan lepszych od $redniej (sposréd 180 eksperymentéw)
c - Srednie procentowe odchylenie wzgledne od najlepszego uszeregowania

Wnioski z obliczen:

- lepsza skutecznos¢ algorytmu SA niz GA, zwtaszcza dla probleméw wiekszych,
ztozonych ze 120 zadan;

- znacznie lepsze wyniki osiggane przy uzyciu najlepszych algorytmoéw
mataheurystycznych niz przy zastosowaniu procedury generujgcej losowe
rozwigzania LosoweRCPSP;

- poréwnywalne wyniki dla ré6znych technik wieloargumentowych - operatoréw
krzyzowania;

- zroznicowane wyniki dla ré6znych technik jednoargumentowych - najlepsza mutacja
(ruch) typu Wstaw i ruch typu Zamien Wszystkie, najgorsza mutacja (ruch)
Hartmanna.

7. Zakonczenie

W artykule przedstawiono algorytm genetyczny i algorytm symulowanego
wyzarzania dla problemu harmonogramowania projektu z kamieniami milowymi.
Wyniki testow obliczeniowych potwierdzity przydatnosé algorytmow
metaheurystycznych dla rozwazanego problemu. Najlepsze rezultaty sg osiggane przy
wykorzystaniu algorytmu symulowanego wyzarzania z zastosowaniem ruchoéw typu
Wstaw i Zamien Wszystko.

Przedmiotem dalszych badan bedzie opracowanie nowych, wydajniejszych
technik przeszukiwania przestrzeni potencjalnych rozwigzan, dedykowanych dla
problemu RCPSP ze zdefiniowanymi terminami realizacji etapow projektu.
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Abstract

In this paper is described the Resource-Constrained Scheduling Problem
(RCPSP) and the assumption of timely execution of the project milestones. It's
practical approach, because during the execution of production orders, workers often
determine the terms of completion of particular production stages.

For proposed model we have defined the objective function, taking into
consideration the protection level ofall the project stages and implemented genetic and
simulated annealing algorithms. We have tested effectiveness different combinations
of parameters, operators (moves) of these metaheuristics. Experiments show that
simulated annealing algorithms outperform genetic algorithms. The best results we
have achieved using simulated annealing algorithm with moves Insert and Swap All.



