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Аннотация. Рассматривается задача календарного планирования
с ограниченными ресурсами по критерию минимизации длины рас-
писания. Все ресурсы возобновимы, прерывания работ запрещены.
Предложен алгоритм локального поиска, использующий список за-
претов и два типа окрестностей. Численный эксперимент на приме-
рах из библиотеки PCPLIB показал конкурентоспособность пред-
ложенного алгоритма. Были получены одни из лучших средних
отклонений найденных решений от величины критического пути,
для нескольких примеров из серии тестовых примеров j120 найде-
ны лучшие (ранее неизвестные) решения. Табл. 4, библиогр. 47.
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Введение

Рассматривается задача календарного планирования в условиях огра-
ниченных ресурсов (RCPSP, resource-constrained project scheduling prob-
lem). Задача состоит в минимизации общего времени выполнения проек-
та с учётом отношения предшествования работ и выполнения ресурсных
ограничений. По классификации, предложенной в [1], эта задача обозна-
чается через PS|prec|Cmax.

Исследование выполнено в рамках государственного задания ИМ СО РАН (проект
№ FWNF–2022–0019).
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Дано множество работ, частичный порядок на этом множестве задаёт-
ся ациклическим ориентированным графом. Для каждой работы извест-
ны длительность её выполнения, множество потребляемых ею ресурсов
и их объёмы. Профиль потребления ресурсов на протяжении выполне-
ния работы полагается постоянным. Считаем, что в каждый единичный
интервал горизонта планирования T̂ для каждого ресурса выделяется
одинаковое его количество. За пределами горизонта планирования ре-
сурсы не ограничены.

Все ресурсы возобновимы. Прерывания работ не допускаются. Необ-
ходимо найти расписание выполнения работ с минимальным сроком за-
вершения проекта. При этом должны быть учтены технологические огра-
ничения предшествования работ и ограничения на ресурсы.

Эта задача принадлежит к классу NP-трудных задач [2]. Заметим,
что замена свойства возобновимости свойством складируемости ограни-
ченных ресурсов приводит к полиномиальной разрешимости рассматри-
ваемой задачи (см. [3, 4]).

Точными методами, такими как математическое программирование
или алгоритмы переборного типа, удаётся решать лишь примеры сравни-
тельно небольшой размерности. Данное обстоятельство послужило моти-
вацией к разработке методов решения задачи RCPSP, основанных на эв-
ристиках и метаэвристиках, позволивших решать задачи более значи-
тельной размерности.

На протяжении нескольких последних десятилетий применение зада-
чи RCPSP привлекает всё больший интерес со стороны исследователей,
о чём свидетельствуют многочисленные обзоры по методам её решения.
Отметим лишь некоторые из них: [5–9].

Среди различных эвристических методов решения RCPSP существен-
ное место занимают алгоритмы локального поиска. Эти методы обеспе-
чивают в большинстве случаев решения лучше, чем методы построения,
поскольку они выполняют процедуру поиска, стартуя от некоторого до-
пустимого расписания, сгенерированного одним или несколькими мето-
дами построения. В этой статье представлен подход, сочетающий в себе
концепции Tabu search и алгоритма поиска по переменной окрестности,
который использует кодирование последовательности работ в качестве
основы для локального поиска по окрестности. Эта стратегия позволяет
быстро вычислять хорошие расписания в режиме реального времени. Ал-
горитм поиска в окрестности (NS) используется для улучшения одного
допустимого решения путём фиксирования времени начала выполнения
некоторых работ и изменения расписания других работ. В [10] предло-
жено пять таких методов. Численные эксперименты показали, что метод
отбора «Блок» явно превосходит другие методы. Этот метод исполь-
зует следующий способ построения соседнего расписания. В исходном
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допустимом расписании некоторым способом выделяются сразу целая
группа работ — блок, затем в соответствии с некоторым алгоритмом про-
изводится изменение расписания сразу для всех работ этого блока. После
этого проводится достройка решения, которое и принимается за сосед-
нее. В представленном в данной работе алгоритме локального поиска
применяется только метод выбора блоков для формирования подзадачи
изменения расписания для работ из этого блока во всех NS-операторах.
При этом используется два альтернативных варианта окрестностей. Од-
на из окрестностей является модификацией окрестности, предложенной
в [10], а другая — модификацией окрестности, предложенной в [11]. Ка-
чество алгоритма было протестировано на примерах из известной биб-
лиотеки PSPLIB [18]. Для тестирования были использованы множества
примеров j60, j90 и j120 размерностью 60, 90 и 120 работ соответствен-
но. Результаты численных экспериментов приводятся в данной работе.
Показано, что в результате проведённых численных экспериментов по-
лучены одни из лучших значений средних отклонений решений от вели-
чины критического пути, и приведено их сравнение с другими резуль-
татами. Выявлены также группы примеров, на которых алгоритм имеет
преимущество в сравнении с другими алгоритмами. Для восьми приме-
ров из j120 были найдены лучшие (ранее неизвестные) эвристические
решения.

Предварительная версия статьи опубликована в материалах между-
народной конференции «Теория математической оптимизации и иссле-
дование операций» 2019 г. [12]. Данная версия статьи включает полное
описание алгоритма, значительно расширен численный эксперимент, до-
полнен список литературы.

1. Постановка задачи

Задача RCPSP может быть сформулирована следующим образом. Бу-
дем рассматривать проект как ориентированный ацикличный граф G =
(N,A), где N является множеством работ проекта, а A представляет
собой множество пар работ, между которыми установлены отношения
предшествования. Обозначим через N = {1, . . . , n} ∪ {0, n + 1} множе-
ство работ, в котором работы 0 и n + 1 фиктивны, они задают начало
и завершение всего комплекса работ. Все другие работы будем называть
фактическими. Отношение предшествования на множестве N зададим
множеством пар A = {(i, j) | i— предшественник j}. Если (i, j) ∈ A,
то работа j не может начаться раньше завершения работы i. В множе-
стве A содержатся все пары (0, j) и (j, n + 1), j = 1, . . . , n.

Через K обозначим множество типов ресурсов, необходимых для вы-
полнения работ. Горизонт планирования T̂ делится на временны́е интер-
валы равной длины [t − 1, t), t = 1, . . . , T̂ . Все ресурсы предполагаются
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возобновимыми, т. е. в каждый единичный временно́й интервал горизон-
та планирования T̂ для каждого типа ресурсов выделяется фиксирован-
ный объём этого ресурса Rk ∈ Z+.

Фактическая работа j имеет детерминированную длительность своего
выполнения dj ∈ Z+ и требует в каждую единицу времени своего выпол-
нения rjk > 0 единиц ресурса типа k ∈ K. В целях избежания неразре-
шимости задачи будем считать, что rjk 6 Rk, j ∈ N, k ∈ K. Фиктивные
работы 0 и n + 1 имеют нулевую длительность и нулевое потребление
ресурсов. Фактические работы имеют ненулевую длительность.

Введём переменные задачи. Через sj > 0 обозначим момент начала
выполнения j-й работы. Так как работы выполняются без прерывания,
момент окончания j-й работы определяется равенством cj = sj + dj .
Определим расписание S как (n+ 2)-вектор (s0, . . . , sn+1). Время завер-
шения проекта T (S) соответствует моменту завершения последней рабо-
ты проекта, т. е. T (S) = cn+1. Через J(t) = {j ∈ N | sj 6 t < cj} обо-
значим множество работ, выполняемых в единичном интервале времени
[t−1, t) при расписании S. Задача заключается в нахождении допустимо-
го расписания S = {sj} с минимальным временем завершения проекта
T (S). Её можно формализовать следующим образом: минимизировать
время завершения проекта

T (S) = max
j∈N

(sj + pj) (1)

при ограничениях

si + pi 6 sj, (i, j) ∈ A, (2)
∑

j∈J(t)

rjk 6 Rk, k ∈ K, t = 1, . . . , T̂ , (3)

sj ∈ Z+, j ∈ N. (4)

Неравенства (2) определяют ограничения предшествования работ. Со-
отношение (3) обеспечивает соблюдение ограничений по возобновимым
ресурсам: суммарное количество ресурса типа k, потребляемое всеми ра-
ботами, выполняемыми в единичном интервале времени [t−1, t), не долж-
но превышать имеющегося в наличии количества этого ресурса в данный
момент времени. Наконец, (4) определяет искомые переменные.

2. Алгоритм локального поиска

2.1. Представление решений. Каждое допустимое решение зада-
чи будем представлять в виде списка работ L = (j0, . . . , jn+1) [13].

Предполагается, что все рассматриваемые списки совместимы с от-
ношениями предшествования, т. е. каждая работа в таком списке не мо-
жет находиться ранее любого из своих предшественников. Расписание
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называется активным, если время начала выполнения работ таково, что
никакие работы не могут быть начаты раньше времени начала своего вы-
полнения, не нарушая при этом ни отношения предшествования работ,
ни ресурсные ограничения.

Известны алгоритмы последовательного и параллельного декодиро-
вания, позволяющие по допустимому списку работ строить активное рас-
писание. Для произвольного списка L процедура последовательного де-
кодирования (S-SGS) вычисляет активное расписание S(L) [13]. Извест-
но, что среди активных расписаний есть оптимальное. Параллельный
декодер (P-SGS) последовательно рассматривает возрастающие момен-
ты времени и выявляет подмножество подходящих работ, чтобы начать
их выполнение в тот или иной момент.

2.2. Эвристическое правило определения степени дефицит-

ности ресурсов. Для определения степени дефицитности ресурсов бу-
дем использовать следующее эвристическое правило. На предваритель-
ном этапе работы алгоритма, ещё до начала процедуры локального поис-
ка, определим сравнительную степень дефицитности ресурсов. Для это-
го ранжируем их по уменьшению дефицитности на основе решения ре-
лаксированной задачи, и будем предполагать, что и в исходной задаче
RCPSP этот порядок будет сохраняться. Назначим каждому из типов ре-
сурсов вес wk, k = 1, . . . ,K, в соответствии с этим ранжированием. Имея
такие веса, можно будет в ходе процедуры локального поиска отдавать
предпочтение тем перестановкам в окрестности, которые наиболее оп-
тимальным образом используют более дефицитные ресурсы. Обозначим
через vj вес работы j, vj =

∑
k∈K

rjkwk/Rk.

Рассмотрим релаксированную задачу, в которой условие возобнови-
мости ресурсов ослаблено до условия их складируемости:

T (S) = max
j∈N

(sj + pj) (5)

при ограничениях

si + pi 6 sj, (i, j) ∈ A, (6)
t∑

t′=1

∑

j∈J(t′)

rjk 6

t∑

t′=1

Rk, k ∈ K, t = 1, . . . , T̂ , (7)

sj ∈ Z+, j ∈ N. (8)

Для задачи (5)–(8) известен быстрый полиномиальный приближён-
ный алгоритм [3]. Этот алгоритм асимптотически точный с абсолют-
ной погрешностью, стремящейся к нулю с ростом размерности задачи,
его вычислительная сложность зависит от числа работ n как функция
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порядка n2. Кроме того, известен также точный полиномиальный алго-
ритм в случае, когда длительности работ целочисленны [4, 14].

Так как в исходной задаче (1)–(4) длительности работ целочислен-
ны, возможно использование любого из этих двух алгоритмов. В данной
статье использовался первый алгоритм. В результате работы этого алго-
ритма помимо приближённого решения релаксированной задачи (5)–(8)
получаем также и неиспользованные остатки всех складируемых ресур-
сов в момент завершения работы алгоритма. Эти остатки ресурсов и поз-
воляют ранжировать их в порядке степени дефицитности: чем меньше
этот остаток, тем ресурс дефицитнее. Найденное таким образом ран-
жирование ресурсов для задачи (5)–(8) будем применять и для задачи
(1)–(4), делая предположение, что такой порядок дефицитности ресурсов
сохранится и для возобновимых ресурсов.

2.3. Блок работ. Для заданного допустимого расписания S = (s0,
. . . , sn+1) и корневой работы j = 1, . . . , n оператор NS будет пытаться
отыскать новое расписание для работ из блока работ As

j . При этом для
всех других работ, не входящих в блок As

j , их расписание не изменится.
Пусть P — заранее определённое число работ, которые будут включены
в блок As

j . Значение P влияет на вычислительное время для получения
решения окрестности путём перепланирования блока работ. Меньшее
значение P означает меньшее число работ, которые необходимо перепла-
нировать, и меньше времени для получения нового расписания. Будем
использовать следующий метод выбора блока для создания As

j [10].

CreateBlock(j, S) → As
j

Шаг 1. As
j = {j}, b = 0, создаём случайный список для всех работ

из множества A/{j}. Пусть работа i— первая в этом списке.

Шаг 2. Если sj − pi − b 6 si 6 sj + pj + b, то As
j := As

j ∪ {i}.
Шаг 3. Если |As

j | = P , то идём на шаг 6.

Шаг 4. Если i является последней работой из тех, что не принадле-
жат множеству As

j в соответствии с порядком, определённым на шаге 1,
то b := b+ 1.

Шаг 5. Пусть i будет следующей работой среди тех, которые не при-
надлежат As

j в соответствии с порядком, определённым на шаге 1. Пе-
реходим на шаг 2.

Шаг 6. Конец.

Приведённый алгоритм выбирает множество из P работ, которые пе-
рекрываются с работой j или близки к ней при заданном допустимом
расписании.
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2.4. Первоначальное решение. Выбор стартового решения и алго-
ритма для его нахождения не критичен для локальных методов поиска.
В [15] отмечено, что существует некоторая дилемма, касающаяся выбора
исходного решения, используемого алгоритмами NS. С одной стороны,
если алгоритм NS стартует с очень хорошего решения, то сужается про-
странство для поиска его значительного улучшения. С другой стороны,
для улучшения плохого начального решения может потребоваться дли-
тельное вычислительное время. Мы можем использовать любой доступ-
ный метод для быстрого создания хорошего начального решения, напри-
мер, схемы S-SGS и P-SGS, стохастические методы с процедурой forward-
backward improvement procedure (FBI), жадные алгоритмы. В этой статье
использован стохастический жадный алгоритм для создания стартового
решения.

2.5. Список запретов. Метод NS использует знания, полученные
в результате рассмотренных ранее решений. Эти знания хранятся в спис-
ке запретов, используемом в качестве памяти для того, чтобы избежать
цикличности, т. е. повторения недавних преобразований, применённых
для получения оцениваемых решений. Недавнее пребывание решения
в табу-списке регистрируется путём сохранения в каждой записи табу-
списка атрибутов последних посещённых решений. Мы используем табу-
список постоянной длины. В качестве запретного статуса произвольного
решения L рассматриваем сумму начальных времён

TS(L) =
n∑

j=1

sj

для расписания S(L).

2.6. Окрестность A. Первая окрестность NA(S) является модифи-
кацией схемы, предложенной в [16]. Для заданного допустимого расписа-
ния S = {s0, . . . , sn+1}, корневой работы j ∈ A и параметра P определя-
ем блок работ As

j . Оператор NS производит перепланировку множества
работ As

j , в то время как моменты начала всех других работ остаются
неизменными. Подзадача перепланирования работ из As

j представляется
следующим образом.

Фиксируем время начала всех действий, не относящихся к множе-
ству As

j , и освобождаем ресурсы, используемые всеми работами из As
j

в каждый период времени t. Доступный объём ресурсов типа k для работ
из As

j в момент t есть Rk минус ресурс, используемый всеми работами,
не относящимися к множеству As

j в момент времени t. Затем находим са-
мое раннее время начала (EST) и самое позднее время окончания (LFT)
для каждой работы из i ∈ As

j следующим образом:
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ESTi = max{sl + pl | l 6∈ As
j , (l, i) ∈ A},

LFTi = max{sl | l 6∈ As
j , (l, i) ∈ A}.

Интервал (ESTi,LFTi) задаёт временно́е окно для работы i, в пре-
делах которого эта работа может быть перепланирована так, чтобы но-
вое расписание оставалось допустимым для всех работ, которые не были
перепланированы. Задача перепланирования состоит в том, чтобы пе-
репланировать все работы из As

j так, чтобы минимизировать их общее
время выполнения, сохраняя при этом ресурсные ограничения каждого
момента времени и ограничения временно́го окна.

Для получения оптимального решения проблемы перепланирования
в [10] использовался коммерческий пакет программ для задачи целочис-
ленного линейного программирования. В [16] для решения этой зада-
чи применялась последовательная схема генерации расписаний (S-SGS,
serial schedule generation scheme) [13]. В данной статье предлагаем мо-
дификацию этого алгоритма. На каждой итерации создаём новый слу-
чайный вектор для работ i ∈ As

j в качестве списка приоритетов. Затем
упорядочиваем работы в As

j по невозрастанию их весов vj. Вектор созда-
ётся итеративно путём случайного выбора следующей работы из упоря-
доченного списка среди всех невыбранных работ, чьи предшественники
в As

j были выбраны. Согласно списку приоритетов работы одна за одной
перемещаются на самое раннее (последнее) время их начала, которое до-
пустимо по ограничениям предшествования и ресурсным ограничениям,
и помещаются во временно́е окно (ESTi,LFTi). Как только все работы
i ∈ As

j будут перепланированы, добавляем работы, которые не принад-
лежат As

j , чтобы сформировать полное допустимое решение. Затем вы-
полняется глобальный сдвиг влево для всех работ в A, чтобы, возмож-
но, сократить общее время выполнения всех работ. Полученное новое
расписание сравнивается с предыдущим решением (перед применением
оператора NS). Если время выполнения проекта улучшено, то получен-
ное расписание заменяет предыдущее рекордное (лучшее среди найден-
ных) расписание. Если улучшения не было достигнуто, то процедура
S-SGS применяется к расписанию с новым списком случайных приори-
тетов в качестве следующей итерации. Это происходит до тех пор, пока
количество итераций не достигнет заданного предела итераций λ.

2.7. Окрестность B. В качестве окрестности NB(S) будем исполь-
зовать модификацию окрестности, предложенную в [11]. Для заданного
списка работ L (и соответствующего активного расписания S = {s0, . . . ,
sn+1}) и корневой работы j ∈ A находим блок работ As

j . Если блок
содержит хотя бы одного предшественника работы j, то полагаем As

j

пустым. Представляем список L в виде трёх последовательных списков



Алгоритм локального поиска для RCPSP 23

L = A1, As
j , A

2. Список L′ получается из списка L с помощью следующих
шагов. Фиксируем стартовое время всех работ из множества A1 и учиты-
ваем ресурсы, используемые всеми работами из A1 в каждом временно́м
отрезке t. Находим частичное расписание для работ из A1, используя по-
следовательную схему генерации расписаний. Затем расширяем частич-
ное расписание, добавляя в него работы, относящиеся к множеству As

j ,
с помощью процедуры параллельного декодирования. В соответствии
с этой процедурой для каждого момента времени t есть соответству-
ющее допустимое множество Et, т. е. множество работ, которые могут
быть запущены в момент t без нарушения каких-либо ограничений. Су-
ществует экспоненциально много возможностей выбрать подмножество
работ из множества Et для включения в расписание. С этой целью будем
решать многомерную задачу о рюкзаке с целевой функцией, максимизи-
рующей взвешенный коэффициент использования ресурсов [17]:

max
∑

j∈Et

xj
∑

k∈K

wkrjk
Rk

, (9)

∑

j∈Et

rjkxj 6 Rk −
∑

j∈J(t)

rjk, k ∈ K, (10)

xj ∈ {0, 1}, j ∈ N. (11)

Правая часть ограничения (10) является остатком ресурса типа k в мо-
мент времени t. Для решения этой проблемы используем жадные рандо-
мизированные процедуры адаптивного поиска (GRASP). Заметим, что
в процессе решения проблемы (9)–(11) преимущество может быть полу-
чено не для тех работ, которые наилучшим образом используют ресурсы,
а для тех, которые наилучшим образом используют более дефицитные
ресурсы.

Новый список L′ строится следующим образом. Помещаем работы
j ∈ As

j в список L′ в порядке неубывания времени начала их выполнения
в частичном расписании. Оставшиеся работы помещаются в список L′

в том же самом порядке, как они были в списке L. Расписание S(L′) бу-
дем называть соседним для расписания S. Множество, содержащее все
соседние расписания, называется окрестностью расписания S и обозна-
чается через NB(S).

3. Схема алгоритма

Шаг 1. Создаём начальное расписание S и полагаем T ∗ := T (S),
S∗ := S. Начальное расписание можно построить любым доступным об-
разом, мы воспользуемся алгоритмом GRASP.

Шаг 2. Положим P = 1.
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Шаг 3. До тех пор пока не будет удовлетворён критерий остановки,
выполняем следующие шаги.

Шаг 3.1. Равновероятно выбираем тип окрестности (А или В).
Шаг 3.2. Строим соседнее решение S′, не запрещённое Tabu-спис-

ком TL.
Шаг 3.3. Если T (S′) < T ∗, то полагаем T ∗ := T (S′), S∗ := S′.
Шаг 3.4. Обновляем список запретов TL и полагаем S := S′.

Шаг 4. Если значение T ∗ не изменяется в течении определённого за-
ранее количества итераций, то меняем мощность множества As

j . В зави-
симости от статистики предыдущей работы алгоритма NS эта мощность
может быть либо увеличена, либо уменьшена. Если в течение заданного
числа предыдущих итераций процент непустых соседних решений доста-
точно высок (предопределённый параметр), то увеличиваем параметр P
на единицу. Если процент пустых соседей высок, то это означает, что
мощность As

j слишком высока и в ней часто оказываются предшествен-
ники работ из этого множества. В этом случае уменьшаем параметр P
на единицу.

Смысл шага 4 состоит в увеличении мощности множества As
j в на-

дежде, что будут возникать новые решения. Однако такое увеличение
можно проводить лишь до некоторого предела: когда в это множество
будут почти всегда попадать работы-предшественники и оно вынужде-
но будет становиться пустым, необходимо уменьшать параметр P , тем
самым вновь попадая в область непустых множеств As

j .

Шаг 5. Если изменение параметра P было произведено заранее пред-
определённое число раз, а значение T ∗ не изменилось, то полагаем P = 1
и заново назначаем весовые коэффициенты ресурсов wk, k = 1, . . . ,K.
Назначение производится случайным образом, в соответствии с произве-
дённым ранжированием ресурсов. Счётчик числа корректировок пара-
метра P зануляется.

Шаг 6. Наконец, если значение T ∗ не изменяется заданное число ите-
раций, то создаём новое начальное расписание и возвращаемся на шаг 1.

В качестве критерия останова алгоритма будем рассматривать до-
стижение максимального числа просмотренных решений λ. Значение T ∗

является результатом работы алгоритма.

4. Численные эксперименты

Алгоритм NS был закодирован на C++ в системе Visual Studio и ре-
ализован на компьютере с процессором 3,4 ГГц и 8 ГБ оперативной па-
мяти под управлением операционной системы Windows 7. Для оценки
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Таблица 1

Средние отклонения решений от критического

пути для примеров из j60

Алгоритм
APD, %

λ = 50000 λ = 500000
Specialist GA [21] 10,52 10,42

GANS [16] 10,52 —
TS, VNS [эта статья] 10,55 10,44
Sequential(SS(FBI)) [22] 10,58 10,45
GH + SS(LS) [23] 10,54 10,46
AI(FBI) [24] 10,55 —
TS + SS(FBI) [25] 10,57 —
GA(FBI) [26] 10,57 —
GA(FBI) [27] 10,57 10,49
EA(GA(LS) + DEA(LS)) [28] 10,58 —
PSO(LS) [29] 10,62 —
GA [30] 10,63 10,51
Parallel(MA(LS)) [31] 10,63 —
PL(LS) [32] 10,64 —
GA(FBI) [33] 10,65 —
SFL(LS) [34] 10,66 —
GA(FBI) [35] 10,66 —
ACOSS [36] 10,67 —
GAPS [37] 10,67 10,67
GA [38] 10,68 —
Specialist(PSO(LS)) [39] 10,68 —
GA(LS) [41] 10,70 —
Scatter search – FBI [42] 10,71 10,53

производительности предложенного алгоритма были использованы при-
меры из электронной библиотеки тестовых примеров PSPLIB, представ-
ленной в [18]. Мы использовали наборы тестовых примеров j60, j90 и j120.
Множества j60 и j90 содержат примеры с 60 и 90 работами в каждом со-
ответственно, по 48 серий примеров в каждой, по 10 экземпляров в каж-
дой серии, всего по 480 примеров в каждом из множеств. Набор данных
j120 содержит 60 серий тестовых примеров, по 10 экземпляров в каж-
дой серии, всего 600 экземпляров. Эти примеры доступны по ссылке
www.om-db.wi.tum.de/psplib/data.html вместе с наилучшими найден-
ными решениями, с указанием авторов этих решений и времени их пред-
ставления в библиотеку.

В каждом примере рассматривается четыре типа ресурсов. Содер-
жание примера определяется тремя параметрами: сложность сети (NC),
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Таблица 2

Средние отклонения решений от критического

пути для примеров из j90

Алгоритм
APD, %

λ = 50000 λ = 500000
GA [38] 9,90 —
Sequential(SS(FBI)) [22] 9,96 9,74
TS, VNS [эта статья] 9,98 9,78
Sequential(SS) [43] 10,04 —
SS(EM + FBI) [42] 10,09 9,80
PL(LS) [44] 11,60 —
TS [45] 12,15 —

коэффициент ресурсов (RF) и ресурсный потенциал (RS). NC определяет
среднее число предшественников для каждой работы. Параметр RF уста-
навливает средний процент количества типов ресурсов, необходимых для
выполнения каждой работы. Параметр RS устанавливает средний про-
цент объёма выделяемых ресурсов в каждый момент времени. Нуле-
вое значение коэффициента RS соответствует минимальной потребности
в ресурсах каждого типа для выполнения всех работ, в то время как
RS = 1 соответствует случаю неограниченных ресурсов. Значения пара-
метров, использованные для создания примеров из набора j120, следую-
щие: NC ∈ {1,5; 1,8; 2,1}, RF ∈ {0,25; 0,5; 0,75; 1} и RS ∈ {0,1; 0,2; 0,3; 0,4;
0,5}. Известно [19], что значения параметров RF = 4, RS = 0,2 соот-
ветствуют достаточно сложным сериям. Примеры j12016, j12036, j12056,
j12011, j12031, j12051 с n = 120 являются наиболее трудными, т. е. имеют
наибольший размер между найденными наилучшими решениями и дли-
ной критического пути. Каждый триплет таких идентификаторов соот-
ветствует значениям NC ∈ {1,5; 1,8; 2,1} соответственно.

Более подробное описание процесса создания примеров можно найти
в [20].

Эффективность эвристических алгоритмов принято оценивать, срав-
нивая полученные ими решения и ограничивая при этом суммарное чис-
ло проведённых алгоритмом итераций. Для проведения численных экс-
периментов использованы λ = 50000 и λ = 500000. Показателем каче-
ства решений является их среднее процентное отклонение (APD, average
percent deviation) от нижних границ, в качестве которых используется
величина критического пути [20].

В табл. 1–3 приведено сравнение средних отклонений полученных
длин расписаний от величин критического пути (в процентах) для приме-
ров серий j60, j90 и j120 соответственно из библиотеки PSPLIB. Из этих
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Таблица 3

Средние отклонения решений от критического

пути для примеров из j120

Алгоритм
APD, %

λ = 50000 λ = 500000
Specialist GA [21] 30,50 29,74

TS,VNS [эта статья] 30,56 29,88
GA [30] 30,66 29,91
biased random-key GA [27] 32,76 30,08
GANS [16] 30,45 30,78
ACOSS [36] 30,56 —
DBGA [38] 30,69 —
GH + SS(LS) [23] 30,78 30,39
GA [38] 30,82 —
PL(LS) [32] 31,02 —
SFL(LS) [34] 31,11 —
Sequential(SS(FBI)) [22] 31,16 30,39
EA(GA(LS) + DEA(LS)) [28] 31,22 —
Specialist(PSO(LS)) [39] 31,23 —
GA – Hybrid, FBI [40] 31,24 30,95
GA(FBI) [26] 31,28 —
GA(FBI) [33] 31,30 —
Enhanced SS [25] 31,37 —
GA(LS) [46] 31,38 —
GA(LS) [41] 31,40 —
Scatter search – FBI [42] 31,57 30,48
GAPS [37] 31,44 31,20
GA, FBI [47] 31,58 —

таблиц видим, что предложенный алгоритм позволяет получать сравни-
тельно хорошие решения и для всех трёх серий примеров он занимает
лидирующие позиции.

Помимо этого для 8 примеров из множества примеров j120 удалось
отыскать наилучшие (ранее неизвестные) эвристические решения. Все
эти решения представлены в библиотеке PSPLIB. В табл. 4 дан список
этих примеров, а также приведено процентное отклонение полученных
решений от величины критического пути. Как видим, все полученные
рекордные решения имеют такое отклонение от 100% и выше. Это свиде-
тельствует о том, что алгоритм особенно хорошо себя показал на классе
трудных примеров, имеющих большое отклонение решений от величины
критического пути. Все рекордные решения были получены на примерах
из серий 11, 16, 31, 36, 51 и 56, все эти серии были ранее отмечены как
трудные серии.
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Таблица 4

Список примеров из набора j120,

для которых получены новые

эвристические решения

Серия Пример APD примера, %
11 3 117,2
16 8 151,9
31 4 94,6
36 3 150,5
51 3 135,5
51 4 131,9
56 7 141,0
56 8 190,9

Заключение

В работе предложен алгоритм локального поиска с запретами для за-
дачи календарного планирования с ограниченными ресурсами в соответ-
ствии с критерием минимизации времени выполнения всего проекта. При
организации локального поиска он использует список запретов, а также
два типа окрестностей. Алгоритм применяет эвристику, учитывающую
степень критичности (дефицитности) ресурсов, которая является про-
изводной от решения ослабленной задачи с ограничением на совокуп-
ные ресурсы. Проведены численные эксперименты на примерах из элек-
тронной библиотеки PSPLIB. Их результаты показывают, что предлагае-
мый алгоритм является конкурентоспособной эвристикой. Были получе-
ны лучшие средние отклонения получаемых решений от нижней оценки,
в качестве которой принимается величина критического пути. Для неко-
торых примеров из множества примеров j120 были улучшены лучшие
из известных эвристических решений.

Дальнейшие исследования будут сосредоточены на построении ги-
бридных алгоритмов для рассматриваемой задачи.
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Abstract. We consider the resource-constrained project scheduling
problem (RCPSP). The problem accounts for technological constraints
of activities precedence together with resource constraints. All resources
are renewable. Activities preemptions are not allowed. This problem is
NP-hard in the strong sense. We present a new local search algorithm
that uses a Tabu-list and two type of neighborhoods. The algorithm is
evaluated using three data bases of instances of the problem: 480 in-
stances of 60 activities, 480 of 90, and 600 of 120 activities respectively,
taken from the PSPLIB library available online. Numerical experiments
demonstrate that the proposed algorithm produces better results than
existing algorithms in the literature for large-sized instances. For some
instances from the dataset j120, the best known heuristic solutions were
improved. Tab. 4, bibliogr. 47.

Keywords: resource-constrained project scheduling problem, renew-
able resources, Tabu search, variable neighborhood search, PSPLIB.
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