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Bevezetés

Disszertacionkban egy Uj harmoniakéresietaheurisztikat mutatunk be, amely a
minimalis idbtartamu etforraskorlatos Utemezések halmazan a projekt nettod
jelenértékét maximalizalja.

Napjainkban a projekt Utemezés problémakore egyieekws fontossaggal bir.
Kllénb6d célokat valositunk meg a projekt Utemezés soraeyékenységek kozott
fenndlld el$bbségi feltételek és esetlegesen félléwforraskorlatok megléte mellett —
példaul projekt idtartamanak minimalizalasa,éorras fogyasztas kisimitasa — mely
célok kozlul a projekt nettd jelenértékének maxim@dhsa (a projekt ddartamanak
minimalizalasa mellett) talan a legéletsdy, pénzugyileg leginkabb motivalt cél
kulondsképpen hosszudiirtamu projektek esetében.

A technikai fejpdésnek megfeléen a probléma meéretek egyrének, a valds életben
pedig az afforrasok igen sikdsek, ez arra készteti a kutatokat, hogy egyre @b
hatékonyabb egzakt és heurisztikus megoldasokgodphnak ki.

A valés életben éfordulo projektek altalaban nagy méresok tevékenysegb allo
projektek. Az ilyen esetekben, amikor a projektozé&iopontja idben kitolodik —
jellemzsen példaul a gyogyszerfejlesztési projektek, azéiggairi projektek, a jarrin
tervezeés, vasutfejlesztés, haditechnikai védelrojeftek, elméleti alapkutatasok — a
netto jelenérték maximalizélasa és a projekitadtamanak minimalizalasa egyarant
kiemelt gyakorlati jeleritséggel bir a projekt menedzserek szamara a feldeatezés
soran.

Az els) fejezetben a probléma teriilet legfontosabb fogaltakintjik at.



A masodik és harmadik fejezetben attekintjuk a(z)elsssorban nemzetkdzi -
szakirodalom korabbi eredményeit, a regularis,tvdle irregularis modelleket, az
eréforraskorlatos, illetve éforraskorlat nélkili megoldasokat, az egzakt és a
heurisztikus megoldasokat. Vizsgaljuk a korabhitadtam minimalizalé és a netto
jelenérték maximalizalé eljarasokat is, mivel dessacié-beéli algoritmusunk két ilyen
tipusu ceélfiggvennyel dolgozik. Kiemelten foglalkok a heurisztikus, és azon belll a
metaheurisztikus megoldasokkal, mivel a problémandészetédl adédoan az ilyen
megoldasok bizonyulnak hatékonynak. Az irodalomimemutatott eredményekkel
alatamasztjuk azt az allitasunkat, hogy a disszétian targyalt problémara a jihen

a leghatékonyabb megoldasokat a metaheurisztikékotkoérdemes keresnunk.
Bemutatjuk a tertleten jelenleg egyik leghatékobyek bizonyuld heurisztika tipust, a
harmonia kergsmetaheurisztikéat.

Ezen ebzmények utan a negyedik fejezetben ratériink () baiamkere§ algoritmusunk
ismertetésére, amely a minimaligitdrtamua esforraskorlatos ttemezések halmazan a
projekt nettd jelenértékét maximalizélja. Az optlimaidtemezés elméletileg két
egészérték binaris programozasi feladat megoldasat jelertipl aaz el§ |épésben
meghatarozzuk a minimalisdthrtamu etforraskorlatos Utemezésekstdrtamat, majd

a masodik lépésben az optimalisitattamot feltételként kezelve megoldjuk a nettd
jelenérték maximalizalasi problémat minimaligtaitamu esforraskorlatos ttemezések
halmazan. A probléma NP-nefiéjellege miatt azonban az egzakt megoldas
elfogadhat6 id alatt csak kismérétprojektek esetében képzelhetd.

A bemutatandd Uj metaheurisztika a Csébfalvi [208f4l a minimalis idtartamu

er6forraskorlatos Utemezésekstdrtamanak meghatérozaséra és a tevékenységek ennek

! NP-nehéz, nincs polinomidlisddlatt megoldhaté algoritmus, mely megoldast ad.



megfeleb Utemezésére kifejlesztett harmoniakéresetaheurisztika tovabbfejlesztése.
A tovabbfejlesztés egyik legfontosabb pontja, h@gy Uj eljaras a rejtett &orras
felhasznalasi konfliktusokat konfliktus javito @boseégi relaciok beépitésével oldja fel.
Részletesen ismertetjuk modelliinket, az algoritridied lépéseit, végigkovetjik egy
konkrét projektre alkalmazva az Utemezés l|épésarjd ismertetjuk eljarasunk
pszeudokaddiat.

Mivel legjobb tudomasunk szerint ilyen &eges - masodlagos szempont szerinti (bi-
criteria) optimalizalasos megoldas korabban nemetstii a pénzmozgasos RCPSP
problémara, eljarasunk eredményeit nem tudjuk dssmmlitani korabbi megoldasok
eredményeivel. Az ajanlott metaheurisztika hatékaggnak és életképességének
szemléltetésére szamitasi eredményeket adunk asnpdert és népszér PSPLIB
tesztkonyvtar J30 részhalmazan futtatva.

Az utolso fejezetben megadjuk a lehetséges tovabsdeesi iranyokat.



A dolgozatban az alabbi jel6léseket alkalmaztuk:

1. tdblazat Jel6lések

A A t idéperiddusban aktiv tevékenységek halmaza

D, Az i -edik tevékenység nem megszakithattiactama

E Az | — | elssbbségi kapcsolatok halmaza

- ] Az i tevékenység g tevékenység kozvetlensaiménye

N A valodi tevékenységek szambl = 1,2,...,N

[ Az i -edik tevékenység indexé/J {1,2,...N}

Ri,r Az i-edik tevékenység végrehajtasahoz szilkségéfreis igény azr -edik
ersforrasbol,r 0{L,...R}

R Az ersforrasok szama

R Az 1 -edik esforras fel$ korlatja.

T A tevékenységek iitartamainak 6sszege

X, Binaris valtoz6,X; , ({01}, i = {1,2,...N}
X, =1lha azi-edik tevékenységt iddperiédusban keziik el, egyébként
X, =0

C Az i -edik tevékenység pénzmozgasa.

C 4 A t idéperiodusban keZdls, i-edik tevékenység pénzmozgésa a projekt
kezdetére visszadiszkontaMa= {12,...N} , t T,

NPV A projekt netto jelenértéke

Ut,r tidépontban, az -edik etforrasbol felhasznalt mennyiség

X Az | -edik tevékenység kezdésbmbntja




X, Az |-edik tevékenység legkorabbi kezdésisgdntia a nemkorlatos, csak
elsibbségi korlatokat kieléditesetben

Z Az i-edik tevékenység legkélsbi kezdési idpontja a nemkorlatos, csak
elsibbségi korlatokat kieléditesetben

T Az i-edik tevékenység legkorabbi és leghkdlsi kezdési idpontja kozé &
értékek.

T A projekt idsperiédusainak szamap{1,2,...T}

PS A kdzvetlen megélz6-kdve® relaciok halmaza.

PS A PS halmaz és a konfliktus javito relacié halmaz Gméja nem redundans
részhalmaza.

T Az elssbbségi korlatokat kieléditprojekt minimalis idtartama

CU; A t iddperiodusban az Ujraindulé d&dorras egységek szama ar -edik
ersforrasbol

CuU- A t idsperiddusban a leall6 &orras egységek szama &zedik ebforrashol

tr




1. A projekt Gitemezési probléma elemei

Egy projekt Utemezési probléméevékenyséakbsl, koztik fennallé elssbbségi
kapcsolabkbodl, a tevékenységek végrehajtasahoz szuksgrgesrasokbdl és projekt
teljesitmény-mértékekib (azaz itemezéstcélokbdl) all (Kolisch-Padman [2001]). Az
Utemezési problémak osztalyozasdhoz e négy kompofigyelembe vételét ajanlja
Herroelen és ts. [1999]. Az aldbbiakban e négy dissz jellemzit tekintjuk at,
kiegészitve a kulonbézprojekt abrdzolasi mddszerekkdleszthalmaak, és anetto

jelenértékfogalmanak bemutatasaval.

1.1. Tevékenységek ésdbséqi feltételek, kritikus at

Egy projekt tevékenységeddb (activities, tasks, operations, vagy jobs) altelket a
tevékenységeket kell végrehajtanunk azért, hogy rajektet teljesitsik. Ezen
tevékenységek egymassal kapcsolatban allnak, ailkdennallo elébbségi feltételek
lehetnek vég-vég, kezdet-kezdet, kezdet-vég ékeédet kapcsolatok. A legtdbbszor
az utobbit hasznaljak nulla faziskéséssel (timg, lagaz egy tevékenység pontosan
akkor kezddhet el, ha minden kozvetlen 6einénye befejgrott. Minden
tevékenységet jellemezdthrtama (duration), éforras igénye (resource requirement),
és jellemezheti a hozza kapcsolodo pénzmozgas floash A tevékenyseghez tarsitott
pénzmozgas lehet kiadas (cash outflow), ekkor megatpénzmozgéas, vagy bevétel
(cash inflow), ekkor pozitiv a pénzmozgas. Tébb thdsetben (multi-mode) a
tevékenységeknek tébb végrehajtasi modja lehetz &ibb eéforrast megengedve
rovidulhet a tevékenység dthartama (a tevékenységek effort-drivenek). Egy
megvalositasi méda (single mode) esetben — legmkiBlen esetekkel foglalkozunk

disszertacionkban - minden tevékenységnek egy kiegési mddja van, azazééorras
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igénye meghatarozott, és a tevékenységaithma dlre adott. A tevékenységeket
egyes modellekben megszakithatonak tekintik, deszditacionkban csak a
nemmegszakithatd esetekkel foglalkozunk, tehat dpa tevékenység veégrehajtasat
megkezdjuk, akkor azt megszakitas nélkil végreHagtani.

Amennyiben adottak a projekt tevékenységei, az ahobgzéseéhez szikséges,ids a
tevékenységek kozt fennallo &bbsegi korlatok, &ritikus aut modszer (Critical Path
Method, CPM) olyan lUtemezést ad, melynebsiiikséglete minimalis. Az eljaras soran
az egyes tevékenységek legkorabbi, illetve legidg@iskezdési idpontjait hatarozzuk
meg. E6szor a nulladik, altevékenyseg kezdési idejét tjigzia nulla idpontban,
majd rekurziét alkalmazva novekundex szerint meghatarozzuk a tobbi tevékenység

kezdési idejét ugy, hogy figyelembe vessziik, hagytevékenység legkorabban akkor
kezdbdhet el, ha adt megebzé befejeddatt, tehatX ; = max(D; +Yi) minden j -re,
ahol i — j. Majd ugyanezt az eljarast elvégezzik visszalligzitjuk az(n+ Bik
tevékenység legkébbi kezdési idpontjat a legkorabbi kezdési Gpontjaba:
X1 = Xy, - Ezutdn csokken index szerint meghatarozzuk sorban a leghiss

kezdési idpontokat. Egy tevékenysédattikusnak tekintiink, ha a legkordbbi kezdési
ideje és a legkébbi kezdési ideje azonos, azaz késleltetése a kprojgyanolyan

mértéki késleltetését jelentené.

1.2. Erwforrasok

A tevékenységek veégrehajtasdhozf@rasokra van szikség, melyékbgyakran
szikdsek a készleteink.

Slowinsky és Weglarz [1978] haromféléfnrras tipust emlit:

11



Megujuldé (renewable)eréforras példaul a munkagr gépek. Ebben az esetben az
eréforras mennyisége a felhasznadlas soran nem csokken,iddegységenkeént
rendelkezésre all6 mennyiség fuggetlen afoeras-felhasznalastol, allandé a projekt
soran.

Nemmegujulé (non-renewablelforras példaul a pénzigyi eszkdzok, anyagok. Ebben
az esetben az @orras mennyisége a felhasznalas soran cstkkeslhasknalas nem
csak projekt szinten, hanem éahységenként is korlatozott. igy a nem-megujulé
eréforrasokatkétszeresen korlatozott (doubly constrainedforrasként is emlegetik.
Talbot [1982] megmutatta, hogy minden duplan kodatetforras leirhaté egy
megujuld és egy nem megujuld@tarrassal.

A negyedik tipust kétb vezették be Bottcher és ts. [199BEszlegesen megujuld
(partially renewable)ersforras mennyiségét a projekt egy részhalmazan teazak.

llyen példaul annak a munkasnak a munkaideje, &kied 6raszama korlatos.

1.3. Abréazolasi modszerek

A projektek abrazolasa segit megérteni azok saag@st €s létrehozni a szamunkra
leginkdbb megfelél Utemezést. A projekteket hélokkal abrazolhatjukelyek
dsszefligg, iranyitott, és kdérmentes grafok.

Az egyik legelterjedtebb abrazolasi moéd az AoN {#itt on Node) graf, melyben a
tevékenységeket a graf csucspontjaival, a koztikndko logikai kapcsolatokat
(megebzé-kove®) iranyitott élekkel jeldljuk. Ezzel ellentétben ApA (Activity on
Arc) esetében a graf csuUcspontjai eseményeket d@bedz a nyilak pedig
tevékenységeket.

A két abrazolasi méd mas-mas pénzmozgas felfogdsthz. Az AoA abrazolasi

modszer esetén a pénzmozgasok a pontokban kovekkekre, azaz amikor a
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tevékenységek keddnek, illetve befejaidnek. Az AoN abrazolasi modszer esetén a
pénzmozgasokat altalaban magukhoz a tevékenységtidséjuk.

A fenti leginkdbb hasznalt abrazolasi médok melleglyéb hasznéalatos abrazolasi
modszerek: ¢éforras felhasznalasi sav, oszlopdiagram, precedendiagram,
idésklazott CPM diagram, fuggégi kapcsolatokkal kiegészitett Gantt diagram - ez
utobbi az AoN grafok egy specidlis valtozata. Ebberesetben az egyes csucspontokat
téglalapokkal helyettesitjik, az adott tevékenyskigzikseégletét a téglalap hossza
képviseli. Vizszintes istengelyek mentén helyezzik el a téglalapokat, ahi@glalap
bal széle a tevékenység kezdési idejére, a joldk szBefejezési idejére illeszkedik. A
tevékenységek kozott fennallo @bbseégi feltételeket a téglalapok kozotti dsszékot
vonalakkal, nyilakkal adjuk meg.

Természetesen minden abrazolasi modszernek vanizakybs esetekben dlyds,
bizonyos esetekben éelytelen tulajdonsagai, hiszen az Utemezési infoibkaegy
csoportjat kihangsulyozza, mig a tobbit elhanyagdinnek ellenére szikségéleet
alkalmazni, hogy a megfetelitemezés megtalalasa érdekében a projekt szetkezet
minél jobban megértsiik. A jelenlegi gyakorlatbarieaékenység-orientalt szemlélet
(AoN) tulsulya figyelheh meg az esemény-orientélt (AoA) szemlélettel szembevel

az ebbbi alkalmazésaval altalaban jobban attekirdthleta komplex kapcsolatok.

Az alabbi abrakon ugyanazon projekt két kilortbtiremezését lathatjuk. A projekt 10
tevékenységhi all, melyek egy diforrast igényelnek. Az els Utemezés nem
er6forraskorlatos, a projekt nettdé jelenértéke 714,55 A 10. tevékenységre
konfliktusjavité feltétel bevezetésével elérjik, ghoa masodik Utemezés mar
eréforraskorlatos, és a nettd jelenértéke még s: 2 819,62 kdszonhdten annak,

hogy a nagy negativ pénzmozgasos tevekenységejaiteirgiink késleltetni, a pozitiv
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pénzmozgassal rendelkdet pedig minél korabbi &pontra Gtemezni. A projekt

idétartama kdzben nem valtozott.

1. &bra Projekt diszkontalt pénzmozgasokkal
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NPV = 2819.62
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A fenti megoldast bizonyos esetekben hasznos tq@ituolni. Erdemes figyelembe
venni azt a legtdbbszoér elhanyagolt tényt, hogeforras felhasznalas tevékenység
orientalt, mig a pénzmozgas eseményorientalt. NMegatnzmozgas altalaban egy
tevékenységhalmaz megkezdésiteétovetkezik be - ilyen példaul az anyagvasarlas -
pozitiv pénzmozgas pedig tevékenység halmaz béfsgentan, példaul részhatérid
teljesitésekor. igy a hagyomanyos &brazolast kithedjuk pénzmozgas
eseményekkel, melyeket nullastdrtamu altevékenységekkel abrazolunk, melyekre az
eredeti feltételekkel 06sszhangban éblsségi feltételeket vezetink be. A nulla
idétartamu altevékenységek a megeél és kovetked tevékenység csoportok kezd
illetve végpontjahoz kapcsoldédnak @bseégi feltételekkel.

A 3. dbran megfigyelhéta pénzmozgasokkal Kikitett Gantt diagrammos abrazolas.
Eqgy kis mérdt projekttel szemléltetiink, nyolc tevekenységet, exforrast, két pozitiv
(100, 300 és egy negativ100 pénzmozgast feltételeziink. Az abrazolt itemerés n
er6forraskorlatos. A tevékenységeket téglalapokkal, pénzmozgasokat korokkel
abrazoltuk, az etibbségi feltételeket egyenesekkel. A ,normal’sblsségi feltételeket
sima vonallal, a ,nem trivialis”, pénzmozgasokhap&solddé elbbségi feltételeket

pontozott vonallal szemléltetjuk.
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3. dbra A pénzmozgasok altevékenységgel vald sitetdlee

Lo Lo

R1 — — — — — — — 5

A 3. abran lathat6 abrazolasi mddszert alkalmazzu&vabbfejlesztett algoritmusunk
ismertetése soran.

Ez az 4brazolas j6 példa arra, hogy minden abrazakavannak éhyds és dinytelen
tulajdonsagai bizonyos esetekben. Amennyibéfomaskorlatos tevékenységeikallo
projekt dbrazolasat tekintjik ékleges célnak, legmegfebélb abrazolasi mod az 1.
abran bemutatott modszer. Amennyiben azonban &daységek pénzmozgasait is
szeretnénk kihangsulyozni az 4brazolas soran, ngaré&bran bemutatott modszer az
alkalmasabb, annak ellenére hogy igy elveszitjitevatkenység orientalt abrazolas

bizonyos ebnyeit.

16



1.4. Ellen 6rzési technikak

A kutatbknak a hatékony megoldasi eljarasok kemsé&®ran az eljardsok
hatékonysaganak d0sszehasonlitdsa - a benchmarkol&sljab6l sziksége volt
hivatkozhat6 adathalmazok kifejlesztésére. Davi969]l készitett élszor projekt
Utemezési adathalmazokat tesztelés és dsszehasadijara.

Patterson [1984] 11 adathalmazt, Talbot [1978] bbw&al0-et hozott Iétre. Patterson
0sszegyjtotte, rendszerezte az adathalmazokat, megadt@zdjuk tartozd optimalis
megoldasokat, és napjainkban ,Patterson problénm@&/em hivatkozunk rajuk. A
kutatok maig hasznaljakket fejlesztéseik sordn. A Patterson problémak sakiting
tulajdonsaguk mellett (széles koérben hasznalhadggiakt és heurisztikus megoldasok
soran is, optimalis projekt édartam értékeket adnak, illetve két nagyon jol hatzatéd
példat tartalmaznak, a P20-t, melyre igen nagysz&@@0 megoldés van, illetve a P90-
t, melyre csupan 1 darab megoldas van) rendelkezugles kutatok szerint egy
hianyosséggal: nem all moégottik egy pontosan d#fikisérleti terv. Ezért hozott Iétre
Alvarez-Valdés és Tamarit [1994] (] teszt halmazdk&bre meghatarozott probléma
paraméterrel.

Kolisch és ts. [1992] Demeulemeester és Herroel®®3] ,branch and bound” — a
kifejezés tobbé-kevésbé elfogadott magyar fordit@s@portositas és korlatozas” -
eljarasat tanulmanyozva megallapitottdak, hogy aadalomban eddig hasznalt
klasszikus teszthalmaz-beli problémak nem tesztaedilégitien az egzakt megoldasok
hatékonysagat. Kolisch és ts. ezért egy Uj problparamétert ajanlottak, azdsforras
ergsséget(resource strength), mely az igényethetiforras alsd és fels korlatja
konvex kombinaciéjanak mértéke. Ezzel az Uj paramélt hoztak létre U] teszt

halmazokat. Kulon kdnyvtarba rendezték az egymdsliia @6bbmaddu algoritmusok
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tesztelésére szolgalo feladatokat. Mivel disszendkdan ismertetett eljards egymaoda,
ennek megfelélen az egymodu konyvtarral dolgoztunk. Ebben a ktawpan 30, 60,
120 tevékenysédi allé halmazokat hoztak létre, rendre J30, J6@0Jieven. Rendre
480, 480, 600 projektet tartalmaznak. Minden halnzatalmaz kdnnyen megoldhato,
nehéz és nagyon nehéz eseteket is. Minden feladatedkalmazott kisérleti tervnek
megfeleben 10 valtozatot hoztak létre a kulonBoprobléma karakterek értékét
valtoztatva. A J30 halmazra ismertek az optimakgaidasok, egzakt algoritmusokkal
szamoltak ki. A J60 és J120 halmazokra nem ismgtimdlis megoldas, csak arra
tudunk tAmaszkodni, amit mar korabban bekuldtekkréajegoldasnak, illetve a relaxalt
megoldasokra. Ezeket ugy nyerjik, hogy a binarigetldt — 0-1 kezdési fpont —
relaxaljuk, folytonos valtozonak tekintjuk, tehattevékenységeket megszakithatonak
tekintjik. igy kapunk alsé korlatokat. Azégorraskorlatos projekt titemezési problémak
generalasdhoz PROGEN programjukat hasznaltak.

Az egy megvalositasi moddal jellemezhetseteken tulmémn publikéltak tobb
megvalositasi moddal jellemezBetsetekre is teszteket. Kiegészitették a probléméaka
minimalis és maximalis faziskésésekkel, és kiulodlEigforras-koltség célokkal is. Az
Osszes teszt halmazt  Osszgttték, és  kozkézre  bocsatottak a

http://129.187.106.231/pspliliiternet cimen, ahol barki tesztelheti 0j megoddags be

is kuldheti, ha agy talalja, hatékonyabb, mint agha@ek. A teszthalmazok
alkalmazasa jelenleg minden tudomanyos 6sszehtsomiismert mdodszere. Mi is a
PSPLIB tesztkonyvtar részhalmazaira adunk futasiedményeket hibrid
algoritmusunkra vonatkozolag.

A projekt NPV-vel kapcsolatos kutatasok motivaltétusselt, hogy oly madon

mobdositsa a Patterson problémakat, hogy a tevéégeksez pénzmozgasokat tarsitott.
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Azonban tdl nagy pénzmozgasokat rendelt a projektdkjeddési idejehez, és ezért
nem lehetett szignifikans eltérést megfigyelni akdizott az eljarasok teljesitménye
kozott, melyeket a projekt ddiartamanak minimalizalasra fejlesztettek kiostarban, és
az NPV maximalizalasra is hasznaltak, és azok k@zeljarasok teljesitménye kozott,
melyeket kifejezetten az NPV maximalizalasra fejletek ki, figyelembe véve az NPV
természetét.

Ennek a problémanak a megoldasara Padman és $] [Rifejlesztettek egy un. PDS
adathalmazt, melyben hat paraméterrel jellemeztégra@ekt kornyezetet: projekt
mérete, projekt halé struktaraja, a pénzmozgas apyedga, az éforraskorlatossag

szintje, tkekoltség, nyereség (profit margin).

1.5. A netto jelenérték fogalma

Minden pénzlgyi szamitas végsoron gelenérték(present value) fogalmara vezethet
vissza. A jelenérték fogalma azt a tényt szemiélteagy a pénzt ma befektetve a
jovében nagyobb értéket kapunk vissza. A jelenértékramidja meg, hogy mennyi a
jovoében kapott pénz mostani értéke.

A pénznettd jelenértékénet present value) a pozitiv és negattjedh pénzmozgasok
jelenértékeinek o0sszege. A kozismert NPV szabdbrisiz egy befektetést akkor

érdemes megvaldsitani, ha annak netté jelenéridkiéi\n

NPV =" C, [&", ahol

NPV a netto jelenérték (net present value)

C,(t=0,...,0) at-dik idéperiodus végén bekovetkepénzmozgas

a egy 1-nél kisebb diszkont faktor,

t az idbszakok szama
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A fenti képlettdl nyilvanvaléan kdvetkezik, hogy a negativ pénznészgl rendelkéz
tevékenységeket minél Kidsbre, mig a pozitiv pénzmozgassal renddikez
tevékenységeket minél korabbra érdemes Utemezgy honél magasabb NPV-hez

jussunk.

1.6. A projekt itemezés lehetséges céljai

A projektek Utemezése soran a tevékenységekettebfeemlitett korlatok (etbbségi
feltétel, ebforraskorlat) kielégitése mellett kilontdbzélok szerint Utemezhetjuk. A
kilonbd® célok kdzul csupan néhanyat emelliink ki az alataiakel§sorban azokat
melyek szorosan kétinek a disszertacio témajahoz, illetve azokat nkelgen széles
korben kutattak. Nem foglalkozunk a tobb moédu ddete — néhany kivéteit
eltekintve —, a sztochasztikus tevékenysdgaidamot feltételez esetekkel, azokkal a
modellekkel, ahol nem vég-kezdet @ibségi feltételt hasznalnak, illetve azokkal a
modellekkel, ahol a tevékenységek megszakithatégkehajtasuk soran.

Az aladbbiakban a kilonbdzprojekt Utemezési célokat @ehlapu, ebforras-alapu,
pénzigyi, illetve ezek kilénbézkombinécidi) regularitdsuk szerint tekintjuk &tz A
1.6.1 fejezetben a regularis, az 1.6.2 fejezetbenireegularis célfiiggvényeket
targyaljuk. Az osztalyozashoz a kovetkezniveket hasznaltuk fel: Neumann-
Schwindt-Zimmermann [2002], Demeulemeester-Herrod2002], Kolisch-Padman
[2001], Yang és ts. [2001]. A fejezet végén isnt@ikea tobb célfliggvényes problémak

jellemzoit, mivel algoritmusunk is toébb célfiggvénnyel reficzik.

1.6.1. Regularis célfiiggvények

Regularis célfuggvényt beszélink a projektitemezés targyaldsa soran, aha

célfuggvény értéke az Utemezéntbvékenységek befejezésiombntjaiban monoton
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novekw. A kovetkedkben néhany, a disszertacié témajahoz szorosabb#iuok
regularis célfiiggvényt emlitink, melyek mellett mészetesen szamtalan tovabbi

regularis célfiggvény is létezik.

1.6.1.1. Projekt iétartamanak minimalizalasa

(project duration / makespan minimization )
A legegyszeibb regularis célfiiggvény, célja a projekt dsszidejgminimalizalasa a
tevékenységekre vonatkoz6 d@bségi korlatok kielégitése mellett. A probléma
ekvivalensen ugy is megfogalmazhaté, hogy a tewdldgek befejezési dthek
0dsszegét minimalizéljuk. Ebben az esetben mindeékenység idtartama ismert, a
tevékenységek végrehajtasa megszakitas mentes. nginen az efforraskorlatokat

nem vesszik figyelembe, a megoldas a halé-belkustit hossza (lasd 1.1).

1.6.1.2. Az efforraskorlatos projekt istartamanak minimalizaldsa

(Resource Constrained Project Scheduling Problenh witakespan minimization,

RCPSH

Az egyik legszélesebb korben kutatott projekt Uteése probléma. Az egy

megvaldsitasi médu RCPSP célja azsfaraskorlatokat és a tevékenységekre
vonatkoz6 el8bbségi feltételeket kielégititemezési idket talalni, mely Utemezési

id6k esetén a projekt 6sszideje minimalis. A problé&tPanehéz. (Blazewicz [1983])

1.6.1.3. NPV maximalizalas
Erdekesség kedvéért megemlitjilk, hogy mennyiberk gsazitiv pénzmozgasokat
feltételezlink, a projekt NPV maximalizalasa regslérérték. (Herroelen és ts. [1999])
Természetesen ez nyilvanvaléan a valdsagtol igeol tallé modell, pusztan elvi

jelensége van.

21



1.6.2. Irregularis célfiggvények

Ebben az esetben nem teljesil az a feltétel, hagifaggveény értéke a tevékenységek
befejezési idpontjaiban monoton néveky Az alabbiakban néhany, a témankhoz
legszorosabban kédé irregularis célfiggvenyt soroljunk fel, melyek red

természetesen szamtalan tovabbi irregularis célitiggis létezik.

1.6.2.1. A projekt nett6 jelenértékének maximahzsal

(net present value maximization, Project Schedufiraplem with Discounted Cash
Flows, PSPDC, payment scheduling

A projekt nettod jelenértéke megfalemnérték a teljes projekt teljesitményének leirdsara
amennyiben ismertek a tevékenység inditasok katdéggativ pénzmozgasok), illetve
a projekt bizonyos részeinek teljesitésekor bekl@adt részteljesitési kifizetések
(progress payments, pozitiv pénzmozgasok). Egyeteldsen késési bintetést (penalty
cost) is figyelembe vehet a modell, mely akkor kéifizetésre, ha a projekt édartama
meghaladja a betartandé teljesitégitiddue date), illetve figyelembe vehet bonuszt
(bonus), ami akkor keril kifizetésre, ha a projakiervezettnél korabban befajeik.

Az NPV hasznalataval a feladat Gtemezési probléémazijgyileg motivaltta valik, igen
nagy gyakorlati jeledsédi cél. Habar a probléma mar 1970-ben megjelent Ré&lse
de bonyolultsdga miatt csak a 90-es évek éle@tpott nagyobb figyelmet a kutatoktol.
A cél minden tevékenység szamara olyarbldiségi feltételeket kieléditiitemezési
idéket talalni, melyek mellett a projekt NPV maximal& projekt Gtemezés soran az
NPV maximalizaldsanak mint célnak figyelembe vétealejezett jeleniséget kap, ha a
projekt tervezési horizontja hosszu (t6bb hénaefvié év), és nagy pénzmozgasok

lépnek fel, mert ilyenkor a pénz Gértékét alaposan fontolora kell vennunk. Ilyen

22



projekteket talalunk példaul az épptarban a legtdobb esetben, gyogyszerfejlesztési

projektekben.

1.6.2.2. Eéforraskorlatos  projekt Utemezési probléma diszKonta

pénzmozgasokkal

(Resource Constrained Project Scheduling Problenh vidiscounted Cash Flows,
RCPSPD@

Ez a probléma a fenti problémasfenraskorlatos valtozata. A legtdbb NPV projekt
Utemezési probléma kutatas sulypontjat a pénzmozgRCPSP képezi.. Ebben az
esetben azonban a megujuléferraskorlatok kielégitését is megkoveteljik. Az\NP

tekintve optimalis kezdési étt halmaza adja a megoldast.

Kiemelt jelentsédi, az irodalomban igen sokat emlitett az alabbi¢foeras
felhasznaldssal  Osszefiigg irregularis  célfiggvény, melyet algoritmusunk

tovabbfejlesztése soran felhasznalunk:

1.6.2.3. Az efforras kiegyenlitési probléma

(resource levelling)
A probléma megoldasa soran rogzitve a projekt eeésji idpontjat, olyan ltemezést
kereslink a nem-kritikus tevékenységek Utemezédérmikltetésével, amelyhez tartoz6
ersforras felhasznalasi hisztogram alakja a I&éHegjobban megkdzelit egy ,kivanatos
alakot”. A ,kivanatos alak” tobbféle médon defiidtd, de a modellek jeleist
részében, az éforras felhasznalasban mutatkozé ingadozasok cstése, vagyis az
alak "kisimitdsa" az efslleges cél. A modellek masik, kisebb része a maieméa

ersforras felhasznélast kisérlik meg minimalizalni.
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Az alapmodellek tébb csoportba sorolhatdéak aszesihbgy globalisan, vagy lokalisan
tekintenek-e a problémara. Szamtalan kulogboeglfiggvényt hasznéltak a kutatok
modelljeik megfogalmazasa esetén. Bizonyos modgdddaul a maximalis éforras
felhasznalast minimalizaljak, egyéb modellek aagibs efforras felhasznalastol vald
négyzetes eltéréseket minimalizaljak, vagy az egyatan kovetkaz idéintervallumok
eréforras felhasznalasnak négyzetes eltérését miraéigk. Globalisan tekintenek az
eréforras kiegyenlitési problémara az &lses a masodik modell megoldasa soran,

lokalisan a harmadik modell esetében.

A fenti modelleknek tobb esetben ismert a tobb rakipitasi moédu valtozata is. A
legkutatottabb a tdébb mdédd RCPSP. Az alabbiakbamamé tébbmaoda probléméat

sorolunk fel a temahoz k&do jelentsebbek kozul:

1.6.2.4. Time/cost tradeoff projekt Utemezési peoid

(Time-Cost Tradeoff Project Scheduling Problem)
Tobblet ebforras felhasznalast megengedve a tevékenysegekrtama rovidilhet. A
probléma tobb megvalositasi modu, létezik folytonés diszkrét valtozata is,
eréforraskorlatos és anélkili valtozata is. Icmeliegenguc [1996/a] részletes leirast ad

a problémaral.

1.6.2.5. Time/cost tradeoff projekt Utemezési peoid pénzmozgasokkal

(Time-Cost Tradeoff Project Scheduling Problem \iitbcounted Cash Flow)
Az el6z6 probléma pénzmozgasos valtozata, afoerasokat korlatlannak tekintjik.

Icmeli és Erenguc [1996/a] részletes leirast asbbl@maral.
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1.6.2.6. Time/cost tradeoff @&@oprraskorlatos projekt Utemezési probléma

pénzmozgasokkal

(Resource Constrained Time-Cost Tradeoff Projecthe8galing Problem with
Discounted Cash Flow)

Az el6z6 két probléma ennek a probléméanak a relaxacidjardforraskorlatokat és
pénzmozgasokat is vizsgalunk. &ra problémardl is Icmeli és Erenguc [1996/a] ad

részletes leirast.

1.6.3. Tobb célfiiggvényes (multi-objective) problémak

A fenti projekt Utemezési problémak tébbsége edfiiggvényes, a kutatok kezdetben
foként ilyen tipusu problémékkal foglalkoztak. Az tblen azonban a tevékenységek
Utemezése soran legtobbszor tobb, parhuzamos eéhtsiitemezink. Ezeket tobb
célfuggvényes (multi-objective, multi-criteria) gémanak nevezzik. Az irodalomban
a leggyakrabban a két célfiiggvényes (bi-critersgteket vizsgaljak, az 1.6.2.4, 1.6.2.5,
illetve az 1.6.2.6 pontban ismertetett probléméakyenek.

Egyszeti szemléltei példaként tekintsik két parhuzamos célnak a badsjeidk
betartasat és a készletek alacsony szinten tart@s@nnyiben kizardlag az utobbira
koncentralunk, éffordulhat, hogy életszétlenll nagy befejezési #théz jutunk, és
forditva, elképzelhét hogy stk idékorldtok mellett a készletek elfogadhatatlan
mértékben nagyok lennének.

A tobb célfiiggvényes esetekben elfogadhaté kommsrnimos megoldast szeretnénk
kapni. A ké$ nyolcvanas évek Ota jelent meg a#femaskorlatos projekt ttemezés
irodalmdban az egyszerre tobb teljesitmény szempiigyelembe vétele, de
bonyolultsdga miatt maig igen #&s az irodalma. llyen tébbcéli Utemezés

disszertaciéban ismertetett megoldas is.
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A tobb célfiiggvenyes esetek kilénbdzhetnek aszdrogy hierarchikusan tekintink-e

a ceélfuggvényekre, tehat van d@&lteges és masodlagos (esetleg harmadlagos,
negyedleges) szempont, vagy egyenranguként kezigik

Az erforraskorlatos nettd jelenérték maximalizalasa sordemelt gyakorlati
jelentsédi az a két célfiggvényes modell, melyben a#dddgies szempont a projekt
idétartamanak minimalizalasa, masodlagos szempornt@ jeenérték maximalizalasa.

A tobb célfliggvényes eseteket két csoportba sajakhaszerint hogy hierarchikusan

kezelik-e a célfliggvényeket:

1. Amennyiben két olyan célt tekintink, melyek kibziz egyik fontosabb,
mint a masik, akkor nyilvanvaléan a kovetkeeljarast fogjuk kovetni: A két
szempont kozul az egyiket étdeges (primary) szempontnak, a masikat
masodlagos (secondary) szempontnak jeloljuk ki. hdegssik ez efslleges cél
szerinti optimalis Utemezéseket, és a kapott mégokl halmazan megkeressuk a
masodlagos szempont szerinti optimumot. Az ilyengkdeelitést hierarchikus
optimalizalasnak (hierarchical optimization), vadgyicographical optimalizalasnak
nevezzuk.

Ide sorolhaté a disszertacio-beli Utemezés. Olyimusti hierarchikus projekt
Utemezés, ahol didleges cél a projekt dartamanak minimalizalasa, masodlagos
cél a nettd jelenérték maximalizaldsa, legjobb tdeunk szerint eddig ezenkivil
még nem készlilt.

Megjegyzend, hogy az NPV maximalizdlas természeéléfakaddéan masodlagos

szempont. Amennyiben megprébalnank édlsgessé tenni, a projekt idejét
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valdszetitlendl tavolra, a megengedett maximumig tolna kilgamezés bizonyos

esetekben, igy életidegen lUtemezéseket kapnank.

2. Elfordulhat olyan eset, amikor nincs egyértéldominans szempont. llyen
esetben generalhatjuk az 6sszes célfiiggvény pnefarsorrendhez tartozé Pareto-
megoldast, vagy a célfuiggvényeket sulyozzuk az lualka meghatarozott
fontossaguknak megfetan, és igy kapunk egy kdzos célfiggvényt. A masodik
tipust megoldas esetén a modszer lehet linearidikawio, lehet akar négyzetes
kombinacio, de barmilyen mas fliggvény kombinacisjelbfordulhat.

Sulyozott megoldasra az egyik legjelessgbb munka Al-Fawzan és ts. [2005]
tanulmanya, ahol két célfiggvényt — makespan milidlas, robosztussag
(robustness) maximalizalas- sulyozva kapjuk a ka#kiggvényt. A robosztussag
fogalmat a szetik ebben a tanulmanyukban vezették be, a tevékeelységalék
idejének (floating time) egy flggvényeként. Taburek® megoldé moddszerrel
kaptak eredményeiket..

Abbasi és ts. [2006] tanulmanyaban, ugyanezen ggEnyeket sulyozza. A
szimulalt hit6 médszert alkalmaztak a probléma megoldasahoz.

Viana és ts. [2000] minimalizaljadk a projekt Oss$tatamat, és a tevékenységek
adott tevékenység lUtemezésbktitz viszonyitott késési @it (lateness) szintén
sulyozva a célfiggvényeket. Szimulaliith és tabu kerés eljarast alkalmaztak

tanulményukban.
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2. Szakirodalmi ebzmények — regularis modellek

A projektitemezés soran reguléris célfliggvéhlgeszéliink, ha a célfiiggvény értéke az
Utemezend tevékenységek befejezésiombntjaiban monoton ndvekv A regularis
modelleket sokkal konnyebb kezelni az irrequlaékiggvénnyel rendelkéknél.

Ebben a fejezetben a regularis modelleken bellt eskegkutatottabbal, és egyben a
disszertacioé-beli probléméahoz legkdzelebb alléaalRCPSP-vel foglalkozunk.

A tovabbiakban sziikségtink lesz néhany fogalomra:

Linearis programozasi feladdtinear programming problem): Ado#, egy n* m-es
(valés) matrix, egy (valésindimenzidésb oszlopvektor, és egy (valés)dimenzidsc
sorvektor. Keressilc* x optimalis értékét - minimumat vagy maximumat, edatlat
természetél figgoen - , amikorAx<=b, ésx>= Q

Egészérték linearis programozési feladafinteger linear programming problem):
Olyan linearis programozasi feladat, melyben a ozéilk egész értdlek. A
projektitemezési feladatok jelleden ilyenek, 6t a valtozok altalaban binarisak.

Mixed integer linear problemOlyan linearis programozasi feladat, melyben ngmel

valtoz6 egész érték némelyik nem.

2.1. Az RCPSP

Disszertacio-beli algoritmusunk élkorben az diforraskorlatos projekt istartamat
minimalizélja, ezért tekintjik at ezt a tertletet.

A nemkorlatos projekt igtartam minimalizalasi Gtemezési probléma koénnyedén
megoldhatd polinomidlisan egy egysteglére haladd (forward) rekurziés eljarassal,

ahol minden tevékenységet a legkorabbislahségi feltételt kielégit kezdsidejéen
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hajtunk végre. Az é&forraskorlatos eset azonban NP-nehéz, izgalmasanétab
természete miatt nagyon népszés gyakran tanulmanyozott optimalizalasi probléma.
A projekt Utemezés korai irodalma &srban az RCPSP-re koncentralt. Ebben az
esetben mint mondtuk, a probléma NP-nehéz, de mivélfliggvény regularis, igy az
irregularis modellek célfiiggvényeinél még mindignk§iebben kezelhét Az utdbbi
20-25 év alatt az RCPSP megoldasara iranyulé Imiliak és egzakt megoldasi
eljarasok teljesitményének javulasaban jélerebrelépés tortént. Az irodalma igen
szerteadgazo, ezért csak a lényegesebb tanulmaremledjik Ki.

Az attekint mivek kdzul a kovetkaiket emelnénk ki: Herroelen és ts. [1999], Brucker
és ts. [1999], Kolisch és ts. [2001], és a konykékul a jelenisebbek: Weglarz J.
(editor) [1999]: Project scheduling — recent mogdedtgorithms and applications,

Demeluemeester és Herroelen [2002], Neumann §206Q2].

2.1.1. Az RCPSP heurisztikai

Egzakt megoldasok relativ kis mérgiroblémak esetén hasznalhatéak eredményesen,
nagyobb projektek esetén heurisztikakat érdemeznls. Nagy meérét problémak
esetében — és a projekt Utemezési problémak aazegldiként ilyenek — az egzakt
megoldasok gyakran nem is alkalmazhatdéak, mivegalihatd szamitasiddalatt nem
adnak megoldast. Annak ellenére, hogy a heuridztddalaban nem optimalis, csak
optimalis kdzeli megoldast adnak, a fenti ok maatieurisztikakat kiemelten targyaljuk
a disszertacidban.
Kolisch és ts. [2006] osztalyozasa szerint az RCie8Retén tobbek kozott a kdvetkez
heurisztikakat hasznaltak:

» X-pass heurisztikak,

* klasszikus és a szokasos sémakba nem sorolhatbeunatztikak,
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» elore-hatra haladé javitd heurisztikak,

* egyéb heurisztikak.
A metaheurisztikak esetében a s#krkiemelik annak jeledségét, hogy a tdbbi
heurisztikdval szemben (kGdésik soran képesek tanulni, igy szamos esetben
hatékonyabbak.
Tormos és Lova mas szempontok alapjan osztalyazBC&#SP probléma megoldasara

szlletett heurisztikakat:

* elsbbségi szabalyt alkalmazo heurisztikak

Ennél a csoportnal kiemelik annak alacsony szadm#&smemoria igényeét,

melyek kbévetkeztében nagymérgirojektek megoldasara is jol alkalmazhat6ak.
0 single-pass etibbségi szabalyt alkalmazé heurisztikak
Az ebbe a csoportba tartozé heurisztikak Utemezfsergcios sémakat
(schedule generation scheme, SGS), &bbkegi szabalyokat alkalmaznak
egyltt. Két Utemezés generacidos sémat ismerinlkas s(gerial schedule
generation scheme, S-SGS) vagy parhuzamos (pasatedidule generation
scheme, P-SGS) ltemezési séma. Az S-SGS tevékeogsatalt séma és
minden Utemezési lépésben egy tevékenységet vaksztitemezerid
tevékenységek halmazabol, és Utemez. A P-SGSoitentélt séma, és
minden Utemezési |épésben egy tevékenység halraklzt az litemeze&td
tevékenységek halmazabdl, és lUtemez. A single-pEsbbségi szabalyt
alkalmaz6 heurisztikak altaldban egy SGS-t és dgfbleségi szabalyt

alkalmaznak egyuitt.
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A leggyakrabban alkalmazott élsbhségi szabalyok a terlleten: minimalis
legké®bbi befejezési i@ (minimum latest finish time, MLFT), és a
minimalis teljes késleltetés (minimum total slamSLK).
0 multi-pass elsbbségi szabalyt alkalmazo heurisztikak
A gyors kiszamithatdésag miatt hoztak létre a simgles eldbbségi szabalyt
alkalmazo heurisztikdk mintajara a multi-pas$lesegi szabalyt alkalmazo
heurisztikdkat. Ide soroljak a éeeé-hatra haladé Utemézeljarast, és a
véletlen mintavételezési eljarast.
» truncated branch and bound eljarasok,
» diszjunktiv arcs eljarasok (Alvarez-Valdes és 1994]),
* metaheurisztikak.
Az RCPSP heurisztikdirél attekintést nyujtanak niéglisch és Hartmann [1999],
Hartmann és Kolisch [2000], Valls és ts. [2005].
Kolisch és Hartmann 6sszehasonlitja a fenti (Kbliés ts. [2006]) RCPSP heurisztikak
teljesitményét, és megallapitja, hogy a legjobbalfedity eljarasok Alcaraz és ts.,
Debels és ts., Hartmann, Kochetov és Stolyar, ks \éa ts. heurisztikdi. Ezeknek a
heurisztikAknak a nagy része genetikus algoritmiasd( kéébb), és legtdbbjuk
alkalmazza az éte-hatra haladd javitd eljarast (forward-backwandpriovement),
melyet Tormos és Lova [2001] fejlesztett ki.
Az elbre-hatra haladd javito eljaras toblbrel és hatra haladd Utemezés (forward és
backward schedule) egymas utani ismétlése. Edyoreas korlatos ltemezédb
indulunk ki, és célunk a projekt hosszat csdkkenten
Az eljaras kezdetekor & Utemeziink minden tevékenységet. Azaz tekintiikan a

tevékenységeket a befejezési idejik szerinti csiiklsorrendben. Bkz6r a sorrend
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szerinti el$ (azaz a legnagyobb befejezési idapvékenységet toljuk el ,jobbra”, azaz
agy, hogy befejezési ideje egybeessen a projéktalé korlataval. Ezutan vesszik a
sorrend szerinti masodik tevékenységet, és adtagué ,jobbra” addig, amig csak el
tudjuk tolni az elébbségi és éforras korlatok megseértése nélkil. Ezt az eljarast
megtesszik sorban az 6sszes tevékenységgel.

Az eljaras masodik felében hasonléan cselekszuslkk ca tevékenységek ¢ed
Utemezéssel kapott, 0j kezdésidiidszerinti sorrend alapjan vesszik sorra a
tevékenységeket, és sorban ,balra” toljukékét, kezdve a legkisebb kezdésbvel
rendelked tevékenységgel. Ebben a részben hatra Gtemezimdemtevékenységet.

A fenti elore illetve hatra lUtemezést felvaltva alkalmazzulneds utan, altalaban
addig, amig a tevékenységek ,bedllnak”, tehat amidgan Utemezést kapunk, mely
tevékenységei kezdésidith mar nem javit egy Ujabbdek-hatra GUtemezés.

Annak ellenére, hogy ez az eljaras maga veégtekegygzeil, igen eredményes. Tormos
és Lova szamitasi eredményekkel igazolja, hogy ¢echnika joval hatékonyabban
oldja meg az RCPSP probléméat, mint a tdbbi heukezbeleértve a metaheurisztikakat
is. Megmutatjak, hogy minél tdbb tevékenyséighll a projekt, annal inkabb javitja az
eljaras hatékonysagat a technika.

Disszertacio-beli algoritmusunk is alkalmazza aéreshatra halad6 javitd eljarast.
(példaul Lang [2009/a], Lang [2009/c]), mellyelgeis teljesitmény javulast értlink el.
Valls és ts. [2005]-ben is leirja ezt az egy&agrtechnikat, ,double justification” (DJ)
néven emlitve, mas kutaték a fenti ¢ed-hatra halad6 javité eljaras” (forward-
backward improvement) kifejezést hasznaljak (Kdliés Hartmann [2006]). A ,double
justification”, vagy ,forward-backward improvementsikerének titka, hogy igen

konnyen egyesithétszamos mas RCPSP algoritmussal, és alkalmazé&sagalfikans
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javulast érhetiink el az Utemezés hatékonysagabamszémitasi idt is csak kis
mértékben ndveli meg. A fentieken kivll is szamagatd szamol be az eljaras
alkalmazasa soran tapasztaltakrol:

Az igéretes eredmények késztették példaul Vallstses, hogy kifejlesszék hibrid
genetikus algoritmusukat (HGA), melyben a fenti loleu justification eljarast
kombinaljak az igen hatékony, és igy népszgenetikus algoritmussal (a genetikus
algoritmus ismertetését lasd kbb). Mar tanulmanyuk cimvalasztasa is igen beszédes
»A technique that pays”.

Palpant és ts. [2004] szintén alkalmazzak a forvismckward improvement-t. HGA
néven emlitett algoritmusukat gy alkottak meg,yhag aknazza ki a problémardl valo
tudast, azonositsa és kombinalja a megoldasnakaazkeészeit, amelyek tényleg
hozzajarulnak annak hatékonysagahoz. Hatékony ateshtapasztalatokrél szamolnak
be tanulmanyukban.

Kolisch és Hartmann [2000] attekénjellegi tanulmanyukban agy vélik, azéet-hatra
haladé javité eljards a j6v heurisztikainak jeleds komponense lesz. Ezt a
vélekedésiket az ddazéta igazolta. A szefk méasik |ényeges megallapitasa, hogy az
utdbbi évek soran egyre tobb kompondihsélinak a heurisztikdk a korabbiakkal
ellentétben, és a kutatdk altaldban j technikkkatbinalnak a mar ismertekkel, és igy
jutnak igéretes fejlesztésekhez.

A heurisztikdk mas szempontbdl osztalyozhatéak ragze hogy konstruktiv
(constructive), vagy javitd (improvement) heurikatdl van-e sz6. Az elstipusu
heurisztika nem igényel indulasként megvalodsithaggoldast, és egy megvaldsithato
Utemezést ad eredményil, mig az utébbi egy megtaddé titemezési indul ki, és

egy jobb teljesitményheurisztikat ad.
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Az RCPSP-re szamtalan heurisztikus eljarast fdpétsk ki, melyél a szerdk
részletes, attekintést adnak a fenti tanulmanyokBaanulmanyok nagy szama jelzi az

NP-nehéz jelleghl adodo nehézségeket.

2.1.2. Az RCPSP egzakt modelljei

Annak ellenére, hogy mint koradbban leirtuk, a nagneti feladatok esetén a
heurisztikdknak van létjogosultsaguk, meégis emliténkell az egzakt eljarasokat is.
Ennek oka, hogy a heurisztikus megoldasok soksezsznek at modszertani elemeket a
kizarélag kis problémak megoldasara alkalmas egmaégoldasoktol, természetesen
modositva azokat a feladatméretnek megielel

Az RCPSP probléméara kidolgozott egzakt megoldagjordmusok dinamikus
programozason, binaris optimalizalasi linearis pmogpzasi feladaton, és implicit
leszamlalason alapulé (enumeration) branch anddeiljaras, ez utébbit alkalmazza a
legtobb egzakt megkdzelités. A legtdobb branch andnb eljaras keZgbontként
részleges megvalosithatd (partial feasible) Utestehésznal. A branching eljaras a
részleges Utemezeést Kkiteljesiti addig, amig egjeselitemezést talal. Kiloénbdz
branching és metszési (pruning) szabalyokat alkaha@ia Mélységi branching
stratégiaval oldjak meg az dborras kapacitdsi problémakat, tevékenységek
halasztasaval.

Jelentsebb egzakt megoldasok a fenti problémara: egégpgmozasi formulat adott
Pritsker és ts. [1969], Patterson és Roth [1976t@fides és ts. [1987].

Bell és Park [1990] egy projekt ddzikséglet minimalizald6 megoldast ad
eréforraskorlatok jelenlétébenA* elnevezés keresésiikben poétldlagos @bséqi

relaciok bevezetésével oldjak fel adferras konfliktusokat.
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Talbot és Patterson [1978] a tevékenységeket teyskg listaba rendezték, melyek az
elssbbseégi kapcsolatokat veszik figyelembe. Ezutdémneehalad6 (forward) rekurzidval

t = 0-tél kezdve, és hatra haladé (backward) rekurzi@gpl fel$ idétartam korlattél
kezdve idablakot szarmaztatnak minden tevékenység szamaralista el$
tevékenységével inditanak, a leszamlalé eljarasta kovetked tevékenységét kisérli
meg Utemezni a legkordbbi intervallumra, amit azoliségi feltételek és az
er6forraskorlatok lehévé tesznek, a tevékenységhez tartozialidakon belll. Ha ez
nem lehetséges, backtrackkelnek, az utolsé tevékegey egy periddussal Kébre
Utemezik. A leszdmlalast tovabbfejlesztették a d@se fa egyes részeinek
lemetszésével.

Stinson és ts. [1978] algoritmusa egy szélességskses branch and bound eljaras, ami
Johnson keresési fajan alapul. A fa minden egyetjgpegy megvalésithatd részleges
Utemezés. A pontokhoz tarsitott lUtemezés$i @t az idt méri, ami a szidl pont
részleges Utemezéséhez sziikséges. A pontok legritanaa még nem Utemezett,
elssbbségi feltételeket kielédit tevékenységek megvalosithatd kombinacidinak
leszamlalaséaval keletkeznek.

Demeulemeester és Herroelen [1992] algoritmusadiides mélységi kereséses branch
and bound eljarasanak kiterjesztése. Stinson s§fvhbleg a keresési faban tér el, ahol
az Uj pontok nem a mar Utemezett tevékenységekdzdinak figyelembe vételével
szarmaztatédnak, hanem a késleltetett tevékenydegelazanak figyelembevételével.
Két eldbbségi szabalyt hasznalnak a keresési fa metsz&sélzeels a bal-jobb
elssbbségi szabaly egy valtozata, a masik cutsetetnhdel. A bounding a Stinson
altal hasznalt elibbségi szabaly alapu és kritikus sorozat alapu kistattal és a

Mingozzi és ts. &ltal haszndlt sulyozott pont pak@leighted point packing) korlattal
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van végrehajtva. A fenti tanulmany megoldasat halgzriKolisch és ts. teszthalmazuk

0j probléma karakterisztikainak kidolgozasahoz.
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3. Szakirodalmi ebzmények — irregularis modellek

A korabban kutatott irregularis projekt Utemezésodellek kozil a disszertacioé
témajahoz szorosabban kapcsol6ddkat az alabbiakismndszerezve tekintjik at:
El6szor az eforraskorlat nélkili nettdé jelenérték maximalizalhegolddsokat
targyaljuk, melyek elssorban egzakt megoldasok. Béar a disszertacio-bel
algoritmusunk diforraskorlatos problémat old meg, azoéferraskorlat nélkili
megoldasok fontos &ményként kezeleri#t, mivel sok esetben alkalmazhatdak
megfeleb modositasokkal éforraskorlatos esetekre.

A kovetked részben az éforraskorlatos netté jelenérték maximalizal6 megetukat
vesszUk sorra, kilon targyalva az egzakt, és kaldmeurisztikus megoldasokat. Az
egzakt modellek kizarélag kis- és kdzepes ntiémbjektek esetén alkalmazhatoak,
mivel akkor optimalis megoldast adnak, azonban lgroink NP-nehéz volta miatt csak
korlatozottan alkalmazhatjukket. Ezzel szemben a heurisztikus médszerek naggimér
feladatok esetén is alkalmazhatéak, mivel elfogadhdon belll is képesek jo
minésédi megoldast adni.

Annak indoklasa, hogy nagyméieproblémék esetén miért emlitjlk mégis az egzakt
megoldasokat ugyanaz, mint regularis modellek asedé heurisztikus megoldasok
sokszor vesznek at mddszertani elemeket a kizarkisgproblémak megoldasara
alkalmas egzakt megoldasoktél, természetesen ntédoazokat a feladatméretnek
megfeleben.

A tovabbiakban attekintjik a heurisztikak égjesét, mivel a fentiek miatt a josikeres

megoldésait nagy méfeprojektek esetén a heurisztikak kdzott fogjukltala
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Kulon foglalkozunk a harmonia kekesnetaheurisztikaval, mivel a disszertaciéban
kifejlesztett megoldas is ebbe a heurisztika tipusirolhato.

Az ersforras kiegyenlitési problémat a tovabbfejlesztiédnyok szempontjai kdzott
fogjuk emliteni, igy roviden attekintjuk a problémbeglényegesebb korabbi

megoldasait.

3.1. Nettd jelenérték maximalizalas afforraskorlatok nélkul

A projekt Utemezés korai irodalma &srban az RCPSP-re koncentralt. &#s jelent
meg az igény a projekt dthrtamanak minimalizadlasa és azoéferraskorlatossag
kezelése mellett vagy anélkil a projekt NPV-jénekaximalizalasara, amely
.eletkbzelibbé” tette a modelleket. Az NPV maxinzaliasra koncentralo technikak
fejlédése a probléma irregularitasa, nehezebben keésfget miatt kezdetben
jelensen elmaradt az @bi problémat megold6 technikak f&jlesésl. Hosszu idn
keresztil a kutatasok homlokterében azfaraskorlat nélkili esetek voltak.
Népszefisegik abbdl eredt, hogy Iényegesen egydemn megoldhatéak, mint az
ebben a fejezetben ismertetetiferraskorlatos probléma.

Nemkorlatos esetben a projekt Utemezés célja aekiropettd jelenértékének
maximalizalasa, amellett hogy az UtemezZenevekenységeket élsbségi feltételek
korlatozzak.

Kezdetben az ittartam minimalizalasra koncentrald6 megkdzelitésakirekt modon
foglalkoztak az Utemezés pénziugyi vonzataivalpselsban Ugy, hogy a modellbe
belefoglaltak a késlekedési biintetést, és torekeattaak elkertilésére, vagy torekedtek
a hatékony éiforras felhasznalasra. (Davis [1973], Davis ésdpstin [1975], Patterson

és ts.[1976]). A projekt menedzselés sordn egykabin ebtérbe kertlt az idbeli
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Utemezésen tulmémn a projekthez kapcsolodo pénzigyi folyamatok lésEmek
igénye.

Mivel az egzakt megoldasok ebben az esetben jalralkzhatéak, csak azokat tekintjuk
at, mivel el§sorban azokat fejlesztették ki. Az adott terllatgn kevés heurisztikus
megoldast talalunk.

A. H. Russel [1970] vezette be a projekt NPV madinddédsnak problémajat uttdr
jelentsédi, igen sokat idézett tanulmanyaban. A tevékenysdgakléséhez negativ
pénzmozgasokat tarsitott, és a projektadama alatt bizonyos tevékenység halmazok
teljesitéséhez pozitiv pénzmozgast tarsitott. A blgroat kifizetés Utemezési
problémaként” (Payment Scheduling Problem, PSPjteitd. A problémat nemlinearis
programként fogalmazta meg. AOA abrazolasi modsztghat eseményorientalt
Omegkozelitést hasznalt. Ismertnek feltételezte eaekenységek tdartamait, az
elssbbseégi feltételeket, €s nettd pénzmozgasokataéirait esemeny-pontokhoz.

Maximalizalandé célfiiggvénye a kdvetkez
n
> F exp(-aT)
i=1

ahol

n az események szama

az i eseményl, idépontban kovetkezik be

a a diszkont rata

F. azi tevékenységhez tarsitott pénzmozgas
A nemlineéris célfiggvény dlendi Taylor soros megkdzelitésével lineéris
programozasi feladathoz jutott, melynek dudlisa eg@yakodasi hald folyam

(transshipment network flow) probléma. A dualisafidt megoldasa soran folyamatosan
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felilirodik az események bekovetkezési ideje. Addigételte ezt az eljarast, amig a
bekovetkezési itk konvergaltak. Megmutatta, hogy a koltség-kritikitseltér az id-
kritikus Uttol.

Grinold [1972] projekt hataritl hozzaadasaval egészitette ki és tette valosaghbeel
Russel modelljét.

A nemlinearis problémat linearis éltbségi feltételekkel és az exponencialis
célfiggvénnyel egy ekvivalens linearis programm@afmazta at, mely igy egy
sulyozott elosztasi probléma (weighted distributproblem) lett. A megoldasi eljaras
soran kihasznalta ezt a specidlis struktarat, fatka a projekt halon azokat a
lehetséges fakat, melyben minden tevékenységnéi tautalékideje (slack time) van.
Egy példaval illusztralja az ellentmondast az NPa&kimalizalas és a projektdthrtam
minimalizalas kozott. Két egzakt megoldé eljarasgisol.

Sajnalatos moédon sem Russel, sem Grinold nem lak@ljarasukkal kapcsolatban
hatékony szamitasi eredményeket.

Elmeraghby és Herroelen [1990] Russel és Grinolddetignek gyakorlati
hasznalhatésagat kéjdlezte meg, megmutatva, hogy a nemifaraskorlatos
probléma egyszéségét miként homalyositjak el ezek a megoldasokeleslegesen
hosszadalmas megoldasi eljarast adnak. Ezenkivigmuiattak, hogy bizonyos
esetekben ezek a megoldasok értelmetlen eredméhyaka Russel megoldasat
tanulmanyozva megallapitottak, hogy projekt hatatéinyaban, ha az NPV negativ,
akkor a projekt teljesitése hatarozatladrédkitolodhat.

A Russel-modellt hasznélva kifejlesztettek ki egyyszefisitett algoritmust, ami
optimalis megoldadst ad a probléméra. MegmutattdBgyh altaldban azokat az

eseményeket, melyekhez pozitiv pénzmozgas tark@n doranra érdemes utemezni,
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amennyire csak lehet, és a negativ pénzmozgashozs®adé eseményeket olyan
késire érdemes Utemezni, amennyire csak lehetél@ganulmanyukban Herroelen és
Gallens [1993] részletes szamitasi eredményekét adenti megoldasra.
Demeulemeester és ts. [1996] egy U] algoritmustlajéak, amely egy rekurziv keresést
hajt végre egy részleges fa strukturan, és haszaaljaz itemezési elvet, hogy azokat a
tevékenységeket, melyek pozitiv pénzmozgassal Hezmteek, a lehét legkorabbra
Utemezzik, és azokat, melyek koltségekkel jarnaknémkésdbbre. Szamitasi
eredményekkel demonstraljak Grinold eljarasnaldbtib eredményeiket.

Smith-Daniels [1986] kizardlag negativ pénzmozgasdiltételez, modelljében pozitiv
pénzmozgas csak a projekt teljesitésekor kovetkéek A modellben legkébbi
kezdég (late start) CPM Utemezést alkalmaz.

Demeulemeester és ts. [1996] eljarasa rekurzivskera részleges fa struktaran. Azokat
a tevékenységeket, melyek nagy pénzkiadassal jaleladtiség szerint halasztjak, mig
a tobbit lehaiség szerint ére hozzak. Szamitasi eredményeikkel bizonyitjakgyhaz
algoritmus hatékonyabb, mint a Grinold eljaras.

Amennyiben megengedjik tobbletifarras felhasznalasét, a tevékenységékaidama
rovidulhet. Ekkor az un. pénzmozgasokkal kiegéHzitl/koltség ,tradeoff’ projekt
Utemezési problémahoz jutunk. Icmeli és Erenguc9fld] részletes leirast ad a
problémardél. Modelljikben éforras és elsbbségi korlatokat is feltételeznek.

Igen 6sszetett célfliggvényik, melyben a fenti wédé megfogalmazzak:

N L K; T
MAXY > (O NRFY*X.e™ = > (t -dugX,Pe™
i=1t=¢ k=1 t=due

ahol
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K _ ok a(dk-j K

NE" =g, +Zfij e +G
1

j:
A képletben szerefilffontosabb jeldlések:
» duea projekt ebre meghatarozott teljesitési ideje
» P ateljesitési idn fellli peridusonkénti blintetés
* K azi tevékenység lehetséges hosszainak szama
« d¥azi tevékenység-adik lehetséges hossza
* (i azi tevékenyseég teljesitésekor bekdvetkpgnzaram
. fijk azi-edik tevékenysépperiddusa alatt felléppénzaram, ahol, j=1,.d.
« NFXazi tevékenység teljesitésekor bekovetkrettd pénzaram hossz esetén

* g azi tevékenység legkorabbi teljesitési ideje,

L; azi tevékenység legkébbi teljesitési ideje

¢ a koltségcsokkentéd hossz esetén

A fenti problémét ,P1” néven nevezik. ,P2” elnevegél konstans hossz esetén
vizsgéljak a probléma variansat, mig ,P3” névenesdorras korlat nélkili varians

esetet vizsgaljak.

3.2. Netto jelenérték maximalizalas efforraskorlattal

Ebben az esetben a projekt Gitemezés célja a progeikt jelenértékének maximalizalasa
er6forraskorlatok és etbbségi feltételek megléte mellett. Az alabbiakbéekéntjik
ennek a probléméanak megoldéséara szlletett egakteiheurisztikus megoldasokat.
A probléma az éforraskorlatok figyelembe vételével realisztikusabbalik. A
problémat gyakran RCPSPDC-ként (Resource Constraneject Scheduling Problem

with Discounted Cash Flow) is emlitik.
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Az erforraskorlatos valtozat |ényegesen bonyolultabb otdfgsokkal jar, mint a
nemkorlatos eset. A bonyolultsag aiilszer6forrasok, és a NPV szempont kozotti
kapcsolatbol adodik. Tételezzuk fel példaul, hogyy etevékenységhez negativ
pénzmozgas tarsul, igy Elmeraghby és Herroelen Ql9lapjan olyan kése
szeretnénk Utemezni azt, amennyire csak lehet, az&PM-Hl adodo legkésbbi
kezdési idejére. Azonban elképzethehogy az eiforraskorlatok fennallta miatt egy
masik tevékenységet nem tudunk akkorra Utemeznit razeretnénk, igy annak
késleltetése maris csokkenti a projekt NPV-t.

A diszkontalt pénzmozgasokhoz kapcsol6dé moddildkolisch és Padman [2001] ad

atfogo leirast.

3.2.1. Egzakt megoldasok

A modell megoldasa MILP programozasi feladat, ambman linearis programozasi
feladat, amelyben némely valtozé egész értéémelyik nem. Mig az LP problémak
polinomialis idb alatt megoldhatoak, a MILP problémak sajnos nerok &ivétel nélkil
NP-nehéz problémak.

Doersch és Patterson [1977] uU&branulmanyukban az irodalombané&tor adott
megoldast az éforraskorlatos NPV maximalizalas problémajara. Tardnyuk
jelentségére tekintettel az alabbiakban ismertetjik mjg#idenyegesebb pontjait.

A célfiggvénybe belefoglaltdk a tevékenységek séséhez tarsitott pénzmozgasokat
(azaz a részteljesitési kifizetéseket), és @& kdlgesitésektl kdvetked bintetéseket is.
Modelliikbe beleértették a tevékenységek koltségeiiiee korlatait.

A fentiek alapjan maximalizalando célfuggvényikiaétke:
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Ii |N+l

ZN:thDi— > 1R

I=1 t=g t=ey+1
ahol

* P a blntetés mértéke idoperiodus alatti keés teljesités eseten, illetve bonusz
korai teljesités esetén, adlebi pozitiv, az utdbbi negativ szam

» f, diszkont faktort idéperiodus esetén

« D, az i tevékenységhez tartoz6 pénzmozgas, melyet a rbedella
tevékenyseég befejezési idejéhez tarsitanak

Az i tevékenységhez tartozé6 pénzmozgas tobb tagbdl ikadddsze, a

tevékenységhez tarsitott pozitiv és negativ péngéasmknak megfeléén:
d
D, = Z;, F; expa(d; - j) - C, exp(d,) +C,
=
ahol
¢ F, a j iddperiodusban az tevékenységhez tarsitott pénzmozgas
* ¢aadiszkont rata
 C, azi tevékenység végrehajtasahoz sziks&gleberuhazas
* D, azi tevékenység hossza
Eredményeik azt jelezték, hogy magékekoltség vagy nagy édartamu projekt esetén
a tevékenység Utemezés soran igen fontos megbeeski@sési biintetéseket éscket
korlatokat. A probléma megoldasara binaris egésgramozasi modellt fejlesztettek ki.

Annak okét, hogy kordbban nem foglalkoztak a pnofdi¢éal a szakirodalomban, a

kutatok el$sorban abban latjak, hogy igen nehéz megtalalnbbl@mahoz az alkalmas
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célfuggvényt, és nehéz kezelni az igy feldllitotiodellt. Kis mérei, 15-20
tevékenységll allé problémakra adnak szamitasi eredményeket.

Tanulmanyukban megmutatjak, hogy ha a projekt mesedds sordn megfontoljuk a
részteljesitési kifizetéseket is, akkor a projekitartamanak minimalizalasara torékv
Utemezések nem a legmagasabb NPV-t add Utemezéselegyben. Ezt a
megallapitasukat szamtalan esetben idézik adbkés irodalmakban. Korabban
nemkorlatos Utemezés esetén Russel [1970] és @rifdb72] tett hasonlo
megallapitast.

Lényeges meglatdsuk még a gyakorlati projekt Utéssd kapcsolatban a cikkben az,
hogy a projekt menedzserek a gyakorlatban mindimegkisérelték javitani a projekt
NPV-jét az ebrelitemezéses ajanlatokkal (front loading bid. Egakorlat azt jelenti,
hogy a koran teljesitett munkékat talarazzak, acldésteljesitett munkakat pedig
alularazzak, igy kisérelve meg javitani a projeRMVNL.

Bey, Doersch és Patterson [1981] cikkilkben a ngténérték vizsgalatat allandé
pénzmozgasok esetében ajanljak. Megmutatjak, hogete jelenérték célfliggvény
hasznalata kezeli a tradeoffot az (a) nddpetigénynek és / vagy pénzkifizetésnek kitett
tevékenységek késleltetése (b) a pénzbevételhegiviexékenységek korai teljesitése
miatti korai pénzbevétel és (c) késedelmi blntetgkkentése vagy elkeriilése vagy a
projekt tevékenységek késedelmes teljesitéséhesakipld bevétel csokkenés kozott.
Tanulmanyukban 15-20 tevékenység esetén sikeresénrfegoldasrol szamolnak be,
de modszeriikkel a 25-30 tevékenys#ghllo projektek Gtemezése mar nem oldhaté
meg elfogadhaté szamitasbidbelil

Tavares [1986] egy Uj dinamikus programozasi foanés megoldasi eljarast javasolt,

amelyben a célfiiggvénybe belefoglalta a projektasofellé@ hasznokat, és az
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idétallépések esetén bekovetkehiintetéseket. Programjat Portugdliaban nagy vasuti
épitkezeési projektekben hasznéltak. A célfiggvepyagram alatt keletkezett hasznok
diszkontalt (nettd) 0sszegét, a projekt koltségedzlabntalt dsszegét és a kdltségek
valtozasanak a blintetését maximalizalja.

Smith-Daniels és Smith-Daniels [1987] Doersch égtePson binaris formulajat
Kiterjesztve optimalizacios eljarast adnak. Anyagtike korlatokat is feltételeznek.
Eljarasukat kis mérétillusztracios példakkal mutatjak be, szamitasiderényekél
nem szamolnak be.

Patterson és ts. [1990] egy 0-1 programozasi modeltattak be, és egy backtrack
algoritmust, mely maximalizalja azédorraskorlatos projektek NPV-jét. Megoldasaik a
projekt idbtartamanak minimalizalaséara is alkalmazhatoak. 3@0-tevékenységballd
projektekre tesztelték megoldasaikat, de optinrakgoldast csak a kisebb probléméakra
talaltak. A megoldasuk hasznositja azt a ténytyhegninimalis idtartam problémat
konnyebb megoldani, mint a NPV maximalizalasi péobét, és hasznalja azt, mint egy
heurisztikat, hogy kezd megoldasokat generaljon, melyen a pénzmozgasolirgob
eltoldsat alkalmaztadk az NPV javitdsa érdekébemulfi@dnyukban ismertetett Uj
szabaly szignifikAnsan magasabb NPV-t adott, miréletlen szabaly.

Yang és ts. [1992] egy egész programozasi eljdejldsztettek ki a problémara,
mélységi branch and bound megoldast hasznélnakeljigd és célfliggvényuk aprd
eltérésekil eltekintve megegyezik Doersch és Patterson kadbbsmertetett
modelljével és célfiiggvényével. Eljarasuk Talbot Ratterson [1978] megoldasi
eljarasan alapult, melyet a projektidrtam minimalizalasi céllal fejlesztettek ki. Yang
és ts. szamitasi eredményei jelzik, hogy algoritrkusatékonysaga nagy meértékben

flgg az ebforraskorlatok szorossagatol, és a projekt hatgaidle
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Icmeli és Erenguc [1996b] tanulmanyukban egy méjiyeéanch and bound algoritmust
mutatnak be, mely hasznositja azt az ismert témygy az efforras konfliktusok
kikiszobolhetek néhany projekt tevékenyseg kozotti potldlagadbdiségi viszony
bevezetésével.

A ,minimalis késleltetési alternativa” (minimal dging alternatives) elvet hasznaltak,
hogy megoldjak az éforras konfliktusokat. A minimalis késleltetésiatativa elvet
eredetileg Demeulemeester és Herroelen [1992] teedmt a branching probléma
megoldasara. Ezt az elvet a szabdllyal egyiutt, amdghatarozza a branch
csomopontjait, a fa méretének korlatozasahoz h§dkné korlatokat az eljarasban a
Payment Scheduling Problems segitségével szamifgk, linearis programozasi
feladattal dolgoznak, amely ,kénnyen megoldhatdz Algoritmusuk véges szamu
lépésben optimalis megoldast ad. Az eljarast eePath halmazbol vett 50 probléman
és 40 PROGEN probléman tesztelték, és megmutattddgy a tanulmany
megjelenésének dgontjdban a szakirodalmi eredményekkel &6sszehaganla
leghatékonyabb algoritmusnak bizonyul.

Baroum és Patterson [1999] egy branch and bouadastjtervezett kifejezetten erre a
problémara.

Csébfalvi [2002] bemutat egy Uj egzakt implicitdémlalasi eljarast hatékony metszési
szaballyal, amely a diszkontalt pénzmozgasasfomaskorlatos projekt lUtemezési
problémat oldja meg. Ellenpélda adasaval bizonyftgy a hagyomanyos ,minimalis
késleltetési alternativa” elképzelés nem feltétleadi optimélis efforras felhasznalési
megoldast mivel a rejtett @orras konfliktusok lathatatlanok maradhatnak ackési
eljaras sorén. Eljarasa a ,minimaligferras dsszeférhetetlenségi halmaz” elképzelésen

alapul hatékony 0j metszési eljarassal, és kimvitjind a lathat6, mind a rejtett
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eréforras konfliktusokat. A probléma megoldasahoz ggiymal-dual interior pont
algoritmust alkalmaz. Szamitasi probakkal igazdtjagy az ajanlott ] megkdzelités
nagyon gyors és hatékony. Az egzakt keresési abgasi sugarkeresés (beam search)
algoritmussal helyettesitve nagymérgbroblémakat heurisztikusan megféleidon

belll oldhatunk meg.

3.2.2. Heurisztikus megoldasok

Az erforraskorlatos NPV maximalizalas probléma egzaktgolddsa mar kevés
tevékenységll all6 projektek esetén is igendigényes. Mivel egy projekt Utemezési
probléma az életben gyakran tébb szaz, vagy tobbtezékenysédth all, a kozepes és
nagyméraf projektek megoldasdhoz szilkkséges a heurisztikusgoldésok
igénybevétele, mivel az optimalizalasi technikakkabihazdsa ekkor Iehetetlen.
Megfeleb heurisztikak megtalalasaval elfogadhaté futasijlidejé minésédi”
megoldashoz juthatunk. A tovabbiakban a terlletigidfontosabb heurisztikus
fejlesztéseit tekintjuk at.

Kolisch és Padman [2001] az NPV maximalizadlas pmoldra kifejlesztett
heurisztikdkat harom osztalyba sorolja. Azéebz optimalizalas alapu heurisztika
amely a nemkorlatos NPV modellbveszi a megoldasi értékeit, ami az RCPSP egy
relaxacidja. A masodik paraméter alapu heurisztikamely ezzel szemben a kritikus
at és a peénzmozgas eértékek informaciokat hasznélgbbségi szabalyok
fejlesztéséhez, ilyen példaul az utdd tevékenysfgmehzmozgasainak az 0sszegét
hasznalé elsbbségi szaballyal dolgoz6 heurisztika. A harmadiknataheurisztikus
stratégiak melyeksl késsbb bvebben beszéliink a 3.3 és 3.4 pontban.

Smith-Daniels és Aquilano [1987] azokat az esetekkintik, amikor csak negativ

pénzmozgasok kovetkeznek be a projekt alatt, égipqEnzmozgas csak az utolso
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tevékenység befejeztekor kovetkezik be. Azt tapédist, hogy az ilyen esetekben az
idétartam minimalizald heurisztikak nagy valosisaggel adnak j6 NPV eredményt.
Legkésbbi kezdés (late start) Utemezést hasznalnak, ébblségi szabalyokat
alkalmaznak, hogy valasszanak az egymassal verseagkak kozott.

Smith-Daniels és Aquilano [1987] dsszehasonlitottdé&gkéesbbi kezdés at (late start
path schedule) Utemezést a korai ke#dédtikus Ut Utemezéssel azdidrtam és az
NPV szempontjabol. Feltételezték, hogy a negatimzpdzgasok a periddusok
kezdetekor kovetkeznek be, és a projekt teljeditesegyszeri pénzbevétel torténik. A
feltevésiiket a kbzismert Patterson problémakortekék. Ugy talaltak, hogy inkabb a
kesi kezdéd Utemezések esetén javult az atlagos NPV és ggoatlébtartam, mint a
korai kezdés Utemezések esetén. Heurisztikajuk paraméter atmgkozelités.

Pinder és Marucheck [1996] diszkontalt pénzmozgdgoz0 heurisztikus megoldast
adnak.

R. A Russel [1986] adja az d¢dorraskorlatos NPV maximalizalé heurisztikdk éels
dsszehasonlitdsat. A heurisztikdkat 80 problémésetdate, a kis mérét 30
tevékenységll all6 problémaktdl kezdve a nagy méretld61 tevékenységb allé
problémakig bezardlag. 5 heurisztikus szabalytkéttki egy hatodik, véletlen szabaly
mellett. Harom heurisztika A. H. Russel nemkorldi#®/ maximalizalasi formulajabdl
veszi az informacidkat. Masik két heurisztika m&ohyitott a projekt idtartamanak
minimalizalasaban. Eibbségi szabalyokat vezet be az uUteme&etavékenységek
kivalasztadsahoz. Nem volt olyan heurisztika, amlelyjobbnak bizonyult az 6sszes
kornyezetben. A kis problémak esetén a heurisztikalsonl6an teljesitettek, az
optimalis megoldastol 5-10%-ban tértek el, a ,Méletszabaly” heurisztika teljesitett

legjobban. Ahogy a probléma mérete, na heurisztikdk hatékonysagat az
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ersforraskorlatossag mértéke hatarozza meg. Ugy dalélbgy a minimalis istartam
problémahoz kidolgozott hatékony szabaly, nagy gktek esetén, és amikor az
eréforraskorlatok nem dikek, a legjobban teljesitett. Ellenben, amikor az
eréforraskorlatok szorosak, egy RCPSP relaxacion édamzaz a nemkorlatos eséitb
szarmaz6 informaciokra egiszabaly bizonyult legjobbnak, ami meggitette, hogy az
eréforraskorlatos NPV maximalizalasi probléma azéfemraskorlatos idtartam
minimalizalo problémaval szemben Uj megkozelitéskken.

Két kapcsolodo tanulmanyban Padman és Smith-Daiig@3] és Padman és ts. [1990]
egy optimalizacidén alapuld heurisztikat fejlesaktki, és dsszehasonlitottak med@lév
heurisztikakkal. Egyszeres és tobbszoros priorigmiokat hasznaltak. Az dddbi
tanulmanyban feltételeznek koraisagi (earliness}dtést, az utdbbiban nem.
Amennyiben megengedjik, hogy tobbletéferrast hasznalva a tevékenységek
idétartama rovidulhet, az un. dtkoltség tradeoff éiforraskorlatos projekt ttemezési
probléma pénzmozgasokkal problémahoz jutunkslErproblémardl Icmeli és Erenguc
[1996/a] ad részletes leirast.

Padman és ts. [1997] ugy talaltdk, hogy a beagyadsibbségi szabalyon alapuld
heurisztikak, amelyek egy relaxalt optimalizaciéedelinek az ismételt megoldasabdl
veszik az informacidkat - el®n Russel megoldasatdl, amely a relaxalt modellt
egyszer oldja meg - novelik a projekt NPV-t. Az iomlizacié vezérelt heurisztikus
eljarast és a kilenc kulonb&beagyazott etibbségi szabalyt tesztelték szamos projekt
kornyezetben, kilonbézhald struktlrakat, éforraskorlatossagi szinteket, pénzmozgas
paramétereket feltételezve. PSD adathalmazon teseztd)gy talaltak, hogy az (j
heurisztika a hatékonysagot tekintve felllmulja BMzbdl szarmazé informacidkat

hasznalé heurisztikakat, és a legtébb esetben abkan a szakirodalombdl ismert
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heurisztikakat is. A legjobban teljesiteurisztika a tevékenységeket elleges és
masodlagos sorokba osztalyozza, aszerint, hogymsz#ék-e bedlik részteljesitési
kifizetés, majd diretitemez.

Padman és Smith Daniels [1993] azzél munkat fejlesztik tovabb, a relaxalt
optimalizacios modellt hasznalva, kiértékelve ajgkb Utemezés soran a korai és a
kesii teljesitésBl adodo bintetésekb szarmazd veszteséget. Moho eljarasba (greedy
procedure) agyaznak nyolc heurisztikat, melyet Hibke tanulmanyban targyaltak,
hogy teszteljék, vajon a tevékenységek lUtemezébasadasa olyan hamar, ahogy az
eléd tevékenységek teljesliltek, eredményez-e jobb ektoj NPV-t. PSD
adathalmazokon végzett tesztek bizonyitjak a meglkésik hatékonysagat.

Ozdamar és Ulusoy [1996] egy iterativ Utemezésbritlgust mutattak be, a projekt
idétartam és NPV javitasanak céljaval. Megkozelitgséikaméter alapu, modelljikben
a tevékenységek koltségei a kezdésukkor kdvetkebeelés a pénzbevétel a projekt
teljesitésekor kovetkezik be. Megoldasukat kétatoohbdl ismert problémahalmazon
tesztelték. A tesztelés sordn megmutattak, hoggkeéinfenti célt sikertlt javitani.

Pinder és Maruchek [1996] tanulmanyukban 17 hetikisZeljesitményét hasonlitjak
0ssze, melyl 10-et ebszor ebben a munkajukban ismertetnek. dEbketts
szignifikansan jobb teljesitményt nydjt szamitdsdenényeik szerint, mint az addig
ismert heurisztikdk. Ez a két heurisztika egybenpmjekt idbszikségletének
minimalizalasanak problémajat is eredményesen ohdjg.

Icmeli és Erenguc [1994], Zhu és Padman [1999] ai&rs javitd eljarast (schedule-
improvement procedure) ad.

Baroum és Patterson [1996] tanulmanyaban megadapibgy nagy problémak esetén

az optimalizalasi technikdk nem voltak eddig erexdyedek, és leginkabb egysier
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,O0kOlszabalyon” alapulé heurisztikakat alkalmaztakutatok. A tanulmany ir6i altal
kifejlesztett heurisztika a tevékenységek és ldgikadaik kumulativ pénzmozgéasan
alapulo sulyokat tarsit a tevékenységekhez, maielhjaraméter alapd megkozelités.
Egy teljes faktoridlis kisérleti tervet hasznalthlogy felmérjék a heurisztikus eljaras
teljesitményeét, és osszehasonlitsdk azt a hagyasaejjarasok hatékonysagaval.
Szamitasi eredményekkel mutatjak be az eljaraswdékbaysagat, és azt, hogy az a
hagyomanyos eljarasoknal jobb eredményeket szatgalt

A fenti heurisztikak nem bizonyultak elég hatékoalynjobb misédi megoldasokra
torekedtek a kutatok, amit a metaheurisztikak kidt@altak meg. A metaheurisztikus
megoldasok hatékonysagat szamos kutatdé tamaszija -aklésorban a PSPLIB
teszthalmazon végzett - futtatdsi eredményekkedélp@lvi [2007], Kolisch-Padman

[2001]).

3.3. Metaheurisztikak

A metaheurisztikak kifejlesztése, és alkalmazasypkesgyorsabban feéjté tudomany-
terllet. Ez nagy részben a tudomanyban és az ipaparant egyre fontosabba valo
kombinatorikai optimalizalasi problémaknak készadhe

A P =(S, f) kombinatorikai optimalizalasi (CO) problénesetén adott:

A valtozok halmazaX = {Xar %ok

e Az értékkészletekpl’""Dn;

* A \VAaltozok kozott fennalld dsszefliggések;

f:D,;x..xD, - R

* Egy célfiiggvény (goal function, objective function), iam

minimalizalunk (vagy maximalizalunk).
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Legyen S={s={(x;,V,),.--,(X,,V,)} |v, O D;,s kielégiti a fenti korlatokat}. EkkdB-t

keresési térek (search space) hivjuk, és keressik az(oka)Bdmli s”értéke(ke)t,
mely(ek)re a célfiggvény értéke minimalis (maximgliAz S-beli s értékeket,
diszkrét matematikai objektumokaliapotdknak (state) nevezzik, azt &beli értéket
pedig, melyre a flggvény érték minimalis (maximaliglobalis minimumnak
(maximumnak).

Szamos gyakorlati fontossaggal biré probléma tikt@zZO problémak koérébe, példaul
utazé Ugynok (travelling salesman) probléma, és taltoznak a témamba vago
Utemezési problémak kozil a diszkrét esetek. A QOblgmak altaldban NP-
nehézségek, tehat nincs algoritmus amely polinomiéli$ mlatt megoldja. igy aztan a
legutébbi 30 évben a kozdlimegoldasok egyre nagyobb és nagyobb figyelmetakapt
a CO problémak megoldasaban. Ezeknek a kdzeigoldasoknak az alkalmazasa
soran a garantaltan optimalis megoldas megtalaféditozzuk a csupan ,elég j¢”,
cserébe azonban kieléfjitds alatt megkaphatdé megoldés kedvéért.

Az utdbbi 20 évben egy Ujfajta kozélialgoritmus fejpdott ki, amely megkisérelte az
alapvet heurisztikus algoritmusokat egy magasabb #zikeretbe foglalni, annak
érdekében hogy hatékony(abb)an és eredményes(etéhke&pezze fel a keresési teret,
ezeket az algoritmusokat metaheurisztikdknak nékest

Miel6tt a metaheurisztika definicigjat targyalnank, tegiink at még néhany fogalmat,
melyet a fenti fogalmak mellett a metaheurisztikélsznalnak. A kilénbézallapotok,
megoldasok halmazat, melyekkel a metaheurisztikgodk, populaciknak nevezzik.
Ezek a populacidk lehetnek egyelerk, vagy tobbeledek, és minden Iépésben

feldlirodnak. Az allapotokaegyeeknek is nevezik.
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Kulcs lépés a metaheurisztika soraraliapotatmene(state transition), amikor az adott
allapot variansat allitjuk 8l Az eballitott 4j megoldast az egyadodanak is hivjuk.
Ez a lépés novelheti, vagy cstkkentheti a célflgyétéket.

Az operatorok két csoportba sorolhatéak. A% elsoportba tartoznak azok, melyek egy
megoldasbdl allitanak &legy Ujabbat, az eredeti egy variansat, mutaci@aek a
mutaciok Ebben az esetben az Uj allapotot d@&zdelllapot egy szomszédjanak hivjuk
(neighbour). A mésik csoportba tartoznak azok, elelkét vagy tdbb megoldasbol
(szubbol) allitanak eb Uj megoldast, a szik kdédjanak valamilyen kombinacidja
segitségével, lehi&tég szerint a ,jo” tulajdonsagok megtartasavalkezésszefoglalo
néven rekombinaci&nak nevezzik. llyen példaul szelekcios operatprmely tobb
allapot kozll egyet kivalaszt, generacios operatoramely Uj véletlen allapotot hoz
létre egy vagy tobb megoldasbolkeresztezdés(crossover operator), mely a megoldas
kodok darabjaibdl rak ©6ssze egy Uj megoldast kidahbszabalyok szerint, az az
operator, amelyik fetsés als6 korlatokat ad a célfiiggvényhez.

Kifinomultabb metaheurisztikdk az egyelgnpillanatnyi allapot helyett pillanatnyi
allapotok halmazat tartjak fent egyidigjg tobb kiloénbo& jeldlt allapottal. Ekkor az
allapot atmenet lépésben a metaheurisztika torolagy hozzaadhat a halmazhoz
allapotokat.

A metaheurisztika nyomon kovetheti az aktudlis roptin alakulasat, a jelenlegi és a
méar kiértékelt optimumokat, egy vagy tobbelermemoriat tarthat fent. Mivel a
lehetséges allapotok halmaza igen nagy, a metazékak futasat altaldban egy
idékorlathoz (time budget) kotjuk.

A metaheurisztikus algoritmusok ko6z0s jelléijez hogy a véletlenszéséget és a

szabdlyszdiséget egyesitik, hogy igy utdnozzak a természdétingégeket. Ha a
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biologiai jelenség a fizikaiitiési eljaras, akkaszimulalthitégél (simulated annealing)
beszélink, ha az allati viselkedésmaod, akiatiu kereséssl, ha a biolégiai evolucio,
akkor azevolucioésalgoritmusokrol, hogy csak néhany példat emlitstink.

Ezeket az eljarasokat metaheurisztikaknak neveetékazonban a metaheurisztika
fogalmanak maig nincs egy kdzosen elfogadott dabjd. Az utébbi néhany évben
szamos kutaté prébalt meg definiciot adni a fogatgrmelyek részben megegyeznek,
részben eltérnek, mert mas oldalrol kozelitik mefpgalmat. Néhany ezek kozul a
definiciok kozul:

A metaheurisztika egy iterativ vezérleljaras, amely az alsobb s#int
(subordinate) heurisztikak imeleteit vezérli, és modositjia azokat, hogy
hatékony, magas misédi megoldast allitson &l Dolgozhat egyedi (single)
megoldassal, vagy a megoldasok egy halmazaval miiteécios Iépésben. Az
alsobb szint heurisztikak lehetnek magas (vagy alacsony) $ahérasok, vagy
egyszeil lokdlis kere§ eljarasok, vagy épp egy konstrukcios eljaras.”l{\és
ts. [1999])

* A metaheurisztika formalisan definidlhat6 egy #@tv generacios eljarasként,
amely alsObb szifit heurisztikakat vezérel, kulonb®zlképzelések intelligens
kombinalasaval, a keresési tér feltérképezéséhdmemositasdhoz. A tanulo
stratégidkat az informacio strukturadlasdhoz haganabnnak érdekében hogy
hatékonyan talaljunk optimalis kézeli megoldasDsan és ts. [1996])

 ,Magas szini algoritmikus keret, vagy szemléletmod, mely optinéios
problémakra specializalédott.” (Forrds: Nationaktitute of Standards and

Technology, http://www.nist.gov/)
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* A metaheurisztika az elgondolasok azon tGjggmenye, melyek olyan
heurisztikus eljarasok definicidjdhoz hasznéalhatadelyek alkalmazhatdak
kilonbd® problémak széles halmazara. Mas szlval, a meiahtkia egy
altaldnos algoritmikus keretként tekinthetamely alkalmazhaté kulonbd&z
optimalizaciés problémakra, viszonylag kisszamu osdhssal illeszthét az
adott specialis problémahoz.” (Forras: http://wwwtaheuristics.net)

A szakirodalmat tanulmanyozva felvazolhatéak azollapved tulajdonsagok, melyek
jellemzik a metaheurisztikakat:

* A metaheurisztikak olyan stratégiak, melyek a kéedgrasokat vezérlik.

* Céljuk a keresési teret hatékonyan feltérképezhibzel optimalis megoldas
megtalélasa érdekében.

A metaheurisztikus algoritmusokat alkoté technikak egyszdr kere$
eljarasoktdl a komplex tanulé eljarasokig terjednek

* A metaheurisztikus eljarasok kozébk, és rendszerint nem determinisztikusak.

* A metaheurisztika akkor is hasznalhat6, ha a félattektiraja kevéshé ismert,
mivel nem igényel teruletfiggtudast, tehat hasznalhatjuk abban az esetben is,
ha nem tudjuk a problémat leirni, de a lehetségegoidasok mifiségét
valamilyen szempont szerint értékelni, rangsortldjuk.

* A metaheurisztika alapcélkizéseit tekintve globalis optimumot keres, ezért
tartalmaz olyan mechanizmusokat, melyek megovnad, ahogy a keresési
térnek csupan egy elzart teriletét térképezziukdglaz esetek jeleds részében
globalis maximumhoz (minimumhoz) koézeli értéket iadnegoldaskéent a
kezdbpont valasztasatol fuggetlenal, ellentétben korébbahasznalt

algoritmusokkal, melyek gyakran lokalis optimumdtak eredményuil.
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* A metaheurisztikdk a fedbb szinti stratégia altal kontrollalt heurisztikdkon
keresztil hasznosithatnak tertletfggdast.
« A fejlettebb metaheurisztikdk a keresési eljarata korabbi |épések soran

szerzett tapasztalatokat hasznaljak a tovabbi édpészérléséhez.

A metaheurisztikakat tobb szempont szerint is dgzzhatjuk. Néhany ezek kozul az
osztalyozasok kozul:
* Egy vagy tobb elefipopulacioval rendelkézalgoritmus.
Osztalyozhatunk az alapjan, hogy a metaheurisa#ifgaidben egyszerre hany
megoldassal dolgozik egydden. Az utébbi csoportba sorolhatd példaul a tabu
keresés, a sztochasztikus hegymasz4, és a szimulédts (a konkrét
metaheurisztikakat a 3.4 fejezetben ismertetjikinelgek egyelerin
populacidval dolgoznak, azéebbe tartozik példaul a genetikus algoritmus, és a
disszertacié algoritmusa.
» Memoria hasznalat
Talan a legfontosabb tulajdonsag, melyet az oszzalgnal figyelembe vehetiink
az, hogy hasznal-e memoariat a metaheurisztika, &&gy. A Markov eljaras
példaul nem hasznal memodriat, a tabu keresés éssaedacio algoritmusa
pedig igen. A keresés soran felhalmozott tarolteitanyag folyamatosan
felilirodik a keresési folyamat d@khaladasa alatt. Eltérés mutatkozik az
eljarasokndl abban is, hosszu, vagy rovid tava mg&ndasznalnak, illetve

milyen nagysagu a memoria.
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» Dinamikus, vagy statikus a célfiggveny
A metaheurisztikdkat osztalyozhatjuk az alapjanijyeam médon a célfiiggvényt
kezelik. Mig a legtdbb algoritmus a célfiiggvénybtaidak tekinti, valtozatlanul
tartia az eljaras alatt, példaul a mi algoritmusuik ilyen, némely
metaheurisztika, példaul a Guided Local Searchraskés sordn valtoztatja azt.
Ez esetben a keresési eljaras soran folyamatosewebeziik a célfiggvénybe az
keresési eljaras alatt 0sszaéptt informaciokat, és igyhaz esélye, hogy nem

lokalis, hanem globalis optimumot kapunk.

A metaheurisztika egy kétszinheurisztika. A fel§, meta szinter(meta level, vagy
control level) — innen az elnevezés-, az eljargedebje véalaszt egy analdgiat,
altalaban egy val6s élétb vett parhuzamot. llyen példaul a hangyaboly-agial
Definialja az egyedeket (species), ebben az esetblemngyakat, azok tulajdonséagait,
példaul, hogy feromonnal rendelkeznek, majd megbata az egyedeken (kddd
operatorokat, példaul mutaciés, szelekciés, keea$ziperatorokat.

Ezutan az alsébbmasodik szintefobject level, vagy solution representation) kéngs
egy problémat, példaul a projekt NPV maximalizglé&st a megoldandd problémat
Jleforditjuk” az adott metaheurisztika nyelvére.dfiza ponton az a kérdés meril fel,
hogy az adott keretben (példaul hangyaboly-analdggay zenei harménia keresés
analégia) milyen formaban tudjuk megfogalmazni abjgmat, és annak megoldasat.

Ezen a szinten hatdrozzuk meg a probléma inpugjétputjat.

58



4. abra A kétszititmetaheurisztika

hWeta szint

* > Analdgia megvalasztasa
JEHFUL Egyed definicis
v Y% _Operator definicié qu)

L]

Alsobb szint szint

Froblema azonositasa
-Froblema megfogalmazasa
-A problema inputjianak, outputjanak meghatarozasa

A abrazolasi mdédszerek harom féle tipusba soradthatod

a) Binaris abrazolasi modszer

Mivel a projekt Gtemezési problémak esetében aoxdk altaldban binarisak, jogosan
felvetsdé gondolat, hogy az abrazolasi modszert is valasbmirisnak. llyen példaul a

darwini evollcié analégiajat hasznalé génreprezedta ahol az egyedeket
bitsorozatokkal abrazoljuk. Egy-egy ilyen bitsortmtakromoszémanak hivunk, a
biteket pedig a bioldgiaban is hasznalt ,allél” eé\nevezzik.

b) Egész abrazolasi modszer

A masik felvetdé gondolat, hogy ne térekedjink szigortan a binsmtavalasszunk

egész abrazolasi modszert. llyen &brazolasi médpedtaul a tevékenység lista,

melyben felsoroljuk a tevékenységek végrehajtaseadjét: Példaul: {4, 5, 1, 2, 3}.
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Mindkét kategoriaba tartozé heurisztikédkkal az abpgma, hogy tul merevek, sok
esetben ,elrontjak” a megoldast. Gyakratf@ldul példaul, hogy a kapott eredmény
nem ,network feasible”, tehat sérilnek a tevékeggkékodzott fennalld etbbségi
feltételek, ekkor ,eldbbségi feltételeket helyreallito vektort” alkalmakn a
felnasznalék. Abban az esetben pedig, amikor sékilmz edforraskorlatok,
.eroforraskorlatot helyreallitd vektort” alkalmaznak. zAilyen - legtbbbszor
tébbszorosen is - javitott heurisztikak ritkan sdsek, kevéssé hatékonyak.

C) Folytonos abrazolasi modszer

A harmadik kategoriaba sorolhatjuk a folytonos ablasi modszereket. llyen példaul a
Csébfalvi [2007] altal kifejlesztett Sounds of &ite algoritmus is, melynek valtozoi a
[-1, 1] intervallum elemei.

Altalanos szabalyként megfogalmazhatd, hogy amiketaheurisztikaval problémat
oldunk meg, keresink egy meta siirkeretet, majd megkeressiuk azt abrazolasi
mabdszert, amely legjobban illeszkedik hozza. Aklesz igazan sikeres a megoldas, ha

e ket minél inkabb illeszkedik egyméashoz és az adotblgrmahoz.

3.4. A metaheurisztikus algoritmusok torténeti att&intése

A hatvanas években meriilt felbskor az a gondolat a tudésokban, hogy az evollciés
folyamatok mintajara globalis optimalizaciés elgtra alkossanak. Egymastol
fuggetlendl, parhuzamosan tobb prébalkozas sztilezdetben evollcié kutatassal
foglalkoz6 biolégusok dolgoztak ki evolucio altaispiralt algoritmusokat, de ezek a
munkak nem valtottak ki nagy figyelmet.

1965-ben szlletett azevollciés stratégia melyet repilgép-szarnyak valés

paramétereinek optimalizalasara fejlesztette ki heeberg [1965]. Az evollcios
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stratégiak mar hasznaljadk a populacié és a muttgalmat. Az eljaras evollciés
analdgiat hasznalva a viselkedési kapcsolatot lidymgza egyed és utddai kozott.

Az evoluciés programozast(evolutionary programming) &lejelzési feladatok
megoldasara hasznélt véges automatak automatikejgegrtésére dolgozta ki Fogel,
Owens, Walsh [1966]. Az algoritmus szelekcids eésatias operatort hasznal.

A genetikus algoritmugGA) a természetes genetika és a darwini ,természet
kivalasztédas” elvén alapul, egy ratermettségitegennyel (fitthess function) keresi
a sok lehetséges megoldas kozil a legjobbat. Aedeyet legtdbbszor bitsorozattal
abrazoljuk.

Tobb oka is van, hogy ezt a metaheurisztikat kiegndEényegesnek tartjuk. Egyrészt ez
a kutatok altal talan leggyakrabban hasznalt metédmika. Masrészt az 0sszes
metaheurisztika kozdl a GA mutat legtdbb rokonsagot harmonia kerés
metaheurisztikaval (részletesen lasdokés, és a disszertacié-beli algoritmus egyfajta
harmonia kergsheurisztika.

A genetikus algoritmus legbb jellem®je hogy a megoldasokat populacidba szervezi,
igy egyszerre tobb megoldassal dolgozik, mely méd&ry keresési teret eredményez,
és ebseqiti hogy globalis optimumot kapjunk. Az algoritsnaz aktualis populaciobol
minden |épésben egy U0j populaciét allit6 eharom operator — a szelekcids, a
rekombinaciés, és a mutaciés operator — segitsbgéveszelekciés operatorral
kivalasztott legratermettebb egyedeken a rekombisaés mutacids operatorokat
alkalmazza.

A rekombinaciés (recombination) operator két egyedioz |étre Uj egyedet, vagy
egyedeket. A bioldgiai analégidban ez egy biologigid Iétrehozasanak felel meg.

Egyik leggyakoribb kombinacié az egypontos kerexités (one-point crossover).
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Ennek soran a fiveletben résztvévegyedeket egy véletlensien kivalasztott bitnél
elvagjuk. A vagas étti bittulajdonsagokat orokli az Uj egyed a <suél, a vagas
utaniakat a masik szitbl. Létrehozhatunk testvér egyedet is: ez esetbagtseeeljik a
két szubt az eljardsban, és most a masiktol vesszik elgasvébtti biteket, illetve a
vagas utani biteket, mint az eredeti |épésben.

A masik gyakori kombinacio az egyenletes keresatég (uniform crossover). Ez
esetben az utdd az egyes génjeit adottalosziriséggel 6rokli az egyik sztbl, és
1- « valbsziiséggel a masik sziibl. (« egy 0 és 1 kozé évalds érték).

A mutacios operator leggyakoribb alkalmazasa soegyes géneket bizonyos
valosziiséggel megvaltoztatunk. Bitsorozat esetén a meaptaths nyilvanvaléan
negalast jelent. (ValGs vektor esetén véletlerkkeiehelyettesitjik az eredetit.)

Mivel minden populacié az &o6nél ratermettebb egyedeket tartalmaz, igy egyrb job
megoldasokat kapunk, ha elérink egy kivant céléttélakkor az algoritmus
befejeddik. A GA kifejlesztése Holland [1975] nevéhezddik, Goldberg [1989] és
masok fejlesztették tovabb. Az evollcios stratégidzemben a genetikus, €s nem a
viselkedési kapcsolatot hangsulyozza egyed és widzfatt, és eltér attol abban is, hogy
elsssorban a rekombinacios operatorra tamaszkodik, amigevollicios stratégianal a
mutacio a dominans operator.

A ,genetikus programozas’(genetic programming), a genetikus algoritmus egy
specidlis terllete, a cél meghatarozott feladatokgrehajtd szamitdogépes programok
automatikus kifejlesztése, Koza [1992] neveheddik.

A ,tabu keresés’egyelenti populaciot hasznal, és a kefagperator csak a mutécié. A
keresés soran egy tabulistat tartunk fent, ameljegqutébb megvizsgalt néhany

megoldasbdl all. Az algoritmus paramétere a tatauhisérete. Minden Uj elem esetében

62



megvizsgaljuk, hogy az benne van-e a tabulistdbangen, eldobjuk, ha nem, akkor
amennyiben nem rosszabb, mint a régi megoldas,rakiegadjuk. (Ehhez a lépéshez
hasonlo lépés szerepel a disszertacio-beli algoshan is.) A régi megoldas tabulistara
keril. Ha a lista mérete elér egy bizonyos elemszamkkor a legrégebbi elemet
toroljuk. Ha a tabu keresés nem konvergal, a ketes@letlenszdéien allitjuk
alaphelyzetbe. Kifejlesztése Glover [1986] nevéH#zodik. A metaheurisztika
fogalmat6 emliti ebsz6ér ebben a munkajaban.

El6fordulhat olyan probléma, amikor a szokasos opesht(szelekcids, rekombinacios)
nem eléggé hatékonyak az optimalis megoldas kexksésmert fontos jellendiket,
motivumokat nemdériznek meg. Az épbkovek megovasanak technikdja egy Uj
algoritmus osztalyhoz vezet, egy (j evolucios sta@shibz, amit ,probabilistic model
building genetic algorithm” (PMBGA) néven is emtiek, de ismert az ,estimation of
distribution algorithm” (EDA) elnevezés is. Az EDIAMUhlenbein és Paald [1996]
dolgozta ki. Ez a heurisztika hasonlit a GA-raadeak operatorai helyett valosiségi
mintavétellel kapott valésziiségi becsléssel dolgozik. A PMBGA kezdeti populgdid
elészor véletlenszéen generdljuk. Kédbb minden iteracidéban kivalasztjuk az igéretes
megoldasokat a jelolt megoldasok jelenlegi popdiabidl, és ezeknek a valasztott
megoldasoknak a valés#igegi eloszlasat becsiljik. Az (] jeldlt megoldasaaan a
becsullt valészifiségi eloszlas mintavételével generaljuk. Az (j nhd@gokat ezutan
egyesitjik az eredeti populacidoval, lecserélve nghégit vagy az 6sszeset. Ezt az
eljarast addig folytatjuk, amig a leallasi feltéekdvetkezik.

A ,részecske rajzas{particle swarm) egy evollciés szamitasi eljarasnéey és
Eberhart [1995] altal fejlesztve, a madarak, méiflelve a halak egyittes viselkedése

ihlette. A kutatok az élelmet kefesmadarrajok, méhrajok, illetve halrajok
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csapatmozgasat tanulmanyoztak és kisérelték megik#ni. A GA-hoz hasonléan, a

.fészecske rajzas” is egy populacié alapu optindaiizs eljaras globalis optimum

kereséshez. A rendszer véletlen megoldasok popjdael indul, és keresi az

optimumat Gjabb generaciokon keresztil. A GA-tde®ken azonban, a ,részecske
rajzasnak” nincs evollciés operatora, mint a maétagagy a rekombinacio. Mig a

genetikus maddszereknél egyedekkel szimbolizaltakegyes beallitasokat, ugy itt a
paraméterértékek terében kis részecskék szimbdkzatokat. A tébbdimenzids térben
az optimalas soran minden részecskének iranyvel®rsebességet adnak. Ezutan
minden részecske ,repul” a vizsgalati térben aztadinyba az adott sebességgel. Ezt
az iranyt és sebességet médosithatja a tobbi sszeckornyezetében. A heurisztika
célfiggvényének kiértékelése utan az 0sszes részexs éppen legjobb megoldast
szimbolizal6é részecske felé mozdul el. Ezek a hkgtidsok végigterjednek a teljes
csoporton, igy keril a csoport egyre kedidz helyzetbe, egyre kozelebb az
optimumhoz. Néhany kiértékelés - mozgatas par arisszes részecske az optimum
kozelében fog tartézkodni.

Ezeknek a fenti algoritmusoknak (evollcios stratégvollcidés programozas, genetikus
programozas, GA, részecske rajzas, PMBGA) djtéyeve evollcidés szamitasok

(evolutionary computation).

A ,szimuldlt Hités” (simulated annealingalgoritmus a fémek edzési folyamatanak
dolgozik, ebben eltér a GA-t6l, viszont ebben etyeneg a tabukereséssel. A
visszahelyezési fliggvényben azonban eltér ez utdbbi Az fémek edzése soran a fém
lassu fités soran kozel optimalisan rendezett atomi szetkézvesz fel. Az

algoritmusban ha az Uj megoldas rosszabb, mingia a&kor elfogadjuk egy bizonyos
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valosziriséggel, melyet a gmérséklet” paraméter szabalyoz. Anterseklet a keresés
folyaman fokozatosan csokken. Kirkpatric és ts8[]%lakitottak ki a kombinatorikus
(és mas) problémakra vonatkoz6é szimuléitésen alapuld optimalizalasi technikak
alapjait.

A ,sztochasztikus hegymasz(stochastic hill climbing) algoritmus esetében t&n
egyelenii a populacié, és a kekesoperator a mutacio, a fentiek kozil ez a
legegyszdibb algoritmus. Az Uj megoldas felvaltja a régit,dzalegalabb olyan ,jo”.
Mérnoki problémak megoldasa soran gyakran kell resggnink grafban két adott
csucspont kozotti legrovidebb utat, ami kilondddtoanehéz, ha nem ismerjukoet a
graf szerkezetét. Ennek a probléméanak a megoldéséikalmas hangyaboly” (ant
colony) algoritmust Dorigo [1992] fejlesztette khdP dolgozatdban. Az algoritmus
hangyak a taplalékszerzeési folyamatban a lehetatgesalak kozil az altaluk lerakott
feromon informaciok alapjan ratalalnak a legroviokeb A természetben a legrévidebb
Gt megtalalasa létfontossagu, példaul egy hangyadsdtében, hiszen nem mindegy,
milyen hamar jutnak el a dolgozék a taplalékfoigasbyorsabb eljutas esetén mas
allatok ebtt taldljdk meg a taplalékot, illetve ezzel egylevesebb energiat, azaz
taplalékot hasznalnak fel. A probléma nehézséggy ba Gtvonaloptimalizalast iranyitd
nélkul kell megoldani, illetve hogy a dolgozék n&gpesek raktarozni tapasztalataikat.
Az utvonal valasztds szabdlya némileg leegysitre: minden dolgozé a
taplalékforrastdl hazatérve feromon illatnyomot yagzzel jelezve a taplalékforras
irAnyat. Ezt a nyomot a tbbbi hangya valamilyerosainiséggel koveti. Ezen felll a
rovidebb Uton disebb illatnyomot hagynak a dolgozok, igy a kdvetésan a nyom

ergsségét is figyelembe veszik a tarsak, illetve dzndilasaval aranyosan a feromon
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parolog. A feromon parolgas segiti6elhogy az algoritmus leragadjon egy lokalis
optimumnal.

Az optimalizalasi eljaras lényege:

Kezdetben beallitjuk a paramétereket, inicializRluMegadjuk példaul a hangyak
szamat, a minimalis feromon értékeket a graf élaifleromon parolgasi allandét, az
iteraciok szamat. Az iteracios Iépések mindegyikékiszamitjuk a hangyak kovetkiez
lépéseit, és aktualizaljuk a feromon értékeket. Weédjutunk a ,taplalékhoz”, azaz az
optimumhoz.

Az algoritmus e@lnye példaul a szimulaltitéssel és a genetikus algoritmussal szemben
az, hogy az allapotgraf az optimalas folyaman dikasan valtozhat, igy az algoritmus
valls idbben képes alkalmazkodni a valtozashoz.

Az egyik Ujabb fejlesztésigen igéretes metaheurisztika Big Bang Big Crunch
(BBBC) algoritmus. Ezt az evollciés algoritmust Eés Eksin [2006fejlesztette ki a
vilagegyetemben 15-20 billi6 évvel eétl lezajlott 6srobbanas, és a vilagegyetem a
jovében taldn valamikor bekovetkieZekete lyukkd valo ,6sszeomldsa” analdgidjara.
Az ésrobbands megfelge a metaheurisztikdban a ,Big Bang” fazis, az lrte®
dsszeomlas megfelige pedig a ,Big Crunch” fazis. Ezek a fazisok fdtva
ismétbdnek folyamatosan egymas utan a metaheurisztigadwgoran, amig az altalunk
megvalasztott ledllasi kritérium be nem kovetkezik.

Az algoritmus a GA-hoz hasonldan véletlenirergeneralt kezdeti populacioval indul.
A véletlen populacio létrehozasakor természetegprelembe vesszik a keresési tér
korlatait. A kovetke# |épésben minden populéaciébeli elemre szamolju&lfiggvény

értéket. Ezt kovéen megkeressik a keresési tér azon pontjat, aneginkidbb
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illeszkedik ezekre az értékekre. Ezt a pontot livjtomegkdzéppontnak”, ,fekete
lyuknak”. Eddig tartott a Big Bang fazis.

A Big Crunch fazisban ezt kovien egy képlet segitségével létrehozzuk az () pojula
elemeit.

A képlet:

X" =x®+Ir /k, ahol

x°a Big Bang fazis végén kapott tdmegkozpont

| egy alkalmasan megvalasztott szam. Ugy valasztjofy a szarmaztatott

pontok a keresési térbe essenek.

r egy véletlen szam

k az ismétlés szam

A Big Crunch fazis utan a generalt 0j tagok a kkegi Big Bang fazis bemenetei. Az
eljaras addig folytatddik, amig a ledallasi kriténilbe nem kovetkezik. Az algoritmus
végén a populacié elemei a tér egy pontjaba ,zaadyak 6ssze”. Ez a pont lesz a
remélt optimum.

A fejleszbk szamitasi eredményei szerint az 0 algoritmugdménye feliimulja a
genetikus algoritmus, és a tébbi jelenleg ismertaimeurisztika teljesitményeét.

Ez a metaheurisztika bizonyos problématipusok rsgen hatékonynak bizonyul, de a
disszertacio-beli probléma természéitdavol all, arra nem érdemes hasznalni. Ennek
oka, hogy alkalmazdsa sordn gyorsan zsugorodik rasési tér, igy gyakran nem
globalis, hanem lokalis optimumhoz konvergalnakegatdasok.

Egy masik U] fejlesztés populacidé alapud metaheurisztika méh algoritmus” (bee
algorithm), melyet Pham és ts. [2006] publikaltak. eljarast a méhek taplalékkeresés

soran ellejtett tAnca inspiralta. Ezzel a jelleggdianccal kozlik a kaptarba visszétér
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méhek tarsaikkal a taplalék iranyat, a tavolsagatpségét, és mennyiségét. A méhtanc
jelenségét Karl von Frisch osztrak etologus fegtetieg tobb évtizedes munkaval,
amiért 1973-ban Konrad Lorenz-el és Niko Tinberggnmegosztva orvosi és
fiziol6giai Nobel-dijban részesdilt.

A kolbnia célja tagjainak minél optimalisabb ,hadlaia” az élelemdjjtés soran, azaz
minél gazdagabb és minél kozelibsletlyekre szeretné kildeni a méheket.

Az élelemgyijtés a felderit méhek véletlenszéikere$ tevekenységével indul. Amikor
visszatérnek, a tanccal beszamolnak az eredmédleiar taplalék iranyarol, a
tavolsagarol, mibsegebl, és mennyiségél. Az eljaras soran folyamatosan vizsgaljuk
a felderitett terlletek miéségét. A legértékesebb informaciokat stéeméheket
valasztjuk, és az altaluk latogatott tertletekdas&juk a szomszédsagi keresés soran.
Az algoritmust kombinatorikai optimalizalasi protiék, fliggvény érték optimalizalasi
feladatok megoldasara, illetve bio-robot tervezastefejlesztésben hasznaljak.

Szintén populéacidé alapu metaheurisztika tézlggy algoritmus (firefly algorithm),
hasznalva. A iizlegyek egynelin egyedek, igy barmely egyed vonzé lehet barmely
masik szdméra. Az egymasra gyakorolt vobizéEnyléssel érik el, a vonzaséesege
aranyos a kibocsatott fényeel. Barmely két egyed kozil a kisebb fényérépg
elmozdulni a fényesebb egyed felé. A fényességkesiilet, ha az egyedek tavolsaga
n6. Ha nincs egy adott egyednél fényesebb tars, akkorvéletlenszéen fog
elmozdulni. A cél maximalizalni a populacio egyefigiyerejének dsszegét.

Eréforras korlatos projekt Gtemezési problémak megddafejlesztették ki Agarwal és
ts. [2007] a jnesterséges immunrendszddrtificial immun system) metaheurisztikat.

Eljarasukat az immunrendszenikddésének analdgigjat felhasznalva hoztak létre. A
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tobbi metaheurisztikdval szemben, melyeknél azégimlmegértéséhez altaladban elég
az adott tertlet felszines - atlagember szamaid 1d¢ alatt is elsajatithato - ismerete,
ahhoz hogy ennek a heurisztikhnak aikidését maradéktalanul atlassuk, az
immunrendszer alapfogalmainak — antigén, antiiestyuncellak, osztédas, stb. - , és
miikodésének részletes megértése szilkséges.

Analdgidjukban a rendszer — azaz az adott Utemeziteg, ha bizonyos korlatok
sérilnek, példaul az élsbségi feltételek, vagy azddorras korlatok. Az eljaras soran
célunk a rendszer immunizaldsa, meggyogyitasa, aggzolyan hosszminimalizald
Utemezés megtalalasa, mely nem sérti a korlatokat.

Egyik legujabb fejlesztéis metaheurisztika azimperialist competitive algorithin
Kaveh és Talatahari [2010] fejlesztette ki politjkstratégiai analégiat hasznalva. A
tébbi metaheurisztikatdl eli®&n ez az eljards a tarsadalomtudomanybdl veszi az
tér tertletei az orszagok, melyek vagy hoéditok, yvagok gyarmatai. Az eljaras
véletlenszdien generalt orszagokkal indul. A legjobb étitékszagokat hoditonak, mig
a tobbit azok gyarmatainak nevezzik ki. Az eljdadspja a gyarmatok mozgasa a
hozzajuk tartozé haditd orszag felé, és a teridatdhlytatott verseny. Az eljaras soran
az ebs szereplk folyamatosan ésoddnek, a gyengék folyamatosan gyengilnek, végul
dsszeomlanak. Ekkor egy héditd orszag birtokabalkek. A szerék tanulmanyukban
egy racsszerkezet optimalizalasi problémara alkahdlaa metaheurisztikat.

Ha tizetesebben megnézzik, a fenti algoritmusokl mgymas mddositasai valamilyen
értelemben, ami elég érdekes, tekintve hogy kllahbdermészeti jelenségek

V4

futé szimulalt Kités, vagy egy nulla eleintabulistat hasznélé tabu keresés, vagy
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egyelenti populéciét hasznalé an. elititanetaheurisztika. A hangyaboly médszer
tekinthed Ggy, mint egy hosszu tavu memodriat alkalmazo esiéRialgoritmus.

Mi ennek a hasonlosagnak az oka? A metaheurisztjefiEmzsi, hogy mind a
természetbl, a korulottink €% vilagbdl veszik az analdgiat. Mivel ez a valésagil
optimalizacio centralizalt, ezért van, hogy a metartsztikak érdekes rokon vonasokat
mutatnak egymassal, hiaba veszi az egyik a féniedsélsl, a masik a genetikabdl a
parhuzamot, az 0sszes jelenség mogott ugyanaz tmatipacié centralizaltsag
huzédik.

Altalanossagban megallapithatd, hogy jelenleg egyémkebb az informacidcsere a
fenti tertletek kozott, kihasznalva, hogy a modskealapelvei, ésébb komponensei
megegyeznek. igy aztan a modszereket gyakran keétjddin igy jon létre példaul a
tabu listat alkalmazé szimulaltités, vagy az ,angyalkar” (angel) heurisztika is,yme
azant colony,genetic algoritmus, éscal search eljarasok egyesitése.

Ezek a metaheurisztikdk népdzenegoldasok, de az élétbvett komplikalt, nehéz

optimalizacios problémakhoz Gjabbgijesebb algoritmusokra van sziikség.

3.5. A harmonia kere$ algoritmus

Az utdbbi években Lee és ts. [2005] kifejlesztettgly Uj harmonia kerés(harmony
search ) igen hatékony metaheurisztikus algoritmust

A harmonia keresés egyesiti az ismert metahel@@estruktarajat. A tabu keresésb
atveszi a ,tabulistat” (a Harmony Search-ben hamynaremory, HM), a szimulalt
hitéskhl a homérséklet/rata valtoztatasat (a Harmony Searchimmony memory

consideration, HMCR). A genetikus algoritmushozdméan szimultan kezel egyszerre

2 Elitist: a régi populécié legratermettebb elenséaz Gj populécidba helyezziik, akar ki
lett valasztva, akar nem, feltéve hogy az (j popatian egyébként minden elem
rosszabb lenne.
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tobb vektort. Ez a vektor kezelési méd tag keres&sit eredményez, megkodnnyiti a
globalis optimumhoz valé konvergalast, igy elkerklkorabbi eljarasok hibajat, azt,
hogy lokalis optimumot adnak eredményul. Azonbangenetikus algoritmustdl
jelentsen eltér abban, hogy nem két $téll szarmaztat egy Uj vektort, hanem tébb
vektortol. A PMBGA-hoz (probabilistic model buildjrgenetic algorithm) hasonléan az
0j vektor elemeit figgetlentl kezeli.

A Harmony Search eljaras annak a keresésnek anfalgd igyekszik megragadni,
amelynek segitségével egy improvizaciora képeskagneljut az altala tokéletesnek
gondolt teljes harmoniaig. A zenei vilag-beli ham# analég az optimalizacios
megoldas-vektorral, a zenei régtonzések analégodpéimalizacids technikak kereseési
sémaival.

Miben rejlik a harmdnia keresés hatékonysagankzitA Harmony Search algoritmus
elényds tulajdonsaga, hogy nem igényel kezdeti éridkek dontési valtozokhoz.
Tovabb4, a gradiens keresés helyett a Harmony ISealgoritmus sztochasztikus
véletlen keresést hasznal, igy a gradiens keresglg,nehézzé és bizonytalanna valhat,
amikor a célfiiggvénynek és a korlatoknak tobbszd@gisagy éles csucsai vannak,
szikségtelen. A véletlen keresés harmonikus memdeiéételed ratdn (HMCR,
harmony memory consideration rate) és hangmagasadtualyozé ratan (PAR, Pitch
Adjusting Rate, vagy mas néven SAR, Sound AdjustiRgte) alapul. Korabbi
metaheurisztikus optimalizaciés algoritmusokkal zébssonlitva a Harmony Search
algoritmus kisebb matematikai igéhy és jobban alkalmazkodik, kdnnyebben
adoptalhatd az optimalizaciés problémak kilogbotipusai szamara. A fenti
tulajdonsagainak kdszonlkden a Harmony Search jobb megoldasokat ad, mintdig e

ismert algoritmusok. Ezt tényt szamos kutatd sz@shiprébakkal, esettanulményokkal
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is alatamasztja (Lee és ts. [2005], Mahdavi éR@07], Vasebi és ts. [2007], hogy csak
néhany példat emlitsiink). A Harmony Search naggbazonositja a keresési tér magas
teljesitmeényi részterlletét, és elfogadhato futagiviel rendelkezik.

A Harmony Search a zenei vilaghol vett improvizaé® az optimalizacié kozotti
analégian alapul. A zenei improvizacioban mindemézsz Otletszéen jatszik
valamilyen dallamot a hangszerén, és az egylttegzida, a ,harmodnia-vektor” jo
esetben valamilyen harmonikus, szép dallam lesz.

valtozoknak a zenészek, a dallamok, mig a maxinfidgjgvényértéknek a harmonikus

hangzas felel meg.

5. dbra Az optimumkeresés zenei analégiaja

max{ F(X) | X ={ X,| X, <X, < X,,j0{12.....N} |}

J

— F(x)

)(1 X cee X ...X

2 j N

A
Melody Aesthetic Value

Forréas: Lee és Geem [2005]
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Amennyiben szép az eredményll kapott hangzas, észemegjegyzi, .eltarolja” a
adunk valamilyen értéket a lehetséges tartomanypklgy kapunk egy vektort. Az
egylttes hangzas ,megfal@” egy célfiggvényérték, amelyet megjegyzink,
amennyiben kedvének itéljuk. A szebb hangzasnak az optimalizaciéo&edve#bb
érték felel meg.

Az alabbi abran szemléltetjik a Harmony Searchraigas Iényegét:

6. abra A harmdnia keréslgoritmus

1.lépés
Az optimalizicios probléma és 2.1epes
az algoritmus paramétereinek A memoria inicializalisa
inicializalisa p| Veletlen megoldasokkal
Meghatdrozmuk a metndria feltoltjik a memoridt, és
méretét (HM ), a HMCR, PAR sorbarenderzik az
irtékeket, az ismétlések szamdt értékeket a célfiggvény
wvagy akilépés feltételeit alapjdn
g
¥
3.1épés
5. Jepés 420 harménia Uj harmnia létrehozisa
Telljt:sijl.a jobb rmnt az - Harom utat kivethetink
kilepesi eddcil o Vilagztunk a memdridhol vagy
feltétel? memdtiahel

¢ PAR valdgmindséggel madositiuk vagy
s [1-HMCE) waldszintizézgel teliesen
véletlen értéket vilasztunk

legroszabb?

4.1épés
Update-eljiik a

memoriat

Forras: Lee és Geem [2005], magyarra forditva

1. Meghatarozzuk a memoéria méretét (HMS), a HMCRR Pbw értékeket, és az

ismétlések szamat, vagy a kilépési feltételt. A PAReknek tetszés szerinti (-1,1)
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intervallumba es értéket valasztunkpw (bandwith, savszélesség) értéknek eqgy tetszés
szerinti értéket. A futds sordn a PAR és a bw éregk valtozik.
2. Ezutan véletlensziémegoldasokkal feloltjik a memdériat, és sorbarenidiezaz
értékeket a célfiiggvény alapjan.
3. Majd Uj harmonidkat hozunk létre. Amikor egy eésn improvizal, rendszerint
h&rom utat kovethet:

e amemodridban tarolt dallamok kozul valaszt, vagy

* amemoariaban tarolt dallamok k6zll valaszt, ésvamtositja kissé, vagy

* egy teljesen véletlen hangzast valaszt.

* A Harmony Search koveti ezt az eljarast, amikortéginvaltozokat hoz létre:

« HMCR valosziiséggel valasztunk a Harmony Search memdériabdl (memo

consideration),

* melyet PAR \val6szifséggel moddositunk, (1-PAR) valosiseggel
valtozatlanul hagyjuk. (pitch adjustment) A médasitegy PW* U(=11) grrek

hozzaadasaval torténik, AX~1D egy egyenletes eloszlas -1 és 1 kdzott.
* vagy egy teljesen véletlen értéket valasztunk (1GRY valdszifiséggel
(randomization).
4. Frissitjik a memoriat: Ha az igy kapott harmgakb, mint az eddigi memoria-
beli legrosszabb, akkor az eddigi legrosszabb ndégol erre az Ujra cseréljik,
egyébként folytatjuk az eljarast. A memoériabeli mlddsokat mindig sorba rendezzik a
kiértékeb flggvény segitségével. igy az eljaras soran a Idésok mirbsége

folyamatosan javul.
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5. Megismételjuk a (3) és (4) Iépéseket mindaddigig egy dire meghatarozott
leallitasi feltétel fermination criterion nem teljesil, példaul elériink egy bizonyos
lépésszamot, vagy futasididorlatot.

A Harmony Search algoritmus egy tovabbfejlesztasklahdavi és ts. [2006] nevéhez
fiz6d6 improved harmony search algorith(iHS). Az Improved Harmony Search a
Harmony Search finomhangolasa, igy annal jobbdiefjeenyt nyujt. Az Uj elem ebben
az algoritmusban csupan annyi, hogy a PAR értélt@sfsoran & mig a modositas
mértéke pw) a futas soran csokken. Ez a mddositas j&efgvulast eredményez a
hatékonysagban, melyet a sZdszamitasi eredményekkel igazolnak a tanulményban.
Az ebben a disszertacidban kifejlesztett heuriszték harmonia keresés egyik cels
tobbszempontos kiterjesztése. A harménia Keredgoritmust Ujdonsaga miatt
elsssorban még nem a projekt Utemezés terén alkalmaltdlem niszaki, mérnoki
problémak megoldasara. llyen példat szamosat tilalllLee és ts. [2005], Mahdavi és

ts. [2006], Vasebi és ts. [2007].

3.6. Eréforras kiegyenlités

Az erforras kiegyenlitési probléméat az 5.3 fejezetbengjuio emliteni a
tovabbfejlesztési irdnyok szempontjai kozott, igwiden attekintjuk a probléma
leglényegesebb korabbi megoldasait.

Egzakt megoldd algoritmus a problémara igen kevédetett, ennek oka a probléma
NP-nehéz volta. Ezen kevés megoldas kozil a legisbie eredmény Neumann és
Zimmermann [1999] egzakt algoritmusa.

Szamos heurisztikus megoldas szlletett a probléntazan eljarasok tobbsége a

legkordbbi Utemezééb indul ki, és bizonyos tevékenységek lUtemezésétekétik
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valamilyen ,6kdlszabdly” alkalmazasaval. A ledgelsredmény Burgess és Killebrew
[1962] heurisztikaja volt.

Ahuja [1976] explicit leszamlalasi algoritmust, Yos é€s Saad [1996] egész
programozasi megoldast adott a problémara. Impésgamlalasi algoritmust fejlesztett
ki Zimmermann és Engelhart [1998]. Ezen megoldastkdegyike egy méda és
hagyomanyos éforras kiegyenlitési mértéket hasznal. A hagyomanwbforras
kiegyenlitési mértékek a kovetkdz maximalis ebforras felhasznalas, az atlagos
eréforras felhasznalastol valo eltérés, az egymas kitde idéperiddusok diforras
felhasznalas eltérése.

A konkav eiforras felhasznéalast” fogalmaztdk meg célként Tesdd987], Hajdu
[1997], Lova és ts. [2000] tanulmanyukban. Konkax6faras felhasznalasrol
beszélink, ha barmely harom tétsgesen kivalasztott éghontban, a kdzepsponthoz
tartozé edforras felhasznalas nagyobb vagy egyemhint szél§ pontokhoz tartozo

erdforras felhasznalds minimuma.

76



4. Egy Uj harmonia kere$ algoritmus

A 3. fejezetben emlitettiik, hogy a harmdnia kémetaheurisztikat leginkabb mérnoki
problémak megoldasara hasznaljak. Akad azonbam @ilkalmazas is, mely esetén a
harménia kergsalgoritmust projekt Gtemezési probléma a megoldéatkalmaztak.

llyen megoldas példaul Csébfalvi és ts. [2008], d-§p009/a, 2009/b, 2009/c, 2010,
2010/b] — ezek a megoldasok a disszertacio-bebirsiigus fejlesztésének kilonhdz
allomasai - , és Szeridr[2009] heurisztikai. Szendr a tobb médu dforraskorlatos
projekt Utemezési probléma megoldasara, Lang éforediskorlatos projektiitemezés
soran a nettd jelenérték maximalizasdra ad harmkere$ algoritmuson alapul6
megoldast. Ezekben a tanulmanyokban a $kefzsébfalvi [2007] diforraskorlatos
projekt Utemezési problémakra adott Sounds of &fenetaheurisztikus algoritmusat
fejlesztik tovabb a fenti problémak megoldasara.

Csébfalvi és ts. [2008], és Lang megkozelitéséngtonsdga a diszkontalt
pénzmozgasos @&orraskorlatos projekt lUtemezés irodalmaban azo&rahthikus
célfiggvény szemlélete, azaz a heurisztikedddges és masodlagos szempontot
egyszerre kezel. Az &orraskorlatos projekthez annak ,legjobb” litemetrd®tessik,
ahol a ,legjobb” alatt egy minimalis dtartama esforraskorlatos Utemezést értlink,
melynek nettd jelenérték mértéke maximalis. llyésbaleges - masodlagos szempont
szerinti (bi-criteria) optimalizalas kordbban argégudomasa szerint nem szlletett. Ez
a hierarchikus megkozelités redlisabb, mint a hagytyos egy szempont szerinti
optimalizalds. Az utébbiban ugyanis elméletile@gf@idulhat olyan eset, hogy egy

negativ pénzmozgés a projekt befejezési idejétjkitofels korlatig (,amennyire csak
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lehet”), igy aztdn a modell szerint ,optimalis” f@tezést kapunk, azonban
nyilvanvaléan nem életsZgn optimalis ez az Utemezés.

Az optimalis Utemezés elméletileg két egészértéhulla-egy tipusi) programozasi
feladat megoldasat jelenti, ahol azéelspésben meghatarozzuk a minimaliétédttamu
eréforraskorlatos Utemezések étdrtamat, majd a masodik lépésben az optimalis
idétartamot feltételként kezelve megoldjuk a netténérték maximalizalasi problémat
minimalis idstartamu esforraskorlatos tUtemezések halmazan. A probléma é&ifén
jellege miatt az egzakt megoldas elfogadhaté &att csak kismérét projektek
esetében képzellteel. Az alkalmazott hibrid eljaras egy konfliktusvjtd, harmdnia
kere$ metaheurisztika és egy linearis programozasorubidpkalis kere$§ algoritmus
kombinacioja. A hibrid eljaras kihasznalja azt myte hogy nemkorlatos netto jelenérték
maximalizalasi probléma polinomialis ddalatt megoldhaté, ha a megsl-kovets
relaciokat teliesen unimoduldfisormulaban irjuk le. Az ajanlott metaheurisztika
hatékonysaganak szemléltetésére szamitasi eredketmghink a jol ismert és népster
PSPLIB tesztkdnyvtar J30 részhalmazan futtatva.e§zakt megoldas generaldsidhoz
egy korszei MILP szolvert (CPLEX) alkalmaztunk.

Ebben a fejezetben &zo6r ismertetjlk a probléma megoldasahoz felhasznal
modelliinket, majd részletezziik algoritmusunkat.eitetjik a metaheurisztika zenei
felhasznalasi konfliktusok javitasat, a teljeserimadularis méatrixok alkalmazését.
Ezek utan végigkovetjik a lépéseket egy kisniérgrojekt segitségével. A
tovabbiakban ismertetjik az algoritmus pszeudokpdigajd részletes szamitasi

eredményeket adunk, mellyel igazoljuk algoritmushatékonysagat és életképességét.

% Egy matrix teljesen unimodularis ha minden aldeteansa +1, 0, vagy —1.
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4.1. A modell

A modell megoldasa soran azéferraskorlatos feladatlitemezeési problémak netto
jelenértékének maximalizalasara kerestiink minékioatgabb heurisztikus algoritmust.
Célunk a tevékenységeket ugy Utemezni, hogy adbledegi és az éforraskorlatok
teljesuljenek, és a projekt dthrtamanak minimalizadlasa mellett a projekt netto
jelenértékét maximalizaljuk. Modellinkben a kovetkefeltevésekkel élink az 1.
tablazat jeldléseinek megfedein:

* A projekt N darab valos tevéekenysédglall, i [0{12,...N}.

» A tevékenységek nemmegszakithatoak végrehajtasak,smidtartamukD, .

«  X,€s X, O iddtartamu altevékenységek, mellyel a projekt kezdéséevéget
jelezzuk.

* A tevékenységek kozott megeb-kove® relacidkat feltételezink. Tehat egy
tevékenység végrehajtasat nem kezdhetjlk meg addigg az 0Osszest
megebz6 tevékenység be nem fefaiott.

- Jelblie a PS={i - j|i#j,i0{0L....N},j0{t2,...,N+3} hamaz a
kozvetlen megeélz6-koveb relaciok halmazat.

* A tevékenységek végrehajtasdhosdfemrasokat igényelnek, ak tevékenység
R, egységet igényel aD{l,...,R} erforrasbol végrehajtasa soran minden
idéperiédusban. Mivel azr ersforrasbol, ¢ Oft, ...,.R) csak R egység éll
rendelkezésre minden dperiédusban, a tevékenységek nem utemékhat

legkordbbi (tehdt a nemkorlatos, csakéblségi korlatokat kielédit esetben

fellépd) kezdési idpontjukra, csak kébbre.
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o Jeldljik a tevékenységek dartamanak bsszeg&-al, és rogzitsuk ar +1
idéperiodusba a projekt végét jelkepeld +1-ik altevékenységet.
* Minden tevékenységhez pénzmozgast tarsitunk, nedigtélezésiink szerint a

tevékenyseég befejédésekor Iép fel, €s a projekt kezdetére diszkarkalissza.

A megoldandé modell:

max NPv:iz':l:t;;Cit OX, | = NPV” (1)
X +D < X,,i - jOPS )
Xy =T +1 3)
X. :t;x"m, T, ={X,.X, +1....X,}, i0{12,...N} (4)
;xn =1, X, 0{ 01}, i0{12,...N} (5)
A ={i| X, st<x +D,i0{12,..N}}, t0{12,..T} 6)
U, :iDZA}Rr cto0{12,...1}, ro{12,...R} )
U, <R, t0{12,..1}, ro{12,...R (8)
C, =C 0e?®o in{12,..N}, tOT 9)
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X, 0{01},t07,i0{12,...N} (10)

* A (10) egyenletben leirt binaris valtozék meghataék az 6sszes projektbeli
tevekenyseg kezdési idejeX;, = , Ha azi -edik tevekenységidéperiodusban
kezdbdik, egyébkentX,, = 0

* A (9) egyenlet at idéperiédusban keZdlo, i -edik tevékenység pénzmozgasat
adja meg a projekt kezdetére visszadiszkontalvaevékenység befejezési
idejének fuggvényében. Definicid szerintiatevékenységhez []{1,2,...,N} )
tarsitott C, pénzmozgas lehet pozitiv, negativ, és 0, és f=diak szerint
tevékenység befejezésijpbntjaban kovetkezik be. A diszkont ratéat jeloljdk
val.

* Az (1) egyenlet a modell célfiiggvényét irja le, ynelaximalizalja a projekt
ideje alatt bekovetkéz 6sszes pénzmozgas diszkontélt értékének Osszegét.
Megjegyezzik, hogy a legkorabbi Utemezés nem mdizatja sziikségszéen
a pénzmozgasok nettd jelenértékét.

* A (2) egyenlet a tevékenységek kozott fennallékdségi feltételeket irja le. A
tevékenységek kozoétt megeb-kovets relaciokat feltételezink. Tehat egy
tevékenység végrehajtasat nem kezdhetjlk meg adoidg az Osszest
megebz6 tevékenység be nem fefeldtt. Ha aj tevékenységnek az
i tevékenység kozvetlenéaiménye, akkor aj tevékenység nem keddhet el

mindaddig, amig aztevékenység be nem fefitik.
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A (3) egyenlet szerint a projekt véget jelzX,,, altevékenységet a+1
idépontban régzitjuk.
* A (4) egyenlet biztositja, hogy az minden tevékégys legkorabbi és a
legké$bbi kezdeési idpontjai kozotti idtartamban kezitjon el. X, = 1, ha az
i -edik tevekenysegidoperiodusban kezdlik, egyebkéntX; = 0
« Az (5 egyenlet biztositja, hogy minden tevékenysggntosan egyszer
kezddjon el.
* A (6) egyenlet megadjataidéperiodusban aktiv tevékenységek halmazat.
* A (7) egyenlet at idoperiodusban azr-edik ebforrasbél fogyasztott
mennyiséget adja meg.
A (8) egyenlet az éforraskorlat Kkielégitését koveteli meg. Az
eréforraskorlatokat allandonak feltételezziik a projdktartama alatt.
Tekintsik a PS halmaz és a konfliktus javito reld@émaz unidjanak nem redundans

részhalmazat, igy kapjukRS  halmazt. irjuk fel a (2) egyenletben ismertetettkasos

forméban leirt eldbbségi feltételeket egy masik alakban:

Az 0j modell:

N

max| NPV =>"%'C, OX; | = NPV” (11)
i=1 t0T,

Xi Ti+Di-1 o

Xo+ > X, <1, T0O{X; X, +1,...,X},i - jOPS (12)
p=T; q=X,
Xy =T +1 (13)
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X, =3 X, 0, T ={X;, X, +1,...,.X}, i 0{1.2,....N} (14)

i,

> X, =1, X, 0{ 01}, i0{12,...N} (15)
tam;

C,=C et in{12,..N}, tOT, (16)
X, 0{01},t0T,i0{12,...N} (17)

Az Uj modellben a fent emlitett mellett még egyykges valtoztatast tettlink. Elhagytuk
a (7) és (8) egyenletben szefepldforras korlatokra vonatkoz6 feltételeket. Ezt azért
tehettik meg, mert mint késb latni fogjuk, az algoritmus ezen pontjan a
konfliktusjavitas eredményeképpen olyan Utemezdegkak szerepelni, melyekben
minden tevékenység, mely az &ibségi feltételek szerint mozgathatd, mozgathat6 az
ersforras korlatok szerint is, igy azokat itt mar nketl figyelembe vennink.

Ezt az 0j modellt alkalmazva a nemkorlatos nett@néiték probléma (NPVP)
polinomidlis i alatt oldhaté meg, mint egy LP probléma. Ezt a ritdg a 4.2.4
fejezetben fogjuk részletezni.

Az erforraskorldtos nettd jelenérték maximalizalasi péatn (RCNPVP)
abrazolasahoz tekintsiink példaként egy projekteva@@di tevékenységgel, melyek
négy megujuld éiforrast igényelnek. A J30-1-1 projekt példaval dagnk, a Kolisch

Sprecher [1996]-féle PSPLIB teszt konyvtar (htf®8.187.106.231/psplip/ J30

Jlegkdnnyebb” egymodu teszthalmazanalégiéldajaval.

A példa legfontosabb paramétereit a kovetk@blazatokban foglaljuk dssze:
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Tablazat 2 <30 példa paraméterei

Téblazat 3 <30 példa paraméterei

) ) ) Eroforras korlatok
Tevekepysegelf Szama 30 Erdforrds szdma maximuma
Eréforrasok szama 4
Legkorabbi itemezés R1 12
hossza: 39 R2 13
Tevékenységek hosszanak R3 4
0sszege: 159 R4 12
A legrévidebb er 6forras
korlatos litemezés hossza 44
Téablazat 4 30 példa paraméterei
Tevékenység Tevékenységek er o6forras igénye
legkorabbi legkés 6bbi
kezdési kezdési Elsébbségi
sorszam hossz ideje ideje R1 R2 R3 R4 feltételek
0 1 0 0 0 0 0 0 0->1 0->2 0->3
1 8 1 128 4 0 0 0 1->5 1->10 1->14
2 4 1 121 10 0 0 0 2->6  2->7 2->12
3 6 1 122 0 0 0 3 3->4 3->8 3->9
4 3 7 142 3 0 0 0 4->19
5 8 9 149 0 0 0 8 5->29
6 5 5 141 4 0 0 0 6->26
7 9 5 125 0 1 0 0 7->11 7->18 7->26
8 2 7 134 6 0 0 0 8->13
9 7 7 128 0 0 0 1 9->15 9->24
10 9 9 136 0 5 0 0 10->19 10->25
11 2 14 134 0 7 0 0 11->13
12 6 5 133 4 0 0 0 12->16 12->17
13 3 16 136 0 8 0 0 13->16
14 9 9 145 3 0 0 0 14->24
15 10 14 135 0 0 0 5 15->20 15->21
16 6 19 139 0 0 0 8 16->21
17 5 11 140 0 0 0 7 17->19 17->21
18 3 14 149 0 1 0 0 18->23 18->28
19 7 18 145 0 10 0 0 19->22 19->24
20 2 24 152 0 0 0 6 20->27
21 7 25 145 2 0 0 0 21->22
22 2 32 152 3 0 0 0 22->23
23 3 34 154 0 9 0 0 23->29
24 3 25 154 4 0 0 0 24->29
25 7 18 150 0 0 4 0 25->30
26 8 14 146 0 0 0 7 26->27
27 3 26 154 0 8 0 0 27->30
28 7 17 152 0 7 0 0 28->31
29 2 37 157 0 7 0 0 29->31
30 2 29 157 0 0 2 0 30->31
31 1 159 159 0 0 0 0
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A 7. dbran a J30-1-1 példa egydblssegi és éforraskorlatokat kielégit itemezését

lathatjuk, véletlenszéen generalt pénzmozgasokkal:

C, = RandomUnifbrm(-50100), i 1{1,2,...,N}

A tevékenységeket téglalapokkal, azoblsségi feltételeket vonalakkal abrazoljuk. Az

egységnyi altevékenységekerg <) szimboélummal jel6ltik.

7. abra: A J30-1-1 példa egy diforraskorlatos Gitemezése
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A 8. abran a ,legjobb” Utemezést mutatjuk be, ahollegjobb” azt az iftartam

minimalizalé (T =44), ewforraskorlatos (litemezést jelenti, melyre a generélt

pénzmozgasokbol

szamolt

netto

jelenérték

(NPV)

@kért maximalis

(NPV" =5080323). Az iitemezés annak az algoritmusnak az eredmémgiget a 4.2

fejezetben fogunk ismertetni.

8. abra: A J30-1-1 példa "legjobb" litemezése
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4.2. Az algoritmus

Ebben a fejezetben hibrid algoritmusunkat fogjuk ddetni. Ebszér a modellnek
megfeleb zenei analogiat részletezzik. Részletesen tauyyalpz algoritmus
kulcsfontossagu pontjait: az improvizalast kévedszt, a rejtett éforras felhasznalasi
konfliktusok javitaséat, a teljesen unimodularis rmxék alkalmazasat. Az algoritmus
konnyebb megértése céljabdl végigkdvetink egy egygzéldat: egy kisebb projektre
alkalmazzuk algoritmusunkat, részletesen bemutatiépéseket. Legvégull eljardsunk

pszeudokaddijat ismertetjik.

4.2.1. A modellnek megfelel 6 harmonia keresési analogia

Megoldasunk soran az eredeti — 3.5 pontban isretirtet harmoénia keréseljaras
eréforras korlatos esetre atdolgozott valtozatat —oainf of Silence algoritmust -
fejlesztjik tovabb, tesszik alkalmassa masodlagtsikm kezelésére.

Az eredeti HS (IHS) algoritmus explicit, mivel ditedolgozik a hangokkal. A cikkbeli
algoritmus — mint ,gldje”, a Csébfalvi-féle Sounds of Silence (SoS) atgws is -
azonban implicit kezeli a hangokat, és a problémagotdasdhoz ,karmester”
szikséges. Az eredeti HS algoritmusban a zenésagkmnalis szabadsagot kapnak, az
.mprovizacié” is tavol all a valés élethalit Mig a HS-beli improvizacié
véletlenszdien véalasztott hangok véletlenszenddositasa, addig az SoS-ben és igy a
disszertacioé-beli algoritmusban is az improvizaegy - a karmester altal valasztott -
tobbé-kevésbé harmonikus dallam moédositasa. Ezdil feindkét algoritmusban

minden dontésért a karmester a f&delbevezetése nélkil nem tudjuk hatékonyan
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menedzselni a problémat, a zenészek ilyenformamparswegy ,dontés tamogato

rendszert” alkotnak.

A zene vilagaban az @orras profil egy ,polifonikus dallam” formajabaelgnik meg.

igy — feltételezve, hogy minden szélamban csak agas” hangok hallhatbak — az

eréforras korlatos projekt hossz minimalizalé probléma kovetkedképpen

fogalmazhatdé meg: egymast kd¥etmprovizaciok soran keressik a legrovidebb

~sounds of Silence” dallamot, azaz a ,leghosszafdndet”. Természetesen a zenei

.magas” hang megfelée a projekt itemezéshen adferraskorlat atlépése.

A zenei analégia nyelvén fogalmazva az RCPSP pmubléa kovetkedképpen

fogalmazhaté meg:

a zenekalN zenész#l all;
a polifonikus hangzasl hangbdl (sound) all éB szélambol (phrase);

mindeni =12,...,N zenész pontosan egy polifonikus hangért felel;

minden i =12,...,N polifonikus hangot a koévetk&z halmazzal tudunk
jellemezni:{ X;,D,{R [r=12,.R}}

minden r =12,...,R sz6lamban a hangok a parhuzamos hangokhoz adodnak

hozza;

mindenr =12,...,Rszélamban csak a ,magas” hangok hallatszanak, krelye
{U, U, >R, t=12..T},
Az improvizacié soran minden=12,...,N zenész egyP, [J[- 11¢rtéket (idea

about position) ad meg ,elképzelésként”, mellyelnan a szandéknak az

ergsségét jelzi, mellyel szeretne belépni a meloditdaaaz értékl, akkor minél

88



hamarabb, ha-1, akkor minél kédbb szeretne belépni, ha 0, akkor tanacstalan
a belépési szandékat ilben.

A repertoar feltolh fazisban minden zenész szabadon improvizal,
IP. — RandomGaw&0,1-11), ahol a — RandomGawu, o, MinX, MaxX)
fuggvénnyel generalunk véletlen szamokat,ManX <77 < Makdlmazon
(MinX =-1MaxX =1), normalis eloszlassal, 4 véarhatdé értékkel, és

o szorassal.

Az improvizacios fazisban a Mahdavi-féle improvextrhonia keres eljarasnak
megfeleben az ,elképzelések” szabadsaga |éfdésiépésre csokken,
IP. — RandomGal|P,o,MinX,MaxX), ahol a ¢ széras folyamatosan
csokken.

Az improvizaciés eljaras sordn az 0sszes dontésarandster feldéissége,
ideértve a dallam valasztasat, és a zenészek elésemek dsszehangolasat is.
Az eljaras soran a zenészek a legrévidebb ,Souh@ience” dallamot, azaz a

legrévidebb csendet keresik improvizaciokon kef@dszt

4.2.2. Az improvizalast kbvet 6 lépések

Az eljaras soran a karmester egy lineéris prograsiqaroblémat (LP) old meg, amikor

dsszehangolja a zenészek tobbé-kevésbé ellentkégmzeléseit a legrovidebb ,Sounds

of Silence” dallam fdll. Ezt az LP probléméat a kdvetkdZppen fogalmazhatjuk meg:

i=1

min{i IR Dxi} (18)
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i -~ jOPS, (19)

X, <X <X, i0{L2,...,N} (20)

Az optimalizacié eredménye egy ltemezés (dallamglyet karmester arra hasznal,
hogy hangok véds sorrendjét (vagy a zenészek belépésének advegeendjét)
meghatarozza. A karmester egy ,hangnélkili” dallargeneral, egyenként véve a
tevékenységeket az adott sorrendben, és Utendémte legkorabbi kezdésiddontra,
amit az elébbségi és éforraskorlatok megengednek.

Ezutan, felhasznalva a forward-backward javitd JFjarast (Tormos és Lova [2001]),
a karmester megprobalja novelni a generalt dallamésggét. A szefz korabbi
algoritmusaban (Lang [2009b]) az eljaras ezen pongjgy egyszérforward-backward
Utemezés szerepelt. Ezt cseréltik le az FBIl-rajyaeny joval robosztusabb eszkoz, a
korabbiaknal sokkal jobb futasi eredményeket ad.

Az FBI utan a karmester a dallamban széregjtett konfliktusokat oldja fel.

4.2.3. Arejtett er 6forras felhasznalasi konfliktusok feloldasa

A ,Sounds of Silence” algoritmus konfliktusjavit@ltozata a tiltott halmazok elvén
alapul. Ebben a fejezetben azt a mddositast istjidete mely algoritmusunk egyik
leglényegesebb Ujitasa — amely I¢hét teszi az SoS alkalmazasat méasodlagos
szempont megléte mellett is.
Tiltott halmazrdél beszéliink, ha

* minden halmazbeli tevékenységet végrehajthatunkuyzamosan, parhuzamos

végrehajtasuk nem sérti a tevékenységek kozotafEnelsbbségi feltételeket;
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« van azonban olyan @&porras, melyldl kevés van ahhoz, hogy minden
tevékenyseéget végrehajtsunk a halmazbdl parhuzamosa

* ahalmaz nem tartalmaz valddi tiltott halmaz résnhat.
Az ersforras konfliktus explicit javithato, ha élsbségi feltételeknek nem ellentmondoé
elssbbségi relaciokat illesztiink két tiltott halmazibeem kézé, igy garantalhatd, hogy
ne kerdljon végrehajtasra minden tiltott halmazieliékenység parhuzamosan, és igy
nem seértlnek az éforraskorlatok. Egy beillesztett explicit konflilgujavitd relacio
mellékhataskeént javithat egy vagy tébb mas konfktugyanabban azdien.
A konfliktus javito valtozatban az éldleges valtozok a konfliktus javito relaciok, a
megoldas egy projekt éartam minimalizald, és egybené@rraskorlatokat kielégit
megoldas halmaz lesz, melyben mindendldiségi feltétel szerint mozgathato
tevékenység eltolhatdé anélkil hogy azdoferraskorlatokat megseértenénk. A
hagyomanyos ,idl alapl” modellekben (lasd példaul Pritsker és t896f]) az
eréforraskorlatokat  kieléght Utemezéseket a tevékenységek kezdési idejével
jellemezzik. Ebben a modellben az expliciiferraskorlat kezelésnek megféleh az
elssbbsegi  feltételek szerint eltolhatd tevékenységelozgatasa sértheti az
eréforraskorlatokat, azaz @brdulhat olyan eset, amikor egy tevékenység edtolak
eredményeként az Utemezés mar nem elégiti ki éoreaskorlatokat. A konfliktus
javitd modell idtartam minimalizal6 megoldasai védettek a tevekéggk mozgatasa
ellen, igy bevezethetiink egy nem szikségsreregularis masodlagos teljesitmény
mértéket, hogy a generalt megoldas halmazbdl ajofdj idétartam minimalizalo

eréforraskorlatos megoldast valasszuk.
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Jol ismert tény, hogy a konfliktus javitd modell nitd jelenttsédi pontja a tiltott
halmazok szamitasa annak igen nagy szamitdgjédye miatt, ezért lényeges, hogy
csak akkor alkalmazzuk, ha feltétlentl sziikséges.

A ,Sound of Silence” algoritmus alkalmazasa sordtaanester élszor egy egyszéy
bar igen hatékony és gyors hivelykujj szabalyt lalka, hogy a tiltott halmazok
szamitasanak az dwyényét csokkentse. A forward-backward javitdé égamutan a

karmester - explicit tiltott halmaz szamitas nékkiil- j elsibbségi relaciot illeszt egy
mar Utemezett tevékenység és egy éppen akkor Utemezgndevékenység kozé, oly
modon, hogy a keit koz6tt ne legyen tartalékdd(X; + D; = X,). Ezt azokban az

esetekben teszi, amikor egyébként sérilnének @forers korlatok. Az eljaras
eredménye egy lathatd konfliktus nélkili itemeasz |

Ebben az Utemezésben azonban mégforlulhatnak rejtett konfliktusok, azaz
eléfordulhat, hogy egy Utemezésben nincs lathaté kanfl, de van olyan tevékenység,
melyet bar mozgathatnank azdbségi feltételek megsértése nélkil, de ez a maggat
megsérti az éforras korlatokat. Célunk az, hogy az lUtemezésekhiaden el§bbségi
feltételt kielégid tevékenység mozgatas egyben d@fogras korlatokat is elégitse ki.

A lathaté konfliktusok javitasa utan a karmestemtpean egy |épésben javitja az 6sszes
rejtett konfliktust. Ehhez é5z06r szamitja az 6sszes tiltott halmazt, és kisg@aminden
tiltott halmaz esetén az dsszes lehetséges jalé&diot is.

Ezutdn megkeresi minden tiltott halmaz esetén gjqhb” konfliktus javitd relaciot.

Ebben az esetben a ,legjobb” egy olyian | relaciot jelent két tiltott halmaz-beli elem
kozott, melyekre az X, —X; -D;) tartaleki®d maximalis. Azért a maximalis

tartalékidefit valasztja, hogy olyan Utemezést kapjon, amelybtartalékidk 6sszege a

lehety legnagyobb, igy ezt koweEn minél jobban mozgathatjuk a tevékenységeket,
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azaz nagyobb valos#iseggel kapunk a masodlagos szempontnak minél inkabb
megfeleb Utemezést
Tehat az eljards ezen pontjan a karmester az oOdate0 €s az Osszes rejtett

konfliktust kijavitotta az Utemezésben.

4.2.4. A teljes unimodularitasbol ad6do6 egyszésités lényege

Ebben a fejezetben a konfliktus javito modell atkatasa melletti masik algoritmusbeli
Gjitasunkat, a teljesen unimodularis halmazoknake#d jelenérték maximalizalas
esetére valdé alkalmazasat részletezziuk, mellyetoalgma exponencialis megoldasi
idejét fogjuk lényegesen csokkenteni.

Hibrid eljarasunk egy pontjan szikségunk lesz edgttaitemezéshalmaz minden
Utemezéséhez tartozd nettd jelenérték kiszamolaBataa szamitast a 4.2.6 pontban
ismertetett pszeudokddban szeédgP\( ) fliggvényink fogja megvalositani.
Tekintsik a szokasos formaban leirbblsségi feltételeket:

X +D <X,,i - jOPS

Elsd megkdzelitésben valtozéink a tevékenységek kezdigidennének. Amennyiben a
maximalizaland6 nettd jelenérték fiiggvényt a kekdsk fliggvényében irnank fel,
nemlinearis célfiggvényhez, igy NP-nehéz feladajhiménk.

Xy D{ 0,1} binaris indikator valtozok bevezetésével azonbatewe@kenysegeket a

valtozok linearis kombinacidjaként irhatjuk fet, = Z X, Ot
taT,

Ezeket az indikator valtozokat alkalmazva célfiguimk felirdsdhoz, azt lineéris

alakra hozzuk:

max NPvzzN:ZCit OX, | = NPV”

i=1 t0,
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Amennyiben az igy kapott (1-10) modellt oldanankgmegyitthatdé matrixunk sajnos -
pozitiv, negativ, és nulla - egész szamokbdl alligg, MILP feladathoz jutnank.
Amennyiben egy egészertehinearis programozasi feladat kisméreegy megfeldd
szoftverrel (példaul LINDO, LINGO) is kénnyen, ggan megoldhatd. Azonban ha az
ismeretlenek szama nagy — mint a projekt Utemgmékilémak esetében altalaban, igy
a fenti probléma esetén is — , a megoldas igenzkeksé valik, elfogadhatddd belll
nem kapunk megoldast. Egy alkalmas megoldast kellednink, mellyel az
exponencialis megoldasidtjelentisen csokkenthetjtik.

Relaxaljuk a feladatot, €s a binaris valtozo felgket a 0< X; < 1feltételekre

cseréljuk. Ekkor az eredeti MILP feladat helyett fefadathoz jutunk. Egy LP feladatot
méar meg tudnank oldani polinomidliséichlatt akar példaul egy szimplex mddszert
alkalmazva. Azonban amennyiben a megoldas soraXijamltozok értékeire 0/16ét
eltés tort értékeket kapnank, természetesen értelmeidretéenne az eredmeény.
Szerencsére ez nem fordulhdt: el

Helyettesitsik a szokasos formaban leirtolddségi feltételeket az aladbbi (12)
formulaval, igy kapjuk a (11 - 17) Uj egyenletrenstsel leirt modellt.

Megjegyezzik, hogy az @orras korlatok figyelmen kivil hagyhatéak az égezen
pontjan, mivel konfliktusjavito relaciok beillesst&vel mind a lathatd, mind a rejtett

konfliktusokat feloldottuk.

X Ti+Di-1
D X # ijqsl,‘ED{L,LH,...,K},i -~ JOPS (12)
p=Ti a=X,

Ekkor az (j egyutthatd matrixunk teljesen unimodsldesz. Ennek az éllitasnak a

bizonyitasat Cavalcante és ts. [2001] tanulmanyalatjuk.
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Ezutan felhasznaljuk azt, hogy kapcsolat mutathateljesen unimodularis matrixok,
€s az egészeértéKinearis programozasi feladatok kozoétt. Felhadzaighk Schrivjer
[1987] tételét:

Legyen A teljesen unimodularis matrix, é&s egész vektor.

Ekkor

P:={x| Ax<=b}, P poliéder egész.

Felhasznalva matrixunk unimodularitasat, a téfelkovetkezik, hogy a (11-17)
egyenletrendszerrel leirt feladatot relaxalva, majdfeladatként megoldva, egész, azaz
esetlnkben binaris megoldashoz jutunk.

Ha a lineéaris programozasi probléma megoldasaedeal¢g élvonalat képvisebelss
pontos modszerek valamelyikét hasznéljuk (példaésidros [1996] — féle BPMPD),
akkor még egy nagymétetprobléma is ,szinte azonnal”’, a hagyomanyos szmpl
modszerhez képest nagysagrendekkel gyorsabban dheffdl A megoldas soran
kihasznaltuk hogy a célfiggvény minden komponensébmnoton, azaz ha egy
mozgathatd tevékenységet egy adott irAnyba mozkjatura tobbi tevékenységet
rogzitettnek tekintve - , a célfiiggvény értéke ntonors, vagy csokken, eldib

kovetkeden az optimalis megoldas egészként fog adddni.

4.2.5. Egy Utemezési feladat bemutatasa

Tekintslink egy Utemezési feladatot, mellyel szetetlébtjik eljarasunk lényegét. A 9
abran egy kismérétprojektet lathatunk, mely 10 tevékenyséighll, két ebforras tipust
igényel. Keressuk a legrovidebbérraskorlatos Utemezések halmazan a maximalis
NPV-vel rendelke& Utemezést.

A példa legfontosabb paramétereit a kovetk@blazatokban foglaljuk dssze:
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Tablazat 5 -A példa paraméterei

Tevékenységek szama 10
Eréforrdsok szama 2
Legkorabbi iitemezés

hossza: 16
Tevékenységek

hosszanak 6sszege: 32

Tablazat 6 -A példa paraméterei

Eréforras korlatok
Eréforras szama maximuma
R; 5
R, 5

Téblazat 7 -A példa paraméterei

Tevékenységek
Tevékenység eréforrds igénye
Els 6bbségi
sorszam hossz  R; R, feltételek
0 1 0->1 0->10
1 2 3 3 1->2  1->3
2 2 3 3 2->8
3 4 3 2 3->6
4 3 4 5 4->5
5 2 3 2
6 2 4 4 6->7 6->9
7 3 1 1 7->4
8 5 2 4 8->5
9 3 1 1
10 5 2 1 10->4

Az algoritmus el§ lépéseként megallapitjuk, hogy a legkorabbi CPEhi#zés nem
eréforraskorlatos, igy tovabbmegyink. Amennyibe6tf@raskorlatos lett volna, akkor

egyszeiien kiszamoltuk volna a netto jelenértékét, és ligwdina le az algoritmus.
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9. dbra: Nem eiforraskorlatos kiindulasi titemezés

5
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2
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? 555
4
2 7"7‘
L 0.1.2.3.4.5,6,7.,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18, 19,20, 21,22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33
| =
> 1 2 H 8 i 5 {EI
3 f s 7 4
—
10
9
= |

Tekintsik tehat az glbbségi feltételeket kielédititemezést a 9. dbran. Az lUtemezést
vizsgalva két problémat fogalmazhatunk meg:

1. Az ebforraskorlatok miatt bizonyos tevékenységeket néem@ézhetjik a legkorabbi
elssbbségi feltételeket kieléditkezdidejikre, csak kébbre. A kapott Utemezés nem
ersforraskorlatos.

2. Van egy masodlagos szempontunk, a NPV maxiniatizdgy a hagyomanyos dd
alapu modellt nem alkalmazhatjuk. Abban a modelllzen el$dleges véltozok a
tevékenysegek kezdésibid A Csébfalvi-féle SoS algoritmusddorras konfliktus javitd

verziojat fogjuk hasznalni, konfliktusjavito relakat alkalmazva.
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Az eljaras kezdetekor - az élgieneracio létrehozasakor - karmester 6ssgegyz
elképzeléseket. Teljesen véletlensizenegoldasokkal tolti fel azIP halmazt, a
repertoart, az etsgeneraciot.

I (i) = RandomGaus0, MaxStandardDeviaton,—11)

Legyenek a zenészek igy kapott elképzelései a kéxit

IP ={ 0359, 0.057, 0136, -0.368 -0346, 0489, 0961, 0462, 0567, 0366}

Ekkor a fenti (18) minimalizalandé képlet a kovedkéesz:

0.359% — 0.057% + 0.136> — 0.368% — 0.346X% + 0.489% — 0.961% + 0.462)% +
0.567% + 0.366X%0

A késibbiekben a kovetkéz generaciok létrehozasakor nem a fenti véletlefiszer
feltdltést fogja alkalmazni a karmester, hanem 2éwgeli a zenekamprovizaciojat.

Az improvizacié sordn a harmonia kefesdjarasnak megfeléén ebszor egy bizonyos
valosziiséggel minden zenész valaszt egy dallamot a re&wbdbh minél rovidebb,
annal nagyobb valosZiséggel. Egy bizonyos valos#seggel modositja az értékeket,
egyebként valtozatlanul hagyja. A masik Iéiség a HS-nek megfetan egy bizonyos
valosziriséggel a véletlensZzehang generalads. Az improvizaciokkal létre jottekig
ertékek. Ezekben az esetekben az igy kapott ,etépek”’ alapjan hozza létre a
karmester a minimalizalandé képletet.

Kovetked lépésben a karmester megoldja a fenti ILP probiéfa problémakeént,
alkalmazva a bets pontos mddszerek valamelyikét (példaul Mészar@96l — féle
BPMPD), atevékenység lista generator eljardsan. Ennek az optimalizaciénak az
eredménye rendszerint gyakorlati szemsabgigzve érdektelen, az analdgiat tekintve
azonban érdekes lUtemezés. A fenti példa esetélddupa 10. abran figyelhetjik meg

az eredményt, az abran egy extrém hosszu sziinet kéntevékenység-csoport kozott,
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megfeleben a zenészek minél korabbi és minél ckés belépési szandéekanak. A
téglalapokon szereplelss szam a tevékenység szama, zaréjelben az erednpgreyké
kapott fontossagi sorrendben betdltétt helye. Esbaendet Ugy kaptuk, hogy vettik
rendre a tevékenységeket kezdési idejuk sorrenljébeban az esetben, amikor két
tevékenységnek ugyanaz a kédeje, véletlenszéen allapitia meg a sorrendet. A

abran az éforraskorlatot megséittevékenységek sotétebb dmk.

10. abra A tevékenység lista generator eljaradedmptséges eredménye

BE )

A AT
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Azonban a karmester ezt az Utemezést csak arradl@szhogy a zenészek, azaz a
hangok végs sorrendjét hatarozza meg.

A tovabbiakban a tevékenység sorrendhez egy mégfélemezést probal meg a
karmester tarsitani, egyenként véve a tevékenyg#grdl a tevékenységeket, és
Utemezveiket a legkorabbi idbontra, melyet az éforras korlatok szerint valaszthat.
Ezutan, felhasznalva a Tormos-Lova-fél@ward-backward improvement (FBI)
eljarast a karmester megprobalja névelni a gendadllhm mirbségét.

Ezt koveben a karmester alkalmazza a korabban emlitett sakdilalyt”, ebszor javitja

a lathato konfliktusokat.

Esetlinkben ezek a javito relaciok—$3, 3—8, 8—-6, 9—»4}. Ezek a tevékenységparok
a javito relaciok alkalmazasa nélkil parhuzamogamézve rendre a;RR;, R; és R,
illetve az R ersforraskorlatokat sértenék.

A 11. dbran a fenti Iépések eredményeként kapethétrés lathato.

11. 4bra Az Utemezési sorrendet meghataroz6 el@paehetséges eredménye
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Az eljaras eredménye egy aktiv Utemezés lesz, téatkanfliktus nélkil, azonban
eléfordulhatnak rejtett konfliktusok, melyeket nem edbetiink meg a masodlagos
szempont Iéte miatt, mivel igy nem tudnank mozgaimiel$bbségi feltételek szerint
mozgathatd tevékenységeket. Figyeljik meg a fdmthrdaa 10. és a 6. tevékenységet.
Az elsgsbbseégi feltételeket tekintve Utemezhetndiklet parhuzamosan, de ez esetben
megsertenénk az d@orraskorlatokat. A rejtett éforras felhasznalasi konfliktusok
megoldasa a karmester kovetkdeladata.

A tovabbiakban a karmester a koradbban ismertetétiom minden tiltott halmaz
esetében valasztja a ,legjobb” , azaz maximalislékidefi konfliktusjavito relaciot.

A 12. 4bran kapott itemezésben lathato, hogy a1®javito relaciot beillesztve mar

egy olyan lUtemezést kaptunk, melyben sem lathatd, rejtett konfliktus nem fordul

elo.
12. abra A rejtett éforras felhasznalasi konfliktusok javitasa utan
R, 5
5(5(5(5]5
4 4 444
3|33 3|3
22222 222
R 5
2 555
4llafala allalallalallalas
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A zenei analdgia nyelvén fogalmazva, a konflikt@wifo eljards eredménye egy
robosztus, rugalmas ,Sounds of Silence” dallam ybeh zenészek némi szabadsaggal
léphetnek be anélkil, hogy a kompozicio esztétilaiékét csokkentenék.
Természetesen, ha bevezetink egy masodlagos szmtporelynek az esztétikai
értéke a keztldok fuggvénye, ez a szabadsag teljesaimit

Az eljaras ezen pontjan a populacio elemei olyamiaizések, melyekben minden
lathat6 és rejtett konfliktust kijavitottunk exptiwagy implicit relaciok beépitésével. A
mozgathatd tevékenységek kulonbdmrlyzeteit tekintve Utemezéshalmazokat kapunk,
melyek minden elemére szamitjuk a netto jelenétté@sekivalasztjuk a legkedvéab
Utemezést, azaz a legnagyobb netto6 jelené@rtek

A tovabbiakban a harmoénia kebesalapgondolatnak megfeten mindig azt az
Utemezést cseréljik az eljaras soran, melynélofain, jazaz révidebb Gtemezés, vagy ha
a populacio-beli legrosszabb vele edy@ibtartamu, akkor azt valasztjuk, amelynek az
NPV-je jobb. igy tehat az eljaras alkalmazéasa sa@édpopulacié mibsége |épési
lépésre javul, mert egyre tobb benne a rovisfagraskorlatos tUtemezés. Minél tobb
ilyen van, annal nagyobb eséllyel kapunk a masadlafgltételnek megfelél j6
megoldast. Az eljaras eredményeként a repertodel kijztimalis Utemezésekkel lesz

végul tele.

4.2.6. Az algoritmus pszeudokodja

Ebben a fejezetben algoritmusunk leglényegeselzeiresk pszeudokodjat ismertetjuk.
A kodban a halmazok nevét, a fliggvényneveket,jarasbk nevét vastagon szedtik.
Az ajanlott algoritmus két globalis, beallithatGagraétert hasznal:

« PopulationSize , a populacié mérete,

* Generations , a generaciok szama,
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és harom globalis beallithatdé paraméter part:

+ {MinHMCR, MaxHMCR, ezen értékek kozo6tt valtozik a HMCR paraméterkérté

« {MinPAR,MaxPAR}, ezen értékek kozott valtozik a PAR paraméter érték

« {MinDeviation, MaxDeviation }  ezen értékek kozott valtozik a

StandardDeviation paraméter ertéke,

T'-al fogjuk jeldlni a mindenkori ,legjobb” (itemezésjLegjobb” litemezésen a
mindenkori aktualis Utemezéshalmazbdl a minimalitartamut értjik, a minimalis
idétartamu Utemezések részhalmazan belll pedig a raigiimettd jelenérték
litemezést. Ennek az litemezésnek a nettd jelenéxéiéal, magat az Utemezéstal
jeléljuk.
Tekintsik a kédban szerédiiggvényeket sorban.
A  kodban  ebszor  szerepl  fuggvény, a Vvéletlenszam  generator:
RandonmGauss( u, o,MinX,MaxX) . A fuggvény egy X) véletlenszam értéket general a
(MinX < X < MaxX) halmazon, ) kozépértékkel ésof szorassal. A flggvényt a
repertoar kezdeti feltdltésekor és az improviza@fiarasban is alkalmazni fogjuk.
Algoritmusunkban aRandomGaussfiiggvény bemeneti értékei a kovetkkeppen

alakulnak:

Tablazat 8

A RandomGausguggvény paraméter értekei

u o M nX Max X

0 MaxDeviation -1 1
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Az algoritmus kdzponti eleme A&tivityLi st Generation(l) fuggvény, mely azi|
elképzelések halmazabdl eqy) tevékenység listat generdl. A relaxalt egészalise
programot a BPMPD-vel (Mészaros[1996]) oldjuk meg.

A ListScheduling(L) eljaras sorban veszi azlL)( tevékenység listarél a
tevékenységeket, és Utemezi azokat a legkorabbiéserbpontra, amit az etdbbsegi
és ebforraskorlatok megengednek. igy egy lathaté konikk nélkuli Utemezést
({T 1, S1}) hoz létre, melyben természetesen rejtetfoeras felhasznalasi konfliktusok
még lehetnek.

Ezutan alkalmazzuk a forward-backward improvemé&l) eljarast (Tormos és Lova
[2001]), mellyel a karmester megprébalja novelniganeralt dallam mifségét.
Kimenete egy — a korabbinal remélbieg jobb mirbsédi — ttemezégT ., S:}).

A tovabbiakban &or bi ddenConflict Repairing {T,, S,} fliggvény megélz6-kdveH
relaciot helyez el az 6sszes olyan tevékenységpaé, kmelyek az FBI eljaras utan
idében kdzvetlenul egymas utan Uterbdiek, eredeti megé&ts-koveb relacié azonban
nincs kozottik. Ez utan az eljaras tiltott halmazsakmitasaval egy Iépésben javitja az
dsszes rejtett konfliktust. Kimenete egy Utemezes 6;} ), melyben sem lathaté, sem
rejtett etforras felhasznalasi konfliktusok nincsenek. Megpmamd, hogyT, =T ;, az
Osszetartoz6 bemeneti és kimeneti Utemezések csalevékenységek kezdési
id6pontjaiban tér(het)nek el.

Konfliktusjavitod eljarasunk jelenlegi formajabanyel@pésben kezeli az 6sszes rejtett
konfliktus javitasat. Mivel egy javité relacié Hesztése indirekt javithat egy masik
konfliktust is, ebfordulhat, hogy az eljaras felesleges javité réléat is beilleszt, igy a

jovében érdemes az algoritmus ezen pontjan megkiséraiékonysagot javitani.
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Az NPy flggvény bemenete ez a konfliktus nélkili Uteme&gsitemezésben az 6sszes
eltolhaté tevékenységet eltolva az 0Osszes lehetségédon, ennek az egyetlen
Utemezésnek egy Utemezéshalmaz fog megfelelnitémaeréshalmaz minden elemére
szamolva a nettd jelenértéket, kivalasztjuk a maksnnettd jelenértdk, ez lesz a
fuggvény kimenete{{,NPV, S}).

A RandomMel odySel ecti on flggvény egy véletlen Utemezést valaszt a repdxdha
oly médon, hogy minél kisebb az Utemezé&stadama, annal nagyobb valosisgggel
valasztja.

A Inprovisation(l,Q fliggvény a javitott harménia keresésnek (Mahd2@0[1])
megfeleben a bemeneti elképzelés halmazbdl egy ,improviddinheneti elképzelés
halmazt ad vissza. A5 index — az aktualis generaciészam — jelzi az #@lgosunk
elérehaladtat. E8l az indexél fog paramétereink nagysaganak alakulasa fliggni az
eljaras soran. A 13. abran talaljuk az improvizaégrletesebb pszeudokodjat.

A Worst CaseSel ection fliggvény kivalasztja a ,legrosszabb” Utemezéstaddigi
repertoarbdl. ,Legrosszabb” Utemezésen a legnagiaidibrtami Utemezeést értjik, és
azon belll — amennyiben tobb ilyen Gtemezés vategkasebb netto jelenérték

A Wor st CaseSel ect i on fliggvény meghivasa utan vizsgaljuk az 0j Utemetésiobb,
mint az addigi legrosszabb, akkor az (j Utemezésimeljik a repertoarba, a régit
eldobjuk a repertoérbdl. ,Jobb” alatt azt értjukgh vagy révidebb, mint az addigi
legrosszabb, vagy azonoséidrtamui, mint az addigi legrosszabb, azonban & nett

jelenértéke nagyobb. igy a repertoar ésiége |épési Iépésre javul.
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13. abra A hibrid algoritmus pszeudokddja

T T

[* T -al jeléljuik a mindenkori ,legjobb” itemezést */

For G =1 to Generations

If G=1 Then
[*az els & generaciot véletlen elemekkel toltjik fel */
For Member = 1 to PopulationSize
For i=1toN
(i) ~ RandomGauss( 0,MaxDeviation,-1,+1 )

Next i
L « ActivityListGeneration(l)
/* az elképzelésekb &l a karmester egy tevékenység
sorrendet ad, BPMPD-t hiv meg */
{T 1, Si} <~ ListScheduling(L)
/* A tevékenység sorrendb sl egy er  dSforraskorlatos
Utemezést hoz létre */
{T2, S} ~ FBI {T1, Si}
/* alkalmazza az FBI-t*/
{T 3, Ss} ~ Forbi ddenConflictRepairing {T,, S;}
/* egy Iépésben javitja a rejtett konfliktusokat*/
{T.NPV, S} ~ NPV {T3;, S3}
If T=T Then Exit Wth{T =T, NPV NPV, S'ES}
/* Ha elértik a minimélis hosszl Utemezést, nem
érdemes tovab b szamolni, kiugrunk az eljarasbol az
addigi ,legjobb” Utemezéssel */
| (Member) ~ |

T(Member) T
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S(Member) ~ S

/* az Utemezést behelyezziik a repertoarba*/

If (T">T)or( T"=Tand NP\"> NP\) Then {T T,

NPVENPV |, S’ES}
/* ha az (j Utemezés id Startama kisebb, mint
az addigi legjobb/legrévidebb id Startama, vagy
az id d&tartama  egyenl & mint az addigi
legjobb/legrévidebb id Startama, de a NPV- je
nagyobb, akkor &t nevezzik ki legjobbnak” */

Next Member
El se
/* |étrehozzuk a tobbi generaciot*/
For Member = 1 to PopulationSize

Melody ~ RandomMel odySel ecti on

/* a memoriabdl  vélasztunk dallamot, minél

révidebb, annal nagyobb val6szin tiséggel*/

I« | (Melody)

/* a dallambdl elképzelések halmazat képezem*/

| « Inprovisation(l,Q

[* az improvizacio6 lépése, 14. abran részletezve */

L « ActivityListGeneration(l)

/* az elképzelésekb ¢l a karmester egy tevékenység

sorrendet ad */

{T1, S1} <~ ListScheduling(L)

/* A tevékenység sorrendb dl egy er  Sforraskorlatos

Utemezést hoz létre */

{T2, S} ~ FBI {T1, Si}

/* alkalmazza az FBI-t*/

{T 3, S3} — Forbi ddenConflictRepairing {T,, S}
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[* egy lépésben javitja a rejtett konfliktusokat*/
{T,NPV, S} — NPV {T 3, S3}
If T=T Then Exit Wth{T =T, NPV NPV, S'ES}
/* Ha elértiik a minimalis id Startamu Ute  mezést, nem
érdemes tovabb szamolni, kiugrunk az eljarasbél az
addigi ,legjobb” Utemezéssel */
{WorstMember,WorstDuration,WorstNPV} -
Wor st CaseSel ecti on
| f (WorstDuration > T ) or (WorstDuration = T and
WorstNPV < NPV) Then
/* amennyiben az Uj ltemezés jo bb mint az addigi
legrosszabb, akkor a legrosszabbat eldobjuk a
repertoarbdl, az Ujat bevesszik a repertoarba */

| (WorstMember) — |

T(WorstMember) T

S(WorstMember) ~ S

NPV(WorstMember) — NPV

End If
If (T">T)or( T"=Tand NP\"> NP\) Then {T ET,

NPVENPV , S£S)

/* ha az (] Utemezés id Startama kisebb, mint az
addigi legnagyobb id Startamu, vagy az id Startama
egyenl 6 mint az addigi legnagyobb id Startamué, de a
NPV-je nagyobb, akkor &t nevezzik ki ,legjobbnak”
*/
Next Member
End |f
Next G

Exit Wth{T “5T,NPV‘ENPV,S:S}
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Az aldbbiakban az improvizacio pszeudokodjat réezidik.
Az improvizacio soran é8szor beallitjuk a megfelélparaméter értékeket:

A HMCR-t, a harmony memory consideration rate-tk@ta valoszitiseggel
fogunk a memoridbdl hangot valasztani. A valoézéy az eljaras soran
fokozatosan &, mivel a memdéridban egyre jobb rég#di dallamokat /
Utemezéseket talalunk, egyre inkabb érdemes orddasatanunk. Zenei
analogiaval fogalmazva kezdetben a repertoatséige nem jo, ekkor még nem
tamaszkodunk ra, hagyjuk kisérletezni a zenészké&sgihb mar nem engedjik
6ket olyan ,szabadjara”.

A PAR-t, a hangmagassag szabalyoz6 ratat. Ekkdéasziaiséggel fogunk
modositani a memoriabdl valasztott hangon. A mddssnérteke az eljaras
soran fokozatosan csokken, kezdetben kevésbé nidaloskésbb nagyobb
mértékben.

* A StandardDeviation értékét. AstandardDeviation értéke csokken az
eljaras soran, igy egyre kisebb koérnyezetben maddsaz értékeken ahogy
egyre inkabb ,kdzeledink” azadcelérehaladtaval a megoldashoz.

Mindharom paraméter érték bedllitasat a

I nt er pol ( StartingX,StartingY,FinishingX,FinishingY,CurrentX y fuggvény
végzi, mely egy egyszeétinearis interpolaciot valdsit meg.

Az improvizacié soran meghivodikrandonni f or m véletlenszdm generéator
fuggveény, mely egyX) véletlenszam értéket generdta (< X <1) halmazon, és a mar
ismertetett nt er pol ( StartingX,StartingY,FinishingX, FinishingY,CurrentX )
fuggvény.

Az improvizacio kimenete egy Uj elképzelés halneap; Uj dallam alapja.
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14. abra Az improvizacio pszeudokodja

Function I nprovisation(l,Q
HMCR = Interpol(2,MinHMCR,Generations,MaxHMCR,G)
/* ekkora valészin tiséggel valasztunk a memoériaboél*/
PAR = Interpol(2,MinPAR,Generations,MaxPAR,G)
/* ekkora valészin tiséggel médositunk*/
StandardDeviation=Interpol(2,MaxDeviation,Generatio ns,MinDeviation,G)
[* értéke az eljaras soran fokozatosan cstkken*/
For musician=1to N
I f Randonlni f orm < HMCRThen
/* ekkora valészin tiséggel valasztunk a memoériaboél*/
I f Randomni form < PAR Then
* ekkora val6szin tséggel médositunk*/
Mean = | nsician
| musici an=Randontzauss( Mean, StandardDeviation,-
1,+1)

[* egyre kisebb mértékben mdédositunk*/

End If

El se
| msician = Randonfzauss(0,1,-1,+1 )
/* véletlen Uj egyedet generalunk*/

End |f

Next musician
Return Wth |

* egy U] elképzelés halmazt generdaltunk */
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4.3. Szamitasi eredmények

Olyan megoldas, amely a projekitdrtam minimalizalasat éldleges - és a projekt
nettd jelenértékét masodlagos szempontnak tekiejobb tudomasunk szerint
kordbban még nem szliletett, igy eljarasunk eredeiengm tudjuk dsszehasonlitani
korabbi eredményekkel.

lgy az egyetlen, amit tehetink az, hogy algoritmksuéletképességének és
hatékonysaganak illusztralasara teszthalmaz-beleteken futtatott szamitasi
eredményeket adunk. A 4.2 pontban ismertetett ndégohk jol ismert PSPLIB (Kolisch

[1996]) teszt konyvtar_(http://129.187.106.231/jgsplI30 alkdnyvtaranak projektjein

teszteltik. Az elddleges szempontot, az dirtam minimalizalast tekintve, az
alkdnyvtar minden esetére ismert az optimalis nofggl A masodlagos szempontra, a
netto jelenérték maximalizalasra az egzakt megolditsegy korszér MILP szolverrel
(CPLEX 8.1) generaltuk, alapértelmezett modban ielsa, 900 masodperces
id6korlattal. Az idbkorlat nagysaganak valasztasat askésekben indokoljuk.

A PSPLIB tesztkonyvtarat kordbban az 1.4 pontbamertettik. A J30 halmazban a
valds tevékenységek szama 30, és négy megujdforerst igényelnek. Az eseteket
teljes faktoros kisérleti tervvel generaltuk, hariiggetlen probléma paraméterrel:

» héalé bonyolultsdg (network complexity): a projeldldban a nem-redundans
irdnyitott élek és a kapcsolddd csucspontok harsgthk atlaga, a szamitasba
beleértve az altevékenységeket is.

» erdforras faktor (resource factor), mellyel a kilonboeiforrastipusokat
jellemezhetjuk: mekkora részt hasznalunk fel a etkerésre allé éforras
mennyiségekdl.

» eréforras ebsség (resource strength), mely aff@raskorlatok efsségét méri.
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A J30 halmaz 480 eséib all, (48 eljaras 10 ismétlése). A pénzmozgasokat
véletlenszefen, de reprodukéalhatéan generaltuk. igy ashin kifejlesztett egzakt és
heurisztikus megoldasok ntiségének meréseére is hasznalhatjuk a teszthalmaaokat
optimalis megoldasaikkal. Ezt biztositandd, Rand2000 véletlenszam generatort

(Microsoft Q86523) hasznaltuk 0.5 ké#dtékkel minden esetnél:

C, =-50+ Int (Rand 2000150+ 0.5), i 0{1,2,...,N} (21)

A Rand2000 véletlenszdm generator sajatossaga, hogy a legu@hdtlenszam
generatorral szemben kulonkdohardver és szoftver esetén is ugyanazt az eredmény
adja, igy az esetleges fitheli megoldasokkal heurisztikank dsszehasonlithess.

Ezzel az idkorlattal 355 esetet oldottunk meg optimalisan d.ERel. Az ajanlott
algoritmust Visual C+% 6.0 — ban és Visual BaSi®.0 — ban programoztuk. Az
algoritmust 1.8 GHz Pentium IV IBM PC 256 MB men&ual, Microsoft Windows
XP® operaciés rendszerrel rendeléeszamitégépen futtatva kaptuk a szamitasi
eredményeket.

A J30 teszthalmaz eseteit 3 csoportra bontottu&biak szerint:

1. Az el$ csoportba azok az esetek tartoznak, melyekre a rB@8odperces
idokorlattal leallitva a futast, a CPLEX-et haszndiarés optimalis megoldast
ad. Erre a kbnnyi” csoportra adunk szamitasi eredményeket, melgyataljuk
megkozelitésink gyorsasagat és hatékonysagat.

2. A masodik csoportba azok az esetek tartoznakyekre 900 masodperces

id6korlattal leallitva a futast, optimalis megoldastmkapunk, megvaldsithato,
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.feasible” megoldast azonban igen. A tovabbiakbagmutatjuk, hogy ezekre a
»nehéz’esetekre is hatékonynak és gyorsnak bizonyul afgasunk.

3. A harmadik csoportba azok az esetek tartoznatyekre a 900 masodperces
id6korlattal leallitva a futast, CPLEX-et hasznalédsls sem tudott a fenti
idékorlat alatt megvaldsithatd megoldast adni. Az ebbesoportba tartozo
eseteknél nemhogy az optimalis megoldas megtalakbsaehéz, hanem
egyaltalan egy megvaldsithatd megoldas megtaldzszkkel az esetekkel ezért
nem foglalkozunk disszertacionkban.

Az els) két csoportba tartozo eseteket kilén-kilon fepddmtn fogjuk vizsgalni.

4.3.1. A konnyi” esetek futasi eredményei

Ebben a fejezetben azokkal az esetekkel foglaldazomelyekre 900 masodperces
idokorlattal leallitva a futast, a CPLEX-et hasznalj@ras optimalis megoldast ad. A
480 J30-beli esetth 355 eset bizonyult ilyennek. Ez az eredmény i j@ probléma
.NP-nehézségét”. Futtatasaink soran a generacdfeiri0-nek, a populacio értékét 10-
nek, illetve 100-nak véalasztottuk. igy az ismétkégieracio) értékére 100-at, illetve
1000-t kaptunk.

A konnyi” halmazra vonatkozé paraméter bedllitAsokat agdlazatban tekinthetjik

meg dsszesitve.
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Tablazat 9
Paraméter értékek a ,konfiyhalmazra

Paraméter neve Erték a "kénny i" halmazra
Populécio mérete 10, 100

Generacio 10

Iteraciok szama 100, 1000

Min. Repertoire Rate, Max. Repertoire Rate 0.1,0.9

Min. Adjusting Rate, Max. Adjusting Rate 0.1;0.9

A 10. Tablazatban hibrid algoritmusunkra vonatkéziési eredményeket lathatjuk két

kiilonb6 ismétlésszamra.

Tablazat 10
Sounds of Silence eredmények

Ismétlésszam Elédleges Masodlagos Megoldasi ids

szempont eltéréseszempont eltérése

(%) (%) n (sec) o (sec)
100 0.02 1.06 0.111 0.045
1000 0.00 0.98 1.080 0.246

A megoldasok miéiségét az etglleges szempont érték optimaliséeleges szempont
értéktl valé szazalékos eltérésében mérjik. A masodlaggeampont szazalékos

eltérését az efslleges eltérés nélkiili megoldassal szamitottuk.

114



100 ismétlésszam esetén a legtobb esetben elertbtianalis elédleges szempontot -
a minimalis projekt idtartamot. Ertelemszéen 1000 ismétlésszam soran joval
kedvedbb eredményeket kaptunk, ez esetben minden esetbgkaptuk a minimalis
idétartamu projektet.

A masodlagos szempontot — a nettd jelenérték mdizak@st — tekintve, 100
ismétlésszam esetén is elég alacsony értékeketurkgptmig ez az érték 1000
ismétlésszam esetén jelésen csokkent.

A 11. Tablazatban a CPLEX 8.1-el futd algoritmugyoidasi idinek atlagat, szorasat,

a minimalis és maximalis futasiddertékeket figyelhetjik meg.

Tablazat 11

Megoldasi idk CPLEX 8.1-el (sec)

Megoldasi idék

Minimalis  Maximalis

Atlag Szoéras  idé idé

19,94 88,98 0,01 770,00

A ,kdnnyii” csoport futasi idi nagy szérast mutatnak, ,egészen kicsi”, szintenaali
leallastol 770 masodpercig tartanak.

Erdekes megfigyelés, hogy 900 méasodperc ,kozelébeni fejeddott be futas. Tehat
vagy joval korabban (maximum 770 masodperc) leaflitas magatdl, vagy az eset a 2.

illetve 3. csoportba keriilt, mivel mi allitottuk defutast 900 masodpercnél. Ugyik, a
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900 masodpercet érdemes hatarnak valasztani, ey d futds ez itl alatt, vagy
sokkal tovabb fut.

A két tablazat eredményeit 6sszevetve figyeljuk mweagy hibrid algoritmusunk az
esetek nagy részében nagysagrendekkel gyorsabbmakybl a masik eljarasnal a

.Konnyi” esetekre.

4.3.2. A ,nehéz” esetek futasi eredményei

Ebben a fejezetben azokkal a J30-beli esetekkelalkmzunk, melyekre 900
méasodperces &dkorlattal ledllitva a futast, a CPLEX-et hasznélgoatmus optimalis
megoldast nem ad, megvaldsithatd, ,feasible” metgildaizonban igen. Futtatdsunk
soréan a generacio és a populacio értékét is 10vadasztottuk. igy az ismétlések
értékére 100-at kaptunk. Minden futtatast 30-suttafunk le egymas utan egymastol
fuggetlendl. Ezzel a mbdszerrel az eljaras robssgilegével kapcsolatban megbizhaté
(szignifikans) statisztikai informaciokat kaptunk.

A ,nehéz” halmazra vonatkoz6 paraméter beallitasakd2. Tablazatban tekinthetjik

meg dsszesitve.

Tablazat 12
Paraméter értékek a ,nehéz” halmazra

Paraméter neve Erték a ,nehéz” "
halmazra

Populacié mérete 10

Generacio 10

Iteraciok szama 100

Figgetlen futdsok szama 30

Min. Repertoire Rate, Max. Repertoire Rate 0.1,0.9

Min. Adjusting Rate, Max. Adjusting Rate 0.1;0.9
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Annak érdekében, hogy hibrid eljarasunkat 6sszettidisassuk a CPLEX-et hasznalo
eljaras eredményeivel, a niseg mérésére bevezettilaalityMeasuremértéket.

A QualityMeasuredefinicié szerint a kovetkéz

If NetPresentValueApproach Then
QualityMeasure=
=(PrimaryMeasure -OptimalPrimaryMeasure) / (OptimalfParyMeasure-1)
If QualityMeasure = 0 Then
QualityMeasure = (CplexSecondaryMeasurecdddaryMeasure) /
CplexSecondaryMeasure
Else
QualityMeasure = QualityMeasure + 1
End If

End If

Mint kordbban emlitettik, a@2ptimalPrimaryMeasurértéke ismert a J30-beli esetekre.
A J30 halmaz ezen ,nehéz” részhalmaza a kdvétk@ézsetet tartalmazza:
{1:6, 5:5, 6:1, 10:2, 10:3, 10:8, 14:1, 15:5, 17:26:5, 31:9, 33:3,
37:2, 37:9, 38:5, 42:3, 46:1},
ahol a ketéspont ebtt szereph szam a 48 eset valamelyikét jeldli, a &sftont utan

szerepd szam pedig az azon bellli 10 ismétlés valamelyikét

4.3.2.1. A J30-1-6 ,nehéz” eset futasi eredményei

El6szor kiemelten foglalkozunk egy ,nehéz” halmazleskttel, a J30-1-6-al. Fontosnak
tartjuk megjegyezni, hogy bar a J30-1-6 kétségtelen,legjobb” esetek kozll vald,

azaz a leglatvanyosabb eredményeket adja, a t8kbbieels hasonléan j6 eredményeket
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kapunk, mint azt a 4.3.2.2 pontban latni fogjuk. &gy eset kiragadasanak és kulén
targyaldsanak az oka az volt, hogy igy hatasosdinkiszemléltetni az eredményeket,
példaul grafikonnal. A tovabbiakban erre az esatienk futasi eredményeket.

A 15. abraval szemléltetjuk a futasok eredményétgrafikon a 100 iteracios lépés
alakulasat mutatjia a 30 fliggetlen futds esetén. Uggifeges tengelyen a

QualityMeasure értékét (QM) abrazoltuk, vizszintésngelyen az ismétlések

(generation * populatiopnszamat .

15. &bra 30 fuggetlen futds eredménye a J30-1-6 &se

QN .

1.021 -

0.003 g — -
1 20 100

Irerations

Tekintsik a QualityMeasure fenti definiciojat. Mivebben az esetben kezdetben
PrimaryMeasure= OptimalPrimaryMeasu(d9), QM = 0 értéket kapunk.

Késsbb, mivelCplexSecondaryMEasure = 511,3024
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SecondaryMeasure = 509,9758erekitve &@QM = 0,003 értéket kapjuk.

Az abran szeref)) QualityMeasure értékek kezdetben magasak, mad fgyorsan

konvergalnak felutll a QM = 0,003 értékhez, tehat ebben az esetben hibrid

algoritmusunk robosztusnak, stabilnak és gyorsiednyult.

A halmaz tobbi elemére hasonl6 abrakat kapunk.

Vizsgaltuk a 30 fuggetlen futas QM eredményeit 8-I1% esetre. Az elslleges

szempontra optimalizalas esetére vonatkozo eredzkéng 13. Tablazatban talaljuk:
Tablazat 13

Futasi eredmények a J30-1-6 esetré@lisges szempontra optimalizalas esetén

Futasok szama A legjobb Hibrid eljards QM (%)
megoldas

1 49 49 0

30 49 49 0

Mivel azt tapasztaltuk, hogy az 6sszes futasraanggokat az eredményeket kapjuk,
igy a tablazat 6sszes sora azonos lett, ezért Beijlak kilon az 6sszes sort.

A J30-1-6 esetre mind a 30 futads soran elértlikgplid megoldast, igy a QM érték
nyilvanvaléan 0, maximalis lett.

A masodlagos szempontra optimalizadlas esetére korat eredményeket a 14.

Tablazatban talaljuk
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Tablazat 14

Futasi eredmények a J30-1-6 esetre masodlagos snéapptimalizalas esetén

Futasok szama CPLEX Hibrid QM (%)

megoldas  eljaras

1 509,9756 511,3021 0,26

30 509,9756 511,3021 0,26

Ebben az esetben is azt tapasztaltuk, hogy az Sfsi&sra — szinte - ugyanazokat az
eredményeket kapjuk, igy a tablazat 6sszes sormadett, ezért nem kozoljuk kilon
az 0sszes sort.
Mind a 30 futas esetén ugyanazt a minimalis eltééptuk a CPLEX megoldas és a
hibrid algoritmus megoldasa kozott: 0.26.
Az, hogy az Osszes futds esetén ugyanazokat aedigényeket kaptuk, eljarasunk
robosztusségat, stabilitdsat jelzi.
A 15. Tablazatban a 30 fiiggetlen futds megolddsnék atlagat, szorasat, a minimalis
és maximalis futasi itlértékeket figyelhetjik meg a J30-1-6 esetre.

Tablazat 15

Megoldasi idk (sec) a J30-1-6 esetre

Minimum  Maximum

Atlag Széras  1dé Idé

0.10 0.04 0.02 0.17
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Vegyuk észre, hogy a szoéras igen alacsony — sfirke ami hibrid algoritmusunk
stabilitasarol tett allitAsunkat tamasztja ala. #lacsony maximalis futasi ddértéek

megkozelitésink gyorsasagat mutatja.

4.3.2.2. Az 6sszes ,nehéz” eset futasi eredményei

A tovédbbiakban az egész ,nehéz” részhalmazra vométag adunk futdsi
eredményeket. Célunk, hogy bebizonyitsuk, hibrjdrésunk ezekre a ,nehéz” esetekre
is gyorsnak, hatékonynak és robosztusnak bizonyul.

A 16. Tablazatban a QualityMeasure értékek atleggirasat, minimalis és maximalis
értékeit figyelhetjlk meg a fenti halmaz O6sszesméle. Ebben az esetben a QM

értékeket az etglleges szempontra szamoltuk.
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Tablazat 16

A QM (%) éertékek az etglleges szempontra

Atlag  Szérds  Minimum  Maximum

J30(1:6) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(5:5) 0,04 0,24 0.00 0,04
J30(6:1) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(10:2) 1,19 0,86 0.00 1,19
J30(10:3) 0,38 0,69 0.00 0,38
J30(10:8) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(14:1) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(15:55) 1,09 0,84 0.00 1,09
J30(17:1) 031 0,86 0.00 0,31
J30(26:5) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(31:9) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(33:3) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(37:2) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(37:9) 035 0,71 0.00 0,35
J30(38:5) 0.00 0.00 0.00 0.00
J30(42:3) 050 0,78 0.00 0,50
J30(46:1) 0,39 0,73 0.00 0,39
Osszesitve  0.25 0.34 0.00 1.19

A tablazatban szeregpidétartam értékek kdzotti eltérés igen kicsi — a lbpt@setben

nulla, ami azt mutatja, hogy a legtobb esetbentiémz optimalis ekdleges
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szempontot, vagy jeletden megkozelitettiik azt, tehat eljarasunk igenkbate Az

alacsony — legtobb esetben 0 - szoras értékekimymunk robosztussagat mutatjak.

Tablazat 17

A QM (%) értékek az masodlagos szempontra

Atlag  Szoras Minimum  Maximum
J30(1:6) 0.26 0.00 0.26 0.26
J30(5:5) 4.12 0.09 4.07 4.12
J30(6:1) 1.27 0.33 1.00 1.27
J30(10:2) -0.31  2.10 -1.80 0.31
J30(10:3) -0.05  1.39 -3.98 20.05
J30(10:8) 1.83 1.69 0.56 1.83
J30(14:1) 1.47 0.62 0.37 1.47
J30(15:5) 1.61 0.85 0.28 1.61
J30(17:1) 2.29 1.86 -1.98 2.29
J30(26:5) 0.41  0.00 0.41 0.41
J30(31:9) 0.07  0.00 0.07 0.07
J30(33:3) 0.73 0.00 0.73 0.73
J30(37:2) -0.09 0.29 -0.29 -0.09
J30(37:9) 0.02 1.69 -1.73 0.02
J30(38:5) 0.81 0.00 0.81 0.81
J30(42:3) 1.06 0.83 -0.31 1.06
J30(46:1) -0.32 0.30 -0.91 -0.32
Osszesitve 0.89 0.71 -3.98 4.12
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A 17. Tablazatban a QualityMeasure értékek atlagdirasat, a minimalis és maximalis
ertékeit figyelhetjik meg a ,nehéz” részhalmaz éssalemére. Ebben az esetben a QM
értékeket az masodlagos szempontra szamoltuk. Raztitban difordulé negativ
eredmények azt jelentik, hogy abban az esetbenidhidligoritmusunk bizonyult
eredményesebbnek, azaz adott magasabb nettd jéleztéilyen eset a 178btobb is,
példaul a J30-10-2, J30-10-3. A nemnegativ értézedrtékek kozotti eltérés igen kicsi,
ami azt mutatja, hogy a legtdbb esetben jéksmt megkozelitettik az optimalis
masodlagos szempontot. Az alacsony szoras ertékgkitmmusunk robosztussagat
mutatjak. Figyeljuk meg, hogy tobb esetben is G&zértéket kapunk.

A 18. Tablazatban a futasidkl atlagat, szérasat, a minimalis és maximalis éiték
figyelhetjuk meg a ,nehéz” részhalmaz 6sszes elema&mikor célunk a ittartam
minimalizalo eéforraskorlatos Utemezések halmazan a netto jeldndnaximalizald
Utemezések megtalalasa.

A tablazatban szergpl széras értékek igen alacsonyak, tehat az erediénye
algoritmusunk robosztus voltat igazoljak. Az alagsanaximalis megoldasi & —
minden esetben joval 1 masodperc alatti értéketukdp- megkdzelitésiink gyorsasagat
igazolja. Hibrid algoritmusunk minden ,nehéz” esatmagysagrendekkel gyorsabbnak

bizonyul a mésik eljarasnal.
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Megoldasi idk (sec) a ,nehéz” részhalmaz eseteire

Tablazat 18

Minimum Maximum
Atlag Szoras idé idé
J30(1:6) 0.04 0.09 0.02 0.17
J30(10:2) 0.03 0.09 0.05 0.16
J30(10:3) 0.04 0.11 0.03 0.20
J30(10:8)  0.04 0.10 0.03 0.17
J30(14:1)  0.03 0.09 0.03 0.17
J30(15:55)  0.03 0.08 0.02 0.14
J30(17:1)  0.04 0.12 0.05 0.24
J30(26:5)  0.03 0.12 0.05 0.17
J30(31:9)  0.05 0.11 0.03 0.23
J30(33:3) 0.06 0.16 0.06 0.33
J30(37:2) 0.05 0.16 0.08 0.27
J30(37:9) 0.04 0.13 0.06 0.23
J30(38:5) 0.04 0.14 0.06 0.24
J30(42:3) 0.05 0.15 0.08 0.25
J30(46:1)  0.04 0.12 0.05 0.22
J30(5:5) 0.03 0.09 0.03 0.16
J30(6:1) 0.04 0.10 0.05 0.22
Osszesitve  0.04 0.12 0.02 0.33
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Osszegezve a fenti — a ,korirlyés a ,nehéz” esetekre vonatkozo - szamitasi
eredményeket:

Mivel korabbi algoritmusokkal nem tudtuk ©sszehdisani hibrid eljarasunkat,
szamitasi eredmeényeket kozoltink a kozismert J3@thalmaz eseteire, vizsgalva,
eredményeink mennyire térnek el az optimalis ékigkeAz eredmények a ,konti

és a ,nehéz” esetekre is algoritmusunk hatékonys@garsasagat, és még a ,nehéz”

esetekre is annak robosztussagat bizonyitottak.
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5. Tovabbfejlesztési iranyok

Az aldbbiakban a korabban ismertetett algoritmbsteéges jasbeli tovabbfejlesztési
irAdnyait adjuk meg, mely idékdzben az 5.3 pontban bemutatott fejlesztési okt
megvalositasra is kerilt (Lang [2010/a]). A sikejéet dtletek mellett megemlitjik, az

igéretesnek igérkézde eredményt nem ado Otleteket is.

5.1. NPV sajatossagainak kihasznalasa

Hibrid algoritmusunk masodlagos szempontja a ngéiénérték maximalizalasa.
Nyilvanvaléan adédik az otlet, hogy érdemes lenimadenalni az NPV természetéb
adodo sajatossagokat Utemezéslink soran.

Az NPV természetélh fakadd sajatossagot figyelembe vettiik mar ottjkamazt
emlitettiik, hogy az NPV ,természeiftogva” masodlagos szempont.

A tovabbiakban ismertetjik ez irAnyla probalkozdsatinaz algoritmusunk tébb pontjan

prébaltunk médositani, Ugy hogy a fenti sajatoskageettiik figyelembe.

5.1.1. Az Uitemezési sorrend

A Sounds of Silence algoritmus egyik kulcslépésgeaékenység lista generalas”. A
ListScheduling()fiiggvényiink alkalmazédsa soran rendre kezdési kdsfiirendjében
vesszik a tevékenységeket a listarétf@dulhat, hogy két tevékenység kezdési ideje
azonos. Ekkor tobb lehitég is all dittlink a sorrendjik elddntésére. Jelenleg az
algoritmusban index szerinti sorrendet allapiturdgrityen esetben.

Felmerllt az otlet, hogy ezekre a pontokra vondilagy tekinthetjlk az 0Osszes

------

megoldasnak tul nagy lett volna a szamitasi iddjestettik.
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Masik lehetséges megoldas lehetne az, hogy a teységeket a hozzajuk tarsitott
pénzmozgasok nagysaganak sorrendjében vesszile réfttien az esetben azt a mar
tébbszor emlitett jOl ismert szabalyt hasznalnamk Hogy a pozitiv pénzmozgasu
tevékenységeket olyan hamarra érdemes Utemezngyabsak tudjuk, a negativ
pénzmozgasuakat pedig olyan &&s ahogy csak lehetséges. Hiaba alkalmaztuk
azonban ezt a megoldast, nem adott semmilyen jgividédm az eljards szamitasi

idejében, sem hatékonysagaban, igy elvetettik,ily@migéretesnek igérkezett.

5.1.2. Intelligens kezd 6érepertoar

Méasik addédd otlet, hogy nem teljesen véletlen Kezgertoart generalunk a
RandomGauss()figgvénnyel, hanem a pénzmozgasokat lenormaljuk[-a1]
intervallumra, és ezek az értékek adnak a kezdlatpeeléseket. Itt is a fent emlitett
szabalyt hasznalnank ki. Azonban ez a megoldashemit semmilyen javulast sem az
eljaras szamitasi idejében, sem hatékonysagahaezigs elvetettik.

Az 5.1.1 és 5.1.2 tovabbfejlesztési iranyok ugyamivoltak sikeresek, de érdemesnek
lattuk tovabbi modositasokon gondolkozni, melyeklbenettd jelenérték sajatossagait

kiséreltiik meg kihasznalni. A kovetketovabbfejlesztés sikeresnek igérkezik.

5.1.3. Nettd jelenértek novelése a rejtett konflikt  usok javitasa
soran
Az eredeti algoritmusunkban a rejtett konfliktugakitdsat egyfajta ,,0kblszaballyal”
valésitottuk meg. Tovabbfejlesztéslink 1ényege, falgymddon fogjuk javitani a rejtett
konfliktusokat, hogy a javitassal egyben Iéhey a projekt nettd jelenértékét is
noveljuk. Kihasznaljuk azt a tényt, hogy rovid saskon az exponencialis nettd

jelenérték fuggveny lineéris fliggvénnyel jol kodedts, igy gyorsan szamolhatjuk. Az
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eljaras azon pontjan, ahol a rejtett konfliktusokavitjuk, mar csak kis szamu
tevékenység mozgathatd, azok is csak révid szakagwo elkdvetked idészak egyik
feladata ezen tovabbfejlesztés kidolgozasa, megiaka. (Csébfalvi Anikd, Lang

[megjelenés alatt]).

5.2. A konfliktus javito Iépés javitasa

A konfliktusjavitast végd For bi ddenConf | i ct Repai ri ng algoritmus jelenlegi
form4jaban egy Iépésben kezeli az 6sszes rejtefliktois javitasat. Mivel egy javito
relacio beillesztése indirekt javithat egy masikfk@tust is, ebfordulhat, hogy az
eljaras felesleges javito relaciokat is beilleEzly esetleges j@ben kifejlesztett
megoldas esetén érdemes megfontolni, van-e médrangs elkerlljik azokat az
eseteket, amikor egy konfliktust tobbszor is janvitulletve ha elkerlljik a tdbbszoros
javitasokat, tapasztalunk-e méhgtvulast a heurisztika megoldasi idejét és

hatékonysagat tekintve.

5.3. Finomitasi lehet 6ségek az er 6forras felhasznalas

modellezésében

Hibrid eljarasunk egyik lehetséges tovabbfejleszigsya az eiforras felhasznalas
maédjanak megfontolasa. Uj algoritmusunk két pontan tartalmaz eiforras
felhasznalassal kapcsolatos fejlesztést: alkalmiastid az ,ebforras kiegyenlités”, és
a ,dedikalt hozzarendelési probléma” kezelésére.

Amennyiben az abrazolasi modszeriinket megvaltoktatpodellink alkalmassa valik
egy harmadlagos szempont szerinti optimalizalasradaligi el§édleges és masodlagos
szempont mellett, igy eljarasunk egy meég inkablboségtibb problémat old meg. Ez

az () szempont valasztasunk szerint az 6fgeras kiegyenlités” probléméja:
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minimalizaljuk az efforras egységek inditasi - UOjrainditasi eseményesmEmat az
eréforraskorlatot kielégit tevékenység mozgatasok halmazan, rogzitve a projek
idétartamat és a pénzmozgas esemenyek helyét a loladjpbb megoldasnak
megfeleben. Az 0j szempont bevezetésével a folyamatos niugkaesitjiuk ényben,

az alkalmazott mérték j6 indikatora a hatékordfaras felhasznalasnak.

Az Uj modellben a pénzmozgasokra nulla hosszuskguéenységkent tekintiink, és
az elébbseéqi feltételeket kiterjesztjuk a pénzmozgaskengségekre is. Ez a modell
figyelembe veszi azt a tényt, hogy amig afaras felhasznalas tevékenyseg orientalt,
addig a pénzmozgas eseményorientalt. Negativ pé&gaso altalaban egy
tevékenységhalmaz megkezdésteétovetkezik be - ilyen példaul az anyagvasarlas -
pozitiv pénzmozgas pedig tevékenység halmaz béfsgentan, példaul részhatérid
teljesitésekor.

Tovabbfejlesztett megoldasunk egy masik — a haragadl szemponttol fliggetlen —
jitasa a ,dedikalt hozzarendelési probléma” kesel@zaz annak megkdvetelése, hogy
egy tevékenység egységnybfanras igényét pontosan egyofarras elégitse ki. Azt az
Utemezést, amely képes erre, rovidenéseebforras hozzarendelési feltételekkel”
rendelked Utemezésnek fogjuk nevezni. A probléma gyakojtdtintsséggel bir, mivel
megoldasakor minimalizéljuk a munkasok munkara émka tipus valtasra vald
rahangolddashoz szikséges energiaigényét. Ez amalindlas minden projekt
menedzser érdeke.

A fentiek alapjan az ebben a fejezetben ismertetetibbfejlesztett algoritmus keresi
eréforraskorlatos projektiink ,legjobb” Utemezését, laflegjobb” alatt azt az és

erdforrds hozzéarendelési feltételekkel rendetkeminimdélis idtartami Utemezést
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ertjuk, melyre a nettd jelenérték mérték maximéds,az diforras felhasznalasi profil
alakja leginkabb megkozeliti az idealis téglalagkat.

Az alkalmazott modellben a pozitiv és negativ pémayas eseményeket nulla
idétartamu  altevékenységekkel szemléltetjuk, melyek megebz6 és koved
tevékenység csoportok kegzd illetve végpontjdhoz kapcsoldédnak d@dbsegi
feltételekkel. Ez az Uj modell alkalmassa tesAaraunkat egy harmadlagos szempont
szerinti optimalizalasra is, mivel az élleges és masodlagos szempont szerint mar
optimalizalt megoldasok halmazabdl kivalaszthatjukarmadlagos szempont szerint
optimalis megoldast, mivel rogzitett pénzmozgasask régzitett projekt idtartam
mellett a tevékenységeket szabadon mozgathatjutj@as ezen pontjan, a mozgatas
soran nem sértjuk meg azétrraskorlatokat, €és nem valtozik a projekt NPVAe
alkalmazott ,kiegyenltt — kisimito” eljaras a projekt édartamanak és a pénzmozgas
események poziciojanak rogzitése utan dfomhds egységek inditasi - Ujrainditasi
eseményeinek szamat minimalizalja azéfemraskorlatokat kielégit tevékenység
mozgatasok halmazan.

Ismertetjik Uj modellinket és algoritmusunkat, majdnodelliinkben rejl tovabbi
lehetiségek szemléltetésére szamitdsi eredményeket kodAlUmar ismert J30-1-1
esetre (az els J30-beli eset a PSPLIB teszthalmazbdl) véletlatisre generalt
pénzmozgas értékekkel.

Az algoritmus a disszertacidban eddig ismertetettigoidas, a Sounds of Silence
harménia kergs algoritmus tovabbfejlesztett, konfliktusjavité z&jara épil, egy
harménia kergs metaheurisztika és egy MILP formulan alapul&ferras kiegyenlit-
hozzarend&l’ eljards kombinacidja. Ez utébbi Csébfalvi és Kwansinidis [1998]

megoldasa..
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5.3.1. A modell

Az eljaras soran a megoldand6 modellink:

E

max{NPV:ZZC" DEH} = NPV" (22)
i=1tOE;

X, +D,<X,,i - jOPS, (23)

E <X, i- jOES,

X,+D,<E,, i - jOPE,

Xy =T +1 (24)
XFZXnDt,Ti:{lwli” ..... Z},iD{l,Z ..... N} (25)
i,

E=YE [, E ={E E +1....E}, iD{12,...E}

tOE,

> X, =1, X, 0{ 01}, i0{12,...N} (26)

>'E, =1, E,0{ 01}, i0{12,...E}

A ={i| X, st<x +D,i0{12,..N}}, t0{12,..T} 27)

U, =Y. R, t0{12,...T}, r0{12,..R} (28)
i0A

U, <R,t0{12,..7}, ro{12,... R (29)

c, =C et in{12,..E}, tOE (30)
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X,0{ 01}, toOT,io{12,..N} (31)

E,0{ 01}, tOE,i0{12,...E}

A modell ismertetésekor csak azt emeljuk ki, amibkér a (1 - 10) egyenletrendszerrel

leirt korabbi modeldl:

Jelblje E a pénzmozgas tevékenységek szamat.

Jeldlje ES(PE) az € esemeényt eéD{l,Z,... ,E}) kozvetlen megéké (kbvet)
tevékenységek halmazat.

JelolieE, (E) az i pénzmozgas esemény legkordbbi (legkés kezdési
idejét.

A (31) egyenletben leirtE, binaris valtozok a pénzmozgas események
bekovetkezési idejét hatarozzak még.= , ha azi -edik pénzmozgas esemény
t idépontban kovetkezik be, egyébkdit, = . 0

Az (22) egyenlet a modell célfiiggvényét irja lecéfiggvény maximalizalja a
projekt ideje alatt bekovetkéz 6sszes pénzmozgas diszkontalt értékének
0sszegét. Megjegyezzik, hogy a legkordbbi Utememya maximalizalja
sziikségszéien a pénzmozgasok nett6 jelenértékét.

A (23) egyenlet a pénzmozgas tevékenységekkel sadigdt tevékenységhalmaz
elemei kozott fennalld edbbségi feltételeket irja le. A tevékenységek kozott
megebzo-kovett relacidkat feltételezink. A ,normal” tevékenységek

idétartama:D, , mig a pénzmozgas tevékenysegékartama O.
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« A (25 - 26) egyenletek kiegésziiltek a pénzmozgaskenységekre vonatkozé
feltételekkel: A (25) egyenlet biztositja a koradmn felll azt is, hogy minden
pénzmozgas tevékenység a legkorabbi és a |6ébgkiEkezdési idpontjai kdzotti
idétartamban kezitljon el. A (26) egyenlet biztositja, hogy mindemp@&ozgas
tevékenység is pontosan egyszer keljih el.

* A (30) egyenlet & idoperiodusban ke, i -edik tevékenységhez kapcsol6do
pénzmozgast adja meg a projekt kezdetére vissxaditdva, a tevékenység
befejezési idejének fliggvényében. A kilonbség alMuakhoz képest az, hogy
a pénzmozgasokra onallo (al)tevékenységként takint

A korabbi gondolatmenethez hasonléan itt is megjenitk, hogy ha (23) egyenletben
ismertetett szokasos formaban leirbblsségi feltételeket a teljesen unimodularis (TU)
formulaval helyettesitjiik, és kihasznaljuk hogyéfimggvény minden komponensében
monoton, akkor a nemkorlatos nettd jelenérték gnmial (NPVP) polinomialis itlalatt

oldhat6 meg, mint egy LP probléma.

5.3.2. Az algoritmus

Ebben a fejezetben ismertetjik az algoritmust, maly4.2 pontban bemutatott
algoritmus tovabbfejlesztése. Csak azokra a poatdkrink ki, melyekben az Uj
algoritmus eltér a korabbitol.

Az eltérés lényege, hogy a harmonia keresést edypPMbrmuladn alapulé éforras
kiegyenlit-hozzarendél eljarassal kombindltuk. Megkiséreltik minimalizéla
szamitasi difeszitéseket, ezért a karmester csak abban azed#tja meg az eljarast,
ha a pillanatnyi ,legjobb megoldast” cseréljik jobb Ekkor a ,javitott”
er6forraskorlatos megoldas halmazon megoldjuk d@foeras kiegyenlitési problémat,

rogzitve a pénzmozgas tevékenységek helyét a aitign optimalis megoldasnak
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megfeleben. Az esemény orientdlt pénzmozgas formulanak ehe§En, miutan
rogzitettk a pénzmozgas tevékenységek helyét, dmamamennyi szabadsagunk az
eréforraskorlatos tevéekenység mozgatasok halmazamimkeni” az e6forras profilt.

Az algoritmus kihasznélja azt a tényt, hogy aifaras kiegyenlitési probléma és az
,erés hozzarendelési / dedikalt hozzarendelési problékélonitve kezelhét, mert az
adott edforras kiegyenlitési mérték invarians asdferras egységek permutacidjara, a
dedikalt eéforras hozzarendelés nem képes megvaltoztatnitenfiémték értéket.

Az alkalmazott eiforras kiegyenlit eljaras a folyamatos munkat preferdlja,
minimalizalja az eiforras egységek inditasi - Ujrainditasi eseményeisgamat az
eréforraskorlatot kielégit tevékenység mozgatasok halmazan, rogzitve a projek
idétartamat és a pénzmozgas esemeények helyét a loladjpbb megoldasnak
megfeleben.

Az ersforras kiegyenlitési problémat a (32 - 39) egyerladszerrel irhatjuk le:

min{uvl =ggcug}= LM® (32)
X +D <X, i - jOPS (33)
X. :t;xit o, T, ={X,.X, +1....X,}, i0{12,...N} (34)
;xn =1, x, 0{ 01}, i0{12,...N} (35)
A ={i| X, st<X +D,i0{12,..N}}, t0{12,..T} (36)
u, :%\:R' ct0{12,..1}, ro{12....R} (37)
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U, -CU;+CU; =U,, , t0{23,..T}, r0{12,...R} (38)
U, -Cu; =0, ro{12,...R}
X, 0{01},t07T,i0{12,...N} (39)

A modellben T ={Ai X, +1,...,>7i} jeléli az itevékenységhez tartozosmblakot a
lokdlis konfliktusjavitas utan, ahoK, (X,) az i tevékenység legkorabbi/legkdbi
kezdési ideje rogzitett projektdthrtam, és rogzitett pozicioju pénzmozgas események
mellett. PS” jeldli a kiterjesztett megéré-kovet relaciok halmazat az alkalmazott
helyi konfliktus javitas utdnCU,; (CU, ) jeldli a t idSperidusban az Gjraindulé

(ledlld) ebforras egységek szamat azedik ebforrasbal.

A ,dedikalt ebforras hozzarendelési” modell nagyon kénnyen fogalmaté meg,
mivel az eéforras kiegyenlit eljards pontosan meghatarozza a tevékenységeksiezd
idejét, igy csak azt kell biztositanunk, hogy mimdsatforras igényt kielégitstink, és
minden egyes éforras igényt legfeljebb egy @&orras egységhez rendeljink hozza. A
probléma az ,egységnyi ideyégrehajtasi modell” (UET, unit execution timeyigasa,
igy polinomialis id alatt megoldhat6. Az UET modellben azzal a feléztessel élink,
hogy minden tevékenyseg egységnyi végrehajtasieid rendelkezik. A megoldasi
algoritmust, mely polinomidlis & alatt végrehajthatd, Cheun és Bulfin [1990]
tanulméanyaban talaljuk.

Az algoritmus problémankra mdédositott megoldasaiskertetését Csébfalvi és
Csébfalvi [2010] tanulmanyaban talaljuk. Az eljardényege, hogy egységnyi

négyzetekre osztjuk az RCPSP megoldasa eredmémamkéfapott diforras
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felhasznalas hisztogram minden elemét. Ezt Kiaret hisztogram masodik oszlopatdl

kezdve a kovetkézlépéseket kovetjuk:

1. Tekintjuk azokat a tevekenységeket, melyekfoeras igénye a megido

oszlopban mar szerepel., és a korabbi négyzetekhgasztjuk” az Uj oszlop

egységnyi négyzetet.

2. Az ,U0jonnan indul6” efforrds egységeket véletlensien elosztiuk a

fennmaraddé szabad helyeken.

Megjegyzend, hogy a pénzmozgas esemény orientalt modelllinidem sok tovabbi

lehetség rejlik. Harmadlagos szempontként a szamtalksfioredis kiegyenlii-kisimito

eljaras kozul szemléltetésképpen valasztottuk alédr eljarast, de a j@ben érdemes

megfontolni tovabbi eljarasok valasztasat is.

5.3.3. Szamitasi eredmények.

Tablazat 19

Véletlenszelen generalt pénzmozgas esemeények

Kozvetlen Kozvetlen
Pénzmozgés Véletlenszelien generalt megebzé kovetd
Esemény esemény pénzmozgas események események
1 A -39 {1,2,3}
2 B 6 {7,26}
3 C 46 {16,10}
4 D 67 {17,14}
5 E 54 {23,18}
6 F -49 {22,19,26}
7 G 73 {7.5}
8 H -38 {10,21}
9 | 49 21,27}
10 J 86 {28,29,30} {28,29,30}
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Modellinkben rejp tovabbi leheiségek szemléltetésére a mar korabban emlitett
PSPLIB teszthalmaz-beli J30-1-1 példajara mutatekutasi eredményeket.

A véletlenszdien generalt pénzmozgas esemeényeket a 19. Tablazathiatjuk be.

A 16. és 17. abra a J30-1-1 eset legkorabbi Utesdezibrazolja, véletlensien
generdlt pénzmozgasokkal. Ebben az esetben a pnoggét a ,legjobb” (idtartam
minimalizald) projekt idtartamanak megfelékn rogzitettik.

Az abrakon, a korabban ismertetett dbrazolasi matl@imaztuk: a tevékenységeket
téglalapokkal, a pénzmozgasokat korokkel abrazpltak el§bbségi feltételeket
egyenesekkel. A ,normal” elbbségi feltételeket sima vonallal, a ,nem triviglis
pénzmozgasokhoz kapcsolédd oblsségi  feltételeket pontozott vonalakkal

szemléltetjilk. A valés tevékenységeket szamokKapR,...,30}, a pénzmozgas
eseményeket nyomtatott nagyldetel {A,B,...,J} jelsljik. Az idsperiédusok szama:
{L2,...,44}. A kezd- és végs altevekenységeket a és < szimbolumokkal jeldljik.

Az erdforras felhasznéalasi diagramokon azferraskorlatokon fellli tulfogyasztast

sotétszirke téglalapokkal jelezzik.
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16. abra A legkorabbi iitemezés a J30-1-1 esetre
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17. abra A legkorabbi Gtemezés diforras profilja
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A legkorabbi Gitemezés pénzmozgasainak részletéssed 20. Tablazatban talalhato. A

legkordbbi Utemezés nembéarraskorlatos, a pénzmozgaddPVv =  178.04

Tablazat 20

Pénzmozgas a legkorabbi (itemezés esetében

Véletlenszefien

Pénzmozgas generalt Pillanatnyi Kumulalt Idéperiédus
Esemény esemény pénzmozgas pénzmozgas pénzmozgas szama
1 A -39 -39.00 -39.00
2 B 6 4.91 -34.09 20
3 C 46 36.55 2.46 23
4 D 67 57.09 59.55 16
5 E 54 38.05 97.61 35
6 F -49 -43.03 54.58 13
7 G 73 62.83 117.41 15
8 H -38 -35.08 82.33 8
9 I 49 36.30 118.63 30
10 J 86 59.40 178.04 37

A 18. és 19. abran a ,legjobb” Utemezést szemjéketahol ,legjobb” alatt az

idétartam minimalizal6 T =44) ewnforraskorlatos Utemezést értjiik, melyre a
véletlenszdien generalt pénzmozgas események nettd jelenérégtekm maximalis

(NPV" =158.36).
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18. abra A ,legjobb” iitemezés
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19. 4bra A legjobb ltemezés éforras profilja a kiegyenlités ebtt
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A ,legjobb Utemezésre” vonatkozé pénzmozgas adaésizletes ismertetése a 21.

Téablazatban talalhato.
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Tablazat 21

Pénzmozgas a ,legjobb” Utemezés esetében

Véletlenszelfien

Pénzmozgas generalt Pillanatnyi Kumulalt Id éperiddus
Esemény esemény pénzmozgas pénzmozgas pénzmozgas szama
1 A -39 -39.00 -39.00
2 B 6 4.82 -34.19 22
3 C 46 34.77 0.58 28
4 D 67 54.86 55.44 20
5 E 54 36.20 91.63 40
6 F -49 -42.18 49.46 15
7 G 73 49.92 99.38 38
8 H -38 -32.06 67.32 17
9 I 49 34.53 101.85 35
10 J 86 56.51 158.36 42

Az eréforras kiegyenlités hataséat a 22. Tablazatban julktbe. A tdbldzat az éforras

egységek Ujrainditasi eseményeinek szamat tartabn&zegyenlités utan ez a szam

varakozasainknak megfetein kisebb.

Tablazat 22

Az ersforras kiegyenlités hatasa

Kiegyenlités Kiegyenlités

Eréforrds elétt utan

1 21 18

2 28 22

3 6 4

4 16 16
71 60
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A 20. és 21. dbran legjobb tUtemezést szemléltetfilkgyenlités utan

20. abra A legjobb Utemezés a kiegyenlités utan
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21. 4bra A legjobb ltemezés éforras profilja a kiegyenlités utan
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A 22. abran annak a , legjobb” Gtemezésnek &foeids felhasznalasat szemiléltetjuk,

melyet a ,dedikalt diforras hozzarendelési” probléma kezelése utan Kapun

22. abra Egy ,transfer-free” transzformacio a legjdob Gitemezés esetén a kiegyenlités utan
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6. Osszegzés

Disszertacionkban egy Uj harméniakéresetaheurisztikat mutattunk be, amely a
minimalis idbtartaml efforraskorlatos Utemezések halmazan a projekt nettd
jelenértékét maximalizalja.

El6szor a probléma tertlet legfontosabb fogalmaitrtietitik at.

A tovabbiakban ismertettik a(z) - é®rban nemzetkdzi - szakirodalom korébbi
eredményeit, a regularis, illetve irregularis mésladt, az efforraskorlatos, illetve
er6forraskorlat nélkuli megoldasokat, az egzakt és emribztikus megoldasokat.
Vizsgéltuk a korabbi iétartam minimalizalé és nettd jelenérték maximabzal
eljarasokat is, mivel disszertacid-béli algoritmuisukét ilyen tipusu célfiiggvénnyel
dolgozik. Kiemelten foglalkoztunk a heurisztikus @&zon belll a metaheurisztikus
megoldasokkal, mivel a probléma természétéaddéddéan az ilyen megoldasok
bizonyulnak hatékonynak. Az irodalomban bemutatotdmeényekkel tamasztottuk ala
azt az Adllithsunkat, hogy a disszertacioban targymbblémara a jdsben a
leghatékonyabb megoldasokat a metaheurisztikdk tko&idemes Kkeresnilnk.
Bemutattuk a tertleten jelenleg egyik leghatékobyalx bizonyuld heurisztika tipust, a
harmonia keresmetaheurisztikéat.

A tovébbiakban ismertettiik Gj harmoniakéresgoritmusunkat, amely a minimalis
idétartama  effforrdskorlatos Utemezések halmazan a projekt nggténértékét
maximalizélja. A bemutatandé metaheurisztika a @d@b[2007] altal a minimalis
idétartamu  efforraskorlatos Utemezések otdrtamanak meghatarozdsara és a

tevékenységek ennek megfélel Utemezésére kifejlesztett harmodniakéres
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metaheurisztika tovabbfejlesztése. A tovabbfejlesagyik legfontosabb pontja, hogy
az Uj eljaras a rejtett @orras felhasznalasi konfliktusokat konfliktus jEvelbbséqi
relaciok beépitésével oldja fel, igy az alkalmasgdik a masodlagos szempont
kezelésére is. A tovabbfejlesztés masik Iényegajapannak a ténynek a felhasznalasa,
hogy a nemkorlatos netté jelenérték maximalizaf@sibléma polinomialis id alatt
megoldhatd, ha a medeb-kovet relaciokat teljesen unimodularis formulaval irjek

igy algoritmusunk megoldasi ideje elfogadhatd nagysa valik, 8t a legtobb esetben
kifejezetten gyorsnak bizonyul az algoritmus.

Részletesen ismertettiik modelliinket, az algoritfidld l€péseit, végigkovettik egy
konkrét projektre alkalmazva az Utemezés l|épégarjd ismertettik eljarasunk
pszeudokaddiat.

Mivel legjobb tudomasunk szerint ilyen &eges - masodlagos szempont szerinti (bi-
criteria) optimalizalasos megoldas korabban nemetatii a pénzmozgasos RCPSP
problémara, eljarasunk eredményeit nem tudjuk dssamlitani korabbi megoldasok
eredményeivel. Az ajanlott metaheurisztika hatékéggnak és életképességének
szemléltetésére szamitasi eredményeket adunk dspdért és népszér PSPLIB
tesztkonyvtar J30 részhalmazan futtatva.

Végul megadtuk a lehetséges tovabbfejlesztési aléaty megemlitve a sikerrel jaro, és

az eredményt nem ado otleteket is.
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