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To make a satisfactory decision regarding project scheduling, a trade-off between the resource-related cost and project duration 
must be considered. A beneficial method for decision makers is to provide a number of alternative schedules of diverse project 
duration with minimum resource cost. In view of optimization, the alternative schedules are Pareto sets under multi-objective 
of project duration and resource cost. Assuming that resource cost is closely related to resource leveling, a heuristic algorithm 
for resource capacity reduction (HRCR) is developed in this study in order to generate the Pareto sets efficiently. The heuristic 
is based on the fact that resource leveling can be improved by systematically reducing the resource capacity. Once the reduced 
resource capacity is given, a schedule with minimum project duration can be obtained by solving a resource-constrained project 
scheduling problem. In HRCR, VNS (Variable Neighborhood Search) is implemented to solve the resource-constrained project 
scheduling problem. Extensive experiments to evaluate the HRCR performance are accomplished with standard benchmarking 
data sets, PSPLIB. Considering 5 resource leveling objective functions, it is shown that HRCR outperforms well-known multi-ob-
jective optimization algorithm, SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm-2), in generating dominant Pareto sets. The number 
of approximate Pareto optimal also can be extended by modifying weight parameter to reduce resource capacity in HRCR.  
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1. 서  론1)

자원 소요 비용을 최소화 하면서 동시에 프로젝트 종
료일을 최소화하는 스케줄을 구하는 것은 프로젝트 관리
에서 매우 중요한 과제이다. 일반적으로 자원 소요 비용
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과 종료일은 상충 관계를 나타낸다. 종료일을 단축시키
기 위해서는 많은 자원의 투입이 요구되고, 자원 비용을
줄이기 위해서는 종료일이 늘어나는 상황이 발생할 수
있다. 이러한 상황은 의사결정자로 하여금 쉽게 결정할
수 없는 문제에 봉착하게 만든다. 의사결정에 도움을 줄
수 있는 방법 중의 하나는 다양한 종료일에 따른 최소
비용의 스케줄을 제공하는 것이다. 최적화의 관점에서는
종료일과 자원 비용의 최소화라는 두 가지 목적을 고려
하여 파레토 집합에 속하는 스케줄들을 구하는 것이다.



Woo-Jin Jeong․Sung-Chul Park․Dong-Soon Yim80

2000년 대 이후 파레토 집합을 효과적으로 구하기 위
한 다목적 최적화 알고리즘들이 개발되어 왔다. 대부분의
알고리즘들은 유전자 알고리즘(GA : Genetic Algorithm)이
나 입자 군집 최적화(PSO : Particle Swarm Optimization)
와 같은 군집 기반의 메타 휴리스틱에 기초하고 있다. 우
수한 성능을 가진 것으로 알려진 NSGA2(Non-dominated 
Sorting Genetic Algorithm)[3]와 SPEA2(Strength Pareto Evo-
lutionary Algorithm)[21]는 유전자 알고리즘에 기초하고 있
고, SMPSO(Speed-constrained Multi-objective Particle Swarm 
Optimization)[13]는 PSO에 기초하고 있다. 최근에는 부분
최적화에 기초한 다목적 GRASP(Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedures)[16], 다목적 가변 이웃 탐색(VNS : 
Variable Neighborhood Search)[5]과 Pareto-iterated Local 
Search[4] 등이 개발되었다. 
프로젝트 스케줄링에서 종료일과 자원 비용의 최소화

는 보통 자원 제약 프로젝트 스케줄링(RCPSP : Resource- 
Constrained Project Scheduling Problem)[2,10]와 자원평준화
(resource leveling) 문제로 정의된다. RCPSP는 자원의 제
약을 고려하여 종료일의 최소화를 모색하는 것이다. 자원
소요 비용의 최소화는 자원 평준화와 밀접한 관계를 가지
고 있다. 자원 소요 비용을 감소시키는 방법 중의 하나는
자원 소요의 불균형을 억제하는데 있기 때문이다. 따라서, 
종료일과 자원 소요비용의 최소화를 목적으로 하는 프로
젝트 스케줄링 분야의 연구에 적용된 군집 기반 다목적
최적화 방법들은 RCPSP와 자원 평준화 문제를 복합적으
로 고려하고 있다. 
이러한 다목적 최적화 문제의 파레토 집합을 구하기 위

해서는 자원의 제약을 입력으로 최소 종료일의 스케줄을
구하고 스케줄은 자원 평준화 방법에 의해 수정되는 기본
적인 절차에 따른다. Ballestin and Blanco[1]의 연구에서는
군집을 구성하는 각 개체를 활동 리스트(activity list)[8]로
표현하고, S-SGS(Serial Schedule Generation Scheme)에 의
해 디코딩 된 스케줄에 보다 빠른 종료일의 스케줄로 변환
하기 위해 double justification[17]을 적용하였다. Hu and 
Flood[9]의연구에서는활동리스트 표현과 S-SGS 디코딩을 
사용하였고, 생성된 스케줄에 자원 소요비용을 줄이기 위
한 자원 평준화 방법을 적용하였다. 두 연구 모두 SPEA2 
알고리즘을 사용하여 어카이브 개체군(archive population)
을구성하는다양한 개체들이종료일과자원의 비용면에서 
파레토 집합에 속하도록 유지한다. 종료일과 각 활동 시작
시간의 가중합의 다목적 최적화를 목적으로 한 Gomes[6]
의 연구에서는 부분 최적화에 기초한 방법을 적용하였다.
그러나, 위에서 언급한 연구에서 생성되는 파레토 집

합에 속하는 스케줄은 모두 동일한 자원의 용량 제약에
서 구한 것으로 다양한 자원 사용과 종료일을 가지는 파
레토 집합들을 구성하는데 한계가 있다. 동일한 자원 용량

에서는 서로 비슷한 스케줄만이 생성되기 때문이다. 의
사결정자에게 도움을 주기 위해서는 다양한 종료일과 자
원 비용을 가지는 스케줄들을 제공하여야 한다.

RCPSP는 자원의 용량을 입력으로 최소 종료일을 가
져올 수 있는 스케줄의 생성을 목적으로 한다. 자원의 용
량은 자원 비용과 직접적인 관계가 있다. 자원의 용량이
감소할수록 RCPSP의 해에는 자원 평준화가 이루어지고
이에 따라 자원 비용은 줄어드는 반면 종료일은 증가한
다. 종료일의 증가로 인하여 자원 비용이 반드시 감소하
지는 않는 경우에도 자원 평준화에 따른 효과는 증가한
다. 이러한 특성을 감안하면 서로 다른 자원의 용량 하에
서 RCPSP에 의한 해들을 구하여 다양한 스케줄을 생성
할 수 있다. 
본 연구에서는 프로젝트 종료일과 자원 소요 비용의

최소화를 위한 다목적 최적화 문제에 대한 다양한 파레토
집합을 보다 효율적으로 구할 수 있는 휴리스틱 방법인
HRCR(Heuristic for Resource Capacity Reduction)을 소개
한다. HRCR은 RCPSP를 해결하는 가변 이웃탐색 알고리
즘과 자원 평준화를 이루기 위한 자원의 용량 감소에 기
반한다. 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 자원평
준화를 위해 사용된 공통된 목적함수를 정의한다. 제 3장
에서는 HRCR을 소개하고 알고리즘의 구현 방식에 대해
설명한다. 마지막으로 제 4장에서는 HRCR의 성능평가를
수행한 결과를 설명한다. 

2. 자원 평준화 목적 함수

자원 평준화는 고정된 프로젝트 종료일을 제약으로 하
여 자원 사용량의 변동을 최소화하는 기본적인 목적을 가
진다. 자원 평준화에 대한 연구에서 이러한 기본적인 목적
을 다양한 목적 함수로 표현하였다. 종료일이 인 어느
스케줄 하에서 시각 에서의 자원 의 사용량이 일 때 
사용량의 최대, 평균, 그리고 분산은 각각   이라

고 하자.  

 max    ⋯ 

           
  





           
  






본 연구에서는 다음과 같은 목적 함수가 고려된다. 

는 목적 함수의 정의에서 자원 에 대한 가중치를 의미
한다.
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Resource Investment(Resource Availability Cost)

 min






Difference between actual usage and desired usage

 min





  



 
 



 

Variance

 min






Step difference

 min





  





Resource Improvement Coefficient

 min





  




 

  






위 함수들은 자원평준화의 선행연구에서 자주 언급되

는 목적 함수이다[2, 12, 14]. 자원 투자비용을 나타내기
위해 개발된 은 실제로 값 비싼 자원을 구입해야 하는

경우에 사용된다[14]. 는 평균 자원 효율로부터 얻어진
자원 사용량 편차의 절대값을 고려한다. 분산의 가중치

합계인 은 자원 평준화에서 비정규 목적 함수에 일반적

으로 사용된다. 는 연속적인 기간에서 자원 사용량 간
의 단계 차이를 고려한다. 이때, 자원이 다른 여러 유형의
인력을 대표하는 경우에 사용되어야 하며 기간별 인력규

모는 평활화 되어야 한다. 는 Harris[7]가 개발한 자원
투자 계수(RIC)의 가중치 합계이다. RIC는 직사각형 형
태를 가진 이상적 자원 히스토그램과 선택된 자원 히스토

그램과의 차이를 측정하는데 사용된다[15].

3. 자원 용량 감소 기반의 휴리스틱

본 연구에서 다루는 다목적 최적화 문제는 자원 소요

평준화와 종료일의 최소화를 달성하기 위한 것이다. 종
료일의 최소화는 하나의 목적함수로 표현할 수 있으나

평준화의 경우에는 다양한 목적함수가 존재한다. 모든
평준화 목적 함수를 동시에 고려하여 파레토 집합을 구

하는 것은 매우 어려운 문제이다. 본 연구에서는 모든 
평준화 함수를 직접적으로 고려하기 보다는 평준화라는

기본적인 목적을 달성하여 다양한 평준화 목적 함수의

최적화를 간접적으로 이루기 위한 휴리스틱 방법의 개발

을 목적으로 한다.
파레토 집합을 구하기 위한 휴리스틱 방법은 자원 용

량에 대한 대안들의 효과적인 탐색을 목적으로 한다. 초
기에 무한대의 자원 용량을 가정하고, 용량 감소의 대상
이 되는 자원의 집합 에 모든 자원이 포함되도록 한다. 
무한대 용량 제약을 가지는 RCPSP의 최적해는 용량 제
약이 없는 경우의 중요 경로(critical path)의 종료일과 동
일한 종료일을 갖게 된다. 이 해에서의 각 자원 형태에
대한 최대 자원 사용량을 초기 용량으로 하고, 용량들을
점차적으로 감소시켜 RCPSP의 해를 구한다. 이 같은 자
원 용량 감소와 RCPSP 알고리즘의 적용을 반복하여 일
련의 해를 구한 후 파레토 집합에 해당하는 해들을 선정

한다. RCPSP 문제를 해결하기 위해서는 VNS에 기반한
알고리즘[19, 20]을 사용하였다. 
자원의 용량을 감소할 때 어느 자원을 얼마만큼 감소

하여야 하는지를 결정하여야 한다. 용량을 감소시켜야 할
자원은 가장 변동이 큰 소요를 나타내는 자원이다. 평준
화된 소요를 나타내는 자원에 대한 용량의 감소는 종료일

의 큰 증가를 의미한다. 이는 평준화가 이루어진 자원은
현재 스케줄의 병목 역할을 하는 치명적인 자원이기 때문

이다. 종료일의 큰 증가 없이 자원의 평준화를 가져올 수
있기 위해서는 가장 변동이 큰 소요를 나타내는 자원의

용량을 우선적으로 감소시키는 것이 타당하다. 변동의 척
도로는 각 자원 사용량의 분산을 사용한다. 

번째 탐색에서 주어진 자원 용량( ∈)으로 구한
RCPSP의 현재 스케줄에서 각 자원 사용량의 최대, 평균, 
그리고 분산을 구했다고 하자. 자원의 집합 에 속한 자

원 중 분산이 가장 큰 자원 ′을 선택한다. 

′ 


argmax  ∈

선정된 자원의 용량 감소는 자원의 최대 사용량과 평

균 사용량 간의 차이를 이용한다. 번째 탐색에서 선

택된 자원의 용량은 다음 식에 의한다. 

′ ′ ′′′   ′ 

단, ′는 최소 용량 ′min보다 크거나 같아야 하고, 이

전 단계에서의 ′보다 작아야 한다.
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파레토 집합을 효과적으로 구하기 위하여 허용되는 최
대 종료일을 설정할 수 있다. 최대 종료일을 초과하는 스
케줄을 생성하면 선정되었던 자원 용량의 감소량을 적게
하고, 다시 RCPSP의 알고리즘을 실행한다. 만약, 더 이상
의 감소가 불가능하면 이 자원을 에서 제거하고, 이전의
용량으로 재설정하는 backtracking 작업을 수행한 후 에
서 사용량 분산이 가장 큰 자원을 선정하여 용량을 감소
하는 작업을 반복한다. 
탐색은  로 모든 자원의 감소가 불가능하게 되면

종료된다. 

Heuristic for Resource Capacity Reduction
0 Initialization
0.1 

0.2  

0.3  ∞ ∈

0.4 apply RCPSP algorithm with resource capacity 
 ∈ and compute   

0.5 if the schedule is infeasible, then stop
0.6    ∈

0.7   ∈

0.8 ∆  ∈

0.9 add current schedule and  ∈ to solution set S

1 Repetitive resource capacity reduction
1.1 while (≠) do
1.1.1 find resource type ′  where ′ max ∈

1.1.2 ′ ′∆′
1.1.3 if (′ ′) then ′ ′

1.1.4 if (′ ′min ) then ′ ′min

1.1.5 apply RCPSP algorithm with resource capacity 
 ∈ and compute   

1.1.6 if the schedule is feasible, then
1.1.6.1   ∈

1.1.6.2   ∈

1.1.6.3 ∆  ∈

1.1.6.4 add current schedule and  ∈ to solution set S
1.1.7 if (′ ′) or (′ ′min ), then P Pk′ , 

′ ′ else ∆′ ′∆′

2 Find Pareto optimal from solution set S

4. 실험 및 분석

다목적 프로젝트 스케줄링 문제의 파레토 집합을 구

하기 위한 휴리스틱 방법의 성능 분석을 위해 표준 문제
인 PSPLIB[11]에서 작업 수가 120개인 J120 문제 집합을
대상으로 하였다. HRCR을 포함한 알고리즘들은 자바 프
로그래밍 언어로 구현되어 2.6GHz의 Xeon CPU와 32GB 
RAM의 PC에서 실행하였다. HRCR 방법에서 자원 의
감소 가중치인 값을 모든 자원 형태에 대해 0.5로 설정
하였다. 

4.1 HRCR 실행 절차

<Table 1>은 자원 형태의 수가 4인 X1_1 문제에 HRCR
을 적용하여 순차적으로 구한 25개의 해를 나타낸다. 각
자원 용량 R을 입력으로 VNS에 기반한 알고리즘을 실행
하여 RCPSP 문제에 대한 스케줄을 구하였고, 자원 사용
량에 대한 최대(M), 평균(A), 분산(V), 종료일(T)을 구하
였다. 각 단계에서 집합 P에 속한 자원 중 가장 큰 분산
(굵게 나타낸 값)을 가지는 자원을 선택하여 용량을 감소
시킨다. 허용되는 최대 종료일을 무한대로 설정하였으므
로 종료일에 의해 유효하지 않은 해를 생성하는 경우는
발생하지 않는다. 그러나, 각 자원의 최소 용량이 있어 이
미만으로는 더 이상의 용량 감소가 이루어지지 않는다. 
최소용량은 각 활동에서의 자원 요구량 중 가장 큰 값으
로 설정하였다. 

Step 0에서는 자원의 용량을 무한대로 하여 VNS 알고
리즘을 적용하였고, 그 결과 가장 분산이 큰 자원 1의 용
량이 32(= 49-|0.5×(49-13.7) |)로 감소된다. 단계 15에서는
분산이 가장 큰 자원 3을 선택하여야 하지만 이미 최소
용량 10이 되어 P에서 자원 3이 제거하고, 그 다음으로
분산이 큰 자원 1을 선택하였다. 

<Figure 1>은 종료일을 x축, 부터 까지의 자원 평

준화 목적 함수를 y축으로 하여 HRCR에 의한 24개 해
(초기해 제외)를 나타낸 것으로 삼각형으로 표현된 해는
파레토 해이다. 그림에 따르면 , (, , ), 그리고, 
들은 서로 다른 패턴을 보인다. 은 용량감소에 따라
종료일이 증가하고, 평준화 값이 감소하는 전형적인 특
성을 보여 적지 않은 수의 파레토 해가 생성되었음을 알
수 있다. 반면, 는 파레토 해가 2개로 적은 수이다. 이
는 용량의 감소로 종료일은 증가하지만, 평준화 값이 반
드시 감소하지 않는다는 사실에 기인한다. , ,  역
시 이와 유사한 결과를 보인다. 대체로 종료일이 0일 보
다 크게 되는 자원 용량에서는 오히려 평준화 값이 증가
하는 현상을 보인다. 때문에 을 제외한 나머지 평준화

목적함수에서는 파레토 해의 수가 축소됨을 의미한다. 
모든 평준화 목적함수를 고려한 파레토 해는 에서의

두 해에 해당한다. 
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<Table 1> Solutions Generated by HRCR with X1_1 Problem

Step R M A V P T

0 (∞, ∞, ∞, ∞, ∞) (49, 34, 37, 29) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (130.6, 65.5, 102.7, 54.2) {1, 2, 3, 4} 99
1 (32, 34, 37, 29) (32, 25, 37, 29) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (81.8, 46.3, 93.2, 54.2) {1, 2, 3, 4} 99
2 (32, 25, 23, 29) (32, 25, 23, 29) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (77.2, 64.0, 70.4, 49.1) {1, 2, 3, 4} 99
3 (23, 25, 23, 29) (23, 24, 23, 29) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (45.6, 46.3, 63.7, 50.6) {1, 2, 3, 4} 99
4 (23, 24, 16, 29) (23, 21, 16, 28) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (43.1, 36.7, 27.4, 49.4) {1, 2, 3, 4} 99
5 (23, 21, 16, 18) (23, 21, 15, 18) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (61.2, 49.3, 33.9, 31.5) {1, 2, 3, 4} 99
6 (19, 21, 15, 18) (19, 21, 15, 18) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (25.0, 40.6, 31.0, 33.7) {1, 2, 3, 4} 99
7 (19, 15, 15, 18) (19, 15, 15, 18) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (26.4, 24.6, 27.3, 37.0) {1, 2, 3, 4} 99
8 (19, 15, 15, 13) (19, 15, 15, 13) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (24.8, 20.2, 23.5, 20.8) {1, 2, 3, 4} 99
9 (17, 15, 15, 13) (17, 15, 15, 13) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (13.4, 22.5, 22.3, 22.0) {1, 2, 3, 4} 99
10 (17, 12, 15, 13) (17, 12, 15, 13) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (11.2, 7.2, 30.3, 19.2) {1, 2, 3, 4} 99
11 (17, 12, 12, 13) (17, 12, 12, 13) (13.7, 8.5, 7.5, 6.5) (14.6, 11.8, 17.0, 16.0) {1, 2, 3, 4} 99
12 (17, 12, 10, 13) (17, 12, 10, 13) (13.3, 8.3, 7.3, 6.3) (13.5, 10.8, 11.2, 16.4) {1, 2, 3, 4} 102
13 (17, 12, 10, 10) (17, 12, 10, 10) (13.3, 8.3, 7.3, 6.3) (13.1, 8.2, 7.2, 6.2) {1, 2, 3, 4} 103
14 (16, 12, 10, 10) (16, 12, 10, 10) (13.3, 8.3, 7.3, 6.3) (8.5, 13.7, 10.9, 8.8) {1, 2, 3, 4} 102
15 (16, 11, 10, 10) (16, 11, 10, 10) (12.4, 7.7, 6.8, 5.9) (10.8, 7.3, 12.0, 8.4) {1, 2, 4} 109
16 (15, 11, 10, 10) (15, 11, 10, 10) (12.3, 7.7, 6.8, 5.8) (9.3, 8.7, 13.2, 11.7) {1, 2, 4} 110
17 (15, 11, 10, 8) (15, 11, 10, 8) (12.1, 7.5, 6.6, 5.7) (9.6, 7.0, 12.2, 4.7) {1, 2, 4} 112
18 (14, 11, 10, 8) (14, 11, 10, 8) (11.9, 7.4, 6.5, 5.6) (6.6, 7.6, 12.7, 5.2) {1, 2, 4} 114
19 (14, 10, 10, 8) (14, 10, 10, 8) (11.7, 7.3, 6.4, 5.5) (5.3, 5.3, 12.3, 4.1) {1, 2, 4} 116
20 (13, 10, 10, 8) (13, 10, 10, 8) (11.5, 7.1, 6.3, 5.4) (3.8, 7.4, 12.3, 5.5) {1, 4} 118
21 (13, 10, 10, 7) (13, 10, 10, 7) (11.1, 6.9, 6.1, 5.2) (4.6, 7.3, 13.7, 4.7) {1} 122
22 (12, 10, 10, 7) (12, 10, 10, 7) (10.6, 6.6, 5.8, 5.0) (4.2, 8.7, 14.4, 3.9) {1} 128
23 (11, 10, 10, 7) (11, 10, 10, 7) (9.9, 6.2, 5.5, 4.7) (1.7, 9.5, 13.7, 6.4) {1} 136
24 (10, 10, 10, 7) (10, 10, 10, 7) (9.0, 5.6, 5.0, 4.2) (2.2, 13.1, 15.6, 6.4) {} 151

<Figure 1> Bi-Objective Views of Solutions Generated by HRCR

4.2 HRCR과 SPEA2의 성능 비교 

<Figure 2>는 X1_1문제에 대해 HRCR과 SPEA2에 의
한 해를 나타낸 것이다. SPEA2에서 목적 함수로는 종료
일과 자원 소요량 분산()을 적용하였다. SPEA2 알고리
즘은 Ballestin and Blanco[1]의 방법을 사용하였다. 초기
해를 생성하기 위해 LFT(Latest Finish Time) 규칙을 적용
한 후회 기반 편향 랜덤 샘플링[11]을 이용하였고, double 
justification[18]에 의한 부분 최적화를 적용하였다. 해에
대한 스케줄은 전진 스케줄링에 의해 구한다. 적자선택은
룰렛 휠 방식을 사용하고, 교배연산자로는 두 위치 전진과 
두 위치 후진, 돌연변이 연산자로는 리스트에서 임의의
두 작업 위치를 바꾸는 교환 연산을 사용한다. 교배 확률과 
돌연변이 확률은 각각 0.75와 0.05로 하였고, 개체수는
400, 세대수는 1,000으로 하였다. 

SPEA2에서의 입력 자료인 자원 용량은 HRCR로 생성
된 <Table 1>의 25개 해 중 step 0부터 step 10까지를 제
외한 나머지 14개 해에서의 자원 용량으로 하였다. 이에
따라 SPEA2를 14번 실행하였다. 한 번의 실행에서 50개의 
어카이브 개체를 구하였으므로 총 700개 해를 구하였다. 
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그림에서 원의 표식은 HRCR에 의한 해를 나타내고, 삼각
형 표식은 SPEA2에 의한 700개 해를 나타낸다. SPEA2
의 해들이 HRCR의 해에 의해 모두 지배(dominated)되어
HRCR 방법이 상대적으로 우수한 해를 생성하고 있음을
보여준다. 자원 소요의 분산이 아닌 다른 평준화 함수에
서도 동일한 결과를 가져왔다. X1_1 문제 외 다른 문제
에서도 동일한 결과를 가져와 HRCR의 해가 SPEA2의
해 보다 우수한 해를 생성하였다. 

<Figure 2> Solutions Generated by HRCR and SPEA2

4.3 HRCR해와 파레토 최적해 비교

HRCR에 의한 해가 파레토 집합을 대표하는지를 조사
하기 위해서는 모든 용량의 조합을 입력으로 구한 RCPSP 
해들과 비교하여야 한다. X1_1에서 4개 자원의 용량의 범
위는 최소 (10, 10, 10, 7)에서 최대 (16, 16, 16, 13)까지로
설정할 수 있다. 이러한 경우 모두 (= 2401)개의 용량
조합이 있게 된다. 실행시간을 단축시키기 위해 이 중 균
등한 자원 용량 분포에 따르는 256개 조합을 선정하였다.

<Table 2>는 30개 문제에 대해 HRCR에 의해 구해진
해의 수(no sols)와 각 평준화 함수에서 HRCR에 의한 해
가 256개 용량 조합으로 구한 해를 지배하는 비율을 나타
낸다. 100%에 가까운 지배비율을 보인다면 HRCR에 의
한 해가 파레토 집합을 효과적으로 생성한다는 의미를 갖
는다. 평균적으로는 종료일과 자원 평준화 함수의 두 목
적함수에서 256개 해 중 HRCR 해에 의해 지배되는 비율
이 89% 부터 94% 사이에 있다. 지배비율이 가장 작은 문
제는 X5_1으로 의 경우 40%에 불과하다. 작은 지배비
율은 문제의 복잡성에 비해 HRCR에 의한 해의 수가 적
은 것에 기인한다. 보다 많은 해를 생성한다면 지배비율
이 증가될 수 있다. 이를 위해서는 자원 용량 감소 가중치
인 를 0.5 대신에 보다 적은 수로 설정할 수 있다. 즉, 
용량의 감소량을 적게 하여 보다 많은 자원 용량 조합을
생성하는 것이다. 

<Table 2> Ratio of 256 VNS Solutions Dominated by HRCR 

Solutions

problem no sols f1 f2 f3 f4 f5

X1_1 25 0.91 0.91 0.90 0.91 0.93
X2_1 30 0.79 0.91 0.79 1.00 0.99
X3_1 29 0.91 0.93 0.92 0.94 0.93
X4_1 26 0.85 0.89 0.87 0.90 0.92
X5_1 26 0.41 0.68 0.40 0.46 0.72
X6_1 21 0.93 0.92 0.93 0.94 0.93
X7_1 49 0.97 0.99 0.97 0.99 0.99
X8_1 43 0.94 0.94 0.93 0.97 0.93
X9_1 43 0.97 0.98 0.98 0.99 0.99
X10_1 36 0.96 0.99 0.96 0.97 0.99
X11_1 52 0.98 0.98 0.97 0.98 0.99
X12_1 50 0.98 0.97 0.97 1.00 0.99
X13_1 45 0.98 0.96 0.96 0.98 0.97
X14_1 61 0.98 0.97 0.97 0.99 0.98
X15_1 58 0.97 0.99 0.99 1.00 0.99
X16_1 74 0.98 0.99 0.98 1.00 0.99
X17_1 72 0.99 1.00 0.99 0.99 1.00
X18_1 67 0.98 0.99 0.98 0.99 1.00
X19_1 61 0.91 0.90 0.71 0.99 0.92
X20_1 62 0.96 0.99 0.98 0.98 1.00
X21_1 19 0.64 0.64 0.58 0.49 0.76
X22_1 20 0.92 0.87 0.85 0.91 0.90
X23_1 23 0.86 0.91 0.83 0.84 0.87
X24_1 22 0.80 0.84 0.82 0.82 0.82
X25_1 22 0.87 0.84 0.81 0.81 0.89
X26_1 36 0.95 0.98 0.95 0.96 0.98
X27_1 43 0.95 0.96 0.94 0.96 0.98
X28_1 40 0.95 0.94 0.95 0.93 0.96
X29_1 41 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98
X30_1 33 0.85 0.89 0.84 0.88 0.89

ave 0.90 0.93 0.89 0.92 0.94
std 0.12 0.08 0.13 0.13 0.07

<Figure 3(a)>는 HRCR에서 생성된 21개의 해와 256개
의 RCPSP 해를 (작업소요기간, )의 다목적으로 나타낸
것으로 매우적은 숫자의 HRCR 해가 낮은 지배비율의 원
인으로 분석된다. 보다 많은 해를 생성한다면 지배비율
을 높일 수 있는 기회가 부여된다. HRCR에서 더 많은
해를 생성하기 위해서는 용량감소의 가중치인 값을 줄

일 수 있다. 의 값이 작을수록 더 많은 자원용량 조합을 
생성할 수 있다. <Figure 3(b)>는 값이 0.5 대신에 0.25
로 설정되었을 때, 41개의 HRCR이 생성된다는 것을 나
타낸 것이다. 이때의 지배비율은 87%로 증가한다. 본 결
과는 HRCR에서 용량감소를 위한 가중치를 적절히 조정
하여 파레토 집합의 대표성을 높일 수 있음을 의미한다.
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(a) 
 

(b)   

<Figure 3> HRCR Solutions Generated by Varying Weight for 

Resource Reduction

5. 결  론

본 연구에서는 프로젝트 일정의 다목적 최적화 문제에
대한 파레토 집합을 효율적으로 도출하기 위한 경험적
알고리즘 HRCR을 소개하였다. 이 알고리즘은 RCPSP와
자원평준화의 다목적 문제를 해결하기 위해 개발되었다. 
RCPSP의 해를 구하기 위해 VNS를 사용하였고, 자원평
준화 문제는 직접적으로 해결하는 대신에 자원 용량 감
소 절차를 적용하여 평준화 수준을 개선하도록 하였다. 
프로젝트 일정관리 분야에서 개발된 기존의 다목적 최적
화 알고리즘은 자원 용량을 고정된 값으로 간주하는 반
면에 HRCR에서는 자원 용량이 변수로 간주된다. HRCR
의 성능을 분석하기 위해 표준 문제인 PSPLIB를 이용한
실험을 수행하였다. 실험 결과 HRCR은 작업소요시간에
대한 다양한 옵션과 자원 평준화의 정도를 통해 대안 일
정을 효율적으로 생성한다는 것을 입증하였다. 또한 생
성된 해들은 효과적으로 파레토 집합을 대표한다. HRCR
의 용량 절감을 위한 가중치를 변경하면 생성된 해의 수
를 조정할 수 있다. 가중치를 적게 하여 HRCR 해의 수
를 늘리면 파레토 집합의 대표성이 향상될 수 있다.
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