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1. Uvod

Rasporedivanje je optimizacijski problem u kojem je skup poslova potrebno rasporediti
na skup resursa na nacin da minimizira neki kriterij kao §to je npr. kaSnjenje poslova u
sustavu [5]. Odmah primjecujemo da je takav problem sveprisutan, od velikih indus-
trija [4], Skolskih rasporeda [9] pa do rasporedivanja aviona po pistama [2; 1]. Cilj je
svaki posao u sustavu dodijeliti jednom stroju na kojem Ce se taj posao izvesti do kraja.
U okruZenju nesrodnih strojeva trajanje obavljanja posla ovisi o stroju na kojem se taj
posao izvrsava.

Vecina problema rasporedivanja su NP-teSki problemi $to znaci da ih nije mogude
optimalno rijeSiti u polinomijalnom vremenu. Za rjeSavanje takvih problema naj-
ceS¢e se koriste aproksimativne metode, konkretnije, poboljSavajuce metaheuristike.
Pod metaheuristicke metode spadaju razni evolucijski algoritmi, a u ovom radu bit ¢e
opisan pristup problemu rasporedivanja koristeéi genetsko programiranje kao poseban
slucaj evolucijskog algoritma. Glavni nedostatak metaheuristickih postupaka je to Sto
najcesce nisu primjenjivi kada je raspored potrebno brzo izgraditi i kada nisu dostupne
sve informacije o problemu. Zato koristimo pravila rasporedivanja, a iz razloga Sto ih
je teSko rucno izraditi koristimo genetsko programiranje kako bi taj proces automati-
zirali. Ovaj rad biti ¢e fokusiran na izradu pravila rasporedivanja uz razliita ogranice-
nja kao Sto su ogranienje vremenom postavljanja, priviemenim prekidom rada stroja,
prikladnim strojevima te redoslijedom izvodenja poslova.

Rad je strukturiran na nacin da je prvo objasnjen sam problem koji rjeSavamo te
razliiti pristupi rjeSavanja problema. Zatim, u treCem poglavlju slijedi uvid u na-
¢in rada genetskog programiranja te kako se primjenjuje na problem rasporedivanja.
Cetvrto poglavlje definira ograni¢enja koja mogu biti prisutna u sustavu koja dodatno
oteZavaju problem rasporedivanja te daje ocjenu prikladnosti automatske izrade pravila
rasporedivanja za razmatrana ogranicenja. U posljednjem, petom poglavlju, iznesen je

kratki pregled rada te zakljuCak na temelju postignutih rezultata.



2. Rasporedivanje u okruzenju

nesrodnih strojeva

Da bi se rijeSio problem rasporedivanja u okruZenju nesrodnih strojeva potrebno je
za svaki od n poslova odrediti jedan od m strojeva na kojem ¢e se posao izvoditi kao
i redoslijed izvodenja poslova na svakom stroju. Bitno je napomenuti da se posao
izvrSava u potpunosti na stroju kojem je pridodijeljen te se istovremeno na stroju moze
izvoditi samo jedan posao. Svaki posao i koji se izvodi na stroju j opisan je s nekoliko

svojstava navedenih u tablici 2.1.

OZNAKA OPIS
Dij vrijeme izvodenja posla j na stroju %
T; vrijeme kada posao j ulazi u sustav
d; vremensko ogranicenje zavrSetka izvrSavanja posla j
w; teZinska vaznost posla j

Tablica 2.1: Svojstva problema rasporedivanja

Nakon izrade rasporeda za svaki posao mogu se izraCunati odredeni kriteriji (tablica
2.2).

OZNAKA OPIS
C; vrijeme kada posao j zavrsi s izvodenjem
F; vrijeme koje je posao j proveo u sustavu ( F; = C; — ;)
T} vrijeme izvrSavanja posla j nakon vremenskog ogranicenja d;
. _ 1, if7;>0
U; da li je posao j zakasnio U; =
0, if7T; =0

Tablica 2.2: Kriteriji za pojedinacne poslove

Kako bi se mogla usporediti razli¢ita rjeSenja na temelju njihove kvalitete definirani
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su neki kriteriji testiranja (tablica 2.3).

OZNAKA OPIS
Craz najkasnije vrijeme zavrSetka svih poslova, Cy,q, = maz;(C;)
Ft suma svih vremena koje su poslovi proveli u sustavu, 't = Z?Zl F;
Twt tezinska suma kasnjenja svih poslova, Twt = Z?Zl w;T5
Uwt tezinska suma poslova koji kasne, Uwt = Z;;l w;U;

Tablica 2.3: Kriteriji testiranja

Kiriterij testiranja koriSten u ovom radu je T'wt (teZinska suma kasnjenja svih pos-

lova).

2.1. Klasifikacija problema rasporedivanja

Problem rasporedivanja moze se podijeliti u nekoliko klasa s obzirom na njegova svoj-
stva. Prva podjela je u ovisnosti o dostupnosti parametara problema. Razlikujemo
probleme u kojima su informacije dostupne od pocetka (npr. informacije o svim pos-
lovima koji ée dodi u sustav) te probleme gdje su te informacije dostupne tek kada
posao dode u sustav. Sljedeca podjela je s obzirom na vrijeme konstruiranja raspo-
reda. Ako je raspored konstruiran prije izvrSavanja sustava tada je rije¢ o statickom
rasporedivanju. Ako se raspored gradi tijekom izvrSavanja sustava rije¢ je o dinamic-
kom rasporedivanju. Ovaj rad bit ¢e usredotoCen na dinamicko rasporedivanje gdje
informacija o sustavu nisu poznate unaprijed te se raspored gradi paralelno s radom

sustava.

2.2. Ogranicenja

Problem takoder moZe definirati i dodatna ogranicenja u sustavu. Neka od njih mogu
biti vremena postavljanja, privremeni prekid rada stroja, redoslijed izvodenja poslova
te ograni¢enje u kojem se svi poslovi ne mogu izvrSiti na bilo kojem stroju. Ograni-
¢enja uvode dodatnu kompleksnost pri rjeSavanju takvog problema stoga je potrebno

dodatno prilagoditi strategiju rjeSavanja.



2.3. Nacini rjeSavanja problema rasporedivanja

Klasa problema uvelike utjece pri odabiru algoritma za rjeSavanje problema. Npr. u
dinamickim sustavima obi¢no se koriste algoritmi koji iterativno grade rjesenje. Dok
se kod stati¢kih najcesce koriste metode heuristickog pretraZivanja.

Najcesce se u stvarnom svijetu pojavljuju problemi dinamickog sustava gdje una-
prijed nisu poznate informacije o sustavu. Kod takvih problema potrebno je donositi
odluke za vrijeme izvodenja sustava na temelju samo trenutno dostupnih informacija.
Algoritmi koji rjeSavaju takve probleme moraju imati kratko vrijeme izvodenja i naj-
ceS¢e spadaju u skupinu heuristika. Jedan od takvih algoritama je 1 ATC (Apparent

Tardiness Cost).

24. ATC

ATC je heuristika koja koja gradi raspored za vrijeme izvodenja sustava. Razvili su ju
Vepsalainen i Morton (1987. godine) [8] te Ow i Morton (1989.) [8]. ATC heuristika

koristi AT'C'pravilo (2.1) za raunanje prioriteta posla j na stroju ¢ u trenutku ¢ [8].

1) = 22 exp | — MG = Py Z1.0) @.1)
Pij kp
OZNAKA OPIS
t trenutno vrijeme
7 posao
I;(t) prioritet posla j u trenutku ¢
w; tezina posla (signifikantnost)
Dij vrijeme izvodenja posla j na stroju ¢
d; vremensko ogranicenje posla
D prosjecno trajanje izvodenja nerasporedenih poslova
k parametar

Tablica 2.4: Znacenje oznaka izraza 2.1

Ako vrijednost parametra £ teZi u beskonacnost tada AT'C pravilo postaje W.SPT
(Weighted Shortest Processing Time). S druge strane, ako vrijednost parametra k teZzi
prema nuli i postoji najviSe jedan posao koji kasni, AT'C pravilo postaje LS R (Least

Slack Remaining). Ako postoji vise poslova koji kasne AT'C pravilo postaje W SPT



poslova koji kasne. Odgovarajuéa vrijednost parametra k je kompromis izmedu nave-
dene dvije krajnosti, a naj¢esce se odreduje eksperimentalno [8].

ATC algoritam za svaki nerasporedeni posao j racuna prioritet u trenutku ¢ na
stroju ¢. Pronalazi se posao s najvecim prioritetom te se odreduje stroj na kojem ce se
taj posao najranije izvrsiti. Ako je taj stroj trenutno dostupan posao j mu se dodjeljuje.
Taj proces se ponavlja dokle god ima nerasporedenih poslova u sustavu. Nakon S$to
se izgradi takav raspored, odreduje se njegova dobrota nekim od kriterija testiranja
(tablica 2.3) [8].

Algoritam 1 ATC

: n <= broj poslova

—

2: m < broj strojeva
3: raspored[m][n] =[]
4: while broj nerasporedenih poslova # 0 do
5: t < trenutno vrijeme
6: nerasporedeni Poslovi <— dostupni nerasporedeni poslovi u sustavu
7: while nerasporedeniPoslovi nije prazan do
8: /l pronadi posao s najboljim prioritetom
9: for all j € nerasporedeniPoslovi,i € m do
10: prioritet < I;;(t) >2.1
11: end for
12: posao <+— posao s najveéim prioritetom
13: stroj <— stroj na kojem Ce se posao najranije izvrsiti
14: raspored|stroj| Zrole steoj dostipan POSAO
15: end while
16: end while
17: fitnes < evaluiraj raspored




3. Genetsko programiranje

Genetsko programiranje (skraceno GP) je automatiziran optimizacijski postupak ra-
zvoja racunalnih programa ili funkcija, Cija je namjena rjeSavanje vecinom sloZenih
problema iz podrucja raCunarstva, ali i problema na koje svakodnevno nailazimo [6].
Temelji se na teoriji genetskih algoritama. Pomocu evolucijskih algoritama pretra-
Zuje se prostor rjeSenja traze€i programe, tj. funkcije koje najbolje rjeSavaju zadani
problem. Jedan od najpoznatijih takvih problema je simbolicka regresija gdje se po-
mocu genetskog programiranja traZi funkcija koja najbolje opisuje ulazne empirijske

podatke.

3.1. Prikaz jedinke

Svaki se racunalni program i funkcija moze prikazati pomocu stabla gdje unutarnji
¢vorovi stabla imaju ulogu operatora, a listovi ulogu operanada. Pritom su skupovi

operatora i operanada (terminala) unaprijed definirani.

(2.2 = %) + (7 +cosy)

Slika 3.1: Primjer jedinke genetskog programiranja



3.2. GP kao poseban slucaj evolucijskog algoritma

Genetsko programiranje koristi iterativni postupak koji jasno sadrzi elemente evolucij-

skog programiranja kao §to su:
1. generacija inicijalne populacije
2. primjena genetskih operatora nad jedinkama populacije

3. analiza, tj. evaluacija populacije.

Algoritam 2 Evolucijski algoritam

1: populacija < generiraj poCetnu populaciju
: evaluiraj pocetnu populaciju

: while nije zadovoljen kriterij zaustavljanja do

primjeni genetske operatore

2
3
4: odaberi jedinke koje ¢e sudjelovati u genetskim operacijama
5
6 evaluiraj nova rjeSenja

7

- end while

3.3. Populacija

Populacija je skup jedinki iste vrste koje postoje u istom prostoru. Svaka jedinka pred-
stavlja potencijalno rjeSenje problema. Veli¢ina populacije je konstanta kroz iteracije

algoritma, a jedinke se mijenjaju koriStenjem genetskih operatora.

3.4. Genetski operatori

Svaku iteraciju algoritma nastoji se stvoriti bolje jedinke koriste¢i operatore kriZzanja i
mutacije. U procesu krizanja sudjeluju dvije jedinke, odabrane selekcijskim operato-
rom, na temelju kojih se stvara njihov potomak nekim od operatora krizanja. Najcesce
je rije¢ o zamjeni dva podstabla jedinki. U procesu mutacije sudjeluje jedna jedinka
koja se mutira nekim od operatora mutacije. Najc¢eSc¢a je zamjena podstabla unutar

jedinke.



3.5. Funkcija dobrote

Kako bi se mogla usporediti kvaliteta dobivenih rjeSenja potrebno je evaluirati jedinke
funkcijom dobrote. Definiranje funkcije dobrote jedan je od klju¢nih problema genet-
skog programiranja. Ona mora biti $to jednostavnija, a pritom dobro opisati kvalitetu
rjeSenja danog problema. Razlog tome je Sto ona ima utjecaj na Citav algoritam jer
se nastoji osigurati da bolje jedinke preZive i da se kombiniraju, dok bi loSe trebale

postupno izumirati.

3.6. Kriterij zaustavljanja

Algoritam obustavlja izvrSavanje kada zadovolji neki od kriterija zaustavljanja. Neki
od kriterija zaustavljanja su broj iteracija (generacija), vrijednost funkcije dobrote, vre-

mensko ogranicenje 1 slicno.

3.7. Primjena GP-a na problem rasporedivanja

Genetsko programiranje mogude je primijeniti i na problem rasporedivanja [3]. Prvi
korak rjeSavanja tog problema je definirati skup operatora (tablica 3.1) i terminala
(tablica 3.2) pomocu kojih ¢emo izgraditi funkciju prioriteta poslova. Pritom je po-
trebno odabrati sve relevantne terminale koji pruZaju bitne informacije o problemu.
Definirani terminali su ve¢inom za jednostavne parametre poslova (npr. pt, pmin...)
dok su neki i sloZeniji te ovise o trenutnom stanju sustava (SL, M R). Ideja iza slo-
Zenih terminalnih ¢vorova je olakSati evoluciju genetskom programiranju tako da ne

mora sam razvijati te sloZene terminale koriste¢i one jednostavnije.

OZNAKA OPIS

+ operator binarnog zbrajanja

- operator binarnog oduzimanja
* operator binarnog mnoZenja

= operator binarnog dijeljenja

pos unarni operator, pos(x) = max(zx,0)

Tablica 3.1: Skup operatora

Sljedeci korak je definirati pravilo rasporedivanja. Ono se sastoji od dva dijela,

prioritetne funkcije te sheme za izradu rasporeda. Prioritetna funkcija ¢e se izgraditi



OZNAKA OPIS

pt vrijeme izvodenja posla j na stroju ¢ (p;;)
pmin minimalno vrijeme izvodenja na svim strojevim
pavg srednje vrijeme izvodenja na svim strojevima
PAT vrijeme dok stroj s minimalnim

vremenom izvodenja ne postane slobodan

MR vrijeme dok trenutni stroj ne postane slobodan
age vrijeme koje je posao proveo u sustavu
dd vremenski trenutak kad posao mora zavrsiti (d;)
w teZina posla
SL dopustena odgoda uz brzinu doti¢nog stroja, —maz(d; — p;; — t,0)

Tablica 3.2: Skup terminala

pomocu genetskog programiranja koristeCi odabrane terminale i operatore. Shemu
za izradu rasporeda definiramo sami. Svaki put kada je potrebno donijeti odluku o
rasporedivanju shema za izradu rasporeda ¢e odrediti za koje poslove i strojeve Ce se
izraCunati prioritet, te ¢e na temelju izracunatih prioriteta donijeti odluku koji posao ¢e

se 1duci rasporedi i na koji stroj. Primjer sheme za izradu rasporeda dan je algoritmom
3.

Algoritam 3 Shema za izradu rasporeda

1: while postoje nerasporedeni poslovi do
¢ekaj dok posao ne postane dostupan ili se ne zavrsi
for all dostupne poslove i strojeve do

izraCunaj prioritet 7;; posla j na stroju ¢

2

3

4

5: end for
6 for all dostupne poslove do

7 odredi najbolji stroj (onaj za koji se postiZe najbolji iznos prioriteta ;)
8 end for

9 while postoje poslovi ¢iji je najbolji stroj dostupan do

10: odredi najbolji prioritet takvih poslova

11: rasporedi posao s najboljim prioritetom

12: end while

13: end while




4. Rjesavanje problema
rasporedivanja s dodatnim

ogranicenjima

Kako bi se analizirala prikladnost predloZenog rjeSenja genetskim programiranjem,
ono Ce biti isprobano nad razli¢itim problemima rasporedivanja koji sadrZze dodatno
definirana ogranic¢enja. Dobiveni rezultati bit ¢e usporedeni s rezultatima ATC heuris-

tike prilagodene definiranim ograni¢enjima.

4.1. KoriStena ogranicenja

U ovom radu koriStena ogranicenja biti ée vrijeme postavljanja, privremeni prekid u
radu strojeva, redoslijed izvodenja poslova te ogranicenje u kojem se poslovi ne mogu

izvoditi na bilo kojem stroju.

4.2. Postavke eksperimenata

Kako bi dobili uvid u koliko je dobro predlozZeno rjeSenje koriste¢i genetsko programi-
ranje generirana su dva skupa, skup za testiranje i skup za ucenje, svaki s po Sezdeset
razliCitih instanci problema. Skup za ucenje koriSten je za izgradnju prioritetne funk-
cije, dok su na skupu za testiranje koriStene najbolje prioritetne funkcije dobivene na
skupu za ucenje, kako bi se ocijenila njihova kvaliteta. Za svaku instancu problema iz-
racunat je kriterij testiranja 7wt (tablica 2.3), a ukupna suma svih nam daje konacanu

vrijednost kriterija testiranja T'wt, (4.1).
1<60

Twt,y, =Y Twt; (4.1)

1=0
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U svakom eksperimentu algoritam je pokrenut trideset puta s parametrima defini-

ranima u tablici 4.1.

PARAMETAR VRIJEDNOST
selekcija turnirska eliminacijska
veliCina turnira 3
veli¢ina populacije 1000

vjerojatnost mutacije 0.3

kriterij zaustavljanja (broj generacija) 80
maksimalna dubina stabla 5
minimalna dubina stabla 1

Tablica 4.1: Parametri algoritma

Konacan zakljucak o uspjesnosti eksperimenta biti ée usporedba najbolje vrijed-
nosti 7wt dobivena prilagodenom ATC heuristikom i medijana 7wt dobivenih u
trideset pokretanja algoritma genetskog programiranja. Dodatno, bit ¢e prikazani i
rezultati dobiveni genetskim algoritmom za staticku inacicu problema koji pokazuju

koliko dobra rjeSenja je upe moguce dobiti za razmatrane probleme.

4.3. Vrijeme postavljanja

Vrijeme postavljanja (OVP) oznacava vrijeme koje je potrebno stroju za prilagodbu
za izvodenje iduceg posla. U ovom radu vrijeme se generira za svaki par poslova
uniformnom razdiobom u intervalu od nula do 5 ([0,5]), uz iznimku da prvi posao koji

se izvodi na stroju nema vrijeme postavljanja [8].

4.3.1. Prilagodba ATC heuristike - ATCS

ATC pravilo potrebno je prilagoditi navedenom ograni¢enju kako bi kvaliteta rasporeda
bila bolja, tj. kako bi ukupno kasnjenje u sustavu bilo manje. Novo dobiveno pravilo

definirano izrazom 4.2 naziva se ATCS [8].

w; mazx(d; — p;; —t,0) S
Li(t])=—Lexp | — ? I Zlexp |~ 4.2
i(t:1) by &P i ] P [ kﬁ] (4.2)

ATCS uvodi u klasi¢no ATC pravilo novi ¢lan u kojem se uzima u obzir vrijeme

postavljanja danog posla na odabrani stroj kao i prosjecna vrijednost svih vremena
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OZNAKA OPIS
[ indeks posljednje obavljenog posla na stroju
515 vrijeme postavljanja posla 5 nakon posla [
5 srednja vrijednost vremena postavljanja
ko parametar

Tablica 4.2: Znacenje novih oznaka izraza 4.2

postavljanja. Na taj naCin nastoji se dodatno staviti naglasak na one parove poslova i
strojeva koji imaju manja vremena postavljanja. ATCS pravilo uvodi i novi parametar
k2 koji se, isto kao parametar k; klasi¢nog ATC pravila, odreduje eksperimentalno te
njegova vrijednost ovisi o problemu koji rjeSavamo. Ono je identi¢no ATC algoritmu
(algoritam 1). Jedina razlika je u Sto se prioritet ne raCuna prema izrazu 2.1 vecé

prema 4.2.

4.3.2. Prilagodba genetskog programiranja

Kako bi se izgradnja rasporeda genetskim programiranjem bolje prilagodila ogranice-
nju vremenom postavljanja uvest ¢emo dodatne terminale tablica 4.3. Nije potrebno

promijeniti shemu za izradu rasporeda te se koristi ona ranije navedena (algoritam 3).

OZNAKA OPIS
smin minimalna vrijednost vremena postavljanja
sAvg srednja vrijednost vremena postavljanja
setMac vrijeme postavljanja posla na stroju

Tablica 4.3: Dodatni terminali za ogranicenje vremenom postavljanja

4.3.3. Rezultati

Slika 4.1 prikazuje rjeSenja dobivena genetskim programiranjem s dodatnim termina-
lima, bez dodatnih terminala te s kombinacijama dodatnih terminala. Dodatni terminali
modelirani su s ciljem da GP moze izgraditi pravila rasporedivanja koja imaju razli¢ite
informacije vezane uz vremena postavljanja. Pravila rasporedivanja na temelju vri-
jednosti danih informacija mogu donijeti odluku o tome da li je isplativo rasporediti
posao na dani stroj ili ne. Da je to stvarno tako mozZe se vidjeti na slici 4.1. Na grafu se

moZe primijetiti kako su rezultati bez dodatnih terminala loSiji nego oni s dodatnim ter-
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minalima, StoviSe, bilo koja kombinacija dodatnih terminala dovela je do poboljSanja
rezultata.

Rezultati s dodatnim terminalima imaju otprilike podjednak medijan. Od pojedi-
nac¢no dodanih terminala rezultati koji se istiCu su za terminal sAvg. Rezultati do-
biveni tim terminalom su medusobno blizu te smo generalno pronasli bolja rjesSenja.

Kombinacijom terminala smin i set M ac uspjeli smo pronaci najbolje rjeSenje za dani

problem.
T
[ ]
23 2
22 | :
[ J
21 — .
S 20 s N
19 |- 8
18 8
17 — ] S I
| | | | 7\7 |
S S S S S S
<5} - O \S)
” S = -
@« @

bez dodatnih terminala |
smin i sAvgisetMac |-

Slika 4.1: Rezultati GP-a za ograni¢enje vremena postavljanja

Koriste¢i ATCS pravilo dobiveni rezultati znatno su 1oSiji nego oni dobiveni ge-
netskim programiranjem. Najbolji rezultat postignut je s parametrima k1 = 0.95 i
ko = 0.1, a iznosi 21.8318. Genetsko programiranje se pokazalo boljim rjeSenjem
kada u sustavu imamo prisutno ogranicenje vremenom izvodenja. Najbolji rezultati
ostvareni su kada su koriStena sva tri terminalna ¢vora Sto pokazuje da pravila raspo-

redivanja rade bolje S$to imaju vise dostupnih informaciju o ogranicenju.
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min median max

GA [7] 10.72999 | 11.03636 | 11.36008
GP

bez dodatnih terminala | 17.5176 18.84 20.3229
smin 17.0553 | 18.47425 | 23.3688
sAvg 17.099 18.419 20.0061
setMac 17.075 18.39615 | 21.6623
smin i sAvg 16.8301 18.3608 | 20.2052
smin i setMac 16.6555 | 18.35715 | 20.1851
sAvgi setMac 16.9717 | 18.39735 | 19.4514
sminisAvgisetMac | 16.8808 | 18.31885 | 20.2535

Tablica 4.4: Usporedba rezultata GP-a za ograni¢enje vremena postavljanja

4.4. Ogranicenje prikladnih strojeva

Kod ogranicenja prihladnih stojeva (OPS) svaki stroj definira poslove koji se na njemu
mogu izvoditi. Na taj naCin smanjuje se prostor rjeSenja zato $to postoje specificni
poslovi koji se mogu izvrSiti samo na podskupu danih resursa.

Lista poslova koji se mogu izvr$iti na svakom od strojeva generira se nasumicno, a
njihov broj ovisi o postotku poslova zadanom za svaki od strojeva parametrima gene-
ratora. U problemima s manje strojeva ta vrijednost iznosi [0.7, 0.9], a za probleme s

viSe strojeva iznosi [0.5, 1] [7].

4.4.1. Prilagodba ATC heuristike

Kod ogranicenja prikladnih strojeva nece se mijenjati ATC pravilo ve¢ ¢e se napraviti
modifikacija u samoj logici ATC heuristike. Svi poslovi j koji se ne mogu izvrsiti na
stroju ¢ biti ¢e preskocCeni 1 nece se raCunati njihov prioritet. Pri dodjeli posla stroju
preskocit ¢e se svi strojevi koji ga ne mogu izvoditi (algoritam 6). Na taj nacin se

osigurava ispravnost rjeSenja bez velikih modifikacija originalnog ATC pravila.

4.4.2. Prilagodba GP-a

Kako bi se genetskim programiranjem pronasao raspored sa $to manjim kaSnjenjem
napravljene su dvije promjene, dodani su novi terminali (tablica 4.5) te je napravljena

modifikacija u shemi za izradu rasporeda (algoritam 5). Pomocu modifikacija u shemi

14



Algoritam 4 ATC prilagoden za ograni¢enje prihladnih strojeva

—

n < broj poslova

2: m < broj strojeva

3: raspored[m][n] =[]

4: while broj nerasporedenih poslova # 0 do

5: t < trenutno vrijeme

6: nerasporedeni Poslovi <— dostupni nerasporedeni poslovi u sustavu
7: while nerasporedeniPoslovi nije prazan do

8: // pronadi posao s najboljim prioritetom

9: for all j € nerasporedeniPoslovi,i € m do

10: if posao j se moZe izvrSiti na stroju ¢ then
11: prioritet < 1,(t) > 2.1
12: end if
13: end for

14 POsao <— posao s najveéim prioritetom
15: stroj < stroj na kojem e se posao najranije izvrsiti
6. raspored|stroj| ako je stroj dostupan i moZe izvisiti posao D030
17: end while

18: end while
19: fitnes < evaluiraj raspored

osigurano je da posao nece biti rasporeden na stroj na kojem se ne moze izvoditi, a

novim terminalima uvodimo dodatne informacije o ogranicenju.

OZNAKA OPIS
emfj broj strojeva na kojima se posao moze izvrSiti
rjfm broj dostupnih poslova koji se mogu izvrsiti na stroju
amfj broj dostupnih strojeva koji mogu izvrSiti posao

Tablica 4.5: Dodatni terminali za ogranienje prikladnih strojeva

4.4.3. Rezultati

Slika 4.2 prikazuje dobivene rezultate problema s ograni¢enjem prikladnih strojeva
koriStenjem genetskog programiranja. Dodatni terminali su modelirani s ciljem kako

bi prioritetna funkcija mogla kod izraCuna raspolagati sa informacijama vezanim uz
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Algoritam S Prilagodena shema za izradu rasporeda ogranic¢enju prikladnih strojeva

1: while postoje nerasporedeni poslovi do

2: Cekaj dok posao ne postane dostupan ili se ne zavrsi

3 for all dostupne poslove i strojeve do

4 if posao j se mozZe izvrSiti na stroju ¢ then

5: izraCunaj prioritet 7;; posla j na stroju %

6 end if

7 end for

8 for all dostupne poslove do

9 odredi najbolji stroj (onaj za Koji se postiZe najbolji iznos prioriteta 7;; 1 na

kojem se moZe izvesti posao)

10: end for

11: while postoje poslovi ¢iji je najbolji stroj dostupan do
12: odredi najbolji prioritet takvih poslova

13: rasporedi posao s najboljim prioritetom

14: end while

15: end while

ogranicenje prikladnih strojeva te tako izgraditi raspored s manjim kasnjenjem. Eks-
periment je pokazao kako je informacija koji nosi terminal emf;j (broj dostupnih pos-
lova koji se mogu izvrSiti na stroju) najkorisnija. Koristeci samo taj terminal generalno
su dobivena bolja rjeSenja koja su medusobno relativno blizu, dok su kod npr. ter-
minala rjfm dobivena loSija rjeSenja s velikom razlikom izmedu koli¢ine kaSnjenja.
Zanimljivo je napomenuti kako su kombinacijom najboljeg i najgoreg pojedinacnog
terminala pronadena najbolja rjeSenja za dani problem. To zapravo pokazuje kako nije
prikladno terminalne ¢vorove ocijeniti individualno, jer u sinergiji s drugim ¢vorovima
mogu dovesti do puno boljih rezultata.

Kod ovog ogranicenja vidljivo je da dodatni terminalni ¢vorovi nisu doveli do ve-
likog poboljSanja rezultata, Sto moZe biti iz razloga Sto ovo ogranicenje nece imati
prevelikog utjecaja na redoslijed izvodenja poslova i stoga sama informacija o tom
ogranicenju nije znacajna pri odabiru posla koji ¢e se rasporediti

Prilagodenim ATC algoritmom dobivena su znatno loSija rjeSenja. Najbolje rjeSe-
nje ATC algoritma je za vrijednost parametra £ = 0.45, a iznosi 20.3027. Genetsko
programiranje se pokazalo boljim izborom kada je u sustavu prisutno ogranicenje prik-

ladnih strojeva.
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Slika 4.2: Rezultati GP
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min median max
GA [7] 14.57869383 | 15.14603253 | 15.93751493
GP
bez dodatnih terminala 17.487 18.33235 20.9281
amfj 17.6101 18.267 21.8853
emfj 17.4308 18.2598 20.2053
rjfm 17.6279 18.46785 21.0335
amfj i emfj 17.4449 18.53885 21.2748
amfjirjfm 17.5413 19.21165 20.8564
emfjirjfm 17.3743 18.3826 20.8582
amfjiemfjirjfm 17.6441 18.77075 21.4149

Tablica 4.6: Usporedba rezultata GP-a s ograni¢enjem prikladnih strojeva
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4.5. Privremeni prekid u radu strojeva

Privremeni prekid u radu (OPP) definira vremenska razdoblja u kojima je stroj u ne-
mogucnosti izvoditi poslove. Mogu¢i uzroci su kvarovi strojeva, odrZavanje strojeva
i slicno. Prekidi koji se dogadaju poznati su unaprijed prije izrade rasporeda (npr.
periodi za odrZavanje strojeva).

Buduci da se kvarovi generiraju nasumicno, potrebno je osigurati da se dobiveni
intervali nalaze unutar ukupnog vremena izvodenja poslova na svakom od strojeva. U
tu svrhu, za svaki od problema izracunata je aproksimacija vremena izvodenja kao
20 2 P

2

m

SP, 4.3)

gdje p;; predstavlja vrijeme izvodenja posla j na stroju ¢, n broj poslova, a m broj
strojeva. Trajanja kvarova za svaki od problema generiraju se iz intervala [0, SP;],
a njihov broj 1 duljina ovise o broju strojeva koriStenih u primjerima, tako da manji
broj strojeva rezultira manjim brojem kvarova s duZim trajanjem, a veci broj strojeva

rezultira ve¢im brojem kvarova ¢ija je duljina trajanja raznolikija [7].

4.5.1. Prilagodba ATC heuristike

Kako bi se ATC prilagodio ogranicenju nece se mijenjati prioritetna funcija ve¢ nacin
na koji ATC rasporeduje poslove. Ideja je preskociti one strojeve na kojim trenutno
traje prekid ili ¢e se dogoditi prekid za vrijeme izvodenja posla. Na taj nacin Ce se
osigurati da se na stroj nece rasporediti posao tijekom prekida rada stroja (algoritam
6).

4.5.2. Prilagodba GP-a

Strategija prilagodbe GP-a biti Ce sli¢na kao 1 kod prethodnog ograni¢enja. Definirani
su novi terminali (tablica 4.8) te je prilagodena shemu za izradu rasporeda (algoritam
7) kako bi se osiguralo da posao nece biti rasporeden na stroj tijekom perioda prekida

rada stroja.
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Algoritam 6 ATC prilagoden za ograni¢enje prekidom rada strojeva

1

e e e e T e
AN A A a4

17:
18:

Do AT L S

: n < broj poslova

m <— broj strojeva

raspored|m|[n]

[]

while broj nerasporedenih poslova # 0 do

t < trenutno vrijeme

nerasporedeniPoslovi <— dostupni nerasporedeni poslovi u sustavu

while nerasporedeni Poslovi nije prazan do

// pronadi posao s najboljim prioritetom

for all j € nerasporedeniPoslovi,© € m do

if na stroju ¢ se nece dogoditi prekid za vrijeme izvodenja posla j then

prioritet < I1;(t)

end if

end for

posao <— posao s najvecim prioritetom

stroj < stroj na kojem e se posao najranije izvrSiti bez prekida

ako je stroj dostupan i neée se dogoditi prekid

raspored|stroj| < POSA0

end while

end while

19: fitnes < evaluiraj raspored

>2.1

OZNAKA

OPIS

bwhde

norb
tube

tunb

hoce li se dogoditi prekid tijekom izvodenja posla,

1, prekid ¢e se dogoditi
bwhde =
0, prekid se nee dogoditi

broj preostalih prekida
vrijeme do zavrSetka prekida

vrijeme do sljedeéeg prekida

Tablica 4.7: Dodani terminali za ograni¢enje prekidom rada strojeva
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Algoritam 7 Prilagodena shema za izradu rasporeda ogranicenju prekidom rada stro-

jeva

1: while postoje nerasporedeni poslovi do
Cekaj dok posao ne postane dostupan ili se ne zavrsi
for all dostupne poslove i strojeve do

if nece se dogoditi prekid na stroju ¢ za vrijeme izvrSavanja posla j then

2
3
4
5: izraCunaj prioritet 7;; posla j na stroju %
6 end if

7 end for

8 for all dostupne poslove do

9 odredi najbolji stroj (onaj za koji se postiZe najbolji iznos prioriteta 7;; 1 na

kojem se nece dogoditi prekid za vrijeme izvrSavanja)

10: end for

11: while postoje poslovi ¢iji je najbolji stroj dostupan do
12: odredi najbolji prioritet takvih poslova

13: rasporedi posao s najboljim prioritetom

14: end while

15: end while

21



4.5.3. Rezultati

Slika 4.3 i tablica 4.8 prikazuje rezultate dobivene genetskim programiranjem kada je
u sustavu prisutno ogranicenje privremenim prekidom rada stroja. Iz slike se odmah
primjecuje smanjenje kasnjenja kada prioritetna funkcija raspolaze dodatnim informa-
cijama o ogranicenju. Od pojedinacnih terminala najvise se istaknuo tube s najmanjim
iznosom medijana te najbolje pronadenim rjeSenjem naspram drugih pojedinacnih ter-
minala. Znatno lo$ijim od svih ostalih terminala pokazao se tunb $to upucuje na to
da informacija o preostalom vremenu do sljedeceg prekida sama za sebe ne doprinosi
ikakvom poboljSanju. Zanimljivo je primijetiti kako su kombinacijom najgoreg poje-
dinacnog terminala tunb i terminala bwhde dobivena najbolja rjeSenja. Informacije
koje pojedinacno ne doprinose znacajno poboljSanju, u kombinaciji tvore smisleniju
prioritetnu funkciju.

Genetsko programiranje se pokazalo boljom opcijom kada u sustavu imamo ogra-
nicenje prekidom rada strojeva naspram prilagodene ATC heuristike. Najbolje rjeSenje

pronadeno ATC heuristikom je uz vrijednost parametra k; = 1.5, a iznosi 22.5257.
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min median max
GA [7] 11.35476603 | 11.68943258 | 11.88922483
GP
bez dodatnih terminala 18.5401 20.95185 25.4976
bwhde 18.2733 20.5281 22.8709
norb 18.5601 20.37445 23.7999
tube 17.9937 20.1921 25.6233
tunb 18.5537 21.3422 25.9022
bwhde i norb 17.7093 19.97095 25.1135
bwhde i tube 18.0179 19.7833 22.3066
bwhde i tunb 18.3991 19.7803 24.3077
norb i tube 18.8933 20.0648 23.153

norb i tunb 18.382 20.09715 23.4198
tube i tunb 18.1327 20.28005 24.0628
norb i tube i tunb 18.0499 20.0949 23.4972
bwhde i tube i tunb 18.0001 20.0364 24.0084
bwhde i norb i tunb 18.4671 20.2396 26.9264
bwhde i norb i tube 18.3977 19.9608 24.8181
bwhde i norb i tube i tunb 18.2572 20.05885 25.1696

Tablica 4.8: Usporedba rezultata GP-a s ogranicenjem privremenim prekidom u radu stroja
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4.6. Ogranicenje redoslijedom izvodenja

Ogranicenje redoslijedom izvodenja (ORI) za svaki posao definira poslove koji se mo-
raju izvrsiti prije njega, odnosno definira njegove prethodnike. Ono onemogucava da
se neki od poslova rasporedi na bilo koji stroj dok god se nisu izvrSili svi njegovi
prethodnici.

U svrhu koriStenja ovog ogranicenja, potrebno je pobrinuti se da poslovi sljedbenici
nisu rasporedeni prije poslova prethodnika. Osim toga, potrebno je prilagoditi nacin
evaluacije jedinke da u ukupno vrijeme izvrSavanja pojedinog posla uracuna i1 vrijeme
koje je potrebno za ¢ekanje izvrSavanja poslova prethodnika na ostalim strojevima.

Ogranicenje odreduje postotak poslova koji ¢e imati prethodnike. Navedeni para-
metar za sve primjere iznosi [0.2, 0.3]. Ostali koriSteni parametri su maksimalni broj

prethodnika te maksimalni broj sljedbenika koji rastu s porastom broja poslova [7].

4.6.1. Prilagodba ATC heuristike

Kako bi ATC heuristika izgradila ispravan raspored potrebno je napraviti modifikacije
algoritma prikazanog algoritmom 8. Stroju se dodjeljuje onaj posao s najveéim priori-
tetom koji nema nerasporedenih prethodnika. Na taj nacin se osiguralo da prethodnici
posla nece biti rasporedeni nakon posla te je smanjeno Cekanje posla na izvrSavanje

prethodnika.

4.6.2. Prilagodba GP-a

Kako bi se GP prilagodio ograni¢enju napravljene su modifikacije sheme izrade raspo-
reda kako se posao ne bi rasporedio prije svojih prethodnika (algoritam 9) te su dodani

novi terminali (tablica 4.9) kako bi uveli dodatne informacije o ogranicenju.
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Al

goritam 8 ATC prilagoden za ogranicenje redoslijedom izvodenja

—

e e e T e T e T e e -
Y 2 3y kw22

R A A A S ol

: m <= broj poslova
m <— broj strojeva
raspored[m][n] =[]
while broj nerasporedenih poslova # 0 do
t < trenutno vrijeme
nerasporedeniPoslovi <— dostupni nerasporedeni poslovi u sustavu
while nerasporedeniPoslovi nije prazan do
// pronadi posao s najboljim prioritetom
for all j € nerasporedeniPoslovi,i € m do

if posao j nema nerasporedenih prethodnika then

end if
end for
Posao <— posao s najvecim prioritetom
stroj < stroj na kojem e se posao najranije izvrsiti

., ako je stroj dostupan i posao nema nerasporedenih prethodnika
raspored|stroj| < POSao

end while
- end while

. fitnes < evaluiraj raspored

prioritet < 1;(t) > 2.1

OZNAKA | OPIS

nous broj nerasporedenih sljedbenika trenutno razmatranog posla
avss prosjecni slack svih sljedbenika trenutno razmatranog posla,

slack = d; — (t + pij)

mss minimalan slack svih sljedbenika trenutno razmatranog posla

mass maximalan slack svih sljedbenika trenutno razmatranog posla
wsl tezinsko kasnjenje svih sljedbenika trenutno razmatranog posla
scl broj svih ¢vorova stabla sljedbenika za dani posao

mscl najvecéa dubina stabla sljedbenika za dani posao

Tablica 4.9: Dodani terminali za ogranicenje redoslijedom izvodenja
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Algoritam 9 Prilagodena shema za izradu rasporeda ogranicenju redoslijedom izvo-

denja

1: while postoje nerasporedeni poslovi do
2 ¢ekaj dok posao ne postane dostupan ili se ne zavrsi

3 for all dostupne poslove i strojeve do

4 if rasporedeni su svi prethodnici posla then

5 izraCunaj prioritet ;; posla j na stroju ¢

6: end if

7 end for

8 for all dostupne poslove do

9 odredi najbolji stroj (onaj za koji se postiZe najbolji iznos prioriteta ;;)
10: end for

11: while postoje poslovi ¢iji je najbolji stroj dostupan i ¢iji prethodnici su veé

rasporedeni do

12: odredi najbolji prioritet takvih poslova
13: rasporedi posao s najboljim prioritetom
14: end while

15: end while

4.6.3. Rezultati

Slika 4.4 i tablica 4.10 prikazuju rezultate dobivene genetskim programiranjem kada
je u sustavu prisutno ogranicenje redoslijedom izvodenja poslova. Ako usporedimo
vrijednosti medijana svih rezultata primjecuje se da dodatni terminali nisu odvise pri-
donjeli poboljSanju. Razlog tome moze biti ¢injenica da Sto je manji dio poslova ovi-
san, broj sljedbenika koje posao ima nema nekog prevelikog utjecaja na odluku koji
¢e posao biti rasporeden. Osim toga, zbog meduovisnosti poslova nece svi poslovi ni
biti uzeti u obzir §to umanjuje broj poslova od kojih moramo odabrati onog koji ¢e se
dodjjeliti stroju, tj. rasporediti.

Prilagodenom ATC heuristikom najbolje rjeSenje pronadeno je za vrijednosti para-
metra k1 = 1.3, a iznosi 20.1955. Za razliku od prethodnih ogranic¢enja, ATC se kod
ogranic¢enja redoslijedom izvodenja poslova pokazala dobrim rjeSenjem. Usporedujuci
dobiveno rjesenje s medijanima dobivenih rezultata s GP-om moZe se reci da se ATC

heuristika pokazala boljom.
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Tablica 4.10: Usporedba rezultat GP-a s ograni¢enjem redoslijedom izvodenja poslova

%

nous -
avss -

bez dodatnih terminala |

Slika 4.4: Rezultati GP-a za ogranicenje redoslijedom izvodenja

mss

mxss |-
wsl -

scl |

min median max

GA [7] 14.28788 | 15.7357 | 16.8074
GP

bez dodatnih terminala | 19.2993 | 20.6941 | 26.7114
nous 18.776 20.7365 | 22.9092
ass 19.3679 | 20.70685 | 27.6074
mss 18.7564 | 20.6362 | 24.9182
mrss 18.7373 | 21.02555 | 23.2523
wsl 18.9858 | 20.7829 | 23.1154
scl 19.2789 | 20.73535 | 25.4232
mscl 18.7399 | 20.95625 | 23.1746

mscl |
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4.7. Kombinacije ogranicenja

Slika 4.11 prikazuje rezultate dobivene kada je u sustavu prisutno vise razlicitih ogra-
nicenja. KoriSteni terminali kod genetskog programiranja odabrani su na osnovu naj-
boljeg medijana kod pojedinacnih ogranicenja, a parametri ATC heuristike odabrani su
na temelju najboljeg rezultata na skupu za ucenje. Dodatno, izvrSeni su eksperimenti
za sve kombinacije ogranicenja koristeci genetski algoritam (GA). Na temelju rezul-
tata moZemo zakljuciti kako se genetsko programiranje pokazalo boljim rjeSenjem od
ATC-a u vecini slucajeva. ATC se pokazao boljim samo kod ogranicenja redoslijedom
izvodenja poslova te kombinacije ograni¢enja {OVP, OPS, OPP}, premda je upitno bi
1i GP bio losiji kod te kombinacije ograni¢enja ako bi se optimirali odabrani terminali.
Ako pogledamo najbolja rjeSenja dobivena genetskim programiranjem, primjeéujemo
da smo kod svih kombinacija ograni¢enja pronasli bolje rjeSenje od ATC-a.

GP s dodatnim terminalima pokazao se boljim nego bez dodatnih terminala. To je
jasan indikator da s terminalima imamo moguénost izgraditi bolja pravila rasporediva-

nja jer koriste dodatne informacije o sustavu te se mogu bolje prilagoditi.

OVP OPS | OVP OPP | OPS OPP | OVP OPS OPP
GA
man 16.76788 | 14.28788 | 19.70514 16.76788
median 17.45 15.73571 | 20.02518 17.45
max 18.3353 | 16.80741 | 20.54620 18.33529
ATC
k1 0.6 1.9 0.2 0.6
k2 1.9 1.9 - 1.9
Twt 27.6076 30.0478 40.9037 37.8632
GP
min 24.2597 23.2614 28.8009 35.9829
median | 27.58485 | 25.26985 33.046 41.96735
max 46.5309 29.5905 39.0432 52.4947
GP - bez dodatnih terminala
min 23.8205 23.761 30.5045 37.9792
median | 26.7524 | 26.06835 | 34.09265 42.3346
max 30.9706 30.6188 85.9731 47.8872

Tablica 4.11: Usporedba rezultata za kombinacije razli¢itih ograni¢enja
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5. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je istraZziti pristup rjeSavanju problema rasporedivanja u okruzenju
nesrodnih strojeva koristeéi genetsko programiranje. Nakon S$to je definiran problem
koji rjeSavamo opisana je ATC heuristika kao jedan od pristupa rjeSavanju problema
rasporedivanja. U drugom dijelu rada opisana je ideja na kojoj se zasniva genetsko
programiranje. Zatim je predloZen skup operatora i terminala potrebnih da se genet-
sko programiranje prilagodi problemu rasporedivanja. Navedeni su osnovni dijelovi
pravila rasporedivanja, prioritetna funkcija koju gradimo genetskim programiranjem
te shema za izradu rasporeda koja donosi kona¢ne odluke o rasporedu na osnovu vri-
jednosti prioriteta odredenog prioritetnom funkcijom. U tre¢em dijelu definirana su
ogranicenja koja mogu postojati u sustavu te je za svaki tip ogranienja opisana pri-
lagodba ATC heuristike i genetskog programiranja. Analizirano je kako se spomenuti
algoritmi snalaze u takvom okruzenju eksperimentima za svako pojedino ogranicenje
kao 1 za kombinaciju razliitih ogranicenja u sustavu.

U radu je docarana kompleksnost rjeSavanja NP-teSkog problema kao $to je pro-
blem rasporedivanja. Premda nije moguce do¢i do optimalnog rjeSenja tog problema u
razumnom vremenu, genetsko programiranje se pokazalo jako dobrom aproksimativ-
nom metodom. Iz dobivenih rezultata eksperimenata moZemo zakljuciti kako je ono
nacelno bolje nego ATC heuristika. Pomoc¢u GP-a dobili smo bolje rezultate za veéinu
pojedinacnih ogranicenja kao i za kombinaciju razli¢itih ograni¢enja. No kako bi GP
potvrdio svoju nadmo¢ nad ATC heuristikom, potrebno je iskoristiti dani prostor za
poboljSanje kao $to je npr. optimiranje skupa koriStenih terminala.

Kako bi dublje istrazili potencijal koji se krije u genetskom programiranju, po-
trebno je osmisliti 1 isprobati nove terminalne ¢vorove kao 1 optimizirati njihovo kori-

Stenje za svako pojedinacno ogranicenje te za kombinaciju razli€itih ogranicenja.
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Automatski razvoj pravila rasporedivanja za probleme rasporedivanja s

ogranicenjima

Sazetak

Problem rasporedivanja je NP-teZak problem, $to znaci da ga nije moguce opti-
malno rijesiti u polinomijalnom vremenu te se za rjeSavanje takvih problema najéesce
koriste aproksimativne metode. Jedna od tih metoda je 1 genetsko programiranje. U
radu je opisana primjena genetskog programiranja na problem rasporedivanja u okru-
Zenju nesrodnih strojeva. Definirani su glavni dijelovi pravila rasporedivanja, priori-
tetna funkcija koju razvijamo pomocu genetskog programiranja te shema za izradu
rasporeda koja donosi konacne odluke prilikom dodjeljivanja posla strojevima. Defi-
nirana su i neka ogranicenja koja se mogu pojaviti u sustavu kao i prilagodba GP-a za
svako navedeno ograni¢enje. Dodatno, napravljena je analiza kako se GP ponasa za

svako pojedinacno ogranicenje kao i za kombinaciju razlicitih ograni¢enja u sustavu.

Kljucne rijeci: rasporedivanje, okruZenje nesrodnih strojeva, genetsko programiranje,

pravila rasporedivanja, ogranienja u rasporedivanju



Automated design of dispatching rules for scheduling problems s with

constraints

Abstract

Scheduling problems are NP-hard, which means that it is not possible to solve
them optimally in polynomial time. The most commonly used methods for solving
these types of problems are approximate methods. One of those methods is genetic
programming. This thesis describes the application of genetic programming on sche-
duling problems in the unrelated machines environment. It defines main components
of dispatching rules, a priority function which is developed by using genetic program-
ming and schedule generation scheme which brings final decisions about job assign-
ment to machine. It describes scheduling constraints which may appear in the system
as well as the adjustment of genetic programming for those constraints. Finally, be-
haviour of genetic programming is analysed in an environment with one or multiple

scheduling constraints.

Keywords: scheduling, unrelated machines environment, genetic programming, dis-

patching rules, scheduling constraints



