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1. Uvod

OkruZenje nesrodnih strojeva sastoji se od N = 1, ..., n poslova od kojih se svaki mora
izvrSiti na samo jednom od M = 1,...,m strojeva. Strojevi se smatraju nesrodnima
ako vrijeme obavljanja posla ovisi o stroju na kojem se taj posao izvrSava.

Svaki posao je opisan s nekoliko svojstava koja ukljuCuju vrijeme obrade p;; koje
oznaCava vrijeme izvrSenja posla j na stroju ¢; vrijeme objavljivanja r;; koje oznacava
vrijeme dolaska posla; vrijeme kraja d; koje oznaCava vrijeme do kojeg posao treba
zavrsiti 1 teZina w; koja oznaCava vaznost posla.

Za rjeSavanje problema rasporedivanja u okruzenju nesrodnih strojeva u ovom radu
Ce se koristiti genetski algoritam koji simulira proces prirodne evolucije kako bi pro-
naSao dovoljno dobra rjesenja.

Cilj je implementirati nekoliko razlicitih prikaza rjeSenja za okruZenje nesrodnih
strojeva te usporediti njihove rezultate. Kako se prikazi razlikuju, razlikovat ce se i

operatori koji se koriste.



2. Opis problema

Cilj problema rasporedivanja je doci do optimalnog rasporeda poslova na strojevima
kako bi se optimizirao odredeni kriterij ocjenjivanja.

Iako se u literaturi koristi optimizacija nekoliko razlicitih parametara, u ovom radu
¢e se koristiti ukupno teZinsko kasnjenje T'wt. Ukupno teZinsko kaSnjenje se definira
kao suma produkata teZina posla i njegovog kasnjenja.

Twt =% wTj

w; je tezina posla s indeksom j, a T); kaSnjenje stroja s indeksom j koje je defini-
rano kao razlika izmedu stvarnog 1 predvidenog vremena zavrSetka posla.

Problem rasporedivanja se moze klasificirati u nekoliko grupa ovisno o pojedinim
svojstvima. Ovisno o dostupnosti parametara poput informacija o svim poslovima
koji ¢e doci u sustav problemi rasporedivanja se mogu podijeliti u grupu u kojoj su te
informacije poznate od pocetka te grupu u kojoj informacije o poslu postanu dostupne
tek kad taj posao dode u sustav.

Problemi rasporedivanja takoder mogu biti stati¢ni kod kojih je cijeli raspored ras-
poredivanja konstruiran prije izvrSavanja sustava te dinamicki kod kojih se raspored
gradi tijekom izvrSavanja sustava.

Naglasak Ce biti na statickom rasporedivanju gdje su informacije o poslovima dos-
tupne od pocetka sustava.

Za kreiranje rasporeda se mogu koristiti razliiti algoritmi optimizacije no u ovom
radu ¢e naglasak biti na genetskom algoritmu.

Genetski algoritam je tehnika optimizacije koja mozZe biti koriStena za pronala-
zak rjeSenja visoke kvalitete. Glavni princip je simulacija procesa prirodne evolucije
u kojoj bolje jedinke preZivljavaju te se njihov genetski materijal prenosi u sljedece
generacije.

Kako bi se jedinke mogle usporedivati potrebno je definirati funkciju dobrote koja
odreduje koliko je pojedino rjeSenje dobro u odnosu na nase kriterije optimizacije. Pri
tome se koriste operatori selekcije koji biraju jedinke iz trenutne populacije na nacin

da one s ve¢om dobrotom imaju i vecu Sansu biti izabrane za daljnji proces kriZzanja i



mutacije gdje se kombiniraju svojstva dvije jedinke te uvode slu¢ajne promjene kako
bi se prosirio prostor pretraZivanja.

Algoritam iteracijski primjenjuje navedene operatore dok se ne postigne kriterij
zaustavljanja koji moZe biti zadana dobrota, broj iteracija i slicno.

Budu¢i da u kvaliteti dobivenog rjeSenja veliku ulogu igra prikaz jedinke, cilj ovog
rada je implementirati nekoliko razliCitih prikaza s odgovaraju¢im operatorima te us-
porediti dobivena rjeSenja.

Svi prikazi ¢e za operator selekcije koristi turnirsku selekciju veli¢ine £ = 3. Tur-
nirska selekcija izabire £ jedinki iz trenutne populacije te dvije s najve¢om dobrotom
kriza i s odredenom vjerojatnosti primjenjuje operator mutacije prije ubacivanja dobi-

venog djeteta u populaciju.



3. Prikazi rjeSenja

Implementirati Ce se tri razlicita prikaza rjeSenja koji ukljucuju rjeSenje u obliku vek-
tora realnih brojeva, rjeSenje koje poslove rasporeduje u grupe za izvrSenje na pojedi-

nom stroju i rjeSenje u obliku matrice.

3.1. Prikaz vektorom realnih brojeva

Prvi prikaz koristi vektor veli¢ine n gdje n predstavlja broj poslova koje je potrebno
obaviti u sustavu. Vrijednosti u vektoru se nalaze u intervalu [0, m) gdje m predstavlja
broj strojeva na kojima je potrebno obaviti zadane poslove.

Dekodiranje se obavlja na nacin da cijeli dio svakog broja predstavlja stroj na ko-
jem e se zadani posao izvrSiti, a ostatak prioritet koji taj posao ima na zadanom stroju.

Na slici 3.1 je ilustriran prikaz jedinke u sustavu u kojem se nalazi 7 poslova i 3
stroja.

Poslovi na pozicijama 0, 4 1 6 e se obaviti na stroju 0, posao na poziciji 3 na poslu
1 te poslovi na pozicijama 1, 2 i 5 na stroju 2. Ovisno o zadanom nacinu odredivanja
prioriteta, na stroju O ¢e najvecu prednost imati posao na poziciji 4, zatim 6 i na kraju
0. Isti princip odredivanja se primjenjuje i za sve ostale strojeve.

Za ovaj prikaz rjeSenja je koriSteno 15 razlicitih operatora kriZanja, a za operator
mutacije je koriSten jednostavni operator koji samo mijenja vrijednost nasumic¢nog

odredenog polja vektora.
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Slika 3.1: Prikaz vektorom realnih brojeva



Slika 3.2: Prikaz grupama poslova

3.2. Prikaz grupama poslova

Prikaz grupama poslova se sastoji od jednog vektora za svaki pojedini stroj koji sadrze
indekse poslova koje je potrebno izvrSiti na tom zadanom stroju.

Na slici 3.2 je ilustriran prikaz jedinke u sustavu s 10 poslova i 3 stroja.

Poslovi na pozicijama 1 i 4 ¢e se izvrSiti na stroju 0, poslovi na pozicijama 7, 0, 6,
21 8 na stroju 1 te poslovi na pozicijama 5, 3 19 na stroju 2.

Za operator kriZanja se u prvom koraku iz jednog roditelja za svaki stroj nasumi¢no
biraju toCke prekide te se potom svi poslovi do te pozicije prebacuju u istoimene stro-
jeve u djetetu. Potom se za svaki stroj u drugom roditelju poslovi koji jo$ nisu raspo-
redeni u djetetu u njega i ubacuju u odgovarajuce strojeve.

Na taj se nacin dobije nova jedinka koja u svakom stroju ima odreden, nasumican
broj poslova iz strojeva s odgovaraju¢im indeksom iz oba roditelja.

Za operator mutacije se nasumicno biraju stroj iz kojeg uzimamo posao te pozicija
tog posla 1 stroj u koji ubacujemo posao te pozicija na koju se posao ubacuje. U slucaju
da se posao ne moze ubaciti na odredenu poziciju u novom stroju, posao se dodaje na
kraj.

3.3. Prikaz matricom

Prikaz matricom koristi matricu veli¢ine m X n gdje m predstavlja broj strojeva u
sustavu, a n broj poslova. Svakom stroju je pridruzen jedan redak matrice koji na
kriZanjima sa stupcima za one poslove koji se izvrSavaju na tom stroju ima vrijed-
nost razli¢itu od 0. Polja matrice poprimaju vrijednosti u intervalu (0, 1] te odreduju
prioritet izvrSavanja posla u stroju u kojem se nalaze.

Na slici 3.3 je ilustriran prikaz jedinke u sustavu s 5 poslova i 3 stroja. Poslovi na
pozicijama 0 i 3 Ce se izvrSiti na stroju 0, posao na poziciji 1 na stroju 1 te poslovi na

pozicijama 2 i 4 na stroju 3.
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Slika 3.3: Prikaz matricom

Uzimajuéi u obzir prioritete obavljanja, na stroju 0 ¢e prednost imati posao na
poziciji 3, a na stroju 2 posao na poziciji 2.

Operator kriZzanja stvara novu jedinku tako da sa vjerojatnosti od 50% uzima stupac
iz jednog ili iz drugog roditelja.

Za mutaciju se koriste dva razli¢ita operatora. Prvi nasumicno bira jedan od pos-
lova i dodjeljuje mu novi prioritet dok drugi premjesta posao u novi, nasumicno oda-

brani stroj.



4. Rezultati

Kako bi se implementirani prikazi usporedili koristit ¢e se 60 problema rasporedivanja
u kojima broj strojeva moze biti 3, 6 ili 10, a broj poslova 12, 25, 50 ili 100 ovisno o
promatranom problemu.

Svaki primjer ¢e biti pokrenut 10 puta na populaciji velic¢ine 30 jedinki, a postav-
ljeno je ogranicenje od milijun generacija kako bi algoritam uspio konvergirati.

Svi prikazi Ce biti promatrani i sa razliitim vjerojatnostima mutacije koja moze
biti 0.3, 0.6 1li 0.9.

U tablici 4.1 ukupna dobrota je prikazana kao suma najboljih dobrota za svaki od
primjera, dok je u tablici 4.2 prikazana suma prosjecnih dobrota za svaki od promatra-
nih primjera.

U tablici 4.1 ukupna dobrota je izraCunata kao suma najboljih dobrota svakog od
primjera, dok je u tablici 4.2 prvo izraunata prosjecna dobrota za svaki od primjera
tijekom 10 pokretanja te je rezultat suma tih prosjeka.

Moze se primjetiti da prikazi dolaze do jako sli¢nih rjeSenja koja se u odredenoj
mjeri poboljSavaju rastom vjerojatnosti mutacije.

U analizi rezultata treba uzeti u obzir da su prikaz grupa poslova, a pogotovo prikaz
matrice dosta sloZeniji od prikaza realnih brojeva te njihovo izvodenje, uz postizanje
istih, ili u slu¢aju matrice malo losijih rezultata, traje dosta duZe.

U rezultatima mjerenja u tablici 4.2 se takoder primjecuje da porastom vjerojatnosti
mutacije raste i prosjecna kvaliteta rjeSenja, a prikaz realnih brojeva ostvaruje najbolje
rezultate.

Iz navedenog se moze zakljuciti da prikaz realnih brojeva postiZze najoptimalnije
rezultate uzevsi u obzir dobivena rjeSenja i potrebno vrijeme izvodenja za svaki od

prikaza.



Tablica 4.1: Rezultati kao suma najboljih rjeSenja

Vjerojatnost mutacije

9.86425904

9.57312844

1

9.52555654

9.61311714

9.57599344

9.56612344

9.94679144

9.73379734

9.55833044

Tablica 4.2: Rezultati kao suma prosjecnih rjesSenja

Vjerojatnost mutacije

1

10.74291 | 10.20773 | 9.90216
2. 10.79949 | 10.192083 | 9.8637
11.23524 | 10.55469 | 9.97587




5. Zakljucak

Iako kvaliteta rjeSenja u genetskom programiranju Cesto u velikoj mjeri ovisi o nacinu
prikaza jedinke, u ovom slucaju se moZe primjetiti da je svaki od prikaza postigao iste
ili sli¢ne rezultate.

Faktor koji moZe utjecati na odabir optimalnog rjeSenja su sloZenost i brzina iz-
vodenja algoritma koja je za prikaz grupama poslova i prikaz matricom dosta veéa od
prikaza vektorom realnih brojeva.

Primjeti se i da porastom vjerojatnosti mutacije raste i kvaliteta rjeSenja jer se al-
goritmu dopusta da pretrazuje Siri prostor stanja, no ¢esto je potrebno pripaziti jer u
odredenim slu€ajevima prevelika vjerojatnost mutacije moZe poniSiti utjecaj selekcije
i kriZzanja te dolaziti do nasumicnih rezultata koja bi u takvom slu¢aju bila puno loSija
od usmjerenog pretrazivanja koje se postize funkcijom dobrote i optimalnim izborom

parametara.
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7. Sazetak

Problemi rasporedivanja strojeva se Cesto susrecu u razliitim industrijskim postroje-
njima. U industriji, ovi strojevi ¢esto nemaju ista svojstva §to moZe biti posljedica
nadogradivanja ili drugacije funkcionalnosti. Zbog toga se problemi rasporedivanja
nesrodnih strojeva susre¢u puno ¢e$ée od srodnih strojeva kod kojih je vrijeme obav-
ljanja posla isto neovisno o stroju.

Podrugje joS nije potpuno istraZeno te postoje razliCiti nacini rjeSavanja problema
kako bi se dosSlo do optimalnih rjeSenja i ustedilo na vremenu i resursima. U ovom
radu je pokazano da se genetski algoritam moZe upotrijebiti u rjeSavanju navedenih

optimizacija i posti¢i dovoljno dobre rezultate sa upotrebom razlicitih prikaza jedinki.
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