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PROBLEM

* Rasporediti poslove unutar nekog sustava po resursima s ciljem
minimiziranja vremena izvodenja ili drugih troskova

* n poslova i m strojeva

* oznaka j za pojedini posao, i za stroj

* NP tezak problem



PROBLEM

* Parametri poslova:  Dodatna ogranicenja:
* W, -tezina poslaj

. _ , , * Ogranicenje vremena dolaska
* p,- Vvrijeme izvodenja poslaj na

. u sustav
stroju i
* r;- vrijeme dolaska posla j u sustav
* d - rok izvrSavanja poslaj
* Okruzenje strojeva: * Uvjeti rasporedivanja:

* Nesrodni strojevi  Staticko rasporedivanje



PROBLEM

* Kriterij optimizacije:
* Minimizacija ukupnog tezinskog kasnjenja

TWT(s) = Z w; * max(C; —d;,0)

J=1

C; - vrijeme zavrsetka posla j
S - rjesenje



CILJ

* Pregled razlicitih metoda i postupaka za rjesavanje problema statickog
rasporedivanja (iscrpno pretrazivanje, heuristike, metaheuristike)

* Usporedba s postoje¢im metodama iz literature (genetski algoritam,
pravilo rasporedivanja)



ISCRPNA PRETRAGA

* Pronalazak optimalnih rjesenja

* Branch and bound
* Rekurzivan obilazak svih mogucih kombinacija rasporedivanja poslova po
strojevima
* Gornja granica - ATC ili pomocu genetskog algoritma
* Evaluacija parcijalnog rasporeda - ako je dobrota iznad gornje granice,
odbacuje cijelo podstablo



BRANCH AND BOUND

Primjer: permutacija poslova [0 2 1] na dva stroja, MO i M1

MD: 2 MO: 1 M
M1:0 1 Mi: 0 2 M1:0 2 1
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PRAVILO RASPOREDIVANJA

* ATC - Apparent Tardiness Cost

* Pravilo rasporedivanja za rjesavanje problema minimizacije ukupnog
tezinskog kasnjenja

* U svakom trenutku kada stroj postane slobodan:
* izracun prioriteta svih nerasporedenih poslova
* odabir posla s najveéim prioritetom



ATC

* Racuna prioritete u trenutcima kada postoji slobodan resurs

Ww; max(d; —p;  — 1,0
oy (t) = 2 ep |~ = Py = £,0)
Dij kD
t trenutno vrijeme
I;(t) prioritet rasporedivanja posla j na stroj i u trenutku t
k slobodni koeficijent

D prosjecno trajanje izvodenja poslova koji jos nisu rasporedeni



HEURISTIKE

* Jednostavne heuristike koje koriste operatore lokalne pretrage

* Lokalni operatori:
* |zmjena redoslijeda izvodenja poslova
* Izmjena dodjele poslova resursima

 Metode:
* GRASP, GRASP+PR, GRASP+PR+ILS
* VNS
* VND



GRASP

* Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

* Dvije faze:
* Konstrukcija rjesenja
* Poboljsavanje rjesenja



GRASP
KONSTRUKCIJA RJESENJA

* lterativno - smjesti posao na jedan od strojeva

* Pohlepan odabir stroja za svaki nerasporedeni posao (najmanija
vrijednost funkcije dobrote)

* Nasumican odabir jednog od nerasporedenih poslova



GRASP
LOKALNA PRETRAGA

e Uklanjanje posla i umetanje na neko drugo mjesto u rasporedu
* Pretrazivanje susjedstva, odabir najboljeg susjeda

* Pronaden bolji susjed od trenutnog rjeSenja - postavlja se za trenutno
rjesenje i pretraga se nastavlja

* Pretraga staje kada se dode do lokalnog optimuma



GRASP+PR

* Path Relinking

* Memorija:
* spremanje najboljih (elitnih) rjesenja
 veliCina odredena parametrom esize

* Istrazuje puteve u lokalnom prostoru izmedu dva rjesenja:
* s, - pocetno rjeSenje (lokalna pretraga)
* s, - ciljno rjesenje (nasumicno odabrano elitno rjesenje)



GRASP+PR+ILS

e [terated Local Search

* Perturbacije najboljeg rjesenja
* Dvije faze: destrukcija i konstrukcija

* Destrukecija - uklanjanje d nasumic¢no odabranih poslova iz rasporeda

* Konstrukcija - pohlepno vracanje uklonjenih poslova u raspored



VNS

* Variable Neighbourhood Search

* Koristi tri susjedstva razlicitih slozenosti:
* Umetanje posla s jednog stroja na drugi
e Zamjena poslova na jednom nasumicnom stroju
e Zamjena poslova na razlicitim nasumicnim strojevima

* PocCetno rjesenje:
 Generirano nasumicho



VNS

* U svakoj iteraciji primjenjuje se jedno susjedstvo

 Tezi se koristenju najbrze metode generiranja susjedstva:
» Kada je pronadeno bolje rjeSenje - koristi prvo, najjednostavnije susjedstvo

» Kada nije pronaden bolji susjed - koristi iduce susjedstvo po slozenosti
(ciklicki)



VND

* Variable Neighbourhood Search

 Koristenje vise lokalnih pretraga, deterministicki redoslijed (koriste se
sve, jedna za drugom)

* Modifikacija rjesenja

* Pocetno rjesenje pohlepno:
* Posao na onaj stroj na kojem ima najmanje vrijeme izvrSavanja



VND

* Dvije lokalne pretrage:
* Umetanje poslova
e Zamjena poslova

e Zaustavljanje postupka kada je pronaden lokalni optimum s obzirom
na obje lokalne pretrage

* Modifikacija lokalnog optimuma



VND
MODIFIKACIE

* |G (/terated greedy) - jednako postupku perturbacije
* NSP (No Same Place) - umetanja posla na neki drugi stroj

* VIR (Virtual) - umetanja posla na bilo koji stroj, ukljucujuci onaj na
kojem se posao nalazi



METAHEURISTIKE

* Opcenite, jednostavne metaheuristike

* Metode:
e Optimizacija kolonijom mrava (ACO)
e Simulirano kaljenje (SA)
* Tabu pretrazivanje (TS)



OPTIMIZACIJA KOLONIJOM MRAVA

* Ponasanje mrava u prirodi:
* pronalazak najkraceg puta do hrane
e feromoni, isparavanje

* Mrav:
* prolazi put od praznog do potpunog rasporeda
* u svakom ¢voru donosi odluku o rasporedivanju temeljenu na vjerojatnosti

* Vjerojatnost:
e feromoni - dobrota puta
* vidljivost - pohlepna heuristika, vrijeme izvodenja



OPTIMIZACIJA KOLONIJOM MRAVA

* Azuriranje feromona:
* isparavanje nakon svakog mrava
* put kojim je iSao najbolji mrav

* Mrav gradi raspored kroz dvije faze:

1. Alokacija stroja za svaki posao
2. Permutacija poslova, redoslijed kojim se poslovi rasporeduju na strojeve

* Lokalna pretraga:
* Nasumicno odaberi 5% poslova i odaberi drugaciji stroj
e Zamjena dva nasumicno odabrana posla na istom stroju



SIMULIRANO KALJENJE

* Motivirano kaljenjem metala, radi s jednim rjesenjem

* Parametar T:
* Predstavlja temperature

» U svakoj iteraciji se pretrazuje susjedstvo
* Bolje rjesenje automatski se prihvaca
* Losije rjesenje se prihvaca s odredenom vjerojatnosti



SIMULIRANO KALJENJE
VJEROJATNOST

* Smanjuje kako se temperatura smanjuje

f(s)—f(s")
-

P(s") = min(1,e )

f funkcija dobrote
s  trenutno rjesenje
S, hovo rjesenje

I temperatura



SIMULIRANO KALJENJE

* Plan hladenja:
Ty = Ty * "

k - trenutni korak algoritma, iteracija

* Diverzifikacija
* Intenzifikacija
* Izbjegavanje lokalnih optimuma



TABU PRETRAZIVANJE

e Radi s jednim rjesenjem, u svakoj iteraciji bira najboljeg susjeda iz
osam razliCitih susjedstva

* PoCetno rjesenje - ATC

* Tabu lista sprjecava kruzenje tako da pamti zadnjih [ posjecenih
riesenja ili njihovih atributa

* Ako je pronaden susjed bolji od trenutnog rjesenja, prihvaca se
neovisno o tabu listi

* Inace, prihvacanje najboljeg susjeda koji nije tabu, cak i ako je losiji od
trenutnog rjesenja



TABU PRETRAZIVANJE
TABU LISTA

* Pamti poteze:
* Posao koji mijenja poziciju
 Stroj na koji je posao premjesten
* Pozicija na koju je posao stavljen



EKSPERIMENTI

* 60 instanci problema:
* Broj poslova—12, 25, 50, 100
* Broj strojeva—3, 6, 10

* Vremensko ogranicenje:
* |scrpna pretraga — 24 sata za jednu instancu
e Ostale metode — 5 minuta za sve instance



EKSPERIMENTI

* Kriterij ocjene pojedine metode:
* Suma dobrota po svim instancama

* 30 pokretanja za svaku metodu — minimum, medijan, maksimum, najbolje iz
svih pokretanja

* Usporedba s genetskim algoritmom kojim su do sada dobivena
najbolja rjesenja

* Isprobane varijante s inicijalizacijom pocetnog rjesenja uz ATC
* Provedena opsirna optimizacija parametara



REZULTATI
ISCRPNA PRETRAGA

* Nisu pronadena rjesenja bolja od GA
* 51. 6% instanci — pronadeno optimalno rjesenje
* 15 % instanci — prekinuta pretraga, vra¢eno najbolje nadeno rjesenje

* 33.3% instance — nije pronadeno nikakvo rjiesenje

* Nedostatak iscrpne pretrage — ne nalazi rjesenja za velike instance
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metoda min med max best
SA+ATC 9.5274 9.6165 9.8831 9.4475
GRASP+PR+ILS+ATC 9.5905 9.6601 9.7759 9.4691
GA 9.5278 9.6772 9.9493 9.4314
SA 9.5759 9.7097 9.9366 9.4737
GRASP+PR+ILS 9.8316 9.9342 10.3283 9.5146
VNS 9.8035 10.1437 10.6849 9.4639
VND+IG 10.4000 10.7483 11.2046 9.8218
VND+VIR 10.5048 10.8245 11.1249| 10.0155
GRASP+PR+ATC 11.1970 11.2700 11.3247| 11.1589
GRASP+ATC 11.6852 11.8005 11.9383| 11.5929
TS 12.9549 13.2244 13.2892| 12.5611
ATC - 13.3821 - -
VND+NSP 13.2499 13.7840 14.5203| 12.2617
ACO 14.1345 15.7891 16.7021| 11.6569
GRASP+PR 25.1047 27.1770 28.8285| 20.6035
GRASP 110.1150] 116.5735| 121.2370| 89.9420
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ZAKLIUCAK

* Provedeni eksperimenti daju opsiran pregled metoda za rjesavanje
statickog rasporedivanja u okruzenju nesrodnih strojeva

e Simulirano kaljenje uz ATC daje izvrsne rezultate
* GRASP+PR+ILS uz ATC vrlo blizu rezultatima GA
* GRASP losi rezultati — neprilagodenost problem
* VND i VNS prihvatljivi rezultati

e Optimizacija kolonijom mrava i tabu pretrazivanje ostavljaju prostora
za unaprjedenja u daljnjem radu

 Koristenje ATC-a za generiranje pocetnog rjesenja



KRAJ

* Hvala na paznji!
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PROBLEM

* Posao se mora izvrsiti samo jednom na nekom od dostupnih strojeva
 Stroj u nekom trenutku moze izvrsavati samo jedan posao

» Kada se posao zapocne izvrsavati na stroju, mora se na istom do kraja
izvrsiti

 Svi parametri poslova su deterministicki i dostupni prije pocetka rada
sustava



BRANCH AND BOUND
OPTIMIZACIJE

* PoCetna permutacija poslova:
e sortirana po vremenu dolaska u sustav
* najbolje rjesenje nadeno genetskim algoritmom

* Ne smanjuje se prostor pretrage, vec¢ povecava vjerojatnost da je
prostor boljih rjesenja istrazen ranije

* Azuriranje gornje granice



GRASP+PR

* Zapravo Mixed Path Relinking:

* Sppremas; —s;
* S, premas; —s,

Ng(so)

11.7.2019.

~
[(9,6,7,8,3], [[9,6,2,8],
(12,1,10,4], [3,12,10,1,4],
(2,5, 11]] (7,5, 11]]
f=1761 f=1293
! L ! !
[[9.6.2,8,3], [19,6,7,8,12], [[9,6,7,8,3], [[9.,6,7,8,3], [[9,6,7.8],
[12,1,10,4], (3,1,10,4], [1,12,10,4], [12,4,101], [12,1,10,4,3],
(7,5, 11]] (2,5, 11]] [2,5, 11]] (2,5, 11]] (2,5, 11]]
f=1442 f=1396 f=1898 f=1842 f=1680

Slika 1. — preuzeto iz Paulo de C. M. Nogueira et al. (2014)
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SIMULIRANO KALJENJE

* PocCetno rjesenje:
* nasumicno rasporedivanje poslova po strojevima

* Lokalna pretraga preuzeta iz VNS

* |terativno:
* Odabir nasumiénog susjeda na jedan od tri opisana nacCina u VNS metodi

* |zgradnja susjedstva zamjenom bilo koja dva posla u rasporedu i odabir
najboljeg susjeda



TABU PRETRAZIVANJE
SUSJEDSTVA

Umetanje grupe poslova

Premjestanje posla

LanCano umetanje grupa poslova
LanCano umetanje grupe poslova i posla
LanCano umetanje poslova

Zamjena grupa poslova

Zamjena poslova

Zamjena grupa poslova na istom stroju

O NoOo Uk WwbhE



OPTIMIZACIJA KOLONIJOM MRAVA

* Vjerojatnosti:

/ 1] 17
I _ (7)) * () I i

h 1 (7)™ (i) " 2}21 st

* Vidljivost:
1

DPj.i

i =
* |sparavanje:

II II
Tz{j = (1—p)* Tz{j Tii = (1 — /0) * TS

J - posao

| - stroj

T - feromoni

n - vidljivost

o - utjecaj feromona

6 - utjecaj vidljivosti

() - nerasporedeni poslovi
p - brzina isparavanja



OPTIMIZACIJA KOLONIJOM MRAVA

e Azuriranje feromona za najboljeg mrava:

1 1 I.Best 17 11 I1,Best
T, =T, T ®xAT Tji = Tji T ®x AT
.-""_“.Ti-{;:,-BESf W ako je najbolji mrav rasporedio posao j na stroj ¢ j/ : spt?f)?o
0, inace T - feromoni
@ - intenzifikacija
dobrih puteva
TWTBest - yrijednost
A1 Best ﬁ—_[ ako je najbolji mrav stavio posao j na poziciju ¢ funkcije dobrote
"3 0. inate najboljeg mrava
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REZULTATI
OPTIMIZACIJA PARAMETARA ALGORITAMA

* Definiranje nekoliko vrijednosti jednog parametra i fiksiranje ostalih
parametara

* 10 pokretanja za svaku vrijednost parametra
e Odabir vrijednosti parametra — najmanji medijan

* Provedena opsirna optimizacija parametara



REZULTATI
KORISTENI PARAMETRI PRI POKRETANJU

ATC k =0.05

GRASP a=1

GRASP+ATC a=1

GRASP+PR a=0.9 esize = 0.06

GRASP+PR+ATC a=1 esize=0.6

GRASP+PR+ILS a=1 esize = 0.6 d=0.125 iterILS =75
GRASP+PR+ILS+ATC a=1 esize = 0.6 d=0.125 iterILS = 75
VND+IG d=0.05

VND+NSP d=0.06

VND+VIR d=0.1

SA a=0.5 T=750

SA+ACT a=0.5 T=200

TS [=90 p=0.1

ACO p=0.01 ®=0.7 iterLS = 20 T=0.1

a=0.8 k=1 ants =10 '=0.1
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