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SaZetak— Rasporedivanje je postupak koji se primjenjuje u
mnogim podrucjima ljudske djelatnosti, a posebnu vaznost ima
u proizvodnim procesima u kojima je iznimno bitno postici Sto
vecu ucinkovitost. Iz tog razloga potrebni su postupci kojima ce
se moci izgraditi efikasni rasporedi i koji ¢e mo¢i biti primijenjeni
u praksi.

U ovom radu dana je formalna definicija rasporedivanja te
su opisana neka od Cesto koriStenih okruZenja rasporedivanja
iz literature. Takoder su opisani razli¢iti postupci koji se mogu
iskoristiti za stvaranje rasporeda. Poseban naglasak stavljen
na razvoj novih pravila rasporedivanja koriStenjem genetskog
programiranja te je dan detaljan pregled literature koja se bavi
upravo ovim podru¢jem pri ¢cemu su kroz rad istaknuti najnoviji
smjerovi istrazivanja u tom podrucju.

Kljucéne rijei— genetsko programiranje, rasporedivanje, prav-
ila rasporedivanja.

I. Uvobp

Rasporedivanje je proces u kojem se odredeni skup sred-
stava dodjeljuje odredenom skupu aktivnosti [1]. RjeSenje
problema rasporedivanja jest raspored koji odreduje koje ce
aktivnosti biti rasporedene na koja sredstva i kojim redosli-
jedom. Cilj rasporedivanja jest izgraditi raspored koji zado-
voljava i optimira odredene kriterije (primjerice minimizacija
ukupne duljine rasporeda ili minimizacija maksimalnog kasn-
jenja nekog posla). Veoma cCesto se pojavljuje i potreba za
optimizacijom nekoliko kriterija u isto vrijeme, koji mogu
biti medusobno oprecni, $to problem cini jo§ teZim. Nazalost,
velika veéina problema rasporedivanja spada u klasu NP teskih
problema $to znaci da nisu rjesivi metodama iscrpne pretrage u
nekom "razumnom" vremenskom periodu, ve¢ je potrebno ko-
ristiti razli¢ite heuristicke, odnosno metaheuristicke postupke,
kako bi se dobila rjesenja za zadane probleme.

Rasporedivanje ima veliku primjenu u mnogim granama
ljudske djelatnosti. Tako se na primjer proces rasporedi-
vanja primjenjuje u zrakoplovstvu [2][3], bolnicama [4],
proizvodnji poluvodica [5][6], heterogenim racunalnim sus-
tavima [7][8][9][10], cloud okruZenju [11] i slicno. Ono S§to
rasporedivanje Cini jo$ teZim jest to $to nije mogule razviti
jedan jedinstveni postupak koji bi se mogao primijeniti u
svim domenama, jer su u svakoj domeni postavljena razlicita
ogranicenja i razliCiti zahtjevi nad sam raspored. Osim toga,
od postupaka se Cesto ocekuje da se oni mogu iznimno brzo
prilagoditi promjenama koje se mogu dogoditi u sustavu i brzo
izgraditi novi raspored (primjerice pojava novog pacijenta ili
hitnog zahtjeva za nekim proizvodom, kvar odredenog stroja
i sli¢no). Jedna olakotna okolnost u rasporedivanju jest ta da

najcesce nije potrebno pronaéi optimalan raspored, ve¢ neki
raspored koji je dovoljno "dobar" za zadane kriterije.

U ovom radu dan je pregled postupaka koji se mogu koris-
titi za izradu rasporeda, pri ¢emu je posebno stavljen naglasak
na primjenu genetskog programiranja s ciljem automatske
izrade pravila rasporedivanja. U II. poglavlju dana je formalna
definicija rasporedivanja te su opisani modeli koji se najcesSce
pojavljuju u literaturi. U III. poglavlju kategorizirani su pos-
tupci koji se mogu primijeniti na izradu rasporeda te su neki
od njih ukratko opisani. Kratki opis genetskog programiranja
1 njegova primjena u izradi pravila rasporedivanja s detaljnim
pregledom literature dani su u IV. poglavlju. Konacno, u V.
poglavlju dan je kratak zakljucak i navedene su neke mogude
smjernice za daljnje istraZivanje.

II. PROBLEM RASPOREDPIVANJA

Kao $to je veé ranije spomenuto, rasporedivanje je postupak
kojim se ograniCeni skup sredstava dodjeljuje nekom skupu
aktivnosti. U literaturi se ¢esto koriste ponesto drugaciji nazivi,
pa se tako sredstva nazivaju strojevima, dok se aktivnosti
nazivaju poslovima. Ukupni broj dostupnih strojeva se najcesce
oznacava s m, dok se ukupni broj poslova oznacava s n.
Konkretan posao se obi¢no oznacava indeksom j, dok se
konkretan stroj oznacava indeksom . Svaki posao koji je
potrebno rasporediti ima definirane odredene atribute koji
odreduju svojstva tog posla. Atributi poslova koji se najcesce
koriste u rasporedivanju su [1][12]:

e Trajanje izvodenja p; (engl. processing time) - oz-
nacava trajanje izvodenja posla j. Ako trajanje posla
ovisi o stroju na kojem se izvodi, onda se koristi
oznaka p;;, gdje ¢ predstavlja indeks stroja na kojem
se posao izvodi.

e Vrijeme pripravnosti posla r; (engl. release time) -
oznacava vrijeme u kojem posao postaje dostupan u
sustavu. Prije tog vremena posao se ne moZe izvrSavati
na nekom od strojeva.

e Vrijeme Zeljenog zavrSetka d; (engl. due date) -
oznacava vrijeme do kojeg je poZeljno da posao zavrsi
s izvodenjem (odnosno ako posao ne zavrSi do tog
vremena, stvara se odredeni gubitak).

e Vrijeme nuZnog zavrSetka d; (engl. deadline) -
oznacava vrijeme do kojeg posao nuZno mora zavrsiti.

o TezZina posla w; (engl. weight) - oznacava vaZnost
pojedinog posla.



Kako postoji velik broj problema rasporedivanja, javila se
je potreba za uvodenjem jedinstvene nomenklature pomocu
koje se navedeni problemi mogu opisati. Tako se problem
rasporedivanja moZe opisati uredenom trojkom «|3|7, gdje «
predstavlja okolinu strojeva, § predstavlja odredene karakter-
istike problema, a +y kriterij koji se optimira. U nastavku je dan
pregled nekih mogucih vrijednosti za svaki element trojke.

A. Okolina strojeva

Element o predstavlja okolinu strojeva koja se koristi u ras-
poredivanju te sadrzi samo jedan element. Najcesée koriStena
(naravno ne i jedina) okruZenja u literaturi su [1][12]:

e Jedan stroj 1 (engl. single machine) - postoji samo
jedan stroj na kojem se poslovi izvode.

e Paralelni identi¢ni strojevi Pm (engl. parallel iden-
tical machines) - postoji m jednakih strojeva i obrada
svakog posla je jednaka na svakom stroju.

e Jednoliki strojevi Qm (engl. uniform machines) -
postoji m strojeva i svaki stroj ima zasebnu brzinu
s;. Izvodenje posla na nekom stroju se onda racuna
kao pij = %

e Nesrodni strojevi Rm (engl. nesrodni strojevi) - pos-
toji m strojeva i stroj obraduje svaki posao proizvoljno
definiranom brzinom.

e Obrada tijeka F'm (engl. flow shop) - svaki posao se
sastoji od broja operacija koji je jednak broju strojeva,
pri ¢emu se svaka operacija mora obaviti na zasebnom
stroju i to redoslijedom koji je isti za sve poslove.

e Proizvoljna obrada Jm (engl. job shop) - svaki
posao se sastoji od broja operacija koji je jednak
broju strojeva, no redoslijed izvodenja tih operacija
po strojevima se moZe razlikovati za svaki posao.

e  Otvorena obrada Om (engl. open shop) - svaki posao
se sastoji od odredenog broja operacija koji ne mora
biti jednak broju strojeva, i redoslijed izvodenja tih
operacija po strojevima se moze razlikovati za svaki
posao.

B. Karakteristike problema rasporedivanja

Element 5 predstavlja odredene karakteristike problema
rasporedivanja te moZe sadrZavati proizvoljan broj elemenata
(moZe biti i prazan). NajceSCe koriStene karakteristike su

[1I[12]:

e  Prekidivost prmp (engl. preemption) - posao koji
se izvodi moZe prekinuti s izvodenjem i nastaviti s
izvodenjem kasnije bez gubitaka.

e  Ogranicenje redoslijeda prec (engl. precedence con-
straints) - odredeni poslovi ne mogu poceti s izvoden-
jem ako prethodno nisu izvrSeni neki drugi poslovi.

o Trajanje postavljanja s;; (engl. setup time) - trajanje
potrebno da se stroj pripremi za izvodenje posla j ako
se je na njemu prije izvodio posao k.

e Vremena pripravnosti r; (engl. release dates) -
koriste se vremena pripravnosti poslova. Ako ovaj

element nije zadan, podrazumijeva se da su svi poslovi
dostupni od pocetka rada sustava.

e Kvarovi brkdwn (engl. breakdown) - strojevi ne
moraju biti raspoloZivi cijelo vrijeme, odnosno mogu
se "pokvariti".

C. Kriteriji optimizacije

Element v predstavlja kriterij koji je potrebno optimirati te
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koji se optimiraju su [1][12]:

e  UKkupna duljina rasporeda C,,,, (engl. makespan) -
Chnae = max (C}), gdje je C; vrijeme zavretka posla
j-

e Tezinsko Kkasnjenje TWT (engl. total weighted
tardines) - TWT = 3 w;T;, gdie je T; =
max (0, Cj - d])

e Tezinsko protjecanje FWT (engl. fotal weighted
flowtime) - FWT =3~ w;Fy, gdje je Fj = Cj —r;.

e  Tezinski zbroj zakasSnjeih poslova U, (engl. wighted
number of tardy jobs) - Uy, =3, w;Uj, gdje je

_JL 1;>0

D. Uvjeti i nacini izrade rasporeda

Za kraj je jo§ potrebno navesti i razli¢ite uvjete i nacine
izrade rasporeda o kojima ée uvelike ovisiti postupci koji ée
biti primjenjivi za izradu rasporeda. Ovisno o raspoloZivosti
parametara razlikujemo [12]:

e  Predodredeno rasporedivanje (engl. offline schedul-
ing) - vrijednosti svih potrebnih parametara su dos-
tupne prije pocetka izrade rasporeda i izvodenja sus-
tava (poznati su svi poslovi koji ée se pojaviti, kao i
svi atributi tih poslova).

e Rasporedivanje na zahtjev (engl. online scheduling)
- nisu poznate vrijednosti svih parametara unaprijed.
Primjerice, podaci o poslu postanu dostupni tek onda
kada sam posao postane dostupan.

Neovisno o prethodnoj podjeli, u ovisnosti o pouzdanosti
parametara rasporedivanje se moze podijeliti na:

e  Deterministicko rasporedivanje (engl. deterministic
scheduling) - vrijednosti parametara su pouzdane.

e Stohasticko rasporedivanje (engl. stochastic
scheduling) - vrijednosti parametara ne mogu
se pouzdano procijeniti, ve¢ se one modeliraju
odredenim vjerojatnosnim raspodjelama.

Ovisno o tome kako se raspored izraduje razlikujemo:

e Staticko rasporedivanje (engl. static scheduling) -
cjelokupni raspored se izradi prije poCetka rada sus-
tava.

e Dinamicko rasporedivanje (engl. dynamic schedul-
ing) - raspored se izraduje paralelno s radom sustava.



III. POSTUPCI IZRADE RASPOREDA

Problem rasporedivanja mozZe se rijesiti koriStenjem raznih
postupaka, no o karakteristikama samog problema ovisit ée
koji ¢e postupci biti najpogodniji. Postupke koji se primjen-
juju za rjesavanje problema rasporedivanja opéenito moZemo
podijeliti na egzaktne postupke, aproksimativne postupke i
heuristicke postupke. Egzaktni postupci, kao §to im i samo
ime kaZe, mogu dati to¢no rjeSenje problema rasporedivanja.
U ove postupke ubrajamo razli¢ite oblike matematickog pro-
gramiranja (linearno i cjelobrojno programiranje) [1], postupak
branch and bound [1][13] i dinami¢ko programiranje [1].
Nedostatak ovih postupaka je taj $to su oni racunalno iznimno
zahtjevni 1 neprimjenjivi za sloZenije probleme rasporedivanja.
Iz tog razloga razvijeni su aproksimativni algoritmi, koji rade
kompromis izmedu trajanja izvodenja i optimalnosti rjeSenja.
Ovi algoritmi pronalaze rjeSenje u polinomijalnom vremenu,
no ne garantiraju pronalazak optimalnog rjesenja, ve¢ rjeSenja
koja su za odredeni postotak loSija od optimalnog rjeSenja [14].
Nedostatak ovih postupaka je taj Sto su primjenjivi iskljucivo
za slucaj statickog rasporedivanja.

Heuristicki postupci takoder ne garantiraju pronalazak op-
timalnog rjeSenja, ve¢ dovoljno "dobrog" rjeSenja, no bez
ikakve informacije koliko ¢e dobiveno rjeSenje biti udaljeno od
optimalnog rjesenja. Heuristicke postupke opcenito dijelimo na
konstruktivne i unapredivacke.

Unapredivacki postupci zapocinju s nekim kompletnim
rasporedom i nastoje ga unaprijediti razli¢itim manipulacijama.
U ove postupke ubrajamo simulirano kaljenje [15], tabu pre-
tragu [16], evolucijske algoritme [17][18], umjetnu koloniju
mrava [19] i sliéne metaheuristicke postupke. Prednost ovih
postupaka je §to mogu naci jako dobra rjesenja za razliCita
okruZenja rasporedivanja i razliCite kriterije. S druge strane, ti
algoritmi su racunalno dosta zahtjevni te ih je zbog njihove
stohasticke prirode potrebno pokrenuti i po nekoliko puta
kako bismo bili sigurni da su dobivena dobra rjeSenja. Ovi
postupci su takoder primjenjivi uglavnom u predodredenom
rasporedivanju, jer su im potrebne sve informacije o sustavu
prije nego Sto izrade raspored i ne mogu brzo reagirati na
promjene u sustavu.

IstraZivanje na podrucju unapredivackih postupaka je
iznimno aktivno. U [20] i [21] dan je iznimno detaljan
pregled primjene evolucijskog racunarstva za izradu ras-
poreda. Zadnjih nekoliko godina naglasak je stavljen na
poboljsanju ovih postupaka kako bi se postigli §to bolji rezul-
tati [22][23][24][25][26][27]. U [28] i [29] dan je detaljan
pregled rasporedivanja s vremenima postavljanja, dok je u
[30] dana primjena genetskog algoritma na problem rasporedi-
vanja s ograni¢enjima redoslijeda medu poslovima. Od novijih
inacica evolucijskih postupaka moZe se istaknuti primjena
memetickih algoritama [31], imperijalistickih evolucijskih al-
goritama [32], biogeografijskih optimizacijskih algoritama [33]
i imunoloskih algoritama [34]. Takoder je zadnjih godina
stavljen sve veéi naglasak i na viSekriterijsku optimizaciju
[25][35](36].

Konstruktivni heuristicki postupci zapo€inju s praznim
rasporedom te iterativno izgraduju raspored dodajuci posao po
posao u raspored. Prednost ovih postupaka je §to su iznimno
brzi i jednostavni. Zbog svoje brzine, kao i zbog toga Sto
veoma brzo i lako mogu reagirati na promjene, oni su cesto

primjenjivi u dinamickom rasporedivanju. Doduse, njihov na-
jveéi nedostatak takoder proizlazi iz njihove jednostavnosti.
Naime, ovi postupci najcesce nisu u stanju izgraditi rasporede
jednake kvaliteta, kao Sto su to rasporedi dobiveni koristen-
jem unapredivackih postupaka. U ove postupke se ubrajaju
pravila rasporedivanja te neki postupci pohlepnog pretraZivanja
[371[381[39].

Pravila rasporedivanja su jednostavni postupci koji
odreduju koji ¢e se od trenutno dostupnih poslova rasporediti
na koji od trenutno dostupnih strojeva. To rade na nacin da
svakom paru posao-stroj odrede prioritet te rasporede onaj par
koji ima najvec¢i (ili najmanji) prioritet. Iz opisa se dakle moze
zakljuciti da se pravila rasporedivanja uglavnom razlikuju po
tome kako se izraCunavaju prioriteti. Ovdje odmah dolazi do
izraZzaja i njihov nedostatak, a taj je da kvalitetna pravila
nije lako razviti 1 da se nova pravila moraju razviti za svaki
novi kriterij i za svaku kombinaciju kriterija rasporedivanja.
Zbog svojih karakteristika pravila rasporedivanja najcesce se
koriste u stvarnim sustavima za izradu rasporeda. Iz tog
razloga puno istraZivanja bavilo se je upravo razvojem prav-
ila rasporedivanja za razli¢ita okruZenja. U [1] [40] dan je
pregled raznih pravila rasporedivanja. U radu [41] opisano
je pravilo rasporedivanja za jedan stroj koje uzima u obzir
vremena postavljanja. U [8] i [42] dan je opSiran pregled
pravila rasporedivanja za nesrodne strojeve. Zadnjih nekoliko
godina razvijeno je mnogo novih pravila rasporedivanja za
nesrodne strojeve [7][9][43][44][45][46], Sto pokazuje kako je
razvoj pravila rasporedivanja jo$ uvijek dosta aktivno podrucje.
Vaznost pravila rasporedivanja svakako pokazuju i radovi
koji se bave pregledom pravila rasporedivanja primijenjenih
u praksi [5][6].

Genetski algoritmi ne moraju se uvijek nuzZno iskoristiti
za rjeSavanje problema rasporedivanja Sto je pokazano u
[47]. U tom radu genetski algoritmi su iskoriSteni kako bi
se pronaSle instance problema rasporedivanja za koje ljudski
razvijena pravila rasporedivanja donose suboptimalne odluke i
time izraduju loSe rasporede. Na taj nacin genetski algoritmi
mogu se iskoristiti kako bi se pronasle slabosti u pravilima
rasporedivanja i kako bi se one ispravile ili kako bi se izradila
nova pravila rasporedivanja prilagodena za takve situacije.

Kako postoji veliki broj okruzZenja strojeva s razliitim
karakteristikama 1 kriterijima te jednostavno nije moguce za
svaku kombinaciju rucno izraditi kvalitetna pravila rasporedi-
vanja, javila se je potreba da se na neki nacin automatizira
izrada takvih postupaka, ali i za odredivanje koja su pravila
rasporedivanja prikladna za koje probleme. Genetski algoritmi
Cesto se koriste kako bi se odredio redoslijed primjene pravila
rasporedivanja u sustavu [48]. U [49] koristi se metoda Gausso-
vih procesa kako bi se s obzirom na odredena svojstva sustava
odredilo koje je pravilo rasporedivanja najprikladnije. U svrhu
izrade novih pravila Cesto se koriste metode strojnog ucenja
kako bi se izradili modeli koji na temelju trenutnog stanja
sustava mogu odrediti koji bi posao trebalo rasporediti na koji
stroj. U tu svrhu koriste se razliciti postupci strojnog ucenja
kao neuronske mreze [50], stabla odlucivanja [51][52], linearna
klasifikacija [53] i mnogi drugi postupci otkrivanja znanja iz
podataka [54][55][56][57]. Osim postupaka strojnog ucenja za
izradu novih pravila nerijetko se jos koriste i neizrazita logika
[58][59][60] kao i genetsko programiranje koje ¢e u iduéem
poglavlju biti detaljno obradeno.



IV. IZRADA PRAVILA RASPOREDIVANJA GENETSKIM
PROGRAMIRANJEM

Genetsko programiranje je vrsta evolucijskog racunanja
iznimno sli¢na genetskim algoritmima, no od kojih se raz-
likuje po tome Sto jedinke u genetskom programiranju pred-
stavljaju odredene matematic¢ke izraze ili raCunalne programe
[61][62][63]. Ti izrazi predstavljeni su u obliku stabla ¢iji un-
utarnji ¢vorovi predstavljaju matematicke operatore te se nazi-
vaju funkcijskim ¢vorovima, dok listovi stabla predstavljaju
odredene konstante odnosno varijable i nazivaju se terminalnim
¢vorovima. U prvom koraku GP generira pocetni skup potenci-
jalnih tjeSenja, pri cemu pojedino rjeSenje nazivamo jedinkom,
dok skup trenutnih rjeSenja nazivamo populacijom. Pocetni
skup rjesenja se najcesCe generira nasumicno, no nerijetko se
koriste i neki napredniji postupci kako bi se poboljsala kvaliteta
pocetnog skupa rjeSenja. Cilj GP-a jest koriStenjem inicijalnog
skupa rjeSenja pronaci neko dovoljno "dobro" rjesenje. To se
postize na nacin da se nad populacijom primjenjuju razliciti
genetski operatori kao S§to su kriZanje, mutacija i selekcija.
Krizanje je genetski operator koji kombinira dvije jedinke
u jednu novu jedinku s ciljem da njihova kombinacija bude
bolja. Nad novodobivenom jedinkom se tada ¢esto primjenjuje
operator mutacije, koji uvodi slucajne promjene u jedinku. Tim
sluCajnim promjenama Zeli se sprijeciti brza konvergencija u
neki od lokalnih minimuma i natjerati algoritam na istraZivanje
Sireg podrucja. Jedinka koja je dobivena kriZanjem i mutacijom
se tada ubacuje nazad u populaciju na nacin da zamijeni neku
od postojecih jedinki. Operator selekcije odreduje kako Ce se
odabrati jedinke koje ¢e se krizati, kao i jedinka koja Ce biti
zamijenjena. Jedinke koje su "bolje" imat ¢e vecu vjerojatnost
da budu odabrane za kriZanje od "lo§ijih". Kvalitetu jedinki
odredujemo na nacin da ispitamo kvalitetu rjeSenja koje one
predstavljaju nad nekim skupom problema te na neki nacin
mjerimo njihovu uspjesnost.

Genetsko programiranje naislo je na Siroku primjenu i ko-
riStenjem genetskog programiranja ostvareni su mnogi rezultati
bolji ili jednako dobri kao rezultati ostvareni od strane ljudi
[64]. Takoder, genetsko programiranje je naiSlo i na Siroku
primjenu u klasifikaciji [65][66]. Upravo iz razloga $to genet-
sko programiranje jedinke predstavlja u obliku matematickih
izraza ono se moZe upotrijebiti kao hiper-heuristika, odnosno
kao postupak koji moZe izgraditi nove heuristiCke postupke
[67][68]. U slucaju rasporedivanja to e biti upravo pravila
rasporedivanja opisana u proSlom poglavlju.

Pocetak koriStenja genetskog programiranja u svrhu izrade
pravila rasporedivanja zapocelo je prije petnaestak godina
s radovima [69] i [70]. U tim radovima veéi naglasak je
bio na tome da se genetsko programiranje koristi kako bi
se zapravo odredio redoslijed primjene jednostavnih pravila
rasporedivanja (sli¢no kao koriStenjem genetskog algoritma
opisanog u proSlom poglavlju), dok je veoma mali naglasak
stavljen na samu izradu novih pravila rasporedivanja. Prvi
rad koji se je isklju¢ivo bavio izradom pravila rasporedivanja
koriStenjem GP-a bio je [71]. Jedinke u GP-u predstavljaju
matematicku formulu koja se koristi za odredivanje prioriteta
pojedinih poslova, pri ¢emu funkcijski ¢vorovi predstavljaju
matematicke ili logicke izraze (primjerice zbrajanje, mnoZenje,
minimum, naredbe grananja), dok terminalni ¢vorovi pred-
stavljaju varijable koje oznacCavaju svojstva poslova ili trenutno
stanje sustava (primjerice trajanje izvodenja poslova, trenutno

vrijeme sustava i slicno). U tom radu izradeno je nekoliko
pravila rasporedivanja za okruZenje s proizvoljnom obradom.
Takoder, u tom radu isprobana su tri modela rasporedivanja. U
prvom modelu svaki stroj ima jednako pravilo rasporedivanja,
u drugom modelu svaki stroj ima zasebno pravilo rasporedi-
vanja i u treCem modelu svi strojevi imaju jednako pravilo
rasporedivanja osim jednog stroja koji predstavlja usko grlo
(engl. bottleneck) sustava i imao vlastito pravilo rasporedi-
vanja. lako se je tre¢i model pokazao kao najuspjesniji, njegov
nedostatak je taj $to zahtijeva odredeno predznanje o sustavu
jer je potrebno unaprijed odrediti usko grlo sustava.

Od tada pa nadalje veliki fokus istraZivanja je upravo
stavljen na primjenu genetskog programiranja za izradu novih
pravila rasporedivanja. U [72] evoluirana su pravila rasporedi-
vanja koja uzimaju u obzir kvarove strojeva i u usporedbi
s klasi¢nim heuristikama, evoluirane heuristike su postigle
bolje rezultate. U radu [73] GP je primijenjen za izradu
pravila rasporedivanja u okruzenju jednog stroja te su dobiveni
rezultati usporedeni s nekim klasi¢nim heuristikama. Pokazalo
se je kako su heuristike evoluirane od strane GP-a kompetitivne
s ljudski razvijenim heuristikama. Da evoluirane heuristike
mogu biti i znacajno bolje od klasi¢nih heuristika pokazano
je u [74]. U tom radu je takoder osmiSljen i postupak za
primjenu u okruZenju proizvoljne obrade koji rjeSava problem
s detekcijom stroja koji predstavlja usko grlo iz [71]. Naime,
umjesto jednog matematickog izraza, evoluiraju se tri izraza,
gdje prvi izraz sluzi kao diskriminativni izraz, koji bi trebao
odrediti da li trenutni stroj predstavlja usko grlo ili ne, te ovisno
o rezultatu koristi se drugi, odnosno treci izraz.

Izrada pravila rasporedivanja koriStenjem GP-a u okruZenju
paralelnih strojeva je naZalost jako slabo obradeno te je jedan
od rijetkih radova koji se time bavi [75]. U navedenom
radu naglasak je bio isklju¢ivo na proporcionalne strojeve i
pokazano je kako se i za ovo okruzenje mogu postiéi rezultati
koji su bolji ili kompetitivni s klasi¢nim heuristikama. Takoder
su u ovom radu evoluirana i pravila rasporedivanja za slucaj
kada su bila prisutna vremena postavljanja izmedu poslova.
I u ovom slucaju su se pravila rasporedivanja razvijena GP-
om pokazala boljima. Primjena GP za izradu pravila ras-
poredivanja u okruZenju nesrodnih strojeva kratko je dotaknuta
u radovima [12] i [76]. U tim radovima pokazano je kako
dobiveni postupci rasporedivanja postizu rezultate koji su
uglavnom bolji od rezultata dobivenih od strane klasi¢nih
pravila rasporedivanja.

Prva primjena GP-a za evoluiranje pravila rasporedivanja
u svrhu minimizaciju vise kriterija opisana je u [77]. Iako
je viSekriterijska optimizacija bila ostvarena na veoma jed-
nostavan nacin, kao srednja vrijednost triju razli¢itih kri-
terija, rezultatima je pokazano kako su evoluirana pravila
rasporedivanja postigla bolje rezultate od klasi¢nih postupaka
rasporedivanja. Doduse u [78] je pokazano kako rezultati iz
prethodnog rada ipak nisu toliko dobri kada se primjene u
dinamic¢kom rasporedivanju iz razloga §to su navedena pravila
bila prilagodena za stati¢ko rasporedivanje. U tom radu veliki
naglasak je stavljen upravo na dobru izradu primjera za ucenje
te je donesen zakljucak kako su najbolji rezultati dobiveni za
slu¢aj kada se u svakoj generaciji GP-a koriste novogenerirani
primjeri za ucenje. U radu su postignuti bolji rezultati od
klasi¢nih heuristika, te je takoder isprobana varijanta GP-a
koja koristi takozvani "pogled unaprijed” (engl. lookahead) te



uzima u obzir i neke poslove koji dolaze u bliskoj buduénosti,
no ta varijanta nije postigla znacajno bolje rezultate.

Inacica GP-a pod nazivom GEP (engl. gene expression pro-
gramming) [79][80] prvi put je upotrijebljena za izradu pravila
rasporedivanja u [81]. U navedenom radu GEP je primijenjen
za izradu pravila rasporedivanja u okruzenju jednog stroja.
Pokazano je kako GEP moZe pronaci pravila rasporedivanja
koja postiZu ponesto bolje rezultate od pravila rasporedivanja
evoluiranih GP-om. Ostale prednosti GEP-a su brza konver-
gencija te da su pronadena pravila rasporedivanja ponesto
jednostavnija od onih dobivenih GP-om. Isti autori su u [82]
GEP iskoristili za izradu pravila rasporedivanja u okruzenju
proizvoljne obrade i takoder pokazali kako su evoluiranim
pravilima dobiveni rezultati koji su bolji od rezultata dobivenih
klasiénim heuristikama. Bez obzira na prikazane prednosti,
GEP jos uvijek nije toliko prihvacen kao GP za izradu pravila
rasporedivanja.

Znacajna analiza kvalitete rasporeda dobivenih koristenjem
evoluiranih pravila rasporedivanja u ovisnosti o sloZenosti
izraza pravila rasporedivanja napravljena je u [83]. Ustanovl-
jeno je kako sve sloZenija pravila uistinu postizu bolje rezul-
tate, no da kod sloZenijih pravila postoji velika mogucnost da
je doslo do prenaucenosti i specijaliziranosti za posebne sluca-
jeve. U radu [84] dana je detaljna analiza parametara genetskog
programiranja kako bi se ustanovili idealni parametri (oni
koji nece rezultirati prenaucenosti). U ovom radu je takoder
prouceno i okruZenje jednog stroja u kojem su definirana
ograni¢enja u redoslijedu izvodenja poslova kao i vremena
postavljanja izmedu poslova. Pravila rasporedivanja su postigla
uglavnom bolje rezultate od svih klasi¢nih heuristika.

U [85] napravljena je analiza prikaza u GP-u. Analizirana
su tri razlicita prikaza. Prvi prikaz umjesto prioriteta poslova
odreduje koju je jednostavnu heuristiku potrebno upotrijebiti
s obzirom na trenutno stanje sustava. Drugi prikaz koristi
aritmeti¢ki prikaz koji odreduje prioritete poslova, dok je
tre¢i prikaz kombinacija prva dva. Osim samih pravila ras-
poredivanja evoluirana je vrijednost pod nazivom nondelay
koja odreduje koliki ¢e pogled u buducnost sustavu biti na
raspolaganju. Kroz detaljnu analizu rezultata pokazano je kako
su najbolji rezultati postignuti za trecu vrstu prikaza. Takoder
je pokazano kako rezultati dobiveni pravilima rasporedivanja
izradenim pomocu GP-a jo§ uvijek zaostaju za rezultatima
koji su postignuti primjerice genetskim algoritmima, Sto je i
ocekivano.

Zanimljiva kombinacija genetskog algoritma i GP-a
prikazana je u [86]. U ovom radu GP se koristi da se pronadu
dobra pravila rasporedivanja, dok se genetski algoritam koristi
da se pronade najbolja podjela pravila rasporedivanja po stroje-
vima (jer je svaki stroj koristio vlastito pravilo rasporedivanja).
Rezultati su pokazali kako je ovaj pristup dao bolje rezultate
nego kada je primijenjeno samo jedno pravilo rasporedivanja
7a sve strojeve.

Iznimno inovativan postupak prikazan je u radu [87]. U tom
radu GP je primijenjen na evoluiranje iterativnih pravila ras-
poredivanja. Iterativna pravila rasporedivanja, osim §to koriste
informacije o trenutnom stanju sustava, koriste i informacije o
rasporedima koja su ta pravila prethodno izradila (primjerice
broj zakasnjelih poslova). 1z tog razloga raspored je potrebno
izraditi nekoliko puta iterativnom primjenom takvog pravila

rasporedivanja. Iz toga odmah proizlazi da takva pravila mogu
biti primijenjena samo u stati¢kom rasporedivanju. U radu je
takoder napravljena i detaljna analiza o tome na koje je poCetne
vrijednosti potrebno postaviti informacije proslih rasporeda u
prvoj iteraciji kada ne postoji prethodno izgradeni raspored.
Osim toga isprobana je i inalica s "pogledom unaprijed" i
jedna druga inacica koja koristi postupak lokalne pretrage
pod nazivom varijabilna pretraga susjedstva (engl. variable
neighbourhood search) [88].

Problem heuristika izradenih pomocu GP-a jest njihova
"kratkovidnost" odnosno slab globalni pogled na sam sus-
tav. Iz tog razloga jedan dio istrazivanja je orijentiran i na
poboljSanje pravila rasporedivanja u tom pogledu. U radu
[89] to se je nastojalo posti¢i proSirenjem svojstava sustava
koja su na raspolaganju GP-u, u obliku terminalnih ¢vorova,
dok izgraduje pravila rasporedivanja. Ve¢ i tim jednostavnim
poboljSanjem pokazano je kako su dobiveni bolji rezultati od
osnovnog GP-a.

Koristenjem GP-a se mogu poboljsati i neki postojeci
postupci. Primjerice, NEH heuristika koja se primjenjuje za
okruZenje permutacijske obrade tijeka. Navedeni postupak
poslove interno rangira na odredeni nacin (mogli bismo reci po
odredenom prioritetu). KoriStenjem genetskog programiranja
moguce je pronadi alternativni izraz za racunanje prioriteta za
koji ¢e navedena heuristika postiéi bolje rezultate [48]

U radu [90] pokazano je kako GP moZe uspjesno
pronaéi optimalno pravilo rasporedivanja za poseban slucaj
okruZenja proizvoljne obrade u statiCkom rasporedivanju. Time
je pokazano kako GP stvarno moZe pronadi iznimno dobra
pravila rasporedivanja. Takoder je u ovom radu prouceno
nekoliko varijanti GP-a. Isprobana je varijanta GP-a koja za
svaki stroj izraduje posebno pravilo rasporedivanja i vari-
janta koja evoluira jedno pravilo za sve strojeve. Takoder je
isprobana varijanta GP-a koja svaku generaciju stvara nove
primjere za ucenje i varijanta koja svakih deset generacija
stvara nove primjere za ucenje. Nazalost iz rezultata se nije
moglo zakljuciti koje su od ovih metoda bolje, jer ovisno o
ispitnim primjerima pojedine metode su se pokazale boljima,
no niti jedna se nije pokazala dominantnom kroz sve ispitne
primjere.

Moguénost primjene GP-a i za ponesto drugacije probleme
rasporedivanja pokazana je u [91] i [92]. Ovi radovi se bave
malo drugadijim problemom rasporedivanja pod nazivom OAS
(engl. order acceptance and scheduling). Kod ovog problema
rasporedivanja nije potrebno samo rasporediti poslove po stro-
jevima, ve¢ i odabrati koji ¢e se poslovi prihvatiti kako bi se
maksimizirao dobitak. U [91] prikazana je osnovna ideja tog
postupka i predloZena su dva modela. Prvi model se sastoji
samo od jednog izraza koji odreduje prioritete poslova, ali se
koristi i za odluku o tome hoce li se neki posao prihvatiti ili ne i
to na nacin da iznos prioriteta mora biti ve¢i od neke unaprijed
definirane konstante da bi se posao prihvatio. Drugi model se
sastoji od dva izraza, od kojih se jedan koristi za odredivanje
treba 1i se posao prihvatiti, a drugi za odredivanje prioriteta
posla. Suprotno ocekivanjima pokazalo se kako je prvi model
polucio bolje rezultate. U radu [92] nastavljen je rad na tom
problemu te je predloZeno koriStenje sekvencijskog genetskog
programiranja engl. sequential genetic programming (SGP).
PredloZeni postupak razlikuje se po nacinu kako se evoluirani
izrazi ocjenjuju. Naime u klasicnom GP-u uzima se u obzir



samo konacna vrijednost kriterija dobivena na temelju konac¢no
izgradenog rasporeda, dok se kod SGP-a ocjenjuje svaka
pojedina odluka postupka, odnosno svaki pojedini odabir posla
koji ¢e se rasporediti. Pokazalo se kako je takva evaluacija
poboljsala postignute rezultate.

Osim za izradu pravila rasporedivanja, GP moZe se koristiti
i za evoluiranje izraza koju se mogu koristiti za jedan malo
drugaciji problem rasporedivanja poznat pod nazivom DDAR
(engl. due date assignment rules). Cilj ovog problema jest
za poslove koji dolaze u sustav odrediti njihovo ocekivano
vrijeme zavrSetka. U [93] GP je iskoriSten kako bi u isto
vrijeme evoluiralo dva izraza, jedan za odredivanje oceki-
vanog vremena zavrSetka i drugi koji se koristi za odredivanje
prioriteta strojeva. Isprobana su dva GP-a za viSekriterijsku
optimizaciju te je dodatno predloZen jedan novi algoritam za
viSekriterijsku optimizaciju koji je polucio najbolje rezultate.
U radu [94] je nastavljen rad na ranije navedenom postupku te
je dana opSirnija analiza rezultata dobivenih viSekriterijskom
optimizacijom.

Pregled primjene GP-a za izradu pravila rasporedivanja dan
je u radu [95]. U navedenom radu dan je detaljan pregled
radova po raznim kategorijama. MoZe se zakljuciti kako je
istraZivanje na ovom podrucju veoma aktivno i kako se ono
zadnjih nekoliko godina konstantno povecava. U navedenom
radu je takoder istaknuto i nekoliko moguéih smjerova za
daljnja istraZivanja u ovom podrudju.

V. ZAKLJUCAK

U ovom radu dan je kratki uvod u teoriju rasporedivanja
te pregled postupaka koji se mogu Koristiti za izgradnju
rasporeda, pri ¢emu je naglasak posebno stavljen na koriStenje
GP-a u svrhu izrade pravila rasporedivanja.

Pokazano je kako je GP u stanju evoluirati pravila ras-
poredivanja koja mogu ostvariti veoma dobre rezultate. To je
pokazano i usporedbom s klasi¢nim pravilima rasporedivanja
koja su razvijena od strane ljudskih eksperata. Pravilima koja
su bila razvijena GP-om postignuti su rezultati koji su najcescée
bili usporedivi ili bolji od rezultata postignutih od strane
klasi¢nih pravila rasporedivanja. Ta Cinjenica potvrduje kako je
razvoj pravila rasporedivanja genetskim programiranjem vise
nego isplativo.

Zadnjih nekoliko godina istraZivanje je usmjereno na
poboljsavanje GP-a za izradu pravila rasporedivanja kako bi
se dobila Sto bolja pravila rasporedivanja. No bez obzira na
velik broj radova koji je objavljen u ovom podrudju, postoji
jo$ mnogo prostora za poboljSanja. To se posebice moze
uociti po tome §to je najveci dio istraZivanja orijentiran prema
okruZenju proizvoljne obrade, dok su neka druga okruZenja
uvelike zanemarena (primjerice nesrodni i jednoliki strojevi).
Takoder postoje jos i neki postupci koji se joS nisu primijenili
na GP u svrhu izrade pravila rasporedivanja, kao Sto je to
primjerice semanticko genetsko programiranje [96], intervalna
aritmetika [97] te rollout heuristika [98][99][100]. Osim toga
u [95] takoder je predloZeno nekoliko otvorenih podrudja za
mogudi buduéi rad.

Izrada pravila rasporedivanja putem GP-a tek je u zacecima
i radi se o veoma novom pristupu, no kroz dosadasnji rad
pokazano je kako ovaj pristup ima veliki potencijal i kako je

samo pitanje vremena kada ¢e ga biti moguée primijeniti u
praksi.
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