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1. Uvod

Rasporedivanje se moZe definirati kao optimizacijski problem gdje je skup poslova po-
trebno rasporediti na dostupni skup resursa, pri ¢emu se minimiziraju odredeni kriteriji
(npr. kriterij da svi poslovi budu Sto prije gotovi) [2] [3]. Problem se moZe dodatno
zakomplicirati uvodenjem raznih svojstava i ogranicenja sustava (npr. ograni¢enje u
redoslijedu izvodenja poslova) ¢ime se problem rasporedivanja dodatno oteZava. Ve-
¢ina poznatih problema rasporedivanja spadaju u NP-teske probleme, §to znaci da ne
postoje efikasni algoritmi za njihovo izraCunavanje. S obzirom na tu ¢injenicu, u praksi
se vrlo Cesto koriste razne heuristike koje pronalaze rjeSenje koje nije optimalno, ali je
prihvatljivo. Te heuristike se prema nacinu na koji pronalaze rjeSenje mogu podijeliti
u one koje pretraZzuju prostor rjeSenja i one koje iterativno grade rjeSenje. U ovom
radu fokus je stavljen na genetske algoritme kao predstavnike heuristika koje pretra-
Zuju prostor rjesSenja, ali se pri testiranju usporeduju rezultati i sa heuristikama koje

iterativno grade rjeSenje.

Kod pretraZivanja prostora rjeSenja vrlo je bitno odabrati dobar prikaz rjesenja jer je
pokazano da prikaz jako utjeCe na ukupnu uspjesnost samog algoritma [1]. 1z tog raz-
loga u ovom radu opisana su dva postojeca prikaza rjeSenja i uveden je jedan novi
prikaz s ciljem postizanja joS boljih rezultata. Od postojecih prikaza koriSteni su per-
mutacijski prikaz koji koristi dva niza i prikaz sa nizom decimalnih brojeva, a uvodimo

novi prikaz koji ¢e koristiti samo jedan permutacijski niz.

Osim prikaza, vrlo su bitni 1 operatori kojima se pretraZuje prostor rjeSenja, odnosno
operatori koji iz postojecih rjeSenja daju nova, potencijalno jo§ neotkrivena rjeSenja.
Kod genetskih algoritama postoje ve¢ definirani brojni operatori kriZanja i mutacije.
Oni su dobri, ali su vrlo opéeniti i nisu prilagodeni za konkretni problem koji se opti-
mira. Iz tog razloga definiramo lokalne operatore pretrazivanja koji ¢e lokalnim pro-
mjenama nad rjeSenjem dati novo rjeSenje koje je slino i potencijalno bolje te time
osigurati vecu stabilnost algoritma. U ovom radu isprobana su tri lokalna operatora

pretraZivanja: zamjena dva posla na istom stroju, zamjena dva posla na razlicitim stro-



jevima te prebacivanje posla s jednog stroja na drugi.

Rad je organiziran na sljedeci naCin: prvo se detaljno opisuje problem rasporedivanja
u okruZenju nesrodnih strojeva nakon Cega se opisuje pristup rjeSavanju tog problema
koji koristi genetske algoritme. Pri tome se opisuju navedeni prikazi rjeSenja i lokalni
operatori pretrazivanja. Nakon toga se opisuje okruzenje u kojem se provodilo testira-
nje te su izneseni i analizirani rezultati. Na samom kraju se daje kratak zakljucak koji

predlaZe i moguéa poboljsanja ovog pristupa.



2. Rasporedivanje u okruzenju

nesrodnih strojeva

Problem rasporedivanja u okruzenju nesrodnih strojeva definiran je s n poslova i m
strojeva, pri cemu je za svaki posao potrebno odrediti na koji ¢e se stroj rasporediti,
kao i redoslijed izvodenja poslova na svakom od strojeva [2]. Svakom poslu dodijeljen
je indeks iz intervala [0,n — 1], dok je svakom stroju dodijeljen indeks iz intervala
[0,m — 1]. Prilikom rasporedivanja na raspolaganju su svojstva specificna za sam
problem i okruZenje. Ta svojstva su nabrojana i opisana u tablici 2.1. Kada se odreduje
raspored poslova po strojevima, s obzirom na navedena svojstva, optimizira se jedan

od kriterija rasporedivanja opisanih u nastavku.

Oznaka Opis
Dij vrijeme izvodenja posla j na stroju ¢
T vremenski trenutak kada posao j dolazi u sustav
d; rok, vremenski trenutak kada posao j treba biti gotov
w teZina, vaznost posla

Tablica 2.1: Svojstva problema rasporedivanja

2.1. Kriteriji rasporedivanja

Kvalitetu nekog rasporeda moZemo definirati preko brojnih kriterija rasporedivanja.
Navedeni kriteriji se zatim mogu koristiti kao funkcija dobrote (engl. fitness function)
u genetskom algoritmu i po njima se moze optimirati rjeSenje. Kako bi se lakSe de-
finirali kriteriji za Citav raspored, u tablici 2.2 su definirani kriteriji za pojedinacne
poslove, koji se koriste pri definiranju kriterija za cjelokupni raspored [3]. U tablici

2.3 navedena su 4 glavna kriterija koji ¢e se optimirati u ovom radu.



Oznaka Opis
C; vremenski trenutak kada posao j zavrsi s izvodenjem
F} tok, vrijeme koje je posao j proveo u sustavu. Definira se kao F; = C; —r;
T} zakasnjelost, vrijeme koliko se posao j izvr§avao nakon roka 7; = max(C; — d;,0)
o 1T >0
U; je li posao j zakasnio, U; =
0 if T; =0
Tablica 2.2: Kiriteriji za pojedinacne poslove
Oznaka Opis
Cmax | maksimalno vrijeme zavrSetka izvodenja. Cmax = maz(CYy)
Ft ukupni tok. Ft = Y F
j=1
Twt ukupna tezinska zakaSnjelost. T'wt = Z w; T}
j=1
Uwt tezinski broj zakaSnjelih poslova. Uwt = Z w;Uj
j=1

Tablica 2.3: Kriteriji po kojima se provodi optimizacija




2.2. Pristupi rjeSavanju problema rasporedivanja

Problem rasporedivanja moZe se podijeliti u nekoliko klasa s obzirom na pojedina
svojstva problema. Na primjer, ako su sve informacije o problemu poznate odmah
na pocetku izvodenja, onda se takav problem naziva offline rasporedivanje. S druge
strane, problem se moZe zadati na naCin da se informacije o pojedinom poslu otkrivaju
tek kada taj posao ude u sustav. U tom slucaju se taj problem naziva online raspo-
redivanje. Nadalje, problem rasporedivanja mozemo podijeliti i po nacinu na koji se
konstruira rjeSenje. Ako se cjelokupno rjesenje konstruira prije pocetka izvodenja sus-
tava, onda se to naziva staticko rasporedivanje. Kada se rjeSenje konstruira paralelno

sa izvodenjem sustava, tada se to naziva dinamicko rasporedivanje.

U ovom radu koncentriramo se na offline staticko rasporedivanje. Osim koriStenja
genetskih algoritama, postoje heuristike za rjeSavanje problema rasporedivanja koje
inkrementalno grade rjeSenje problema. Svaki put kada neki stroj postane slobodan, te
heuristike donose odluku o tome koji posao ¢e rasporediti na njega. Razlika izmedu
pojedinih heuristika je samo u tome na koji nacin donose tu odluku. U ovom radu
se ¢emo se osvrnuti na rezultate koje daju min-min, max-min, sufferage i min-max
heuristike [1].



3. Genetski algoritmi za probleme

rasporedivanja

Genetski algoritam je stohasticki optimizacijski postupak koji se moZe primijeniti na
razne optimizacijske probleme te se u danasnje vrijeme intenzivno koristi [4]. Al-
goritam simulira nacin na koji funkcionira evolucija u prirodi kako bi pronasao §to
bolje rjeSenje nekog problema. Svako potencijalno rjeSenje problema predstavi se kao
jedinka u populaciji, pri cemu svakoj jedinci pridijelimo realan broj koji odrazava kva-
litetu jedinke, odnosno potencijalnog rjeSenja. Funkcija koja obavlja to pridijeljivanje
se naziva funkcija dobrote. Za funkciju dobrote se kod problema rasporedivanja ko-
riste kriteriji koji su navedeni u prethodnom poglavlju. Algoritam pocinje s poc¢etnom
populacijom slucajnih rjeSenja koja zatim prolazi kroz generacije gdje bolja rjeSenja
imaju vecu Sansu da napreduju, dok slabija rjeSenja otpadaju. Kod svake generacije se

nad pojedinim jedinkama provodi selekcija, kriZanje 1 mutacija.

Za selekciju se u ovom radu koristi k-turnirska selekcija, pri ¢emu se koristi vrijednost
parametra k = 3. Pseudokod k-turnirske selekcije dan je na slici 3.1. KriZanje i mu-
tacija su operatori koji omoguduju pretraZivanje prostora rjeSenja. KriZzanje kombinira
dvije (roditeljske) jedinke u novu jedinku koja sadrZi svojstva oba roditelja i potenci-
jalno je vece dobrote. Mutacija provodi slucajne promjene nad nekom jedinkom te joj
pritom mijenja i dobrotu. Za kriZanje i mutaciju koristimo nekoliko razli€itih operatora

gdje se svaki put sluc¢ajno odabire jedan od njih koji ¢e biti proveden.

U nastavku opisujemo nekoliko nacina pomocu kojih je moguce prikazati rjeSenje pro-
blema rasporedivanja kao jedinku u populaciji. Takoder uvodimo i pojam lokalnih
operatora pretrazivanja koji uz kriZanje i mutaciju pretraZuju prostor rjeSenja, ali s

promjenama specifi¢nima za problem koji se rjeSava.



k-turnirska selekcija

{
izaberi slucajno k jedinki;
ukloni najgoreqg od k izabranih;
dijete = krizaj(najbolja dva od k izabranih};
s odredenom vjerojatnoscu mutiraj dijete;
ubaci dijete u populaciju;

Slika 3.1: k-turnirska selekcija - pseudokod
3.1. Prikazi rjeSenja

Kako bi uspjes$no primijenili genetski algoritam na problemu rasporedivanja, potrebno
je definirati kvalitetan prikaz rjeSenja koji ¢e sluZziti kao jedinka u populaciji u genet-
skom algoritmu. Taj prikaz takoder mora biti povoljan 1 prilagoden postoje¢im opera-
torima krizanja i mutacije. Ovdje ¢emo spomenuti i opisati dva postojeca prikaza rje-
Senja za problem rasporedivanja te ¢emo predloZiti jedan novi prikaz. Postojeéi prikazi
¢e posluziti za usporedbu uz pomo¢ koje cemo moci ocijeniti kvalitetu novog prikaza.

Uz sam opis prikaza, osvrnut ¢emo se i na njihove prednosti i nedostatke.

3.1.1. Permutacijski prikaz s dva niza

Proucavajuéi raznu literaturu mozemo uociti kako se za problem rasporedivanja cesto
koristi permutacijski prikaz. Navedeni prikaz Cesto se koristi pri rjeSavanju raznih
kombinatorickih problema zbog svoje jednostavnosti 1 intuitivnosti. Iako postoje brojne
varijante permutacijskog prikaza za problem rasporedivanja, u ovom radu odlucili smo

se koristiti permutacijski prikaz koji je predloZzen u [1].

Navedeni prikaz sastoji se od dva niza, pri ¢emu oba niza imaju veli¢inu koja odgovara
broju poslova u trenutnoj instanci problema. Prvi niz predstavlja permutaciju indeksa
poslova gdje e se indeks svakog posla pojaviti to¢no jednom u tom nizu. Taj niz
odreduje kojim redoslijedom ée se poslovi rasporedivati. Kako bi znali to¢no na koji
stroj ¢e se odredeni posao rasporediti, potrebno je uvesti dodatni niz prirodnih brojeva
gdje svaki broj oznaCava indeks stroja na kojem ce se neki posao izvrsiti. Na slici 3.2
mozemo vidjeti primjer jednog takvog prikaza za problem rasporedivanja 6 poslova na

3 stroja. Iz njega mozemo vidjeti da ¢e se poslovi s indeksima 1 i 3 izvrSavati (tim



redoslijedom) na stroju s indeksom 0, poslovi s indeksima 5 i 2 ¢e se izvrSavati na
stroju s indeksom 1, dok e se na stroju s indeksom 2 izvrSavati poslovi s indeksima 4
i0.

4 5 2 1 0 3
1 0

N
'_i
N
o

Slika 3.2: Permutacijski prikaz s dva niza

Primijetimo kako u prikazu nije bitan poredak izmedu poslova koje rasporedujemo
na razlicite strojeve jer se oni neovisno jedan o drugome rasporeduju te tako moZe
postojati viSe prikaza koji su ekvivalentni, odnosno predstavljaju ekvivalentna rjeSenja
problema. Prednost ovog prikaza je u tome Sto je on intuitivan te iz njega mozZemo
vrlo jednostavno i efikasno izvuéi informaciju o rjeSenju. S druge strane, on je memo-
rijski zahtjevniji i ima dva niza razli¢ite vrste Sto moze biti nezgodno zbog toga Sto je

potrebno primijenjivati viSe razliCitih operatora kriZanja i mutacije.

3.1.2. Prikaz s nizom decimalnih brojeva

Prikaz s nizom decimalnih brojeva se u praksi vrlo Cesto koristi u genetskim algorit-
mima te za njega postoje brojni poznati operatori krizanja i mutacije. Prikaz se sastoji
od niza decimalnih brojeva iz intervala [0, 1] te veli¢ina niza odgovara broju poslova
u instanci problema. Poslu s indeksom 7 e biti pridruzen decimalni broj s indeksom
¢ u nizu pa Ce tako na primjer poslu s indeksom 2 biti pridruZzen decimalni broj na
indeksu 2. Svaki decimalni broj odreduje stroj na koji ¢emo neki posao rasporediti te
njegov prioritet na tom stroju. Ako interval [0, 1] podijelimo na jednake podintervale
kojih ima jednako koliko i strojeva u instanci problema, posao ¢emo rasporediti na
onaj stroj u ¢iji podinterval njegov decimalni broj upada pri ¢emu ¢e posao s manjim
brojem i¢i prije nekog drugog posla s ve¢im brojem koji takoder upada u isti podinter-
val (na isti stroj). Na slici 3.3 mozemo vidjeti prikaz s nizom decimalnih brojeva koji

je ekvivalentan permutacijskom prikazu sa slike 3.2.
0.85 0.21 0.57 0.26 0.73 0.42
Slika 3.3: Prikaz s nizom decimalnih brojeva
Primijetimo kako i kod ovog prikaza mogu postojati razliciti prikazi koji predstavljaju

ekvivalentna rjeSenja. Ovaj prikaz je manji od permutacijskog s dva niza, ali za deko-

diranje rjeSenja je potrebno nesto viSe vremena.



3.1.3. Permutacijski prikaz s jednim nizom

U pokusSaju da smanjimo prethodni permutacijski prikaz s dva niza, uklonit éemo drugi
niz koji je odredivao stroj na koji ¢e se pojedini posao rasporediti. Permutacijski niz
¢e nam odredivati redoslijed rasporedivanja poslova, no da bi mogli odrediti na koji
stroj ¢emo rasporediti koji posao, uvodimo pohlepnu heuristiku koja ¢e svaki posao
rasporediti na stroj na kojemu ¢e najprije zavrSiti. Ova heuristika ¢e stoga koristiti
svojstva specificna za problem kao $to su vrijeme dolaska posla u sustav, vrijeme iz-
vodenja posla na odredenom stroju i sl. Kada heuristika odreduje za posao hoce li ga
rasporediti na neki stroj, ona uzima u obzir vremenski trenutak kada je zadnji posao
na tom stroju zavrsio s radom, vrijeme Cekanja da posao dode u sustav, ako jo$ nije
stigao te vrijeme izvrSavanja posla na tom stroju. Ako ¢e posao zavrsiti najranije na
tom stroju u odnosu na ostale strojeve, on Ce biti rasporeden na njega. Ova heuristika

ima slozenost O(nm) gdje je n broj poslova, a m broj strojeva.

Primijetimo da ovim prikazom nije moguce predstaviti sva moguca rjeSenja za neki
problem rasporedivanja, ve¢ samo jedan odredeni podskup. 1z tog razloga postoji mo-
guénost da se optimalno rjeSenje uopce ne moze prikazati u ovom prikazu, ali ipak se
nadamo da e se u smanjenom prostoru pretraZivanja uspjeti doci do boljih rjeSenja od

onih dobivenih s prethodna dva prikaza.

Iako je ovaj prikaz vremenski sloZeniji od ostalih te koristimo heuristiku koja je po-
hlepna, pokazat ¢e se na rezultatima da se unato¢ tome dobivaju rezultati koji nadma-

Suju dosadaSnja dva prikaza.

3.2. Lokalni operatori pretrazivanja

Operatori kriZanja i mutacije koje koristimo za navedene prikaze rjeSenja su vrlo op-
¢eniti i mogu se primijeniti na bilo koji drugi problem koji koristi slican prikaz. Ta
opcenitost dolazi od toga Sto ti operatori promatraju rjeSenje na razini niza bitova ili
brojeva te provode promjene bez da imaju ikakav uvid u problematiku koja se skriva
iza tog rjeSenja. To moZe biti neprakti¢no u nekim slucajevima gdje promjene ponekad
mogu biti besmislene na razini problema kojeg rjeSavamo. Zbog toga uvodimo lokalne
operatore pretrazivanja koji ¢e nad jedinkom provoditi promjene koje su prilagodene

problemu rasporedivanja.

Lokalni operatori pretrazivanja su u literaturi dosta poznati te ve¢ postoji nekoliko tak-



vih operatora za problem rasporedivanja [6]. U ovom radu isprobat ¢emo tri razli¢ita
lokalna operatora: zamjena redoslijeda dva posla koji se nalaze na istom stroju, za-
mjena dva posla koji se nalaze na razli¢itim strojevima te prebacivanje posla s jednog
stroja na drugi. Primijetimo da operator ne mora nuzno dati bolje rjeSenje. Moguce
je oblikovati operatore tako da provjere sve moguée zamjene i onda uzmu najbolju od
njih, ali to iziskuje relativno veliku vremensku sloZenost. Ovdje smo se odlucili da
operatori provode sluCajne zamjene i to ponavljaju sve dok dobivamo bolju jedinku.
Navedene operatore primijenjujemo na postoje¢im prikazima u nadi da ¢emo uz nji-

hovu pomo¢ dobiti jos bolje rezultate.

Iz razloga Sto se kod permutacijskog prikaza s jednim nizom raspored odreduje uz po-
mo¢ heuristike, primjena ovih operatora na tom prikazu je vrlo neprakti¢na te u ovom
radu to nece biti razmatrano, ve¢ e se navedeni operatori isprobati na preostala dva
prikaza opisana u radu. U nastavku opisujemo svaki od navedenih lokalnih operatora

pretrazivanja te navodimo kako se primijenjuju na svakom prikazu.

3.2.1. Zamjena dva posla na istom stroju

Kod zamjene dva posla koji se rasporeduju na isti stroj, prvo sluc¢ajno odaberemo jedan
posao. Zatim se identificiraju ostali poslovi koji se trebaju rasporediti na isti stroj te
nakon toga sluc¢ajnim odabirom uzimamo jedan od tih poslova i zamjenjujemo ga sa
prvobitno odabranim poslom. Slika 3.4 pokazuje kako se navedeni operator provodi
nad permutacijskim prikazom s dva niza (lijevo) i prikazom s decimalnim brojevima
(desno). Crvenom bojom je oznacen prvobitno slu¢ajno odabrani posao, plavom bo-
jom su oznaceni potencijalni kandidati za zamjenu, dok je Zutom oznacen slucajno
odabrani kandidat za zamjenu. Primijetimo da se kod permutacijskog prikaza s dva

niza zamjenjuju samo vrijednosti iz prvog niza.
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Slika 3.4: Zamjena dva posla na istom stroju

10



3.2.2. Zamjena dva posla na razlic¢itim strojevima

Zamjena dva posla koji se trebaju rasporediti na razliCite strojeve se provodi gotovo
jednako kao i kod zamjene poslova na istim strojevima. Prvo slucajno odabiremo jedan
posao te identificiramo potencijalne kandidate za zamjenu, no te kandidate odabiremo
na nacin da uzimamo poslove koji se trebaju rasporediti na stroj koji nije jednak stroju
od prvobitno odabranog posla. Na kraju sluc¢ajno odabiremo kandidata iz skupa kandi-
data i zamjenjujemo ga sa prvobitno odabranim poslom. Slika 3.5 pokazuje postupak

provodenja ovog operatora, na isti na¢in kao i kod prethodnog operatora.
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Slika 3.5: Zamjena dva posla na razlicitim strojevima
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3.2.3. Prebacivanje posla s jednog stroja na drugi

Kod ovog operatora takoder prvo slu¢ajnim odabirom izabiremo jedan posao. Nakon
toga slucajno odabiremo jedan stroj koji je razli€it od stroja na kojem se nalazi odabrani
posao. Sada je potrebno slucajno odabrati poziciju na stroju gdje zZelimo ubaciti nas
posao. Kod prikaza s nizom decimalnih brojeva, poslu dodijelimo slu¢ajan decimalni
broj koji upada u interval stroja na koji ga Zelimo prebaciti jer ¢e se tako posao uba-
citi na slu¢ajno mjesto izmedu postojecih poslova na tom stroju. Kod permutacijskog
prikaza s dva niza je situacija kompliciranija jer nakon §to odredimo poziciju izmedu
koja dva posla ¢e se ubaciti nas novi posao, potrebno je posmaknuti prethodne poslove
u permutacijskom nizu kako bi se redoslijed promijenio. Slika 3.6 slikovito prikazuje
kako se ovaj operator primijenjuje na oba prikaza. Na slici se posao 4 prebacuje na

stroj 0 izmedu dva posla koji su ve¢ na tom stroju.

!
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Slika 3.6: Prebacivanje posla s jednog stroja na drugi

11



4. Rezultati i analiza

U ovom poglavlju opisano je okruZenje u kojem se provodilo testiranje te na koji nacin
su se odabrali parametri algoritama kako bi dobili §to bolje rezultate. Nakon toga
iznosimo rezultate testiranja nad algoritmima koji koriste spomenute prikaze i lokalne
operatore. Uvodimo oznake GA/PERM2 za permutacijski prikaz s dva niza, GA/FP
za prikaz s nizom decimalnih brojeva te GA/PERM za permutacijski prikaz s jednim
nizom. Kod testiranja lokalnih operatora u rezultatima se navodi vjerojatnost da se
lokalni operator primijeni na jedinku Sto oznacavamo sa p;s. Za heuristike koje smo
spomenuli u 2. poglavlju te prikaze GA/PERM?2 i1 GA/FP referiramo se na rezultate iz

[1] te na njih dodajemo nove rezultate za GA/PERM 1 lokalne operatore.

4.1. OKruZenje za testiranje i implementacija

S obzirom da se u ovom radu uvelike oslanjamo na rezultate iz [1], testiranje provo-
dimo na jednakom skupu primjera i to na isti nacin. Skup primjera za testiranje se
sastoji od 60 razlicitih problema rasporedivanja u kojem broj strojeva varira od 3 do
10 dok poslova ima izmedu 12 1 100. Testiranje se provodi tako da se svaki primjer
izvrSava 30 puta te se uzima najbolji rezultat, osim testiranja lokalnih operatora gdje
se svaki primjer izvrSavao 10 puta zbog velikog broja eksperimenata koje je bilo po-
trebno obaviti. Ukupni rezultat se dobije tako da se zbroje najbolji rezultati za svaki
primjer. Implementacija samih algoritama napisana je u jeziku C++ koristeci pro-
gramsko okruZenje ECF (Evolutionary Computation Framework [5]) koje se koristi za
implementaciju raznih postupaka evolucijskog racunanja medu koje spadaju i genetski

algoritmi.
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4.2. Postavljanje parametara

Kvaliteta rezultata koje daje genetski algoritam jako ovisi o parametrima samog algo-
ritma pa je zato potrebno odabrati optimalne parametre. Optimalni parametri se obi¢no
odreduju tako da se isproba nekoliko razli¢itih kombinacija od kojih se uzme najbolja.
U ovom radu se osvréemo na rezultate iz [1] te koristimo identi¢ne parametre. To se
odnosi na maksimalni broj iteracija genetskog algoritma te veli¢inu populacije i vjero-
jatnost mutacije za svaki prikaz. Za maksimalni broj iteracija uzimamo 1000000, za
permutacijski prikaz s dva niza koristimo vjerojatnost mutacije 0.7 i veliinu popula-
cije 1000 dok za prikaz s nizom decimalnih brojeva koristimo vjerojatnost mutacije
0.5 1 veli¢inu populacije 30. Za permutacijski prikaz s jednim nizom kojeg smo uveli
u ovom radu koristimo jednake parametre kao i za permutacijski prikaz s dva niza. Po-

kazalo se da su ti parametri povoljni za ovaj prikaz te daju vrlo dobre rezultate.

Kod testiranja lokalnih operatora, kako bi se odredili optimalni parametri, isprobane
su razlicite vrijednosti p;s. Takoder se testirala i moguénost da lokalni operatori pot-
puno zamjene mutaciju, pri ¢emu se onda u genetskom algoritmu postavlja vjerojatnost

mutacije 0.

4.3. Usporedba rezultata

Tablica 4.1 prikazuje rezultate koje daju konstruktivne heuristike i genetski algoritmi
za sva tri spomenuta prikaza. Iako novi prikaz koji je opisan u ovom radu ne pretrazuje
Citav prostor rjeSenja, kao ostala dva prikaza, iz rezultata je vidljivo kako je navedeni
prikaz (GA/PERM) uspio nadmasiti ostala dva prikaza (GA/PERM?2 1 GA/FP) u svim
testiranim kriterijima. S druge strane, GA/PERM je sporiji od ostalih zato Sto ko-
risti heuristiku koja mora obaviti dodatne izraCune kako bi interpretirala prikaz kao
rjeSenje problema. Takoder primijetimo da genetski algoritmi openito daju puno bo-
lje rezultate od konstruktivnih heuristika, ali imaju puno vece vrijeme izvodenja [1].
Ovdje se moZe uocCiti kompromis koji radimo izmedu vremena izvodenja i1 kvalitete

rezultata.
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Algoritam Kriterij

Twt | Nwt Ft Cmax
Heuristike
Min-min 16.71 | 7.143 | 157.2 | 38.31
Max-min 22.06 | 8.138 | 195.8 | 38.83
Min-max 17.49 | 7.793 | 167.3 | 38.06
Sufferage 16.65 | 7.194 | 160.9 | 37.92
Genetski algoritmi

GA/PERM2 9.725 | 5.615 | 151.2 | 37.14
GA/FP 9.533 | 5.340 | 140.8 | 36.79
GA/PERM 9.441 | 5.306 | 137.8 | 36.499

Tablica 4.1: Rezultati koje daju heuristike i genetski algoritmi bez lokalnih operatora

Prije testiranja lokalnih operatora na svim kriterijima, isprobane su razli¢ite kombi-

nacije lokalnih operatora za kriterij Twt kako bi se utvrdila optimalna kombinacija s

kojom bi zatim provodili daljnja testiranja. U tablici 4.2. prikazani su rezultati za sve

kombinacije koriStenja lokalnih operatora. Razli¢ite kombinacije operatora prikazane
su u tablici sa binarnim nizom od 3 bita, pri ¢emu najlijeviji bit oznacava KkoriStenje
operatora zamjene poslova na istim strojevima, sredis$nji bit oznacava koriStenje ope-

ratora zamjene poslova na razli¢itim strojevima, dok najdesniji bit oznacava koriStenje

operatora prebacivanja poslova s jednog stroja na drugi. Iz rezultata je vidljivo da

najbolje rezultate daje kombinacija gdje se koristi samo operator zamjene dva posla

na razli¢itim strojevima pa ¢emo u nastavku testiranja koristiti upravo tu kombina-

ciju.
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Operatori Prikaz Dis
0.05 0.1 0.2
GA/PERM2 | 12.31 | 13.53 | 18.22
001 GA/FP 12.00 | 13.33 | 16.27
GA/PERM2 | 10.92 | 12.78 | 15.85
010 GA/FP 1045 | 11.93 | 14.09
GA/PERM2 | 11.33 | 12.94 | 16.82
ot GA/FP 1091 | 12.45 | 14.20
GA/PERM2 | 12.52 | 13.87 | 18.77
100 GA/FP 12.22 | 13.80 | 16.71
GA/PERM2 | 12.88 | 14.03 | 19.01
ot GA/FP 12.61 | 13.78 | 17.00
GA/PERM2 | 11.84 | 13.29 | 17.13
Ho GA/FP 11.53 | 12.90 | 14.61
GA/PERM2 | 12.09 | 13.42 | 17.88
Hi GA/FP 11.77 | 13.14 | 16.00

Tablica 4.2: Rezultati dobiveni koriStenjem razli¢itih kombinacija lokalnih operatora za Twt

kriterij

U tablici 4.3 su prikazani rezultati testiranja lokalnih operatora. Treéi stupac oznacava
je li se koristila mutacija u algoritmu. Suprotno ocekivanjima, lokalni operatori nisu
uspijeli pridonijeti kvaliteti rezultata. Kada se koristi mutacija, lokalni operatori po-
gorSavaju rezultat Sto ih se ¢eS¢e koristi. S druge strane, kada ne koristimo mutaciju,
lokalni operatori donekle nadomjeStaju operatore mutacije, ali nedovoljno za dobivanje
kvalitetnih rjeSenja. MoZe se vidjeti da se u tom slucaju kvaliteta rjeSenja poboljSava
s porastom p;s do otprilike 0.3, nakon Cega kvaliteta rjeSenja ponovno pocinje opadati.
Moguce objasnjenje za to je da se lokalni operatori ovdje koriste previse slucajno i
zapravo u odredenoj mjeri rade isto Sto 1 operator mutacije. Npr. za GA/FP prikaz, je-
dan od operatora mutacije koji se koristi je promjena jednog broja Sto je ekvivalentno
prebacivanju posla s jednog stroja na drugi. Moguce je da bi se boljim usmjeravanjem

pretrage u navedenim operatorima ipak mogli postici bolji rezultati.
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Kfriterij Prikaz | Mutacija Dis
001 00501 |02 |03 |05 |07
DA | 10.05| 10.92) 12.78| 15.85| 18.21| 26.56| 35.13
GA/PERM2
T NE | 22.31] 18.39| 16.66| 15.23| 14.18| 16.71| 21.21
t
v DA | 9.75 | 10.45| 11.93| 14.09] 17.05| 25.46| 32.12
GA/FP
NE | 20.62| 18.34| 16.24| 14.99| 14.01| 17.35| 19.98
DA | 599 | 641 | 6.83 | 7.28 | 7.91 | 8.88 | 9.33
GA/PERM2
N NE | 7.80 | 7.24 | 6.92 | 6.86 | 6.34 | 7.36 | 8.56
wit
DA | 5.82 | 6.27 | 6.76 | 7.29 | 8.01 | 8.81 | 9.29
GA/FP
NE | 7.67 | 7.11 | 6.70 | 6.26 | 6.10 | 7.22 | 8.32
DA | 153.0| 155.1] 159.0| 162.4| 165.6] 169.0] 173.8
GA/PERM2
Et NE | 164.8| 163.1| 162.0| 159.9| 157.3| 159.5| 163.4
DA | 142.2| 144.5| 148.0] 151.9] 153.4| 158.5| 163.7
GA/FP
NE | 158.3] 154.0] 153.5| 151.8] 149.9| 154.1| 157.0
DA | 38.01| 38.51| 39.11| 39.83| 40.13| 40.82| 42.20
GA/PERM2
c NE | 40.79| 40.08| 39.79| 39.15| 38.62| 39.06 40.00
max
GA/FP DA | 37.89| 38.28| 38.97| 39.45| 39.91| 40.50| 42.01
NE | 40.61| 40.01| 39.68| 39.52| 38.98| 39.65| 40.88

Tablica 4.3: Rezultati dobiveni koriStenjem lokalnih operatora
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5. Zakljucak

U ovom radu opisan je novi prikaz rjeSenja za problem rasporedivanja u okruZenju
nesrodnih strojeva. Novi prikaz se usporedio sa postojeca dva prikaza te se pokazalo da
iako postojeéi prikazi daju vrlo dobre rezultate, novi prikaz ih je uspio nadmasiti u svim
kriterijima rasporedivanja. Iz rezultata se moze primijetiti kompromis izmedu vremena
izvodenja 1 kvalitete rezultata jer je novi prikaz najsporiji, no daje najbolje rezultate.
S druge strane, konstruktivne heuristike za rjeSavanje problema rasporedivanja najbrze

dolaze do rjesenja, ali daju najloSije rezultate.

Osim prikaza rjeSenja, u ovom radu opisani su 1 lokalni operatori pretrazivanja koji
su se pokusali koristiti u kombinaciji sa nabrojanim prikazima s ciljem poboljSava-
nja rezultata. Suprotno ocekivanjima, primjenom lokalnih operatora dobiveni su losiji
rezultati. Navedene lokalne operatore moguce bi bilo poboljsati (npr. prebacivanje
posla sa jednog stroja na drugi se moze preoblikovati da prebacuje poslove sa strojeva
koji imaju predvideno najdulje vrijeme trajanja na stroj koji ima predvideno najkrace

vrijeme trajanja).

Problem rasporedivanja ima Siroku primjenu (npr. rasporedivanje dretvi na procesore u
operacijskim sustavima) te smatram da je vazno istraZivati nove pristupe koji bi doveli
do boljih rezultata jer, kao Sto je vidljivo iz rezultata, heuristike koje se najcesce koriste
ne daju dobre rezultate. Takoder, genetski algoritmi koji se koriste u ovom radu vrlo su
koristan alat za rjeSavanje raznih problema i mogu dati vrlo dobre rezultate pa se zato

nadam da ¢e ovo istraZivanje potaknuti druge da ih koriste.
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7. Sazetak

Problem rasporedivanja je vrlo poznat i spada u klasu NP teskih problema, $to znaci
da ne postoje efikasni algoritmi koji pronalaze optimalno rjeSenje unutar razumnih
vremenskih ogranicenja. U ovom radu opisuje se pristup rjeSavanja tog problema ko-
riStenjem genetskih algoritama. Obraduju se postojeci prikazi rjeSenja spomenutog
problema nakon cCega se uvodi novi prikaz koji se testira 1 usporeduje s ostalima. Na-
dalje se opisuju operatori lokalnog pretrazivanja i na koji nacin oni mogu poboljSati
rad genetskog algoritma. Tri odabrana operatora se testiraju u kombinaciji s prethodno
spomenutim rjeSenjima te se analizira njihova efikasnost. Osim usporedbe kvalitete

rezultata, analizira se i vremenska i prostorna sloZenost razlicitih pristupa.
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