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Pregled rezultata za ostvarena okruzenja
rasporedivanja

Napomena: najnoviji rezultati u okviru projekta se mogu vidjeti u radu koji je u
postupku objavljivanja, "Evolving Priority Scheduling Heuristics with Genetic
Programming" (dostupno na web stranici projekta)

1 Vrednovanje rasporeda

Vrednovanje rasporeda moguce je obaviti po viSe kriterija, koji su Cesto vrlo sloZeni i
medusobno proturje¢ni [Jon 98]. Kriteriji vrednovanja rasporeda u velikoj mjeri utjeCu na
izbor odgovarajuceg algoritma rasporedivanja. Ocjena rasporeda moguca je nakon izvodenja
rasporeda 1 nakon prikupljanja izlaznih veli¢ina u sustavu. Slijede¢i konvenciju iz [Leu 04],
izlazne veli¢ine sustava opisane su velikim slovima.

* Vrijeme zavrSetka C; (engl. completion time) - trenutak u kojemu aktivnost j

zavrSava izvodenje
* Protjecanje F, (engl. flowtime) — koli¢ina vremena koju je neka aktivnost

provela u sustavu:
F,=C,-r, (1.1)
* Kasnjenje L, (engl. lateness) — razlika (pozitivna ili negativna) izmedu
vremena zavrSetka i vremena Zeljenog zavrsetka:
L,=C,—d, (1.2)
® Zaostajanje T, (engl. fardiness) — pozitivni iznos kaSnjenja neke aktivnosti;
ako je kaSnjenje negativno, zaostajanje je jednako nuli:
T, =max{0,L,} (1.3)

® Preuranjenost E; (engl earliness) — negativni iznos kaSnjenja neke

aktivnosti; ako je kaSnjenje pozitivno, preuranjenost je jednaka nuli:

E,=max{0,-L,} (1.4)
® Zakasnjelost U; — oznaCava je li neka aktivnost prekoracila Zeljeno vrijeme
zavrSetka:
1:T,>0
U.= (1.5)
7 10:T,=0

Mjerila vrednovanja rasporeda
Na osnovu navedenih veli¢ina definira se vecina mjerila vrednovanja. Neki od

-----

e Ukupna duljina rasporeda C__ (engl. makespan) — ukupna duljina rasporeda je

max

posljednje vrijeme zavrSetka svih poslova u sustavu:
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Cpe =max{C;} (1.6)
e Najvece kaSnjenje L _, . (engl. maximum lateness) — najveCe kaSnjenje
definirano je kao
L, =max{L,} (1.7)

e Tezinsko protjecanje F, (engl. weighted flowtime) — definira se kao suma
teZinskog protjecanja svih poslova:

:szfF/ (1.8)

e Tezinsko zaostajanje 7, (engl. weighted tardiness) — jednako je teZinskoj sumi
zaostajanja svih poslova:

= Z,W.;T.f (1.9)

e TezZinski zbroj zaostalih poslova ili teZinska zakaSnjelost U  (engl. weighted
number of tardy jobs) — definira se kao teZinska suma svih zaostalih poslova:

U,= wU, (1.10)

e Tezinska preuranjenost i teZinsko zaostajanje E7T, (engl. weighted earliness

and weighted tardiness) — definira se kao zbroj teZinske preuranjenosti i
tezinskog zaostajanja, uz posebne tezinske faktore za obje vrijednosti:

ET, Z (WEJ Wy J) (1.11)

Navedena su mjerila vrednovanja najviSe upotrebljavana u literaturi i primjeni, iako ni
priblizno ne pokrivaju sve koriStene kriterije. Osim opisanih izraza moguce je koristiti 1
neteZinske inacice, gdje se pretpostavlja da je teZina svakog zadatka jednaka [Rus 97]. Ovaj
uvjet u svim slu¢ajevima predstavlja olakSanje postupka rasporedivanja no najcesce nije
prikladan za opis stvarnih uvjeta rasporedivanja gdje postoji razliCit jedini¢ni troSak za
razliite poslove.

Posljednji od navedenih kriterija primjer je nepravilnog (engl. nonregular) mjerila jer
ukljucuje troSak u sluCaju ranijeg zavrSetka posla. Pravilni kriteriji su oni kod kojih raniji
zavrSetak aktivnosti nikada ne povecava funkciju troSka. Opravdanost opisanog nepravilnog
kriterija valjana je u situaciji kada naruditelj ne Zeli primiti dovrSeni proizvod prije
dogovorenog roka (Zeljenog vremena zavrSetka), a cijena skladiStenja moZe biti vec¢a od
cijene odrzavanja posla u sustavu (engl. just-in-time environment). U sluajevima kriterija
koji ukljucuju viSe vrijednosti, kao u potonjem, opravdano je pretpostaviti da je jedini¢na
cijena jedne vrijednosti razli¢ita od druge, kao S§to je u ovom primjeru jedinini troSak
zaostajanja (wy;) u opcenitom slucaju razlicit od jedini¢nog troSka preuranjenosti (wy; ). Isto
tako, jedini¢ni troSak protjecanja moze biti razlicit od navedenih, u kojem slucaju se dodatno
oznacava sa wy; .
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2 Definiranje funkcije cilja

Ocjena dobrote jedinki, a ujedno i uc¢inkovitosti promatranih pravila rasporedivanja,
obavlja se ovisno o okruzenju i definiranom mjerilu vrednovanja rasporeda na vecem broju
ispitnih primjera. Prilikom odabira kriterija, za pojedina okruZenja birani su samo netrivijalni
kriteriji, odnosno oni za koje ne postoji optimalno rjeSenje. U situaciji kada je neko rjeSenje
potrebno ocijeniti s obzirom na cijeli skup ispitnih primjera sa razli¢itim svojstvima, funkciju
cilja treba definirati tako da ocjena za sve primjere utjeCe podjednakom teZinom na konacni
rezultat. Stoga se po uzoru na [Moh 83, Dha 78] funkcija cilja za razliCite kriterije za pojedini
primjer sa indeksom i iz ispitnog skupa definira na sljedec¢i nacin:

® za tezinsko zaostajanje:

ijTj
f=", (1.12)
n-w-p
¢ za tezinski zbroj zakaSnjelih poslova (teZinska zakaSnjelost):
ZWJUJ
fi=—, (1.13)
n-w
® za tezinsko protjecanje:
ZWJF/
fi="—, (1.14)
n-w-p
e za ukupnu duljinu rasporeda:
max {C,
fi:—{_J}’ (1.15)
n-p

gdje je n broj poslova u ispitnom primjeru, w je srednja vrijednost teZina poslova, a
p je srednje trajanje poslova. Vrijednost se za pojedini ispitni primjer dijeli sa brojem
poslova u doticnom primjeru kako bi se postigla podjednaka teZina za primjere sa razliitim
brojem poslova. U slucajevima gdje pojedini kriterij ukljuCuje teZine, dodatno se obavlja
dijeljenje sa srednjom teZinskom vrijednos¢u, a ako kriterij ukljucuje i neku koli¢inu vremena
ovisnu o trajanju poslova, u nazivnik se stavlja 1 srednje trajanje obrade. Ukupna dobrota neke
jedinke dobiva se zbrajanjem svih funkcija cilja za pojedine ispitne primjere:

F=Yf. (1.16)

3 Rasporedivanje na jednom stroju

3.1 Staticka okolina rasporedivanja

Zadatak je genetskog programiranja definirati takvu funkciju prioriteta koja ¢e postici
Sto bolje rezultate (ovisno o zadanom kriteriju). U pozadini ovog nastojanja je ideja da je,
osim prikazanih pravila rasporedivanja, moguce pronaci jo$ neke izraze koji bi na bolji nacin
od postojecih pravila mogli iskoristiti dostupne podatke o problemu.
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Prikaz rjeSenja u ovom okruZenju je stablo koje predstavlja funkciju prioriteta (jedinka
Jje prikazana stablom). Skup moguc¢ih ¢vorova stabla mora omoguciti sustavu da na ucinkovit
nacin predstavi rjeSenje problema. Odabir elemenata u skupu ¢vorova nacinjen je rucno za
svako pojedino okruZenje. U odabiru ¢vorova nastoji se koristiti one elemente koji su
relevantni za specifi¢no okruZenje i uvjete rasporedivanja. lako je u nekim slucajevima odluka
o uklju¢ivanju ili izostavljanju nekog elementa trivijalna (npr. u statickom problemu nema
smisla uvoditi vrijeme pripravnosti poslova), op¢enito je to zadatak koji zahtijeva znanje o
problemu koji se rjeSava. Buduci da kvaliteta moguceg rjeSenja najviSe ovisi o svojstvima
skupa ¢vorova, odabir elemenata nije trivijalan 1 u biti predstavlja najtezu zadacu u rjeSavanju
postavljenog problema.

Elemente skupa ¢vorova dijelimo u dvije skupine: skup funkcijskih Evorova i
podatkovnih ¢vorova (listova stabla). U slucaju stati¢kih uvjeta rasporedivanja na jednom
stroju, relevantni podaci koji bi u svakom slucaju trebali biti ukljuceni su trajanje poslova,
njihove teZine i Zeljena vremena zavrSetka. Korisnu informaciju sustavu mogu predstavljati i
zbroj trajanja svih poslova te zbroj Zeljenih vremena zavrSetka. Budu¢i je primjena pravila
rasporedivanja takva da se u svakom koraku ponovno racunaju prioriteti svih nerasporedenih
poslova, povijest rada sustava ne utjeCe na odluku o sljede¢em poslu. Iz toga su razloga u
skup listova dodani broj preostalih poslova te zbroj njihovih trajanja. Kako bi postupak imao
dobru informaciju o Zurnosti rasporedivanja nekog posla, dodana je i informacija o vremenu
za koje posao jo§ moZe pric¢ekati prije poCetka rada, a da ne prekoraci Zeljeno vrijeme
zavrSetka (dopuStena odgoda).

Tablica 1. Popis ¢vorova za staticki problem na jednom stroju

Oznaka funkcijskog ¢vora Definicija
ADD binarni operator zbrajanja
SUB binarni operator oduzimanja
MUL binarni operator mnozZenja
DIV e 1, ako |b|<0.000001
zaiti¢eno dijeljenje: DIV (a,b) = L
a/b, inate
POS unarni operator '+: POS (a) = max {a, 0}

Oznaka podatkovnog ¢vora | Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt trajanje obrade ( p; )

dd Zeljeno vrijeme zavrsetka (d;)
w tezina (w;)

N ukupni broj poslova

Nr preostali broj poslova (koji jo$ nisu rasporedeni)
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SP zbroj trajanja svih poslova

SPr zbroj trajanja preostalih poslova

SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova

SL pozitivna dopustena odgoda, max{d j—p;—time, O}

U skup funkcijskih €vorova uvrSteni su ¢vorovi koji podrZavaju cCetiri osnovne
raCunske operacije, s tom razlikom da je operatoru dijeljenja dodana 'zastita' od dijeljenja sa
premalom vrijedno$¢u. Takoder je definiran unarni operator koji vrac¢a pozitivnu vrijednost
argumenta odnosno nulu ako je argument negativan. Pregled konac¢nog skupa cvorova
prikazan je u tablici 1.

Problem tezinskog zaostajanja
Prva skupina pokusa u statiCkom okruzenju jednoga stroja provedena je za optimiranje
tezinskog zaostajanja poslova. TeZinsko zaostajanje je najc¢eS¢e rabljeni kriterij u ovom

okruzenju, a oznaka ovoga problema u a‘ﬁ |;/ zapisu je 1| |ijTj. Ocjena svakog od

pravila dobivena je dijeljenjem sa prosjeCnom teZinom, trajanjem ili brojem poslova u
doti¢nom primjeru.

Najbolje dobiveno rjeSenje odabrano je iz 30 provedenih pokusa po uspjeSnosti
rjeSenja na skupu ispitnih primjera za ocjenu, koji se ne koriste u uc¢enju. RjeSenje se moze
prikazati u obliku stabla u kojemu je i predstavljeno unutar genetskog programa. Zbog svoje
veliCine, rjeSenja se obicno prikazuju u nekom drugom zapisu, od kojih je najuobicajeniji
infiksni zapis, koji se koristi i u ovom radu. Jedno dobiveno rjeSenje predstavljeno je izrazom
na slici 1.

T =pt/w-pos ( (pt+Nr) /pt)+ ( (SL+pt) * (2*SL"2/w-2*w) /Nr"2*w+pos (pos ( (SL+pt+ (2*SL
+pt) * (SL+w) /w) /SD*pt* (2*SL*2/w-w— (SL+pt/w+SL/ (w+SD) * (Nr+SL) ) * (Nr+SPr) —-pos ( (
Nr+SD) / (Nr+SL) +pt+SL+ (2*pt+2*Nr+SD) / (Nr+SL) +pt/w-pos (Nr/pt))))))/SPr+SL

Slika 1. Zapis rjeSenja — izvedena funkcija prioriteta

Potrebno je napomenuti da je priroda dobivenog rjeSenja gotovo uvijek takva da ono
nije analiti¢ki 'ispravno’, buduc¢i su u rjeSenje u vecini slucajeva ukljuceni i1 elementi koji
imaju vrlo mali utjecaj na konacni rezultat, odnosno predstavljaju 'Sum'. Ova je osobina
svojstvena svim rjeSenjima u vecini primjena genetskog programiranja, no to ne umanjuje
njihovu korisnost u uporabi.

Rezultati za sva promatrana pravila dani su u dva dijela; u prvom dijelu prikazan je
ukupni iznos funkcije dobrote za sve ispitne primjere. Budu¢i da iznos dobrote predstavlja
troSkove rasporeda (u evolucijskom procesu provodi se postupak minimiziranja), za prvi dio
prikaza rezultata vrijedi pravilo 'manje je bolje'. U drugom dijelu rezultata, za svaki ispitni
primjer pronadeno je najbolje rjeSenje (dobiveno od bilo kojeg pravila), a potom je za svako
pravilo utvrden postotak ispitnih primjera u kojima pravilo daje rjeSenje jednako najboljemu.
Ovaj dio rezultata pokuSava pokazati u kolikom dijelu sluc¢ajeva bi odredeno pravilo pronaslo
rjeSenje koje nije loSije od svih drugih pravila, odnosno u kolikom postotku odredeno pravilo
dominira nad drugim promatranim pravilima.

U prikazu kvalitete rjeSenja, poradi potpunijeg uvida u ucinkovitost pojedine metode,
dani su rezultati 1 za teZinsko zaostajanje (oznaka "Twt') i1 za teZinsku zakaSnjelost (oznaka
'Uwt'), iako se kao kriterij prilikom postupka ucenja koristi samo teZinsko zaostajanje. Na
ovaj na¢in moze se doc¢i i do zakljuCaka o 'korisnosti' odredenog kriterija, tj. po kojem je
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kriteriju najisplativije optimirati a da i ostala mjerila postignu relativno dobru vrijednost.
Vrijednosti teZinske zakaSnjelosti pomnoZene su sa odgovaraju¢im faktorom za pojedini skup
primjera kako bi iznosi u grafiCkom prikazu bili sumjerljivi sa vrijednostima teZinskog
zaostajanja.

Na slikama 2 1 3 prikazani su rezultati istoga pravila na skupu ispitnih primjera za
ocjenu. Iz prikaza rezultata moZe se vidjeti da je pravilo dobiveno genetskim programiranjem
uspjesnije od ostalih promatranih pravila. Sam iznos ukupnog teZinskog zaostajanja nije puno
bolji od sljede¢e najbolje metode, no u broju primjera u kojima se postiZze najbolje nadeno
rjeSenje, izvedeno pravilo uvjerljivo prednjaci.

Vrijednosti mjerila vrednovanja

5000
4000
3000
2000 ]
1000 «1_‘ ] [ ] l:
SiN HE EE EE
GP RM MON WSPT EDD
O Twt| 146722 | 151018 | 187188 | 234764 | 3958,82
mUwt| 74875 | 73507 | 78759 | 842,235 | 1536,665

Slika 2 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80%
60% +—
40% -+
il By S
% T ap RM VOE WSPT EDD
O Twt 80% 29% 3% 0% 23%
W Uwt 47% 39% 14% 22% 19%

Slika 3 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Konac¢no, uspjesnost istoga pravila usporedena je na skupu primjera iz literature koji
se sastoji od 375 primjera (po 125 primjera sa 40, 50 1 100 poslova). Rezultati na ovom skupu
prikazani su koristec¢i jednaka mjerila na slikama 41 5.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja
5000
4000
3000
2000 T ]
1000 ———| _| | |
Ll | m (m [ m [
GP RM MON WSPT EDD
OTwt| 191852 | 1943,44 | 2193,05 | 2477,85 | 3981,11
B Uwt| 719,36 695,08 724,695 731,21 1157,75

Slika 4 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera iz literature

Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% -
60%
40% A
20% A
HEl w w
GP RM MON WSPT EDD
@ Twt 85% 23% 4% 0% 18%
W Uwt 36% 41% 18% 36% 15%

Slika 5 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera iz literature

Buduc¢i su uz primjere iz literature navedene optimalne vrijednosti rjeSenja za problem
tezinskog zaostajanja, zanimljivo je usporediti promatrana pravila uz vrijednost koja se
postiZze optimalnim rasporedom (oznaka 'OPT'). Potrebno je napomenuti da su optimalne
vrijednosti za te ispitne primjere na raspolaganju samo u nenormiranom obliku — iznos
kriterija dobiven je po definiciji teZinskog zaostajanja bez dijeljenja sa brojevima poslova,
srednjom teZinskom vrijednoSc¢u itd. Bez obzira na tu razliku, pravilo izvedeno za normirane
kriterije pokazuje gotovo jednaku ucinkovitost i uz ovakav nacin ocjenjivanja. Na slici 6
prikazane su vrijednosti za ukupno tezinsko zaostajanje svih postupaka (osim za EDD ¢ija je
postignuta vrijednost duplo veca — loSija od najbolja tri rjeSenja) i optimalnog rjesenja.

Takoder je zanimljivo pogledati u kojem broju slucajeva odredeno pravilo daje
optimalno rjeSenje. Ovi su postoci prikazani na slici 7, a budu¢i da optimalno rjeSenje ima
vrijednost 100%, nije ukljuceno u prikaz.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja

60000
50000
40000 -
30000 —
20000 1 -
10000 —

GP RM MON WSPT OPT
O Twt| 39033 39559 44627 50421 38548

Slika 6 Vrijednosti teZinskog zaostajanja uz optimalno rjiesenje

Postotak pronadenog optimalnog rieSenja

20%

15% —

10% —

5% —
0%

GP RM MON WSPT EDD
O Twt 15% 13% 3% 0% 18%

Slika 7 Postoci pronalaZzenja optimalnog rjesenja — skup primjera iz literature

Rezultat koji pokazuje da najveci broj pronalaZenja optimalnog rjeSenja postize EDD
pravilo, iako ima uvjerljivo najlo$iju ucinkovitost po ukupnom kriteriju, nije iznenadujuc.
Naime, svi ispitni primjeri u kojima pravila daju optimalno rjeSenje gotovo su iskljucivo
primjeri sa 0% ocekivanog zaostajanja (tj. parametar 7 je nula, a parametar R je relativno
mali), a vrijednost ukupnog zaostajanja uz optimalni raspored jednaka je nuli. Za sluajeve u
kojima niti jedan posao ne zaostaje, moZe se dokazati [Mor 93] da EDD pravilo daje
optimalno rjeSenje, pa broj takvih slu¢ajeva u ispitnim primjerima izravno utjece na postotak
pronalazenja optimuma po EDD pravilu.

Problem teZinske zakasnjelosti

Problem teZinske zakaSnjelosti poslova moze se opisati situacijom u kojoj postoje
narudZbe i rokovi dostave za neke proizvode, a u slucaju prekoracenja roka za odredeni posao
placa se konstantni iznos troska. Iznos troska u sluc¢aju zakasnjelosti ovisi o teZini pojedinoga
posla ali ne ovisi o koli¢ini vremena za koju je posao prekoracio zadani rok. Drugim rije¢ima,

nastoji se minimizirati teZinski zbroj troSkova zakaSnjelosti. U 0{‘,8 |7 zapisu oznaka

problema je 1| |ijUj.

Genetski program ovdje ima jednak zadatak kao u slu€aju teZinskog zaostajanja — cilj
je pronaci takvu prioritetnu funkciju koja e, koriste¢i je u obliku pravila, minimizirati
opisane troSkove. Algoritam primjene pravila rasporedivanja isti je kao i za prethodni kriterij.
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Budu¢i je tezinska zakaSnjelost mjerilo koje ovisi o sliénim veli¢inama kao i teZinsko
zaostajanje, genetskom programu su na raspolaganju jednaki funkcijski 1 podatkovni elementi
kao i u prethodnom primjeru (tablica 1). Prilikom usporedivanja rjeSenja, u skup promatranih
pravila dodana je i heuristika za problem tezinske zakasnjelosti koja je u prikazu rezultata
oznaCena sa 'UWTI'. Za potrebe ovoga kriterija provedeno je 20 pokusa sa jednakim
vrijednostima parametara kao i u prethodnom primjeru. Najbolje rjeSenje takoder je odabrano
promatraju¢i u€inkovitost pravila na skupu za ocjenu. Na slikama 8 i 9 prikazani su rezultati
svih promatranih pravila na skupu od 600 ispitnih primjera za ocjenu.

Vrijednosti mjerila vrednovanja

400,0
300,0
200,0
0,0
GP RM MON WSPT EDD UWT1
O Twt 90,0 60,4 749 93,9 1584 83,7
B Uwt 95,9 1470 157,5 168,4 307.,3 1934

Slika 8 Optimiranje teZinske zakaSnjelosti — skup primjera za ocjenu

Iz rezultata se vidi da rjeSenje stvoreno genetskim algoritmom uvjerljivo dominira nad
ostalim pravilima, no o€it je 'pad ucinkovitosti' po pitanju drugog kriterija, teZinskog
zaostajanja. Ukoliko nam je kao mjerilo vazna jedino zakaSnjelost, ovakav je rezultat i vise

nego dobar. Ukoliko, medutim, trazimo ujednacenu kvalitetu pravila, tada je bolji izbor
optimiranje po kriteriju zaostajanja.

Postotak najboljih pronadenih rieSenja
80%
60% -
40% A
20% A
0% I —

GP RM MON | WSPT | EDD | UWT1
OTwt| 27% 69% 3% 0% 22% 30%
B Uwt| 69% 18% 3% 1% 19% 42%

Slika 9 Postoci dominacije za teZinsku zakasnjelost — skup primjera za ocjenu

3.2 Dinamicka okolina rasporedivanja
U dinamickoj okolini rasporedivanja uvode se vremena pripravnosti poslova koja
oznacuju trenutak kada moze zapoceti obrada nekog posla. U 0{‘ B |7 zapisu ova okolina ima
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oznaku l‘rj‘*. Najcesc¢a mjerila vrednovanja rasporeda koja se uzimaju u obzir u ovoj okolini

su takoder tezinsko zaostajanje i tezinska zakasSnjelost.

U ovoj je okolini prikaz rjeSenja genetskog programiranja identi¢an prikazu u
prethodnom poglavlju, tj. jedinka je predstavljena stablom koje zamjenjuje funkciju prioriteta
pravila rasporedivanja. I dalje vrijedi pravilo da se najboljim poslom smatra onaj ¢ija je
vrijednost funkcije prioriteta najmanja. Procesu ucenja potrebno je omoguciti uporabu
informacije o vremenu pripravnosti pojedinoga posla, te takoder definirati koji se poslovi
uzimaju u obzir prilikom ocjenjivanja. Stoga je u skup podatkovnih ¢vorova, u odnosu na
skup iz prethodne okoline, dodana koli¢ina vremena za koju posao postaje pripravan. Konacni
skup ¢vorova prikazan je u tablici 2.

Tablica 2. Popis ¢vorova za dinamicki problem na jednom stroju

Oznaka funkcijskog ¢vora Definicija

ADD, SUB, MUL, DIV, POS | kao u tablici 1

Oznaka podatkovnog ¢vora Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt trajanje obrade (p;)

dd Zeljeno vrijeme zavrsetka (d;)

w tezina (w;)

N ukupni broj poslova

Nr preostali broj poslova (koji jo$ nisu rasporedeni)
SP zbroj trajanja svih poslova

SPr zbroj trajanja preostalih poslova

SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova
SL pozitivna dopustena odgoda, max{d j—p;—time, O}
AR vrijeme do pripravnosti posla, max{rj —time,O}

Problem teZinskog zaostajanja

Za rjeSavanje problema teZinskog zaostajanja u dinamickoj okolini provedeno je 20
pokusa Rezultati najboljeg dobivenog rjeSenja za problem teZinskog zaostajanja i skup
ispitnih primjera za ocjenu prikazani su na slikama 101 11.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja

1500,00

1000,00

500,00 ] —‘

o Tm [ [ L I [0

GP XD RM MON | WSPT | EDD
@ Twt | 330,62 | 389,70 | 451,72 | 623,10 | 844,96 | 1280,90
m Uwt | 188,82 | 194,09 | 210,64 | 216,69 | 201,56 | 440,03

Slika 10 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

Iz prikaza rezultata mozZe se vidjeti sljedece: pravila koja nisu posebno osmisljena za
dinamicku okolinu postiZu loSija rjeSenja, a pravilo koje eksplicitno uzima u obzir informaciju
o vremenu pripravnosti posla postize bolje rezultate. Najbolji postignuti rezultat uvjerljivo je
pokazalo pravilo izvedeno genetskim programiranjem, uz 15% bolju vrijednost mjerila
vrednovanja nego sljedece najbolje pravilo. Isto tako, vidljivo je da izvedeno pravilo postiZe
najbolju ucinkovitost i na drugom kriteriju (teZinsko kasSnjenje), Sto govori u prilog tvrdnji da
Jje tezinska zakasSnjelost 'isplativiji' kriterij optimiranja.

Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%

80% 1 1

60% 1
40% 1
20% 1

0% 1 = I [N
GP XD RM MON | WSPT | EDD

OTwt | 80% 21% 9% 3% 0% 14%
mUwt| 49% 30% 17% 8% 21% 13%

Slika 11 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

3.3 Ogranicenja u redoslijedu zadataka

Jedinka populacije genetskog programiranja predstavljena je stablom koje zamjenjuje
funkciju prioriteta pojedinoga posla. Interpretacija prioriteta uzima u obzir samo one poslove
koje je moguce rasporediti s obzirom na ograni¢enja, kao i kod ostalih pravila. Genetskom
programu su osim ve¢ opisanih podataka na raspolaganju i podaci o razini ¢vora u stablu
ovisnosti te broj neposrednih sljedbenika nekog posla. U tablici 3 prikazan je skup ¢vorova
koji su na raspolaganju genetskom programu u gradnji jedinke.

Tablica 3. Popis ¢vorova za problem s ograni¢enjima na jednom stroju

Oznaka funkcijskog ¢vora Definicija
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ADD, SUB, MUL, DIV, POS | kao u tablici 1

Oznaka podatkovnog ¢vora Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt trajanje obrade (p;)

dd Zeljeno vrijeme zavrsetka (d;)

w tezina (w;)

N ukupni broj poslova

Nr preostali broj poslova (koji joS nisu rasporedeni)

SP zbroj trajanja svih poslova

SPr zbroj trajanja preostalih poslova

SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova

SL pozitivna dopustena odgoda, max{d j—p;—time, O}
SC broj neposrednih sljedbenika posla

LVL razina ¢vora koji predstavlja posao u grafu ovisnosti

Problem teZinskog zaostajanja

Iako se u ispitnoj okolini sa ograni¢enjima osim teZinskog zaostajanja javljaju joS neki
netrivijalni kriteriji, najveca se paznja i dalje posvecuje navedenom mjerilu. Za optimiranje
kriterija teZinskog zaostajanja provedeno je 20 pokusa, a rezultati su pregledno prikazani na
slikama 12 1 13. U postupku usporedbe ukljuc¢ena su i RM te MON pravila zbog relativno
dobrih postignutih rezultata. U prikaz je takoder dodan i kriterij teZinskog protjecanja
(oznaka: Fwt) poradi naglaska na u¢inkovitost Sidney heuristike.

Iz prikaza se moZze primijetiti da su jednostavna HL i LNS pravila postigla vrlo loSe
vrijednosti na ispitnim primjerima. NesSto bolje su proSla pravila opcenite namjene RM i
MON koja ne uzimaju u obzir informaciju o ovisnosti zadataka, no svejedno postizu
prihvatljive rezultate. Najbolja rjeSenja dobivaju se uporabom Sidney algoritma i pravila
izvedenog genetskim programiranjem. Potrebno je napomenuti da Sidney algoritam dominira
nad ostalim pravilima po pitanju uspjesnosti na viSe kriterija istovremeno, Sto je i ocekivano
bududi da ovaj algoritam predstavlja sloZeniju proceduru od pravila rasporedivanja koje gradi
rjeSenje u jednom prolazu. Poredbe radi, rjeSavanje skupa ispitnih primjera za ocjenu Sidney
algoritmom traje nekoliko minuta na jednom racunalu, dok se za pravila rasporedivanja
rjeSenja dobivaju u manje od 2 sekunde.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja

— m

SIDNEY| RM MON HL LNS

3684 | 418,0 | 423,2 | 543,0 | 4963

2449 260,5 263,7 | 3276 308,3

600,0
400,0
200,0

0,0

GP

O Twt | 358,7
B Uwt| 270,6
O Fwt | 3331

3244 348,7 340,6 | 3755 356,1

Slika 12 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rieSenja

100%

80% ]

60% -

40% A

20% A J

0o | I —
GP SIDNEY| RM MON HL LNS

OTwt | 62% 33% 3% 2% 0% 0%
BmUwt| 18% 48% 25% 13% 0% 2%
O Fwt 12% 83% 0% 4% 0% 0%

Slika 13 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

3.4 Slijedno ovisna trajanja postavljanja

Za potrebe izvodenja funkcije prioriteta koja u obzir uzima i trajanje postavljanja,
genetskom je programu za svaki ispitivani posao poznato trajanje postavljanja sa prethodnog
posla. Osim toga, algoritmu je na raspolaganju i prosjecno trajanje postavljanja, no ne za sve
poslove ve¢ samo srednje trajanje postavljanja sa prethodnog na sve ostale poslove. U tablici
4 prikazan je skup ¢vorova koji su na raspolaganju genetskom programu u gradnji pojedinog

rjeSenja.

Tablica 4. Popis ¢vorova uz trajanja postavljanja na jednom stroju

Oznaka funkcijskog ¢vora

Definicija

ADD, SUB, MUL, DIV, POS

kao u tablici 1

Oznaka podatkovnog ¢vora

Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt

trajanje obrade ( p;)
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dd Zeljeno vrijeme zavrsetka (d;)
w tezina (w,)
Nr preostali broj poslova (koji jo$ nisu rasporedeni)
SPr zbroj trajanja preostalih poslova
SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova
SL pozitivna dopustena odgoda, max{d j— D, —time, O}
STP trajanje postavljanja sa prethodnog na promatrani posao,
S
Sav prosjecno trajanje postavljanja sa prethodnog (/) na sve
1 n
ostale poslove, —— Z s,
I’l _1 ]:]

Problem teZinskog zaostajanja

U postupku izvodenja pravila rasporedivanja za problem teZinskog zaostajanja
provedeno je 20 pokusa uz pretpostavljene vrijednosti parametara. Za potrebe ocjene
ucinkovitosti prikazani su rezultati pravila ATCS, RM, MON i WSPT. Osim teZinskog
zaostajanja i teZinske zakaSnjelosti, uvrsten je i kriterij teZinskog protjecanja budu¢i je uz ove
uvjete rasporedivanja takoder netrivijalan (moguce je prikazati i ukupno trajanje rasporeda, no
nijedna od promatranih metoda, s izuzetkom W SPT pravila, nije namijenjena optimiranju toga
kriterija).

U postupku ocjenjivanja pravila dana su dva prikaza rezultata; za jedan od prikaza
vrijednost parametra 77 postavljena je na 0.5, kao 1 u primjerima za ucenje, a za drugi je
vrijednost postavljena na 1 (odnosno, promijenjen je omjer prosjecnog trajanja postavljanja i
trajanja obrade). Na taj se nac¢in moZze ispitati koliko je izvedeno pravilo osjetljivo s obzirom
na promjene prosjecnog trajanja postavljanja. Na slikama 14 i 15 prikazani su rezultati
usporedbe uz 7=0.5.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja
300,0 ]
200,0 - ] _| —|
100,0 -
0,0

GP ATCS RM MON WSPT
O Twt 2055 219,0 263,0 2537 303,6
B Uwt 94,7 98,4 152,7 101,5 99,0
O Fwt 163,8 173,2 194,1 169,2 162,9

Slika 14 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rieSenja

80%

60% -—_|

40%

0% ]
GP ATCS RM MON WSPT

O Twt 70% 24% 4% 2% 0%
m Uwt 39% 23% 1% 14% 28%
O Fwt 39% 16% 0% 12% 34%

Slika 15 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu
Iz prikaza je vidljivo da pravilo izvedeno genetskim programiranjem pronalazi
najbolje rjeSenje u veclini sluCajeva, dok ATCS pravilo prednja¢i nad svim ostalim
promatranim pravilima. Na slikama 16 i 17 prikazani su rezultati uz povecano prosjecno
trajanje postavljanja, odnosno 7=1.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja
400,0
300,0 ] ]
200,0 ]
]
0.0 GP ATCS RM MON WSPT
O Twt 239,8 260,5 325,1 293,4 336,6
W Uwt 100,2 109,6 175,9 111,1 104,7
O Fwt 170,3 182,6 199,5 176,6 170,4

Slika 16 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

80%

Postotak najboljih pronadenih rieSenja

60% -

40% A

20% A

0%

—

|

GP ATCS RM MON WSPT
= Twt 68% 27% 2% 3% 1%
W Uwt 42% 20% 0% 13% 28%
O Fwt 37% 14% 1% 14% 35%

Slika 17 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Iz rezultata se moze zakljuciti da relativna u¢inkovitost pravila ne ovisi u velikoj mjeri
o prosje€nom trajanju postavljanja, iako se u primjeni mogu pojaviti i neki primjeri s
ekstremnijim vrijednostima.

3.5 Pravila rasporedivanja u slozenijim okolinama

U prethodnim odjeljcima, ucinkovitost pravila rasporedivanja izvedenog genetskim
programiranjem prikazana je u okolinama za koje ve¢ postoji relativno velik broj raspolozivih
pravila. Opisani ispitni uvjeti predstavljaju najces¢e promatrane probleme rasporedivanja na
jednom stroju, a rezultati postignuti na tom okruZenju mogu se pokazati korisnima u
postupcima rasporedivanja sloZenijih okruZenja sa viSe strojeva. Jedan od ciljeva projekta je
pokazati da se i u takvim okolinama mogu izvesti pravila ¢ija je u€inkovitost barem toliko
dobra kao i ucinkovitost postoje¢ih metoda. No joS vaznije podru¢je primjene izvodenja
pravila rasporedivanja su okoline za koje postoji malo prikladnih pravila, a pitanje odabira
‘najboljeg' pravila predstavlja dodatni problem. Upravo je u tim uvjetima isplativa uporaba
automatiziranog stvaranja pravila prilagodenog promatranom sustavu i danim okolnostima.

U ovom odjeljku prikazat ¢e se izvodenje pravila rasporedivanja za neke manje
zastupljene okoline rasporedivanja na jednom stroju. U literaturi se moZe pronaci velik broj
razli¢itih problema rasporedivanja koji se, algoritamski gledano, svode na neka od prethodno
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opisanih okruZenja ili njihove kombinacije. Budu¢i postoji velik broj mogucih varijacija
Jjednog oblika problema, ovdje ¢e se obraditi samo manji broj primjera.

Rasporedivanje uz trajanja postavljanja i ograni¢enja u redoslijedu

Postojanje slijedno ovisnih trajanja postavljanja moZe ukljucivati i istovremeno
postojanje ogranicenja u redoslijedu izvodenja poslova. Ova okolina rasporedivanja
predstavlja dodatni problem jer se u obzir moraju uzimati ograni¢enja i istovremeno
minimizirati troSkovi uslijed izmjene poslova. Dok se za slucaj trajanja postavljanja gotovo
svako pravilo moZe prilagoditi, informaciju o ograni¢enjima je teZe uklopiti u neko pravilo.
Naravno, uvijek se mozZe posti¢i oCuvanje zadanog rasporeda, no za ucinkovito rjeSenje
potrebno je na neki nacin iskoristiti strukturu danih ogranicenja. Za potrebe ispitivanja, na
ovoj okolini su primijenjena pravila ATCS, RM, MON, WSPT (posljednja tri prilagodena za
trajanja postavljanja) te Sidney heuristika. Pravila HL, LNS 1 EDD su postigla samo znacajno
loSije rezultate pa nisu niti prikazana u poredbi. Za potrebe definiranja ispitnih primjera
rabljena je metodologija opisana u odjeljcima uz ograni¢enja i trajanja postavljanja (prilikom
odredivanja trajanja postavljanja ignorira se ¢injenica da neke kombinacije parova prethodnog
i trenutnog posla nisu moguce zbog dodanih ogranicenja). Izvodenje pravila genetskim
programiranjem odvija se na jednak nacin kao i u spomenutim odjeljcima, s tim da se skup
¢vorova u ovom primjeru dobiva unijom skupova za pojedine okoline. Slijede¢i ovu
strategiju, ukupan skup mogucih ¢vorova u stablu rjeSenja prikazan je u tablici 5.

Tablica 5. Popis ¢vorova uz trajanja postavljanja i ograni¢enja u redoslijedu

Oznaka funkcijskog ¢vora Definicija

ADD, SUB, MUL, DIV, POS | kao u tablici 1

Oznaka podatkovnog ¢vora Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt trajanje obrade (p;)

dd Zeljeno vrijeme zavrsetka (d,)

w teZina (w;)

Nr preostali broj poslova (koji joS nisu rasporedeni)

SPr zbroj trajanja preostalih poslova

SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova

SL pozitivna dopustena odgoda, max{d j— P, —time, 0}

STP trajanje postavljanja s prethodnog na promatrani posao, s,

Sav prosjecno trajanje postavljanja sa prethodnog (/) na sve
ostale poslove, ﬁ JZ;: S
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SC broj neposrednih sljedbenika posla

LVL

razina ¢vora koji predstavlja posao u grafu ovisnosti

U postupku izvodenja pravila provedeno je 20 pokusa uz pretpostavljene parametre
evolucijskog procesa. Proces genetskog programiranja i dalje se temelji na optimiranju
tezinskog zaostajanja, buduci se to mjerilo pokazalo isplativim u smislu ucinkovitosti sa
glediSta viSe kriterija. Na slikama 18 i 19 prikazani su usporedni rezultati za 600 ispitnih
primjera za ocjenu.

1000.0 Vrijednosti mjerila vrednovanja
800,0 — —
600,0 —| _|
400,0
200,0 [ r
00 GP ATCS RM MON WSPT SIDNEY
O Twt 635,4 721,9 7193 718,2 7415 807.,6
m Uwt 304,2 306,3 334,6 315,1 312,9 3199
O Fwt 373,8 407,4 4176 404,4 406,9 2950
O Cmax 453,3 478,6 4757 470,4 4825 533,9
Slika 18 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu
100% Postotak najboljih pronadenih rieSenja
80% Em
60% A
40%
20%
0% ’—l—v—\ [ ™ I_.—|_| -—. —
GP ATCS RM MON WSPT SIDNEY
O Twt 72% 9% 10% 6% 3% 1%
B Uwt 37% 28% 6% 14% 13% 9%
O Fwt 93% 4% 0% 1% 2% 0%
0O Cmax 89% 5% 8% 13% 2% 0%

Slika 19 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Pravilo dobiveno genetskim programiranjem pokazuje bolje rezultate za sve kriterije
osim za teZzinsko protjecanje, gdje najbolji rezultat daje Sidney heuristika. Iako je postotak
dominacije genetskog programa veci od dominacije za Sidney heuristiku, o€ito postoji
odreden broj primjera gdje je izvedeno pravilo postiglo znacajno loSiji rezultat po pitanju
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tezinskog protjecanja. S druge strane, gledamo li teZinsko zaostajanje ili ukupnu duljinu
rasporeda, vidljiva je dominacija izvedenog pravila.

Rasporedivanje u dinami¢koj okolini uz trajanja postavijanja

Vec¢ina opisanih ispitnih okolina, kao i vecina ispitnih primjera iz literature,
pretpostavlja statiCku okolinu rasporedivanja, gdje su svi poslovi pripravni od pocetka rada
sustava. Za razliku od toga, dinamicka okolina ukljucuje i dodatni uvjet u obliku vremena
pripravnosti poslova, Sto u velikom broju sluajeva vjernije prikazuje stvarne uvjete
rasporedivanja. Ukoliko u sustavu dopustamo dinamicke dolaske poslova, postavlja se pitanje
kada je moguce zapoceti proces postavljanja nekoga posla na stroju. U ovakvim slucajevima
teorija rasporedivanja ne daje konkretne odgovore, pa ¢e se u ovom radu pretpostaviti da
postavljanje stroja za neki posao ne moZe zapoceti prije vremena pripravnosti toga posla (ova
odluka je u skladu sa ve¢inom sustava rasporedivanja [Lek 03]).

Promatrani postupci rasporedivanja u ovoj okolini su ATCS, MON, RM, XD i WSPT
pravilo, od kojih su posljednja Cetiri prilagodena za trajanja postavljanja. Sli¢no prethodnom
primjeru, skup moguc¢ih ¢vorova koji Cine stablo jedinke dobiven je unijom elemenata
skupova za dinamicki problem i za problem slijedno ovisnih trajanja postavljanja, a definiran
je tablicom 6.

Tablica 6. Popis ¢vorova za dinamicki problem uz trajanja postavljanja

Oznaka funkcijskog ¢vora Definicija

ADD, SUB, MUL, DIV, POS | kao u tablici 1

Oznaka podatkovnog ¢vora Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt trajanje obrade ( p;)

dd Zeljeno vrijeme zavrietka (d,)

w tezina (w;)

Nr preostali broj poslova (koji joS nisu rasporedeni)

SPr zbroj trajanja preostalih poslova

SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova

SL pozitivna dopustena odgoda, max{d j—p;—time, O}

STP trajanje postavljanja sa prethodnog na promatrani posao,
S

Sav prosjecno trajanje postavljanja sa prethodnog (/) na sve

1 n
ostale poslove, —— Z Sy
n _1 j=l
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AR vrijeme do pripravnosti posla, max { r; —time, 0}

Kao kriterij optimiranja uporabljeno je tezinsko zaostajanje, te je uz pretpostavljene
parametre provedeno 20 pokusa. Na slikama 20 1 21 mogu se vidjeti rezultati usporedbe na
ispitnim primjerima za ocjenu.

Vrijednosti mjerila vrednovanja
400,0
300,0 ]
200,0 ] _I
100,0 A
0,0
GP ATCS RM MON WSPT XD
O Twt 1734 2171 2592 274,3 304,3 258,0
B Uwt 150,4 165,2 258,3 191,7 148,1 256,9
O Fwt 1574 165,6 189,4 170,7 173,4 126,1
O Cmax 1432 1427 1422 139,1 147.,4 1421
Slika 20 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu
Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% ]
60%
40%
20% T ’_‘ ] T
o u_ NI m L —
GP ATCS RM MON WSPT XD
O Twt 79% 14% 4% 1% 1% 4%
W Uwt 48% 14% 1% 3% 35% 1%
O Fwt 47% 32% 1% 14% 6% 1%
O Cmax 20% 21% 22% 82% 2% 23%

Slika 21 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Iz rezultata se moze primijetiti da su razliCita pravila postigla najbolji rezultat za
pojedine kriterije: WSPT pravilo daje najbolju vrijednost za teZinsku zakasnjelost ('Uwt'), XD
pravilo za teZinsko protjecanje (‘Fwt'), MON pravilo za ukupnu duljinu rasporeda ('Cmax'), a
pravilo dobiveno genetskim programiranjem za osnovni Kriterij teZinskog zaostajanja.
Promatramo li stupanj dominacije pravila, izvedeno pravilo prednjaci nad ostalima u broju
najboljih rjeSenja, osim za kriterij ukupne duljine rasporeda, gdje uvjerljivo najbolji postotak
postize MON pravilo.
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Rasporedivanje u dinami¢koj okolini uz ograni¢enja u redoslijedu

Kao posljednji primjer u ovom odjeljku promatra se problem rasporedivanja s
ograni¢enjima u redoslijedu uz dinamicke dolaske poslova. Iako se na ovakav primjer rijetko
nailazi u stvarnim uvjetima, sasvim je mogucée zamisliti i takvu okolinu rasporedivanja; npr.
rad sustava moZze ukljucivati obradu podataka sa vanjskih mjernih jedinica, s time da se
pojedini dijelovi izraCuna moraju obaviti prije nekih drugih, a podaci u sustav dolaze u
razli¢itim vremenskim trenucima.

Ispitni primjeri su za ovu okolinu generirani uz proizvoljnu ovisnost poslova te uz
proizvoljna vremena pripravnosti. Uz ovakav nacin definiranja ispitnih primjera, moguce je
neslaganje vremena pripravnosti i zadanog redoslijeda poslova (tj. posao prethodnik moze
imati kasnije vrijeme pripravnosti od posla sljedbenika). Ovakav pristup u svakom slucaju
usloZnjava postupak rasporedivanja, jer algoritam mora uzeti u obzir i informaciju o dolasku i
o poretku poslova kako bi donio $to bolju odluku. Takvi algoritmi su vrlo rijetki, pa je
smisleno s pomocu postupka ucenja oblikovati pravilo prilagodeno zadanim uvjetima.
Promatrana pravila rasporedivanja u ovom primjeru su XD, RM, MON, WSPT i LNS pravilo.
Ostala pravila nisu uvrStena u rezultate jer daju znatno loSija rjeSenja — Sidney heuristika, na
primjer, budu¢i podrazumijeva staticku raspoloZivost poslova, postize i dvostruko loSije
vrijednosti od navedenih pravila.

Izvodenje pravila genetskim programiranjem odvija se na nacin jednak veé
opisanome, uz skup mogucih ¢vorova stabla prikazan u tablici 7.

Tablica 7. Popis ¢vorova za dinamicki problem uz ograni¢enja u redoslijedu

Oznaka funkcijskog ¢vora Definicija

ADD, SUB, MUL, DIV, POS | kao u tablici 1

Oznaka podatkovnog ¢vora Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt trajanje obrade (p;)

dd zeljeno vrijeme zavrietka (d,)

w tezina (w;)

Nr preostali broj poslova (koji joS nisu rasporedeni)
SPr zbroj trajanja preostalih poslova

SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova

SL pozitivna dopustena odgoda, max{d j—p;—time, O}
AR vrijeme do pripravnosti posla, max{rj —time,O}

SC broj neposrednih sljedbenika posla

LVL razina ¢vora koji predstavlja posao u grafu ovisnosti
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Za potrebe optimiranja opisane okoline provedeno je 20 pokusa. Usporedni rezultati

za ispitne primjere za ocjenu prikazani su na slikama 22 1 23.

Vrijednosti mjerila vrednovanja
500,0
400,0 1 1 1
300,0
200,0
i Bst Bt Bl il dis
00 GP XD RM MON WSPT LNS
o Twt 3843 404 4 4203 427,0 4274 4448
B Uwt 3011 2993 305,5 313,1 305,0 326,1
O Fwt 2628 268,2 2763 276,6 276,2 183,2
O Cmax 1495 149,7 1521 152,4 152,8 152,3
Slika 22 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu
Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% - [ ] m
60%
40% - —
nil II5= SESSRISSSISE SRS
0% N | —
GP XD RM MON WSPT LNS
O Twt 82% 12% 3% 2% 2% 2%
B Uwt 38% 36% 23% 14% 27% 9%
O Fwt 75% 12% 1% 1% 4% 7%
O Cmax 90% 84% 38% 35% 31% 33%

Slika 23 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

U ovom slucaju rjeSenje dobiveno genetskim programiranjem dominira nad ostalim
pravilima za sve promatrane kriterije, mada je postupak ufenja uvazavao samo tezinsko
zaostajanje. Priblizno jednak rezultat za teZinsku zakaSnjelost i ukupnu duljinu rasporeda
postize XD pravilo, a iz postotaka dominacije moZe se vidjeti da oba postupka u velikom
broju slucajeva postizu jednaku vrijednost po pitanju ukupne duljine rasporeda.
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4 Rasporedivanje na paralelnim jednolikim strojevima

4.1  Staticka okolina rasporedivanja

U statickoj okolini svi poslovi su raspolozivi od pocetka rada sustava, a jednaka
pretpostavka vrijedi 1 za strojeve. Zadatak genetskog programiranja je naci funkciju prioriteta
koja ¢e, dati Sto bolje rjeSenje po pitanju zadanog mjerila vrednovanja rasporeda. Jedinka
genetskog programa je i u ovom okruZenju predstavljena stablom koje predstavlja funkciju
prioriteta. Vecina naziva ¢vorova zadrZana je iz prethodnog okruZenja, iako je definicija
vrijednosti za neke ¢vorove promijenjena. Genetskom je programu na raspolaganju skup
¢vorova prikazan u tablici 8.

Tablica 8. Popis ¢vorova za rasporedivanje na jednolikim strojevima

Oznaka funkcijskog ¢vora | Definicija

ADD, SUB, MUL, DIV, kao u tablici 1
POS

Oznaka podatkovnog ¢vora | Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt nominalno trajanje obrade posla ( p;)

dd Zeljeno vrijeme zavrietka (d )

w tezina (w;)

Nr preostali broj poslova (koji jo$ nisu rasporedeni)
SPr zbroj trajanja preostalih poslova

SD zbroj Zeljenih vremena zavrSetka svih poslova
SL

pozitivna dopusStena odgoda, max{d j— D, —time, 0}

SLs dopustena odgoda uz brzinu stroja,
max{dj —p; /s, —time, 0}

SPD brzina stroja na kojemu se trenutno racunaju prioriteti (s, )
Msm zbroj brzina svih strojeva, tj. efektivni broj strojeva ( 71)
STP trajanje postavljanja sa prethodnog na promatrani posao, s,
Sav prosjecno trajanje postavljanja sa prethodnog (/) na sve

1 n
ostale poslove, —— z 8
n—143"
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U statickoj okolini provedene su dvije vrste pokusa: u jednoj skupini rjeSavan je
osnovni problem teZinskog zaostajanja, a u drugoj skupini isti problem uz trajanja
postavljanja. Za osnovni problem bez trajanja postavljanja provedeno je 20 pokusa. Za skup
ispitnih primjera za ocjenu, usporedni rezultati prikazani su na slikama 24 1 25.

Vrijednosti mjerila vrednovanja

5000,0 -
4000,0
3000,0
2000,0 — ,
< 0 T TR T
0,0
GP RM MON WSPT EDD LPT
o Twt 15143 1846,4 1846,6 1992,3 2644,5 4629,7
m Uwt 851,9 8222 7489 752,7 1080,7 1340,0
O Fwt 1972,0 2085,5 1800,1 1754,3 2062,5 26294
O Cmax 18449 1841,8 1858,8 1889,0 1857,2 16729
Slika 24 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu
Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% —
60% 4 ]
40% 4|
20% 4 —I
0% | e ’_l—l_\ r—r—| N | I
GP RM MON WSPT EDD LPT
m Twt 78% 13% 5% 2% 6% 0%
m Uwt 10% 24% 27% 35% 10% 1%
0O Fwt 5% 2% 25% 66% 2% 0%
O Cmax 8% 6% 5% 4% 7% 74%

Slika 25 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Vidljivo je da su kriteriji optimiranja uglavnom podijeljeni medu heuristikama: pravilo
dobiveno genetskim programiranjem uvjerljivo je najbolje po pitanju tezinskog zaostajanja,
WSPT za tezinsko protjecanje a LPT pravilo postize najbolje rezultate za ukupnu duljinu
rasporeda. Za problem sa trajanjima postavljanja takoder je provedeno 20 pokusa, a u
promatrana pravila uvrsteno je i ATCS pravilo namijenjeno ovoj vrsti problema. Na slikama
26127 prikazani su usporedni rezultati po pravilima.



Korisni¢ki prilagodeni postupci rasporedivanja http://gp.zemris.fer. hr/iprojekt/

Vrijednosti mjerila wrednovanja
2000,0

1500,0 — ] o [ ]

1000,0 —I

5"212' I8! N8 HISE i

GP ATCS RM WSPT MON LPT
O Twt 8455 1374,0 1556,3 1673,1 1626,7 18488
W Uwt 596.,8 692,2 726,1 769.,8 7485 800,4
O Fwt 768,7 983,5 1005,9 1082,1 1066,0 11393
O Cmax 7217 802,5 730,0 759,1 755,3 7941

Slika 26 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%

80% -

60%

40% ]

20% 1 [ ]

0% — W] m M-
GP ATCS RM WSPT MON LPT

O Twt 91% 6% 1% 1% 1% 1%
B Uwt 85% 17% 15% 12% 13% 14%
O Fwt 89% 7% 2% 1% 1% 1%
O Cmax 46% 7% 27% 1% 9% 3%

Slika 27 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Iz rezultata se moZe uociti da genetsko programiranje laksSe nalazi rjeSenje koje je
relativno bolje od ostalih pravila u slu¢aju 'manje uobicajene' okoline rasporedivanja, kao $to
je postojanje trajanja postavljanja za jednolike paralelne strojeve.

4.2 Dinamicka okolina rasporedivanja

U dinamickoj okolini uvedena su i vremena pripravnosti poslova, dok su strojevi i
dalje raspolozivi od pocetka rada sustava. U postupku izvodenja pravila rasporedivanja
genetskim programiranjem koriSten je isti skup ¢vorova kao u tablici 8. Provedeni pokusi su
podijeljeni u dvije skupine, ovisno o postojanju trajanja postavljanja medu poslovima. Za obje
okoline provedeno je optimiranje teZinskog zaostajanja i ukupne duljine rasporeda. Za sve
inacice problema nacinjeno je po 20 pokusa. Za problem bez trajanja postavljanja uz
optimiranje teZinskog zaostajanja rezultati su prikazani na slikama 28 1 29.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja
1000,0
800,0 ]
600,0
400,0 ]
£l I8l S A
0,0 —|
GP XD MON WSPT EDD LPT
O Twt 330,1 392,6 392,7 411,3 502,2 817,7
B Uwt 2394 265,1 246,2 243,0 330,0 394,1
O Fwt 3339 349,6 3129 306,8 3449 435,8
O Cmax 1916 193,9 1949 194,7 191,2 179,6
Slika 28 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu
Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% T+
60%
40% + ]
20% 1+
0% l_._|_| r—f j [ 1 l_-—l_l —t—|
GP XD MON WSPT EDD LPT
O Twt 78% 10% 5% 3% 6% 2%
B Uwt 45% 18% 19% 27% 6% 4%
O Fwt 9% 5% 29% 54% 4% 2%
O Cmax 11% 10% 11% 9% 13% 70%

Slika 29 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Iz prikaza rezultata je vidljivo da pravilo dobiveno genetskim programiranjem nalazi
najbolje rjeSenje po pitanju tezinskog zaostajanja. Za tezinsko protjecanje najbolje rjesenje
postize se WSPT pravilom, a najbolju ukupnu duljinu rasporeda daje (ocekivano) LPT
pravilo. Na jednakom skupu promatranih pravila usporedeni su i rezultati optimiranja ukupne
duljine rasporeda, koji su prikazani na slikama 301 31.

Moze se uociti da je pravilo izvedeno genetskim programiranjem uspjeSno po kriteriju
ukupne duljine rasporeda, dok je ucinkovitost slaba za ostale kriterije. 1z rezultata je takoder
vidljivo da je teSko posti¢i visoku kvalitetu rjeSenja za vise kriterija istovremeno. Trazimo li
otprilike jednaku ucinkovitost po viSe kriterija, najbolje je upotrijebiti neko od postojecih
pravila 'op¢e namjene', no Zelimo li optimirati pojedino mjerilo, tada stvaranje prikladnog
pravila postupkom ucenja predstavlja dobar izbor.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja

1000,0

800,0 +—— —

600,0 4—

400,0 1 ]

200,0 4 |

- (5 G i o
GP XD MON WSPT EDD LPT

O Twt 786,6 392,6 392,7 411,3 502,2 817,7
B Uwt 3914 265,1 246,2 243,0 330,0 394,1
O Fwt 427,7 349,6 3129 306,8 3449 435,8
O Cmax 1674 193,9 1949 194,7 191,2 179,6

Slika 30 Optimiranje ukupne duljine rasporeda — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rieSenja

80%

60% ]

40%

20% —

0% ] | _| [ 1 l_-—|_|
GP XD MON WSPT EDD LPT

O Twt 5% 39% 33% 16% 9% 2%
| Uwt 2% 24% 35% 45% 9% 3%
O Fwt 7% 6% 30% 55% 3% 1%
O Cmax 68% 6% 8% 6% 8% 40%

Slika 31 Postoci dominacije za ukupnu duljinu rasporeda — skup primjera za ocjenu

Rezultati problema rasporedivanja uz trajanja postavljanja i optimiranje tezinskog
zaostajanja prikazani su na slikama 32 1 33.

Kao $to je vidljivo iz prikaza, u okoj okolini optimiranje po jednom kriteriju daje bolju
uspjeSnost na vise kriterija, djelomi¢no zbog nedostatka postojecih algoritama u prilagodbi
ovim uvjetima rasporedivanja. Za jednake uvjete provedeni su i pokusi uz optimiranje ukupne
duljine rasporeda, a rezultati najboljeg pronadenog rjesenja prikazani su na slikama 34 i 35.



Korisni¢ki prilagodeni postupci rasporedivanja http://gp.zemris.fer. hr/iprojekt/

Vrijednosti mjerila vrednovanja

8000,0
6000,0 ] —| ] —| _I
4000,0 - — -
2000,0 A — —

0,0

GP ATCS XD WSPT MON LPT

O Twt 4390,9 6357,9 7289,5 7009,0 7307,0 7578,7
W Uwt 1473,6 1528,1 1630,4 1575,0 1601,8 1642,1
O Fwt 3886,7 4643,0 4934,4 4738,9 4911,2 4955,7
O Cmax 3795,0 4098,0 3866,7 3779,7 3853,8 3795,3

Slika 32 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% A
60% -
40% - -
o 51 Nyue NEEN Awwes 8
0%
GP ATCS XD WSPT MON LPT
O Twt 90% 5% 1% 1% 2% 1%
B Uwt 69% 48% 29% 35% 31% 29%
O Fwt 86% 8% 1% 2% 2% 2%
O Cmax 34% 8% 14% 22% 15% 27%

Slika 33 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Na ovom se primjeru moZe vidjeti da je kriterij ukupne duljine rasporeda isplativiji
nego u primjeru bez trajanja postavljanja, buduci je pravilo izvedeno genetskim algoritmom
postiglo dobre rezultate po vecini mjerila. Uzrok ovakvom u¢inku moZe se objasniti utjecajem
prikladnog izbora redoslijeda poslova i odabirom manjeg ukupnog trajanja postavljanja, Sto
znatno utjeCe na konacni rezultat. Ipak, ovakvu je dobru ucinkovitost po vise kriterija tesko
predvidjeti — na primjer, neko drugo rjeSenje genetskog programiranja moglo bi imati sli¢ne
ili cak nesto bolje rezultate po pitanju teZinskog zaostajanja, no loSije za ostale kriterije.



Korisni¢ki prilagodeni postupci rasporedivanja http://gp.zemris.fer. hr/iprojekt/

Vrijednosti mjerila vrednovanja

8000,0
6000,0 ] —| ] —| _I
4000,0 - — -
2000,0 A — —

0,0

GP ATCS XD WSPT MON LPT

O Twt 4362,4 6357,9 7289,5 7009,0 7307,0 7578,7
B Uwt 1496,3 1528,1 1630,4 1575,0 1601,8 1642,1
O Fwt 3280,6 4643,0 4934,4 4738,9 4911,2 4955,7
O Cmax 3101,0 4098,0 3866,7 3779,7 3853,8 3795,3

Slika 34 Optimiranje ukupne duljine rasporeda — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% B
60%
40% 1
"1 J_:LJ_:LJ_:LJ_:L
0%
GP ATCS XD WSPT MON LPT
O Twt 93% 4% 1% 1% 1% 1%
B Uwt 71% 48% 27% 32% 28% 26%
O Fwt 96% 2% 0% 1% 1% 1%
O Cmax 91% 6% 6% 7% 6% 6%

Slika 35 Postoci dominacije za ukupnu duljinu rasporeda — skup primjera za ocjenu

5 Rasporedivanje na paralelnim nesrodnim strojevima

U postupku primjene pravila rasporedivanja na nesrodnim procesorima potrebno je u
odluku ukljuciti i1 prikladnost stroja na kojemu se posao rasporeduje. U prethodnom je
okruZenju jedan od poslova bio rasporeden na prvi raspolozivi stroj, bez uvida u trajanja
izvodenja na drugim strojevima. U ovom bi okruZenju takav postupak dao loSije rezultate jer
ne uzima u obzir sve postojece strojeve. U ovom radu je stoga predloZen algoritam koji u
kombinaciji sa funkcijom prioriteta, izvedenom s pomocu genetskog programiranja,
rasporeduje poslove na nesrodne strojeve. Ovaj postupak bi se mogao nazvati meta-
algoritmom buduci se kao dio algoritma javlja funkcija odabira koja tek treba biti definirana, a
postupak opisuje nacin koriStenja odgovarajuce funkcije. Opisani postupak prikazan je kao
algoritam 1.
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Algoritam se moZe opisati na sljede¢i nacin: u prvom trenutku kada su barem jedan
stroj 1 jedan posao raspoloZivi (tj. barem neki posao se moze pokrenuti), raCunaju se prioriteti
svih raspoloZivih poslova na svim strojevima. Potom se za svaki posao zabiljezi stroj na
kojemu posao postize najbolju (po pretpostavci najmanju) vrijednost prioriteta i sama ta
vrijednost. Postoji 1i barem jedan posao za kojega je najbolji odabrani stroj raspoloziv
(odnosno barem jedan posao koji se, po najboljem prioritetu, moze odmah pokrenuti), tada se
odabire najbolja kombinacija posla i stroja i odgovarajuci posao se pokrece. Ukoliko su za sve
poslove najbolji odabrani strojevi raspoloZivi tek u buduénosti, rasporedivanje se ne obavlja,
vec se ¢eka do prvog sljedeceg trenutka raspolozivosti nekog drugog stroja (buduci da nijedan
od raspolozivih strojeva nije 'dovoljno dobar' za bilo koji raspoloZivi posao). Na taj se nacin
prilikom sljede¢eg pokuSaja rasporedivanja u odabir ukljucuju i poslovi koji su u
meduvremenu dosli u sustav.

dok (postoje nerasporedeni poslovi)

{ ¢ekaj dok barem jedan stroj i jedan posao nisu raspolozivi;
za (sve raspolozive poslove)
za (sve strojeve)

7, = prioritet posla J za stroj i;
za (sve raspolozive poslove)
odredi najbolji stroj za svaki posao (onaj stroj koji za neki
posao daje najmanju vrijednost ﬂb);
ako (postoji barem jedan posao ¢iji najbolji stroj je raspoloziv)
{ odredi najbolji posao ¢iji najbolji stroj je raspoloziv;
rasporedi odabrani posao na odabrani stroj;

}
inace
¢ekaj do pojave sljedecéeg raspoloZivog stroja;

Algoritam 1. Meta-algoritam rasporedivanja na nesrodnim strojevima

Zadatak je genetskog programiranja pronaci takvu funkciju prioriteta koja ¢e najbolje
iskoristiti strukturu prikazanog meta-algoritma. Kako bi se u funkciji mogla maksimalno
iskoristiti svojstva poslova i strojeva, potrebno je definirati odgovaraju¢e podatkovne
strukture koje ¢e u gradnji funkcije biti na raspolaganju genetskom programu. Skup mogucih
funkcijskih i podatkovnih ¢vorova za ovo okruZenje prikazan je u tablici 9. Medu ¢vorovima
se ne nalaze informacije o ukupnom broju poslova, njihovim dolascima itd., Sto odgovara
rasporedivanju na zahtjev (nije dostupna nikakva informacija o budu¢nosti sustava).

Tablica 9. Popis ¢vorova za rasporedivanje na nesrodnim strojevima

Oznaka funkcijskog ¢vora Definicija

ADD, SUB, MUL, DIV, POS | kao u tablici 1

Oznaka podatkovnog ¢vora Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora
pt trajanje izvodenja posla na promatranom stroju ( p;)
dd Zeljeno vrijeme zavrietka (d,)

w tezina (w;)
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SL dopustena odgoda uz brzinu doti¢nog stroja,
max {d j— p; —time, 0}

pmin najkrace trajanje izvodenja posla (za sve postojece
strojeve)

pavg srednje trajanje izvodenja posla

PAT strpljenje (od engl. patience) — koli€ina vremena za koju

¢e stroj koji za promatrani posao daje najkrace trajanje
izvodenja biti raspoloziv; 0 ako doti¢ni stroj jest
raspoloziv

MR koli¢ina vremena do raspoloZivosti promatranog stroja
(od engl. machine ready); 0 ako stroj jest raspoloZiv

age vrijeme Koje je posao proveo u sustavu, fime-—r;

Cvor 'pmin' ozna¢ava najkra¢e moguce trajanje izvodenja koje posao moZe postiéi, §to
obi¢no vrijedi samo za jedan od strojeva, dok ¢vor 'pavg' oznacCava srednju vrijednost svih
trajanja obrade nekoga posla. Cvor 'age' ozna¢ava koliko vremena je proteklo od dolaska
posla u sustav, 'MR' je koli¢ina vremena koja treba pro¢i prije nego promatrani stroj postane
raspoloziv, a PAT" je koli¢ina vremena koju bi posao trebao ¢ekati da bude izveden na stroju
koji mu daje najkrace vrijeme izvodenja. Potrebno je napomenuti da se, buduci se
ocjenjivanje obavlja za sve poslove i sve strojeve, vrijednosti ovih varijabli mogu definirati
ovisno o promatranom poslu i stroju. To vrijedi za ¢vorove 'pt' i 'SL', dok ¢vorovi 'dd', 'wW',
'pmin', 'pavg', 'PAT' 1 'age' ovise samo o trenutnom poslu, a ¢vor 'MR' ovisi samo o
promatranom stroju. Budu¢i da algoritam racuna sve kombinacije, uz oznake ¢vorova ne
navode se indeksi koji bi oznacavali njihovu ovisnost.

Odabir dostupnih varijabli ovisit ¢e i o funkciji cilja, odnosno kriteriju ocjenjivanja
rasporeda, pa npr. u optimiranju ukupne duljine rasporeda nece biti potrebno uzimati u obzir
teZinu, Zeljeno vrijeme zavrSetka posla i dopustenu odgodu.

Ispitivanje ucinkovitosti rasporedivanja na paralelnim nesrodnim strojevima
provedeno je uz pretpostavke navedene za ovo okruZenje: rasporedivanje se obavlja na
zahtjev (podaci o budu¢nosti sustava nisu poznati), a poslovi i njihovi podaci postaju dostupni
u trenutku njihovog vremena pripravnosti.

Jedan dio pokusa proveden je uz optimiranje netezinskog trajanja protjecanja (buduci
ostali promatrani algoritmi ne uzimaju teZine u obzir); u tome su slucaju iz skupa ¢vorova
izostavljeni ¢vorovi koji predstavljaju teZine poslova, Zeljeno vrijeme zavrSetka i dopustenu
odgodu. Za potrebe optimiranja ovoga kriterija provedeno je 20 pokusa genetskog
programiranja uz pretpostavljene vrijednosti parametara po algoritmu 1. Najbolja rjeSenja iz
primjera za ucenje primijenjena su na primjere za ocjenu kako bi se izabralo konacno rjeSenje
u obliku funkcije prioriteta. Usporedni rezultati na skupu primjera za ocjenu prikazani su na
slikama 36 1 37.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja
1000,0
800,0
600,0
400,0
200,0 ] [
0o | —m —i H
GP min-min max-min
O Twt 75,1 78,9 583,8
B Uwt 104,1 105,3 2238
O Fwt 292,4 298,5 8106
O Cmax 191,4 192,0 2252

Slika 36 Optimiranje trajanja protjecanja — skup primjera za ocjenu

Postotak najboljih pronadenih rjeSenja
100%
80%
60% -
40%
0%
GP min-min max-min
O Twt 72% 66% 37%
B Uwt 78% 75% 40%
O Fwt 60% 43% 6%
O Cmax 62% 52% 34%

Slika 37 Postoci dominacije za trajanje protjecanja — skup primjera za ocjenu

Iz rezultata se moZe uociti da je u¢inkovitost min-min algoritma i algoritma izvedenog
genetskim programiranjem uglavnom podjednaka, uz tek neSto izraZeniju razliku kod
postotaka dominacije za pojedine kriterije. Max-min algoritam je uvjerljivo najloSiji, no takav
rezultat je vjerojatno djelomi¢no uzrokovan i svojstvima ispitnih primjera.

Osim trajanja protjecanja, pokusi su provedeni i za kriterij ukupne duljine rasporeda
kao dobrote rjeSenja evolucijskog procesa. Provedeno je 20 pokusa uz jednake podatkovne
¢vorove za jedinke genetskog programa. Rezultati za ovaj kriterij prikazani su na slikama 38 i
39.
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1000.0 Vrijednosti mjerila vrednovanja

800,0 —

600,0

400,0

200,0 [ ] [

0.0 I_i —| r—i _| T
GP min-min max-min

0O Twt 88,9 78,9 583,8
B Uwt 114,3 105,3 223,8
O Fwt 327,8 298,5 810,6
O Cmax 189,7 192,0 225,2

Slika 38 Optimiranje ukupne duljine rasporeda — skup primjera za ocjenu

100%

Postotak najboljih pronadenih rjeSenja

80%

0%

60% A
40%
20% 1

1 55

GP min-min max-min
O Twt 64% 72% 37%
B Uwt 71% 80% 40%
O Fwt 35% 67% 5%
O Cmax 69% 47% 33%

Slika 39 Postoci dominacije za ukupnu duljine rasporeda — skup primjera za ocjenu

Lako je uocljivo da je rjeSenje dobiveno genetskim programiranjem uz kriterij ukupne
duljine rasporeda kao dobrote jedinke dalo relativno loSije rjeSenje u usporedbi s ostalim
algoritmima nego u prethodnom primjeru. lako se prednost za promatrani kriterij (neznatno)
povecala, uCinkovitost algoritma je opala u ostalim prikazanim mjerilima. Iz toga se moze
zakljuciti da je kriterij protjecanja 'isplativiji' u postupku ucenja, buduci daje rjesenja Cija je
ucinkovitost u usporedbi s ostalim algoritmima podjednaka po viSe mjerila.

Uvrstenje kriterija teZinskog zaostajanja i teZinske zakaSnjelosti poslova u rezultatima
u biti nije sasvim opravdano jer promatrani algoritmi, ukljucujuci i onaj izveden genetskim
programiranjem, ne koriste informaciju o teZinama 1 Zeljenim vremenima zavrSetka poslova.
Opcenito je teze pronaci algoritam koji bi za ovo okruZenje sastavio raspored po navedenim
kriterijima. Stoga je, ilustracije radi, provedeno i izvodenje algoritma sa teZinskim
zaostajanjem kao funkcijom dobrote rjeSenja. U ovom su slucaju genetskom programu na
raspolaganju 1 odgovaraju¢i podatkovni ¢vorovi (teZina posla, Zeljeno vrijeme zavrSetka,
dopustena odgoda za pojedini stroj). Za ovaj je kriterij provedeno 20 pokusa, a rezultati su na
slikama 401 41.
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1000.0 Vrijednosti mjerila vrednovanja

800,0 —

600,0

400,0

200,0 [ ] [

ol —mi | | —mu [ ] H
GP min-min max-min

0O Twt 60,6 78,9 583,8
B Uwt 104,1 105,3 223,8
O Fwt 332,2 298,5 810,6
O Cmax 191,1 192,0 225,2

Slika 40 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu

100%

Postotak najboljih pronadenih rjeSenja

80%
60% A
40%
20% 1

0%

1 05

GP min-min max-min
O Twt 82% 58% 37%
B Uwt 80% 73% 40%
O Fwt 22% 80% 7%
O Cmax 63% 55% 36%

Slika 41 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

6 Rasporedivanje za proizvoljnu obradu

U ovom se okruzenju pravilo rasporedivanja moZe izvesti na jednak nacin kao i u
prethodnim okolinama; drugim rijeCima, rjeSenje genetskog programiranja je funkcija
prioriteta predstavljena stablom. Nacin primjene izvedenog pravila definiran je s time da je
moguce da odabrana operacija ima vrijeme pocetka u buducnosti, odnosno dozvoljeno je
umetnuto ¢ekanje. Zadatak je na samom pravilu da na pravilan nacin iskoristi informaciju o
vremenu dolaska i zakljuci isplati li se ¢ekati na odredenu aktivnost.

Za potrebe izvodenja pravila, genetskom su programu na raspolaganju podaci o poslu i
trenutnoj operaciji, kao i neke veli¢ine koje opisuju trenutno stanje cijeloga sustava. Popis
svih funkcijskih i podatkovnih ¢vorova koji se mogu javiti unutar jedinke dan je u tablici 10.

Tablica 10. Popis ¢vorova za rasporedivanje u proizvoljnoj obradi

Oznaka funkcijskog ¢vora

Definicija
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ADD, SUB, MUL, DIV,
POS

kao u tablici 1

SQR zaSti¢eni unarni operator kvadratnog korijena:
SOR(@) 1,akoa <0
a)=
\/Z ,inace
IFGT c, akoa>b

logi¢ki operator odabira: IFGT (a,b,c,d ):{ 4 ina
, inade

Oznaka podatkovnog ¢vora

Definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora

pt trajanje izvodenja operacije odredenog posla na
promatranom stroju ( p;;)

dd Zeljeno vrijeme zavrietka (d,)

w tezina (w;)

CLK trenutno vrijeme

AR koli¢ina vremena do dolaska operacije; max{rij —time,O} ,
gdje se r; definira kao zavrSetak prethodne operacije
promatranog posla (prije stroja i)

NOPr broj neobavljenih operacija posla

TWK ukupno trajanje svih operacija posla ( 1wk ;)

TWKr trajanje svih neobavljenih operacija posla ( twkr,)

PTav prosjecno trajanje svih operacija na promatranom stroju

HTR omjer vremena koje je posao proveo u sustavu i ukupnog

trajanja do sada obavljenih operacija (po engl. head time
ratio)

http://gp.zemris.fer. hr/iprojekt/

Operator 'IFGT' promatra vrijednosti prva dva argumenta (prva dva podstabla) 1 na
temelju njihovog odnosa kao rezultat vrac¢a vrijednost tre¢ceg odnosno cetvrtog argumenta.
Budu¢i se moZe ocekivati da je potreba za funkcijskim ¢vorovima 'IFGT' i 'SQR' manja od
potrebe za ostalim ¢vorovima, oni su uvrSteni u skup uz manju vjerojatnost pojavljivanja u
stablu (prilikom mutacije). Podatkovni ¢vor 'HTR' trebao bi pravilu rasporedivanja omogucditi
procjenu o koli¢ini vremena koju ¢e posao jo§ provesti u sustavu, pod pretpostavkom da je
opterecenje sustava podjednako prije i poslije obavljanja trenutne operacije.

Prvi dio ispitivanja proveden je za staticku okolinu, u kojoj su svi poslovi raspoloZzivi
od pocetka rada sustava, uz optimiranje kriterija teZinskog zaostajanja. Provedeno je 20
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pokusa iz kojih je odabrano najbolje rjeSenje prema skupu ispitnih primjera za ocjenu.
Usporedni rezultati prikazani su na slikama 42 143.

Vrijednosti mjerila vrednovanja
800,0
600,0 M m []
400,0 — i ] M
200,0 1
0,0
GP RM COVERT WSPT SPT/TWKR | WTWKR SL/TWKR EDD
o Twt 316,1 345,2 568,5 378,0 535,7 384,8 584,6 497,3
m Uwt 115,8 111,6 136,9 115,2 132,4 114,3 138,5 136,3
O Fwt 319,2 509,4 649,3 4749 619,8 469,5 658,0 610,0
O Cmax 386,8 362,0 348,8 362,0 352,3 377,7 364,1 3722
Slika 42 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera za ocjenu
Postotak najboljih pronadenih rieSenja
100%
80% 1
60% -
40% - ]
20% A B ]
0% L L_ _.:|:|_ ' = B O
GP RM COVERT WSPT SPT/TWKR | WTWKR SL/TWKR EDD
@ Twt 81% 10% 1% 1% 1% 0% 0% 6%
B Uwt 15% 16% 10% 12% 10% 16% 10% 11%
O Fwt 62% 1% 1% 1% 1% 25% 0% 0%
O Cmax 1% 5% 44% 4% 27% 3% 10% 7%

Slika 43 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera za ocjenu

Iz rezultata je vidljivo da je pravilo izvedeno genetskim programiranjem najvecu
relativhu prednost postiglo za kriterije teZinskog zaostajanja i teZinskog protjecanja, dok
istovremeno daje najloSije rezultate za ukupnu duljinu rasporeda. Po pitanju ukupne duljine
rasporeda najvecu ucinkovitost pokazuje COVERT pravilo, §to pomalo iznenaduje bududi je
to pravilo, po autorima, namijenjeno optimiranju teZinskog zaostajanja. Isto rjesenje dobiveno
genetskim programiranjem usporedeno je sa ostalim pravilima na skupu od 80 primjera iz
literature, za koji su rezultati prikazani na slikama 44 1 45.
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Vrijednosti mjerila vrednovanja
250,0
200,0 1
150,0
100,0 -
50,0
001 GP RM COVERT WSPT | SPT/TWKR| WTWKR | SL/TWKR EDD
o Twt 146,1 158,0 179,8 161,6 195,5 166,1 225,5 206,1
B Uwt 70,9 68,5 73,4 69,3 74,6 68,4 77,0 76,5
O Fwt 105,8 165,0 178,5 161,9 184,8 163,5 201,5 191,9
OCmax| 1335 121,6 118,7 121,7 118,9 127,8 123,7 128,0
Slika 44 Optimiranje teZinskog zaostajanja — skup primjera iz literature
Postotak najboljih pronadenih rjeSenja
100%
80% -+ |
60% -
40% 1 —
20% 1
o M- ml| N mil B ml mo
GP RM COVERT WSPT | SPT/TWKR | WTWKR | SL/TWKR EDD
o Twt 88% 5% 0% 2% 0% 4% 0% 1%
m Uwt 12% 14% 1% 13% 11% 17% 1% 1%
OFwt 73% 1% 0% 16% 0% 10% 0% 0%
0O Cmax 0% 5% 31% 5% 35% 4% 14% 6%

Slika 45 Postoci dominacije za teZinsko zaostajanje — skup primjera iz literature

Iz ovih se rezultata moZe uociti da je relativni odnos pravila po pitanju u¢inkovitosti
ostao gotovo nepromijenjen u odnosu na prethodni skup primjera. Na temelju toga mogli bi se
izvesti zakljucci o dobroj prilagodbi izvedenog pravila; no s obzirom na relativno mali broj
ispitnih primjera u ovome skupu, za takve tvrdnje potrebna su dodatna ispitivanja uz
promijenjene uvjete rasporedivanja.
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