Oblikovanje prioritetnih pravila za problem
rasporedivanja s ogranicenim sredstvima.

Pumié, Mateja

Doctoral thesis / Disertacija
2020

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/um:nbn:hr:168:631498

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-27

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
Electrical Engineering and Computing repozitory

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORILII



https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:631498
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:7099
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:7099

FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Mateja Bumic

OBLIKOVANJE PRIORITETNIH PRAVILA
ZA PROBLEM RASPOREDIVANJA S

OGRANICENIM SREDSTVIMA

DOKTORSKI RAD

Zagreb, 2020.



FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Mateja Bumic

OBLIKOVANJE PRIORITETNIH PRAVILA
ZA PROBLEM RASPOREDIVANJA S

OGRANICENIM SREDSTVIMA

DOKTORSKI RAD

Mentor: Prof. dr. sc. Domagoj Jakobovi¢

Zagreb, 2020.



FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMPUTING

Mateja Bumic

DESIGN OF PRIORITY RULES FOR
RESOURCE CONSTRAINED PROJECT
SCHEDULING PROBLEM

DOCTORAL THESIS

Supervisor: Professor Domagoj Jakobovi¢, PhD

Zagreb, 2020.



Doktorski rad izraden je na SveuciliStu u Zagrebu Fakultetu elektrotehnike i raCunarstva,

na Zavodu za elektroniku, mikroelektroniku, racunalne i inteligentne sustave.

Mentor: prof. dr. sc. Domagoj Jakobovié

Doktorski rad ima: 154 stranice

Doktorski rad br.:



O mentoru

Domagoj Jakobovi¢ roden je u Nasicama 1973. godine. Diplomirao je, magistrirao i doktorirao
u polju raCunarstva na Fakultetu elektrotehnike i racunarstva (FER) na Sveucili§tu u Zagrebu,
1996., 2001. odnosno 2005. godine.

Od travnja 1997. godine zaposlen je na Zavodu za elektroniku, mikroelektroniku, racunalne
1 inteligentne sustave FER-a te je u sijeCnju 2018. godine izabran u zvanje redovitog profe-
sora. Kao suradnik i voditelj sudjeluje na viSe znanstvenih projekata, medu kojima je i trenutno
aktivan projekt "HyDDRa" koji financira Hrvatska zaklada za znanost, a ¢iji je voditelj. Obja-
vio je oko 90 radova u Casopisima i1 zbornicima konferencija u podru¢ju primjene stohasticke
optimizacije i strojnog ucenja u problemima rasporedivanja i kriptografiji te razvoja paralelnih
evolucijskih algoritama.

Prof. dr. sc. Domagoj Jakobovi¢ ¢lan je Hrvatske akademije tehnickih znanosti i strucnih
udruga IEEE i ACM. Osim toga, ¢lan je uredniStva znanstvenog Casopisa te sudjeluje kao recen-
zent u viSe od 15 inozemnih Casopisa te kao ¢lan programskog odbora sudjeluje u organizaciji

viSe medunarodnih konferencija.

About the Supervisor

Domagoj Jakobovié¢ was born in NaSice in 1973. He received B.Sc., M.Sc. and Ph.D. de-
grees in computer science from the University of Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and
Computing (FER), Zagreb, Croatia, in 1996, 2001 and 2005, respectively.

From April 1997 he is working at the Department of electronics, microelectronics, com-
puter and intelligent systems at FER. In January 2018 he was promoted to Full Professor. He
participated in several scientific projects and currently is lead researcher on project "HyDDRa"
funded by the Croatian Science Foundation. He published about 90 papers in journals and con-
ference proceedings in the area of application of stochastic optimization and machine learning
in scheduling and cryptography, as well as development of parallel evolutionary algorithms.

Prof. Jakobovié is a member of Croatian Academy of Engineering, IEEE and ACM. He is a
member of a journal editorial board and he serves as a technical reviewer for more than 15 in-
ternational journals. As a member of the program committee, he participates in the organization

of several international conferences.



Z.ahvala

Na pocetku, Zelim zahvaliti svom mentoru prof. dr. sc. Domagoju Jakobovicu koji me je pratio
i usmjeravao kroz cijelo ovo vrijeme. Veliko hvala na svemu, prvenstveno na svom strpljenju,
trudu i vremenu koje je ulozio tijekom nastajanja ove disertacije.

Hvala povjerenstvima koja su moje istraZivanje i rad pratila kroz kvalifikacijski ispit, javni
razgovor, ocjenu i obranu rada te svojim komentarima uvelike doprinijeli kvaliteti samog rada.

Zahvaljujem se i svom Odjelu za matematiku, tadasnjoj i sadas$njoj upravi, zajedno s men-
torom izv. prof. dr. sc. Domagojem Matijevi¢em, koji su mi iskazali povjerenje dopusStanjem
upisivanja ovog doktorskog studija. Hvala im na svoj podrsci 1 razumijevanju koje su mi poka-
zivali prilikom izvrSavanja obveza na doktorskom studiju.

Veliko hvala i svim kolegicama i kolegama, kako s Fakulteta elektrotehnike i raCunarstva u
Zagrebu, tako i s Odjela za matematiku u Osijeku. Hvala vam na svim razgovorima, odgovore-
nim mailovima, komentarima 1 odradenim administrativnim poslovima. No, prije svega hvala
vam S$to sam uvijek znala da vam se mogu obratiti i raCunati na vas.

Hvala i svim mojim prijateljima koji su mi kroz studiranje bili velika podrska i poticaj i koji
su znali odvratiti misli od obveza i tako doprinijeti da se odmornija vratim izvrSavanju istih.

Posebno hvala ide kolegici, ali prije svega prijateljici, Rebeki koja je ovo cijelo vrijeme u
svemu bila zajedno sa mnom. Bilo je puno lakSe sve ovo prolaziti zajednicki.

PonajviSe, hvala mojoj obitelji. U prvom redu roditeljima koji su me uvijek ohrabrivali da u
Zivotu idem za onim $to volim i Sto mislim da je ispravno, bez obzira na to koliko je to ponekad
teSko. Hvala im na svemu §to su ucinili da sve ovo mogu i ostvariti. Bez njihove bezgrani¢ne
podrske i ljubavi sve ovo bi bilo teSko ostvarivo i dohvatljivo. Hvala i mom bratu i Vedrani,
te neCacima Emanueli, Petri 1 Rafaelu koji su me kroz ovo vrijeme ucili da ima i drugih bitnih
stvari 1 koji su unosili radost u svakodnevni Zivot.

Na kraju, zahvala i Onome koji ¢ini da sve bude dobro i onakvo kakvo treba biti §to mi je

davalo sigurnost i snagu kroz ovo vrijeme 1 Zivot opcenito.



Sazetak

Problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima je problem u kojem je potrebno pronaci ras-
pored aktivnosti koji ¢e zadovoljiti uvjete prednosti i uvjete na sredstva i pri tome optimizirati
jedan ili viSe kriterija. Ovaj problem pripada klasi NP-teskih problema zbog ¢ega pronalazak
optimalnog rjeSenja za vedinu instanci nije mogué. U skladu s tim, razvijaju se brojne he-
uristiCke metode koje su uglavnom ograni¢ene na primjenu u statickim okruZenjima, dok su
prioritetna pravila jedna od rijetkih metoda koja se moZe primijeniti i u dinami¢kim okruze-
njima. Razvoj prioritetnih pravila je zahtjevan posao zbog Cega se sve vise koriste postupci za
automatizirani razvoj pravila rasporedivanja.

Ova disertacija usmjerena je prema oblikovanju prioritetnih pravila za problem rasporedi-
vanja s ograni¢enim sredstvima upotrebom genetickog programiranja podijeljena je u tri glavna
dijela. Prvi dio je usmjeren prema samom razvoju prioritetnih pravila, u drugom dijelu pri-
mjenom ansambala dodatno se povecava kvaliteta rezultata ostvarenih razvijenim prioritetnim
pravilima, dok tre¢i dio donosi prilagodbu razvijenih pravila za koriStenje u statickim uvje-
tima. Provedena ispitivanja pokazuju da razvijena pravila ostvaruju znacajno bolje rezultate
od onih ostvarenih postojeéim prioritetnim pravilima te da njihovom dodatnom prilagodbom,
u ovisnosti o okruZenju u kojem se primjenjuju, mogu biti ostvarena znacajna poboljSanja u

rezultatima.

Kljucne rijeci: problem rasporedivanja s ogranic¢enim sredstvima, geneticko programiranje,

prioritetna pravila, hiperheuristika, strojno uc¢enje, ansambli



Extended abstract

Design of priority rules for resource constrained project scheduling

problem
Introduction

Scheduling can be defined as a process of allocating resources to activities in time period. It
has an important role in manufacturing, information systems, product distribution, etc. The
main objective of scheduling is to find an activity schedule that meets all given constraints
while optimizing one or more criteria. Usually, in the process of scheduling, there exist some
constraints like limited budget, number of available machines or employees, etc. Scheduling
problems with constraints are common in practice and some of them are: resource-constrained
project scheduling problem, nurse scheduling problem, the vehicle routing problem and school
timetabling problems. All of these problems are NP-hard problems, which means that finding
the exact solution in polynomial time is not possible.

The main focus of this thesis is on the resource constrained project scheduling problem
(RCPSP) in which two types of constraints are present - precedence constraints and resource
constraints. Precedence constraints define possible order of activities defining predecessors and
successors of an activity, while resource constraints provide information on the availability of
resources.

The solving methods for RCPSP can be divided into two main groups - exact and heuristic
algorithms. Exact algorithms search whole solution space and guarantee the optimality of so-
lution but because of the size of solution space, they are impractical and inapplicable for most
problem instances. Unlike exact algorithms, heuristics do not search entire solution space and
do not guarantee that found solution is optimal but they are fast and can find solutions that are
good enough for practice. Some of heuristics that can be used in solving RCPSP are gene-
tic algorithm, network decomposition and ant colony optimization. Recently there are many
attempts to solve RCPSP with a combination of solving methods like memetic algorithms or
combining evolutionary algorithms with some local search methods.

The main problem of the above-mentioned heuristics is that most of them can not be used
in a dynamic environment in which changes in the system are common and informations are
incomplete or uncertain. In literature, priority rules are mostly used for dynamic environments.
Priority rules consist of two main parts - a function that determines the priority of available
activities and a schedule generation scheme which, based on assigned priority, puts activities
in the schedule. The process of creating a schedule, when using priority rules, starts with an
empty schedule in which activities are added one by one until all activities are scheduled. The

advantages of priority rules are their speed and the ability to respond to changes that can happen



in the system.

The main disadvantage of this approach is the quality of solutions which are not as good as
the ones found with approaches applicable in a static environment. Also, different priority rules
need to be created for different optimization criteria, which is a hard process and implies the
existence of a specialist who knows the problem sufficiently to create a new rule. This is why,
recently, researchers start to use hyperheuristics. In literature, two types of hyperheuristics can
be found - the one that chooses which heuristic, from the set of different ones, to use for solving
some problems and the second one which creates a new one by using the given elements. In
this thesis the second one will be used. More precisely, hyperheuristic will be used for creating
new priority rules.

Priority rules are used in many scheduling problems which result in numerous attempts to
automate the creation process of priority rules by different machine learning methods. Genetic
programming (GP) is one of those methods, and results from literature show that it can evolve
priority rules which achieve results that are human-competitive. This approach is commonly
used in a different environment like one-machine scheduling problem, job shop scheduling
problem and unrelated machines environment.

Despite the fact that GP is used in scheduling more than 15 years and achieves good results,
it was not used in solving RCPSP till recently. Considering the complexity of the problem, its
importance in real life and only a few papers on this topic it can be concluded that there are still

a lot of open questions waiting to be answered.

Motivation

The motivation for this research comes from facts that priority rules for scheduling evolved with
GP achieve good results in lot of different scheduling environments and that this hyperheuristic
approach is used only in few papers to evolve priority rules that will be used for solving RCPSP.
This research in some way is still the beginning of exploring this topic and it is important to
make some basic assumptions that can be used as a starting point in further research.

The first thing to do is to determine which terminals and functions need to be used to be able
to evolve a good priority rule. In literature, there are many different approaches for choosing
terminals for evolving rules in various scheduling environments and it is important to find the
appropriate one for the problem in this thesis. Also, there is no research in the literature that
states which scheduling generation scheme to use when evolving rules with GP or how instances
used for evolving effect on evolved rule.

In most cases, priority rules do not achieve results of the same quality as one achieved with
methods that can only be used in static environments. That is why the second part of the re-
search will focus on finding ways how to further improve achieved results by evolved priority

rules. Generally, different priority rules achieved results of different quality for different pro-



blem instances which leads to the idea not to use only one rule but more of them. For combining
priority rules ensemble learning will be used. Ensemble learning is a machine learning tech-
nique that has already been used in different machine environments to combine priority rules
and resulted in the improvement of priority rule quality.

Regardless of the expectation that using ensembles will lead to improvement of results, still
they will not be able to achieve results that are good enough for usage in a static environment.
Because of that it is important to find ways of using available information in a static environment
to improve the quality of the solution even further. With improved quality, the speed of priority
rules can lead to using priority rules in a static environment more that this is being done at the

moment.

Thesis overview

The thesis is divided into 7 chapters. In Chapter 1 introduction and a brief motivation is given,
chapters 2 and 3 contain an introduction in problems and methods used in the research con-
ducted in this thesis. The main contributions of this thesis are given in the next three chapters,
while in the last one a short conclusion with possible research directions is given.

Chapter 1 is the introductory chapter of the thesis. In this chapter the resource-constrained
project scheduling problem (RCPSP) is introduced through its importance in real-life and its
complexity. After that, short motivation for research done in the thesis is given. Additionally,
the main contributions of the thesis were highlighted and an overview of the thesis sections was
given at the end.

Chapter 2 gives a formal description of RCPSP and its important properties. In this chapter
factors which affect the hardness of the problem are outlined and most used optimization criteria
are listed. The various methods which are most often used for solving RCPSP are mentioned
together with their strengths and weaknesses. At the end of the chapter, two types of schedule
generation schemes that are used in combination with priority function or for creating an initial
solution are described together with their differences.

Chapter 3 gives a detailed description of the genetic programming (GP) algorithm. In this
chapter all main parts of the algorithm such as solution representation, the process of initiali-
zation in population, terminal and function sets, genetic operators and selection are described.
Also, the fitness function is introduced which allows one to compare individuals with each other.
The process of selecting individuals that participate in the crossover or are becoming part of the
next generation is described. The chapter also mentions various stopping criteria and highlights
that finding a good one is important to achieve a good solution without losing generalization
ability.

Chapter 4 provides a literature overview of papers in which GP is used to evolve rules for

scheduling problems. In the given overview, the main focus was on papers in which priority



rules were evolved for RCPSP. After that, two optimization criteria that will be used in experi-
ments were given and explained as well as terminal and function sets used for evolving priority
rules. Also, in this chapter, along with a parallel and serial schedule generation scheme used in
combination with priority rules, a new custom schedule scheme was suggested. The schedule
generation scheme proposed in this chapter allows idle time which is the only difference from
the parallel schedule generation scheme used in other literature. At the beginning of the experi-
ments initial parameters were determined. After that, terminal and function sets were analyzed
in more detail as well as the need for normalization of terminals. Besides that, different data
sets were examined and their importance for the quality of the solution pointed put. At the end
of chapter examples of evolved priority rules and comparison with the human-made ones were
given.

In chapter 5 ensembles of priority rules were introduced to improve results achieved with
evolved priority rules. The main idea of this approach comes from the fact that different priority
rules make different mistakes, so maybe using a combination of them can lead to improved re-
sults. In experiments two different ways of combining - the sum method and the vote method
and four different ensemble learning approaches were used. The simplest approach used in this
thesis is simple combination method in which ensemble members are chosen from previously
evolved rules by using 5 different ways. The next approach used is called BagGP which re-
presents the version of the bagging method in which GP is used. In the BagGP approach new
priority rules were evolved using replication of the original learning set. The third approach is
BoostGP which stands for the AdaBoost method used in combination with GP. In this approach,
ensemble members are obtained by learning modified data whose modification takes into acco-
unt the quality of the solution achieved on that data. The last approach mentioned in this chapter
is cooperative coevolution in which all ensemble members are evolving at the same time and
only interaction between them is when the ensemble is evaluated on problem instances. After
the ensemble was created by one of these learning approaches, an ensemble subset search was
done to further improve the results. For each ensemble learning approach tests were performed
to determine the optimal parameters. The tests, among other things, determined the optimal
ensemble size for each approach. Finally, a comparison of all ensemble learning approaches
described in this chapter is given, as well as a comparison of them with the individual rules.

Chapter 6 describes two additional ways to adjust the priority rules for quality improvement
that can be used in a static environment. The first of these are iterative priority rules that through
iterations further improve the quality of the created schedule. New terminals in the terminal set
are introduced for this approach to allow the transfer of information from iteration to iteration
and new priority rules need to be evolved for this approach. The second approach which is
used consists of an adapted schedule generation scheme used for solving new instances of the

problem and for this approach it is possible to use the rules evolved in the previous chapters.



This approach is known as rollout and consists of considering several possible schedules and
determining the best among them. At the end of the chapter comparison of these approaches
with the individual rules is made. Also, results achieved with these two approaches were com-
pared with ones achieved with GA as a representative of heuristic methods that can be used in
a static environment.

Chapter 7, which is also the last one, gives the conclusion of research conducted in the thesis
through three main scientific contributions. Further, this chapter highlights possible directions
for future research based on topics that remained open after research done in this thesis or that

were not covered by this thesis at all.

Conclusion

The main goal of the thesis is to find a procedure for developing priority rules using genetic
programming that are applicable to RCPSP and which can adjust to different conditions and
optimization criteria. The following three original scientific contributions were made in the
thesis:

e Terminal and function set for development of priority rules and procedure for developing
priority rules for resource constrained project scheduling problem adjustable to different
optimization criteria

e Methods for development of priority rules based on ensemble learning

e Procedure for developing priority rules applicable in the static scheduling environment

In this thesis, the procedure for developing priority rules for resource constrained project

scheduling problem was described and explained in detail. Also, terminal and function set that
achieve statistically better results than those achieved with human-made rules were determined.
The results achieved using the evolved rules are further enhanced by combining the priority
rules into ensembles. Procedures for developing priority rules applicable in the static scheduling
environment which result in improved results while maintaining the speed as the main advantage
of priority rules are proposed. Based on the presented results, it can be concluded that the use
of GP for rule development is a good choice and by using it it is possible to develop rules for
complicated optimization criteria. The tests done in the thesis open new topics for study while

results achieved in the thesis show great potential for further research.

Keywords: resource constrained project schedulin problem, genetic programming, priority

rules, hyperheuristic, machine learning, ensembles
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Poglavlje 1

Uvod

Rasporedivanje je postupak dodjeljivanja sredstava aktivnostima u odredenom vremenskom pe-
riodu [1]. Rasporedivanje ima znacajnu ulogu u proizvodnim sustavima, informacijskim okru-
Zenjima, distribuciji proizvoda i sl. Sredstva koja se dodjeljuju mogu biti strojevi u tvornicama,
zaposlenici koji sudjeluju u proizvodnom procesu, jedinice procesora, vozila i slicno, dok su
aktivnosti, na primjer, procesi u proizvodnji, radne smjene i racunalni programi. Cilj rasporedi-
vanja je pronaci raspored aktivnosti koji zadovoljava sve dane uvjete, a pri tom optimizira jedan
ili viSe kriterija (minimizacija trajanja projekta, minimizacija troSkova, maksimizacija dobiti i
dr.).

Prilikom pravljenja rasporeda najcesée se susreCemo s dodatnim ogranicenjima kao $to su
novcani budZet predviden za projekt, broj strojeva koje posjedujemo, broj zaposlenika, dopu-
Steno radno vrijeme, kapacitet prijevoznog sredstva i mnoga druga. Problemi s ograni¢enjima su
vrlo Cesti u praksi. Neki od njih su problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima [2], pro-
blem rasporedivanja medicinskog osoblja [3, 4], problem usmjeravanja vozila [5, 6, 7], problem
rasporeda nastave 1 ispita u akademskim zajednicama [8, 9], problem odrZavanja zrakoplova i
zracnog prometa [10], problem rasporedivanja u podzemnim stanicama [11, 12] i drugi.

Zbog svoje kompleksnosti i specifi¢nosti gore navedene probleme tesko je zajednicki pro-
ucavati te svaki od njih privlaci veliki broj istraZivaca koji neprestano razvijaju nove metode za
rjeSavanje. Stalni razvoj novih metoda, osim u ¢injenici da su to problemi koje susrecemo Cesto
u praksi, leZi i u tome da svi ovi problemi pripadaju klasi NP-teSkih problema, odnosno njihovo
egzaktno rjesenje nije moguce pronaci u polinomijalnom vremenu.

U ovom radu proucavat e se problem rasporedivanja s ogranicenim sredstvima. Problem
rasporedivanja s ograniCenim sredstvima (engl. resource constrained project scheduling pro-
blem, skra¢eno RCPSP) je problem u kojem susreéemo dvije vrste ogranic¢enja: uvjete prednosti
i uvjete na sredstva. Uvjeti prednosti odreduju redoslijed izvrSavanja aktivnosti, odnosno oni
nam daju informaciju koje aktivnosti moraju biti zavrSene kako bi se odredena aktivnost mogla

poceti izvrSavati, kao i1 koje aktivnosti su njezini sljedbenici. Informacija o dostupnosti pojedi-
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nog sredstva, koje se koristi prilikom rasporedivanja, kao i informacija o tome koliko pojedinog
sredstva je potrebno za izvrSenje neke aktivnosti dana je uvjetima na sredstva.

Metode rjeSavanja ovog problema moZemo podijeliti na egzaktne algoritme 1 heuristike [13].
Egzaktni algoritmi pretraZuju cijeli prostor rjeSenja, pa kao takvi osiguravaju optimalnost rje-
Senja. Zbog veliCine prostora rjeSenja kod vecih instanci problema ovi algoritmi su neprakticni
1 neupotrebljivi [14], zbog Cega se razvijaju heuristike. Heuristike, za razliku od egzaktnih al-
goritama, pretrazuju samo dio dopustivog prostora rjeSenja te ne jamce optimalnost rjeSenja,
no brze su i ako su dobro dizajnirane pronalaze, za praksu, dovoljno dobra rjeSenja veéine pro-
blema. Izmedu ostalog, u heuristicke algoritme ubrajamo: geneticki algoritam [15, 16], analizu
mreZe [17], kolonije mrava [18], kao 1 brojne algoritme u kojima je spojeno viSe metoda [19] pri
¢emu se najceS¢e kombiniraju evolucijski algoritmi s nekom metodom lokalnog pretrazivanja
[20].

Problem prethodno navedenih heuristickih algoritama je $to oni uglavnom nisu primjenjivi
u dinamickim okruZenjima koje karakteriziraju Ceste promjene u sustavu 1 u kojima nisu uvijek
poznate sve informacije. Zbog toga u takvim okruZenjima najce$¢e primjenjujemo prioritetna
pravila. Pregled najboljih pravila u literaturi pronalazimo u [21]. Prioritetna pravila zajedno sa
shemom za generiranje rasporeda kroz iteracije grade raspored. Postupak zapocCinje s praznim
rasporedom u koji se dodaju aktivnosti na osnovu prioriteta koji je odreden prioritetnim pra-
vilom. Postupak se ponavlja dok sve aktivnosti ne budu rasporedene. U literaturi razlikujemo
slijednu i usporednu shemu za generiranje rasporeda [22]. Jedna od prednosti prioritetnih pra-
vila je moguénost brzog reagiranja na promjene, kao i ¢injenica da se, ako dode do promjene,
raspored ne mora graditi ispoCetka nego se izgradnja nastavlja tamo gdje se stalo prije nego se
promjena dogodila.

Nedostatak prioritetnih pravila je $to ona najceSée ne daju jednako kvalitetna rjeSenja kao
heuristicki algoritmi primjenjivi u statiCkim okruzenjima. Osim toga, potrebno je razviti po-
sebna prioritetna pravila za svaki kriterij koji se Zeli optimizirati, Sto uglavnom zahtijeva pos-
tojanje strucnjaka koji na temelju svog znanja i iskustva moZe razviti pravilo. Zbog toga se
javlja potreba za izdizanjem na viSu razinu problema, odnosno koriStenjem hiperheuristicke
metode. Opcenito, razlikujemo dvije vrste hiperheuristika: hiperheuristike koje nekim postup-
kom iz skupa heuristika odabiru najbolju medu njima za rjeSavanje problema i hiperheuristike
koje pomocu danih elemenata razvijaju novu. U ovom slucaju koristi se hiperheuristicka me-
toda koja razvija prioritetno pravilo ¢ijim koriStenjem se izgraduje raspored. Razvoj pravila je
u tom slucaju automatiziran $to ¢ini razvoj pravila za razlicite kriterije lakim.

Problem razvoja prioritetnih pravila nije svojstven samo za RCPSP, nego ga pronalazimo
1 kod ostalih problema rasporedivanja Sto je rezultiralo brojnim pokuSajima automatizacije ra-
zvoja primjenjujuci razli¢ite metode strojnog ucenja [23, 24]. GenetiCko programiranje (engl.

genetic programming, skraeno GP) se u literaturi pokazalo kao dobar odabir za hiperheuristiku
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koja razvija pravila rasporedivanja [25, 26]. Takav pristup prvi put se pojavljuje u radu [27] za
okruZenje jednog stroja, a zatim i u drugim sloZenijim okruZenjima: rasporedivanje na vise stro-
jeva [28], okruzenje proizvoljne obrade [29, 30, 31] i okruZenje nesrodnih strojeva [32]. Pravila
rasporedivanja koja su razvijena GP-om u vecini slucaja daju rezultate koji su bolji od rezultata
dobivenih klasi¢nim ru¢no definiranim pravilima [33].

UnatoC Cinjenici da se GP u rasporedivanju primjenjuje vise od 15 godina 1 pri tome os-
tvaruje dobre rezultate, njegova intenzivnija primjena na RCPSP zapocinje tek u zadnjih par
godina. Ideja o primjeni GP-a na RCPSP dana je u radu iz 2008. godine [34] da bi se, tek 10
godina nakon, detaljnije pocela proucavati u radovima [35, 36]. Nastavak proucavanja iz rada
[36] pronalazi se u disertaciji [37]. Ovi radovi, kao 1 disertacija, pokazatelj su privlaénosti pro-
blema i dobrih rezultata koji se mogu postici koriStenjem ovog pristupa. S obzirom na mali broj
radova na ovu temu i kompleksnost samog problema, sigurno je da u ovom podrucju postoji jos

puno prostora za doprinos i odgovore na brojna otvorena pitanja.

1.1 Istrazivacka motivacija

Primjena GP-a na RCPSP s ciljem razvoja prioritetnih pravila je podrucje istrazivanja koje
je tek u svojim zaCecima. Zbog toga se motivacija za istraZivanje koje ¢e se provesti u ovoj
disertaciji prvenstveno krije u ¢injenici da automatizirani razvoj pravila za rasporedivanje GP-
om u razliitim okruZenjima daje dobre rezultate [27, 28, 29, 32]. S obzirom da se radi o
samim pocecima istraZivanja ovog podrucja, istrazivanje treba i¢i u smjeru otkrivanja temeljnih
postavki koje ¢e se onda kroz daljnja istraZivanja mo¢i nadogradivati.

Jedna od otvorenih tema u podrucju primjene GP-a na RCPSP je odabir skupa znacajki i
funkcija s pomocu kojih ¢e se pravila razvijati, a ¢ija vaznost je istaknuta u svim radovima u
kojima se GP primjenjuje u razvoju pravila rasporedivanja. U literaturi postoje brojni postupci
za odabir znacajki [38, 39, 40, 41, 42] te je potrebno pronaci nacin kako odabrati znacajke koje
su vazne za prioritetna pravila koja ¢e se koristiti u rjeSavanju RCPSP-a. Osim toga, potrebno
je odabrati shemu za generiranje rasporeda, koja ¢e nakon dodjeljivanja prioriteta aktivnosti
kreirati raspored.

S obzirom da prioritetna pravila ne uspijevaju ostvariti rezultate koji bi bili slicne kvali-
tete kao oni ostvareni razli¢itim heuristickim metodama primjenjivim u statickim okruZenjima,
potrebno ih je dodatno prilagoditi. RazliCita prioritetna pravila ¢e na razliitim instancama
problema ostvariti rjeSenja razlicite kvalitete. Zbog toga se javlja ideja da se rjeSenje ne trazi
koriste¢i samo jedno prioritetno pravilo nego kombiniranjem vise njih. Primjena ansambla je
poznata metoda strojnog ucenja koja je i kod razvoja pravila rasporedivanja za razli¢ita okruze-
nja dovela do poboljSanja rezultata [43, 44, 45, 46, 47, 48].

RjeSenja ostvarena prioritetnim pravilima su i nakon primjene ansambala najcesce loSije
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kvalitete od onih ostvarenih heuristicCkim metodama, zbog ¢ega se prioritetna pravila najvise
koriste u dinamickim okruzenjima gdje druge metode nisu primjenjive. No, unato¢ tome, pred-
nosti prioritetnih pravila poput jednostavnosti i brzine ponekad mogu biti izrazito vazne za
praksu pa se ona znaju upotrebljavati i u statiCkim uvjetima. Staticki uvjeti sa sobom nose
dodatne moguénosti prilagodbe prioritetnih pravila s ciljem poboljSanja kvalitete. U skladu
s istraZzivanjima u kojima je ova prilagodba provedena na razliite probleme rasporedivanja

[44, 49, 50] otvara se i pitanje provedbe prilagodbe na pravila razvijena za RCPSP.

1.2 Glavni doprinosi

U skladu s prethodno opisanom situacijom, ova disertacija usmjerena je prema oblikovanju pri-
oritetnih pravila za RCPSP. Naglasak u oblikovanju prioritetnih pravila stavljen je na automati-
zirani razvoj pravila GP-om i postizanje §to bolje kvalitete prilikom koriStenja istih u rjeSavanju
RCPSP-a.

Ispitivanja provedena u ovoj disertaciji sastojat ¢e se od tri glavna dijela. Prvi od njih ¢ini
odredivanje bitnih dijelova za razvoj prioritetnih pravila i sam razvoj prioritetnih pravila. Kako
bi GP mogao oblikovati kvalitetno prioritetno pravilo vazno je odabrati skup znacajki i funkcija
s pomodu kojih ¢e se razvijati pravilo, a koji doprinosi kvaliteti rjeSenja. Nadalje, potrebno je
odrediti 1 ostale parametre GP-a Cije vrijednosti mogu bitno utjecati na dobrotu pravila. Priori-
tetna pravila uvijek dolaze u kombinaciji sa shemom za generiranje rasporeda koja na osnovu
prioriteta dodijeljenog aktivnosti konstruira raspored. U sklopu disertacije potrebno je ispitati
kako razli¢ite sheme za generiranje rasporeda utjecu na kvalitetu rjeSenja te medu njima pronaci
najbolju za primjenu na ovaj problem. Osim toga, potrebno je postupak razvoja prioritetnih pra-
vila uciniti Sto jednostavnijim i omoguciti njegovu laku prilagodbu razli¢itim optimizacijskim
kriterijima. Na kraju, potrebno je ispitati kvalitetu razvijenih prioritetnih pravila te ih usporediti
s postoje¢im prioritetnim pravilima iz literature.

Drugi dio ispitivanja usredotocen je na otkrivanje nacina kako dodatno poboljsati kvalitetu
prioritetnih pravila. Pristup za poboljSanje rezultata ostvarenih prioritetnim pravilima koriSten
u ovoj disertaciji temeljen je na skupnom ucenju, odnosno izgradnji ansambala prioritetnih
pravila. Ideja iza ovog pristupa, a koji se Cesto koristi u strojnom ucenju, krije se u ¢injenici
da koriStenjem vise prioritetnih pravila u donoSenju odluke prilikom rasporedivanja dolazi do
bolje odluke Sto onda utjece i na kvalitetu rjeSenja. U ispitivanjima e se ansambli kreirati
koristeci razliCite pristupe iz literature, a koji Ce biti prilagodeni RCPSP-u. Takoder, provest ¢e
se ispitivanje vezano uz veliinu ansambla, nacine kombiniranja prioritetnih pravila u ansambl
kao 1 dati medusobna usporedba razlicitih nacina kreiranja ansambala. Dobiveni rezultati bit
¢e usporedeni s rezultatima ostvarenim pojedinacnim pravilima s ciljem potvrde da je doslo do

poboljSanja rezultata.
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U trecem dijelu disertacije bit ¢e napravljena dodatna prilagodba prioritetnih pravila za ko-
riStenje u statickom okruZenju. Za prilagodbu prioritetnih pravila koristit ée se dva postupka,
pri Cemu je za jedan od njih potrebno prilagoditi cijeli postupak razvoja pravila, dok je za drugi
dovoljno prilagoditi samo shemu za generiranje rasporeda koja se koristi prilikom rjeSavanja
novih instanci problema s pomocu veé razvijenih prioritetnih pravila. Prvi od njih je postupak
u kojem se raspored gradi iterativno na nacin da se kroz iteracije prenose odredene informacije
koje mogu utjecati na kvalitetu rasporeda te je potrebno uvesti nove znacajke preko kojih Ce se
to ostvariti. Zbog uvodenja novih znacajki potrebno je razviti nova prioritetna pravila koja ¢e se
zatim koristiti na novim instancama problema. Drugi postupak sastoji se od sheme u kojoj se ne
prati samo jedan smjer rasporedivanja veé viSe njih na nacin da se u trenucima odluke koju ak-
tivnost rasporediti sljedecu racuna kvaliteta viSe mogucih rasporeda, a ne samo jednog. Ideja i
jednog i drugog pristupa je da se Sto viSe informacija koje su dostupne u statickom okruZenju is-
koristi i na taj nacin znacajno poboljsa kvaliteta rjeSenja i omoguéi primjena prioritetnih pravila
i u statickim okruzenjima. Rezultati ostvareni ovim pristupima bit ée usporedeni s pojedinacnim
prioritetnim pravilima i s genetiC¢kim algoritmom (GA) kao predstavnikom heuristi¢kih metoda.

Na temelju prethodnog razmatranja glavne doprinose ove disertacije moguce je saZeti kroz
sljedece tri tocke:

1. Skup znacajki 1 funkcija za razvoj prioritetnih pravila 1 postupak stvaranja prioritetnih
pravila za probleme rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima prilagodljiv razli¢itim opti-
mizacijskim kriterijima

2. Metode razvoja prioritetnih pravila temeljene na skupnom ucenju

3. Postupci razvoja prioritetnih pravila primjenjivih u statickoj okolini rasporedivanja

1.3 Organizacija rada

Ova disertacija podijeljena je u 7 poglavlja. Poglavlje 1 1 7 sadrZze uvod 1 zakljuCak same
disertacije, poglavlja 2 i 3 su uvod u problem i metodu rjeSavanja koriStenu u ispitivanjima, dok
su poglavlja 4, 51 6 ona u kojima se nalaze doprinosi ove disertacije.

Poglavlje 1 se sastoji od uvoda u disertaciju. Ukratko je predstavljen problem kroz njegovu
vaznost 1 kompleksnost, kao 1 motivacija za ispitivanja provedena u disertaciji. Osim toga,
istaknuti su glavni doprinosi disertacije te je na kraju dan pregled dijelova disertacije.

Poglavlje 2 donosi detaljni opis problema i njegovih svojstava. Istaknuti su faktori koji
utjeCu na njegovu teZinu i kriteriji optimizacije koji se najcesce koriste prilikom rjeSavanja
ovog problema. U ovom poglavlju dan je detaljan pregled metoda za rjeSavanje RCPSP-a pri
¢emu je naglasak stavljen na prioritetna pravila i shemu generiranja rasporeda koja se koristi u
kombinaciji s njima.

U poglavlju 3 dan je osnovni algoritam GP-a te su objasnjeni njegovi glavni dijelovi kao $to
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su odabir prikaza rjeSenja, nacini odabira jedinke i geneticki operatori. Osim toga, navedeni su
razliciti nacini inicijalizacije populacije 1 kriteriji zaustavljanja algoritma.

Poglavlje 4 na pocetku donosi pregled literature u kojoj se GP-om razvijaju prioritetna pra-
vila, a zatim se odreduju parametri potrebni za pokretanje GP-a i odabire kriterij optimizacije.
Nakon $to su se pocetni parametri odredili, analizirane su znacajke i funkcije, kao i potreba
za normalizacijom znacajki. U sklopu poglavlja ispitani su i razliiti skupovi za ucenje 1 pro-
vjeru kao 1 njihova vaZnost za razvoj pravila. Na kraju poglavlja dani su primjeri razvijenih
prioritetnih pravila te je napravljena usporedba razvijenih pravila s onima iz literature.

U poglavlju 5 s ciljem poboljSanja ostvarenih rezultata uvode se ansambli prioritetnih pra-
vila. U sklopu poglavlja predstavljena su dva razli¢ita na¢ina kombiniranja prioritetnih pravila
u ansambl, kao i Cetiri razlicita pristupa za kreiranje ansambla. Nakon $to su detaljno objasnjeni
koriSteni pristupi, provedena su ispitivanja s ciljem odredivanja optimalnih parametara za svaki
od pristupa. U ispitivanjima je, medu ostalim, odredena i optimalna veli¢ina ansambla za svaki
pojedini pristup. Na kraju je dana medusobna usporedba svih pristupa koriStenih u poglavlju,
kao 1 njihova usporedba s pojedinaénim pravilima.

Poglavlje 6 opisuje dodatna dva nacina prilagodbe prioritetnih pravila s ciljem poboljSanja
kvalitete, a koje je moguce koristiti u statickom okruZenju. Prvi od njih su iterativna prioritetna
pravila koja kroz iteracije dodatno poboljSavaju kvalitetu kreiranog rasporeda. Za ovaj postupak
uvode se nove znacajke koje omogucuju prijenos informacija iz iteracije u iteraciju, te je za ovaj
pristup potrebno razviti nova prioritetna pravila. Drugi koriSteni pristup predstavlja prilagodbu
sheme za generiranje rasporeda koja se koristi prilikom rjeSavanja novih instanci problema, a
za koju je moguce koristiti u prethodnim poglavljima razvijena pravila. Ovaj pristup poznat je
pod nazivom rollout i sastoji se od razmatranja viSe mogucih rasporeda i odredivanja najboljeg
medu njima. Na kraju poglavlja dana je usporedba ovih pristupa s pojedina¢nim pravilima,
ali i s GA kao predstavnikom ostalih heuristickih metoda koje se mogu koristiti u statickom
okruZenju.

I na kraju, poglavlje 7 sadrzi glavne zakljuCke i doprinose ove disertacije te istiCe moguce
smjerove za buduca istraZivanja temeljene na temama koje su ostale otvorene nakon provedenih

ispitivanja ili koje nisu bile obuhvacene ovom disertacijom.



Poglavlje 2

Problem rasporedivanja s ogranicenim

sredstvima

Problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima (engl. resource constrained project sche-
duling problem, skrateno RCPSP) uvodi Kelley 1963. godine [51]. Unato€ Cinjenici da se u
literaturi prvi put pojavljuje prije visSe od 50 godina, RCPSP je i danas vrlo aktualan problem
zbog svoje kompleksnosti 1 prisutnosti u stvarnom svijetu te kao takav privlaci veliki broj istra-
Zivaca.

RCPSP je problem u kojem je za skup aktivnosti potrebno odrediti pocCetak vremena iz-
vrSavanja pri ¢emu je potrebno zadovoljiti nekoliko ogranicenja te optimizirati jedan ili vise
kriterija. Prvo ograniCenje koje je potrebno zadovoljiti je redoslijed izvrSavanja aktivnosti koji
je dan uvjetima prednosti (engl. precedence constraints), a koji nam definiraju prethodnike, od-
nosno sljedbenike svake aktivnosti. Osim uvjeta prednosti, potrebno je paziti i na sredstva koja
su potrebna za izvrSavanja aktivnosti, a koja su dostupna u ograni¢enim koli¢inama. Dostupna
koli¢ina sredstva moZe biti dana za cijeli projekt te se smanjivati kroz vrijeme, pa govorimo o
neobnovljivom sredstvu (engl. non-renewable) ili moZe biti stalna u svakoj vremenskoj jedinici
pa govorimo o obnovljivom sredstvu (engl. renewable). Osim toga, sredstvo moze biti i dvos-
truko uvjetovano (engl. doubly-constrained), odnosno njegova koli¢ina moZe biti ogranicena i
u vremenskom periodu i u cijelom projektu.

U ovom poglavlju definirat ¢e se RCPSP te upoznati s njegovim osnovnim svojstvima kao
Sto su: faktori teZine i kriteriji optimizacije. Osim toga bit ¢e dan pregled metoda za rjeSava-
nje. Na kraju ¢e biti objasnjena shema za generiranje rasporeda, koja se koristi u razli¢itim

heuristickim pristupima, a najviSe u kombinaciji s prioritetnim pravilima.



Problem rasporedivanja s ogranicenim sredstvima

2.1 Opis i definicija problema

Opéenito, RCPSP u svom osnovnom obliku definiran je na sljedeci nacin: dan je projekt koji
se sastoji od n aktivnosti Cije je vrijeme izvrSavanja poznato. Kada aktivnost zapocne s izvrsa-
vanjem nije ju dopusSteno prekinuti (engl. no preemption). Za svaku aktivnost unutar projekta
potrebna je odredena vrsta i koliCina sredstva. Na raspolaganju imamo m sredstava i njihova
koli¢ina je u svim vremenskim periodima jednaka, odnosno sredstvo je obnovljivo. Potrebno
je pronadi raspored takav da ogranicenja na sredstva kao i uvjeti prednosti budu zadovoljeni pri
c¢emu je vrijeme zavrSetka projekta minimalno.

Osnovni oblik RCPSP-a svoja proSirenja dobiva u vidu drugih kriterija optimizacije pri-
likom stvaranja rasporeda, dopusStanjem prekida prilikom izvrSavanja, uvodenjem trenutka u
kojem aktivnost postaje dostupna, trenutka do kojeg treba zavrsiti i sl.

Formalnije, RCPSP definiramo kao problem kombinatorne optimizacije dan kao uredena
sedmorka [52]:

RCPSP = (A,E,p,R,B,D,c). (2.1)

Skup svih aktivnosti sadrZanih u projektu dan je s A = {Ag,A1,...,Ay.Ay11}, pri Cemu su
s Ag 1 A,+1 oznaCene takozvane fiktivne (engl. dummy) aktivnosti, koje oznaCavaju pocetak,
odnosno zavrsetak projekta, i ¢ije je trajanje jednako 0. Skup svih aktivnosti iz kojeg su izos-
tavljene fiktivne aktivnosti oznacavamo s A’.

Uvjeti prednosti dani su skupom E koji se sastoji od uredenih parova (A;A;),
i,j€{0,1,...,n,n+ 1}, koji oznacava da aktivnost A; prethodi aktivnosti A;. Posebno, ak-
tivnost Ag prethodi svim ostalim aktivnostima, a aktivnost A, slijedi nakon svih ostalih aktiv-
nosti.

Vrijeme izvrSenja aktivnosti dano je vektorom p € Ng”, pri ¢emu je i-ta komponenta vek-
tora p, p;, vrijeme izvrSenja aktivnosti A;. Posebno, $to je veC ranije spomenuto, vrijeme izvr-
Senja aktivnosti Ag 1 A, je jednako O, tj. po = pu+1 =0.

Za izvrSenje projekta na raspolaganju imamo skup sredstava definiran s R = {Ry,...,R,}
Cija je dostupnost u svakom vremenskom trenutku dana s vektorom B € N™. Zahtjevi aktivnosti
za pojedino sredstvo dani su matricom D € N(()"+2) ™ Posebno, za fiktivne aktivnosti, potrebna
koli¢ina pojedinog sredstva je O.

Funkcija cilja je definirana kao ¢ : ¥y — R, odnosno kao funkcija koja rasporedu iz skupa
svih dopustivih rasporeda pridruZuje realnu vrijednost. Ako je ovaj ¢lan izostavljen, smatra se
da je funkcija cilja vrijeme zavrSetka projekta (engl. makespan).

Rjesenje RCPSP-a je raspored S € y C R"*2, pri ¢emu je i-ta komponenta vektora S u
oznaci S; vrijeme pocetka izvrSenja i-te aktivnosti A;, a S je takav da je funkcija cilja optimalna.
Iz vremena pocetka aktivnosti lako dolazimo i do vremena zavrSetka aktivnosti na nacin da

vremenu u kojem je aktivnost zapocela dodamo vrijeme trajanja aktivnosti. Ako s C oznacimo
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vektor vremena zavrSetka aktivnosti, a s C; njegovu i-tu komponentu, dobivamo: C; = S; + p;.
Uocimo da je So = 0, dok je vrijeme zavrSetka projekta dano sa S, 1.

Ako, dodatno, s A(¢) oznaCimo skup svih aktivnosti koje se izvrSavaju u trenutku ¢, odnosno
A(t)={A; € A:S; <t <S;+ p;} dolazimo do definicije osnovnog RCPSP-a:

Definicija 1 RCPSP je problem pronalaska rasporeda S za koji je vrijeme zavrsSetka projekta

minimalno, a pri cemu su zadovoljeni sljedeci uvjeti:

Y Dij<Bj, Vi>0,VR;eR (2.3)
Ai€A(t)

U gornjoj definiciji uvjet (2.2) osigurava da se aktivnosti izvrSavaju redoslijedom danim
uvjetima prednosti, dok uvjet (2.3) osigurava da u svakom vremenskom trenutku potrebe za
sredstvom od strane aktivnosti ne budu vece od dostupne koli¢ine pojedinog sredstva.

RCPSP pripada klasi NP-teskih problema, Sto se moze pokazati svodenjem na poznati pro-
blem okruZenja proizvoljne obrade koji je NP-tezak problem [53, 54]. Ako nije zadan krajnji
trenutak u kojem projekt mora zavrsiti, onda RCPSP nije NP-teZak u jakom smislu, odnosno za
njega je moguce, u polinomijalnom vremenu, pronac¢i dopustivo rjeSenje. Dopustivo rjeSenje se
u tom slucaju moze dobiti jednostavnim stavljanjem aktivnosti u raspored, jednu po jednu, na

nacin da su zadovoljeni uvjeti prednosti.

2.2 Osnovna svojstva

2.2.1 Vremenski prozor za izvrSavanje aktivnosti

U osnovnom obliku RCPSP-a sve aktivnosti unutar projekta su dostupne od samog pocetka
izvrSavanja projekta i ne postoji krajnji rok u kojem aktivnost treba zavrsiti svoje izvrSavanje.
Ipak, zbog uvjeta prednosti, postoji vremenski prozor u kojem je moguce izvr§avanje pojedine
aktivnosti. Kako bi izracunali taj vremenski prozor potrebno je poznavati skup prethodnika
i sljedbenika pojedine aktivnosti, kao i krajnji trenutak u planiranju. Skup svih prethodnika
aktivnosti A; oznacit ¢emo s P]Tk, direktnih prethodnika s P;, svih sljedbenika s F ;‘, direktnih
sljedbenika s F; i krajnji trenutak u planiranju s 7'.

Krajnji trenutak u planiranju 7’ moZe biti dan u samom problemu, no ako to nije slucaj, onda
ga je moguce izracunati nekom od heuristika ili jednostavnom formulom ):;le pj- Vrijednost T
dobivena prethodnom formulom je naj¢esce puno veca od vrijednosti koja se dobije nekom od
heuristika [2] jer se u formuli pretpostavlja da se svaka aktivnost izvrSava posebno, odnosno da

nije dopusSteno paralelno izvrSavanje viSe aktivnosti.
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Skup svih poslova koji se mogu izvrSavati u vremenskom trenutku # oznacavamo s E(¢) i za
njegov izracun su nam potrebne sljedece varijable:

e ES; (engl. earliest start) - najraniji vremenski trenutak u kojem aktivnost A ; moZe poceti
sa svojim izvrSavanjem,

e LF; (engl. earliest finish) - najraniji vremenski trenutak u kojem aktivnost A ; moze zavr-
§iti sa svojim izvrSavanjem,

e LS (engl. latest start) - najkasniji vremenski trenutak u kojem aktivnost A; moze poceti
sa svojim izvrSavanjem,

e LFj (engl. latest finish) - najkasniji vremenski trenutak u kojem aktivnost A ; moze zavrSiti
sa svojim izvrSavanjem.

Vrijednosti varijabli ES; 1 EF; dobivamo koristeci sljedece formule:

ESo=EFy=0
(2.4)
ES;=max{EF;:i€ P;},EF;=ESj+p;, je{l,...,n+1}.

IzraCun vrijednosti varijabli LS; i LF; je sliCan gornjem s tim da se kod njega krece od

vrijednosti 7 prema 0. Formule su sljedece:

Fi = LS =1 25)
LF; =min{LS;:i€ F;},LS;=LFj—pj, j€{n,...,0}.

Vremenski prozor za izvrSenje aktivnosti A; je dan segmentom [ES;, LF;], a skup E(t) do-
bijemo kao:
E(f)={A; €A:ES;+1<t<LF;,je{0,1,....n+1}}. (2.6)

VaZzno je uoditi da je vremenski prozor za pojedinu aktivnost dobiven koriste¢i samo uvjete
prednosti, odnosno prilikom njegovog izraCuna izostavljeni su uvjeti na sredstva. Ovi uvjeti
izostavljeni su i kod odredivanja skupa aktivnosti koje se mogu izvrSavati u trenutku z. Kako
je za odredivanje to¢nih vremenskih trenutaka u kojima se aktivnost izvrSava u obzir potrebno
uzeti 1 uvjete na sredstva prethodnim izracunom odreden je samo raspon vremenskih intervala

u kojima se aktivnost moZe izvrSavati.

2.2.2 Faktori tezine

Na teZzinu RCPSP-a utjeCu brojni ¢imbenici, a medu njima u literaturi se posebno isticu dva:
kompleksnost mreZe i svojstva sredstava potrebnih za izvr§avanje aktivnosti [13].

Kompleksnost mreze (engl. network complexity - NC) se definira kao prosjecan broj nere-
dudantnih bridova po ¢voru u grafu prednosti koji je dan skupom E iz (2.1) [55].

Svojstva sredstava potrebnih za izvrSavanje aktivnosti 1 njihov utjecaj analiziramo kroz dvije
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stvari:

1.

faktor sredstva (engl. resource factor - RF): oznaCava prosjeCnu potrebu aktivnosti za

sredstvima i racuna se sljedeCom formulom

1, akojeD; >0

RF = W TR AZ )

'R,€R -
eARER 10, inace.

Ako je za svaku aktivnost potrebna neka koli¢ina svih dostupnih sredstava faktor sredstva
iznosi 1, a ako aktivnosti nemaju potrebe za sredstvima, odnosno rjeSavamo problem
rasporedivanja bez sredstava, njegova vrijednost je 0.

jakost sredstva (engl. resource strenght - RS,): predstavlja vezu izmedu dostupnosti sred-

stva i potrebe aktivnosti za njim, a njegova vrijednost se racuna sljede¢om formulom:

B
RS, = 1—’
m . Z D Jjr
AJ'EA/
Vrijednost jakosti sredstva je 0 ako na raspolaganju nema sredstava, odnosno 1 ako je
koli¢ina dostupnih sredstava toliko velika da moZemo pretpostaviti da rjeSavamo problem

rasporedivanja bez sredstava.

Kolisch i dr. [55] su ispitivanjima pokazali da postoji negativna korelacija izmedu vremena

izvrSavanja i kompleksnosti mreZe, no utjecaj kompleksnosti mreZe na vrijeme izvrSavanja je

neznatan. Najveli utjecaj na vrijeme izvrSavanja imaju svojstva sredstava: faktor sredstva je

u pozitivnoj korelaciji s vremenom izvrSenja, dok je jakost sredstva u negativnoj korelaciji s

vremenom izvrSenja projekta.

2.2.3 Kiriteriji optimizacije

U osnovnoj verziji RCPSP-a za kriterij optimizacije se najceSce koristi vrijeme zavrSetka pro-

jekta,

odnosno trajanje izvrSavanja projekta. No, osim ovog kriterija, postoje i drugi razli¢iti

kriteriji koji uglavnom u sebi imaju vremensku komponentu. Prema [56] ti kriteriji su veéinom

vezani uz kaSnjenje (engl. lateness) L;, zaostajanje (engl. tardiness) T; 1 preuranjenost (engl.

earliness) E ;. Neki od njih su:

Suma vremena zavrSetka svih aktivnosti (engl. sum of all activity completion times):

Y C;.

A_]'GA/

11
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e TeZinska suma zavrSetka svih aktivnosti (engl. total weighted completion time):

Y. wiCj.

AJ'EA/

e Tezinsko kaSnjenje TWT (engl. total weighted tardiness):

TWT = Y w;Tj,
AjeA’

pri ¢emu je 7; = max {0, Ci—dd j} i dd; vremenski trenutak do kojeg aktivnost A ; treba
biti zavrSena.

e Najvece kaSnjenje Li,x (engl. maximum lateness):
Limax = mMaxy ;eA’ {Lj}a

priemu je L; = C; —dd;.
e Tezinska preuranjenost i teZinsko kasnjenje ET;, (engl. weighted earliness and weighted
tardiness):
ET,= Y (wgEj+wrTj),
Ajed

pri Cemu je E; = max {0, —LJ-}.

2.3 Metode rjeSavanja

Metode rjeSavanja su najcesce podijeljene u dvije kategorije: egzaktne algoritme i heuristicke
algoritme [13].

Egzaktne algoritme karakterizira pretraZivanje cijelog dopustivog prostora rjeSenja te kao
takvi jamcCe optimalnost pronadenog rjeSenja [57]. Zbog veliCine prostora dopustivih rjeSenja,
ovi algoritmi su neprakti¢ni i gotovo neupotrebljivi kod vecih instanci [14]. U literaturi prona-
lazimo tek mali broj uspjeSne primjene egzaktnih algoritama 1 to na manje instance problema,
kao na primjer: primjena matematickog [58] 1 dinamic¢kog [59] planiranja.

Egzaktne algoritme dijelimo u pet skupina:

1. Cjelobrojno programiranje (engl. Integer Programming - IP) - uvodi se veliki broj binar-
nih varijabli te se na osnovu njihovih vrijednosti kreira raspored izvrSavanja aktivnosti.
Unatoc ¢injenici da u literaturi postoji viSe IP formulacija, u svima njima broj binarnih va-
rijabli raste s porastom broja aktivnosti, pa su kao takve neprimjenjive za velike instance
problema. Detaljnije o formulacijama i samom IP-u pronalazimo u [2, 60].

2. Implicitno prebrojavanje (engl. Implicit Enumeration) - Koriste se stabla prebrojavanja

12
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i uvode odredene granice kako bi se zakljucilo koji dio stabla sadrzi moguce rjeSenje, a
koji dio se mozZe odbaciti. Uz dobru formulaciju i granice, ove metode mogu dati dobre
rezultate. Detaljnije u [61, 62].

3. Metoda grananja i ogradivanja (engl. Branch-and-bound - B&B) - Koriste se stabla, uvjeti
grananja i donja granica vrijednosti rjeSenja. Donja granica vrijednosti rjeSenja se dobije
relaksacijom uvjeta na sredstva. Ra¢unanjem najduzeg puta u grafu prednosti eliminiraju
se ¢vorovi koji ne vode optimalnom rjeSenju. ViSe o ovim metodama u [63, 64, 65].

4. Dinamicko programiranje (engl. Dynamic programming) - osnovni problem dijeli se na
manje probleme koji se rjeSavaju te se na kraju spajaju u rjeSenje pocetnog problema [66].

5. Ostalo: skupina u kojoj se nalaze preostale razli¢ite metode poput mreznog protoka [67],
razlicitih dekompozicija problema [59, 68], metode popravljanja rasporeda kada se pre-
krSe ogranicenja [69] i sl.

Heuristicki algoritmi razvijaju se zbog neprimjenjivosti egzaktnih algoritama na vece ins-
tance problema, a koje su prisutne u stvarnim problemima. Ovi algoritmi ne pretraZuju cijeli
prostor rjeSenja, kao $to to Cine egzaktni algoritmi, nego samo njegov dio, pa ne jamce opti-
malnost, no brzi su i u praksi, uz dobru formulaciju daju dovoljno dobra rjeSenja. Medu njih
ubrajamo: geneticki algoritam (GA) [10, 13, 15, 16, 70], kolonije mrava [71], slu¢ajno uzorko-
vanje [72], algoritam rasprSenja [73], algoritam simuliranog kaljenja [18], poboljSanje unaprijed
1 unatrag (FBI) [74], analiza mreze [17] i dr.

Heuristicke algoritme dijelimo na dvije skupine: konstruktivne i unaprjedivacke heuristike.
Obje skupine su naziv dobile po nacinu kako pronalaze rjeSenje. Konstruktivne heuristike krecu
od praznog rasporeda 1 izgraduju ga kroz iteracije. Predstavnici ove skupine su prioritetna pra-
vila koja s pomocu sheme za generiranje rasporeda izgraduju raspored. Radi se o jednostavnim i
brzim heuristikama te kao takve mogu odgovoriti na zahtjeve dinamic¢kog okruZenja. Najpozna-
tija prioritetna pravila u literaturi [21] su dana tablicom 2.1. S ciljem postizanja boljih rezultata,
cesto se primjenjuje kombinacija ovih metoda [75]. Detaljnije o prioritetnim pravilima i shemi
za generiranje rasporeda moguce je pronaci u sljedecim poglavljima.

Unaprjedivacke heuristike, za razliku od konstruktivnih, krecu od pocetnog rjesenja, od-
nosno gotovog rasporeda, koji kroz iteracije poboljSavaju [76]. Postupak se ponavlja sve dok
postoji moguénost pronalaska boljeg rjeSenja ili dok se ne ispuni neki od kriterija zaustavljanja
(maksimalni broj iteracija, maksimalno vrijeme izvrSavanja, ...). U unaprjedivacke heuristike
ubrajamo metode kao $to su evolucijski algoritmi, tabu pretraZivanje, algoritam simuliranog
kaljenja, kolonije mrava i sli¢ni metaheuristicki postupci. Rezultati dobiveni unaprjedivackim
heuristikama su u veéini slucajeva bolji nego oni postignuti konstruktivnim heuristikama, no
unaprjedivacke heuristike su racunalno zahtjevnije od konstruktivnih i nisu u mogucnosti reagi-
rati na promjene u sustavu, pa su kao takve primjenjive jedino u statickim okruZenjima. Osim

toga, kod ovih heuristika se postavlja i pitanje pronalaska dobrog pocetnog rjesenja.
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Tablica 2.1: Prioritetna pravila

Prioritetno pravilo | Opis Sortiranje Formula

GRPW* najvedi tezinski pozicijski rang sljedbe- max Pj+Xie F: Di
nika (engl. Greatest rank positional we-
ight all)

LST najkasniji poCetak (engl. Latest starting min LS;
time)

LFT najkasniji zavrSetak (engl. Latest finish min LF;
time)

GRPW najveci teZinski pozicijski rang direktnih max pji+Yic F; Pi

sljedbenika (engl. Greatest rank positi-
onal weight)

SPT najkrade trajanje izvrSavanja (engl. min Pj
Shortest processing time)

MSL najmanja vremenska odgoda (engl. Mi- min LS;—ES;
nimum slack time)

MIS najveci broj direktnih sljedbenika (engl. max ’F j’
Most immediate successors)

MTS najveci broj sljedbenika (engl. Most to- max )F 0
tal successors )

U literaturi, osim jednostavnih metaheuristickih pristupa, susre¢emo i njihove razli¢ite kom-
binacije, na primjer tu su takozvani hibridni algoritmi [77], memeticki algoritmi [19] 1 sl. Naj-
ceS¢e se kombinira neki od evolucijskih algoritama s nekom od metoda lokalnog pretraZivanja.
Ideja ovog pristupa je da se evolucijskim algoritmom odabere dobro podrucje za pretragu, a
lokalnim pretraZivanjem ubrza dolazak do najboljeg rjeSenja u odabranom dijelu. Jedan od no-
vijih radova koji pokazuje da takav pristup moZe dati dobre rezultate je [20] u kojem je GA
spojen s lokalnim pretraZivanjem u tako zvani Genetic-Local Search Algorithm (GLSA).

Usporedno sa spominjanjem heuristickih algoritama i dobrim rezultatima koje postizu na
odredenim problemima, dobro se podsjetiti 1 tzv. No Free Lunch teorema, koji dobro pokazuje
situaciju koja se dogada u primjeni heuristickih algoritama. Naime, po ovom teoremu [78, 79]
svi algoritmi pretraZivanja imaju jednaku prosje¢nu ucinkovitost gledano na svim problemima
danog kona¢nog skupa problema. Drugim rije¢ima, ako neki od algoritama radi dobro na nekom
podskupu problema, tada sigurno postoji neki drugi algoritam koji je od njega bolji na nekom
drugom podskupu problema. Iz tog razloga, postoje pokuSaji usporednog proucavanja vise
heuristika kako bi se mogla odabrati ona koja ¢e biti bolja na odredenim instancama problema
[80, 81].

Problem odabira heuristike koja ¢e biti dovoljno dobra za odredeni problem, kao i izgrad-
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nja nove heuristike za taj problem dovodi nas do potrebe za izdizanjem na visSu razinu koje
omogucuje da se umjesto prostora rjesenja pretrazuje prostor metoda za rjeSavanje problema.
Izdizanje na viSu razinu nam omogucuju hiperheuristike. Hiperheuristike dijelimo u dvije sku-
pine: one koje odabiru heuristike i one koje izgraduju nove heuristike. Jedan od prvih radova u
kojem je hiperheuristicki pristup koriSten za rjeSavanje RCPSP-a je [82] u kojem je predlozen
hiperheuristicki geneticki algoritam koji izgraduje novu heuristiku. Osim ovog hiperheuristic¢-
kog pristupa, zabiljeZen je 1 manji broj radova u kojima se takav pristup primjenjuje na razvoj
prioritetnih pravila [35, 36, 37]. Rezultati iz navedenih radova pokazuju da hiperheuristicki

pristup daje dobre rezultate u rjeSavanju RCPSP-a.

2.4 Shema za generiranje rasporeda

Shema za generiranje rasporeda (engl. schedule generation scheme - SGS) sadrzana je u veCem
dijelu heuristickih metoda [83]. SGS se moze koristiti ili za izradu rasporeda u kombinaciji s
prioritetnim pravilima ili prilikom stvaranja dopustivih rjeSenja za pocetnu populaciju.
Razlikujemo dvije vrste SGS-a: slijedni (engl. serial) (SSGS) i usporedni (engl. parallel)
(PSGS). Obje vrste SGS-a pocCinju s praznim rasporedom te kroz iteracije grade djelomicne
rasporede 1 to sve dok postoje aktivnosti koje nisu rasporedene. Glavna razlika izmedu ove
dvije verzije SGS-a je u nacinu kako grade djelomicne rasporede. Kod SSGS-a u svakoj iteraciji
se rasporeduje to¢no jedna aktivnost, dok kod PSGS-a u pojedinoj iteraciji se moze rasporediti
viSe od jedne aktivnosti. Broj iteracija SSGS-a jednak je broju aktivnosti koje ¢ine projekt, a
kod PSGS-a taj broj je jednak broju vremenskih jedinica u kojem je postojala moguénost da se

neka aktivnost rasporedi.

2.4.1 Slijedna shema za generiranje rasporeda

Kao $to je prethodno spomenuto, SSGS se sastoji od n iteracija, pri cemu je n broj aktivnosti
sadrzanih u projektu. U svakoj od iteracija trazi se skup trenutno dostupnih aktivnosti za raspo-
redivanje (engl. eligible activities set) - E;, i € {1,...,n}. Skup trenutno dostupnih aktivnosti
racuna se uzimajuéi u obzir samo uvjete prednosti, dok se o uvjetima na sredstva vodi racuna u
kasnijim koracima. Nakon Sto se dobije taj skup, 1z njega se odabire jedna od aktivnosti. Odabir
se moZe raditi na osnovu prioriteta dobivenih nekim od prioritetnih pravila ili ve¢ na neki drugi,
unaprijed odredeni, nacin. Nakon Sto se odabere aktivnost, ona se u raspored stavlja u najraniji
moguci trenutak pri cemu trebaju biti zadovoljeni uvjeti prednosti i uvjeti na sredstva. Postupak
se ponavlja dok sve aktivnosti ne budu rasporedene.

Skup aktivnosti koje su rasporedene do iteracije i oznacavamo sa S;, i € {1,...,n}, a skup

aktivnosti koje su aktivne, odnosno koje se izvrSavaju u trenutku 7 oznacavamo s A(¢) i racu-
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namo formulom:
A(l) = {Aj EA/ ZCj—pj <t SCJ}

Koristeci skup A(f) moZemo izraunati preostalu koli¢inu sredstva Ry, k € {1,...,m} u trenutku
t:
Bi()=Bi— Y, Dj
Aj€EA(r)
Skup koji sadrzi vremena zavrsetka aktivnosti koje su do i-te iteracije rasporedene dan je s

Ci={C;:A; € S;}. Preciznije skup E; definiran je formulom:
E;, = {Aj EA/\S,' : Pj - S,’}.

Uzimaju¢i u obzir gore uvedene oznake i skupove, algoritam slijedne sheme za generiranje

rasporeda dan je algoritmom 1 .

Algoritam 1 Slijedni SGS
1: Inmicijaliziraj: Cp = {0},So = {0}
2: zai=1do n Cini
3:  Izratunaj: E;,C;,By(t) Ry €R,t €
4: OdaberiA; € E;
5: EFJ ZmaXAhepj{Ch}‘i‘pj
6: Cj = min{t c [EFj—pj,LFj—pj] NG : Djk < Ek(’[),Rk ER,TC [t,t+pj] ﬁC,-}—l—pj
7.
8

: Si=81 UAJ'
: kraj

Raspored dobiven SSGS-om je aktivan raspored, odnosno raspored u kojem ne postoji ak-
tivnost koja moze zavrsiti ranije bez da time prouzro¢i kasniji zavrSetak neke druge aktivnosti.
Aktivni raspored stvara se zbog toga Sto se u svakoj iteraciji odabire aktivnost koja se zatim
rasporeduje u najraniji moguci trenutak Sto znaci da je nemoguée neku aktivnost rasporediti ra-
nije, a da pri tom neka druga aktivnost ne zavrsi kasnije. Takoder, dobiveni raspored je raspored
u kojem je mogucéa odgoda, odnosno s obzirom da se rasporeduje aktivnost koja je unaprijed
odabrana, ako za nju nema dovoljno sredstava, ona ¢e Cekati oslobodenje dovoljne koliine
sredstva. Prema SSGS-u do trenutka oslobodenja dovoljne koliCine sredstava za odabranu ak-
tivnost nije moguce zapoceti izvrSavati neku drugu aktivnost bez obzira §to za nju moZe biti
dostupno dovoljno sredstava. Formalni dokaz da SSGS rezultira aktivnim rasporedom moZzZe se
pronaci u [22]. Za probleme rasporedivanja u kojem se optimizira vrijeme trajanja izvrSavanja
projekta, optimalno rjeSenje se nalazi unutar aktivnih rasporeda. Vremenska sloZenost SSGS-a
je 0(n*-m) [83].
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2.4.2 Usporedna shema za generiranje rasporeda

Iteracije kod usporedne sheme za generiranje rasporeda su ovisne o vremenskim trenucima,
odnosno svaka iteracija povezana je s tocno jednim vremenskim trenutkom. Kako bi pratili
rasporedene aktivnosti do trenutka ¢ razlikujemo dva skupa aktivnosti: skup aktivnosti koje
su zavrSile sa svojim izvrSavanjem do trenutka 7, C(¢) i skup aktivnosti koje se izvrSavaju u

trenutku 7, A(¢). Skup C(¢) je definiran formulom:
C(t)={A; €A:Cj <t}

dok je A(t) isti kao i kod SSGS-a. U PSGS-u se, kao i kod SSGS-a, vrsi odabir aktivnosti iz
skupa dostupnih aktivnosti, koji je kod PSGS-a dobiven koristeci i uvjete prednosti i uvjete na

sredstva, odnosno dan je formulom:
E(t)={A; € A\ (C(t)UA(r)): P; CC(t) ADjx < By(t),Ry € R}.

Dok se SSGS-om u svakoj iteraciji rasporeduje to¢no jedna aktivnost, u PSGS-u se u trenutku
t odabiru aktivnosti iz skupa E(z) sve dok on nije prazan. Bitno je napomenuti da se, nakon §to

se neka aktivnost stavi u raspored, skup E(¢) azurira. Pseudokod za PSGS je dan algoritmom 2.

Algorithm 2 Usporedni SGS
1: Imicijalizraj: r = 0,A(0) = {Ag},C(0) = {Ao}, Bx(0) = By
2: dok je |A(t) UC(t)| < n+2 &ni
3: t= minAjeA(,){Cj}

4:  Izralunaj: C(t),A(t),Bi(t),E(1)
5:  dok je |E(¢)| > 0 &ini

6: Odaberi A; € E(t)

7: Cj =t ‘|—pj

8: Izratunaj: A(r), B (t),E(t)

9: Kkraj
10: kraj

11: Cn+1 = maXAhEPrH-l {Ch}

Zbog nacina odabira aktivnosti iz skupa aktivnosti koje mogu zapoceti s izvr§avanjem u
trenutku ¢ i ¢injenice da se aktivnosti odabiru sve dok taj skup nije prazan, u ovom rasporedu
ne postoji vremenski trenutak u kojem je moguce zapoceti s izvrSavanjem aktivnosti, a u kojem
izvrSavanje nije zapocelo, odnosno raspored dobiven PSGS-om je raspored bez odgode [22].
Rasporedi bez odgode su podskup aktivnih rasporeda i ako je kriterij optimizacije minimizacija
vremena trajanja projekta, unutar njih se ne mora nalaziti optimalni raspored. Unato€ toj ¢i-
njenici, u praksi, u vecini slucajeva, ova verzija sheme za generiranje rasporeda pronalazi bolja
rjeSenja od SSGS-a. Vremenska sloZenost PSGS-a je takoder &' (n? - m) [83].
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Poglavlje 3
Geneticko programiranje

Geneticko programiranje (engl. genetic programming, skrateno GP) je tehnika evolucijskog
racunarstva koja rjeSava problem automatizirano bez potrebe poznavanja ili specificiranja oblika
strukture rjeSenja unaprijed [84]. GP je izrazito srodan genetickom algoritmu, te se od njega
razlikuje samo u prikazu jedinke, odnosno kromosomu. U GP-u jedinka je program, izraz
ili matematicka funkcija koja predstavlja rjeSenje zadanog problema [84, 85]. Ideja za GP
dolazi iz prirodne evolucije. GP bez poznavanja konkretne strukture rjeSenja odabirom boljih
jedinki, kombiniranjem njihovih dijelova te malim promjenama unutar samih jedinki razvija
nove jedinke koje kroz generacije postaju sve bolje 1 postiZu bolja rjeSenja danog problema.

Oslanjajudi se na temelje koje jo§ 1990. godine postavlja Koza [86] GP postaje jedna od teh-
nika koja se koristi za rjeSavanje velikog broja optimizacijskih [85] i klasifikacijskih problema
[87]. Rezultati koje GP ostvaruje kod rjeSavanja problema u velikom broju slucajeva su kompe-
titivni s rezultatima ostvarenim oslanjajuci se na znanje stru¢njaka u pojedinim podrucjima [33].
Osim toga, Cinjenica da GP moZe iz jednostavnih dijelova izgradivati puno sloZenije i, koriste¢i
genetiCke operatore, pretrazivati prostor rjesenja, ¢ini ovu tehniku idealnom za hiperheuristicki
pristup [25, 26, 88, 89]. GP je u svrhu razvoja novih heuristi¢kih procedura kao hiperheuristika
koriSten u problemima kao Sto su: problem pakiranja (engl. bin packing) [90, 91, 92], raspore-
divanje projekata (engl. project scheduling) [34, 35, 36], pravljenje rasporeda aktivnosti (engl.
timetabling) [93, 94], usmjeravanje vozila (engl. vehicle routing problem) [95, 96, 97] i dr.

U ostatku poglavlja dan je osnovni algoritam GP-a. Nakon toga, glavni dijelovi GP-a su

izdvojeni 1 dodatno objasnjeni.

3.1 Osnovni algoritam

Geneticko programiranje, kao 1 geneticki algoritam, ne radi samo s jednim rjeSenjem, nego ko-
risti cijelu populaciju rjeSenja. RjeSenje unutar populacije naziva se jedinka. Na pocetku je

potrebno inicijalizirati populaciju ili nasumicno ili koriste¢i neki drugi postupak koji moZe pro-
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naci populaciju bolju od nasumi¢no kreirane. Nakon $to se inicijalizira poCetna populacija iz
nje se odabiru jedinke od kojih se, s ciljem njihovog poboljsanja, a koristeci geneticke opera-
tore kriZanja 1 mutacije, dobivaju nove jedinke. Operator kriZanja koristi se za kreiranje novih
jedinki kombiniranjem dijelova, iz populacije odabranih jedinki, dok se mutacija koristi kako
bi se novonastalu jedinku dodatno izmijenilo. ViSe o ovim operatorima mogude je pronaci u
narednim poglavljima. Sama procedura GP-a dana je algoritmom 3, a njezina osnovna ideja je
sadrZzana u evoluciji koja se svakodnevno dogada u prirodi, pri ¢emu bolje jedinke opstaju, a

loSije se eliminiraju.

Algoritam 3 Geneticko programiranje
1: inicijaliziraj poCetnu populaciju
2: ponavljaj
3:  na osnovu dobrote odaberi jedinke
4.  kreiraj nove jedinke koristeéi geneticke operatore
5
6

: dok nije zadovoljen neki od kriterija zaustavljanja
: vrati najbolju jedinku kao rjeSenje

Kao 1 kod GA, 1 ovdje razlikujemo dvije osnovne verzije GP-a: eliminacijski i generacijski.
Eliminacijski GP u svakoj iteraciji eliminira unaprijed odredeni broj jedinki, pri ¢emu se s
veéom vjerojatnosc¢u iz populacije eliminiraju one koje su loSije, te se u populaciju dodaje
isti broj novih jedinki nastalih krizanjem odabranih jedinki, a koje su bolje nego one koje se
eliminiraju.

Kod generacijskog GP-a ne eliminira se dio jedinki, nego se kreira cijela nova generacija
jedinki. Prilikom kreiranja novih jedinki koristi se neki od genetickih operatora kriZanja i mu-
tacije. Promjena cijele generacije jedinki moZe dovesti do toga da se tijekom prijelaza iz jedne
generacije u drugu izgube najbolja rjeSenja, odnosno jedinke. Kako bi se to sprijecilo koristi se
elitizam. Elitizam omoguduje zadrZavanje unaprijed odredenog broja najboljih jedinki koje se

bez promjene prenose u novu generaciju.

3.2 Prikaz rjeSenja

GP koristeci jednostavnije blokove izgraduje kompleksnije strukture, matematicke funkcije ili
programe koji trebaju biti u mogucnosti predstaviti rjeSenje problema. Kako bi GP mogao to i
Ciniti, bitno je odabrati prikaz koji ¢e to omoguditi. Osim §to je potrebno omoguciti prikaz kom-
pleksnijih struktura, potrebno je da se promjene koje se dogadaju koristeéi geneticke operatore
mogu lagano izvesti. Zbog toga se za prikaz jedinki naj¢esce koristi stablo. Primjer jedinke
prikazane stablom dan je na sl. 3.1.

Prilikom koriStenja GP-a u kojem je rjeSenje dano u obliku stabla, potrebno je odabrati Sto

sve moZe biti ¢vor (engl. node) u stablu. Skup svih elemenata koji mogu predstavljati ¢vor
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Slika 3.1: Prikaz jedinke koja predstavlja izraz: a-a—2+a-5

u stablu nazivamo skupom primitiva (engl. primitive set). Skup primitiva sastoji se iz dva
podskupa: skupa znacajki (engl. terminal set) i skupa funkcija (engl. function set).

Skup znacajki sastavljen je od varijabli ili konstanti te se moZe pojaviti samo u listovima
(engl. leaf) stabla. Svaki od ovih ¢vorova predstavlja svojevrsni ulaz (engl. input) jedinke.
Skup znacajki je domenski specifi¢an te ga je potrebno odabrati za svaki problem posebno.

Skup funkcija sastoji se od iskaza, operatora i funkcija, te moZze, ali i ne mora biti domenski
specifican. Spektar dostupnih funkcija je prilicno velik 1 obuhvaca funkcije poput Booleovih
(AND, OR, NOR, XOR) i aritmetickih, uvjeta grananja (IF, ELSE, THEN) te mnoge druge
poput petlji, pridruzivanja varijabli, izraza za kontrolu tijeka i sl. Prilikom koriStenja odredenog
skupa funkcija potrebno je osigurati da su one dobro definirane za sve ulaze, pa tako na primjer
ako u skupu imamo operaciju dijeljenja potrebno je definirati Sto se dogada u slu¢aju dijeljenja
s 0.

Odabir skupa znacajki i funkcija je bitan za uspjesnost GP-a. Ovi skupovi moraju biti do-
voljno raznovrsni, ali 1 obuhvatiti sva bitna svojstva problema kako bi se mogla izgraditi struk-
tura koja ¢e moci dovoljno dobro predstaviti rjeSenje problema. S druge strane, ove skupove
je potrebno drzati minimalnim, jer poveCavanjem njihovog broja prostor rjeSenja raste, pa se
time i1 konvergencija GP-a usporava. Pravilo prilikom izbora ovih skupova mozZe se saZeti u
sljedeée: skupovi trebaju biti dovoljno dobri da reprezentiraju rjeSenje, ali nije ni potrebno
previSe vremena troSiti na pravljenje domenski specificnih funkcija i znacajki jer je GP u mo-
gucnosti kombiniranjem jednostavnih konstrukcija stvoriti prilicno sloZene izraze i odgovoriti
na zahtjeve problema.

Takoder, kod prikaza rjeSenja koriStenjem stabla naj¢esce se definira i njegova maksimalna
veli¢ina. Veli€ina se definira ili ograniCavanjem broja ¢vorova u stablu ili ograni¢avanjem nje-
gove dubine. Uvodenje ovog parametra javlja se kao odgovor na problem pretjeranog rasta

(engl. bloat), koji predstavlja rast jedinke bez znacajnog poboljSanja njezine kvalitete. O vaz-
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nosti ovog problema govore brojni radovi u literaturi [84, 98, 99, 100]. Veli¢ina jedinke ne
utjeCe samo na vremensko izvrSavanje algoritma, nego utjeCe 1 na interpretabilnost rjeSenja.

Iako je prikaz jedinke stablom najceSce koriSten u GP-u u literaturi se pronalaze 1 drugi
prikazi poput linearnog prikaza (engl. linear GP) [101], prikaza temeljnog na gramatici (engl.
grammar based GP) [102, 103], kartezijevog prikaza (engl. Cartesian GP) [104] i prikaza
temeljenog na grafu (engl. graph based GP) [105].

3.3 Inicijalizacija populacije

Incijalizacija populacije u GP-u, kao i u drugim evolucijskim tehnikama se najcesc¢e radi nasu-
micno. Postoje brojni razliciti pristupi za nasumi¢no generiranje populacije. Najces¢e koriStene
metode su: metoda potpunosti (engl. full method), metoda rasta (engl. grow method) i pojaCana
pola-pola metoda (engl. ramped half-and-half method). Metoda potpunosti i metoda rasta su
dvije najjednostavnije i najstarije koriStene metode, dok pojacana pola-pola metoda je kombi-
nacija te dvije.

Kod sve tri metode, dubina stabala nastalih jedinki ne prelazi maksimalnu, unaprijed odre-
denu, dubinu. Dubina ¢vora predstavlja broj bridova koje je potrebno pro¢i da bi se od ko-
rijenskog ¢vora doslo do tog ¢vora. Dubina korijenskog ¢vora je 0, dok dubina lista stabla s
najvecom dubinom predstavlja dubinu stabla. Na primjer, stablo prikazano na sl. 3.1 je dubine
3.

Metodom potpunosti stvaraju se jedinke kod kojih je dubina svih listova stabla jednaka mak-
simalnoj dubini stabla [84]. Postupak stvaranja jedinke krece od korijenskog ¢vora za koji se
nasumicno odabire jedna od funkcija iz skupa funkcija, te se taj postupak ponavlja sve dok se
ne dode do maksimalne dubine, odnosno lista stabla, kada se za ¢vor odabire jedna od znacajki.
Primjer nastanka jedinke ovom metodom s maksimalnom dubinom 2 dan je na slici 3.2. Kako
bi GP bio u moguénosti postiéi dobro rjeSenje, potrebno je da jedinke unutar populacije budu
raznolike. lako, funkcije odabrane iz skupa, mogu primati razli¢iti broj argumenata, jedinke
nastale ovom metodom imaju sli¢an oblik, Sto rezultira nedovoljnom raznolikosti unutar po-
pulacije. U ovom slucaju, potrebni su geneticki operatori koji e tu raznolikost moci ostvariti
tijekom iteracija.

Za razliku od metode potpunosti, kod metode rasta ¢vorovi znacajki se ne moraju nalaziti na
maksimalnoj dubini stabla. To se postiZze dopuStanjem da se u bilo kojem trenutku za ¢vor moZe
odabrati ili znacajka ili neka od funkcija, osim na maksimalnoj dubini gdje se nuZno odabire
znacajka kako bi stablo ostalo na dopustenoj dubini. Prikaz nastajanja jedinke metodom rasta
dan je na sl. 3.3.

Iako, metoda rasta stvara jedinke s viSe oblika nego Sto to ¢ini metoda potpunosti, ni dalje

ta raznolikost nije prevelika niti u oblicima niti u veli¢inama stabla. Zbog toga, Koza u [85]
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Slika 3.2: Prikaz nastajanja jedinke metodom potpunosti

e oalpel,

Slika 3.3: Prikaz nastajanja jedinke metodom rasta

predlaze kombinaciju ovih dviju metoda, odnosno pojacanu pola-pola metodu [84]. Ideja ove
metode skriva se u samom nazivu - pola jedinki populacije nastaje metodom potpunosti, a pola
metodom rasta. Osim kombiniranja ovih dviju metoda, ova metoda koristi i raspon maksimalnih
dubina stabla kako bi u populaciji postojala razli¢itost jedinki. Maksimalna dubina stabla nove
jedinke odabire se nasumicno pri cemu ona mora biti manja ili jednaka originalnoj maksimalnoj
dubini.

Navedene metode inicijalizacije su jednostavne za implementirati, no bitno je imati na umu
da je njima ponekad teSko kontrolirati oblik i veli¢inu nastalih jedinki [84]. Problem kod metode
rasta je osjetljivost same metode na veli¢inu skupa funkcija i skupa znacajki. Ako je skup
funkcija puno manjeg kardinaliteta od skupa znacajki, tada ¢e jedinke nastale metodom rasta,
bez obzira na postavljenu maksimalnu dubinu, ve¢inom biti male dubine dok ¢e u obrnutom
slu€aju metoda rasta biti prili¢no slicna metodi potpunosti [84].

Ako postoje neka svojstva problema koja su poznata, a mogu utjecati na kvalitetu rjeSenja,
ona mogu biti ugradena u same jedinke ve¢ prilikom inicijalizacije, odnosno inicijalizacija ne

mora biti potpuno nasumicna. ViSe detalja o ovoj vrsti inicijalizacije moguce je pronaci u [84].
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3.4 Funkcija dobrote

S obzirom da evolucijske tehnike svoju glavnu ideju crpe iz prirodne selekcije, a za koju je
poznato da bolje jedinke uspijevaju prezivjeti, dok loSije budu eliminirane, potrebno je na neki
nacCin odrediti dobrotu jedinke. Kako bi za neku jedinku mogli odrediti koliko je dobra pri-
druzujemo joj numeri¢ku vrijednost. Sto je numeri¢ka vrijednost veéa smatramo da je jedinka
bolja. Funkciju koja jedinki pridruZuje numericku vrijednost nazivamo funkcija dobrote (engl.
fitness function).

Funkcija dobrote, kao 1 ostali, dosad spomenuti dijelovi GP-a, moZe bitno utjecati na kva-
litetu postignutog rjeSenja. Ova funkcija prvenstveno utjeCe na konvergenciju algoritma. Kod
dizajna funkcije dobrote bitna je sposobnost razlikovanja jedinki s obzirom na njezina "dobra"
i "losa" svojstva i da to bude vidljivo u numerickoj vrijednosti kojom mjerimo dobrotu. Kod
GP-a, koji se moZe smatrati i metodom strojnog ucenja, cijela populacija se evaluira na vise
instanci problema, odnosno uvijek postoji skup za ucenje koji bi trebao dobro reprezentirati i
budude instance problema. S jedne strane, koriStenje viSe instanci problema utjece na sposob-

nost generalizacije, a s druge utjeCe na potrebno vrijeme za evaluaciju rjeSenja.

3.5 Odabir jedinke

Odabir jedinki je jo$ jedan od bitnih dijelova GP-a, kojim se osigurava da bolje jedinke imaju
vedéu vjerojatnost prezivljenja od losijih, te da s veCom vjerojatnosti sudjeluju u stvaranju novih
jedinki. U literaturi je moguce pronaci brojne postupke odabira [106, 107, 108], a u ovom
poglavlju, dio njih bit ée detaljnije objaSnjen.

Turnirski odabir (engl. tournament selection) jedan je od najpoznatijih vrsta odabira kod
evolucijskih algoritama, a koji je ujedno i lagano implementirati. Nasumicno se odabire k,k > 2
jedinki, te se dvije najbolje medu njima uzimaju za roditelje nove jedinke. Kod generacijskog
GP-a novonastalu jedinku stavlja se u novu generaciju, dok se kod eliminacijskog GP-a najlosiju
od k odabranih jedinki zamjenjuje s novonastalom. Iako turnirski odabir prednost daje boljim
jedinkama, zbog nasumicnog odabir zadrZzana je mogucnost da 1 loSije jedinke budu roditelji
nove jedinke. Veli€ina turnirskog odabira najcesce je 3. Prikaz turnirskog odabira vidljiv je na
slici 3.4.

Sli¢an turnirskom odabiru je odabir odsijecanjem (engl. truncation selection) kod kojeg se
odabire izmedu n% najboljih jedinki. Primjer odabira odsijecanjem dan je na slici 3.5.

Sljedeca vrsta odabira je jednostavni odabir (engl. roulette wheel selection, fitness propor-
tionate selection) u kojoj je vjerojatnost odabira jedinke odredena njezinom dobrotom. Ako s

fi,i € {1,...,N} oznacimo dobrotu jedinke i, tada je vjerojatnost njezinog odabira dana sljede-
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Slika 3.4: Turnirski odabir za k = 3
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Slika 3.6: Jednostavni odabir
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Problem ove vrste odabira je njezina raCunalna kompleksnost, jer svaka promjena u popula-
ciji zahtijeva ponovni izracun vjerojatnosti odabira. Osim toga, ako unutar populacije postoji
nekoliko jedinki ¢ija je dobrota puno veca od dobrote ostalih jedinki, tada ¢e se one veéinom
odabirati za roditelje novih jedinki Sto ¢e smanjiti raznolikost unutar populacije, te prouzroko-
vati da algoritam konvergira prema lokalnom optimumu. Primjer jednostavnog odabira dan je
na slici 3.6. Cijeli postupak odabira moze se prezentirati krugom, u kojem svakoj jedinki pri-
pada jedan njegov isjeCak koji je proporcionalan s njezinom dobrotom. Odabir jedinke mozZemo
zamisliti kao vrtnju kruga pokraj kojeg je fiksirana tocka, i jedinka ¢iji isjeCak se zaustavi pokraj
te tocke je ona koja ¢e biti odabrana.

U literaturi pronalazimo i druge vrste odabira, kao Sto su odabir linearnim rangiranjem (engl.

linear ranking selection) 1 odabir eksponencijalnim rangiranjem (engl. exponential ranking

selection), o ¢emu se detaljnije moZe pronaci u [106, 108].

3.6 Geneticki operatori

Geneticki operatori su operatori koji omoguéuju GP-u pretraZivanje prostora rjeSenja. Dva
najznacajnija medu njima su krizanje i mutacija. Zbog prikaza rjeSenja ovi operatori se u GP-u

dosta razlikuju u odnosu na druge evolucijske algoritme [84].

3.6.1 Krizanje

KriZanje (engl. crossover) je operator koji na odredeni nacin kombinira geneticke materijale

roditelja (engl. parents) te na osnovu njih stvara novu jedinku - dijete (engl. child). Prilikom
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krizanja jedinka nasljeduje jedan dio od jednog roditelja, a drugi od drugog s ciljem da novo-
nastala jedinka ima joS§ vecu dobrotu. U literaturi je moguce pronaci brojne verzije kriZanja.
Neke od njih su: kriZanje podstabala, krizanje s jednom to¢kom prekida i jednoliko krizanje
[84].

KriZanje podstabala (engl. subtree crossover) jedno je od najjednostavnijih i najcesée kori-
Stenih krizanja [84]. U svakom stablu odabere se jedan Cvor, takozvana tocka kriZzanja. Nova
jedinka nastaje tako da se podstablo odredeno odabranim ¢vorom kod prvog roditelja zamijeni
podstablom odredenim odabranim ¢vorom kod drugog roditelja. Primjer ovog kriZanja dan je
slikom 3.7, gdje je tocka krizanja kod oba roditelja oznacena plavom bojom. Kod krizanja pod-
stabla stavlja se 1 uvjet na odabir ¢vora - u 90% slucajeva odabire se funkcijski ¢vor, a tek u 10%
znacajka. Razlog tome je Sto se podstablo odredeno znacajkom sastoji samo od te znaCajke te

ne dolazi do znacajne razmjene genetickih materijala izmedu roditelja.

Roditelj 1 Roditelj 2

(D
Dijete

Slika 3.7: KriZanje podstabala

U krizanju s jednom tockom prekida (engl. one-point crossover) definiraju se zajednicka
podrucja (engl. common region), koja predstavljaju podrucja u kojima je oblik stabla jednak
kod oba roditelja. Za toCku prekida moZe se odabrati samo ¢vor koji pripada zajednickom
podrucju i nalazi se na istoj poziciji kod oba roditelja. Kao i kod kriZzanja podstabala, nova

jedinka nastaje tako da se kod prvog roditelja podstablo odredeno tockom prekida zamijeni
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podstablom odredenim tockom prekida kod drugog roditelja. Primjer ovog kriZanja dan je na

slici 3.8, gdje je zajednicko podrucje oznaCeno plavom bojom, a tocka prekida crvenom.

Roditelj 1 Roditelj 2

(2
Dijete
(+] ()
@& @ @ ©

Slika 3.8: KriZanje s jednom tockom prekida

Zajednicka podrucja odreduju se 1 kod jednolikog krizanja (engl. uniform crossover). Nova
jedinka nastaje tako da se za svaki ¢vor u zajednickom podrucju nasumi¢no odabire hoce li
biti naslijeden od prvog ili drugog roditelja. Ako se na granici zajednickog podrucja odabere
funkcijski ¢vor, tada se nasljeduje i cijelo podstablo odredeno tim ¢vorom. Ovo kriZanje, iako
sli¢no kriZanju s jednom toCkom prekida, omogucuje nastanak vece raznolikosti unutar popula-
cije. Primjer ovog kriZanja je vidljiv na slici 3.9 gdje je zajedni¢ko podrucje oznaeno plavom

bojom, a kod djeteta cvorovi preuzeti iz prvog roditelja su zelene boje, a iz drugog narancaste.

3.6.2 Mutacija

lako je mutacija (engl. mutation) koriStena ve¢ u ranim primjenama kod evolucije programa
[109, 110], njezinu upotrebu je izostavio sam tvorac GP-a Koza [85, 111] koji je htio pokazati da
ona nije potrebna kako bi GP pronaSao dobra rjeSenja. Njezino izostavljanje u samim pocecima

utjecalo je na Cinjenicu da se ona i danas Cesto izostavlja kod GP-a [84]. No u radu [112]

27



Geneticko programiranje

Roditelj 1 Roditelj 2

Dijete / ©
Slika 3.9: Jednoliko kriZanje

autorica opravdava njezinu upotrebu, a kasnije i Koza [113] preporucuje upotrebu, iako u maloj
kolicini.

Mutacija se sastoji od nasumi¢nih promjena jedinki s ciljem uvodenja novog genetickog
materijala. NajcesSce se koristi nad jedinkom koja je nastala krizanjem. Mutacija se ve¢inom
ne izvodi u svim slucajevima, ve¢ s odredenom vjerojatnos¢u. Njezina upotreba ne jamci pos-
tizanje boljih rjeSenja, no omogucava da se rjeSenje pomakne od lokalnog optimuma, ako je
u njega upalo. GP Cesto kovergira prema lokalnom optimumu zbog Cinjenice da krizanje vodi
k stvaranju jedinki sli¢nih trenutno najboljim rjeSenjima u populaciji. Neke vrste mutacija su:
mutacija podstabla, mutacija zamjenom ¢vorova, mutacija permutacijom i mutacija smanjiva-
njem. Detaljnije o ostalim vrstama moguce je pronaci u [84].

Mutacija podstabla (engl. subtree mutation) je najcesSCe koriStena verzija mutacije. Nasu-
micno se odabere toCka mutacije stabla i podstablo odredeno tom to¢kom zamijeni se s nasu-
micno generiranim podstablom. Primjer ove mutacije nalazi se na slici 3.10 na kojoj je tocka
mutacije plave boje.

Mutacija zamjenom ¢vorova (engl. point mutation, node replacement mutation) je mutacija
u kojoj se, za razliku od mutacije podstabla, ne dogada promjena u samo jednom ¢voru, vec
se za svaki ¢vor ona dogada s odredenom vjerojatnos¢u. Mutacija ¢vora odvija se tako da se

on zamijeni s nekim drugim ¢vorom iz skupa primitiva, pri ¢emu, ako se radi o funkcijama, je
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Slika 3.10: Mutacija podstabla
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Slika 3.11: Mutacija zamjenom ¢vorova

bitno da se promjena dogodi jedino izmedu funkcija s jednakim brojem argumenata. Mutacija
zamjenom Cvorova na primjeru je pokazana na slici 3.11 gdje su ¢vorovi odabrani za mutaciju
plave boje.

Mutacija permutacijom (engl. permutation mutation) nasumi¢no odabire funkcijski ¢vor i
nasumicno permutira njegove argumente (podstabla). Primjer je dan na slici 3.12 na kojoj je
¢vor u kojem Ce se permutirati argumenti obojan plavom bojom.

Mutacija smanjivanjem (engl. shrink mutation) mijenja nasumi¢no odabrano podstablo s
nasumi¢no odabranom znacajkom. Ovom mutacijom veliCina stabla se smanjuje. Primjer ove
mutacije vidljiv je na slici 3.13 gdje je nasumi¢no odabran ¢vor, ¢ije podstablo ¢e se zamijeniti

nekom od znacajki, plave boje.

Slika 3.12: Mutacija permutacijom
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Slika 3.13: Mutacija smanjivanjem

Geneticki operatori se u GP-u, kao i kod ostalih evolucijskih tehnika, primjenjuju s odrede-
nom vjerojatnoscu. Vjerojatnost primjene nekog operatora krizanja najcesce je 90% i vise, dok
je vjerojatnost primjene mutacije puno manja i najéesée je ispod 1% [84]. Ako je vjerojatnost
krizanja 1 mutacije u zbroju manja od 100% 1 iznosi p, tada se najceSce koristi 1 operator re-
produkcije (engl. reproduction) s vjerojatnoscu 1 — p. Reprodukcija je operator koji na osnovu

dobrote odabire jedinke i njihovu kopiju stavlja u sljedecu generaciju.

3.7 Kriteriji zaustavljanja

GP pripada heuristickim postupcima koji ne pretrazuju cijeli prostor stanja i kao takav ne jamci
pronalazak optimalnog rjeSenja, zbog cega je potrebno definirati odredeni kriterij zaustavljanja
ili viSe njih.

Kriterije zaustavljanja potrebno je oprezno birati, jer ako GP zavrsi prerano, moZemo ostati
daleko od dobrog rjesenja, ili s druge strane, ako pustimo da se predugo izvrSava moze do¢i do
prenaucenosti (engl. overfitting). U slucaju prenaucenosti, dobiveno rjeSenje prilikom primjene
na drugu instancu problema, ako ona nema vrlo sli¢ne karakteristike kao 1 instance u skupu za
ucenje, nece dati dobro rjeSenje, odnosno sposobnost generalizacije je uvelike smanjena.

Neki od najcesée koriStenih kriterija zaustavljanja su: maksimalni broj iteracija, maksi-
malni broj generacija, maksimalni broj evaluacija, maksimalno vrijeme izvrSavanja, stagnacija
(prijelazom iz jedne generacije u drugu nije doslo do poboljSanja najboljeg rjeSenja) i dobrota
pronadenog rjeSenja (ako je poznato optimalno rjesenje, ili ako je poznata vrijednost koja je

prihvatljiva za rjeSenje).
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Poglavlje 4

Oblikovanje prioritetnih pravila za
problem rasporedivanja s ograniCenim

sredstvima

Prioritetna pravila (engl. priority rules) ili pravila rasporedivanja (engl. dispatching rules)
su pravila koja se koriste prilikom rasporedivanja u dinamic¢kim okruZenjima. Prioritetna pra-
vila koriste se u kombinaciji sa shemom za generiranje rasporeda, koja na osnovu prioriteta
odredenih ovim pravilima, kroz iteracije, od praznog rasporeda gradi raspored u kojem su zado-
voljeni svi uvjeti danog problema. Kreiranje ovih pravila je tezak i zahtjevan posao, te zahtijeva
postojanje stru¢njaka koji dovoljno poznaje problem kako bi mogao odrediti na temelju kojih
svojstava je potrebno odredivati prioritete. Osim toga, za svaki kriterij koji se Zeli optimizirati
potrebno je novo pravilo. Opcenito, razvoj prioritetnih pravila podrazumijeva dugo ispitivanje i
isprobavanje brojnih verzija pravila dok se ne pronade ona odgovaraju¢a. Kako bi se automati-
zirao ovaj postupak koriste se brojne optimizacijske metode i metode strojnog ucenja. Najcesce
koriStena metoda za automatizirani razvoj prioritetnih pravila je GP. GP je sposoban od jednos-
tavnih struktura izgraditi kompleksne strukture i1 temeljem skupa za ucenje razviti pravilo koje
ima generalizacijsku sposobnost. Takoder, na pravila oblikovana GP-om mogu se primijeniti
razlicite preinake i metode strojnog ucenja koja Ce ta pravila dodatno poboljsati.

U ovom poglavlju, prvo ¢e biti dan pregled literature u kojoj je GP koristen za razvoj pra-
vila rasporedivanja, s naglaskom na radove u kojima se razvijaju prioritetna pravila za RCPSP.
Zatim, opisat Ce se bitni koraci u oblikovanju prioritetnih pravila GP-om. Nakon toga, napravit
¢e se detaljna analiza skupa znacajki i funkcija koji ¢e se koristiti prilikom razvoja prioritetnih
pravila, kao i pri tom koriStenih skupova za ucenje i provjeru. Na temelju ispitivanja, napravit
¢e se odabir parametara bitnih za pokretanje GP-a. Na kraju bit ée prikazani rezultati koje razvi-
jena pravila ostvaruju te ¢e se njihova kvaliteta usporediti s kvalitetom postojecih prioritetnih

pravila.
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4.1 Pregled literature

U literaturi se GP pokazuje kao dobar izbor za hiperheuristiku [84, 85] koja razvija pravila za
rasporedivanje, odnosno prioritetna pravila [25, 26]. U radu [27] GP je prvi put upotrebljen u
svrhu automatiziranog razvoja pravila rasporedivanja i to za okruZenje jednog stroja. Pravila
razvijena GP-om postigla su bolje rezultate od tada postojecih pravila. Nakon toga, u literaturi
se pojavljuju radovi i za pravila rasporedivanja u drugim, sloZenijim, okruzenjima. Tako pro-
nalazimo razvoj pravila GP-om za rasporedivanje na viSe strojeva [28], u okruZenju proizvoljne
obrade [29, 30, 31] 1 u okruZenju nesrodnih strojeva [32]. Pregled koriStenja GP-a u raspore-
divanju pronalazimo u radu [23]. Osim samih primjena GP-a u razvoju pravila rasporedivanja,
radovi [23, 30] analiziraju 1 njihov prikaz koji moZe bitno utjecati na kvalitetu dobivenih rje-
Senja. Rad [33] nam donosi usporedbu rezultata postignutih pravilima razvijenim GP-om i
postojecim, ru¢no definiranim, pravilima.

Iako su pravila rasporedivanja uglavnom namijenjena za dinamicka okruZenja, gdje je po-
trebno brzo reagirati na promjene, zbog svoje jednostavnosti i brzine ponekad se primjenjuju
i u statickim uvjetima kada je brzina pronalaska rjeSenja bitnija od kvalitete. S obzirom da
u tim slucajevima raspolaZzemo s viSe informacija nego kod dinamickih okruZenja, moguce su
dodatne prilagodbe koje mogu poboljsati kvalitetu rjeSenja. Jedan od postupka prilagodbe sta-
tickim okruzenjima su i iterativna pravila rasporedivanja koja pronalazimo u radu [49].

Iako se GP u razvoju pravila rasporedivanja intenzivno primjenjuje preko 15 godina i pri
tome postiZe dobre rezultate, njegova primjena u RCPSP-u se tek pocinje otkrivati. Prva pri-
mjena GP-a u literaturi zabiljeZena je u radu [34] gdje se usporeduju GA i GP, pri cemu se kod
GP-a koristi vrlo mali broj znacajki i1 funkcija za razvoj pravila. Rezultati postignuti pravilima
razvijenim GP-om, ocekivano, pokazuju loSije rezultate od GA, no isti¢e se vaznost takvog
pristupa za koriStenje u dinamickim okruZenjima. U narednih 11 godina, u literaturi se ne pro-
nalazi niti jedan rad koji bi bio nastavak istraZivanja zapocetog u radu [34], kada se, gotovo
istovremeno, pojavljuju dva rada koji se bave tom tematikom [35, 36].

U oba rada, skup znacajki i funkcija je dodatno proSiren u odnosu na skup iz rada [34].
U radu [35] skup funkcija sastoji se od aritmetickih funkcija i dodatne 4 funkcije, pri cemu
je jedna od njih funkcija IF, odnosno uvjet grananja. Skup znacajki dijeli se na one statiCke 1
dinamicke, i u svakom od njih razlikuju se one specifi¢ne za projekt ili specificne za pojedinu
aktivnost. Ukupan broj promatranih znacajki u radu je 27. Osim standardnih shema za generi-
ranje rasporeda, u radu [35] uvodi se i prilagodena usporedna shema za generiranje rasporeda,
s ciljem postizanja aktivnog rasporeda. Kriterij optimizacije odabran je na nacin da se teZina
same instance problema uzima u obzir. Razvijena prioritetna pravila ostvarila su bolje rezultate
nego postojeéa ru¢no definirana prioritetna pravila.

Rad [36] skup znacajki smanjuje na 19 znacajki, pri cemu je 10 istih kao u [35], te 9 novo
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uvedenih. Skup znacajki podijeljen je na one koje su vezane uz aktivnosti, uz instance pro-
blema te sustav i skup dostupnih aktivnosti. Sve vrijednosti znacajki su normalizirane, odnosno
njihove vrijednosti nalaze se izmedu O i 1. Skup funkcija sadrZi aritmeticke operacije, funk-
ciju minimuma i maksimuma izmedu dva argumenta i funkciju koja vraca vrijednost argumenta
pomnozenu s (—1). U radu su proucavana dva prikaza rjeSenja: aritmeti¢ki prikaz i mjeSoviti
prikaz. MjeSoviti prikaz osim aritmetiCkih pravila sadrZi i pravila u obliku stabla odlucivanja.
Kao kriterij optimizacije koriStena je funkcija prosje¢nog odstupanja od donje granice na ins-
tancu problema koja se dobije ispuStanjem uvjeta na sredstva. Rezultati postignuti pravilima
razvijenim u ovom radu bolji su od ru¢no definiranih prioritetnih pravila, a aritmeticki prikaz
postiZe nesto bolje rezultate od mjeSovitog prikaza.

Nastavak rada [36] nalazi se u disertaciji [37] u kojoj se pronalaze dodatne prilagodbe GP-a
za RCPSP. Jedna od njih je koriStenje pristupa rollout i rasporedivanje u oba smjera (od nultog
vremenskog trenutka, i od zadnjeg trenutka u planiranju projekta). Pristup rollout podrazumi-
jeva iterativni postupak rasporedivanja i kao takav prigodan je iskljucivo za staticka okruzenja.
Ovim nacinom rasporedivanja postiZu se bolji rezultati nego koriStenjem samo osnovne sheme
za generiranje rasporeda. Rezultati postignuti ovim pristupom kompetitivni su s metaheuristi¢-
kim pristupima za rjeSavanje RCPSP-a, no glavni nedostatak im je potrebno vrijeme izvrSavanja
koje onemogucuje koriStenje vecih populacija u razvoju pravila, te zahtijevaju manji broj itera-
cija samog GP-a §to bitno utjeCe na kvalitetu rjeSenja.

Kao drugi doprinos, a koji ne pronalazimo u radu [36], u [37] pronalazimo upotrebu GP-
a u razvoju pravila za sustav s dinamic¢kim promjenama, odnosno sustav u kojem su prisutni
odredeni dinamicki prekidi. Nakon prekida, moguce su dvije verzije, prva u kojoj se aktivnost
mora izvrSavati od pocetka i druga u kojoj je moguce nastaviti sa zapocetim izvr§avanjem.
Osim dinamickih promjena, u obzir je uzeta i kompleksnost samog razvijenog pravila, odnosno
koristila se viSekriterijska optimizacija, gdje je uz osnovni kriterij koriStena i kompleksnost
rjeSenja. Dobiveni rezultati pokazuju da tako razvijena pravila daju bolji rezultat od klasi¢nih
rucno definiranih pravila pri ¢emu njihova kompleksnost nije puno veca od kompleksnosti ru¢no

definiranih pravila.

4.2 Oblikovanje prioritetnih pravila koristeci geneticko pro-
gramiranje

Za oblikovanje prioritetnih pravila, u ovoj disertaciji, koristit ¢e se GP. Zahvaljuju¢i GP-u razvoj

prioritetnih pravila je automatiziran, zbog Cega je lako razviti pravila za razliite kriterije opti-

mizacije. Kako bi razvijena pravila bila kvalitetna potrebno je odabrati dobar skup primitiva.
GP je tehnika strojnog ucenja pa mu je potrebno osigurati skup za ucenje (engl. learning

set), skup za provjeru (engl. validation set) 1 ispitni skup (engl. test set) koji dobro reprezen-
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tiraju problem. Ovi skupovi nuzno su medusobno disjunktni, odnosno ako se neka instanca
problema nalazi u jednom od skupova ne moZe se nalaziti u preostala dva. Skup za ucenje
koristi se prilikom razvoja pravila, dok skup za provjeru osigurava da ne dode do prenauce-
nosti pravila. Nacin na koji se sprjeCava prenaucenost je da se, nakon sto GP zbog ispunjenosti
unaprijed odredenog kriterija zaustavljanja zavrsi s razvojem pravila, najbolje pravilo unutar
populacije rjeSenja odabire prema dobroti pravila na skupu za provjeru. Osim toga skup za
provjeru koristi se i kod odabira kriterija zaustavljanja, Sto ¢e se dodatno objasniti u narednim
poglavljima. Kvaliteta prioritetnog pravila se na kraju odreduje koriste¢i ispitni skup u kojem se
nalaze instance problema koje nisu koriStene u razvoju pravila. Ako ovi skupovi, po svojim ka-
rakteristikama, budu razli¢iti od skupova na kojima ¢e se razvijeno pravilo kasnije primjenjivati,
kvaliteta rjeSenja moZe se smanjiti.

Sam proces razvoja pravila je dugotrajniji nego pronalazak rjesenja za konkretnu instancu
problema metaheuristikom, no nakon $to je pravilo razvijeno, ono se moze upotrijebiti i na
drugim instancama problema, dok metaheuristicki pristupi zahtijevaju ponovno pokretanje al-
goritma. S obzirom da se nakon razvoja pravila raspored s pomocu njega kreira u vrlo kratkom
vremenu, a pravilo je moguce razviti prije pocetka rjeSavanja, prioritetna pravila pogodna su za

primjenu u dinami¢kim okruzenjima.

4.2.1 Skup primitiva

GP iz jednostavnijih struktura moZe stvoriti sloZenije te je pogodan za oblikovanje prioritetnih
pravila. Za oblikovanje dobrog pravila potrebno je da jednostavne strukture iz kojih se pravilo
razvija budu takve da se njihovim koriStenjem moZe dobro reprezentirati problem. Ako se u
skupu primitiva ne nalaze dobre znacajke i funkcije za oblikovanje pravila, bez obzira na ostale
parametre i operatore koji su dio GP-a, pravilo nece biti dobro. U skupu primitiva treba biti
dovoljno onih znacajki koje mogu opisati, ne samo instance u skupu za ucenje, nego i one na
koje ¢e se kasnije primjenjivati razvijeno pravilo.

Na osnovu radova [35, 36] za skup funkcija odabrane su aritmeti¢ke funkcije, funkcija mi-
nimuma i maksimuma, mnoZenje s (—1) te funkcija apsolutne vrijednosti koje su prikazane
u tablici 4.1. Zbog rezultata iz rada [36] koji pokazuju da se koriStenjem samo aritmetickih
funkcija postizu bolja rjeSenja, Sto su potvrdila i1 provedena preliminarna istraZivanja, u skupu
funkcija se ne nalaze logicke funkcije, kao ni uvjeti grananja.

Skup znacajki je domenski specificniji od skupa funkcija. Za pocetni skup znacajki uzeta
je unija znacajki koje se koriste u radovima [35] i [37]. Skup znacajki prema [35] dijelimo na
staticke 1 dinamicke, te unutar svake kategorije joS ih dijelimo na znacajke karakteristicne za
projekt i znaCajke karakteristi¢ne za aktivnost. Staticke znaCajke se ne mijenjaju tijekom izvrSa-
vanja projekta pa je njihovu vrijednost dovoljno izraCunati jednom i to prije nego se aktivnosti

poc¢nu rasporedivati. Popis svih statickih znacajki dan je u tablici 4.2. Vrijednost dinamickih
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Tablica 4.1: Skup funkcija

Naziv funkcije Definicija
+,-, ¥ zbrajanje, oduzimanje i mnozenje
1, |b] <0.000000001
/ za§ticeno dijeljenje: DIV (a,b) = {a’ | | 5
b 1mace.
b
MAX MAX (a,b) = {“’ @
b, inacCe.
b
MIN MIN(a,b) = {a’ @<
b, 1inace.
APS apsolutna vrijednost
NEG NEG(a)=(—1)-a

znacajki mijenja se tijekom izvrSavanja projekta, te ako su sastavni dio prioritetnog pravila, nji-
hova vrijednost se mora ponovno racunati kod svake iteracije. Popis svih dinamickih znacajki
dan je tablicom 4.3. Znacajke koje nisu obuhvaéene radom [35], a nalaze se u [37] dane su u
tablici 4.4. Iz ovog osnovnog skupa znacajki, u narednim poglavljima, izdvojit e se one za
koje testiranja pokazuju da bitno utjeCu na kvalitetu rjeSenja te e se taj smanjeni skup koristiti

za razvoj pravila.

4.2.2 Podaci

Skup podataka koji ¢e se koristiti prilikom testiranja dolazi iz biblioteke za problem raspore-
divanja (engl. project scheduling problem library, skraCeno PSPLIB) [114]. PSPLIB sadrzi
razliite instance RCPSP-a kao i njihova optimalna i najbolja poznata rjeSenja. Instance pro-
blema su generirane ProGen-om o ¢emu se viSe moZe pronaci u [115, 116].

S obzirom na broj aktivnosti koje se nalaze unutar projekta, instance problema unutar PS-
PLIB biblioteke podijeljene su u 4 grupe: na projekte koji imaju 30,60,90 ili 120 aktivnosti,
pri ¢emu se u obzir ne uzimaju fiktivne aktivnosti. Za generiranje instanci, neovisno o broju ak-
tivnosti, koriste se tri skupine parametara. Prvu skupinu parametara Cine fiksirani parametri za
svaku grupu, drugu ¢ine parametri ovisni o grupi i trecu skupinu ¢ine parametri koji se sustavno
mijenjaju u svakoj grupi. Parametri koji se nalaze u trecoj skupini i koji se mijenjaju prilikom
generiranja su kompleksnost mreze (NC), faktor sredstva (RF) 1 jakost sredstva (RS;) o kojima
se detaljnije moZe pronaci u poglavlju 2.2.2.

Za generiranje instanci problema s 30, 60 1 90 aktivnosti koriStene su vrijednosti parametara

prikazane u tablici 4.5, a za instance problema sa 120 aktivnosti vrijednosti prikazane u tablici
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Tablica 4.2: Skup statickih znacajki

Kategorija Znacajka Opis
RF faktor sredstva
Karakteristicne projektu RS Jakost sredstva
TNA broj svih aktivnosti (bez fiktivnih)
TD ukupno trajanje projekta
D trajanje aktivnosti
RR broj potrebnih sredstava
RRT RR pomnoZen s potrebnom koli¢inom
pojedinog sredstva
ARU prosjecna upotreba sredstva
DPC broj direktnih prethodnika
DSC broj direktnih sljedbenika
Karakteristi¢ne aktivnosti TPC ukupan broj prethodnika
TSC ukupan broj sljedbenika
SPC broj razina u stablu prethodnika
SSC broj razina u stablu sljedbenika
GRPW#*  najveci tezinski pozicijski rang sljed-
benika
ES najraniji trenutak pocetka aktivnosti
EF najraniji trenutak zavrSetka aktivnosti
LS najkasniji trenutak pocetka aktivnosti
LF najkasniji trenutak zavrSetka aktivnosti
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Tablica 4.3: Skup dinamickih znacajki

Kategorija Znacajka Opis

NUA broj neizvrSenih aktivnosti

NAA broj trenutno aktivnih aktivnosti

o ) NPA broj izvrSenih aktivnosti
Karakteristicne projektu
SUD zbroj vremenskog trajanja neizvrSenih aktivnosti
SAD zbroj vremenskog trajanja trenutno aktivnih aktivnosti
SPD zbroj vremenskog trajanja izvrSenih aktivnosti

o ) ~ NSP broj rasporedenih prethodnika
Karakteristi¢ne aktivnosti

SL vrijeme ¢ekanja

Tablica 4.4: Dodatne znacajke

Znacajka Opis

MinRReq minimalna koliCina sredstva potrebnog za izvrSenje aktivnosti
MaxRReq maksimalna koli¢ina sredstva potrebnog za izvrSenje aktivnosti

AvgRA  prosjecna dostupnost sredstava od trenutka gledanja do planiranog vremena za-
vrSetka projekta

MinRA  najmanja prosjecna dostupnost sredstva od trenutka gledanja do planiranog vre-
mena zavrSetka projekta

MaxRA  najveca prosjecna dostupnost sredstva od trenutka gledanja do planiranog vre-
mena zavrSetka projekta

AvgRF  prosjecni broj potrebnih sredstava za aktivnosti unutar skupa dostupnih aktiv-
nosti

AvgRU  prosjecna koli¢ina potrebnih sredstava za aktivnosti unutar skupa dostupnih ak-

tivnosti
RS trenutni nedostatak sredstva
RC potreba za sredstvom u odnosu na dostupnost sredstva
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Tablica 4.5: Promjenjivi parametri - 30, 60, 90 aktivnosti

Parametar Vrijednosti

NC 1.50 1.80 2.10
RF 0.25 0.50 0.75 1.00
RS, 0.20 0.50 0.70 1.00

Tablica 4.6: Promjenjivi parametri - 120 aktivnosti

Parametar Vrijednosti

NC 1.50 1.80 2.10
RF 0.25 0.50 0.75 1.00
RS, 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50

4.6. Podsjetimo se, kompleksnost problema pada s porastom vrijednosti kompleksnosti mreze i
jakosti sredstva, a raste s porastom vrijednosti faktora sredstva.

U PSPLIB biblioteci za probleme s 30, 60 i 90 aktivnosti ima 3 - 4 - 4 = 48 kombinacija na
osnovu parametara iz tablice 1 za svaku kombinaciju generirano je 10 instanci, dok za probleme
sa 120 aktivnosti ima 3 -4 -5 = 60 kombinacija i za svaku je generirano 10 instanci Sto ukupno
¢ini 2040 instanci problema razlicitih teZina.

Kako bi GP oblikovao kvalitetno prioritetno pravilo, potrebno je formirati dobar skup za
ucenje. Skup za ucenje treba biti sastavljen od instanci problema koje dobro predstavljaju pro-
bleme koje ¢e razvijeno prioritetno pravilo kasnije rjeSavati. Ako u skupu za ucenje imamo
probleme Cije su karakteristike slicne onima na koje ¢e se pravilo kasnije primjenjivati, pravilo
¢e biti dobre kvalitete. Osim odabira skupa za ucenje, bitno je odabrati i dobre kriterije za-
ustavljanja, jer ako prioritetno pravilo ne bude dovoljno dugo "ucilo" na skupu za ucenje, bez
obzira na kvalitetu skupa za ucenje, rjeSenje nece biti dobro. S druge strane, ako pravilo bude
predugo "ucilo", moZe do¢i do prenaucenosti, odnosno prioritetno pravilo moZe se previse pri-
lagoditi skupu za ucenje Sto ¢e smanjiti kvalitetu rjeSenja koje e postizati na novim instancama
problema.

Kao odgovor na ovaj problem uvodi se skup za provjeru. Skup za provjeru sastoji se od
instanci problema koje se ne nalaze u skupu za ucenje, i na kojem se mjeri kvaliteta postignutog
rjeSenja. U pocetku, kvaliteta rjeSenja, mjerena na skupu za provjeru, raste kroz iteracije, da bi
se u jednom trenutku njezina kvaliteta poCela smanjivati. Trenutak u kojem pocinje smanjenje
kvalitete rjeSenja je trenutak u kojem pocinje prenaucenost i u kojem je potrebno zaustaviti

proces ucenja.
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Osim ova dva skupa, uobicajeno je koristiti i treéi skup kojeg nazivamo ispitni skup. Ispitni
skup sastoji se od novih instanci problema, koje se ne nalaze u skupovima za ucenje i provjeru,
te sluzi kao skup na kojima se mjeri stvarna kvaliteta rjeSenja i1 generalizacijska sposobnost
prioritetnog pravila.

Prilikom testiranja provedenih s ciljem odredivanja pocetnih vrijednosti parametara, kori-
Sten je isti skup za ucenje kao i1 u [35]. Taj skup sastoji se od 56 instanci problema, medu kojima
se nalaze instance iz svih grupa, gledano s obzirom na broj aktivnosti unutar projekta. Za raz-
liku od rada [35], gdje nije koriSten skup za provjeru, u ovim testiranjima on ¢e biti koriSten, a
njegova upotreba opravdana. Skup za provjeru izdvojen je iz ispitnog skupa korisStenog u [35]

te se sastoji od 204 instance, pa za ispitni skup preostaje 1780 instanci.

4.2.3 Kriteriji optimizacije

Kriteriji optimizacije kod rasporedivanja mogu biti razliCiti, a najzastupljeniji u literaturi su
navedeni u poglavlju 2.2.3. Za oblikovanje prioritetnih pravila u ovoj disertaciji koristit ¢e se
kriteriji iz radova [35, 36], pri cemu se kod oba kriterija radi o0 minimizaciji.

U radu [35] za kriterij optimizacije predlaZze se funkcija koja e uzeti u obzir teZinu same
instance problema. Autori rada isti¢u kako je dobro, s obzirom da se instance razlikuju po
broju aktivnosti unutar projekta, ali i po teZini, pronaci kriterij optimizacije koji ¢e omoguciti
da razlicito teSki problemi manje ili viSe pridonose funkciji cilja ovisno o svojoj tezini. Kako
bi se GP usredotoCio i na one probleme koji su teZi, vrijednost postignuta na njima ima veci
utjecaj na dobrotu prioritetnog pravila. Dobrota prioritetnog pravila na i-toj instanci problema
racuna se sljede¢im izrazom: c

i

fr= =
l plan . \/]Tl

pri ¢emu je C; vrijeme zavrSetka i-tog projekta, p?vg prosjecno trajanje aktivnosti unutar pro-

(4.1)

jekta i n; broj aktivnosti unutar projekta. Kako se prioritetno pravilo ne razvija na samo jednoj

instanci problema nego na skupu instanci, ukupna funkcija cilja je dana izrazom:

N N Ci
Fl _ i=1 _ i=1Fri 7 (42)
N N

gdje je N broj instanci problema unutar skupa koji se koristi prilikom evaluacije. U gornjem
izrazu moZe se uociti da se jedino C; mijenja kroz iteracije dok su ostale vrijednosti fiksne, $to
znaci da smanjenje vrijednosti C; vodi k smanjenju vrijednosti funkcije cilja, odnosno poveéanju
dobrote razvijenog prioritetnog pravila.

Kiriterij optimizacije koriSten u [36] temelji se na donjoj granici vremena izvrSenja projekta

koja se raCuna koriStenjem uvjeta prednosti izostavljajuéi pri tome uvjete na sredstva. Funkcija
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cilja predstavlja prosjecno odstupanje vremena zavrSetka projekta od donje granice svih ins-
tanci unutar skupa koji se koristi za evaluaciju te je izraZena u postotcima. Formula za izracun

vrijednosti funkcije cilja dana je sljede¢im izrazom:

N L
F,= le (Z (C’LiL’ : 100)), (4.3)

i=1

pri ¢emu je L; donja granica vremena zavrsSetka za instancu i.

4.2.4 Prilagodena shema za generiranje rasporeda

Prioritetna pravila koriste se u kombinaciji sa shemom za generiranje rasporeda (SGS). SGS
na osnovu prioriteta dobivenih prioritetnim pravilima odreduje koju aktivnost sljedecu staviti
u raspored. Postoje dvije osnovne vrste SGS-a: slijedna (SSGS) i usporedna (PSGS) koje su
detaljno objasnjene u poglavlju 2.4.1.

Prilikom oblikovanja pravila u ovoj disertaciji koristit ¢e se tri razliCite verzije SGS-a po
uzoru na [35]. Od tri koriStene SGS verzije jedna je SSGS u svom osnovnom obliku, te su
dvije prilagodene PSGS verzije. Kod obje verzije PSGS-a prilagoden je dio racunanja skupa
dostupnih aktivnosti, koji se u prilagodenoj verziji koriStenoj u testiranjima odreduje samo na
temelju uvjeta prednosti, kao Sto se radi i kod SSGS-a, a ne 1 na temelju uvjeta na sredstva Sto
je uobicajeno za PSGS.

Nakon §to se izraCuna skup dostupnih aktivnosti koje se mogu rasporediti u odredenom vre-
menskom trenutku na osnovu uvjeta prednosti, prvo se uzima aktivnost s najve¢im, odnosno
najmanjim prioritetom, ovisno o vrsti prioritetnog pravila, i ako za nju postoji dovoljna koli¢ina
sredstva ona se rasporeduje. Ako dostupna koliCina sredstva nije dovoljna za rasporedivanje ak-
tivnosti s najve¢im, odnosno najmanjim prioritetom, tada se u prvoj verziji (PSGS bez odgode)
rasporeduje druga, po prioritetu izabrana, aktivnost, dok se u drugoj verziji (PSGS s odgodom)
rasporeduju one aktivnosti koje ne uzrokuju odgodu aktivnosti s najve¢im prioritetom te prelazi
u vremenski trenutak u kojem Ce se aktivnost s najvecim prioritetom moci rasporediti. Uocimo
da, iako se skup dostupnih aktivnosti racuna na drugaciji nacin nego kod osnovne verzije PSGS-
a, PSGS bez odgode rezultira istovjetnim rasporedom kao i osnovna verzija PSGS-a. Ideja za
prilagodeni PSGS dolazi iz ¢injenice da se unutar rasporeda bez odgode nuzno ne nalaze op-
timalni rasporedi, pa prisilnim stvaranjem rasporeda s odgodom postoji mogucnost dobivanja

boljeg rezultata.
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4.3 Oblikovanje eksperimenta

Za implementaciju hiperheuristi¢kog pristupa oblikovanja prioritetnih pravila koriSten je C++

programski jezik u kombinaciji s ECF-om [117].

4.3.1 Pocetni parametri

Kao i kod ostalih tehnika evolucijskog racunarstva, i kod GP-a potrebno je pronaci dobre para-
metre za algoritam, kako bi razvijena pravila bila dobre kvalitete. Zbog velikog broja kombi-
nacija parametara, njihove vrijednosti tesko je automatizirano odrediti te njthovom odredivanju
uglavnom prethodi veliki broj testiranja.

Kako bi testiranja s pomocu kojih ¢e se odrediti vrijednosti parametara mogla zapoceti,
potrebno je odrediti inicijalne vrijednosti parametara i skup primitiva. Inicijalne vrijednosti

parametara preuzete su iz [35] 1 dane su u tablici 4.7.

Tablica 4.7: Inicijalne vrijednosti parametara

parametar vrijednost
Odabir jedinki turnirski odabir, k=3
Maksimalna dubina stabla 7
Vjerojatnost mutacije 0.3
Velicina populacije 1000

Broj generacija 25

SGS PSGS bez odgode

Prije odredivanja vrijednosti parametara provest e se testiranje u kojem ¢e se na skupu
za ucenje, skupu za provjeru i ispitnom skupu odrediti koliko normalizacija znacajki utjece na
rezultate, kao i utjecCe li koriStenje skupa za provjeru na kvalitetu razvijenog pravila. Prilikom
ispitivanja za funkciju cilja F; koristit e se znacajke i funkcije iz rada [35], a za funkciju cilja
F; iz rada [36] s obzirom da su to funkcije cilja koje su koriStene u navedenim radovima.

Rezultati ostvareni pravilima razvijenim koristeci funkciju cilja F; vidljivi su u tablici 4.8
i na prikazu kutijastim dijagramima (engl. boxplot) koji se nalaze na slici 4.1. Uocavamo da
najbolje rezultate postiZu pravila razvijena koriste¢i skup za provjeru i Cije znacajke nisu nor-
malizirane. Kako bi potvrdili postojanje statisti¢ki znacajne razlike u ostvarenim rezultatima
koristimo Mann - Whitney - Wilcoxonov (MWW) test. MWW test je neparametarski test koji
se koristi za usporedivanje medijana dvije populacije i to najéesce kada nije zadovoljena pret-
postavka na normalnu distribuiranost uzoraka pa se ne moze koristiti t-test. MWW test pokazuje

da postoji statisticki znacajna razlika (p-vrijednost manja od 0.01) izmedu rezultata ostvarenih
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s koriStenjem skupa za provjeru i bez njegovog Kkoristenja, bez obzira koriste 1i se normalizi-
rane znacajke ili ne, i ta razlika ide u korist pravila razvijenih s koriStenjem skupa za provjeru.
Takoder, MWW pokazuje da pravila razvijena sa zna¢ajkama koje nisu normalizirane postizu

statistiCki znacajno bolje rezultate (p-vrijednost manja od 0.01).

Tablica 4.8: Vrijednosti funkcije ] na ispitnom skupu

bez_VS s VS bez VS norm s_VS_norm

koristen skup za provjeru ne da ne da

normalizacija ne ne da da

min 2.05550 2.05556 2.05736 2.05770
med 2.06435 2.06041 2.07145 2.06672
avg 2.06392 2.06126 2.07187 2.06717
max 2.07844 2.07879 2.08755 2.08054
stdev 0.00536  0.00489 0.00645 0.00536

Sli¢no se dogada kad se koristi funkcija F; Sto je vidljivo u tablici 4.9 i na slici 4.2 na kojoj
su dani kutijasti dijagrami postignutih rezultata. Statisticki znacajna razlika izmedu testova u
kojima se koristi skup za provjeru i onih u kojima se ne koristi je pokazana MWW testom, ali
ovaj put s p-vrijednosti 0.05, dok je razlika izmedu testova u kojima su znacajke normalizirane
i u onima gdje nisu jo§ izraZenija s p-vrijednosti manjom od 0.01. Cinjenica da znalajke nije
potrebno normalizirati, odnosno nije potrebno paziti da njihove vrijednosti budu unutar istog
raspona pokazuje da GP unutar sebe ima dovoljno mehanizama kojima sam mozZe neutralizirati
problem nejednakih vrijednosti znacajki, i da je u tome uspjesniji nego normalizacija, odnosno
drZanje vrijednosti znacajki izmedu 01 1.

Na osnovu gornjeg razmatranja i ostvarenih rezultata, potreba za koriStenjem skupa za pro-
vjeru prilikom razvoja prioritetnih pravila je ocita $to je i uobi¢ajeno kod metoda strojnog uce-
nja. Osim toga, koriStene znacCajke, u daljnjim testiranjima, nece biti normalizirane, jer koriSte-
nje normaliziranih znacajki je raCunalno zahtjevnije od koriStenja znacajki bez normalizacije, a

testovi pokazuju da pravila ¢ije znacajke nisu normalizirane ostvaruju bolje rezultate.

4.3.2 Skup primitiva

Vec¢ je vise puta spomenuto koliko je odabir skupa primitiva vazan, a s obzirom da je dosad za ra-
zvoj prioritetnih pravila za RCPSP koriSteno 36 znacajki, $to prostor pretraZivanja Cini prilicno

velikim, provest ¢e se dodatna ispitivanja kako bi se odlucilo koje znacajke koristiti prilikom
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Slika 4.1: Rezultati ostvareni na ispitnom skupu koriste¢i funkciju Fi

Tablica 4.9: Vrijednosti funkcije F, na ispitnom skupu

bez_VS s_VS bez_ VS _norm s_VS_norm
koriSten skup za provjeru ne da ne da
normalizacija ne ne da da
min 24.39887 24.38681 24.57470 24.34019
med 24.62913 24.56522 24.81439 24.72883
avg 2473295 24.57233 24.89989 24.73988
max 26.21007 24.86964 25.45600 25.17148
stdev 0.37856  0.11429 0.25980 0.18393
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Slika 4.2: Rezultati ostvareni na ispitnom skupu koristeci funkciju F,

razvoja pravila. U ovim testiranjima, kao i u ostalima u kojima ¢e se odredivati parametri GP-a
kao funkcija cilja koristit ¢e se funkcija Fj.

U testiranjima Ce se prvo ispitati razliite kombinacije skupa funkcija 1 skupa znacajki na
osnovu radova [35] 1 [36]. KoriStene kombinacije i postignuti rezultati dani su tablicom 4.10
i prikazani kutijastim dijagramom na slici 4.3. Uocavamo da rezultati postignuti pravilima
u ¢ijem su razvoju koriStene funkcije iz rada [36] postizu bolje rezultate nego ako se koriste
funkcije iz rada [35] bez obzira na koriSteni skup znacajki. S druge strane, uz isti koriSteni
skup funkcija, svejedno je koriste li se znacajke iz rada [35] ili [36]. KoriStenjem znacajki iz
jednog i drugog rada ostvaruju se losiji rezultati zbog Cinjenice da veliki broj znacajki utjece na
povecanje prostora pretrazivanja rjeSenja te unaprijed zadani broj generacija nije bio dovoljan
kako bi se postiglo dobro rjeSenje. Zanimljivo je uociti da ako skupu funkcija koriStenom u [36]
dodamo i funkciju apsolutne vrijednosti, ostvarit ¢e se rasprSeniji, ali statisticki bolji rezultati.
Na osnovu ovog razmatranja za skup funkcija koje e se koristiti odabran je skup dan tablicom
4.1, a kako izmedu skupova znacajki nema statisticki znacajne razlike, odabran je skup koriSten

u radu [35], odnosno dan tablicama 4.2 i 4.3.
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Tablica 4.10: Vrijednosti postignute na ispitnom skupu koriste¢i razli¢ite kombinacije skupova
funkcija i znacajki

K1 K2 K3 K4 K5
znaCajke [35] [36] [35, 36] [35] [35]
funkcije [35] [36] [35] [36] [36]i1 APS
min 2.05556 2.05535 2.05313 2.05440 2.05339
med 2.06041 2.05859 2.06093 2.05740 2.05700
avg 2.06126 2.05858 2.06165 2.05829 2.05789
max 2.07879 2.06376 2.07527 2.06571 2.06825

stdev 0.00489 0.00158 0.00488 0.00275 0.00284
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Slika 4.3: Rezultati ostvareni na ispitnom skupu koriste¢i razli¢ite kombinacije skupova funkcija i
znacajki
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4.3.3 Odabir znacajki

Odabir znacajki (engl. feature selection) je problem koji je u strojnom ucenju Cesto prisutan.
Cilj ovog postupka je smanjiti broj znacajki kako bi se izbacile redundantne informacije o pro-
blemu i na taj nacin smanjilo vrijeme potrebno za ucenje, ali i povecala kvaliteta rjeSenja do
koje dolazi zbog smanjenja prostora rjeSenja koje se pretrazuje. Opcenito, u literaturi moZzemo
pronaci brojne postupke za odabir znacajki [38, 39, 40, 41], a u ovom radu koristit ¢e se pristup
iz [42].

Mei i dr. [42] istiCu da uklanjanjem pojedine znacajke iz skupa znacajki moze doci do tri
razlicite situacije: ako se znacajka nije nalazila u pravilu, tada ¢e pravilo ostati isto; ako ona
nije znacajna za problem tada ¢e razvijeno pravilo postati jednostavnije, ali ¢e kvaliteta ostati
ista, te zadnje, ako se radi o znacajnoj znacajki tada ¢e pravilo izgubiti na kvaliteti njezinim
uklanjanjem. Iz ovog razmatranja, autori dolaze do ideje kako odabrati znaCajke. Za svaku
znacajku izraCunat ¢e se njezin doprinos, na nacin da ¢e se ona ukloniti iz pravila, te ¢e se na
osnovu razlike u rezultatima kada je ona koriStena i1 kada nije, znati koliko doprinosi samom
pravilu. Znacajka se iz pravila uklanja na naCin da se njezina stvarna vrijednost zamjenjuje s
konstantom, odnosno s brojem 1. Uvodenjem konstante, pravilo se ne mijenja, nego s obzirom
da konstanta jednako utjece na sve prioritete aktivnosti, dolazi samo do pomaka njihovih vri-
jednosti. Kako bi se odredio doprinos pojedine znacajke, nije dovoljno postupak primijeniti na
jednom pravilu, nego ga je potrebno ponoviti odredeni broj puta te se, prema radu [42], kao
referentna vrijednost uzima medijan ostvarenih rezultata. KoriStenje medijana moZe se inter-
pretirati na nacin da za znacajku kaZemo da je ona bitna, ako je njezin utjecaj vidljiv na vise
od pola razvijenih pravila. Kako bi ostvareni rezultati bili statisti¢ki znacajni, u ovom radu za
odredivanje doprinosa znacajki, koristeno je 50 prioritetnih pravila.

Rezultati dobiveni iskljucivanjem jedne po jedne znaCajke iz skupa znacajki prikazani su u
tablici 4.11. U stupcu medijan podebljani su oni rezultati Cija je vrijednost ve¢a od medijana
rezultata ostvarenih prioritetnim pravilima kada su koriStene sve znacajke, a ¢ije vrijednosti
se nalaze u prvom redu tablice. Odabrane znacajke su sljedece: ARU, DPC, GRPW, LF, LS,
NSP, NUA, TD 1 TNA. MoZemo primijetiti da je ovim postupkom broj znacajki smanjen s
27 na 9. Smanjenjem broja znacajki znacajno se smanjio i prostor rjeSenja. Pitanje koje se
namece je hoce li odabrane znacajke biti dostatne za razvoj kvalitetnih prioritetnih pravila. S
ciljem potvrde da je ovaj izbor znacajki dovoljan za opis bitnih svojstava problema, ponovno je
razvijeno 100 pravila u kojima su koriStene sve znacajke, 1 100 pravila u kojima su koriStene,
ovim postupkom, odabrane znacajke. Ostvareni rezultati prikazani su tablicom 4.12, iz koje je
vidljivo da su prioritetna pravila razvijena koriStenjem skupa odabranih znacajki ostvarila bolje

rezultate, Sto je i statisticki potvrdeno MWW testom, Cija je p-vrijednost manja od 0.01.
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Tablica 4.11: Vrijednosti ostvarene iskljuCivanjem znacajki iz prioritetnih pravila

bez znacajke min med avg max stdev

2.05339 2.05700 2.05789 2.06825 0.00284

ARU 2.05883 2.06431 2.06415 2.07267 0.00215
D 2.05359 2.05690 2.05781 2.06825 0.00269
DPC 2.05339 2.05706 2.05799 2.06825 0.00300
DSC 2.05339 2.05683 2.05771 2.06825 0.00294
EF 2.05339 2.05700 2.05786 2.06825 0.00281
ES 2.05339 2.05700 2.05791 2.06825 0.00286
GRPW 2.05378 2.05706 2.05896 2.07926 0.00509
LF 2.05378 2.16280 2.17564 2.34366 0.07639
LS 2.05359 2.05732 2.07452 2.33558 0.06397
NAA 2.05339 2.05700 2.05788 2.06825 0.00282
NPA 2.05339 2.05693 2.05783 2.06825 0.00283
NSP 2.05339 2.05706 2.05801 2.06858 0.00283
NUA 2.05339 2.05715 2.05849 2.06825 0.00331
RF 2.05339 2.05700 2.05793 2.06825 0.00295
RR 2.05341 2.05700 2.05795 2.06825 0.00285
RRT 2.05339 2.05683 2.05800 2.06596 0.00289
RS 2.05339 2.05700 2.05802 2.06825 0.00304
SAD 2.05339 2.05695 2.05858 2.09755 0.00632
SL 2.05339 2.05700 2.05789 2.06825 0.00284
SPC 2.05339 2.05700 2.05788 2.06825 0.00280
SPD 2.05339 2.05700 2.05787 2.06825 0.00280
SSC 2.05298 2.05700 2.05806 2.07443 0.00372
SUD 2.05339 2.05700 2.06078 2.20582 0.02111
TD 2.05339 2.05791 2.07818 2.34908 0.06045
TNA 2.05339 2.05702 2.05799 2.06825 0.00283
TPC 2.05339 2.05693 2.05787 2.06825 0.00283

TSC 2.05339 2.05691 2.05788 2.06825 0.00285
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Tablica 4.12: Usporedba rezultata ostvarenih koriStenjem svih znac€ajki i odabranih znacajki

sve znaCajke odabrane znaCajke

min 2.05339 2.05346
med 2.05713 2.05621
avg 2.05851 2.05700
max 2.07287 2.06836
stdev 0.00352 0.00251

4.3.4 Podjela skupa podataka

U prethodno provedenim testiranjima kao skup za u€enje koriSten je isti skup kao i u radu [35], a
skup za provjeru dobiven je tako da se uzelo 204 instance problema iz ispitnog skupa koristenog
u tom radu, te su ispitni skup bile preostale instance problema. No, u radu [35], kao ni u radu
[36] nije napravljena nikakva detaljna analiza kakvi skupovi su dobri za razvoj prioritetnih
pravila. U radu [35] ispitana su tek dva, po broju instanci, razliita skupa za ucenje, dok u
radu [36] autori za skup ucenja i provjeru odabiru instance problema s 30 i 60 aktivnosti ne
potkrepljujuéi svoju odluku nekim dodatnim istrazivanjem. U radu [118] autori isticu vaznost
da skup za u€enje dobro opisuje i one probleme na kojima Ce se kasnije primjenjivati razvijena
pravila, odnosno da skup za ucenje ima sli¢nu distribuciju kao i skup problema na kojima ce se
pravilo primjenjivati. Ako pravila razvijamo na skupu koji se svojim brojem aktivnosti unutar
projekta, trajanjem aktivnosti, faktorima sredstva i sl. drasti¢no razlikuje od problema na kojima
Ce se pravilo kasnije primjenjivati, generalizacijska sposobnost pravila ne mora biti dobra te ona
mogu ostvarivati znacajno losije rezultate od onih koje su pokazivali na ispitnom skupu.

U provedenim ispitivanjima unutar ove disertacije, ispitat ¢e se utjece li i, ako da, na koji
nacin broj instanci u pojedinom skupu na ostvarene rezultate. Osim toga, ispitat e se je li do-
voljno uzeti samo one instance problema u kojima se nalazi manji broj aktivnosti, §to ¢e smanjiti
vrijeme potrebno za ucenje, ili je bolje uzeti instance problema koje se medusobno razlikuju u
broju aktivnosti. Uz ispitne skupove korisStene u dosadaSnjim testiranjima, ispitano je joS 9 raz-
lic¢itih kombinacija odabira skupa za ucenje i1 skupa za provjeru. Njihovi rezultati ispitani su na
istom ispitnom skupu koji se sastoji od 60% instanci iz PSPLIB-a, odnosno od 1224 instanci.
U tablici 4.13 mogu se pronadéi razlicite podjele skupa podataka, pri cemu se postotak odnosi
na postotak ukupnog broja instanci u PSPLIB-u, a j30 i j60 oznacavaju instance problema s
30, odnosno 60 aktivnosti unutar projekta. Ako uz postotak nije istaknuto koliko aktivnosti
ima unutar projekta, to znaci da su instance birane ravnomjerno. Na primjer, 10% znaci da je
za svaku kombinaciju parametara uzeta jedna instanca problema (za svaku kombinaciju para-

metara u PSPLIB-u je generirano 10 instanci problema). Brojem 10 oznacena je kombinacija
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dosad koristenog skupa za ucenje i provjeru.

Tablica 4.13: Razlicite podjele skupa podataka

Br Skup za ucenje Skup za provjeru
Postotak Broj instanci Postotak Broj instanci
S1 20% 408 10% 204
S2 30% 612 10% 204
S3  20% j301j60 192 10% j301j60 96
S4  10% j301 j60 96 10% j301j60 96
S5 10% j301 60 96 20% j301j60 192
S6 10% 204 10% 204
S7 10% 204 20% 408
S8 10% 204 30% 612
S9 20% 408 20% 408
S10 56 204

Rezultati koji se postizu koriStenjem razli¢itih skupova za ucenje i provjeru dani su u tablici
4.14 1 prikazani su kutijastim dijagramom na slici 4.4. Na dijagramu se lako uocava da pravila
razvijena koriStenjem skupova S3, S4 i S5 postiZu najloSije rezultate, iz Cega se zakljuCuje da
koriStenje samo projekata sastavljenih od 30 i 60 aktivnosti nije dovoljno. Isto tako, skupovi
koriSteni u prethodnim testiranjima nisu skupovi na kojima se postiZzu najbolji rezultati. Rezul-
tati dobiveni koriStenjem skupova S1 1 S2 su najmanje rasprSeni, Sto je i oCekivano s obzirom
na postotak instanci od kojih se sastoji skup za ucenje. Zanimljivo je uociti da, unato¢ tome $to
se skupovi S1 1 S2 sastoje od veceg broja instanci, medijani skupova S6, S7 i S8 su manji, Sto se
moZzda moZze pripisati nedovoljnom broju generacija prilikom razvoja pravila. Na osnovu rezul-
tata danih tablicom i dijagramom, odabrana je kombinacija S6, koja sadrzi manji broj instanci
i u skupu za ucenje i u skupu za provjeru, a ¢iji se rezultati statisticki znacajno ne razlikuju od
skupa S8.

4.3.5 Odabir parametara

Nakon odabira skupa funkcija i zna€ajki te odredivanja skupova za ucenje 1 provjeru na kojima
¢e se pravila razvijati, potrebno je odrediti i preostale parametre GP-a. Parametri Cija ée se
vrijednost odredivati su sljedeéi: broj generacija, veli¢ina populacije, vjerojatnost mutacije,

maksimalna dubina stabla i veli¢ina turnira u turnirskom odabiru.
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Tablica 4.14: Postignuti rezultati koriStenjem razli¢itih kombinacija skupova za ucenje i provjeru

#Br min med avg max stdev

S1 2.04906 2.05217 2.05195 2.05380 0.00102
S22 2.04845 2.05217 2.05199 2.05400 0.00120
S3 2.05090 2.05301 2.05343 2.05697 0.00151
S4  2.05136 2.05637 2.05685 2.07253 0.00400
S5 2.05010 2.05472 2.05562 2.06306 0.00324
S6 2.04843 2.05142 2.05136 2.05395 0.00145
S7 2.04922 2.05202 2.05183 2.05428 0.00140
S8 2.04868 2.05166 2.05181 2.05674 0.00161
SO 2.04856 2.05226 2.05206 2.05420 0.00131
S10 2.04873 2.05225 2.05294 2.06210 0.00228
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Vrijednosti parametara kod evolucijskih tehnika najces¢e se odreduju na nacin da se vri-
jednost jednom od njih mijenja, dok su preostale vrijednosti fiksirane. Mijenjanjem vrijednosti
jednog parametra dobivaju se novi rezultati, te se za vrijednost parametara odabire ona koja
uz ostale fiksirane parametre postiZe najbolje rezultate. Vrijednost parametara se odreduje na
skupu za provjeru, kako bi za krajnji rezultat imali ispitni skup koji nije sudjelovao u odrediva-

nju parametara, pa time i postignuti rezultat bio onaj koji se moze ocekivati za nove primjere.

Broj generacija

Kao kriterij zaustavljanja GP-a koristit ¢e se maksimalni broj generacija. Za odredivanje tog
broja GP je pokrenut 50 puta i promatrano je Sto se dogada s pravilima kroz generacije za-
klju¢no sa 100. generacijom. Prilikom ucenja, uobicajeno je da se kroz generacije vrijednost
funkcije cilja kod minimizacije smanjuje, odnosno da kroz generacije pravilo postaje sve bolje
na skupu za u€enje. S druge strane, Sto dulje pustimo GP da uci na nekom skupu, pravila se sve
viSe prilagodavaju tom skupu, te mozZe doci do prenaucenosti. Prenaucenost oznacava pojavu da
pravilo ostvaruje dobre rezultate na skupu na kojem je pravilo nauceno, ali zbog prevelikog pri-
lagodavanja tom skupu gubi generalizacijsku sposobnost koja mu omoguduje postizanje dobrih
rezultata na dotad nevidenim instancama problema.

Kako bi odredili generaciju u kojoj bi GP trebao zavrsiti, uz skup za ucenje trebamo pratiti i
skup za provjeru. Za razliku od ponasanja funkcije cilja na skupu za ucenje, na kojem vrijednost
funkcije cilja kroz generacije postaje sve manja, na skupu za provjeru ta vrijednost na pocetku
pada, ali nakon nekog broja generacija poCinje polako rasti. Trenutak u kojem se pojavljuje rast
vrijednosti funkcije cilja na skupu za provjeru smatra se trenutkom u kojem pocinje prenauce-
nost na skup za u€enje. S obzirom na to, taj trenutak uzima se kao trenutak u kojem bi ucenje
trebalo stati, odnosno kada bi se algoritam trebao zaustaviti.

Na slici 4.5 dan je prikaz prosjecnih vrijednosti funkcije cilja prioritetnih pravila kroz gene-
racije GP-a. Na grafu je plavom bojom oznaceno ponaSanje funkcije cilja na skupu za ucenje, a
naran¢astom na skupu za provjeru. Ono $to moZemo primijetiti je da u pocetku vrijednost funk-
cije cilja na skupa za provjeru naglo pada, da bi ta promjena postala sve manja te vrijednost
malo rasla, pa malo padala. Negdje oko 25. generacije ta promjena postaje sve manje izrazena.
Nakon 25. generacije, funkcija cilja ve¢inom raste. Iako je taj porast neznatan, uoCavamo da
daljnje ucenje ne bi pridonijelo znatnom porastu kvalitete rjeSenja, a zahtijeva dodatno troSenje
racunalnih sredstava.

Pri odluci o maksimalnom broju generacija pomazu i vrijednosti postignute kroz generacije
prikazane tablicom 4.15, 1 kutijastim dijagramom na slici 4.6. Iz tablice moZemo uociti da je
vrijednost medijana u 25. generaciji najmanja postignuta u prvih 50 generacija. Iako je u 100.
generaciji ta vrijednost jo§ neSto manja, moZemo vidjeti da je ta razlika neznatna, a broj gene-

racija je drasti¢no veci. Osim toga, ako pogledamo kutijaste dijagrame na slici 4.6 vidimo da su
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vrijednosti ostvarene u 100. generaciji dosta rasprSene, dok u 25. generaciji imamo postignutu
dobru minimalnu vrijednost, a maksimalna vrijednost je znacajno manja od onih postignutih u

drugim generacijama. Zbog svih navedenih razloga, za maksimalni broj generacija odabran je
25.

Skup za utenje

Skup za provjeru
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Slika 4.5: Vrijednosti funkcije cilja F] na skupu za ucenje i provjeru kroz generacije GP-a

Veli¢ina populacije

Za odabir veli¢ine populacije, koristili smo pravila dobivena u 50 pokretanja za veli¢ine popula-
cija 250,500, 750,1000, 1024 1 1500. Broj generacija za razvoj je 25 dok su ostali parametri kao
u pocetnim testiranjima. Ostvareni rezultati prikazani su u tablici 4.16 i kutijastim dijagramima
na slici 4.7. Razlog zbog Cega su ispitani dosta bliski brojevi 1000 i 1024 je Sto su te velicine
koriStene u radovima [35, 36].

Iz tablice i dijagrama mozemo primijetiti da se najmanji medijan postiZe za veli¢inu od 750
jedinki. No, s druge strane, minimalna i maksimalna vrijednost su manje kod veli¢ine 1024, od
onih kod veli¢ine 750, uz tek neznatno veéi medijan. Iako je rasprSenost rezultata kod velicine
1024 nesto veca, nego kod veli¢ine 750, i dalje je veli¢ina 1024 ta Cije su vrijednosti nize. U
skladu s tim, u daljnjim testiranjima veli¢ina populacije bit ¢e 1024. Zanimljivo je uociti i to da
je razlika izmedu populacija sastavljenih od 1000 1 1024 jedinke prilicno velika.

Dobro je uoditi da se postavljanjem maksimalnog broja generacija kao zaustavnog kriterija
za razlicite veli¢ine populacija ne koristi isti broj evaluacija, odnosno da je u tom slucaju broj
evaluacija veéi kod vecih populacija. No, rezultati ostvareni postavljanjem maksimalnog broja

evaluacija kao zaustavnog kriterija nisu bili bitno drugaciji te su iz tog razloga izostavljeni.
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Tablica 4.15: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na broj generacija

broj generacija min med avg max stdev

10 2.06011 2.06778 2.06792 2.07681 0.00309
15 2.06091 2.06779 2.06824 2.07444 0.00304
20 2.06107 2.06836 2.06812 2.07299 0.00285
25 2.06107 2.06766 2.06774 2.07215 0.00285
30 2.06052 2.06800 2.06779 2.07335 0.00325
35 2.06052 2.06800 2.06755 2.07434 0.00320
40 2.06128 2.06828 2.06791 2.07417 0.00307
45 2.06131 2.06810 2.06793 2.07335 0.00301
50 2.06131 2.06819 2.06778 2.07335 0.00309
100 2.06151 2.06764 2.06791 2.07535 0.00315
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Slika 4.6: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na broj generacija
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Tablica 4.16: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na veli¢inu

populacije
veli¢ina populacije 250 500 750 1000 1024 1500

min 2.06101 2.05977 2.06153 2.05857 2.06044 2.06071
med 2.06963 2.06736 2.06660 2.06751 2.06684 2.06718
avg 2.06911 2.06712 2.06724 2.06770 2.06680 2.06733
max 2.08005 2.07494 2.07317 2.07570 2.07199 2.07640
stdev 0.00369 0.00387 0.00294 0.00320 0.00331 0.00348
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Slika 4.7: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na veli¢inu populacije
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Vjerojatnost mutacije

Kao moguce vrijednosti parametra vjerojatnosti mutacije ispitane su sljedeée vrijednosti: 0.1,
0.2, 0.3, 0.410.5. GP je, kao 1 kod odredivanja prethodnih parametara, pokrenut 50 puta za
svaku od ovih vrijednosti. Prikaz rezultata ostvaren s obzirom na vjerojatnost mutacije dan je
u tablici 4.17 1 kutijastim dijagramom na slici 4.8. Iz prikazanih rezultata, kao vjerojatnost
mutacije namece se vrijednost 0.3 uz ¢iju se upotrebu postiZu najmanje rasprseni rezultati, a
medijan 1 maksimum su najmanji ostvareni u odnosu na one postignute koriStenjem ostalih

vrijednosti.

Tablica 4.17: Ostvareni rezultati na skupu za provjeru prioritetnih pravila s obzirom na vjerojatnost

mutacije
vjerojatnost mutacije 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
min 2.06073 2.05945 2.06044 2.06161 2.06044
med 2.06742 2.06757 2.06684 2.06859 2.06757
avg 2.06715 2.06765 2.06680 2.06847 2.06756
max 2.07577 2.07266 2.07199 2.07369 2.07268
stdev 0.00352 0.00344 0.00331 0.00284 0.00342
o T T T T I
0.1 0.2 03 0.4 05

Slika 4.8: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na vjerojatnost
mutacije
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Maksimalna dubina stabla

Za maksimalnu dubinu stabla ispitane su vrijednosti 3, 4, 5, 6 i 7. Rezultati ostvareni u 50
pokretanja za svaku od tih vrijednosti dani su tablicom 4.18 i slikom 4.9. 1z rezultata je vidljivo
da je za maksimalnu dubinu stabla jedinke najbolji izbor dubina 5.

Tablica 4.18: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na maksimalnu
dubinu stabla

maksimalna dubina 3 4 5 6 7
min 2.05977 2.06179 2.06044 2.06149 2.06200
med 2.06962 2.06723 2.06684 2.06745 2.06714
avg 2.06893 2.06766 2.06680 2.06774 2.06756
max 2.07407 2.07554 2.07199 2.07374 2.07505
stdev 0.00292 0.00337 0.00331 0.00306 0.00333
§. N o
A T T T T T
3 4 5 6 7

Slika 4.9: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na maksimalnu dubinu
stabla

Veli¢ina turnira u turnirskom odabiru

Zadnja vrijednost parametra koju odredujemo je veli€ina turnira u turnirskom odabiru. Vrijed-

nosti koje ¢emo ispitati su u rasponu od 3 do 9. Za svaku od ovih vrijednosti GP je pokrenut
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50 puta. Prikaz ostvarenih rezultata dan je tablicom 4.19 i slikom 4.10. Na osnovu rezultata, za

veliCinu turnir odabran je broj 7. Rezultati koje postiZu pravila s veli¢inom turnira 7 u odnosu

na one postignute s turnirom veli¢ine 5 su rasprseniji, ali su vrijednosti i maksimuma i medijana

manje.

Tablica 4.19: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na veli¢inu turnira

u turnirskom odabiru

turnir 3 4 5 6 7 8 9
min  2.06047 2.06037 2.05958 2.05965 2.06044 2.06105 2.06052
med 2.06751 2.06729 2.06815 2.06753 2.06684 2.06845 2.06856
avg 2.06763 2.06772 2.06769 2.06778 2.06680 2.06780 2.06829
max 2.07552 2.07262 2.07465 2.07405 2.07199 2.07336 2.07497
stdev  0.00398 0.00340 0.00304 0.00327 0.00331 0.00335 0.00327
S
~ ' ° _ !
- !
s
N
0 : E : '
S - : ! : : i
o 5 E : E : i :

i ry i i
~ 0 —

I | | | | | |

3 4 5 6 7 8 9

Slika 4.10: Ostvareni rezultati prioritetnih pravila na skupu za provjeru s obzirom na veli¢inu turnira u

turnirskom odabiru
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Konac¢no, sve odabrane vrijednosti za parametre koji ¢e se koristiti prilikom oblikovanja

prioritetnih pravila GP-om dane su tablicom 4.20.

Tablica 4.20: Odabrane vrijednosti parametara GP-a

parametar vrijednost
broj generacija 25
veli¢ina populacije 1024
vjerojatnost mutacije 0.3
maksimalna dubina stabla 5
veli¢ina turnira 7

4.4 Rezultati

Nakon odredivanja parametara, GP je pokrenut 50 puta za svaku od verzija SGS-a. U tablici
4.21 i na slici 4.11 prikazani su rezultati ostvareni na ispitnom skupu za funkciju cilja Fj, pri
¢emu u prikazanim rezultatima PSGS1 oznaCava usporedni SGS bez odgode, odnosno u litera-
turi uobicajeni usporedni SGS, a PSGS2 usporedni SGS s odgodom.

U rezultatima moZemo primijetiti da razvijena pravila koriStenjem istog SGS-a postiZzu dosta
sli¢ne vrijednosti, odnosno ostvareni rezultati za sve tri verzije SGS-a nisu previse rasprseni, $to
je vidljivo 1 na kutijastim dijagramima koji izgledaju spljoSteno. Zanimljivo je uociti da PSGS1
postiZe znatno bolje rezultate od preostale dvije verzije te da nije potrebno u raspored uvoditi
odgode kao §to je to ucinjeno u PSGS2 koji na kraju postize rezultate loSije i od SSGS-a. Ovi
rezultati joS jednom potvrduju pojavu iz prakse da unatoC Cinjenici da rasporedi nastali upotre-
bom PSGS1 ne moraju sadrZavati optimalne rasporede, usporedni SGS postiZe bolje rezultate
od slijednog. Ova pojava je zanimljiva 1 zbog Cinjenice da je slijedni SGS racunalno zahtjevniji
od usporednog, a bez obzira na tu kompleksnost ne ostvaruje bolje rezultate.

Sli¢ni zakljuci donose se i na osnovu rezultata za funkciju cilja F> danih u tablici 4.22 i
slikom 4.12. Prikazani rezultati napravljeni su na temelju 50 pokretanja GP-a, odnosno 50 ra-
zvijenih pravila za sve tri verzije SGS-a. I kod funkcije F, koriStenjem PSGS1 nastaju pravila
najbolje kvalitete, dok su pravila razvijena koriStenjem SSGS-a bolja od onih razvijenih koriSte-
njem PSGS2. I kod ovog kriterija dijagrami su dosta spljosteni, odnosno razvijena prioritetna
pravila su sli¢ne kvalitete u svih 50 pokretanja. Njihova rasprSenost, odnosno standardna devi-

jacija, nesto je veca od one kod funkcije Fi, Sto je i oCekivano ako se uzme u obzir red veliine
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Tablica 4.21: Ostvareni rezultati na ispitnom skupu s obzirom na koristeni SGS i funkciju F;

SGS PSGS1 PSGS2  SSGS

min  2.04843 2.07672 2.07000
med 2.05142 2.08043 2.07327
avg  2.05136 2.08079 2.07351
max  2.05395 2.08672 2.07860
stdev  0.00145 0.00223 0.00177
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Slika 4.11: Ostvareni rezultati na ispitnom skupu s obzirom na koristeni SGS i funkciju F;
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ostvarenih rezultata za obje funkcije cilja. Zanimljivo je primijetiti da je rasprSenost kod kori-

Stenja PSGS1 najmanja.

Tablica 4.22: Ostvareni rezultati na ispitnom skupu s obzirom na koriSteni SGS i funkciju F,

SGS  PSGS1 PSGS2 SSGS

min  24.60789 26.37950 25.97718
med 24.76803 26.67899 26.26001
avg 2478413 26.66747 26.28886
max  24.94999 26.87761 26.81785
stdev.  0.07678  0.13908  0.16313

255 26.0 26.5
| | |

25.0
|

PSGS1 PSGS2 SSGS

Slika 4.12: Ostvareni rezultati na ispitnom skupu s obzirom na koristeni SGS i funkciju F,

4.4.1 Primjeri prioritetnih pravila

Prioritetna pravila razvijena GP-om su razli¢itih oblika. Dva primjera razvijenih prioritetnih
pravila dana su na slikama 4.13 1 4.14.

Na slici 4.13 prikazano je sljedece pravilo:

NEG(APS(MAX (LF,LF)) +MIN(TD — NUA,LS) — ARU).
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Slika 4.13: Primjer prioritetnog pravila

Slika 4.14: Primjer prioritetnog pravila
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Ono $to mozemo primijetiti iz danog izraza je da razvijeno pravilo u sebi moZe imati suvis-
nih dijelova, odnosno dijelova koji ne doprinose vrijednosti prioriteta. Na primjer, u gor-
njem izrazu nije smisleno traziti maksimum izmedu istih vrijednosti, odnosno znamo da je
MAX(LF,LF) = LF. Osim toga vrijednost znacajke LF uvijek je veca ili jednaka od 0, pa je i
APS(LF) = LF. Sukladno tome, prioritetno pravilo dano slikom 4.13 svodi se na pravilo:

NEG(LF +MIN(TD — NUA,LS) — ARU ).

Dijelovi koji se nalaze u razvijenom prioritetnom pravilu, a matematickim putem se mogu uk-
loniti, ne predstavljaju problem kod raCunanja prioriteta, jer se ne radi o raCunalno zahtjevnim
izraCunima, pa ne utjecu bitno na vrijeme izvrSenja. S druge strane, ovo pojednostavljenje
utjeCe na lakSu interpretaciju samog rjeSenja. U ovom primjeru kod racunanja prioriteta u obzir
se uzimaju najkasniji trenutak pocetka i zavrsetka, trajanje projekta, broj nezavrsenih aktivnosti
1 prosjecna upotreba sredstva. U ovom pravilu je zanimljivo primijetiti kako GP uspijeva na neki
nacin iz traZenja najveceg prioriteta prijeci u traZzenje aktivnosti s najmanjim prioritetom. Na-
ime, pravilo se moze gledati u obliku izraza LF + MIN(TD — NUA,LS) — ARU koji je na kraju
pomnozen s (—1), odnosno ne trazimo vise aktivnost koja ima najvecu vrijednost prethodnog
1zraza, nego onu koja ima najmanju vrijednost.

Drugi primjer prioritetnog pravila, dan slikom 4.14, moZe se zapisati u sljede¢em obliku:

TNA

————— + GRPW + (MIN(ARU ,APS(NUA) —LF)-TD).
GRPW +LF + +( ( ’ ( ) ) )

Ovo prioritetno pravilo ne moZze se sredivanjem bitno pojednostaviti kao $to se moglo u prijas-
njem primjeru. Jedini suviSni dio u ovom pravilu opet je dio s apsolutnom vrijednosti koja se
moze izostaviti za vrijednosti vece ili jednake od 0. S obzirom da su sve vrijednosti iz skupa
znacajki vece ili jednake 0, moZemo zakljuciti da apsolutna vrijednost svoj smisao moZe dobiti
jedino u slucaju kada ne sadrzi samo jednu znacajku, odnosno opéenitije, ako se izraz koji je

pod apsolutnom vrijednosti ne moZe svesti na jednu znacajku.

4.4.2 Usporedba s postojec¢im prioritetnim pravilima

Kako bi potvrdili kvalitetu razvijenih pravila potrebno je ostvarene rezultate usporediti s pos-
tojecim pristupima. Kada govorimo o rezultatima ostvarenim prioritetnim pravilima jedina po-
Stena usporedba je ona s drugim, iz literature poznatim, prioritetnim pravilima. Usporedba
prioritetnih pravila s ostalim metaheuristickim pristupima uvijek bi otiSla na stranu tih pristupa
zbog Cinjenice da su prioritetna pravila napravljena kako bi se njima moglo rjeSavati viSe ins-
tanci problema, dok se ostalim metaheuristickim pristupima svaka instanca problema rjeSava

posebno. Ovo potvrduje 1 usporedba razvijenih prioritetnih pravila i GA napravljena u radu
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[35]. No, prednost prioritetnih pravila nije postignuta kvaliteta rjeSenja, nego Cinjenica da je to
rjeSenje dovoljno dobro za praksu, a do njega se dolazi, u odnosu na ostale metaheuristi¢ke pris-
tupe, brzo. Zbog toga se prioritetna pravila primjenjuju u dinamickim okruZenjima ili u onim
situacijama kada se naglasak stavlja na brzinu kojom se dolazi do rjeSenja, a ne na kvalitetu
rjesenja.

Prioritetna pravila s kojima ¢emo usporediti rjeSenja su ona dana tablicom 2.1 u poglavlju
2.3. Usporedba ¢e biti napravljena za sve tri verzije SGS-a 1 za obje funkcije cilja. Rezultati
ostvareni koriStenjem funkcije F; dani su tablicom 4.23, dok su u tablici 4.24 prikazani oni
ostvareni koriStenjem funkcije F,. Bitno je napomenuti da su vrijednosti ostvarene prioritetnim
pravilima iz literature uvijek iste, dok vrijednost koja se nalazi u tablici kao ona koju ostvaruje
pravilo razvijeno GP-om je minimalna vrijednost ostvarena u 50 pokretanja.

Pravila razvijena GP-om za obje funkcije cilja i sve tri verzije SGS-a ostvarila su najbolje
rezultate. StatistiCki znacajnu razliku izmedu ostvarenih rezultata potvrduje MWW test (p-
vrijednost manja od 0.01). Zanimljivo je uociti da su pravila razvijena GP-om ostvarila rezultate
koji su drasti¢no bolji u odnosu na jednostavna pravila kao Sto su LST 1 LF T, a koja su najcesce
koriStena u praksi. Razlika u ostvarenim rezultatima smanjuje se ako se koriste pravila GRPW*
i MTS, ali je ta razlika i dalje znacajna. Graficki prikazi ostvarenih rezultata dani su na slikama
4.1514.16 gdje je razlika izmedu rezultata postignutih koriStenjem postojecih pravila i pravila

razvijenih GP-om uocljiva.

Tablica 4.23: Usporedba s postojeéim prioritetnim pravilima za Fj

Pravilo PSGS1 PSGS2 SSGS

LST 2.35050 2.39930 2.57140
MSL 2.32956 2.38562 2.56769
GRPW  2.17984 2.20676 2.25086
GRPW* 2.06746 2.09463 2.08979
MTS 2.07870 2.11150 2.11541
SPT 223121 2.25004 2.28140
LFT 2.34680 2.39637 2.56119
MIS 2.13429 2.17339 2.20779
GP 2.04843 2.07672 2.07000
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Slika 4.15: Usporedba s postoje¢im prioritetnim pravilima za Fj

Tablica 4.24: Usporedba s postojeéim prioritetnim pravilima za F,

Pravilo PSGS1 PSGS2 SSGS

LST 43.29920 46.34560 56.89380
LFT 43.09470 46.18580 56.23960
GRPW  32.81780 34.50480 37.30010
GRPW* 2577620 27.48550 27.21040
MTS 26.46310 28.55220 28.82260
SPT 35.98900 37.19000 39.18380
MSL 41.95050 45.45720 56.66720
MIS 29.89870 32.36650 34.48180
GP 24.60789 26.37950 25.97718

64



Oblikovanje prioritetnih pravila za problem rasporedivanja s ogranic¢enim sredstvima

60
55

50

45 e
40

35 A
30 R
25

20
PSGS1 PSGS2 SSGS

OLST mLFT AGRPW mGRPWStar ® MTS @ SPT =MSL -MIS «GP

Slika 4.16: Usporedba s postojecim prioritetnim pravilima za F>

4.5 Zakljuak

Zbog svoje prisutnosti u stvarnom svijetu, RCPSP je jedan od zanimljivih problema raspo-
redivanja uz ogranicenja. S obzirom da kao 1 vecina problema rasporedivanja pripada klasi
NP-teskih problema, u njegovom rjeSavanju najcéesce se koriste heuristicki pristupi. I dok su
rjeSenja koje heuristicke metode postiZu u statickim okruZenjima dobra, za njegovo rjeSavanje
u dinamickom okruZenju ili u situacijama kada je potrebno brzo doci do rjeSenja potrebno je
koristiti prioritetna pravila.

Prioritetna pravila potrebno je kreirati posebno za svaki kriterij koji se Zeli optimizirati.
Kreiranje prioritetnih pravila zahtijeva postojanje osobe koja dovoljno poznaje problem te se
uglavnom svodi na metodu pokuSaja i promasaja u kojoj se nakon iscrpnog testiranja dolazi
do prioritetnog pravila koje se smatra kvalitetnim. S obzirom da GP moZe od jednostavnih
struktura graditi kompleksnije, ideja je njime automatizirati postupak oblikovanja prioritetnih
pravila.

Glavni naglasak ovog poglavlja je odabrati dobre jednostavne strukture ¢ijim koriStenjem
¢e GP moci razviti kvalitetno prioritetno pravilo. U poglavlju su analizirane znacajke i funkcije
koje se susrecu u literaturi kod razvoja prioritetnih pravila za RCPSP. Osim ovih skupova, u
ovom poglavlju analizirani su skupovi za ucenje i provjeru te ispitni skup. Takoder, s obzirom
da prioritetna pravila dolaze u kombinaciji sa shemom za generiranje rasporeda, analizirane su
tri razlicite vrste ovih shema.

Dobiveni rezultati pokazuju da za dobro pravilo skup znacajki ne treba imati puno ele-
menata, te detaljnom analizom unutar poglavlja taj je skup s pocetnih 27 smanjen na samo 9
znacajki Sto Cini prostor rjeSenja znatno manjim nego kod velikih skupova znacajki. Osim toga,

rezultati pokazuju da GP-u razliciti redovi veli¢ina znacajki od kojih je sastavljeno pravilo ne
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predstavljaju problem i da se prilikom razvoja pravila bolje nosi s njima nego Sto to ¢ini norma-
lizacija znacajki. Kod podjele podataka pokazana je vaznost odvajanja dijela podataka za skup
za provjeru, kao 1 to koliko je vazno da se skup za u€enje i provjeru sastoji od problema Cije su
karakteristike slicne problemima na koje ¢e se kasnije prioritetno pravilo primjenjivati.

Rezultati pokazuju i da se standardnim usporednim SGS-om postiZu najbolja rjeSenja. Za-
nimljivo je da dodavanje odgode prilikom rasporedivanja ne doprinosi kvaliteti rjeSenja, od-
nosno unato€ ¢injenici da optimalan raspored moZe biti raspored s odgodom, prisilno dodavanje
te odgode, u ovom slucaju, ne vodi k optimalnom rasporedu.

Na kraju, kako bi se pokazala kvaliteta razvijenih prioritetnih pravila, dana je usporedba
s najboljim prioritetnim pravilima iz literature. Usporedba pokazuje da pravila razvijena GP-
om ostvaruju statisticki znacajno bolje rezultate od rezultata ostvarenih postoje¢im prioritetnim
pravilima. Cak i najbolja prioritetna pravila ostvarila su dosta logije rezultate od onih ostvare-
nih razvijenim pravilima i to za sve tri, u poglavlju analizirane, verzije SGS-a. Automatizirani
razvoj prioritetnih pravila donosi moguénost da se prioritetna pravila razvijaju za razlicite kri-
terije i to bez dodatnog proucavanja problema, nego samo osiguravanjem kvalitetnih skupova
za ucenje i dobrim odabirom skupa primitiva.

S obzirom da ova istrazivanja predstavljaju tek pocetak istrazivanja primjene GP-a na razvoj
prioritetnih pravila za RCPSP, otvorenih tema je puno. Iako je u ovom poglavlju dana dosta
detaljna analiza vezana uz skup znacajki, ta analiza moZe se produbiti kroz odabir znacajki
nekim drugim postupkom u kojem se doprinos znacajki ne bi gledao posebno za svaku znacajku
nego s obzirom na njihov medusobni utjecaj, Sto moZe dovesti do boljih rezultata. Takoder, za
konkretne probleme, ako postoji dodatno znanje koje moZe doprinijeti kvaliteti rjeSenja ono
moZe biti dodano u samo pravilo, $to se dosad nije analiziralo.

Iako je u poglavlju naglasavana vaZnost prioritetnih pravila za dinamicka okruZenja, nije
napravljena analiza slucajeva u kojima se dogada odredena dinamicka promjena i na koji nacin
prilagoditi prioritetno pravilo da dobro reagira na takve promjene. Takoder, u ovom poglavlju
analizirana su samo dva kriterija optimizacije, dok se ovaj pristup moZe primijeniti i na brojne
druge, pri ¢emu je potrebno razmisliti i o dodavanju znacajki specifi¢nih za taj kriterij. Dodatno,
kompleksnost prioritetnih pravila moZe se uzeti u obzir i na neki nacin ograniciti, na primjer
kroz viSekriterijsku optimizaciju. Takoder, kroz viSekriterijsku optimizaciju, osnovni kriterij
moze se kombinirati s brojnim drugim kriterijima.

Osim kompleksnosti prioritetnih pravila, trebala bi se napraviti i detaljnija analiza razvijenih
pravila i na koji nacin prepoznati koji dijelovi unutar pravila viSe doprinose kvaliteti rjeSenja,
odnosno koji ¢ine bit tog pravila. Na taj nacin mogu se iz pravila izvu¢i dodatne informacije
koje se kasnije mogu upotrijebiti. Takoder, izostavljanjem pojedinih dijelova prioritetnih pravila
moguce je da se, ako oni nisu bitni ili ¢ak negativno utjeCu na kvalitetu rjeSenja, kvaliteta

dodatno popravi.
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Poglavlje 5
Oblikovanje ansambla prioritetnih pravila

Prilikom rjeSavanja optimizacijskih problema susrecemo se s problemom odabira postupka ko-
jim to uciniti. Dodatno, ako se radi o NP-teSkom problemu, tada bez obzira na odabir postupka,
najcesce problem nije moguce egzaktno rijesiti, zbog ¢ega u rjeSavanju moramo koristiti neki od
heuristickih pristupa koji ne jamci pronalazak optimalnog rjeSenja. Bez obzira koji optimizacij-
ski problem rjeSavali, za njega postoje brojni heuristicki pristupi koji ve¢inom pokazuju dobre
rezultate na nekim instancama problema, dok za niti jedan od njih ne moZemo reéi da je najbolji
za cijelu klasu problema. Po No Free Lunch teoremu ovo je uobicajeno ponasanje za heuristike.
Ovaj teorem nam govori da postupci pretrazivanja u prosjeku imaju jednaku ucinkovitost na
kona¢nom skupu problema. Zbog ovog teorema se, uz pitanje koji postupak koristiti, javlja i
pitanje mogu li se rezultati pojedinih postupaka kombinirati kako bi se dobilo bolje rjeSenje bez
obzira na vrstu problema. S obzirom da u prosjeku svi postupci daju jednako dobre rezultate,
a znamo da na pojedinom podskupu problema moZemo utvrditi koji postupak je bolji, moze se
zakljuciti da postupci ne grijeSe na isti nacin. Stoga, dobrim kombiniranjem pojedinacnih re-
zultata postoji mogucénost postizanja boljih rjeSenja. U ovom razmatranju nalazi se glavna ideja
ansambala. Ansambli su metoda strojnog ucenja u kojoj se generiraju pojedinacna rjesSenja koja
se na kraju kombiniraju u konacno rjeSenje.

Ansambli se u strojnom ucenju Cesto upotrebljavaju kod klasifikacija s ciljem poboljSanja
njezine tocnosti [119] pri cemu se bagging [120] i boosting [121] Cesto koriste kao postupci za
nastajanje ansambla. Primjena ansambla kod GP-a nije toliko Cesta, no u literaturi pronalazimo
uspjeSne primjere u radovima [122, 123, 124, 125].

Primjenu ansambala na pravila rasporedivanja razvijena GP-om pronalazimo u radovima
[43, 45, 46, 47, 126]. U radu [45] koriStena je kooperativna koevolucija (engl. cooperative
coevolution) pri cemu nastaje ansambl Cija je robustnost veca nego kod primjene samo jednog
pravila. Sljedeci pristup koji pronalazimo u literaturi je NELLI-GP [46] u kojem se svako pra-
vilo koje se nalazi u ansamblu specijalizira za odredeni podskup problema. Rad [48] donosi

primjenu pristupa iz [45] u dinamickom okruZenju proizvoljne obrade te predlaZe viSerazinski

67



Oblikovanje ansambla prioritetnih pravila

GP za kreiranje ansambla koji se pokazuje bolji od kooperativne koevolucije. U dosad naj-
detaljnijoj analizi primjene ansambla na pravila rasporedivanja razvijena GP-om za okruZenje
nesrodnih strojeva u radu [43] autori analiziraju 4 razlicita pristupa razvoja ansambla: metodu
jednostavnog kombiniranja, bagging, boosting i kooperativnu koevoluciju.

S obzirom da u literaturi dosad nije zabiljezena primjena ovog pristupa na RCPSP, u ovom
poglavlju, na osnovu metoda koriStenih u radu [43], napravit Ce se detaljna analiza njegove
primjene na RCPSP. Prethodno spomenute metode bit ¢e prilagodene svojstvima RCPSP-a koja

se razlikuju od svojstava problema proucavanog u navedenom radu.

5.1 Kombiniranje prioritetnih pravila u ansambl

U problemu rasporedivanja ansambl se sastoji od viSe pravila rasporedivanja, odnosno prioritet-
nih pravila. Prioritet aktivnosti s pomoc¢u ansambla odreduje se tako da se on racuna koristeci
sva pravila koja €ine ansambl. Zbog toga je potrebno definirati nacin na koji pojedinacna priori-
tetna pravila sudjeluju u izracunu prioriteta. U literaturi pronalazimo dvije metode kombiniranja
Clanova ansambla: metodu zbroja (engl. sum method) i metodu glasanja (engl. vote method)
[119]. Ove metode Kkoristit ¢emo i kod ansambala za RCPSP.

Metoda zbroja podrazumijeva raCunanje prioriteta na nacin da se prioriteti pojedinacnih pra-
vila zbroje te dobiveni iznos predstavlja prioritet pojedine aktivnosti. Nakon izraCuna prioriteta
primjenjuje se SGS kao §to se to Cinilo kod pojedinacnih pravila. Ovaj nacin spajanja je vrlo
jednostavan te ga je lako implementirati Sto je jedna od njegovih prednosti. Nedostatak ovog
pristupa je to Sto veliCine prioriteta koje se dobiju kod izracuna prioriteta koristeci pojedinacna
pravila mogu biti razliCitih redova, pa zbog toga neka pravila mogu imati veci utjecaj na ukupni
rezultat od drugih, odnosno utjecaj nekih pravila moZe biti neznatan. Problem velike razlike
u iznosima prioriteta inace se rjeSava normalizacijom, no zbog dinamickih uvjeta u kojima se
prioritetna pravila najéesée primjenjuju to nije lak zadatak. No, u praksi se pokazuje da iznosi
prioriteta dobiveni razli¢itim pravilima ne variraju medusobno toliko da bi to stvorilo problem.

Druga metoda kombiniranja pojedinacnih pravila u ansambl je metoda glasanja. Kod ove
metode, svako pravilo ima jednak utjecaj na odluku, odnosno svako pravilo daje svoj glas ak-
tivnosti koja ima najveci prioritet ako se koristi to pravilo, te se aktivnost koja dobije najvise
glasova rasporeduje prva. lako se ova metoda uspjesno nosi s problemom razliitih iznosa pri-
oriteta, ni ona ne dolazi bez nedostataka. Glavni nedostatak ove metode su moguca izjednacenja
u glasovima. Sto je brojniji skup aktivnosti za koje se radunaju prioriteti, veca je moguénost
da se dogodi izjednacenje, odnosno da veliki broj aktivnosti dobije po jedan glas. U slucaju
izjednaCenja najceSCe se postavlja neki od dodatnih uvjeta koji ¢e to izjednaCenje razrijesiti.
S ciljem zadrZavanja jednostavnosti pristupa, u ovom radu aktivnost koja ima krace vrijeme

izvrSenja imat ¢e prednost prilikom rasporedivanja.
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5.2 Nacdini kreiranja ansambala

Druga vazna stvar kod ansambala je nacin na koji on nastaje, odnosno kako odabrati prioritetna
pravila koja ga Cine. U ovoj disertaciji za kreiranje ansambala koristit Ce se 4 razliita pristupa:
metoda jednostavnog kombiniranja, bagging, boosting i kooperativna koevolucija. Metodu jed-
nostavnog kombiniranja (engl. simple ensemble combination, SEC) po prvi put u kreiranju
ansambala kod pravila rasporedivanja koriste autori u radu [43], dok preostala tri pristupa, osim

u tom radu susre¢emo 1 u drugim radovima [45, 120, 127, 128, 129, 130].

5.2.1 Metoda jednostavnog kombiniranja

Metoda jednostavnog kombiniranja predstavlja nacin na koji se odabiru pojedinacna pravila
koja e Ciniti ansambl. Prednost ove metode je Sto koristi unaprijed razvijena pravila te ko-
riste¢i viSe postupaka odlucuje koja od tih pravila trebaju Ciniti ansambl. Postupci kojima se
odabiru pravila za ansambl u metodi jednostavnog kombiniranja su metoda slu¢ajnog odabira
(engl. random selection method), metoda vjerojatnosnog odabira (engl. probabilistic selec-
tion method), metoda rasta (engl. grow method), metoda rasta 1 uklanjanja (engl. grow-destroy
method) i metoda temeljena na instancama (engl. instance based method).

Metoda slu¢ajnog odabira najjednostavniji je od postupaka za kreiranje ansambla koriStenih
u metodi jednostavnog kombiniranja. Pravila za ansambl odabiru se slu¢ajno ne uzimajuci u
obzir nikakve informacije o njima. Kako bi se ostvario dobar rezultat, ovaj postupak potrebno je
ponoviti viSe puta te se medu svim tim odabirima za ansambl odabire onaj koji postiZe najbolji
rezultat. Sto je broj ansambala koji se kreiraju veéi rezultat je bolji. No, s druge strane s
poveéanjem broja ansambala koji se kreiraju poveéava se kompleksnost i vrijeme izvrSenja.
S obzirom da se kod svakog kreiranja ispituje viSe ansambala 1 da svako pravilo ima jednaku
vjerojatnost odabira, nije potrebno pratiti pojavu duplikata koji s obzirom na veliki broj mogucih
kombinacija ne ¢ine problem. Pseudokod ovog postupka dan je algoritmom 4.

Glavni nedostatak prethodnog pristupa je Sto se clanovi ansambla biraju potpuno nasumicno,
odnosno ne koristi se nikakva informacija o njihovoj kvaliteti prilikom odabira. Kao odgovor
na taj problem javlja se metoda vjerojatnosnog odabira. Za razliku od prethodne metode, ova
metoda u obzir uzima dobrotu svakog pojedinacnog pravila. Zbog toga, prilikom odabira koje
pravilo ukljuciti u ansambl vecu vjerojatnost da budu izabrana imaju pravila ¢ija funkcija cilja
postiZe manju vrijednost. IzraCun vjerojatnosti za odabir pravila moZe biti razli¢it. Pseudokod
ovog pristupa, kao i formula za izraCun vjerojatnosti odabira dani su algoritmom 5. Za raz-
liku od pristupa koriStenog u radu [43], kod pristupa koriStenog u algoritmu 5 nije potrebno
dodavanje konstante, jer za svako pravilo vjerojatnost da ono bude odabrano je veca od 01 jed-
naka je normaliziranoj recipro¢noj vrijednosti funkcije cilja koje pravilo postize. Sli¢no kao 1

u prethodnom pristupu, a s ciljem postizanja dobrih rezultata, nije dovoljno kreirati samo je-

69



Oblikovanje ansambla prioritetnih pravila

Algoritam 4 Metoda sluc¢ajnog odabira
1: Ulaz: skup prioritetnih pravila PR, veli¢ina ansambla, max. br. kreiranih ansambala
2: najbolji_ansambl + 0
3: dok je broj kreiranih ansambala manji od maksimalnog broja ¢ini

4 A+0
5:  dok je veli¢ina ansambla manja od predefinirane veli¢ine ¢ini
6: nasumi¢no odaberi pravilo iz skupa PR\ A i dodaj ga u A
7. Kraj
8:  ako je najbolji_ansambl prazan onda
9: najbolji_ansambl<— A
10:  inace ako A postiZe bolji rezultat od najbolji_ansambl onda
11: najbolji_ansambl < A
12:  kraj
13: kraj

14: vrati najbolji_ansambl

dan ansambl nego je potrebno kreirati vise njih i kao krajnji izabrati onaj koji postiZe najmanju

vrijednost funkcije cilja.

Algoritam 5 Metoda vjerojatnosnog odabira
1: Ulaz: skup prioritetnih pravila PR, veli¢ina ansambla, max. br. kreiranih ansambala
2: najbolji_ansambl < @
3: za svako pravilo iz PR ¢ini
izracunaj dobrotu pravila
vjerojatnost odabira pravila postavi na reciprocnu vrijednost dobrote pravila
kraj
normaliziraj vjerojatnosti pravila
dok je broj kreiranih ansambala manji od maksimalnog broja €ini
A0
10:  dok je veli¢ina ansambla manja od predefinirane veli¢ine ¢ini
11: odaberi pravilo iz skupa PR\ A na osnovu pridruZene vjerojatnosti i dodaj ga u A
12:  Kkraj
13:  ako je najbolji_ansambl prazan onda

R O A

14: najbolji_ansambl<«— A

15:  inace ako A postiZe bolji rezultat od najbolji_ansambl onda
16: najbolji_ansambl < A

17:  Kraj

18: kraj

19: vrati najbolji_ansambl

Metoda rasta predstavlja pohlepni heuristicki pristup. Za razliku od prethodna dva pristupa,
kod ovog pristupa nasumicno se odabire tek prvo pravilo, dok se ostala pravila biraju na to¢no
definirani nacin zbog Cega ovaj algoritam, nakon izbora prvog pravila, postaje deterministicki.
Ideja ovog pristupa je da nakon $to se prvo pravilo nasumicno odabere, u svakoj sljedeéoj itera-
ciji se odabere pravilo koje zajedno s pravilima koja se ve¢ nalaze u ansamblu ostvaruje najbolji

rezultat. Bez obzira Sto se prilikom dodavanja novog prioritetnog pravila u ansambl moZe os-
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tvariti loSiji rezultat u odnosu na prethodnu iteraciju, prioritetna pravila se nastavljaju dodavati
u ansambl sve dok se ne postigne maksimalna veliCina ansambla koja je unaprijed odredena.
Razlog $to se dodavanje prioritetnog pravila nastavlja bez obzira na pogorSanje je Sto do pogor-
Sanja ne mora do¢i samo zbog tog Sto dodano prioritetno pravilo ne pridonosi ansamblu, nego
do njega dolazi i ako je u prethodnoj iteraciji ostvaren lokalni optimum. Ako je u prethodnoj
iteraciji postignut lokalni optimum, dodavanje novog prioritetnog pravila predstavlja svojevr-
sni bijeg iz njega. Pseudokod je dan algoritmom 6. S obzirom da se radi o deterministickom
algoritmu, do na izbor prvog pravila, a skup iz kojih se biraju pravila je konacan, postupak je
moguce ponoviti na nacin da se svaki put odabere pravilo koje do sad nije bilo odabrano kao

prvo.

Algoritam 6 Metoda rasta
1: Ulaz: skup prioritetnih pravila PR, veli¢ina ansambla
A0
nasumicno odaberi pravilo iz skupa PR i dodaj gau A
dok je velic¢ina ansambla manja od predefinirane veli¢ine ¢ini
odaberi pravilo iz skupa PR\ A ¢ije dodavanje u A najvise doprinosi kvaliteti rjeSenja
dodaj odabrano pravilo u A
kraj
vrati A

Metoda rasta 1 uklanjanja sastoji se od dva koraka. Prvi korak je gotovo isti kao i kod
metode rasta, jedina razlika je u tome $to se u ovom pristupu gradi ansambl Cija je veliCina
dvostruko veca od unaprijed odredene veliCine ansambla. Nakon §to se izgradi ansambl te
veli¢ine prelazi se na drugi korak u kojem se iz ansambla uklanja pravilo ¢ijim uklanjanjem
ansambl postiZe najbolji rezultat. Postupak uklanjanja ponavlja se sve dok veli¢ina ansambla
ne postane jednaka unaprijed odredenoj veli€ini. Kao i kod prethodnog postupka, nije bitno
postiZu li se kod dodavanja odnosno uklanjanja pravila iz ansambla bolji rezultati, nego se bira
ono pravilo ¢ijim se dodavanjem, odnosno uklanjanjem postiZe najbolji rezultat. Pseudokod je
dan algoritmom 7.

Zadnji pristup u sklopu metode jednostavnog kombiniranja je metoda temeljena na instan-
cama. U ovom pristupu pravila se odabiru na nacin da se traZi ono pravilo koje je dobro na
onim instancama problema koje ansambl ne rjeSava dobro. Ovim nacinom odabira potice se
raznolikost unutar ansambla §to je bitno kod postizanja dobrih rezultata. 1z pseudokoda danog
algoritmom 8 vidljivo je da je za svaku instancu problema unutar skupa za provjeru potrebno
odrediti najmanju vrijednost funkcije cilja koju postize neko od pojedinacnih pravila. Prvo pra-
vilo koje se odabire u ansambl moZe se odabrati nasumic¢no ili na neki drugi nacin. Na primjer,
moZe se dodati ono pravilo koje na najviSe instanci unutar skupa za provjeru ostvaruje rjeSenje
jednako najmanjoj vrijednosti funkcije cilja koja se postiZe na toj instanci problema s bilo ko-

jim pojedinacnim pravilom. Nakon toga, kreira se novi skup instanci problema koji se sastoji
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Algoritam 7 Metoda rasta i uklanjanja
1: Ulaz: skup prioritetnih pravila PR, veli¢ina ansambla

2: A0
3: nasumicno odaberi pravilo iz skupa PR i dodaj gau A
4: dok je veli¢ina ansambla manja od 2 * predefinirane veli¢ine ¢ini
5:  odaberi pravilo iz skupa PR\ A ¢ije dodavanje u A najviSe doprinosi kvaliteti rjeSenja
6:  dodaj odabrano pravilo u A
7. kraj
8: dok je veli¢ina ansambla veéa od predefinirane veli¢ine ¢ini
9:  odaberi pravilo u ansamblu A ¢ije uklanjanje iz A najviSe doprinosi kvaliteti rjeSenja
10:  ukloni odabrano pravilo iz A
11: kraj
12: vrati A

od onih instanci na kojima ansambl ne postiZe jednake ili bolje rezultate od bilo kojeg pojedi-
nacnog pravila. Ako pravilo ne postize vrijednost koja je bolja od najmanje vrijednosti koja se
postiZe nekim pravilom na toj instanci problema, za sve instance problema unutar tog novog
skupa, racuna se odstupanje od tih vrijednosti te se pravilo koje ima najmanje odstupanje slje-
dece dodaje u ansambl. Dodavanje pravila u ansambl se zaustavlja u trenutku kada se postigne
Zeljena veli¢ina ansambla.

Kompleksnost ovih pristupa moZe se analizirati i kroz broj ansambala koji se evaluiraju
prilikom pokretanja svake pojedine metode. Broj ansambala koji se evaluiraju kod metoda slu-
¢ajnog 1 vjerojatnosnog odabira jednak je broju ansambala koje je potrebno kreirati, a koji je
unaprijed odreden. Kod metode rasta broj evaluacija ovisi o broju prioritetnih pravila koja se
koriste za izgradnju ansambala kao 1 o veli¢ini ansambla koji se kreira. U ovoj metodi, prvo
pravilo bira se nasumic¢no dok je za svako preostalo potrebno evaluirati viSe ansambala kako bi
se odlucilo dodavanjem kojeg pravila se ostvaruje najbolji rezultat. Broj evaluacija u pojedinoj
iteraciji ovisi o broju pravila koje je moguce dodati u ansambl, a koji se nakon svake iteracije
smanji za jedan. Osim toga, u svakoj iteraciji evaluira se ansambl drugacije veliCine, ovisno o
tome koliko se pravila trenutno nalazi u ansamblu. Na primjer, ako kreiramo ansambl veli¢ine
5 metodom rasta, tijekom postupka kreiranja evaluirat ¢e se ansambli veli¢ine 2, 3, 4 1 5. Broj
evaluacija ansambla kod metode rasta i uklanjanja znatno je veci od broja evaluacija kod metode
rasta. Povecanje broja evaluacija dogada se iz dva razloga: prvi razlog je Sto se kod metode rasta
1 uklanjanja prvo gradi ansambl koji ima veli¢inu dva puta vecu od predefinirane, a drugi je $to
je nakon toga potrebno ukloniti polovicu pravila iz ansambla kako bi se doSlo do predefinirane
veliCine. Potrebno je primijetiti i da se zbog kreiranja ansambla koji ima dvostruko vecu veli-
¢inu od predefinirane, tijekom kreiranja evaluiraju i ansambli veci od onog koji ¢e ova metoda
vratiti. Broj ansambala koji se evaluiraju prilikom kreiranja najmanji je kod metode temeljene
na instancama, u kojoj se evaluira tek jedan ansambl po iteraciji. Naime, kod ove metode, u

svakoj iteraciji dodaje se po jedno pravilo u ansambl na nacin da se prvo ansambl koji sadrzi
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Algoritam 8 Metoda temeljena na instancama
1: Ulaz: skup prioritetnih pravila PR, veli¢ina ansambla, skup instanci problema u
skupu za provjeru V.S
A+0
nasumicno odaberi pravilo iz skupa PR i dodaj gau A
za svaku instancu problema p u V S-u ¢€ini
pronadi najbolju vrijednost funkcije cilja ostvarenu na p bilo kojim pravilom iz PR
i oznaci tu vrijednost s opt|p]
6: kraj
7: dok je veli¢ina ansambla manja od predefinirane veliine ¢ini
8:  odredi skup I koji sadrZi instance problema na kojima ansambl A ne postiZe rezultat
bolji ili jednak onom u opt
9:  za svako pravilo r iz PR\ A ¢ini

10: iopt[r]=0

11: za svaku instancu problema i u / ¢ini

12: izracunaj vrijednost dobrote pravila r na instanci i 1 oznaci je s fit
13: ako je fit > opt[i] tada

14: iopt[r]+ = fit — opt]i]

15: kraj

16: kraj

17:  Kraj

18:  odaberi pravilo r iz PR\ A koje ima najmanju vrijednost iopt[r| i dodaj u A
19: kraj

20: vrati A

pravila dodana do te iteracije evaluira na skupu instanci te se pronadu one instance na kojima
ansambl ne ostvaruje rezultate bolje ili jednake onima ostvarenim pojedinac¢nim pravilima. Na-
kon toga, svako pojedinacno pravilo ispituje se na tim instancama te ono koje ostvari najbolji
rezultat dodaje se u ansambl. Veli€ina ansambla koji se evaluira raste zajedno s iteracijama, a

najveci ansambl koji se evaluira ima veli¢inu koja je za jedan manja od predefinirane.

5.2.2 BagGP

Bagging metoda [120] jedna je od najranije koriStenih i najpopularnijih metoda kod ansam-
bala. Ideja ove metode je da se ucenje ne odvija na originalnom skupu za ucenje, nego se na
pocetku postupka metodom uzorkovanja s ponavljanjem (engl. bootstrap method) kreira vise
replika podataka koje se onda koriste za ucenje. Prilikom uzorkovanja svaka instanca iz origi-
nalnog skupa za ucenje ima jednaku vjerojatnost biti odabrana. Broj replika jednak je veli¢ini
ansambla, a veli¢ina skupa za ucenje dobivena metodom uzorkovanja s ponavljanjem mozZze biti
jednaka veli¢ini originalnog skupa za ucenje, ali moZe biti i manja ili vea. U novonastalim
skupovima za ucenje moZe se nalaziti viSe istih instanci problema.

Ova metoda strojnog ucenja koja se koristi kod nastajanja ansambla primjenjuje se i kod

GP-a te je poznata pod nazivom BagGP [127]. Skupovi nastali uzorkovanjem s ponavljanjem
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koriste se kod razvoja prioritetnih pravila s ciljem postizanja specijalizacije pravila za odre-
dene instance problema, kao i postizanja vece raznolikosti unutar ansambla do koje dolazi zbog
tog Sto se pravila razvijaju na razliitim skupovima za ucenje. Pseudokod ove metode dan je

algoritmom 9.

Algoritam 9 BagGP

1: Ulaz: skup instanci problema za ucenje LS, veliina ansambla, veli¢ina novokreiranog

skupa za ucenje

20 A0
3: dok je veli¢ina ansambla manja od predefinirane veli¢ine ¢ini
4. kreiraj skup za ucenje S uzorkovanjem s ponavljanjem iz skupa LS
5 koriste¢i GP i skup S razvij novo prioritetno pravilo
6
7
8

dodaj razvijeno pravilo u ansambl A
: Kkraj
:vrati A

5.2.3 BoostGP

Boosting je jos jedna od Cesto koriStenih metoda kreiranja ansambala kojoj je glavna ideja da
se Clanovi ansambla dobiju slijednim ucenjem modificiranih podataka, a krajnje rjeSenje se,
najcescée, dobije kao teZinska suma ¢lanova ansambla [131]. Unutar ove metode najpoznatiji je
AdaBoost [121] algoritam kod kojeg je na pocetku teZina svih instanci problema jednaka te se
ona kasnije kroz iteracije mijenja, stavljajuci naglasak na one probleme kod kojih su postignuti
losiji rezultati na nacin da se njihova teZina povecava.

Primjena AdaBoost-a na GP u literaturi je poznata pod nazivom BoostGP [127, 128, 129].
Algoritam koji se primjenjuje prilikom kreiranja prioritetnih pravila od originalnog algoritma
razlikuje se u funkciji cilja, jer za razliku od regresijskih problema gdje se radi o nadziranom
ucenju, u problemu rasporedivanja nije poznata optimalna vrijednost za niti jednu instancu pro-
blema, pa tako ni za one u skupu za ucenje. Iz tih razloga, kao funkcija cilja za BoostGP uzima
se ista funkcija koja se koristi kod obicnog GP-a, koja ne moZe biti manja od O pa njezino
koriStenje ne stvara problem u originalnom pristupu. Pseudokod je dan algoritmom 10.

S obzirom da je uobiCajeni nacin kombiniranja dobivenih modela AdaBoost metode teZinski
zbroj, za ovu metodu, nacinima kombiniranja ansambala iz potpoglavlja 5.1 pridodat ¢emo
tezinski zbroj i teZinsko glasanje, pri cemu Ce teZine pojedinog pravila odgovarati njegovoj

pouzdanosti dobivenoj tijekom kreiranja ansambla.

5.2.4 Kooperativna koevolucija

Kooperativna koevolucija je evolucijski algoritam u kojem se problem dijeli na viSe potpro-

blema koji se medusobno neovisno rjeSavaju te na kraju spajaju kako bi dali rjeSenje originalnog
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Algoritam 10 BoostGP
1: Ulaz: skup instanci problema za ucenje LS, skup instanci problema za provjeru V'S,
veliCina ansambla

2: A0
3: inicijaliziraj teZine za svaku instancu problema: D (k) = ﬁ,k e{l,...,|LS|}
4: zaiod 1 do veli¢ine ansambla ¢ini
5. razvij prioritetno pravilo GP-om, koriste¢i sljedecu funkciju cilja:
LS|
fiti= Z (f(ind, pr) - Di(k)) - |LS| pri ¢emu f oznacava originalnu funkciju cilja,
k=1

P instancu problema na kojoj se racuna vrijednost funkcije cilja i ind jedinku
za koju se racuna vrijednost funkcije cilja
: odredi najbolju jedinku indp,, u populaciji na skupu VS
7:  dodaj indp.s u ansambl A
f(indbestapk)

8:  izracunaj gubitak za svaku instancu problema: L; =

max;—i...\rs| f (indpes, pi1)
LS|
9:  izraCunaj prosjecni gubitak: L = Z Ly -D;(k)
k=1
10:  izraCunaj pouzdanost razvijenog pravila: f; = ﬁ
11:  aZuriraj teZine Dy (k) = D’(%,)ﬁ’ gdje Z; predstavlja faktor normalizacije
12: kraj
13: vrati A

problema [130]. Prilikom rjeSavanja, svaki potproblem rjesava jedna potpopulacija, a jedina in-
terakcija izmedu njih je u trenutku kada se kombiniraju kod evaluiranja. S obzirom na broj
jedinki u populaciji nemoguce je napraviti kombinaciju svake jedinke sa svakom jedinkom iz
druge potpopulacije, zbog Cega se uvodi lista reprezentanata. U listi reprezentanata se iz svake
potpopulacije nalazi jedna jedinka. U cilju pronalaska najboljeg reprezentanta za pojedinu pot-
populaciju, svaka jedinka evaluira se u kombinaciji s ostalim reprezentantima i kao reprezentat
odabire se ona koja u kombinaciji s ostalim reprezentantima ostvaruje najbolje rezultate. Pse-
udokod ovog pristupa je dan algoritmom 11. Kod kreiranja ansambla prioritetnih pravila ovaj
pristup koristi se tako da svaka potpopulacija razvija pravilo koje postaje ¢lanom ansambla, a
prilikom razvoja pravila njegova dobrota ocjenjuje se u kombinaciji s preostalim pravilima iz

ansambla.

5.2.5 Podskup pravila ansambla

TraZenje podskupa pravila u ansamblu (engl. ensemble subset search, skraéeno ESS) je pristup
kojim se dodatno pokuSava popraviti kvaliteta dobivenog rjeSenja. Ideja ovog pristupa je da sva
pravila unutar ansambla ne moraju biti vazna, odnosno da zbog nacina kreiranja u ansamblu
mogu postojati pravila koja ne doprinose kvaliteti rjeSenja, StoviSe ¢ak ju mogu i pogorsati.

Takve situacije mogu se dogoditi prilikom neovisnog stvaranja pravila koja ¢ine ansambl, npr.
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Algoritam 11 Metoda kooperativne koevolucije
1: Ulaz: broj populacija (veliina ansambla), skup za provjeru
2: inicijaliziraj populacije P €iji broj je jednak veli€ini ansambla
3: inicijaliziraj listu reprezentanata R na nacin da za se svaku populaciju nasumi¢no odabere
jedna jedinka iz populacije

4: evaluiraj R na skupu za provjeru
5: za svaku populaciju p u skupu populacija P ¢ini
6:  za svaku jedinku ind u p Cini
7: oznaci s C kopiju od R
8: Clp] «+ ind
9: evaluiraj C na skupu za provjeru
10: ako C postiZe bolju vrijednost funkcije cilja od R tada
11: R+ C
12: kraj
13:  Kkraj
14: Kkraj

15: ponavljaj
16:  za svaku populaciju p u skupu populacija P ¢ini

17: odaberi k jedinki iz populacije p

18: primjeni operator kriZzanja na dvije najbolje jedinke od odabranih
19: primjeni operator mutacije nad novonastalom jedinkom ind

20: zamijeni najloSiju jedinku od odabranih s novonastalom jedinkom
21: oznaci s C kopiju od R

22: Clp] < ind

23: evaluiraj C na skupu za provjeru

24: ako C postize bolju vrijednost funkcije cilja od R tada

25: R+ C

26: kraj

27:  Kkraj

28: dok kriterij zaustavljanja nije ispunjen

29: vrati R

kod BagGP-a i BoostGP-a. ESS-om se unutar ansambla pronalazi podskup pravila koji daje
najbolji rezultat na skupu instanci problema. Skup na kojem se odreduje kvaliteta podskupa se
treba razlikovati od onog na kojem su se pravila razvijala i na temelju kojeg se biralo najbolje
pravilo. Pronalaskom najboljeg podskupa smanjuje se veliina ansambla Sto utjeCe na vrijeme
potrebno za kreiranje rasporeda prilikom rjeSavanja problema, ali i na interpretabilnost rezultata.
Kada veli¢ina kreiranih ansambala nije prevelika, kao Sto ¢e biti u slucaju testiranja u ovoj
disertaciji, moguce je ispitati sve podskupove pravila unutar ansambla i pronaci najbolji. U
ovoj disertaciji, prilikom testiranja nece se koristiti unaprijed odredena veli¢ina podskupa, kao
Sto je to napravljeno u [43], veC e se traZiti najbolji podskup pravila, bez obzira na njegovu

veli¢inu. Pseukod za ESS dan je algoritmom 12.
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Algoritam 12 TraZenje podskupa pravila u ansamblu
1: Ulaz: ansambl, skup instanci problema za provjeru VS
pronadi sve podskupove pravila koje ¢ine ansambl §
najbolji<+— 0
za svaki podskup u S €ini
izracunaj vrijednost funkcije cilja na V'S dobivenu koriStenjem podskupa pravila
ako je najbolji prazan onda
najbolji<— podskup
inace ako je vrijednost funkcije cilja za podskup manja od vrijednosti funkcije
cilja od najbolji onda
9: najbolji+— podskup
10:  kraj
11: kraj
12: vrati najbolji

5.3 Oblikovanje eksperimenta

Za ispitivanje metoda za kombiniranje, nacina za kreiranje i veli¢ine ansambla Koristit ¢e se
instance problema koje se nalaze u PSPLIB-u. Za metodu jednostavnog kombiniranja koristit
¢e se 50 pravila razvijenih u ispitivanjima provedenim u sklopu prethodnog poglavlja. Za ostala
tri koriStena pristupa, nova pravila razvijat ¢e se na istim skupovima na kojima su se razvijala
pojedinacna pravila u prethodnom poglavlju. Za kreiranje ansambala kao i za odredivanje op-
timalnog podskupa pravila koristit ¢e se novi skup koji ¢e sadrzavati 10% dosad nekoriStenih
instanci problema iz PSPLIB-a, tj. 204 instance. Parametri koriSteni kod GP-a dani su tablicom
4.20. Kako bi se mogla utvrditi statisticka znacajnost ostvarenih rezultata, prilikom razvoja

novih pravila, neovisno o pristupu, napravljeno je 30 pokretanja.

5.4 Analiza rezultata postignutih metodom jednostavnog kom-
biniranja

U ovom poglavlju analizirat ¢e se rezultati postignuti s razliCitim pristupima unutar metode
jednostavnog kombiniranja s ciljem pronalaska najboljeg pristupa koji ¢e se koristiti prilikom
usporedbe s drugim nacinima kreiranja ansambala. Unutar analize uzet e se u obzir veli¢ina
ansambla, nacin kreiranja i nacin kojim se, koriste¢i ansambl, dodjeljuje prioritet aktivnosti.
Osim toga, kod metoda sluc¢ajnog i vjerojatnosnog odabira analizirano je kako broj ansambala
koji se kreiraju prilikom svakog pokretanja utjeCe na ostvareni rezultat. Kod obje metode, za
broj ansambala koji se kreiraju odabrani su brojevi: 100, 500, 1000, 5000, 10000 1 20000. Kako
bi ostvareni rezultati bili statisticki znacajni, algoritmi metoda slu¢ajnog i vjerojatnosnog oda-
bira, za sve navedene brojeve pokrenuti su 30 puta. Algoritmi za metodu rasta, metodu rasta i

uklanjanja i metodu temeljenu na instancama pokrenuti su 50 puta na nacin da je za prvo pravilo
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svaki put odabrano neko drugo od 50 prioritetnih pravila koja su koriStena za kreiranje ansam-
bla. Na ovaj su nacin, s obzirom da kod ovih metoda algoritam postaje deterministi¢ki nakon
odabira prvog pravila, ispitane sve kombinacije koje se mogu dobiti koriste¢i dana prioritetna
pravila.

Rezultati ostvareni koriStenjem metoda jednostavnog kombiniranja dani su tablicama 5.1 -
5.4, pri ¢emu su rezultati u tablicama 5.1 1 5.2 dobiveni koriStenjem funkcije Fj, a u tablicama
5.3 1 5.4 koriStenjem funkcije F>. U prethodno navedenim tablicama, Celija je obojana sivo ako
je rezultat bolji od rezultata ostvarenog pojedinacnim pravilima, a najmanja vrijednost u stupcu
je dodatno podebljana. Prilikom ispitivanja analizirani su ansambli veli¢ine 3, 51 7.

Rezultati pokazuju da metode slu€ajnog i vjerojatnosnog odabira, kao 1 metoda rasta ostva-
ruju rezultate koji su bolji od onih dobivenih pojedinanim pravilima, bez obzira na koriSteni
kriterij optimizacije, kao i veli¢inu i metodu kombiniranja pravila u ansambl, dok za metodu
rasta i uklanjanja i metodu temeljenu na instancama to nije slucaj. Kod metode rasta i uklanjanja
prilikom koriStenja funkcije F 1 metode zbroja bez obzira na veliCinu ansambla nije postignuta
niti jedna vrijednost koja je bolja od onih postignutih pojedinaénim pravilima, dok za metodu
glasanja ansambl je jedino uspio smanjiti maksimalnu dobivenu vrijednost u odnosu na poje-
dinac¢na prioritetna pravila. Metoda rasta i uklanjanja u kombinaciji s funkcijom F, i metodom
glasanja postiZe nesto bolje rezultate te uspijeva posti¢i manji medijan nego onaj ostvaren kori-
Stenjem pojedinacnih pravila, no ipak ne uspijeva ostvariti manju minimalnu vrijednost. Metoda
temeljena na instancama ostvaruje bolje rezultate od metode rasta i uklanjanja za obje funkcije
cilja, no ipak ne tako dobre kao preostale metode jednostavnog kombiniranja.

Ako gledamo rezultate dobivene koriStenjem funkcije F; 1 metode zbroja, moZemo primije-
titi da se povecanjem veliine ansambla postiZe bolji rezultat, Sto pokazuju i Mann - Whitney
- Wilcoxonov (MWW) test (p-vrijednost < 0.01), dok za metodu glasanja test ne pokazuje sta-
tisticku znacajnost u ostvarenim rezultatima za veliCine 5 i 7. Razlika u rezultatima ostvarenim
koriStenjem metoda zbroja i1 glasanja ovisi o veliCini ansambla te se na skupu za provjeru ne
mozZe utvrditi njihova znacajna razlika.

Na slikama 5.1 i 5.2 kutijastim dijagramima prikazani su rezultati dobiveni koriStenjem
funkcije F; 1 metode zbroja, odnosno metode glasanja s obzirom na veli¢inu ansambla. Na
slikama metoda slucajnog odabira oznacena je sa Sl, a vjerojatnosnog odabira s Vj te uz njihove
kratice stoji 1 broj kreiranih ansambala, metoda rasta je oznacena s kraticom Rast, metoda rasta
1 uklanjanja s RiU i metoda temeljna na instancama s Inst. Bez obzira na veli¢inu ansambla i
metodu kombiniranja prioritetnih pravila unutar ansambla, razlika izmedu koriStenih pristupa je
lako uocljiva na dijagramu. Metode slucajnog 1 vjerojatnosnog odabira postiZu rezultate koji su
puno bolji od rezultata postignutih s preostale tri metode, neovisno o broju kreiranih ansambala

prilikom pokretanja.
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000L-IA
00S-IA
00L-IA
0000Z-1S
0000}-IS
0005-IS
000}-IS
005-1S

001L-IS

(a) veli¢ina ansambla 3
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(b) veli¢ina ansambla 5
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(c) veli¢ina ansambla 7

Slika 5.1: Rezultati za metodu jednostavnog kombiniranja uz koriStenje funkcije F; i metode zbroja
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(c) veli¢ina ansambla 7

Slika 5.2: Rezultati za metodu jednostavnog kombiniranja uz koriStenje funkcije F; i metode glasanja
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Tablica 5.1: Rezultati za metode jednostavnog kombiniranja ostvareni na skupu za provjeru za F; metodom zbroja

Metoda Veli¢ina ansambla

3 5 7

min med max min med max min med

max

100 2.06096 2.06185 2.06354 2.05880 2.06171 2.06383 2.05883 2.06185
500 2.06038 2.06172 2.06185 2.05840 2.06037 2.06123 2.05841 2.06033
1000 2.06038 2.06129 2.06185 2.05840 2.06034 2.06185 2.05796 2.05996
5000 2.06016 2.06040 2.06129 2.05880 2.05952 2.06040 2.05815 2.05898
10000 2.06016 2.06038 2.06117 2.05776 2.05897 2.06010 2.05741 2.05840
20000 2.06016 2.06035 2.06052 2.05776 2.05881 2.05949 2.05741 2.05849

slu¢ajnog odabira

2.06390
2.06151
2.06107
2.05970
2.05919
2.05893

100 2.06096 2.06185 2.06715 2.06014 2.06233 2.06461 2.06000 2.06177
500 2.06035 2.06182 2.06315 2.05858 2.06065 2.06205 2.05814 2.06034
1000 2.06016 2.06129 2.06260 2.05881 2.06040 2.06129 2.05840 2.05999
5000 2.06016 2.06040 2.06129 2.05850 2.05909 2.06010 2.05784 2.05862
10000 2.06016 2.06037 2.06126 2.05850 2.05909 2.06010 2.05719 2.05850
20000 2.06016 2.06035 2.06117 2.05805 2.05887 2.05967 2.05719 2.05821

vjerojatnosnog odabira

2.06347
2.06178
2.06152
2.06008
2.05949
2.05892

metoda rasta 2.06038 2.06129 2.06864 2.05875 2.06055 2.06864 2.05789 2.06055
metoda rasta i uklanjanja 2.06783 2.06986 2.07523 2.06659 2.07124 2.07448 2.06659 2.07124
metoda temeljena na instancama = 2.06129 2.06290 2.07328 2.06285 2.06485 2.07267 2.06244 2.06354

2.06864
2.07473
2.07284

pojedinacna pravila 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757

2.07408
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Tablica 5.2: Rezultati za metode jednostavnog kombiniranja ostvareni na skupu za provjeru za F; metodom glasanja

Metoda

Veli¢ina ansambla

min

3

med

max

min

5

med

max

min

7

med

max

100
500
1000
5000
10000
20000

slu¢ajnog odabira

2.05953
2.05953
2.05953
2.05953
2.05953
2.05953

2.06157
2.06122
2.06108
2.05998
2.05998
2.05976

2.06353
2.06232
2.06194
2.06117
2.06042
2.06042

2.05966
2.05947
2.05966
2.05898
2.05843
2.05843

2.06210
2.06135
2.06074
2.05993
2.05955
2.05931

2.06313
2.06223
2.06177
2.06043
2.06055
2.06003

2.05918
2.05790
2.05790
2.05823
2.05790
2.05790

2.06204
2.06126
2.06091
2.05982
2.05949
2.05921

2.06394
2.06257
2.06187
2.06043
2.06042
2.06035

100
500
1000
5000
10000
20000

vjerojatnosnog odabira

2.06052
2.05998
2.05953
2.05953
2.05953
2.05953

2.06216
2.06119
2.06042
2.05998
2.05998
2.05998

2.06322
2.06217
2.06164
2.06053
2.06042
2.06014

2.05930
2.05930
2.05935
2.05840
2.05840
2.05880

2.06234
2.06121
2.06070
2.05979
2.05957
2.05933

2.06369
2.06229
2.06181
2.06047
2.06028
2.06006

2.06072
2.05926
2.05808
2.05743
2.05808
2.05761

2.06217
2.06116
2.06075
2.05994
2.05941
2.05923

2.06325
2.06231
2.06174
2.06061
2.06055
2.06019

metoda rasta
metoda rasta i uklanjanja

metoda temeljena na instancama

2.06013
2.06493
2.06142

2.06223
2.06807
2.06436

2.06509
2.07192
2.06802

2.05792
2.06563
2.06221

2.06180
2.06858
2.06496

2.06406
2.07294
2.06981

2.05783
2.06678
2.06331

2.06189
2.06917
2.06635

2.06358
2.07148
2.06878

pojedinacna pravila

2.06185

2.06757

2.07408

2.06185

2.06757

2.07408

2.06185

2.06757

2.07408
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Tablica 5.3: Rezultati za metode jednostavnog kombiniranja ostvareni na skupu za provjeru za F, metodom zbroja

Metoda Veli¢ina ansambla

3 5 7

min med max min med max min med

max

100 24.57135 24.59576 24.72043 24.57677 24.68986 24.74359 24.57094 24.70136
500 24.51049 24.58685 24.59576 24.57094 24.59097 24.68150 24.56017 24.63910
1000 24.51049 24.58685 24.59576 24.55639 24.58685 24.62376 24.54283 24.61421
5000 24.51049 24.56214 24.58605 24.45906 24.57094 24.58685 24.55639 24.57113
10000 24.51049 24.52907 24.57044 24.45906 24.56266 24.57113 24.46400 24.56549
20000 24.51049 24.51049 24.57044 24.43371 24.53575 24.56549 24.46400 24.56549

slu¢ajnog odabira

24.75004
24.69184
24.65550
24.59961
24.59218
24.58077

100 24.58887 24.67449 2490328 24.59043 24.68046 24.86182 24.57094 24.69956
500 24.51049 24.58887 24.65751 24.56670 24.60210 24.64992 24.56549 24.64313
1000 24.51049 24.58786 24.69334 24.50511 24.58685 24.65347 24.55639 24.61317
5000 24.51049 24.57044 24.58685 24.52026 24.57094 24.58685 24.56549 24.57657
10000 24.51049 24.57044 24.58605 24.48934 24.56549 24.57135 24.56017 24.56581
20000 24.51049 24.52907 24.57134 24.43371 24.52724 24.57094 24.50760 24.56549

vjerojatnosnog odabira

24.77956
24.71344
24.67444
24.61550
24.59218
24.58552

metoda rasta 2457134 24.61567 25.01811 24.53295 24.58952 25.01811 24.54667 24.58177
metoda rasta i uklanjanja 24.89570 25.14963 25.40571 24.90713 25.18299 25.43604 24.90345 25.23821
metoda temeljena na instancama = 24.58685 24.75594 25.35651 @ 24.58605 24.73713 25.15108 24.71667 @ 24.78602

25.01811
25.45340
25.19809

pojedinacna pravila 24.59576 25.02683 25.34447 24.59576 25.02683 25.34447 24.59576 25.02683

25.34447
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Tablica 5.4: Rezultati za metode jednostavnog kombiniranja ostvareni na skupu za provjeru za F, metodom glasanja

Metoda

Veli¢ina ansambla

min

3

med

max

min

5

med

max

min

7

med

max

100
500
1000
5000
10000
20000

slu¢ajnog odabira

24.44938
24.41209
24.42737
24.41209
24.41209
24.41209

24.58539
24.52431
24.50313
24.47453
24.45531
24.44938

24.64138
24.59849
24.54474
24.50641
24.50439
24.47521

24.45892
24.38659
24.36649
24.34509
24.28272
24.25819

24.58847
24.49362
24.45292
24.41823
24.38312
24.36992

24.67332
24.55800
24.53394
24.45936
24.46120
24.41536

24.32209
24.32209
24.39034
24.34407
24.32209
24.31608

24.60044
24.51289
24.48941
24.43900
24.41369
24.38620

24.70306
24.58277
24.55370
24.50427
24.46424
24.44646

100
500
1000
5000
10000
20000

vjerojatnosnog odabira

24.48174
24.41209
24.41209
24.41209
24.41209
24.41209

24.59733
24.50448
24.52758
24.46458
24.43838
24.42737

24.68234
24.57980
24.59849
24.56650
24.48414
24.46458

24.44538
24.36413
24.30554
24.30554
24.25819
24.25819

24.56688
24.50673
24.49795
24.42139
24.39168
24.37053

24.68346
24.59757
24.57856
24.49593
24.49772
24.42836

24.37377
24.42027
24.40453
24.29687
24.29687
24.29687

24.58085
24.52829
24.51021
24.43078
24.40455
24.39393

24.68371
24.57007
24.57430
24.49121
24.47842
24.44316

metoda rasta
metoda rasta i uklanjanja

metoda temeljena na instancama

24.41209
24.64422
24.52197

24.58912
24.92968
24.72658

24.92909
25.18766
24.92218

24.36490
24.73526
24.50050

24.53478
25.00402
24.84560

24.74835
25.24227
25.09209

24.31825
24.73854
24.67627

24.48142
24.98022
24.82498

24.78493
25.37255
25.04317

pojedinacna pravila

24.59576

25.02683

25.34447

24.59576

25.02683

25.34447

24.59576

25.02683

25.34447
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Oblikovanje ansambla prioritetnih pravila

S druge strane, ako gledamo samo te dvije metode, na ostvarene rezultate bitno utjece broj
kreiranih ansambala, odnosno povecanjem broja ansambala koji se kreiraju ostvaruju se bolji
1 manje rasprSeni rezultati. Zanimljivo je uoditi da se kod manjih veli¢ina ansambala, nakon
odredenog broja, postiZe ista minimalna vrijednost ansambla i kod manjeg i kod veéeg broja
kreiranih ansambala, za razliku Sto se kod vecih ansambala ona dodatno smanjuje s poveca-
njem broja kreiranih ansambala. No, iako se kod ansambala manje veli¢ine s povecanjem broja
kreiranih ansambala dodatno ne smanjuje minimalna ostvarena vrijednost smanjuje se medijan,
zbog Cega ima smisla kreirati veci broj ansambala. Pojava da se vrijednosti kod manjih an-
sambala stabiliziraju ranije, odnosno postignu odredene vrijednosti s manjim brojem kreiranih
ansambala je i ocekivana jer je puno manje mogucih kombinacija za ansambl manje veliine
nego kod vecih veliCina.

Rezultati postignuti metodom slucajnog i vjerojatnosnog odabira prilicno su sli¢ni te iz-
medu njih ne postoji statisticki znacajna razlika. S obzirom da vjerojatnosni odabir, za razliku
od sluc¢ajnog odabira, u sebi povlaci 1 izraCun odredenih vjerojatnosti $to utjece na vrijeme iz-
vrSavanja, u daljnjim ispitivanjima i usporedbi s ostalim metodama kreiranja ansambala koristit

¢e se slucajni odabir s 20 tisuéa kreiranih ansambala.

5.5 Analiza rezultata s obzirom na nacin kreiranja ansam-

bala

U ovom poglavlju bit ¢e napravljena analiza rezultata postignutih koriStenjem razli¢itih nacina
kreiranja ansambla. Prilikom razvoja prioritetnih pravila, kao i kreiranja ansambla koristit ¢e
se funkcije Fj i F», a pojedinacna pravila unutar ansambla kombinirat e se metodama zbroja
1 glasanja. Osim nacina kreiranja ansambla, analizirat ¢e se i1 veliina kreiranih ansambala
s ciljem odredivanja optimalne veliine. Analiza ostvarenih rezultata napravit ¢e se za svaki
nacCin kreiranja posebno te ¢e se unutar te analize odrediti i optimalna veli¢ina ansambla za
pojedini nacin kreiranja. Prilikom analize koristit ¢e se skup za provjeru, dok ¢e se na kraju
napraviti medusobna usporedba naCina kreiranja na ispitnom skupu.

Nakon §to su ansambli kreirani, koristit ¢e se ESS kako bi se utvrdilo postoji li moguénost
pronalaska podskupa prioritetnih pravila od kojih je sastavljen ansambl, a koji ¢e ostvarivati
bolje rezultate od originalnog ansambla. Ovaj postupak, osim §to mozZe dodatno poboljsati
ostvarene rezultate, moZe i smanjiti veli¢inu ansambla, $to utjeCe na vrijeme potrebno za evalu-
aciju 1 kreiranje rasporeda. Veliina ansambla nastalog nakon primjene ESS-a nece se dodatno
analizirati te ¢e u tablici s rezultatima biti naznacena veli¢ina ansambla na kojem je primijenjen
ESS i rezultati ostvareni nakon primjene.

Za ispitivanje nacina kreiranja ansambla i odredivanje optimalne veli¢ine ansambla koristit

Ce se skup za provjeru kao 1 u prethodnom poglavlju. Isti taj skup koristit e se i za ispitivanje
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ESS-a, dok ¢e se za konacnu usporedbu razli€itih nacina kreiranja ansambala koristiti ispitni
skup.

Rezultati ¢e biti prikazani u tablicama na nacin da ¢e Celije unutar tablice biti obojane sivom
bojom ako se postiZe rezultat bolji od onog koji je ostvaren pojedinacnim pravilima, te e najbo-
lja vrijednost u stupcu biti dodatno podebljana. Statisticka znacajnost u ostvarenim rezultatima

ispitivat e se MWW testom s razinom znacajnosti od 0.05 ako to nije drugacije naglaseno.

5.5.1 Metoda jednostavnog kombiniranja

Rezultati postignuti metodom jednostavnog kombiniranja uz koriStenje funkcije F; dani su ta-
blicom 5.5, te uz koriStenje funkcije F; tablicom 5.6. Prikazani rezultati dobiveni su koriStenjem
metode slucajnog odabira uz 20 tisuéa kreiranih ansambala i 30 pokretanja. Razlika u ostva-
renim rezultatima izmedu kreiranih ansambala i pojedinacnih pravila je statisticki znacajna za
sve slucajeve (MWW test, p-vrijednost < 0.01). Dodatno, rezultati uz koristenje obje funkcije
prikazani su kutijastim dijagramom na slici 5.3 pri ¢emu je za metodu zbroja koriStena oznaka
Z, a za metodu glasanja G, te uz njih stoji broj koji oznacava veliCinu kreiranog ansamb]a.

Prvo §to moZemo primijetiti na dijagramima, bez obzira na koriStenu funkciju cilja i metodu
kombiniranja unutar ansambla, je da za ansamble veli¢ine 2 imamo samo ravnu crtu, odnosno
u svih 30 pokretanja odabran je isti ansambl. Razlog tome lezi u €injenici da se ansambl kreira
20 tisuéa puta u jednom pokretanju Sto je neSto viSe od 16 puta veci broj od ukupnog broja
svih kombinacija 50 pravila za ansambl veli¢ine 2 zbog ¢ega se u svakom pokretanju pronasao
upravo onaj koji je najbolji. Na temelju ovog razmatranja moze se zakljuciti da je za manje
veli¢ine moguce ispitati sve kombinacije umjesto da se kreira 20 tisu¢a nasumicnih ansambala.
Ispitivanje svih kombinacija moguée je za veliinu 2 $to bi uvelike smanjilo broj kreiranja i
veli¢inu 3 gdje bi taj broj uz pretrazivanje svih kombinacija i nasumicno kreiranje 20 tisuéa
ansambala bio podjednak, dok ve¢ za veli¢inu 4 pretraZivanje svih kombinacija zahtijeva evalu-
aciju oko 10 puta viSe ansambala §to je raCunalno izrazito vremenski zahtjevno.

U slucaju koriStenja funkcije F7 kao funkcije cilja i jednakih veli¢ina ansambala, metoda
glasanja ostvaruje statisticki znacajno bolje rezultate od metode zbroja za veli¢ine 2 i 3, za veli-
¢inu 4 ta razlika nije statisticki znacajna, dok za ansamble veliCine 5 i vece statisticki znacajno
bolji rezultati ostvaruju se kod metode zbroja. Kod funkcije F; situacija je drugacija te se kod
nje koriStenjem metode glasanja za sve veliCine postiZu statisticki znacajno bolji rezultati od
onih ostvarenih koriStenjem metode zbroja.

Kod odredivanja optimalne veli¢ine za metodu zbroja uz koriStenje funkcije F; uocava se
da se najmanji medijan ostvaruje za veli¢inu 10. MWW test (p-vrijednost < 0.01) potvrduje da
su rezultati ostvareni koriStenjem ansambla veli¢ine 10 statistiCki znacajno bolji u odnosu na
one gdje su koriSteni ansambli veli¢ine od 2 do 7, dok statisti¢ki znacajna razlika izmedu ovih

rezultata i rezultata ostvarenih koriStenjem ansambala veli¢ina 8 i1 9 nije utvrdena. U skladu s
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ovim razmatranjem kod metode zbroja moguce je koristiti velicine 8, 91 10. S ciljem smanjenja
kompleksnosti i viemena izvrSenja u daljnjim usporedbama za kombinaciju funkcije F; i metode
zbroja koristit ¢e se ansambl veliCine 8. S druge strane, s promjenom veli¢ine ansambla za
metodu glasanja nije moguce uociti neki trend povecanja ili smanjenja. Iz rezultata prikazanih
u tablici, vidljivo je da se najmanji medijan ostvaruje za ansambl veliCine 4, te statisticki testovi
pokazuju postojanje znaCajne razlike izmedu ansambla te veliCine i ansambala veliCine 2, 3,6, 8
1 10. Za daljnje usporedbe za metodu glasanja i funkciju F; koristit ¢e se ansambl velicine 4.
Na isti na¢in moZemo promatrati situaciju za funkciju F> kod koje, za metodu zbroja, pri-
mjecujemo da se najbolji rezultati postiZu za veliCine ansambla 3 i 4, te su ti rezultati statisticki
znacajno bolji od rezultata ostvarenih za ostale veliCine ansambla. Za daljnju usporedbu prili-
kom koriStenja metode zbroja i funkcije F; uzet Ce se veliCina ansambla 3. Kod metode glasanja
odluka je jednostavna jer se za veli€inu ansambla 5 postiZu statisticki znacajno bolji rezultati

od rezultata za sve ostale veli¢ine.

Tablica 5.5: Rezultati postignuti za metodu jednostavnog kombiniranja koristeci Fj

metoda zbroja metoda glasanja
Velicina min med max min med max
2 2.06129 2.06129 2.06129 2.06070 2.06070 2.06070
3 2.06016 2.06035 2.06052 2.05953 2.05976 2.06042
4 2.05881 2.05906 2.06016 2.05789 2.05901 2.06054
5 2.05776 2.05881 2.05949 2.05843 2.05931 2.06003
6 2.05649 2.05837 2.05904 2.05799 2.05967 2.06050
7 2.05741 2.05849 2.05893 2.05790 2.05921 2.06035
8 2.05741 2.05817 2.05868 2.05779 2.05979 2.06058
9 2.05719 2.05812 2.05872 2.05780 2.05949 2.06031
10 2.05741 2.05807 2.05893 2.05702 2.05991 2.06075

pojedinacna pravila 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757 2.07408

Primjenom ESS-a na ansamble kreirane metodom jednostavnog kombiniranja dobivamo re-
zultate prikazane tablicom 5.7 u slucaju funkcije cilja F, odnosno tablicom 5.8 u slucaju funk-
cije cilja F>. Ostvareni rezultati prikazani su i kutijastim dijagramima na slici 5.4 uz iste oznake
kao na prethodnoj slici. 1z danih rezultata lako uo¢avamo da koriStenje ESS-a nije dovelo do
znacajnijih poboljSanja rezultata na skupu za provjeru neovisno o koriStenoj funkciji cilja i
metodi kombiniranja. S obzirom da koriStenje ESS-a zahtjeva dodatno vrijeme, a ne rezultira

dodatnim poboljSanjem kod metode jednostavnog kombiniranja nema ga potrebe koristiti.
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Slika 5.3: Rezultati za metodu jednostavnog kombiniranja
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Tablica 5.6: Rezultati postignuti za metodu jednostavnog kombiniranja koriste¢i F;

metoda zbroja

metoda glasanja

Velicina min med max min med max
2 24.54957 24.54957 24.54957 24.54096 24.54096 24.54096
3 2451049 24.51049 24.57044 24.41209 24.44938 24.47521
4 24.45906 24.51318 24.57050 24.26819 24.40528 24.46388
5 24.43371 24.53575 24.56549 24.25819 24.36992 24.41536
6 24.45789 24.56017 24.57094 24.28500 24.38528 24.45643
7 24.46400 24.56549 24.58077 24.31608 24.38620 24.44646
8 24.53396 24.56555 24.59042 24.36969 24.43333 24.48066
9 24.53124 24.56658 24.61317 24.33931 24.42658 24.48993
10 24.51472 2456582 24.61357 24.35872 24.46419 24.50609
pojedinacna pravila 24.59576 25.02683 25.34447 24.59576 25.02683 25.34447

Tablica 5.7: Rezultati ESS-a postignuti za metodu jednostavnog kombiniranja koristeci Fj

metoda zbroja

Originalna veli¢ina )
min

med

max

metoda glasanja

min

med

max

2.06016
2.05881
2.05776
2.05649
2.05741
2.05741
2.05649
10 2.05728

NelNe I e R

2.06035
2.05906
2.05881
2.05831
2.05835
2.05808
2.05808
2.05805

2.06052
2.06016
2.05949
2.05904
2.05893
2.05868
2.05872
2.05866

2.05953
2.05789
2.05843
2.05799
2.05789
2.05779
2.05744
2.05702

2.05976
2.05901
2.05931
2.05967
2.05921
2.05966
2.05923
2.05941

2.06042
2.06054
2.06003
2.06049
2.06035
2.06043
2.06031
2.06059

pojedinacna pravila 2.06185

2.06757

2.07408

2.06185

2.06757

2.07408
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2.061 —

2.059 —

2.058 —

2.057

2.056 —

(a) funkcija cilja F

246 —

244 —

24.3 —

(b) funkcija cilja F>

Slika 5.4: Rezultati ESS-a za metodu jednostavnog kombiniranja
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Tablica 5.8: Rezultati ESS-a postignuti za metodu jednostavnog kombiniranja koristeci F,

metoda zbroja metoda glasanja

Originalna veli¢ina ) .
min med max min med max

3 24.51049 24.51049 24.57044 24.41209 24.44938 24.47521
4 24.45906 24.51318 24.57050 24.26819 24.40528 24.46388
5 24.43371 24.53058 24.56549 24.25819 24.36992 24.41536
6 24.45789 24.56017 24.57094 24.26819 24.38394 24.44440
7 24.45789 24.56549 24.57134 24.29446 24.37556 24.44646
8 24.51049 24.56383 24.58193 24.27157 24.38942 24.48066
9 24.52907 24.56466 24.60216 24.28151 24.389068 24.45987
10 24.50110 24.56410 24.58685 24.28500 24.37925 24.48649

pojedinacna pravila 24.59576 25.02683 25.34447 24.59576 25.02683 25.34447

5.5.2 BagGP

Za ispitivanje BagGP-a koriStene su funkcije cilja Fj i F, te metode zbroja i glasanja. Osim
toga, tijekom ispitivanja koristile su se razliCite veliine skupa za ucenje kako bi se utvrdio
utjecaj veliCine skupa na ostvarene rezultate. Ispitivane su sljedece veliine skupova za ucenje:
100, 150, 200, 250 1 300.

Rezultati ostvareni BagGP-om u ovisnosti o veli¢ini skupa i uz koriStenje funkcije F] dani
su tablicom 5.9. Iz rezultata dobivenih koriStenjem funkcije cilja F; lako se primjecuje da se
koriStenjem metode glasanja za kombiniranje pojedinacnih pravila u ansambl postiZu bolji re-
zultati nego koriStenjem metode zbroja. Prilikom koriStenja metode zbroja za fiksiranu veli¢inu
skupa, rezultati se poboljSavaju povecanjem veli¢ine ansambla do jednog trenutka nakon kojeg
medijan pocinje ponovno rasti. Poveznica izmedu kvalitete ostvarenih rezultata 1 veli¢ine skupa
za ucenje pri koriStenju metode zbroja ne moZe se utvrditi jer se kod nekih veli¢ina ansambla
kvaliteta rjeSenja poboljSava povecanjem veli¢ine skupa za ucenje, dok je kod drugih suprotna
situacija. Iz prethodnog, moZe se zakljuciti kako rezultati ne ovise samo o veliini skupa, nego
da postoji odredena koreliranost izmedu veliine skupa za ucenje i veliine ansambla te ih je

potrebno zajednicki gledati.
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Tablica 5.9: Ostvareni rezultati za BagGP i funkciju F;

100 150 200 250 300
velicina min med max min med max min med max min med max min med max

2 2.06090 2.06930 @ 2.07370 2.06360 2.06820 2.07740  2.06390  2.06855 2.07730 & 2.06270 2.06890  2.07540 2.06380  2.06855 = 2.07260

3 2.06110 2.06805 & 2.07290 2.06410  2.06810  2.07600 = 2.06110 2.06910  2.07660 = 2.06450 2.06870  2.07950  2.06330  2.06835  2.07550

4 2.06280 = 2.06730 2.08090  2.06200  2.06875 2.07570 2.06390 = 2.06790 2.07570 2.06320 2.06930 2.07830 | 2.06150 2.06820  2.07460
'% 5 2.06160 2.06795 2.08240 | 2.06180 2.06885 2.07570 2.06370  2.06920  2.07810 | 2.06200 2.06925 2.07500 | 2.06090 2.06690 2.07110
g 6 2.06100 2.06740 2.08100 | 2.06090 2.06700 2.07190 2.06290 | 2.06685 2.08230 = 2.06160 2.06750 2.07950 2.06240 = 2.06675 2.07140
g 7 2.06320 = 2.06670 2.07230 2.06340 | 2.06745 2.07500 | 2.06010 2.06820  2.08210 = 2.06310 2.06745 2.07950 2.06200  2.06860  2.07550
= 8 2.06380 2.06850 2.07640 | 2.06170 2.06715 2.07150 2.06290 2.06910 2.07680 & 2.06320 2.06830 2.07950 | 2.06140 2.06740  2.07100

9 2.06280 2.06790 2.07860  2.06360  2.06780  2.07890 | 2.05960 2.06950 2.07670 = 2.06170 2.06765 2.07440 | 2.06160 2.06745 2.07410

10 2.06250  2.06830  2.08080  2.06330 = 2.06725 2.07950 2.06340  2.06860 = 2.07570  2.06330 2.06885 2.07950 | 2.05860 2.06690 2.07540

2 2.06290 = 2.06725 2.07410 2.06290  2.06830 2.07560 2.06450 2.06885 = 2.07320 2.06480 2.06750 2.07350 2.06340  2.06820 & 2.07270

3 2.06150 2.06800 | 2.07360 2.05920 2.06755 2.07250 2.06210 = 2.06710 2.07130 2.06280 2.06645 2.07230 2.06240  2.06780 & 2.07340
,-; 4 2.06220 = 2.06610 2.07140 2.06190 = 2.06730 2.07250 2.06300 = 2.06670  2.06950 2.06330 2.06755 2.07330 2.06260 = 2.06705 2.07080
g 5 2.05960 2.06605 2.07080 2.06370 2.06690 2.07160 2.06060 2.06715 2.07250 2.06430 2.06730  2.07240 2.06300  2.06725  2.07310
?;0 6 2.06110 2.06655 2.07070 2.06130 2.06680 2.07060 2.06240  2.06645 2.07030 2.05980 2.06690  2.07090 2.06360  2.06700  2.07050
]
£ 7 2.06380 = 2.06715 2.07140 2.06210 | 2.06680 2.07120 2.06250 & 2.06710 2.06970 2.06250 2.06610 2.07050 2.06230 | 2.06665 2.07070
= 8 2.06320  2.06645 2.07170 2.06310 ~ 2.06630 2.07170 2.06190 2.06640 2.07010 2.06100 2.06710  2.06990 2.06310  2.06570  2.07090

9 2.06270 = 2.06705 2.07140 2.06280  2.06760 « 2.07190 2.06030 2.06715 2.07050 2.06460 2.06715 2.07140 2.06200 = 2.06675  2.07010

10 2.06380 = 2.06655 2.07100 2.06300 = 2.06640 2.07060 2.06370 = 2.06680 2.07020 2.06300 2.06675 2.06990 2.06290 = 2.06665 2.07080
pojedinacna pravila ~ 2.06185  2.06757  2.07408 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757  2.07408
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Oblikovanje ansambla prioritetnih pravila

Unato¢ tome Sto se za pojedine veli¢ine ansambla i skupova za ucenje uz metodu zbroja
postiZu rezultati bolji od rezultata ostvarenih pojedinacnim pravilima, ne moze se utvrditi sta-
tisticka znacCajnost tih razlika. S druge strane, koriStenjem metode glasanja za istu tu funkciju
cilja, postiZzu se ne samo rezultati bolji od onih postignutih koriStenjem metode zbroja, nego i
od pojedinacnih pravila, te se kod ve¢ine kombinacija ta razlika pokazala kao statisticki zna-
¢ajna. Ni kod metode glasanja ne postoji jasan utjecaj veliCine skupa za uCenje na ostvarene
rezultate. Kao i kod metode zbroja, iz rezultata se moze primijetiti da kvaliteta rjeSenja ovisi o
kombinaciji veli¢ine ansambla i veli¢ine skupa za ucenje zbog cega je potrebno njihove vrijed-
nosti traziti zajedno, a ne fiksirajuci jednu od ovih vrijednosti. Prilikom odabira kako veli¢ine
skupa za ucenje tako i veli¢ine ansambla potrebno je uzeti u obzir da se njihovim poveéanjem
povecava i vrijeme potrebno za kreiranje ansambla.

Ostvareni rezultati za funkciju F7, u ovisnosti o veliini skupa za ucenje, prikazani su kuti-
jastim dijagramima na slici 5.5 . Ansambli koji su nastali kombiniranjem pojedinacnih pravila
metodom zbroja na slici su oznaceni sa Z, a metodom glasanja s G. Dodatno, uz obje oznake
stoji broj koji oznacava veli¢inu ansambla, a rezultati ostvareni pojedinanim pravilima su oz-
naceni s GP. Na osnovu rezultata u tablici 5.9 i grafickog prikaza rezultata danog na slici 5.5,
kao najbolja kombinacija za funkciju F; i metodu zbroja izabrana je veli¢ina skupa za ucenje
300 1 veli¢ina ansambla 5, a za metodu glasanja odabrana je ista veli¢ina ansambla uz veli¢inu
skupa za u€enje od 100 instanci.

Sli¢na situacija je i s rezultatima ostvarenim koriStenjem funkcije cilja F; koji su dani ta-
blicom 5.10 i prikazani, u ovisnosti o veliini skupa za ucenje, kutijastim dijagramima na slici
5.6. Metoda zbroja 1 u ovom slu€aju postiZe loSije rezultate od metode glasanja te su, u odnosu
na pojedinacna pravila, postignuta tek neznatna poboljSanja za mali broj kombinacija veli€ine
skupa za ucenje i veliCine ansambla. Metoda glasanja ostvaruje nesto bolje rezultate, no ni s
njom se ne postiZu statisticki znacajno bolji rezultati od pojedinacnih pravila. Iako je medijan
u vedini promatranih kombinacija manji od onog ostvarenog pojedinacnim pravilima, ta razlika
nije velika. S druge strane, ni metoda zbroja ni metoda glasanja u vecini slucaja nisu uspjele
ostvariti minimum manji od onog postignutog pojedinacnim pravilima. Kao i kod koriStenja
funkcije cilja Fj, veli¢inu skupa za ucenje i veli¢inu ansambla potrebno je traziti zajednicki. Na
osnovu tablice s ostvarenim rezultatima i danih dijagrama za metodu zbroja odabran je ansambl
veliCine 10, a za metodu glasanja veliCine 5 dok je za obje metode odabrana velic¢ina skupa za

ucenje 150.
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Slika 5.5: Rezultati za BagGP uz koriStenje funkcije F; u ovisnosti o veli¢ini skupa
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Tablica 5.10: Ostvareni rezultati za BagGP i funkciju />

100 150 200 250 300
velicina min med max min med max min med max min med max min med max
2 24.69800  25.05600 25.42600 24.76400 25.07450  25.54600  24.68000  25.09350  25.73900 | 24.58600 25.00550 25.29800 24.79200 25.06700  25.44200
3 24.75200 = 24.98350 25.76800  24.69800  25.07500  25.73500 | 24.51400 25.00200 25.66700 24.61200 = 25.00800 25.24100 24.55600 25.05500  25.40900
4 24.59800 = 24.96500 25.69600  24.66600 = 24.97650 25.43100 24.62000 = 24.97200 25.28000 24.57900 24.96950 25.58800  24.61500 = 24.94150  25.34400
§ 5 24.68800  25.05600  25.82600  24.69200 = 24.96500 25.45000 & 24.59100 25.09200 25.64700 | 24.57700 24.93000 25.43000 24.71300 & 25.01600 25.49800
N
3 6 24.56300 25.08200  25.63700 2476900  25.06000  25.60700  24.72000  25.08700  25.47900  24.62200 25.02850 & 25.29300 24.57500 25.02800  25.40500
3
g 7 24.62600 = 24.95950 25.33200 24.61600 = 24.95700 25.53700  24.68400 & 24.98950 25.73300 | 24.56300 24.98850 25.73100 24.74100 = 25.01600  25.16300
8 24.67400  25.04700  25.72400 24.81700 = 25.00850 25.51300 24.66700  25.03900 25.57700 | 24.56900 24.94800 25.71400 24.73700 = 25.00300  25.31800
9 2470600 = 24.96550 25.64600 2471100  25.09350 = 25.32400 24.67700  25.05700  25.64800  24.65200 25.03750  25.37200 24.70700  25.05250  25.34600
10 24.62900  25.06850  25.67800  24.69200 = 24.95500 25.42600 & 24.57900 2496900 25.63900  24.62200 = 25.02450 25.72500 | 24.57600  25.02050  25.42400
2 2478900  25.11800  25.45800  24.81700  25.03850  25.52800  24.76700  25.09700  25.39800  24.66600  25.03600 & 25.32700 24.66500  25.05500  25.49500
3 24.64400 = 2494100 25.27400 24.58200 24.99100 25.30300 24.72300 = 24.97400 25.26700 24.63100 = 24.95350 25.25700 24.60300 = 25.00000  25.22000
< 4 24.63500 = 24.96050 25.21300 24.67100 = 24.94250 25.18600 24.62400 = 24.95400 25.17600 24.61100 = 24.93650 25.23400 24.65400 = 24.92700  25.19800
§ 5 24.65500 = 24.96000 25.30400 24.70200 = 24.94400 25.22200 24.71200 = 24.92200 25.28700 24.66000 = 24.97700 25.34400 24.70800 = 24.95250  25.29200
L‘::" 6 24.61700 = 24.91250 25.22700 24.69400 = 24.99500 25.43400 | 24.57500 24.96400 25.19700 24.66700 = 24.94050 25.20000 24.74200 = 25.01650  25.38900
g 7 2470800 = 24.96550 25.29100 24.56700 24.98100 25.25300 24.64700 = 24.96850 25.24400 24.75000 = 24.98450  25.16400 24.65300 = 24.96100  25.28000
: 8 24.74200 = 24.99500 25.24100 24.67400 = 24.96900 25.21400 24.69700 = 24.97450 25.17900 24.73900 = 24.96000 25.23200 24.62900 = 24.95750  25.15500
9 24.65400 = 25.01600 25.26700 24.60100 = 24.92300 25.31000 24.69300 = 24.93500 25.20900 24.76800 = 24.98850  25.17200 24.64800 = 24.98900  25.20400
10 24.65700 = 25.01500 25.33000 24.58300 24.98600 25.20000 24.70800 = 25.00450 25.24500 24.68600 = 24.96300 25.27400 24.71100 = 24.92700 25.19300
pojedinacna pravila  24.59576  25.02683  25.34447 2459576  25.02683  25.34447  24.59576  25.02683  25.34447  24.59576  25.02683  25.34447  24.59576  25.02683  25.34447
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Oblikovanje ansambla prioritetnih pravila

Rezultati ostvareni primjenom ESS-a na ansamble dobivene BagGP-om dani su tablicom
5.11 za funkciju cilja Fy 1 tablicom 5.12 za funkciju cilja F,. Primjena ESS-a kod BagGP-a,
neovisno o funkciji cilja koja se koristi, donosi znatno poboljSanje u odnosu na ostvarene re-
zultate bez ESS-a. S obzirom da se pravila koja se nalaze u ansamblu razvijaju medusobno
neovisno ova pojava je oCekivana. S druge strane, ono S$to je bitnije je da rezultati ansam-
bala nakon ESS-a postiZu i rezultate bolje od pojedinacnih pravila i to u vecini slucaja. Kod
funkcije F; tek u dvije promatrane kombinacije tako kreirani ansambl nije uspio ostvariti manji
minimum od onog postignutog pojedina¢nim pravilima. Za funkciju F> takvih kombinacija je
nesto vise, te kod nje postoji i jedna kombinacija u kojoj je ostvareni maksimum nesto veéi od
onog ostvarenog pojedinacnim pravilima. No, najvaZnije, za sve kombinacije neovisno o ko-
riStenoj funkciji cilja ostvaren je manji medijan od onog ostvarenog koriStenjem pojedinac¢nih
pravila. Za daljnje usporedbe BagGP-a s ESS-om za funkciju F; kod metode zbroja odabrana
je kombinacija veli¢ine ansambla 9 i veli¢ine skupa za ucenje 300, a za metodu glasanja veli-
¢ina ansambla 9 1 veliCina skupa za ucenje 150. Za funkciju F; kod obje metode kombiniranja

odabrana je kombinacija veli¢ine ansambla 10 1 skupa za ucenje veli¢ine 200.

5.5.3 BoostGP

U ispitivanju BoostGP-a uz metode zbroja i glasanja za kombiniranje pojedinacnih pravila u an-
sambl koriStene su i njihove teZinske verzije. Kod teZinskih metoda zbroja i glasanja kao teZine
koriStene su pouzdanosti pravila koje se dobiju prilikom razvoja pravila. Rezultati BoostGP-a
uz koriStenje funkcije F; dani su tablicom 5.13. Prikaz rezultata kutijastim dijagramima dan
je na slici 5.7 gdje je oznaka za metodu zbroja Z, metodu glasanja G te broj uz njih oznaCava
veli¢inu ansambla.

Kao i kod BagGP-a, moZemo primijetiti da metoda glasanja, bez obzira radi li se o onoj
bez ili s teZinama, ostvaruje bolje rezultate od metode zbroja. Metoda glasanja, kao 1 njezina
tezinska verzija, ostvaruju bolje rezultate od pojedinacnih pravila te je razlika u rezultatima sta-
tisticki znacajna. Postignuti medijani za sve veli¢ine ansambala, osim za veli¢inu 2 kod metode
glasanja, bolji su od onih postignutih pojedina¢nim pravilima. Iako je medijan za veliCinu 2
veéi od medijana pojedinacnih pravila, rezultati ostvareni ansamblom ove veli¢ine manje su
rasprieni te imaju manju minimalnu i maksimalnu vrijednost.

Situacija kod metode zbroja i njezine teZinske verzije je nesto drugacija te se bolji medijan
od onog ostvarenog pojedinanim pravilima postize za veli¢ine 2, 7, 9 1 10. Manja minimalna
vrijednost kod metode zbroja postize se tek kod nekoliko veli¢ina ansambla, dok se manja

maksimalna vrijednost postiZe za veinu ispitanih veliCina.
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Slika 5.6: Rezultati za BagGP uz koriStenje funkcije F, u ovisnosti o veli¢ini skupa
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Tablica 5.11: Ostvareni rezultati ESS-a za BagGP i funkciju F}

originalna

veli¢ina

min

100

max

150 200 250

min med max min med max min med

max

min

300

max

metodazbroja
© ® 9 o L A W

2.06276

metoda glasanja

2.06207

pojedinacna pravila

2.06185

2.06757

2.07408

2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757 2.07408  2.06185  2.06757

2.07408

2.06185

2.06757

2.07408
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Tablica 5.12: Ostvareni rezultati ESS-a za BagGP i funkciju F;

originalna 100 150 200 250 300
veli¢ina min med max min med max min med max min med max min med max
3 24.69477 25.40448
4 24.59767 24.61197
.% 5 24.60424 24.60424 24.66901
< 6
<
% 7 24.60101
=] 8 24.59933
9
10
3 24.64414 24.64791 24.63107 24.60327
4 24.62824
.% 5
E 6
)
[+
E 7
g 8
9
10

pojedinacna pravila

24.59576  25.02683

25.34447

24.59576  25.02683

25.34447

2459576 25.02683  25.34447  24.59576

25.02683

25.34447

24.59576

25.02683

25.34447
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Oblikovanje ansambla prioritetnih pravila

Ako usporedimo rezultate dobivene koriStenjem teZina i bez njihovog koriStenja, moZemo

primijetiti da u njima ne postoji znacajna razlika. Njihovo medusobno odstupanje ovisi o veli-

¢ini ansambla, odnosno kod nekih ansambala neznatno su bolji rezultati dobiveni koriStenjem

teZina prilikom kombiniranja, a kod nekih su neznatno bolji oni u kojima se teZine nisu koris-

tile. U skladu s tim moZemo zakljuciti da teZine ne utjecu bitno na postignuti rezultat te zbog

jednostavnijeg raCunanja mozemo koristiti metode zbroja 1 kombiniranja bez teZina kao i kod

ostalih metoda. Za daljnju usporedbu za metodu zbroja i njezinu teZinsku verziju odabrana je

veli¢ina ansambla 9, a za metodu glasanja i njezinu teZinsku verziju veli¢ina 10.

Tablica 5.13: Ostvareni rezultati za BoostGP i funkciju F}

metoda zbroja

metoda glasanja

Velicina min med max min med max
2 2.06156 2.06730 2.07133 2.06057 2.06761 2.07138
3 2.06296 2.06822 2.07406 2.06272 @ 2.06652 2.07023
4 2.06408 2.06835  2.07252 2.06194 2.06676 2.06994
Y 5 2.06131 2.06799 2.07529 2.06100 2.06631 2.06989
;E 6 2.06311 2.06860 2.07373 2.06294 @ 2.06644 2.07395
_°§ 7 2.06189 2.06751 2.07442 2.06217 2.06583 2.07068
8 2.06326 2.06790  2.07214 2.06256 2.06627 2.06964
9 2.06255 2.06632 2.07162 2.06014 2.06659 2.07112
10 2.06173 2.06734 2.07340 2.06179 2.06592 2.06933
2 2.06139 2.06726 2.07133 2.06077 2.06812 2.07230
3 2.06296 2.06838 2.07399 2.06236 2.06737 2.07057
4 2.06408 2.06835 2.07252 2.06156 2.06598 2.06957
g 5 2.06131 2.06870 2.07529 @ 2.06003 2.06663 2.07080
S
s 6 2.06337 2.06861 2.07357 2.06201 2.06674 2.07171
‘3 7 2.06212 1 2.06706 2.07464 2.06177 2.06624 2.07045
8 2.06285 2.06823  2.07214 2.06309 2.06702 2.07149
9 2.06262 2.06630 2.07189 2.06132 2.06629 2.07053
10 2.06287 2.06738 2.07249 2.06170 2.06621 2.06931
pojedinacna pravila 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757 2.07408
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Slika 5.7: Rezultati za BoostGP uz koristenje funkcije Fi

Rezultati za BoostGP ostvareni koriStenjem funkcije cilja F, dani su tablicom 5.14 i kuti-
jastim dijagramima na slici 5.8. Rezultati ostvareni ovim pristupom ne postizu za sve veliine
ansambla znacajno bolje rezultate od pojedinacnih pravila, StoviSe, kod metode zbroja pobolj-
Sanje se postize tek za nekolicinu velicina. NeSto bolja situacija je kod metode glasanja kod
koje se ostvaruje manja vrijednost medijana u odnosu na onaj ostvareni pojedina¢nim pravilima
za sve veliCine osim za veli¢inu 2 u kojoj se ne koristi tezina. Iz danih dijagrama lako je uoc-
ljivo da u obje verzije metode zbroja povecanjem veli¢ine ansambla dolazi do veéeg rasprsenja
rezultata kao 1 njihovog pogorSanja. S druge strane, povecanje veliCine ansambla kod metode
glasanja neznatno poveéava rasprsenost rezultata, ali i dovodi do njihovog poboljSanja. Za dalj-
nju usporedbu u obje verzije metode zbroja koristit ée se veliCina ansambla 3, dok ¢e se kod
metode glasanja koristiti velic¢ina 10, odnosno veli¢ina 7 za njezinu teZinsku verziju.

Rezultati ESS-a primjenjenog na ansamble kreirane BoostGP-om dani su tablicom 5.15 za

funkciju Fj 1 5.16 za funkciju F>. ESS, sli¢no kao i kod BagGP-a, postiZe statisticki znacajna
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Tablica 5.14: Ostvareni rezultati za BoostGP i funkciju F,

metoda zbroja

metoda glasanja

Velicina min med max min med max
2 24.84171 25.01145 25.20284 24.73539 25.03909 @ 25.27744
3 24.60998 25.01090 25.25381 24.64896 25.02374 25.25381
4 2479572 25.02884 | 25.32071 24.74098 24.99190 25.17855
Y 5 24.78990 < 25.00711 25.51187 24.68000 24.93668 25.14644
)E) 6 24.62950 25.04444 25.59276 24.63576 24.94670 25.19525
E 7 24.84263 25.07009 25.71240 24.49576 2491766 25.31712
8 2473725 25.12469 25.96359 24.64787 24.88015 25.22748
9 2470275 25.17817 26.20244 24.60077 @ 24.82337 25.20007
10 24.74495 25.02898 25.70464 24.62000 24.83778 25.07465
2 24.84695 25.00806 25.20284 24.81220 24.96974 25.27128
3 24.60998  25.01090 25.25381 24.64896 25.02374 25.25381
4 24.79572  25.02884  25.32071 24.74098 24.99190 25.17855
g 5 24.69071  25.00799 25.56689 24.63869 24.93964 25.62285
S
.)E 6 24.80643 25.12154 25.59276 24.59295 25.00022 25.66438
% 7 24.77361 25.09034 26.03847 24.55723 2491947 25.46331
8 2478777 25.21658 25.96359 24.60145 24.86162 25.36222
9 24.65860 25.22437 26.17547 24.62615 24.94360 25.58709
10 24.72543  25.14132 25.82743 | 24.57692 24.93756 25.39603
pojedinacna pravila 24.59576 25.02683 25.34447 24.59576 25.02683 25.34447
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Slika 5.8: Rezultati za BoostGP uz koristenje funkcije F,
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poboljsanja u rezultatima. Kod funkcije F; nakon primjene ESS-a, ansambli ostvaruju bolje re-
zultate od onih ostvarenih pojedinacnim pravilima i to za sve veli¢ine ansambla. Sli¢no vrijedi
1 kod funkcije F> u kojoj takoder dolazi do znacajnijih poboljSanja u ostvarenim rezultatima
nakon koriStenja ESS-a. Iz tablice s rezultatima, moZe se uociti da kod nekih veli¢ina i nakon
primjene ESS-a nije postignuta bolja minimalna vrijednost nego ona ostvarena kod pojedinac-
nih pravila. No, ono Sto je bitnije, 1 u tim situacijama medijan je manji od onog ostvarenog
pojedinacnim pravilima, Sto znaci da je doSlo do poboljSanja rezultata. Za daljnju usporedbu

BoostGP-a s ESS-om kod funkcije Fj i F> za sve Cetiri vrste kombiniranja pravila u ansambl

odabrana je veli¢ina 10.

Tablica 5.15: Ostvareni rezultati ESS-a za BoostGP i funkciju F;

metoda zbroja

Originalna veli¢ina
min

med

max

metoda glasanja

min

med

max

2.06112
2.06064
2.06068
2.06082
2.05927
2.06026
2.05853
10 2.05979

bez teZine

O o0 N9 N L B~ W

2.06621
2.06509
2.06297
2.06358
2.06309
2.06292
2.06205
2.06164

2.06866
2.07043
2.06751
2.06783
2.06660
2.06492
2.06441
2.06474

2.06272
2.05831
2.06059
2.06113
2.05935
2.05845
2.05866
2.05775

2.06567
2.06446
2.06356
2.06264
2.06174
2.06143
2.06085
2.06011

2.06876
2.06723
2.06605
2.06559
2.06373
2.06547
2.06304
2.06270

3 2.06080
4 2.06026
5 2.06123
6 2.06027
7
8
9

s teZinama

2.05918
2.06103
2.05784
10 2.05966

2.06614
2.06514
2.06337
2.06347
2.06307
2.06289
2.06206
2.06181

2.06866
2.07043
2.06751
2.06783
2.06660
2.06502
2.06441
2.06516

2.06236
2.06092
2.05876
2.05932
2.05936
2.05977
2.05793
2.05676

2.06628
2.06456
2.06314
2.06295
2.06175
2.06196
2.06095
2.05997

2.07057
2.06825
2.06603
2.06623
2.06471
2.06532
2.06360
2.06202

pojedinacna pravila  2.06185

2.06757

2.07408

2.06185

2.06757

2.07408
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Tablica 5.16: Ostvareni rezultati ESS-a za BoostGP i funkciju F;

Originalna veli¢ina

min

metoda zbroja

med

max

metoda glasanja

min

med

max

bez teZine

O 0 9 N n B~ W

24.65115
24.70359
24.64081
24.60266
24.54521
24.49419
24.55460
24.49712

24.94735
24.90302
24.83583
24.79384
2477732
24.779374
24.73720
24.67417

25.23110
25.10372
25.00313
24.95095
24.91948
25.03595
24.86847
24.90582

24.71066
24.54822
24.52163
24.47932
24.36975
24.39763
24.40190
24.40390

24.90082
24.82931
24.73250
24.66127
24.60410
24.60610
24.56585
24.54870

25.06751
25.01765
24.92966
24.83057
24.80443
24.70990
24.76385
24.66587

s tezinama

24.69179
24.61338
24.63241
24.58649
24.59359
24.52115
24.51611
24.51599

24.94192
24.87592
24.80593
24.80359
24.80013
24.74940
24.72537
24.70842

25.23708
25.06236
25.01299
24.93158
24.94519
24.87060
24.88048
24.88105

24.74284
24.71946
24.57132
24.38909
24.47356
24.43887
24.40659
24.35393

24.96886
24.91000
24.78429
24.71765
24.67482
24.61200
24.58785
24.54140

25.14518
25.05945
25.03858
24.98661
24.88505
24.75464
24.82621
24.70126

pojedinacna pravila

24.59576

25.02683

25.34447

24.59576

25.02683

25.34447
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5.5.4 Kooperativna koevolucija

Kooperativna koevolucija predstavlja vremenski najzahtjevniji pristup kreiranja ansambla raz-
matran u ovoj disertaciji. Prioritetna pravila koja su ¢lanovi ansambla razvijaju se istovremeno,
bez medusobnog utjecaja osim kod evaluacije kada se evaluiraju zajednicki. Zbog istovreme-
nog razvoja svih ¢lanova ansambla ovaj proces traje dugo, dok je paralelizacija moguca tek
djelomi¢no. Kod razvoja ovih pravila, kao i kod svih prethodno koristenih pristupa, koristeni
su parametri iz tablice 4.20. Kako je nakon kreiranja svake generacije pravila potrebno evalu-
irati zajednicki, Sto nije slucaj kod razvoja standardnih pravila, jedno pokretanje za bilo koju
veli¢inu ansambla traje viSe nego razvoj isto toliko pojedinacnih pravila. Smanjenje broja gene-
racija, i na taj na¢in smanjenje vremena potrebnog za kreiranje ansambla, dovelo bi do dodatnog
pogorsanja ostvarenih rezultata jer pravilo ne bi imalo dovoljno vremena za ucenje. Vrijeme
izvrSavanja na raCunalu prosjecnih performansi za veci dio veliCina ansambala traje vise od 24
sata, zbog Cega je napravljeno samo 5 pokretanja za funkciju Fj.

Rezultati ostvareni ovim pristupom uz koriStenje funkcije F; dani su tablicom 5.17. ITako
zbog broja pokretanja nije moguce govoriti o statisticki znac¢ajnim rezultatima, lako se uocava
da bez obzira na koriStenu metodu kombiniranja ovaj pristup postiZze loSije rezultate od onih
ostvarenih pojedinanim pravilima. Primjenom ESS-a na nastale ansamble dobivamo rezultate
dane tablicom 5.18. I ovi rezultati, iako neSto bolji od onih ostvarenih bez primjene ESS-
a, ne predstavljaju poboljSanje pojedinacnih prioritetnih pravila. Zbog lose kvalitete ostvarenih
rezultata i nemogucnosti ostvarenja boljih rezultati od onih postignutih pojedinac¢nim pravilima,

ovaj pristup nece se koristiti u daljnjim usporedbama.

5.5.5 Usporedba rezultata

Usporedba nacina kreiranja ansambla dana je tablicom 5.19 za funkciju Fj 1 tablicom 5.20
za funkciju F,. Uz dosad koriSten nacCin prikazivanja rezultata dodan je stupac znacajnost u
koji se biljezi statisticka znacajnost u razlici rezultata. Ako MWW test pokazuje da kreirani
ansambl ostvaruje statistiki bolji rezultat od pojedinacnih pravila (p-vrijednost < 0.05) u stupac
znacajnost stavljen je znak +, ako je pojedinacno pravilo statisticki znacajno bolje od kreiranog
ansambla znak — i ako se statisticki ne moze utvrditi znacajnost u razlici znak ~. Usporedba
ansambla, u ovisnosti o nacinu kreiranja ansambla i funkciji cilja, s pojedina¢nim pravilima
prikazana je 1 kutijastim dijagramom na slici 5.9. Na slici 5.9 ispred metode kreiranja nalazi se
slovo Z ukoliko je koriStena metoda zbroja kod kombiniranja pojedinacnih pravila u ansambl i
slovo G za metodu glasanja. Osim toga, kod BoostGP-a u slucaju da su koriStene teZine stavljen
je znak +.

Za funkciju cilja F; svi ansambli daju jednak ili bolji rezultat od pojedinacnih pravila. Statis-

ticki znacajno poboljSanje u rezultatima ostvaruje se za sve nacine kreiranja osim kod BagGP-a
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Tablica 5.17: Ostvareni rezultati za kooperativnu koevoluciju i funkciju F;

metoda zbroja

metoda glasanja

Velicina min med max min med max
2 2.07099 2.07307 2.07795 2.06960 2.07416 2.07955
3 2.06952 2.07932 2.15177 2.06420 2.07388 2.07788
4 2.07546 2.07749 2.07920 2.07107 2.07238 2.08934
5 2.07056 2.08889 2.23607 2.06772 2.07405 2.07781
6 2.07852 2.08201 2.22024 2.06950 2.07182 2.08953
7 2.07833 2.12359 2.17812 2.06766 2.07351 2.07836
8 2.08072 2.10902 2.23156 2.06867 2.07608 2.07824
9 2.07854 2.08282 2.09300 2.06880 2.07388 2.08025
10 2.06903 2.08534 2.15413 2.07730 2.08348 2.09502
pojedinacna pravila 2.06185 2.06757 2.07408 2.06185 2.06757 2.07408

Tablica 5.18: Ostvareni rezultati ESS-a za kooperativnu koevoluciju i funkciju Fj

metoda zbroja

Originalna veli¢ina )
min

med

max

metoda glasanja

min

med

max

2.06557
2.07381
2.06426
2.06793
2.06601
2.06916
2.06371
10 2.06679

NelNe I e R

2.07233
2.07625
2.07366
2.07013
2.07394
2.07128
2.07288
2.06913

2.07884
2.07749
2.07693
2.07759
2.07789
2.07236
2.07590
2.07271

2.06420
2.06795
2.06772
2.06461
2.06466
2.06382
2.06697
2.06931

2.06718
2.07186
2.07060
2.06930
2.06883
2.06733
2.06799
2.07606

2.07788
2.08781
2.07466
2.08009
2.07079
2.07212
2.07118
2.08277

pojedinacna pravila 2.06185

2.06757

2.07408

2.06185

2.06757

2.07408
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i BoostGP-a (s teZinom i bez teZine) za metodu zbroja, odnosno BagGP-a kod metode glasanja.
Najbolji rezultati ostvareni su s ansamblima kreiranim jednostavnom metodom kombiniranja,
dok su najlosiji ostvareni s BagGP-om. Sli¢no se dogada i kod funkcije cilja F> gdje je ansambl
kreiran metodom jednostavnog kombiniranja ostvario najbolje rezultate. Za ovu funkciju, an-
sambl kreiran BagGP-om uz koriStenje metode zbroja postize rezultat koji je statisti¢ki znacajno
losiji od onog ostvarenog pojedinacnim pravilima, a BagGP s primjenom ESS-a, BoostGP (s
teZinama 1 bez teZina) i BoostGP bez teZina na koji je primijenjen ESS daju statisticki slicne
rezultate kao one koje ostvaruju pojedinacna pravila. No, ako gledamo metodu glasanja i funk-
ciju F3, tada primje¢ujemo da bez obzira na nacin kreiranja, ansambl uvijek ostvaruje statisticki
znacajno bolje rezultate od onih ostvarenih pojedina¢nim pravilima.

Metoda jednostavnog kombiniranja za funkciju F; pokazuje bolje rezultate ako se pojedi-
nacna pravila kombiniraju metodom zbroja, od onih koji se postiZzu koriStenjem metode gla-
sanja. No, s druge strane, veli¢ina ansambla koriStenog kod metode zbroja je 8 Sto ansambl
¢ini dvostruko veéim od onog koriStenog kod metode glasanja, pa samim time i vrijeme izrade
rasporeda je neSto vece od onog kod metode glasanja. Ova metoda, osim po dobrim rezulta-
tima, od drugih se izdvaja i zbog Cinjenice da se za nju mogu koristiti ve¢ razvijena prioritetna
pravila, te da ih nije potrebno ponovno razvijati. Iako koristenje ve¢ razvijenih pravila smanjuje
potrebno vrijeme za izvrSavanje, potrebno je u obzir uzeti i broj ansambla koji se kreiraju, a koji
moZe bitno utjecati na vrijeme izvrSenja. Primjena ESS-a na metodu jednostavnog kombinira-
nja ne vodi poboljSanju ostvarenih rezultata te oni najcesée ostaju vrlo slicni onim ostvarenim
bez primjene ESS-a. Razlog ovakvom ponaSanju je ¢injenica da je krajnji ansambl izabran na
temelju velikog broja kreiranih ansambla te na njegovu kvalitetu utjece svako pojedino pravilo
koje se nalazi u ansamblu, odnosno izbor pravila koja se nalaze u ansamblu nije neovisan te
uklanjanjem jednog od njih moZe do¢i do pogorSanja rezultata. Upravo zbog toga, primjena
ESS-a, osim S$to ne utjeCe znatno na kvalitetu rjeSenja, ne dovodi ni do znacajnog smanjenja
ansambla, nego se najcesée zadrzava originalni ansambl i nakon primjene ESS-a. Sli¢no pona-
Sanje kod metode jednostavnog kombiniranja primje¢ujemo i za funkciju F> kod koje su takoder
rezultati ostvareni koriStenjem metode zbroja nesto bolji od onih ostvarenih metodom glasanja
te primjena ESS-a ne dovodi do poboljsanja ostvarenih rezultata.

BagGP je metoda kojom su ostvareni najlosiji rezultati. Rezultati dobiveni koriStenjem me-
tode zbroja za kombiniranje pravila unutar ansambla su rasprSeniji od onih dobivenih metodom
glasanja za obje funkcije cilja. Primjena ESS-a na BagGP dovodi do znatnih poboljSanja u re-
zultatima. Jedan od razloga Sto dolazi do poboljSanja krije se u ¢injenici da su pravila unutar
ansambla neovisno razvijana i dodavana u ansambl dok on nije postao Zeljene veliine. Neovis-
nim dodavanjem pravila u ansambl moZe do¢i i do dodavanja pravila koje ne doprinose kvaliteti
ansambla, nego ga Cak i Cine loSijim. Pronalazak optimalnog podskupa na skupu za provjeru

dovodi do uklanjanja takvih pravila iz ansambla te se primjenom ESS-a ostvareni rezultat po-
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boljSava.

BoostGP kreira ansamble ¢iji su rezultati bolji ako se za kombiniranje pojedinacnih pravila
koristi metoda glasanja, nego ako se koristi metoda zbroja. Ostvareni rezultati za obje funkcije
cilja manje su rasprSeni nego $to je to slu¢aj kod BagGP-a. KoriStenjem pouzdanosti dobivenih
razvojem pravila unutar ansambla kao teZina u kombiniranju ne postizZu se znacajno razliciti re-
zultati od onih dobivenih kombiniranjem bez teZina. Sli¢no kao i kod BagGP-a, zbog neovisnog
razvoja pravila koje ¢ine ansambl primjena ESS-a dovodi do poboljSanja rezultata.

Na temelju prethodnog razmatranja i prikazanih rezultata, lako se uocava kako metoda jed-
nostavnog kombiniranja daje znacajno bolje rezultate kako od onih koji su ostvareni pojedinac-
nim pravilima, tako 1 od rezultata postignutih ansamblima kreiranim koriStenjem ostalih nacina.
Dodatna prednost ove metode je Sto kod nje nije potrebno razvijati nova pravila ili praviti re-
plike skupa za ucenje kao Sto je to slucaj kod BagGP-a ili modificirati teZine pojedinih instanci
kao $to je to slucaj kod BoostGP-a. S druge strane, primjena ESS-a na ansamble kreirane ovom
metodom nije potrebna, jer ona ne dovodi do poboljSanja rezultata, dok ako koristimo preostala
dva nacina kreiranja, svakako je preporucljivo nakon nastanka ansambla primijeniti ESS-a.

Usporedivanjem metode glasanja i metode zbroja kao nacina kombiniranja pojedinacnih
pravila u ansambl nije moguée do¢i do generalnog zakljucka ako se pri tome ne uzima u ob-
zir naCin kreiranja ansambla. Ako je ansambl kreiran metodom jednostavnog kombiniranja
preporucljivo je koristiti metodu zbroja koja ostvaruje bolje rezultate za obje funkcije cilja od
rezultata ostvarenih metodom glasanja, dok kod BagGP-a i BoostGP-a bolji rezultati ostvaruju
se kod metode glasanja.

Veli¢inu ansambla takoder je potrebno gledati u ovisnosti o nacinu kreiranja te se za metodu
jednostavnog kombiniranja mogu koristiti ve¢ veliCine 3, 4 1 5, dok za BagGP i1 BoostGP se s
veéim veli¢inama poput 9 i 10 postizu bolji rezultati. Sto se ti¢e primjene ESS-a ona najbolje
rezultate daje za ansamble vecih veliina §to je i oCekivano jer u tom slucaju ima vise podsku-
pova izmedu kojih bira onaj najbolji. S druge strane, kod ESS-a u obzir treba uzeti 1 da Sto je

ansambl veci vrijeme potrebno za pronalazak optimalnog podskupa je znacajno vece.

5.6 Zakljucak

U ovom poglavlju napravljena je detaljna analiza oblikovanja ansambla prioritetnih pravila koja
su rijetko koriStena u postupcima rasporedivanja. Kod oblikovanja ansambla razmatrani su na-
¢ini kombiniranja prioritetnih pravila u ansambl te nacini kreiranja ansambala. U ispitivanjima
unutar ovog poglavlja koriSteno je 4 razlicite metode iz literature: metoda jednostavnog kom-
biniranja, BagGP, BoostGP i kooperativna koeveloucija. S obzirom da dosad u literaturi nije
zabiljeZena primjena ansambla na RCPSP, sve nabrojane metode dodatno su prilagodene za
RCPSP.
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Tablica 5.19: Usporedba nacina kreiranja ansambla za funkciju cilja Fj

Metoda min med max  znacajnost
metoda zbroja
SEC-8 2.04737 2.04912 2.05021 +
SEC_ESS-8 2.04737 2.04912 2.05021 +
BagGP-5-300 2.04830 2.05145 2.05590 ~
BagGP_ESS-9-300 2.04743  2.05069 2.05339 +
BoostGP-9 2.04940 2.05146 2.05373 R
BoostGP_ESS-10 2.04769 2.05048 2.05334 +
BoostGP_teZine-9 2.04940 2.05155 @ 2.05364 R
BoostGP_teZine_ESS-10 2.04877 = 2.05056 2.05334 +
metoda glasanja

SEC-4 2.04805 2.05086 2.05189 +
SEC_ESS-4 2.04805 2.05086 2.05189 +
BagGP-5-100 2.04860 2.05110 2.05400 R~
BagGP_ESS-10-150 2.04870 | 2.05063 2.05278 +
BoostGP-10 2.04771 2.05016 2.05227 +
BoostGP_ESS-10 2.04823 2.05001 2.05203 +
BoostGP_teZine-10 2.04748 2.05037 2.05230 +
BoostGP_tezine_ESS-10 2.04875 = 2.05039 2.05215 +
GP 2.04843 2.05142 2.05395
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Tablica 5.20: Usporedba nacina kreiranja ansambla za funkciju cilja F;

Metoda min med max znacajnost
metoda zbroja
SEC-3 24.62744  24.65668 24.77359 +
SEC_ESS-3 24.62744  24.65668 24.77359 +
BagGP-10-150 24.64900 24.84850 25.05600 -
BagGP_ESS-10-200 24.60594 24.75905 25.00482 R~
BoostGP-3 24.58074 24.79902 25.06196 =
BoostGP_ESS-10 24.56024 24.74054 25.04802
BoostGP_teZine-3 24.58670 24.74583 24.99277 ~
BoostGP_tezine_ESS-10 = 24.58979 24.71755 24.95681 +
metoda glasanja

SEC-5 24.59805 24.72185 24.81392 +
SEC_ESS-5 24.59805 24.72185 24.81392 +
BagGP-6-150 24.53800 24.71050 24.90000 +
BagGP_ESS-10-200 24.51799 24.71545 24.91475 +
BoostGP-10 24.53451 24.70370 24.90730 +
BoostGP_ESS-10 24.59837 24.72776 24.94795 +
BoostGP_teZine-7 24.59592 24.72685 25.05947 +
BoostGP_tezineESS-10 | 24.55497 24.71336 24.87168 +
GP 24.60789 24.76803 24.94999
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Slika 5.9: Usporedba rezultata ostvarenih razli¢itim nacinima kreiranja ansambla
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Nakon $to je ansambl kreiran nekom od ovih metoda, prioritetna pravila sadrzana u njemu
kombinirana su metodom zbroja i metodom glasanja. Dodatno za BoostGP uvedena je i metoda
tezinskog zbroja 1 tezinskog glasanja u kojoj su kao teZine koriStene vrijednosti pouzdanosti
pravila izraCunate tijekom razvoja pojedinih pravila. Dobiveni rezultati pokazuju kako koriSte-
nje ansambla moze dodatno poboljsati kvalitetu rezultata ostvarenih pojedina¢nim pravilima.
Upotrebom metode jednostavnog kombiniranja te dodatno prilagodenih BagGP-a i BoostGP-
a ostvaruju se statisticki znacajno bolji rezultati od onih ostvarenih koriStenjem pojedinacnih
pravila, dok koriStenje kooperativne koevolucije ne dovodi do poboljSanja. Zbog ovog razloga
kooperativna koevolucija nije dodatno usporedivana s ostalim metodama.

S obzirom da je veli¢ina ansambla bila unaprijed odredena, nakon kreiranja ansambla pos-
tupkom ESS-a, dodatno je traZzen optimalan podskup pravila koje ga Cine. lako je ovaj postupak
u literaturi ve¢ koriSten kod ansambla, unutar ovog poglavlja napravljena je njegova odredena
promjena. U ovom poglavlju koriSteni ESS nije traZio podskup unaprijed odredene velicine, kao
Sto je dosad to bio slucaj, nego je pretrazivao podskupe svih veli¢ina. Ovako postavljen ESS je
vremenski zahtjevniji, ali na ovaj nacin se ne sprjecava uklanjanje iz ansambla svih pravila koja
ne doprinose njegovoj kvaliteti te se s druge strane ne zahtijeva uklanjanje nekog pravila ako
su sva pravila vazna za ansambl. ESS se pokazao koristan kod onih metoda kreiranja ansambla
kod kojih se pravila razvijaju neovisno jedno o drugima. U skladu s prvim razmatranjem, moZze
se zakljuciti da je ESS dobro koristiti kod BagGP-a i BoostGP-a, dok kod metode jednostavnog
kombiniranja on ne dovodi do poboljSanja rezultata.

Sto se ti¢e metode kombiniranja pojedinaénih pravila u ansambl, iz rezultata je vidljivo da
je kod metode jednostavnog kombiniranja bolje koristiti metodu zbroja dok je kod preostala
dva nacina bolje koristiti metodu glasanja. Veli¢ina ansambla koju treba koristiti takoder ovisi
o nacinu kreiranja te je za metodu jednostavnog kombiniranja moguce koristiti manju veli¢inu,
dok je za BagGP i BoostGP bolje koristiti ansamble vece veli¢ine. Isto tako, za primjenu ESS-a
bolje je imati ansambl veée veliCine jer se tada ispituje viSe podskupova pa postoji mogucnost
pronalaska boljeg podskupa, no s druge strane povecanjem veliine ansambla povecava se i
potrebno vrijeme za pronalazak optimalnog podskupa pravila.

Iako je u ovom poglavlju dana detaljna analiza primjene ansambla na RCPSP i dalje je ostalo
puno otvorenih tema za buduca istrazZivanja. Neke od njih su primjena novih nacina kreiranja
ansambla i primjena odredenih informacija sadrZanih u instancama problema koja se nalaze
unutar skupa za ucenje prilikom kreiranja ansambla. S druge strane, i u ovom poglavlju kori-
Stene nacine kreiranja moguce je dodatno prilagoditi kako bi ostvarili bolje rezultate. Takoder,
mogucée je u obzir uzeti i kompleksnost dobivenih ansambala dodavanjem kompleksnosti kao
kriterija optimizacije. Osim toga, moguce je proucavati i brojne druge kriterije optimizacije i
to samostalno ili u nekoj medusobnoj kombinaciji $to ¢e dovesti do viSekriterijske optimizacije

koja nije proucavana u sklopu ove disertacije.
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U bududim istraZivanjima potrebno je dodatno prouciti i pristup kooperativne koevolucije
koja nije dala dobar rezultat u koristenju kod ovog problema. Moguénost da ona s nekim drugim
postavkama daje bolje rezultate leZi u Cinjenici da u literaturi postoje primjeri njezine primjene
na druge probleme u kojima ostvaruje dobre rezultate. Dodatno, potrebno je prouciti dolazi li
kod nje do prenaucenosti koja bi onda mogla biti razlog ostvarenju losih rezultata, kao i na koji
nacin smanjiti vrijeme izvrSavanja potrebno za ovaj pristup.

Mjesta za dodatna poboljSanja ima i kod BagGP-a 1 BoostGP-a. Kod BagGP je moguce
izuciti druge veliCine skupova za u€enje kao i nacine stvaranja replika skupa za ucenje, dok
se kod BoostGP-a u ispitivanjima moZe na neki drugi nacin racunati pouzdanost pravila ili

mijenjati teZina pojedine instance za ucenje tijekom procesa razvoja pravila.
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Poglavlje 6

Prilagodba prioritetnih pravila za

primjenu u statickim okruzenjima

Jednostavnost, kao i njihova moguénost brzog odgovara na promjene nastale unutar sustava,
¢ine prioritetna pravila pogodnim za primjenu u dinamickim okruZenjima. Unato¢ tome $to su
prvenstveno dizajnirana za koristenje u dinamickim uvjetima, ona se mogu Koristiti i u statickim
uvjetima, posebno u situacijama kada je vrijeme potrebno za dobivanje rjeSenja vaznije od do-
brote dobivenog rjeSenja. Jedna od prednosti prioritetnih pravila je i $to se njihovim koriStenjem
raspored izgraduje iterativno te rasporedene aktivnosti mogu poceti sa svojim izvrSavanjem dok
se ostatak rasporeda joS uvijek gradi. Glavni nedostatak prioritetnih pravila je kvaliteta rjeSenja
koja moZze biti znacajno loSija u odnosu na onu koja se postiZze ostalim metaheuristickim pris-
tupima. Razlog tome je Sto se kod metaheuristi¢kih pristupa svaka instanca problema rjeSava
posebno, dok se kod prioritetnih pravila jednim pravilom (ili s viSe njih u slu¢aju ansambala)
rjeSava cijeli skup instanci problema.

Prilagodba pravila rasporedivanja za problem nesrodnih strojeva u statiCkom okruZenju de-
taljno je analizirana u disertaciji [44]. Unutar disertacije analizirano je uvodenje novih statickih
znacajki, pogled unaprijed (engl. look-ahead), iterativna pravila rasporedivanja, pristup rollout
te njihove kombinacije. Uvodenje novih znacajki koje su specifi¢ne za staticka okruZenja moZe
donijeti nove informacije prilikom rasporedivanja te utjecati na kvalitetu rjeSenja, dok pogled
unaprijed omogucuje sustavu da prilikom rasporedivanja u obzir uzme i aktivnosti koje ¢e u
skorijem vremenskom periodu biti dostupne za rasporedivanje. Iterativna pravila rasporedi-
vanja raspored izgraduju visSe puta, pri cemu u svakoj iteraciji u obzir uzimaju informacije iz
prethodne iteracije s ciljem poboljSanja rjeSenja, dok pristup rollout prilikom odluke koju aktiv-
nost sljedecu rasporediti prati viSe smjerova rasporeda, odnosno u obzir uzima vise aktivnosti
kao mogudi izbor za rasporediti te racuna rjeSenje za svaku od njih te nastavlja s onom aktiv-
noscu koja vodi k najboljem rjeSenju. Unutar ovog poglavlja analizirat ¢e se iterativna pravila

rasporedivanja i pristup rollout s ciljem dodatnog poboljSanja razvijenih prioritetnih pravila.
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6.1 Iterativna prioritetna pravila

Iterativna prioritetna pravila (engl. iterative priority rules, IPR) predstavljaju pristup u kojem se
raspored gradi kroz iteracije pri cemu se u svakoj iteraciji u obzir uzimaju informacije dobivene
iz prethodne iteracije. Raspored se gradi sve dok se njegova kvaliteta ne prestane poboljSavati.
Pseudokod prilagodene sheme za rasporedivanje dan je algoritmom 13 te se ova shema kod
IPR-a koristi i prilikom razvoja pravila umjesto standardnih verzija SGS-a. Bitno je uociti
kako se kod ove prilagodene sheme rasporedivanja prilikom zavrSetka ne vraca zadnji kreirani
raspored nego raspored iz predzadnje iteracije jer je njegova dobrota veca od dobrote rasporeda

iz posljednje iteracije.

Algoritam 13 SGS za rasporedivanje koriStenjem IPR-a
1: Ulaz: inicijalne vrijednosti Py skupa parametara P Cije vrijednosti se prate kroz iteracije
P+ P
dobrota <— oo
raspored<— @
najbolji_raspored<— 0
¢ini
najbolji_raspored<— raspored
raspored<— raspored dobiven koriStenjem SGS-a i prioritetnog pravila
dobrota*<— dobrota
dobrota <« vrijednost dobrote dobivenog rasporeda
izraCunati nove vrijednosti za skup parametara P na temelju dobivenog rasporeda
1 spremiti ih u varijablu P
: dok dobrota* > dobrota
: vrati najbolji_raspored

N A

—_—
—_ O

—_—
W N

S obzirom da se prilikom generiranja novog rasporeda koriste informacije iz prethodne ite-
racije, potrebno je uvesti odredeni skup parametara preko kojih ¢e se te informacije prenijeti iz
jedne iteracije u druge. Najlaksi nacin da se vrijednosti prenesu u drugu iteraciju je da ti para-
metri budu ukljuceni u pravilo u obliku znacajki. Zbog toga je potrebno uvesti nove znacajke
koje ¢e se koristiti kod razvoja pravila. Uvodenje novih znacajki omogucuje da se prilikom ra-
zvoja pravila informacije iz prethodne iteracije iskoriste na najbolji naCin. Znacajke koje treba
uvesti ovise 0 samom problemu koji se rjeSava, kao 1 o kriteriju optimizacije. U skladu s tim,
za RCPSP i za funkcije cilja F] 1 F> uvedene su tri nove znacajke dane u tablici 6.1. Uvedene
znacajke sadrZe jednostavne informacije kao Sto su vrijeme zavrSetka aktivnosti, vrijeme Ceka-
nja aktivnosti na rasporedivanje, odnosno vrijeme proteklo od trenutka kad je aktivnost postala
dostupna do trenutka kada je rasporedena te udaljenost trajanja projekta od donje granice pro-
blema koja se dobije ispusStanjem uvjeta na sredstva uzimajuéi u obzir samo uvjete prednosti.
Ove znacajke odabrane su jer njihove vrijednosti bitno utjecCu na ostvareno rjesenje. Na primjer,
vrijeme zavrSetka aktivnosti utjeCe na ukupno trajanje projekta, a upravo to trajanje je jedina

promjenjiva vrijednost za funkciju Fj. Isto tako i vrijeme ¢ekanja aktivnosti moZe utjecati na
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ukupno trajanje projekta. S druge strane, za funkciju F; je bitna udaljenost od donje granice, s
obzirom da je upravo ta udaljenost, do na svojevrsnu normalizaciju, kriterij optimizacije. Vri-
jednosti ovih znacajki raCunaju se na temelju vrijednosti ostvarenih u prethodnoj iteraciji, zbog
Cega se one moraju inicijalizirati za prvu iteraciju. Za sve tri uvedene znacajke, manje vrijed-
nosti dovode do kvalitetnijeg rjeSenja, pa se njihova inicijalna vrijednost, kako bi se sprijecilo
zaustavljanje rasporedivanja vec u prvoj iteraciji, postavlja na broj koji je veci od onih vrijed-
nosti koje mogu biti ostvarene za pojedinu znacajku. Na primjer, za inicijalnu vrijednost moze
se odabrati gornja granica problema koja se izracuna na nacin da se zbroje trajanja svih aktiv-
nosti iz projekta, odnosno koja se dobije rasporedivanjem u kojem se svaka aktivnost izvrSava

sama bez moguénosti da se neka druga aktivnost izvrSava u istom vremenu.

Tablica 6.1: Dodatne znacajke za IPR

Znacajka Opis

ActFin vrijeme zavrSetka aktivnosti u prethodnom rasporedu
ActWait  vrijeme Cekanja aktivnosti na rasporedivanje u prethodnom rasporedu

LBDist udaljenost trajanja projekta od donje granice problema u prethodnom rasporedu

6.2 Pristup rollout

Rollout je jednostavni pristup koji se primjenjuje kod razlicitih heuristickih metoda s ciljem
postizanja boljih rezultata [132, 133, 134]. Ovaj pristup kombinira iscrpno pretrazivanje i meta-
heuristicke metode. Ideja koja leZi iza ovog pristupa je primjenjivanjem iscrpnog pretraZivanja u
nekim dijelovima algoritma postici rezultate bolje nego metaheuristicke metode i to u vremenu
kra¢em od vremena potrebnog za iscrpno pretrazivanje. Kako bi se to ostvarilo, ovaj pristup u
trenutku odluke u obzir uzima sve moguénosti, no za razliku od iscrpnog pretrazivanja, prilikom
odredivanja koja od tih odluka je najbolja ne nastavlja dalje provoditi iscrpno pretraZivanje, nego
preostale odluke donosi koriste¢i zadanu heuristiku. Nakon $to se na temelju rezultata ostva-
renih heuristikom odabere najbolja mogucnost, nastavlja se daljnje rasporedivanje do sljedeceg
trenutka odluke, kada se postupak ponavlja.

S obzirom na jednostavnost ovog pristupa i ¢injenicu da je u literaturi moguée pronaéi do-
bre rezultate ostvarene primjenom ovog pristupa na problem rasporedivanja, vrijedno je ispitati
moze li on poboljsati kvalitetu rjeSenja postignutu primjenom prioritetnih pravila na RCPSP.
Kako je RCPSP razli¢it od problema na koje je dosad primjenjivan ovaj pristup, potrebno je
prilagoditi u literaturi koriSteni algoritam. Pseudokod prilagodenog algoritma dan je algorit-

mom 14. Raspored se konstruira pocevsi od praznog rasporeda, odnosno nultog vremenskog
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Algoritam 14 Pristup rollout
1: Ulaz: n - broj aktivnosti koje se uzimaju u obzir prilikom odluke, 7 - prioritetno pravilo

2: vrijeme < 0
3: prethodna_dobrota<— oo
4: najbolja_dobrota < oo
5: najbolji_raspored < 0
6: dok postoje nerasporedene aktivnosti ¢ini
7. raspored <— najbolji_raspored
8:  postavi vrijeme na sljedeci vremenski trenutak u kojem postoji dostupna aktivnost
9:  koriste¢i & izraCunaj prioritete dostupnih aktivnosti A;
10:  poredaj aktivnosti s obzirom na prioritete
11:  zaaktivnostA;,i =1,...,n Cini
12: dodaj aktivnost A; u raspored
13: koristeci prioritetno pravilo 7 konstruiraj raspored do kraja
14: dobrota<— dobrota rasporeda
15: ako je dobrota < najbolja_dobrota tada
16: najbolja_dobrota<—dobrota
17: aktivnost®*<— A;
18: zavrsi
19:  zavrsi
20:  ako je najbolja_dobrota < prethodna_dobrota tada
21: prethodna_dobrota < najbolja_dobrota
22: dodaj aktivnost* u najbolji_raspored
23:  inace
24: dodaj aktivnost s najveéim prioritetom u najbolji_raspored

25  zavrSi
26: zavrsSi
27: vrati najbolji_raspored

trenutka te se koraci ponavljaju sve dok postoji neka nerasporedena aktivnost. Ako u vremen-
skom trenutku koji se promatra ne postoji aktivnost koja se moze rasporediti, potrebno je prijeci
na prvi sljedeci u kojem ona postoji. Nakon toga, koriste¢i dano prioritetno pravilo racunaju se
prioriteti za dostupne aktivnosti te se one sortiraju po njegovoj vrijednosti. Nakon $to su aktiv-
nosti sortirane, za unaprijed odredeni broj aktivnosti, potrebno je koristeéi prioritetno pravilo
konstruirati raspored koji nastaje ako se rasporedi odredena aktivnost. Nakon §to se konstruiraju
svi rasporedi, odabire se aktivnost ¢ijim rasporedivanjem se dobije najbolji raspored. Ako je vri-
jednost dobrote rasporeda bolja nego dobrota do tada najboljeg rasporeda, odabrana aktivnost
se rasporeduje, a u suprotnom rasporeduje se aktivnost s najve¢im prioritetom. Tijekom cijelog
ovog postupka vodi se racuna da se najbolji raspored pamti te se on vraca kao konacno rjeSenje.
Sto je veéi broj aktivnosti koje se uzimaju u obzir prilikom odlué¢ivanja, postoji veéa moguénost
postizanja boljeg rezultata. S druge strane, povecanje tog broja dovodi i do povecanja vremena

potrebnog za konstruiranje rasporeda.
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6.3 Rezultati

U ovom poglavlju bit ¢e prikazani rezultati dobiveni iterativnim prioritetnim pravilima i pris-
tupom rollout. Ako to nije u tekstu drugacije naglaseno, prikazani rezultati dobiveni su u 30
pokretanja te se znacajnost u razlici ostvarenih rezultata razvijenim prioritetnim pravilima i
koriStenjem standardne sheme za generiranje rasporeda i ova dva pristupa ispituje statistickim
MWW testom na razini znacajnosti 0.01. Ispitivanja su provedena za funkcije cilja Fj i F, koje
su koriStene i u prethodnim poglavljima.

S obzirom da se rasporedivanje provodi u statiCkim uvjetima te je moguce primijeniti i
metaheuristicke metode, za usporedbu, osim pravila razvijenih GP-om, koristit ¢e se 1 GA.

Parametri koriSteni u GA dani su tablicom 6.2 te su jednaki onima u radu [135].

Tablica 6.2: Vrijednosti parametara koriStenih u GA

parametar vrijednost

prikaz broj s pomi¢nom to¢kom
broj generacija 80

veli¢ina populacije 1000
vjerojatnost mutacije 0.7

6.3.1 Rezultati za IPR

IPR pristup podrazumijeva razvoj novih prioritetnih pravila pri ¢emu se u skup znacajki dodaju
1 dodatne znacajke na temelju Cijih vrijednosti se raspored kroz iteracije poboljSava. Za RCPSP
i funkcije cilja F; i F> uvedene su nove znacajke dane tablicom 6.1. S obzirom da su uvedene
tek 3 znacajke, njihov utjecaj na rezultat moguce je ispitati odvojeno, ali i u svim medusobnim
kombinacijama. Broj kombinacija koje je u tom slucaju potrebno ispitati je 7.

Za svaku od tih 7 kombinacija razvijeno je 30 pravila koristeci isti skup za ucenje i provjeru
kao kod razvoja prioritetnih pravila u prethodnim poglavljima. Prilikom razvoja IPR-a koriSteni
su isti parametri kao i kod standardnih pravila. Razlika u razvoju IPR-a u odnosu na standardna
prioritetna pravila je u dodatnim znacajkama, koje se razlikuju u ovisnosti o kombinaciji koja se
ispituje, i shemi za generiranje rasporeda. Shema za generiranje rasporeda koriStena prilikom
razvoja IPR-a dana je algoritmom 13, a ista shema koriStena je i kod evaluacije razvijenih
pravila. Rezultati ostvareni na dodatnom skupu za provjeru IPR-om uz koristenje funkcije Fj
dani su tablicom 6.3 i kutijastim dijagramom na slici 6.1, a uz koriStenje funkcije F, tablicom

6.4 1 kutijastim dijagramom na slici 6.2.

119



Prilagodba prioritetnih pravila za primjenu u statickim okruZenjima

Tablica 6.3: Rezultati ostvareni koriStenjem IPR-a i funkcije F;

Kombinacija dodana znacajka min med max

K1 ActFin 2.04658 2.04997 2.05427
K2 ActWait 2.04333 2.04977 2.05289
K3 LBDist 2.04890 2.05265 2.05610
K4 ActFin, ActWait 2.04632 2.05011 2.05330
K5 LBDist, ActFin 2.04553 2.05031 2.05511
K6 LBDist, ActWait 2.04476 2.04956 2.05885
K7 LBDist, ActFin, ActWait 2.04453 2.05031 2.05423
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Slika 6.1: Rezultati za IPR uz koriStenje funkcije F;
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Ako promatramo razli¢ite kombinacije dodanih znacajki prilikom razvoja IPR-a za obje
funkcije cilja mozemo primijetiti da odstupanja u ostvarenim rezultatima nisu znacajno razlicita.
No, uz pomo¢ prikaza kutijastim dijagramom moguce je pronaci onu kombinaciju koja daje
manje rasprsene rezultate, odnosno koja postiZe neSto manji minimum i maksimum od ostalih.

Za funkciju F; dodavanjem znacajke ActWait ostvaruje se najmanji minimum i maksimum,
dok se dodavanjem znacajki LBDist i ActWait ostvaruje neSto manji medijan nego onaj uz do-
davanje samo znacajke ActWait. MoZe se primijetiti da se u obje kombinacije nalazi znacajka
ActWait §to znaci da vrijeme Cekanja aktivnosti od trenutka kada je postala dostupna do njezi-
nog rasporedivanja bitno utjeCe na kvalitetu rjeSenja ostvarenog kod koristenja funkcije F; kao
kriterija optimizacije. Kako je razlika u ostvarenim medijanima izmedu ovih kombinacija mala,
a ona izmedu ostvarenih minimuma i maksimuma nesto veca, prilikom razvoja IPR-a ako se

koristi funkcija F7 dodat ¢e se samo znaCajka ActWait.

Tablica 6.4: Rezultati ostvareni koriStenjem IPR-a i funkcije F;

Kombinacija dodana znacajka min med max
K1 ActFin 23.70156 23.91941 24.21187
K2 ActWait 23.64329 23.92800 24.18997
K3 LBDist 23.62028 24.09754 24.44826
K4 ActFin, ActWait 23.60090 23.90161 24.41879
K5 LBDist, ActFin 23.67911 23.98847 24.26429
K6 LBDist, ActWait 23.51636 23.89635 24.23332
K7 LBDist, ActFin, ActWait 23.54966 23.83336 24.19158

Kod rezultata ostvarenih koriStenjem funkcije F; situacija je neSto drugacija. Najmanji mak-
simum ostvaruje se ako se doda samo znacajka ActWait, najmanji minimum ako se uz nju doda
i znaCajka LBDist, dok se najmanji medijan ostvaruje ako su dodane sve tri znacajke. No,
1ako su rezultati naymanje rasprSeni ako se doda samo znacajka ActWait, rasprSenost u slucaju
dodavanja sve tri znacajke ide u korist poboljSanju kvalitete rjeSenja. Maksimum kod rezul-
tata ostvarenih koriStenjem sve tri znacajke je tek nesto veéi od onog ostvarenog dodavanjem
samo znacajke ActWait, a s druge strane ostvareni minimum uz koriStenje sve tri znacajke je
znacajno bolji. U skladu s ovim razmatranjem zakljuCuje se da je kod koriStenja funkcije F;
potrebno dodati sve tri znacajke u skup znacajki.

S obzirom na dijelove od kojih se sastoji funkcija F, oCekivano je da se znacajka LBDist
treba dodati u skup znacajki. No, zanimljivo je da se dodavanjem samo znacajke LBDist u
skup znacajki ostvaruju losiji rezultati u odnosu na one ostvarene bili kojom drugom kombina-

cijom dodanih znacajki i da ova znacajka tek u kombinaciji sa znaCajkom ActWait dovodi do
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Slika 6.2: Rezultati za IPR uz koriStenje funkcije F;

poboljSanja rezultata. I u ovom slucaju, znacajka ActWait je ona koja najvise utjeCe na rezultat.

6.3.2 Rezultati za pristup rollout

Za razliku od IPR-a za pristup rollout nije potrebno razvijati nova pravila nego je moguce ko-
ristiti prethodno razvijena standardna pravila $to je jedna od znacajnijih prednosti ovog pris-
tupa. Prilikom koriStenja pristupa rollout potrebno je osim prioritetnih pravila odrediti i broj
aktivnosti koji ¢e se razmatrati prilikom donoSenja odluke. Kako bi se utvrdio optimalan broj
aktivnosti ispitano je viSe opcija te su rezultati ostvareni na skupu za provjeru koriStenom i za
prikaz rezultata kod IPR-a dani tablicom 6.5 za funkciju Fj i tablicom 6.6 za funkciju F,, dok
je prikaz kutijastim dijagramom dan na slici 6.3 za funkciju F;, odnosno 6.4 za funkciju F;.

S ciljem pronalaska optimalnog broja aktivnosti, razmatrano je 8 razli€itih brojeva iz inter-
vala od 3 do 50 aktivnosti kao 1 opcija kada se razmatraju sve u tom trenutku dostupne aktivnosti
koja je oznaCena s oo (tablica) ili Besk (slika).

Neovisno o funkciji koja se koristi prilikom optimizacije, ponasanje koje uo¢avamo kod
ovog pristupa je slicno. Povecavanjem broja aktivnosti koje se razmatraju prilikom donoSenja
odluke koju aktivnost sljedecu rasporediti, poboljSava se i kvaliteta ostvarenog rezultata. Ostva-
reno poboljsanje u pocetku je veliko, dok se kasnije povecanjem broja aktivnosti ostvaruje sve
manje poboljSanje da bi se nakon odredenog broja aktivnosti koje se razmatraju to stabiliziralo
u nekoj vrijednosti. Razlog tome mogu biti dvije stvari: broj dostupnih aktivnosti je manji od

onih koje se razmatraju u trenutku odluke, odnosno u svakom trenutku odluke sve se aktivnosti
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Tablica 6.5: Rezultati ostvareni koriStenjem pristupa rollout i funkcije F;

Broj aktivnosti min med max

3 2.02498 2.02790 2.03061

5 2.02180 2.02434 2.02650

7 2.02067 2.02306 2.02550

10 2.01996 2.02226 2.02524

15 2.01914 2.02149 2.02423

20 2.01889 2.02130 2.02396

30 2.01897 2.02116 2.02396

50 2.01897 2.02116 2.02396

oo 2.01897 2.02116 2.02396

| | | | | | | | |

© 2w 0~ 2 © g 8 8 %
m

Slika 6.3: Rezultati za pristup rollout uz koriStenje funkcije F;
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Tablica 6.6: Rezultati ostvareni koriStenjem pristupa rollout i funkcije />

Broj aktivnosti min med max

3 22.42286 22.59005 22.73496

5 22.12102 22.35103 22.48702

7 22.07645 22.28805 22.42267

10 22.04837 22.24445 22.34631

15 22.01111 22.19646 22.30930

20 21.99957 22.15958 22.30930

30 21.99957 22.16299 22.30250

50 21.99957 22.16299 22.30250

oo 21.99957 22.16299 22.30250

| | | | | | | | |

© 2w 0~ 2 © g 8 8 %
m

Slika 6.4: Rezultati za pristup rollout uz koriStenje funkcije F>
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razmatraju ili aktivnosti koje se nalaze pri kraju nakon sortiranja po prioritetu nisu one koje je
potrebno razmatrati. U svakom slucaju najbolje rjeSenje koje se moze dobiti ovim pristupom
uvijek moZemo ostvariti ako kod svake odluke razmatramo sve aktivnosti, no s druge strane
povecanjem broja aktivnosti koje se razmatraju u trenutku odluke znatno se povecava i vrijeme
potrebno za pronalazak rjesenja.

Vrijeme potrebno za evaluciju u ovisnosti o broju aktivnosti koje se razmatraju u trenutku
odluke dano je tablicom 6.7 1 grafom na slici 6.5. Rezultati su izraZeni u sekundama i odnose
se na potrebno vrijeme za evaluaciju svih instanci koje se nalaze u skupu za provjeru. U skupu
za provjeru nalazi se po 48 instanci problema s po 30, 60 i 90 aktivnosti te 60 instanci sa 120
aktivnosti, odnosno ukupno 204 instance problema. Prikazani rezultati dobiveni su na osnovu
koriStenja svih 50 razvijenih prioritetnih pravila. 1z danih rezultata primjecuje se da se pove-
¢anjem broja razmatranih aktivnosti povecava vrijeme potrebno za evaluaciju, no nakon nekog
vremena ono se stabilizira. Broj razmatranih aktivnosti kod kojeg dolazi do stabilizacije vre-
mena je isti kao i broj ¢ijim daljnjim povecanjem ne dolazi do dodatnog poboljSanja ostvarenih
rezultata. Zbog toga se moZe zakljuciti da se, neovisno o tome postavlja li se za broj aktivnosti
koje se razmatraju 30, 50 ili viSe aktivnosti, razmatraju sve aktivnosti dostupne u tom trenutku,
odnosno broj je veci nego $to u bilo kojem trenutku ima dostupnih aktivnosti. Iz ovog razloga se
rezultati ostvareni kod brojeva 30 1 50 mogu zanemariti, odnosno zamijeniti onima ostvarenim
u slucaju kad se sve dostupne aktivnosti razmatraju. Slicno se moZe zakljuciti i koristeci graf
na slici 6.6 kojim je prikazan odnos izmedu vrijednosti funkcije cilja F i vremena potrebnog za
evaluaciju instanci skupa za provjeru u ovisnosti o broju aktivnosti koje se razmatraju. Na tom
grafu vidljivo je da su razlike u rezultatima i potrebnom vremenu za evaluaciju kada se razmatra
30, 50 1 sve aktivnosti zanemarive. No, iako vrijeme potrebno za evaluaciju instanci iz skupa za
provjeru i za najveci broj razmatranih aktivnosti ne prelazi vrijeme od 1.5 minute ono je znatno
vece od onog potrebnog za evaluaciju kod manjeg broja razmatranih aktivnosti. Na primjer, ako
razmatramo sve dostupne aktivnosti u svakom trenutku odluke, vrijeme potroSeno za evaluaciju
bit ¢e u prosjeku skoro 3 puta vece od onog potrebnog u slucaju da se u obzir uzimaju samo 3

aktivnosti.

6.3.3 Usporedba rezultata

U ovom dijelu napravit ¢e se usporedba ostvarenih rezultata IPR-om, pristupom rollout i pra-
vilima razvijenim koristeci standardni SGS, odnosno GP. S obzirom da se IPR i pristup rollout
koriste u statickom okruzenju i kao takvi raspolaZzu s viSe informacija koje onda koriste s ciljem
poboljSanja rezultata, od njih se oekuje postizanje boljih rezultata od standardnog GP-a. Osim
toga, kako je u staticCkom okruZenju moguce koristiti i druge metaheuristicke metode, usporedba
samo s prioritetnim pravilima ne bi bila dostatna. Zbog toga Ce se ovi pristupi dodatno uspore-

diti s rezultatima ostvarenim genetickim algoritmom. Osim postignutih rezultata u obzir ¢e se
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Tablica 6.7: Vrijeme potrebno za evaluaciju instanci skupa za provjeru u ovisnosti o broju aktivnosti

80

70

Vrijeme (s)

[
o

[
o

0

koje se razmatraju izrazeno u sekundama

Broj aktivnosti

min med max

3
5
7
10
15
20
30
50

oo

23 245
28 355
42 455
43 55
58 63
58 65
60 67
52 65
59 66

26
39
50
59
71
74
75
80
79

3 5 7 10 15 20 30 50

broj aktivnosti

beskonatno

Slika 6.5: Vrijeme potrebno za evaluaciju instanci skupa za provjeru u ovisnosti o broju aktivnosti koje

se razmatraju
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2.029
2.028
2.027
2.026
2.025 5

2.024

Funkcija cilja

2.023
10

2.022 15 59
30

2.021 50
beskonacno

2.02
20 30 40 50 60 70
Vrijeme (s)
Slika 6.6: Odnos vrijednosti funkcije F; i vremena potrebnog za evaluaciju instanci skupa za provjeru u
ovisnosti o broju aktivnosti koje se razmatraju

uzeti i potrebno vrijeme za pronalazak rjeSenja. Upravo zbog razlike u potrebnom vremenu za
pronalazak rjeSenja, za pristup rollout analizirani su rezultati u slucaju kada se prilikom dono-
Senja odluke u obzir uzimaju 3 aktivnosti 1 kad se uzimaju sve aktivnosti, Sto predstavlja dva
krajnja slu€aja ovog pristupa.

Rezultati ostvareni na ispitnom skupu za funkciju F; dani su tablicom 6.8 i kutijastim dija-
gramom na slici 6.7, dok su za funkciju F, dani tablicom 6.9 1 kutijastim dijagramom na slici
6.8. PonaSanje ostvarenih rezultata za obje funkcije je dosta slicno pa ih je moguce zajedno
analizirati.

Iz rezultata kao i iz grafickog prikaza istih lako se uocava kako i IPR i pristup rollout bez
obzira na broj aktivnosti koje se razmatraju prilikom donoSenja odluke postizu znacajno bolje
rezultate od onih koji su ostvareni koriStenjem prioritetnih pravila razvijenih standardnim GP-
om i to za obje promatrane funkcije cilja. Bolji rezultati ostvareni IPR-om su posljedica toga
Sto se kod obic¢nih prioritetnih pravila raspored izgraduje samo jednom, dok se kod IPR-a on
kroz iteracije poboljSava koristeéi pri tom informacije iz prethodne iteracije. Takoder i bolji
rezultati ostvareni pristupom rollout su o€ekivani i to zbog Cinjenice da se i kod njega gradi vise
rasporeda, odnosno prati se viSe smjerova prilikom izgradnje rasporeda $to nuzno dovodi do
jednakih ili boljih rezultata.

Iako su ovi pristupi ostvarili bolje rezultate od prioritetnih pravila razvijenih GP-om, ipak
sa svojom kvalitetom jo§ uvijek ne mogu konkurirati rezultatima ostvarenim koriStenjem GA.
Razlog Sto GA postiZe znacajno bolji rezultat se krije u tome §to unato€ ¢injenici da se kod oba

pristupa raspored gradi viSe puta, i kod IPR-a i kod rollout-a imamo jedno pravilo za cijeli skup
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instanci, a kod GA se svaka instanca rjeSava posebno. Osim toga, potrebno je naglasiti da se
prilikom koriStenja GA ne mogu koristiti izravno funkcije Fj i F; jer one u obzir uzimaju sve
instance problema unutar skupa za ucenje, dok GA zbog prikaza jedinki rjeSava jednu po jednu
instancu. U skladu s tim, kod GA se kao kriterij optimizacije koristilo trajanje projekta, te se
ukupna ostvarena vrijednost dobila nakon Sto je svaka instanca posebno rijeSena. Takav pristup
daje prednost GA zbog Cinjenice da na ovaj naCin algoritam moZe biti usredotoCen na samo
jednu instancu u svakom trenutku, dok se kod prioritetnih pravila zbog zajednicke evaluacije
algoritam moZe u nekim trenucima usmjeriti na loSije rijeSene instance zbog cega se kod drugih
ne ostvari onaj rezultat koji bi se mogao ostvariti da se pravilo usredotocilo na samo tu instancu

problema.

Tablica 6.8: Usporedba rezultata ostvarenih razli¢itim metodama uz koriStenje funkcije F;

Metoda min med max

IPR 2.03058 2.03380 2.03646
RollOut-3  2.00691 2.01044 2.01266
RollOut-e=  2.00080 2.00345 2.00561

GP 2.04843 2.05142 2.05395
GA 1.98821 1.98875 1.98977

Tablica 6.9: Usporedba rezultata ostvarenih razli¢itim metodama uz koriStenje funkcije F;

Metoda min med max

IPR 23.45423 23.69920 23.87690
RollOut-3  22.05307 22.26630 22.39924
RollOut-o 21.63508 21.82767 21.97313

GP 24.60789 24.76803 24.94999
GA 20.93309 20.97285 21.03402

No, osim rezultata bitno je usporediti i vrijeme potrebno za razvoj pravila kao i brzinu pro-
nalaska rjeSenja ako se koriste razvijena pravila, IPR, pristup rollout ili GA. Prilikom usporedbe
nije koriStena nikakva paralelizacija s ciljem skracivanja trajanja postupka kako bi usporedba
bila pravedna. Usporedba potrebnog vremena za razvoj standardnog pravila GP-om 1 onog kod
kojeg se koristi prilagodena shema za IPR dana je tablicom 6.10. U tablici su vremena izraZena

u sekundama, a dano je prosjec¢no vrijeme potrebno za jednu generaciju kao i ukupno vrijeme
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Slika 6.7: Usporedba rezultata ostvarenih razli¢itim metodama uz koristenje funkcije F;

Tablica 6.10: Trajanje razvoja pravila u ovisnosti o metodi

trajanje (s)

Metoda )
prosjecno po generaciji  ukupno
GP 139.34  3483.43
IPR 458.54 11463.60
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Slika 6.8: Usporedba rezultata ostvarenih razli¢itim metodama uz koristenje funkcije />

Tablica 6.11: Trajanje rjeSavanja instanci problema ispitnog skupa u ovisnosti o metodi

trajanje (s)

Metoda . ) )
ukupno prosjecno po instanci

IPR 68 0.06
RollOut-3 149.17 0.12
RollOut-eo  370.07 0.30
GP 28 0.02
GA 526683 430.30
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potrebno za razvoj pravila kod kojeg se kao kriterij zaustavljanja uzima 25 generacija. Iz tablice
se vidi kako je za razvoj jednog pravila koristeéi standardni SGS potrebno nesto manje od sat
vremena, dok je to vrijeme za IPR neSto vece od 3 sata, odnosno moZze se reci da je za razvoj
pravila koriste¢i prilagodenu shemu za IPR potrebno otprilike 3 puta vise vremena od onog po-
trebnog za razvoj obi¢nog prioritetnog pravila. Prednost obi¢nih prioritetnih pravila kao i IPR-a
je Sto se razvoj pravila moZe napraviti unaprijed te na taj nacin to vrijeme ne utjeCe na kasnije
rjeSavanje novih problema.

Od ove usporedbe svakako je vaznija ona koja usporeduje vrijeme potrebno za rjeSavanje
novih instanci problema, a koja je dana tablicom 6.11. U ovoj tablici vidljiva je brzina priori-
tetnih pravila 1 koliko je velika razlika u potrebnom vremenu za primjenu prioritetnih pravila i
neke druge metaheuristicke metode. Dani rezultati su oni koji su dobiveni prilikom rjeSavanja
instanci iz ispitnog skupa. Ispitni skup kao i u prethodnim poglavljima je sastavljen od 1224
instance od Cega njih 360 se sastoje od 120 aktivnosti, a po 288 ih je koji imaju 30,60 i 90
aktivnosti.

Prioritetna pravila razvijena GP-om rjeSenja za cijeli ispitni skup pronalaze u svega 28 se-
kundi, Sto je u prosjeku 0.02 sekunde po instanci problema. Vrijeme potrebno za pronalazak
rjeSenja koriStenjem IPR-a je otprilike 3 puta veée od onog potrebnog obi¢nim prioritetnim
pravilima. Iz ovog se moZe primijetiti da je omjer vremena potrebnog za pronalazak rjeSenja
koristeci ova dva pristupa i razvoj pravila za ova dva pristupa otprilike jednak. Razlog tome je
Sto se, 1 kod razvoja pravila i kod rjeSavanja konkretnih problema, koristi ista shema za generi-
ranje rasporeda. Kako se shema za generiranje rasporeda kod IPR-a od one standardne sheme
razlikuje samo zbog iteracija koje se dogadaju u shemi koriStenoj kod IPR-a, moze se zakljuciti
da se u prosjeku kod svake evaluacije koriste¢i IPR napravi 3 iteracije.

Vrijeme potrebno za pronalazak rjeSenja koriStenjem pristupa rollout je znacajno veée od
onog potrebnog i kod obi¢nih prioritetnih pravila i kod IPR-a. Iako postoji znacajna razlika
u potrebnom vremenu za pronalazak rjeSenja bitno je uocCiti da bez obzira na broj aktivnosti
koje se razmatraju prilikom odluke, u prosjeku, za rjeSavanje pojedine instance problema ovim
pristupom je potrebno manje od pola sekunde. S druge strane, GA u prosjeku jednu instancu
problema rjesava preko 7 minuta, Sto znaci da je za pronalazak rjeSenja za sve instance ispitnog
skupa koriste¢i GA potrebno i nekoliko dana. Naravno, u obzir treba uzeti da je mogude parale-
lizirati pojedine postupke u rjeSavanju te da je moguce koristiti raCunalo jacih performansi, no i

dalje ¢e omjer ovih vremena ostati slican.

6.4 Zakljucak

Prioritetna pravila ve¢inom se koriste u dinamickim okruzenjima u kojima je naglasak stavljen

na brzinu pronalaska rjesenja i moguénost reagiranja na promjene sustava. S obzirom da se rje-
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Senja postignuta prioritetnim pravilima najcesce kvalitetom ne mogu mjeriti s onim postignutim
nekom metaheuristickom metodom, njihova primjena u statickim okruZenjima nije Cesta. Bez
obzira na to, postoje situacije u kojima prednosti prioritetnih pravila kao $to su brzina i jed-
nostavnost mogu biti vazniji i u statickim okruZenjima nego S$to su njihovi o¢igledni nedostatci.
Zbog toga su u ovom poglavlju analizirani nacini s pomoc¢u kojih se prioritetna pravila mogu
dodatno poboljsati koriste¢i informacije koje su dostupne prilikom rasporedivanja u statickim
okruZenjima.

U ovom poglavlju analizirana su dva pristupa za prilagodbu prioritetnih pravila u statickom
okruzenju, iterativna prioritetna pravila (IPR) i pristup rollout. U sklopu IPR-a analizirano je
uvodenje tri razliCite znacajke u skup znacajki za razvoj prioritetnih pravila. Uvodenjem tih zna-
¢ajki omogucen je prijenos informacije iz iteracije u iteraciju s ciljem postizanja boljih rjeSenja.
U ovisnosti o funkciji cilja pronadene su znacajke koje je potrebno uvesti kako bi se ostvarilo
najveée poboljSanje u rezultatu. Kod pristupa rollout analizirani su razliciti brojevi aktivnosti
koje su razmatrane prilikom donoSenja odluke koju aktivnost sljedecu rasporediti. Osim toga,
kod ovog pristupa analizirano je i vrijeme potrebno za pronalazak rjeSenja u ovisnosti o broju
aktivnosti koje se uzimaju u obzir.

Nadalje, dana je usporedba ovih pristupa s obi¢nim prioritetnim pravilima i GA, kao pred-
stavnikom metaheuristickih pristupa. IPR 1 pristup rollout ostvarili su bolje rezultate od obicnih
pravila, no i dalje nisu uspjeli ostvariti bolje rezultate od onih ostvarenih s GA. Osim kvalitete
rezultata, razmatrano je i vrijeme potrebno za pronalazak rjeSenja te je utvrdeno da je ono u
izravnoj vezi s kvalitetom rjeSenja, odnosno pristupi za koje je potrebno vise vremena prilikom
rjeSavanja su oni koji su ostvarili bolje rezultate. U skladu s tim, prilikom odabira pristupa u
obzir je potrebno uzeti i vrijeme i kvalitetu te se odluciti koju cijenu u obliku vremena smo
spremni platiti za postignutu kvalitetu rjeSenja.

Na osnovu rezultata danih u ovom poglavlju moZze se zakljuciti da se primjenom dodatnih
informacija, sadrzanih unutar statickih okruzenja, rjeSenja ostvarena pravilima koja su razvijena
GP-om mogu poboljSati. Ovaj zakljuCak otvara nove teme za daljnja istrazivanja. Jedna od njih
je otkrivanje drugih nacina prilagodbi prioritetnih pravila za staticka okruzenja, a koji bi poput
ova dva analizirana, doprinijeli kvaliteti rjeSenja. Osim toga, moguce je dodatno prilagoditi, u
ovom radu, analizirane pristupe koriStenjem drugacije sheme za generiranje rasporeda i izgra-
divanjem rasporeda u oba smjera (engl. bidirectional planning). Neovisno o odabiru smjera
za daljnja istraZivanja, potrebno je pronaci nacin kako S$to viSe informacija koje su dostupne
u statickom okruzenju ugraditi u prioritetna pravila ili postupke izgradnje rasporeda. Takoder,
potrebno je osigurati da pri tome ne dode do znacajnog porasta vremena potrebnog za izvrSenje

¢ija mala vrijednost u ovom trenutku predstavlja najvecu prednost primjene prioritetnih pravila.
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Problem rasporedivanja s ograni¢enim sredstvima (RCPSP) je problem s kojim se susrecemo
svakodnevno i koji ima veliku vaZnost u proizvodnji i drugim industrijama. Zbog svoje vaznosti
i kompleksnosti i nakon vise od 50 godina od svog uvodenja privlaci brojne istraZivace. RCPSP
pripada klasi NP-teskih problema zbog Cega ga je u ve€ini slucajeva nemoguce egzaktno rijesiti.
Upravo zbog toga razvijaju se brojne heuristi¢ke metode s ciljem pronalaska Sto boljeg rjeSenja.
Iako postoje metode koje u praksi pronalaze dobra rjeSenja ovog problema, nazalost, njihova
primjena je najceSée ograniCena na staticka okruZenja Sto nije dostatno za probleme koji se
javljaju u praksi.

Kao odgovor na potrebe dinamickih okruZenja javljaju se prioritetna pravila. Prioritetna
pravila dolaze u kombinaciji sa shemom generiranja rasporeda koja na osnovu aktivnosti dodi-
jeljenih prioriteta gradi raspored. Prednost prioritetnih pravila u odnosu na druge heuristicke
metode je njihova jednostavnost i brzina te mogucnost reagiranja na promjene koje se mogu do-
goditi unutar proizvodnog sustava. Nazalost rezultati koji se ostvaruju prioritetnim pravilima su
u vecini slucajeva losiji od onih koje druge heuristicke metode postizu u statickim okruzenjima.
Osim toga dobro prioritetno pravilo nije lako kreirati 1 potrebno ga je kreirati za svaki optimiza-
cijski kriterij posebno. Upravo zbog toga, uvode se razliciti postupci 1 metode za automatizirani
razvoj prioritetnih pravila u rasporedivanju. NajceSée koriStena metoda za razvoj prioritetnih
pravila kod razli¢itih vrsta problema rasporedivanja je geneticko programiranje (GP). GP pred-
stavlja svojevrsnu metodu strojnog ucenja, koja s pomocu skupa za ucenje i skupa za provjeru uz
pomoc dobro odabranih znacajki i funkcija razvija prioritetna pravila za razlicite optimizacijske

kriterije.

7.1 Glavni zakljucci i doprinosi

Za razlicite oblike problema rasporedivanja, kao i okruzenja, moguce je pronaci brojne radove

u kojima je postupak razvoja prioritetnih pravila automatiziran GP-om. S obzirom na dobre re-
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zultate koji se pri tome ostvaruju kao i ¢injenicu da GP do sada nije u velikoj mjeri primjenjivan
na RCPSP, u ovoj disertaciji naglasak je stavljen upravo na primjenu GP-a na RCPSP. Konkret-
nije, u ovoj disertaciji GP je primjenjen u razvoju prioritetnih pravila za RCPSP. Osim razvoja
prioritetnih pravila, u disertaciji su analizirani i dodatni nacini poboljSanja rezultata ostvare-
nih prioritetnim pravilima temeljeni na skupnom ucenju kao i prilagodba prioritetnih pravila za

stati¢ku okolinu rasporedivanja.

7.1.1 Oblikovanje prioritetnih pravila za RCPSP

U ovoj disertaciji analiziran je razvoj prioritetnih pravila za dva razlicita kriterija optimizacije.
Prilikom razvoja prioritetnih pravila koriSten je skup znacajki i1 funkcija za koji je prethodnim
ispitivanjem utvrdeno da bitno utjeCe na kvalitetu postignutog rjeSenja. Tijekom razvoja ko-
riSteni su skupovi za ucenje i provjeru sastavljeni od instanci s 30, 60, 90 i 120 aktivnosti.
Ispitivanjem je utvrdena vaZnost koriStenja skupa za provjeru prilikom razvoja pravila, kao 1
da skupovi za ucenje i provjeru imaju sliCan sastav kao i problemi koji ¢e se kasnije rjeSavati
razvijenim pravilima. Isto tako, ispitivanjem je zaklju¢eno da normalizacija koriStenih znacajki
ne dovodi do poboljSanja rezultata te je nije potrebno provesti.

Osim skupa znacajki i funkcija analizirane su tri razliCite sheme za generiranje rasporeda i
to standardna usporedna 1 slijedna shema i1 usporedna shema s odgodom. Usporedna shema za
generiranje rasporeda uz odgodu predloZena je zbog Cinjenice da optimalni rasporedi ne moraju
biti rasporedi bez odgode, a standardna usporedna shema rezultira upravo njima. Unatoc¢ tome,
ispitivanja su pokazala kako je standardna usporedna shema za generiranje rasporeda ona koja
je najbolja i da nije potrebno uvoditi odgode, jer time ne dolazi do poboljSanja kvalitete rjeSenja.

Rezultati ostvareni pravilima razvijenim GP-om usporedeni su s rezultatima ostvarenima
koriStenjem postojecih prioritetnih pravila te je utvrdeno da neovisno o kriteriju optimizacije
i koriStenoj shemi za generiranje rasporeda pravila razvijena GP-om ostvaruju znacajno bolje
rezultate. lako su u ovoj disertaciji analizirana tek dva kriterija za optimizaciju, dani postupak

lako je prilagoditi za bilo koji drugi kriterij optimizacije.

7.1.2 Oblikovanje ansambala prioritetnih pravila

Iako razvijena prioritetna pravila ostvaruju bolje rezultate od postojecih prioritetnih pravila, jav-
lja se pitanje mogu li se rezultati dodatno poboljsati koriStenjem neke metode skupnog ucenja.
U ovoj disertaciji ispitano je moze li se koriStenjem ansambla ostvariti bolja rjeSenja od onih
postignutih pojedinacnim pravilima. Tijekom ispitivanja koriStena su Cetiri razliita pristupa u
kreiranju ansambla te dva u njthovom kombiniranju.

Rezultati ostvareni ansamblima znacajno su bolji od onih ostvarenih pojedinacnim priori-

tetnim pravilima. Najbolji ispitani nacin kreiranja ansambala u ovoj disertaciji je metoda jed-
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nostavnog kombiniranja. Dodatno, na kreirane ansamble primijenjen je postupak za trazenje
najboljeg podskupa pravila sadrzanih u ansamblu. Odredivanjem podskupa pravila moguce je
smanjiti veli¢inu ansambla i na taj nacin utjecati na kvalitetu rjeSenja, ali i na vrijeme potrebno
za rjeSavanje instance problema. Za metode kreiranja u kojima se pravila koja se nalaze u
ansamblu razvijaju ili biraju neovisno jedno o drugome, postupak pronalaska optimalnog pod-
skupa se pokazao korisnim, dok za one gdje izbor nije neovisan ovaj postupak ne dovodi do
poboljSanja.

Ansambli su korisni zbog toga Sto dovode do poboljsanja kvalitete rjeSenja, a da pri tome
ne gube znacajno na jednostavnosti i brzini koja je prisutna kod pojedinacnih pravila. Nacini
kreiranja ansambla su brojni te ih je moguée dodatno prosiriti uz tek male promjene $to ovaj
postupak Cini prili€no jednostavnim. Osim toga, u metodi jednostavnog kombiniranja, koja se
pokazala kao najbolja za kreirane ansambla za RCPSP moguce je koristiti ve¢ unaprijed razvi-

jena pravila, odnosno nije ih potrebno posebno razvijati Sto je dodatna prednost ovog pristupa.

7.1.3 Prilagodba prioritetnih pravila za primjenu u statickim okruzenjima

Ansambli prioritetnih pravila dovode do odredenog poboljSanja kvalitete postignutih rezultata,
no ipak prilikom svog oblikovanja ne koriste informacije koje su dostupne u statickim okru-
Zenjima. KoriStenje takvih informacija moZe dovesti do dodatnog poboljSanja u rezultatima.
Zbog toga su u sklopu disertacije ispitana dva razlicita pristupa koja je moguce primijeniti ako
se rasporedivanje odvija u statickim uvjetima.

Prvi od tih pristupa su iterativna prioritetna pravila (IPR) koja kroz iteracije dodatno po-
boljSavaju kvalitetu ostvarenog rezultata. Kako bi se odredene informacije mogle prenijeti iz
iteracije u iteraciju, za ovaj postupak potrebno je uvesti dodatne znacajke u skup znacajki. Ispi-
tivanja pokazuju da IPR postiZe rezultate koji su znacajno bolji od onih ostvarenih pojedina¢nim
pravilom, a pri Cemu se vrijeme potrebno za pronalazak rjeSenja ne povecava znacajno.

Drugi pristup proucavan u ovoj disertaciji je rollout. Ovaj pristup razlikuje se od IPR-a u
viSe stvari. Prva od njih je to $to za njega nije potrebno razvijati posebna prioritetna pravila,
nego je moguce koristiti ve¢ razvijena. Osim toga, kod ovog pristupa nije potrebno uvoditi
dodatne znacajke u skup znacajki. Kbvaliteta rjeSenja pomocu ovog postupka poboljSava se
na nacin da se u trenutku odluke razmatra viSe aktivnosti koje je moguce rasporediti te se,
tek odredivanjem kvalitete rasporeda koji se dobija rasporedivanjem svake od tih aktivnosti,
odreduje koja aktivnost se sljedeca rasporeduje. Pristupom rollout ostvaruju se znacajno bolja
rjeSenja i od onih ostvarenih pojedina¢nim pravilima i od onih ostvarenih IPR-om. No, s druge
strane vrijeme potrebno za pronalazak rjeSenja se znacajno povecava.

Na temelju ispitivanja provedenih u ovoj disertaciji moZe se zakljuciti da je prioritetna pra-
vila moguce dodatno prilagoditi za staticka okruZenja. Osim pristupa analiziranih u ovom radu

moguce je primijeniti i brojne druge te ostvariti jos bolje rezultate, a da se pri tome ipak, kao i
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u ovim pristupima, ocuva jednostavnost metode kao i prilicno malo vrijeme potrebno za prona-

lazak rjeSenja.

7.2 Buduca istrazivanja

Ispitivanja provedena u ovoj disertaciji predstavljaju svojevrsni pocCetak primjene razvoja pri-
oritetnih pravila za RCPSP GP-om te kao takva otvaraju veliki broj tema za daljnja ispitivanja.
S obzirom da u literaturi postoji tek mali broj radova na ovu temu, u sklopu ove disertacije bilo
je vazno detaljno ispitati stvari poput skupa znacajki i skupa funkcija te parametara koje ¢e GP
prilikom oblikovanja prioritetnih pravila koristiti. Zbog toga, za formulaciju RCPSP je kori-
Stena osnovna formulacija koja pretpostavlja da u sustavu nema prekida, da su sve aktivnosti
dostupne od prvog trenutka u planiranju, kao i da se svaka od njih moZe izvesti na jedan nacin.
Koristenje ovakve formulacije otvara moguénost za brojna druga ispitivanja u kojima ¢e se ove
pretpostavke izostavljati te model dodatno proSirivati.

Osim prosirivanja modela, buduca istrazivanja mogu i¢i i u smjeru visekriterijske optimiza-
cije u kojoj bi se optimiziralo viSe kriterija, pri cemu jedan od njih moZe biti 1 kompleksnost
razvijenih prioritetnih pravila. Kompleksnost prioritetnih pravila moZe se ograniciti na vise
nacina. Neki od njih su maksimalni broj ¢vorova u stablu, dubina stabla, omjer broja koriSte-
nih znacajki 1 funkcija u pravilu i sl. Smanjenjem kompleksnosti razvijenih prioritetnih pravila
doslo bi i do povecanja interpretabilnosti pravila §to moZe povecati primjenu prioritetnih pravila
u praksi. Ako razvijeno pravilo nije moguce interpretirati njegova upotreba je upitna bez obzira
na postignute rezultate u razli¢itim ispitivanjima.

Dodatno, moguce je uvesti nove znacajke i funkcije u skup primitiva te koristiti neke druge
nacine odredivanja njihove vaznosti za oblikovanje prioritetnih pravila. Dodavanje novih zna-
¢ajki 1 funkcija moze biti vazno kod primjene drugih kriterija optimizacije, Sto je takoder jedna
od novih tema za istrazivanje.

Pretpostavke na model koriSten u sklopu ove disertacije na neki nacin su bliske statickom
okruZenju, zbog Cega je potrebno ispitati kako oblikovati prioritetna pravila za one probleme u
kojima Ce biti prisutne promjene karakteristi¢ne za dinamicka okruZenja, kao $to su odredene
neizvjesnosti u informacijama o aktivnosti (njezino trajanje, koli¢ina potrebnih sredstava i sl.)
kao i o sredstvima (dostupna koli¢ina sredstva se smanjila, sredstvo je privremeno nedostupno
1sl).

Ova disertacija ostavlja otvorene teme i vezane uz oblikovanje ansambala kao Sto su otkri-
vanje nekih drugih nacina kreiranja i kombiniranja prioritetnih pravila u ansambl te moze li
se dodatnim prilagodavanjem vrijednosti koriStenih parametara ostvariti bolji rezultati. Osim
toga, otvara se pitanje moze li i primjena nekog drugog postupka strojnog u¢enja dovesti do

poboljsanja kvalitete rjeSenja.
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Najveca moguénost napretka svakako lezi u dodatnoj prilagodbi prioritetnih pravila za kori-
Stenje u statickim okruZenjima. Ispitivanja provedena u sklopu ove disertacije predstavljaju tek
pocetak u otkrivanju razli¢itih nacina prilagodbe stati¢kim uvjetima. Kao podrucja za daljnje
istraZivanje namece se otkrivanje novih postupaka prilagodbe kao i dodatna prilagodba pris-
tupa koristenih u ovoj disertaciji. Prilagodba koriStenih pristupa je moguéa, na primjer, kroz
otkrivanje i dodavanje nekih drugih znacajki u skup znacajki za IPR, ili drugac¢ijom shemom za

generiranje rasporeda kod pristupa rollout.
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