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ogranienja, a Cije ucinkovito rieSenje moze imati znaCajnu praktiénu primjenu. Problem razmatra skupinu
medicinskih sestara koje trebaju biti dodijeljene jednoj od mogucih smjena, a sve u cilju ispunjenja minimalnog
ograni¢enja pokrivenosti smjene te drugih ograni¢enja specificnih za pojedini slu¢aj. Cilj je posti¢i najbolju
kvalitetu dodijeljenih radnih smjena. U ovom radu potrebno je razmotriti skup podataka iz knjiznice NSPLib,
iskoristiti optimizacijske postupke evolucijskog racunanja pri ¢emu je potrebno varirati broj medicinskih sestara
kao i hiperparametre pojedinih optimizacijskih postupaka, te prikazati i usporediti rezultate provedenih
postupaka. Potrebno je razmotriti najmanje sljedeée algoritme: genetski algoritam, genetski algoritam bez
elitizma, optimizaciju rojem c&estica i lokalnu pretragu. Postupak treba vizualizirati po koracima tako da se
omogudéi jednostavnije pracenje nacina na koji pojedini optimizacijski postupak djeluje na rjeSenje ovog
problema. Za rjeSavanje ovog problema potrebno je iskoristiti neki postojeéi radni okvir ili knjiznicu za algoritme
evolucijskog racunanja (npr. DEAP).

Rok za predaju rada: 28. lipnja 2024.






Sadrzaj

UVOO .ttt b et b et s e bbbt e bbbt e e a e bbbt bt b et b ettt n b e e n s 1
1. Problem rasporedivanja medicinskih sestara u Smjene ..........ccccccocvininenencneneinenenenene 2
10 INSPLID bbbttt 3
2.  Metaheuristike i €VOIUCIiSKO raCUNan.........c.ccveviiiiirieiieceeieseeteste ettt a e 7
2.1, Genetski algoritam..........cooiiiiri s 8
2.2, AlGoritam roja CeSHICA .....c.eveuiriririesterteteee e 12
2.3. Tabu-loKalna Pretraga ... 15
3. Primjena evolucijskih algoritama Nna NSP ... 17
N U T ool Yo | o= Ty 1= T=T=T o] - IS 22
ZAKIJUCAK ...ttt bbbt bbbttt n bt e b e 29
[ =T = 10U = TSSOSO P PSSO SOURRUROPRORPION 31
SAZETAK ...t bbbttt 33
SUMIMAAIY .ottt et e e e be et b e s besas e besbe e st e teebeentesbeess e beessensesbeessessesseentesteessensesseanes 34



Uvod

Planiranje poslovnih rasporeda jos je ne tako davno bio zahtjevan zadatak koji se odradivao
rucno, koristenjem papira i olovke. Odjel za ljudske resurse bi na papiru rasporedivao svakog
pojedinog zaposlenika 1 za svakog od njih racunao zadovoljava li potrebne uvjete. To ne
predstavlja velik problem ako je u pitanju izrada rasporeda za mali broj zaposlenika, no ako se
radi o realnijim uvjetima i tvrtkama ili bolnicama koje zaposljavaju vise stotina ljudi tada izrada
takvog rasporeda zahtijeva velike napore. PokuSaji automatizacije procesa unosenja podataka
o rasporedu ukljucivali su rane verzija alata kao $to je Microsoft Office Excel. Medutim to je

samo pomoglo u analizi radnih vremena zaposlenika, ali ne i u izradi rasporeda [1].

Rani pokusaji rjeSavanja optimizacijskih problema pomocu racunala javljaju se 1950-ih kada
su racunala postala dostupnija, a njihova procesorska snaga viSa. Prvi poznati problem
implementiran na raunalu bio je popularni algoritam Simplex koji je 1947. razvio George B.
Dantzig. Samo par godina kasnije, tocnije 1951., algoritam je bio implementiran na SEAC-u —
jednom od prvih digitalnih racunala [2]. U istom razdoblju javljaju se razne inaice problema

rasporedivanja zaposlenika u smjene.

Sukladno pojavi optimizacijskih problema javljaju se i razni nac¢ini njihovog rjeSavanja, a medu
njima su i metaheuristike. One sluZe za rjeSavanje sloZenih optimizacijskih problema kod kojih
nije vazno nac¢i savrSeno optimalno rjeSenje nego ono koje je dovoljno dobro. Prva
predstavljena metaheuristika javila se takoder sredinom 20-tog stoljeca, a to je bio algoritam
simuliranog kaljenja (engl. simmulated annealing). Ubrzo se javlja i popularni genetski
algoritam kojeg je javnosti objavio John Holland, a slijedi ga Fred Glover s tabu-pretragom,
Marco Dorigo s mravljim algoritmom te James Kennedy i Russel Eberhart s algoritmom roja

Cestica [5].

Metaheuristike su zbog svoje prilagodljivosti pogodne za primjenu u raznim podrugjima. Cesto
se koriste u podrucju strojnog ucenja za ugadanje hiperparametara i u odabiru znacajki, a u
bioinformatici imaju ulogu u pronalasku odnosa izmedu sekvenci aminokiselina. U podrucju
logistike, gdje spada 1 problem rasporedivanja medicinskih sestara u smjene, metaheuristike se

koriste za izradu rasporeda, optimizacije opskrbnih lanaca i pronalaska optimalnih ruta vozila.



1. Problem rasporedivanja medicinskih
sestara u smjene

Problem rasporedivanja medicinskih sestara u smjene (engl. NSP — Nurse Scheduling Problem/
NRP — Nurse Rostering Problem) spada u grupu kombinatornih optimizacijskih problema.
Takvi problemi pripadaju grupi optimizacijskih problema koji imaju diskretne varijable odluke,
a rjeSenje im se nalazi u kona¢nom prostoru. Vjerojatno najpoznatiji optimizacijski problem
koji pripada istoj grupi je problem trgovackog putnika (engl. TSP — Traveling Salesman
Problem) gdje je cilj pronaéi najkra¢u mogucu rutu izmedu gradova tako da trgovacki putnik
posjeti svaki grad samo jednom. Medu poznatijima iz iste grupe problema nalazi se i problem
ruksaka (engl. KP — Knapsack Problem) gdje je u cilju ispuniti ruksak predmetima najvece

vrijednosti pazeci pritom na tezinu svakog predmeta i ukupnu nosivost ruksaka.

Problem rasporedivanja medicinskih sestara u smjene u svom sada$njem obliku objavljen je
1976. godine u dva razli¢ita rada: Nurse Scheduling Using Mathematical Programming [3] 1
Scheduling Nursing Personnel According to Nursing Preference: A Mathematical

Programming Approach [4].

NSP je NP-tezak problem. NP-teSki problemi predstavljaju klasu problema koja opisuje
sloZzenost problema odluc¢ivanja. NP-teski problemi smatraju se medu najtezim problemima s
obzirom na to da su barem toliko teSki koliko 1 najteZzi problemi u klasi NP (engl.
Nondeterministic Polynomial time). NP-problemi predstavljaju drugu srodnu klasu koja
takoder opisuje sloZenost problema, a njihovo se rjeSenje moze provijeriti u polinomijalnom
vremenu, dakle brzo. Isto vrijedi 1 za NP-tezak problem rasporedivanja medicinskih sestara u
smjene. S druge strane, optimalno rjeSenje Citavog problema ne moZze se naci u polinomijalnom
vremenu, ali za neki dobiveni raspored koji predstavlja potencijalno rjeSenje moze se brzo

provjeriti zadovoljava li uvjete problema.

Sva rjeSenja NSP-a nalaze se u diskretnom binarnom prostoru. Na Slika 1.1 prikazan je primjer
rjeSenja NSP-a koje predstavlja raspored smjena medicinskih sestara. Svaki red matrice je
tjedni raspored jedne od med. sestara, a unutar tog reda za svaki dan u tjednu nalaze se, u ovom
slucaju, tri smjene. Prostor rjeSenja je diskretan 1 binaran buduci da svaka medicinska sestra za

svaki dan u tjednu moze dobiti smjenu (1) ili ne (0). Raspored na slici ima 22°2

mogucih rjeSenja
buduc¢i da se raspored izraduje za 12 medicinskih sestara i za tri smjene dnevno za svaki dan u

tjednu. Ako bi se u raspored dodale samo tri medicinske sestre viSe, tada bi broj mogucih
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rjeSenja bio 2°1°. Taj je broj otprilike jednak 6,67*10°* i za nekoliko je redova veli¢ine veéi od
broja atoma u svemiru [6]. Jasno je da onda detaljno pretrazivanje cijelog prostora rjesenja ne
dolazi u obzir kao jedna od metoda rjeSavanja NSP-a, pa ¢ak ni ako se pritom koriste kvantna

racunala.

SMIJENE * DANI

[1,000010001000,1,0,0,0,0,0,0, 0]
[0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0]
[0,0,1,0000,010,00,001,0,00,0,0, 1]
[1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,1,0,0]
[0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,0,0]
[1,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 1]

0,001000,101060100,000,10,0]

MED. SESTRE

[0,1,000000100,0,10,1,0,0,1,0,0,0]
[0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1,0]
[0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0]
[0,0,0,0,1,01,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0]

[0,1,0,00,0,0,1,0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0]]

Slika 1.1 Primjer rjesenja NSP problema

1.1. NSPLib

ZarjeSavanje problema rasporedivanja medicinskih sestara u smjene korisStena je baza podataka
NSPLib—A nurse scheduling problem library: a tool to evaluate (meta-) heuristic procedures
koju su objavili dvojica istrazivaca sa SveuciliSta u Ghentu: Mario Vanhoucke i Broos

Maenhout [7].

NSPLib sadrzi velik broj primjera problema razliCitih sloZzenosti. Svaki primjer iz baze

podataka koji se koristi kao ulaz u algoritme mora sadrzavati sljedece informacije:

- ogranicenja pokrivenosti,
- matricu preferencija,

- specifi¢na ograniCenja za odredeni slucaj.



OgraniCenja pokrivenosti (engl. coverage constraints) odnose se na pokrivanje minimalnog
broja medicinskih sestara po smjeni. Za svaki dan i za svaku pripadnu smjenu postoji

minimalan broj medicinskih sestara koje tada moraju raditi.

Matrica preferencija (engl. preference matrix) predstavlja jacinu sklonosti svake pojedine

medicinske sestre prema radu u odredenoj smjeni i to za svaki dan u rasporedu.
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Slika 1.2 - Primjer ulazne datoteke iz NSPLiba

Na Slika 1.2 prikazana je jedna od ulaznih datoteka koja sadrzi ogranic¢enja pokrivenosti 1

matricu preferencija. Svaka datoteka u prvom retku ima redom nabrojane vrijednosti:

e broj medicinskih sestara,
e broj dana za koje se izraduje raspored i

e broj smjena u jednom danu.

U primjeru na Slika 1.2 radi se o tjednom rasporedu za 25 medicinskih sestara gdje svaki dan

ima Cetiri smjene (jutarnju, dnevnu, no¢nu 1 slobodnu).

Redci 3-9 predstavljaju ograni¢enja pokrivenosti gdje je svaki redak jedan dan u tjednu. Npr.
u ponedjeljak u jutarnjoj smjeni moraju biti minimalno tri medicinske sestre, u dnevnoj smjeni
takoder minimalno tri, a u no¢noj smjeni minimalno dvije medicinske sestre. Za slobodnu

smjenu nikad nema minimalnih ogranicenja.



Redci 11-35 predstavljaju matricu preferencija. Vrijednosti od jedan do Cetiri pokazuju koliko
je jaka sklonost medicinske sestre prema radu u toj smjeni na odredeni dan. Moze se gledati i
na suprotan nacin, tada vrijednosti umjesto jacine sklonosti pokazuju koliko je jaka odbojnost
prema radu u odredenom razdoblju. Za rjeSenje problema svejedno je koji se nacin koristi, a u

ovom radu uzeto je da vrijednosti predstavljaju sklonost prema radu.

Vazno je re¢i da su ogranicenja pokrivenosti zapravo tvrda ograni¢enja problema (engl. hard
constraints), a preferencije 1 pripadna matrica preferencija su meka ogranicenja (engl. soft
constraints). Tvrda ograni¢enja problema su oni uvjeti koje rjeSenje mora zadovoljiti, a ako ih
potencijalno rjesenje ne zadovoljava tada ono nije valjano. Meka ogranicenja rjeSenje ne mora
zadovoljiti, ali ona pomazu razlikovati bolja od losijih rjeSenja. Ako neka dva rjesenja oba
zadovoljavaju tvrda ogranicenja, a jedno od njih zadovoljava viSe mekih ogranicenja tada je
ono bolje rjeSenje. U slucaju NSP-a tvrda ograni€enja podrazumijevaju zadovoljavanje
minimalnog potrebnog broja medicinskih sestara po smjenama i zadovoljavanje uvjeta
specificnih za neki slucaj — npr. broj maksimalnih uzastopnih smjena, a ispunjavanje §to vise

mekih ogranicenja rezultira ispunjavanjem osobnih afiniteta medicinskih sestara.

Tvrda i meka ogranic¢enja nisu koncept specifican samo za NSP. Koriste se i u mnogim drugim
optimizacijskim problemima. Za ve¢ spomenuti problem trgovackog putnika tvrdo ogranic¢enje
znaci da trgovac kroz svaki grad smije pro¢i samo jednom te se mora vratiti u grad iz kojeg je
krenuo. Meko ogranicenje podrazumijeva minimiziranje ukupne duZzine puta. Sli¢no, za
problem ruksaka tvrdo ograni€enje je ukupna nosivost ruksaka, a meko ogranicenje ukljucuje

maksimizaciju ukupne vrijednosti predmeta u ruksaku.

Osim ograni¢enja pokrivenosti 1 matrice preferencija, NSPLib sadrZi i ograni¢enja specificna
za odredene slucajeve. Jedna od datoteka koja sadrzi takva ogranicenja prikazana je na Slika

1.3.



1 7 4

5 5

2 5

2 3 0 5

2 3 0 5
10 2 3 0 3
11 1 2 0 2
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Slika 1.3 — Ogranicenja specificnih slucajeva
Takva ograni¢enja ubrajaju se u tvrda ogranic¢enja. Takva datoteka sadrzi informacije koje se
odnose na svaku medicinsku sestru tako da primjer ne sadrzi informaciju o ukupnom broju
medicinskih sestara. U prvom retku nalazi se informacija o broju dana i broju smjena u svakom
danu. Tre¢i 1 petak redak odnose se redom na minimalni i maksimalni broj ukupno dodijeljenih
smjena te na minimalni i maksimalni broj uzastopnih smjena u razdoblju na koje se raspored
odnosi. Zadnja Cetiri reda odnose se na svaku vrstu smjene zasebno. Prve dvije vrijednosti u
tim redcima odnose se na minimalni i maksimalni broj dodijeljenih takvih smjena zaredom, a
zadnje dvije vrijednosti na minimalni i maksimalni broj ukupno dodijeljenih takvih smjena.
Dakle, redak 8 govori da za svaku medicinsku sestru broj uzastopno dodijeljenih jutarnjih
smjena mora biti u intervalu [2, 3], a da broj ukupno dodijeljenih jutarnjih smjena mora biti u

intervalu [0, 5].

Cijela baza podataka NSPLib je podijeljena u dva glavna skupa — raznoliki (engl. diverse) 1
realisticni (engl. realistic). Raznoliki skup ima 4 podskupa, svaki za 7 dana u tjednu, ali za
razli¢it broj medicinskih sestara koji moze biti 25, 50, 75 ili 100. Svaki podskup ima 7290
instanci. Realisti¢ni skup je generiran za 28 dana u mjesecu 1 ima dva podskupa, jedan za 30
medicinskih sestara, a drugi za 60 medicinskih sestara. Svaki od tih podskupova ima 960
instanci. Ukupna baza podataka, ukljuujuc¢i ogranicenja za specifi¢ne slucajeve, ima 31.096

instanci.



2. Metaheuristike i evolucijsko racunanje

Kao $to je ranije spomenuto, postoje problemi koji su preteski za iscrpno pretrazivanje niti za
njih postoje poznati efektivni nacini pronalaska to¢nog rjesenja. Medutim, odli¢na stvar je da
kod takvih problema u praksi najces¢e ne trazimo najbolje moguce rjeSenje nego ono koje je

dovoljno dobro. U tom slu¢aju postoje razni efikasni algoritmi koji dolaze do dobrih rjesenja.

Algoritme koji pronalaze rjeSenja koja su zadovoljavajuce dobra, ali ne nude nikakve garancije
da ¢e uspjeti pronaci optimalno rjeSenje, te koji imaju relativno nisku racunsku slozenost
(tipicno polinomijalnu slozenost) nazivaju se priblizni algoritmi, heuristicke metode,
heuristicki algoritmi ili jednostavno heuristike. Heuristika opée namjene ¢iji je zadatak
usmjeravanje problemski specifi¢nih heuristika prema podrucju u prostoru rjeSenja u kojem se
nalaze dobra rjeSenja zove se metaheuristika. Simulirano kaljenje, genetski algoritam,

optimizacija rojem Cestica, tabu-pretraga, algoritam kolonije mrava — svi ovi algoritmi spadaju

pod metaheuristike [9].

Metaheuristike se mogu podijeliti u dvije velike porodice algoritama: algoritmi koji rade nad
jednim rjeSenjem (kao Sto je tabu-pretraga) i populacijski algoritmi koji rade sa skupovima

rjeSenja (npr. genetski algoritam ili algoritam roja Cestica) [8].

Jedna od podgrupa populacijskih algoritama je evolucijsko rac¢unanje. Ono se dalje dijeli na

svoje podgrupe kao S$to je prikazano na Slika 2.1, a one su:

e evolucijski algoritmi (npr. genetski algoritam),
e algoritmi rojeva (npr. mravlji algoritam 1 algoritam optimizacije rojem Cestica) i

e ostali algoritmi (npr. algoritam umjetnog imunoloskog sustava).

Kao §to se da primijetiti 1 iz naziva algoritama, vecina ih crpi inspiraciju iz prirode. Nove
metaheuristike se 1 dalje razvijaju, pa tako danas postoji algoritam optimizacije letece lisice
(engl. Flying Fox Optimization Algorithm [10]), algoritam crvenog jelena (engl. Red Deer
Algorithm [11]) 1 optimizacija carskog pingvina (engl. Emperor Penguin Optimizer [12]).

Vecina najnovijih takvih algoritama je inacica nekih od prethodnih.



Evolucijsko ragunanje
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Slika 2.1 — Podjela evolucijskog ra¢unanja [7]

2.1. Genetski algoritam

Genetski algoritam pripada porodici evolucijskih algoritama. Osim njega u istoj porodici
nalaze se 1 genetsko programiranje, evolucijske strategije i evolucijsko programiranje. Svima
im je zajednicka ideja da rade s populacijom rjeSenja koja kroz iteracije postaje sve bolja. U

svakoj iteraciji na populaciju se primjenjuju evolucijski operatori koje ¢ine:

e selekcija,
e krizanje,
e mutacijai

e zamjena.

Glavna zadaca selekcije je osigurati da se u odabiru jedinki za krizanje biraju one najbolje koje
¢e dati dobre genetske materijale za sljedecu populaciju. Jedinke koje se odabiru za krizanje
zovu se roditelji. Selekcija mora birati roditelje proporcionalno njihovoj dobroti (engl. fitness
value). Dobrota je atribut koji opisuje koliko je rjeSenje u skladu s funkcijom dobrote (engl.
fitness function). U slu€aju da se u problemu zeli neSto maksimizirati, npr. vrijednost predmeta
u problemu naprtnjace, tada ¢e ve¢u dobrotu imati rjesenje koje ima vecu vrijednost naprtnjace.
Suprotno, ako se u problemu nesto minimizira, npr. ukupna udaljenost u problemu trgovackog

putnika, tada ¢e vecu dobrotu imati rjeSenja s kra¢im ukupnim putem.

lako je zadaca selekcije birati roditelje s visokom dobrotom kako bi se u sljedecu generaciju
prenosili dobri geni, vazno je ne uvijek odabirati samo najbolje roditelje jer ¢e takva selekcija

rezultirati zapinjanjem rjeSenja u lokalnom optimumu. Dvije popularne selekcije koje imaju to



na umu su proporcionalna selekcija (engl. fitness proportionate selection), poznatija pod

nazivom engl. roulette-wheel selection, 1 turnirska selekcija (engl. tournament selection).

Proporcionalna selekcija dobila je svoj sinonim rulet-selekcije po tome $to se njen nacin rada
lako moze vizualizirati kao kotac ruleta gdje svaka jedinka zauzima onoliko prostora koliko je
proporcionalno njezinoj dobroti. Na Slika 2.2 prikazana je skica proporcionalne selekcije u
slucaju kada populacija ima deset jedinki. Jedinke K1 i K5 imaju najveéu dobrotu pa s time i
najvecu vjerojatnost da budu izabrane za roditelje, no to ne znaci da jedinka kao $to je K9 ne

moze biti izabrana.

K9

K7

N .

K4

K5

Slika 2.2: Proporcionalna selekcija

Druga popularna vrste selekcije je turnirska selekcija. U njoj je slucajnost implementirana tako
da se nasumicno odabire broj jedinki definiran veli¢inom turnira i iz njega se bira najbolja
jedinka kao sljedeci roditelj. Na Slika 2.3 prikazan je primjer turnirske selekcije s velicinom
turnira tri. Nasumi¢no su odabrane jedinke K2, K5 i K7, a medu njima je najbolja K5 tako da

ona postaje roditelj.

Dobrota  Jedinka

100
5
35
15
75
55
7

v

NEEEEEE

v

I b
.

Slika 2.3: Turnirska selekcija



Nakon $to su selekcijom odabrani roditelji slijedi sljede¢i korak — krizanje (engl. crossover).
Krizanje binarnih jedinki moze se izvesti uniformno ili krizanjem s jednom ili viSe tocki
prekida. Na Slika 2.4 skicirane su sve tri vrste krizanja. Kod krizanja s jednom tockom prekida
odabire se jedna toc¢ka prekida na istoj poziciji kod oba roditelja, a rezultat su dvije nove jedinke
— dva djeteta gdje svaki nosi po jedan dio genetskog materijala od oba roditelja. Krizanje s vise
toCaka prekida funkcionira na slican nacin 1 takoder rezultira s dvije nove jedinke gdje se
genetski dijelovi roditelja prenose u cik-cak segmentima. Uniformno krizanje nesto je drugacije
i ono se racuna po izrazima (1) i (2) gdje je R sluc¢ajno generirani niz bitova — maska, iste

duljine kao 1 roditelj. K1 1 K2 su roditelji, a D1 1 D2 djeca [8].

D1 = K1 and K2 or R and (K1 xor K2) €]
D2 = K1 and K2 or not(R) and (K1 xor K2) (2)
krizanjem s jednom krizanje s viSe uniformno
tockom prekida tocki prekida krizanje
K1 loJo[1]1]o0] lofof1]1]1] loJo[1]1]o0]
K2 l1]ofo|1]o0] [1]o]o]1]0] l1]o]o]1]o]
mask l1]o]o1]1]
ot [ofofoft1]o] [ofofofr]1] [1[ofofr]o]
2 [1]oft[1]o] [1fofr[r]o] [ofofr[t]o]

Slika 2.4: Vrste krizanja

Nakon $to se krizanjem dobiju nove jedinke, svaka od njih prije nego ude u novu populaciju
prolazi jo§ jedan vazan korak, a to je mutacija. Mutacija osigurava raznolikost populacije i
pomaze pri izbjegavanju lokalnog optimuma budu¢i da unosi slucajnost u genom populacije.
Za binarno rjesenje to bi znacilo da se kroz svaki bit jedinke prolazi zasebno i on se mijenja s

odredenom vjerojatnoS¢u mutacije koja se odredi na pocetku izvodenja algoritma.
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Operacija koja se Cesto koristi u genetskom algoritmu kako bi se sacuvala najbolja rjeSenja 1
sprijecilo gubljenje najboljih gena je elitizam. On se jednostavno implementira na nacin da se
u sljedecu generaciju prenosi N najboljih rjeSenja gdje je N broj elitistickih jedinki (engl. hall

of fame size).

U kodu 2.1 prikazan je pseudokod genetskog algoritma s elitizmom, a odmah ispod njega na

Slika 2.5: Iteracija genetskog algoritma prikazana je skica jedne iteracije algoritma.

generacija = 0;
inicijaliziraj populaciju;
dok generacija < max generacija:
evaluiraj populaciju;
za 1 od 1 do vel elitizam:
izaberi najbolije jedinke;
kraj za;
za k od vel elitizam do vel populacije:
selektiraj roditelje;
krizaj roditelje -> dijete;
mutiraj dijete -> nova jedinka;
dodaj jedinku u novu populaciju;
kraj za;
evaluiraj novu populaciju;
generacija ++;

kraj dok;

Kéd 2.1 — Pseudokod genetskog algoritma [8]
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Inicijalna populacija — _ Elitizamvel. 1 Nova populacija

kiffoJoJ1]1]0 [Jedinka| Dobrota [KifoJoJ1]1]o]
k2[1]1]1]0]0 Ki| 100
k3[1]o]1]o]1 K2| 5
ka[1]1]0]0]0 K3 35

K5 78 = Dobrota
K J Kijojo|1|1]|0D 100
Ks|o| 1|0 |1]|0 75

Nova populacija _ _ Krizanje s jednom

tockom prekida

Kijo|0 | 1]1]0 DIj0of1T]|0]|1]0
D1j0|(1]0]1]0 D21 |1]|1]0]0 Kijojof1]1]|0
D211 ]1]0]0 Ks|oj1|0]1]|0

Dljoj0j|0|1]0O
P21 [ ¥ |11 0

Slika 2.5: Iteracija genetskog algoritma

2.2. Algoritam roja Cestica

Motivacija iza algoritma roja Cestica (engl. Particle Swarm Optimization — PSO), koji pripada
populacijskim algoritmima, nalazi se u kretanjima Zivotinja kao §to je roj €estica ili jato ptica.
Svaka Cestica u roju, tj. jedinka u populaciji, ima pridruzen trenutni polozaj, brzinu i funkciju

dobrote, a uz to pamti 1 svoj najbolji poloZaj 1 najbolji poloZaj u cijeloj populaciji.

Na pocetku se svakoj jedinki dodijeli nasumicni polozaj u prostoru i nasumic¢na brzina koja
odreduje smjer kretanja Cestice. U svakoj sljedecoj iteraciji se svaka jedinka evaluira 1
usporeduje svoju trenutnu dobrotu s dobrotom svog najboljeg zapamcéenog poloZzaja i najboljeg
globalnog polozaja. Najbolji osobni i globalni polozaj se zatim po potrebi azuriraju. Uz

polozaje se pamte 1 vrijednosti funkcije dobrote kako bi se rjeSenja mogla usporedivati.

Nakon azuriranja osobnih i globalnih optimuma svaka Cestica aZurira brzinu, a zatim poloZaj.
Brzina se mijenja prema izrazu (3) gdje je w faktor inercije (engl. inertia weight), v(t) je

brzina iz proslog koraka, ¢, je faktor individualnosti, rand() je slucajni broj iz intervala [0, 1],

12



Prest j€ Individualno najbolji polozaj, ¢, je faktor socijalnosti, a gpe.s: j€ globalni najbolji

polozaj.
U(t+1) =w=V(t) + ¢ *rand() * Ppesc — %) + ¢z x rand() * (Gpest — X) (3)

Faktor inercije odreduje koliko utjecaja prosla brzina ima na novu i obi¢no se njegova
vrijednost nalazi u intervalu [0.4, 0.9]. Ve¢i faktor inercije podrzava istrazivanje novih prostora
1 koristi se na pocetku algoritma dok nizi faktor inercije sluzi za fino podeSavanje vec

postojecih rjeSenja.

Faktor individualnosti (engl. cognitive coefficient) i socijalni faktor (engl. social coefficient) se
najcesce nalaze u intervalu [1.5, 2]. Vecéa vrijednost faktora individualnosti potice istrazivanje
prostora oko lokalno pronadenog najboljeg rjeSenja dok veci stupanj socijalnog faktora

podrzava potragu u smjeru globalno najboljeg rjesenja.

Iz izraza (3) vidi se da jedinke mijenjaju polozaj na temelju svog iskustva i iskustva susjeda.
Ako se kao susjedstvo gleda cijela populacija tada je globalno najbolja jedinka stvarno najbolja
jedinka populacije, no budu¢i da su populacije Cesto velike i radi boljeg istrazivanja prostora
Cesto se kao susjedstvo uzima manji dio populacije. U tom slu¢aju globalni optimum je zapravo

najbolja jedinka iz susjedstva koje se promatra.

U slucaju binarnih varijabli, kao §to je to slucaj u NSP-u, polozaj jedinke se mijenja drugacije
nego kada je rijeC o realnim varijablama. Koristi se izraz (4) gdje je S funkcija sigmoide i na

taj nacin se mijenja polozaj jedinke, tj. vrijednost njenih bitova:

0, if rand() = S(v(t + 1))

X 1) =
t+D 1, if rand() < S(v(t+ 1))

(4)

PSO ostvaraje odli¢ne rezultate kod funkcija koje imaju viSe lokalnih optimuma (kao Sto je
ploha na Slika 2.6), pogotovo kod vektorskih funkcija viSe varijabli kod kojih drugi algortimi
imaju problema sa zapinjanjem u lokalnom optimumu. To se dogada budu¢i da se drugi
algoritmi, kao $to je npr. genetski, oslanjaju na derivaciju funkcije, a PSO ne radi s derivacijama
funkcije nego s usmjerenjima Cestica na razliitim polozajima koje konstantno imaju
informaciju i o lokalnom/vlastitom i o globalnom optimumu. Pseudokod algoritma prikazan je

u kodu 2.2.
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Slika 2.6: Funkcija s viSe lokalnih optimuma [13]

// inicijaliziraj populaciju:
za i = 1 do VEL POP
za d iz 1 do DIM
x[1][d] = random(xmin[d], xmax[d])
v[i] [d] = random(vmin[d], vmax[d])
kraj
kraj

ponavljaj dok nije kraj
// evaluiraj populaciju:
za i = 1 do VEL_POP
f[i] = funkcija(x[i]);
kraj

// ima 1i &estica svoje bolje rjeSenje?
za 1 = 1 do VEL_POP
ako je f[i] bolji od pbest f[i] tada
pbest f[i] = f[i]
pbest[i] = x[i]
kraj
kraj

// ima 1li &estica globano najbolje rjeSenje?
za 1 = 1 do VEL_POP
ako je f[i] bolji od gbest f[i] tada
gbest f[i] = f[i]
gbest[i] = x[1i]
kraj
kraj
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// azuriraj brzinu i poziciju festice
za i = 1 do VEL_POP
za d iz 1 do DIM
v[il[d] = v[i]I[d]
+ cl*rand () * (pbest[i] [d]- x[1][d])
+ c2*rand () * (gbest[d]-x[1][d])

v[i] [d] = iz opsega(v[i][d], vmin[d], vmax[d])

i

o

o)
1]

x[1]1[d] + v[i][d]
kraj
kraj
kraj

Kod 2.2 — Pseudokod algoritma roja cestica [8]

2.3. Tabu-lokalna pretraga

Tabu-lokalna pretraga ne spada pod algoritme evolucijskog racunanja, nego u drugu porodicu
metaheuristika koje rade nad jednim rjeSenjem. Iako ne radi s populacijom rjeSenja, kod
kombinatornih problema kao S$to je rasporedivanja medicinskih sestara u smjene pokazat ¢e

odli¢ne rezultate.

Algoritam krece s inicijalizacijom samo jednog rjeSenja. Iz tog rjeSenja stvara se novo
susjedstvo rjeSenja na nacin da se nad pocetnim rjeSenjem rade blage modifikacije. Cijelo
susjedstvo se evaluira 1 odabire se jedno najbolje rjeSenje s kojim se ulazi u sljedecu iteraciju
algoritma. No, prije prelaska u sljedecu iteraciju prolazi se korak po kojem je algoritam i dobio
ime, a to je provjera tabu-liste. Tabu-lista pamti zadnjih N starih pocetnih rjeSenja i to su
rjeSenja koja se ne smiju uzeti kao sljedeca. Na taj se nacin izbjegavaju ciklusi ¢ime se
osigurava da se ne pretrazuju stalno isti prostori rjeSenja. Dakle, prije nego S$to se najbolje
rjeSenje iz susjedstva prenese u sljedecu iteraciju provjerava se je li ono ve¢ u tabu-listi. Ako
je, uzima se sljedeée najbolje iz susjedstva, a ako nije, tada se prenosi u sljedecu iteraciju i
dodaje se na kraj liste. U sluc¢aju kada se tabu-lista ispuni do kraja jednostavno se brisu

najstarija rjeSenja koja su stavljena u nju i na taj nacin se oslobada prostor za nove tabu-poteze.

Na Slika 2.7 prikazana je jedna iteracija tabu-lokalne pretrage gdje se novo rjeSenje nije

prethodno nalazilo u tabu-listi.
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ed trenutnorjesenje [ stvaranje susjedstva —)—>
[1[1]o]1]1]

eI E]

0

1

1

0

0

0

1

0

0

0

0

1

0

0

1

Nij1|/1/0]1]0 N1 25
N2j0oj1]0]1]1 N2 100
N3d/1]0|0]1]1 N3 55
N4 1/1/0|0]1 N4 85
NS 1|1 /1]1]1 N5 5

N2 postaje novo trenutno rieSenje

za najbolje

N2 nije utabu listi

provjera tabu liste G-l umetanje novog
tabu poteza

tabu lista
1 0

o |o|oo

olo|o|r
koo

1 0
1 0
N2 1 1

Slika 2.7 — Iteracija tabu-pretrage

16



3. Primjena evolucijskih algoritama na NSP

Problem rasporedivanja medicinskih sestara u smjene optimizacijski je problem nad kojim se
mogu primijeniti razne metaheuristike. Kako ne postoji generalno ,,najbolja“ metaheuristika
koja ¢e neovisno o problemu dati dobre rezultate, u ovom radu koriStene su tri metahuristike iz
razlicitih porodica. Implementiran je genetski algoritam koji pripada evolucijskom racunanju,
algoritam roja Cestica koji spada pod populacijske algoritme i tabu-pretraga koja je dio

algoritama koji rade s jednim rjeSenjem.

Bez obzira koji algoritam se koristi prvo je potrebno definirati funkciju dobrote koja rjesenju
pridruzuje numeric¢ku vrijednost proporcionalnu tome koliko je rjeSenje dobro/lose. No, da bi

se uop¢e mogla definirati funkcija dobrote prvo je potrebno ucitati podatke iz NSPLiba.

Sve su klase implementirane koriste¢i programski jezik Python, a rasporedene su u sljedece

datoteke:

e TLoadData.py

e Evaluator.py

e GA DEAP.py

e GA PyGAD.py

e GA DEAP NoElitism.py
e GA PyGAD NoElitism.py
e PSO PySwarms.py

e TABU.py

Klasa LoadData.py odgovorna je za uclitavanje podataka iz NSPLiba. Sadrzi metodu
load data() koja iz datoteke NSPLib\N25\1.nsp ucitava opc¢a tvrda ograni¢enja rasporeda i
preference medicinskih sestara, a iz datoteke NSPLib\Cases\l.gen ucitava jo§ tvrdih

ogranic¢enja koja su specifi¢na za slucaj.

Evaluatorpy je klasa u kojoj je implementirana funkcija dobrote. Ta funkcija prima jedno
rjeSenje 1 vraca broj prekrSaja ograni¢enja pomnozen konstantom, $to znaci da funkciju dobrote
treba minimizirati jer su bolja ona rjeSenja s manjim brojem prekrSaja. Ostvarena je kroz

funkciju eval() prikazanu u nastavku.
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def eval(self, individual):
return 100000 * hard constraint violations (schedules by nurse)

+ soft constraint violation(schedules by nurse)

Funkcija hard constraint violations() broji koliko prekrsaja tvrdih ograni¢enja ima rjesenje.
U njoj se pozivaju druge funkcije koje broje koliko puta i za koliko je nezadovoljen minimalni
broj medicinskih sestara u smjenama i one prekrSaje koji se ne uklapaju u minimalna 1
maksimalna ograni¢enja dodijeljenih i uzastopnih smjena. Funkcija soft _constraint violation()
mjeri nezadovoljstvo medicinskih sestara rasporedom, odnosno koliko raspored nije u skladu

s njihovim preferencijama.

Krsenje tvrdih ogranicenja kaznjava se 10° puta vise nego krSenje mekih ogranicenja buduéi
da postojanje mekih ogranicenja uopcée ne dovodi u pitanje valjanost rjesenja dok se tvrda
ograni¢enja moraju zadovoljiti. Dakle, tvrda ograni¢enja vaznija su od mekih i zato se njihovo

krSenje mora vise kaznjavati.

Za implementiranje genetskog algoritma koriStene su dvije razli¢ite knjiznice, DEAP

(Distributed Evolutionary Algorithms In Python) 1 PyGAD (Python Genetic Algorithm).

Knjiznica DEAP ima implementiranu klasu eaSimple ¢ija je inicijalizacija dana u nastavku.

deap.algorithms.eaSimple (population, toolbox, cxpb, mutpb, ngen,

[stats, halloffame, verbose])

Klasi se pri definiranju predaje populacija, toolbox 1 parametri cxpb, mutpb i ngen. Opcionalni
parametri su stats (objekt klase Statistics gdje se definiraju statistike koje se zele pratiti kao Sto
je npr. srednja pogreska), halloffame (objekt klase HallOfFame gdje se spremaju najbolje
jedinke dobivene elitizmom) 1 verbose (parametar koji moze biti 7rue ili False ovisno o tome

hoce 1i se ispisivati medurezultati).

Parametri cxpb, mutpb 1 ngen redom oznacavaju vjerojatnost krizanja roditelja, vjerojatnost
mutacije djeteta 1 maksimalni broj generacija, a njihove vrijednosti u ovom radu su postavljene

na 0.5, 0.2 1 500. Broj elitisti¢nih jedinki ogranicen je na 20.

Toolbox koji se takoder predaje kao parametar je instanca klase 7oolbox koja sluzi kao spremnik
za sve alate evolucijskog algoritma. Nakon §to se stvori instanca klase u nju se registriraju razni
atributi 1 funkcije koji se onda nigdje ne moraju ponovno pozivati nego ih algoritam sam

pronalazi u ve¢ napravljenom spremniku. U kodu 2.3 je prikazan dio programskog koda iz
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datoteke GA_DEAPpy gdje se definira jedan foolbox. U njemu se prvo definira tip podataka
rjeSenja Integer iz intervala [0, 1], a zatim se stvara pojedinac/rjeSenje gdje se taj tip podatka
ponavlja onoliko puta koliko rjeSenje ima gena, tj. varijabli. Zatim se definira populacija kao
lista od 300 jedinki, a nakon nje definira se funkcija za ocjenjivanje rjesenja, tj. funkcija
dobrote, kojoj se predaje referenca na funkciju eval function(). Ta funkcija samo poziva vec
prethodno spomenutu funkciju eval() iz klase Evaluator. Na kraju se definiraju funkcija
selekcije, kao turnirska selekcija s veli¢inom turnira tri, 1 funkcija mutacije kao funkcija

slu¢ajnog okretanja vrijednosti bita s vjerojatnoséu 2%.

self.toolbox = base.Toolbox ()

self.toolbox.register ("attr bool", random.randint, 0, 1)

self.toolbox.register ("individual"™, tools.initRepeat, creator.Individual,
self.toolbox.attr bool, n=self.num genes)

self.toolbox.register ("population", tools.initRepeat, list,
self.toolbox.individual, n=300)

self.toolbox.register ("evaluate", eval function)

self.toolbox.register ("mate", tools.cxTwoPoint)

self.toolbox.register ("select", tools.selTournament, tournsize=3)

self.toolbox.register ("mutate", tools.mutFlipBit, indpb=0.02)

K6d 2.3 — Pseudokod algoritma roja Cestica

Kako bi se usporedile razli¢ite knjiznice, genetski algoritam implementiran je i s pomocu
knjiznice PyGAD. U njoj se nalazi klasa GA, a primjer njene instance koja je koriStena u radu

prikazan je u kodu 2.4.

ga_instance = pygad.GA (
gene_ type=int,
num_genes=self.num genes,
sol per pop=self.sol per pop,
initial population=initial population,
num_generations=self.num generations,
fitness func=self.fitness func,
parent selection type="tournament",
K_tournament=3,
num parents mating=self.num parents mating,
crossover type="two points",
mutation type="random",
mutation probability=0.01,
keep elitism=20,
on_generation=self.callback generation,

suppress warnings=True

K6d 2.4 — Pseudokod algoritma roja Cestica
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Sli¢no kao 1 kod knjiznice DEAP, prvo se definira tip gena, broj gena u jedinci, broj jedinki u
populaciji i pocetna populacija. Zatim se definira funkcija dobrote kojoj se takoder prosljeduje
funkcija eval() iz datoteke Evaluator.py, tip selekcije, broj roditelja za operaciju krizanja i vrsta
krizanja, vrsta mutacije, vjerojatnost mutacije te broj jedinki za elitizam. Svi parametri

postavljeni su na iste vrijednosti kao i oni u algoritmu eaSimple knjiznice DEAP.

Algoritam roja Cestica implementiran je pomoc¢u knjiznice PySwarms. Budu¢i da je problem
rasporedivanja medicinskih sestara u smjene diskretni binarni problem koriSten je prikladni

modul pyswarms.discrete.binary. Instanca klase i parametri options prikazani su u kodu 2.5.

Klasa BinaryPSO prima broj Cestica koje ¢ine populaciju, dimenzije rjeSenja koje su jednake
broju gena u jedinci i atribut options koji je rjecnik varijabli specifi¢nih za ovaj algoritam.
Konstante c/ i ¢2 su socijalni 1 individualni faktor, w je faktor inercije, k je broj susjeda koji
usporeduju najbolje pronadena rjeSenja — lokalne optimume, a p je oznaka za red

Minkowskijeve udaljenosti. Minkowskijeva udaljenost reda 2 jednaka je euklidskoj

udaljenosti.
self.options = {
'cel': 2.0,
'c2': 2.0,
'w': 0.9,
'k': 35,
'p': 2

}
pso_instance = ps.discrete.BinaryPSO(
n particles=700,
dimensions=self.dimensions,

options=self.options

K6d 2.5 — Pseudokod algoritma roja Cestica

Tabu-lista je s obzirom na svoju jednostavnost implementirana ru¢no i nisu koriStene dodatne
knjiznice za metaheuristike. Takoder koristi istu funkciju dobrote kao i ostali algoritmi, a to je
funkcija eval() iz datoteke Evaluator.py. Tabu-lista ostvarena je kao struktura podataka reda
(engl. deque) iz Pythonovog modula collections. Takva struktura podataka slijedi princip FIFO
(engl. First-In-First-Out) koji je pogodan za tabu-listu koja ima ograni¢enu veli¢inu 1 koja
mora maknuti stare podatke kada se lista napuni do kraja. Veli¢ina tabu-liste u ovom problemu

ogranicena je na 50 jedinki.
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Susjedstvo se generira pomocu funkcije prikazane u kodu 2.6. Funkcija prihvaca trenutno
rjesenje, kopira ga te slu¢ajnim odabirom uzima jedan indeks na ¢ijem ¢e se mjestu promijeniti
bit. Takvo promijenjeno rjesenje ¢ini jednog susjeda, a broj susjeda u susjedstvu ogranicen je
na 15.

def generate neighbor (self, solution):
neighbor = solution.copy()
idx = np.random.randint (len(solution))
neighbor[idx] = 1 - neighbor[idx]

return neighbour

Kod 2.6 — Funkcija za generiranje susjeda tabu-pretrage
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4. Usporedba rjesSenja

Iako knjiznice DEAP i PyGAD koriste iste parametre i ostvaruju isti algoritam, one dobivaju
razliite rezultate. Na Slika 4.1 prikazana su dva grafa koja vizualiziraju ponasanje algoritama
kroz srednje i najbolje vrijednosti rjeSenja tijekom petsto iteracija. Genetski algoritam koji je
implementiran pomoc¢u knjiznice DEAP dobiva bolja rjesenja, a njegovo najbolje konacno
rjesenja s vrijednoscéu 2.500.576 je znatno bolje od najboljeg rjeSenja dobivenog uz pomoc
knjiznice PyGAD koje ima vrijednost funkcije dobrote 4.600.924. Iako se obje te vrijednosti
mogu uciniti velike, one svoju veli¢inu duguju mnozenjem tvrdih ograni¢enja velikom
konstantom. Za usporedbu, najbolje DEAP rjesenje s funkcijom dobrote 2.500.576 ima 25
prekrsaja tvrdih ogranienja i 576 prekrsaja preferencija. Od tih 25 tvrdih prekr$aja nijedan nije
prekrSaj minimalnog potrebnog broja medicinskih sestara u smjeni, nego svi dolaze od krSenja
ogranic¢enja specifi¢nih za slu¢aj (minimalni i maksimalni broj ukupno dodijeljenih smjena kao

i broj uzastopnih smjena).
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Slika 4.1 Usporedba knjiznca DEAP i PyGAD
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Iz prikaza najboljih rjeSenja moze se joS primijetiti kako algoritam knjiznice DEAP 1 dalje
nakon petsto iteracija ima mogucénosti pronaci bolje rjeSenje, dok algoritam knjiznice PyGAD

nakon stote iteracije stagnira i viSe ne pronalazi bolja rjeSenja.

Kako bi se ispitao utjecaj elitizma, oba genetska algoritma dobila su svoju verziju bez
implementiranog elitizma. Svi ostali parametri ostali su nepromijenjeni. Usporedba je vidljiva

na Slika 4.2.

U slucaju iskljucenja elitizma razlika izmedu knjiznica DEAP i PyGAD jos vise dolazi do
izrazaja. Kod algoritma iz DEAP-a nema znacajnih razlika. Krajnja najbolja rjeSenja su skoro
identi¢na — jedan prekrsaj tvrdih ogranicenja vise u slu¢aju bez elitizma. Algoritam iz PyGAD-
a, s druge strane, bez elitizma nailazi na velike fluktuacije. U grafu se jasno vidi kako
iskljucenje elitizma rezultira velikim amplitudama u konvergenciji. Vrijednosti rjeSenja se do
dvjestote iteracije smanjuju nakon ¢ega dolazi do preobrata i algoritam krec¢e u krivom smjeru
te pronalazi sve gora i gora rjeSenja. Krajnje najbolje rjeSenje nakon 500 iteracija sada ima 71

prekrSaj tvrdih ograni¢enja umjesto prijasnjih 43.
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Slika 4.2 Utjecaj elitizma na uspjesnost genetskog algoritma
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Usporedba sva Cetiri implementirana algoritma prikazana je na Slika 4.3. Do najboljih rjeSenja
dolaze tabu-pretraga i genetski algoritam implementiran pomocu knjiznice DEAP. Na kraju
izvodenja petsto iteracija najbolje rjeSenje je ono dobiveno tabu-algoritmom koje ima 25
prekrsaja tvrdih ograniCenja i 524 prekrSaja mekih ogranicenja. Slijedi ga rjeSenje dobiveno
DEAP-ovim genetskim algoritmom koje zavrSava s istim brojem prekrsaja tvrdih ogranicenja
1 50-ak prekrsaja mekih ograni¢enja vise. Detaljnije vrijednosti krajnjih rjeSenja vidljive su u
Tablica 4.1. Iako genetski algoritam brze konvergira, tabu-lista postize zavidne rezultate s
obzirom na puno manju slozenost algoritma. Genetski algoritam ostvaren knjiznicom PyGAD
ima 43 prekrsaja tvrdih ogranicenja, dok je uvjerljivo najgore rezultate ostvario PSO-algoritam
s 84 prekrsaja tvrdih ograniCenja. Zanimljivo je vidjeti kako graf funkcije evaluacije najboljih
jedinki za algoritam PSO ima stepenastu krivulju budu¢i da mu je ve¢ nakon tridesete iteracije

potrebno puno vremena kako bi nasao sljedeée bolje rjeSenje.
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Slika 4.3 Usporedba cetiri metaheuristike nad NSP
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Algoritam

Broj prekrsaja
tvrdih ogranicenja

Najbolje rjesenje NSPLib/N25

Broj prekrsaja
mekih ogranicenja

Vrijednost funkcije

dobrote

2.500.524

25 576 2.500.576
PyGAD GA 43 904 4.300.904
PSO 84 636 8.400.636

Tablica 4.1 — Najbolja rjesSenja dobivena podacima iz NSPLib/N25

Iako se iz tablice vidi da nijedno dobiveno najbolje rjeSenje nije valjano, vazno je spomenuti

kako je bez obzira na to zadovoljeno glavno tvrdo ograni¢enje, a to je minimalan broj

medicinskih sestara po smjenama. Ostali tvrdi prekrSaji ve¢inom dolaze od toga Sto raspored 1

dalje sadrzi prevelik broj uzastopnih smjena.

Svi prethodni rezultati su dobiveni koriStenjem ulazne datoteke NSPLib\N25\1.nsp koja sadrzi

podatke za 25 medicinskih sestara. Kako se povecava broj medicinskih sestara tako rezultati

algoritama postaju sve losiji. Razlog lezi u tome §to se s povecanjem broja osoba za koje se

optimira raspored proporcionalno povecava broj varijabli, pa tako prelaskom s 25 medicinskih

sestara na 50 broj varijabli koje treba optimirati skace sa 700 na 1400. Izvodenje algoritama

takoder traje osjetno duze. Na Slika 4.4 prikazana je usporedba srednjih vrijednosti funkcije

dobrote za rjeSenja koja se dobiju koristenjem podskupova podataka iz NSPLib: N25, N50,
N75 1 N100 koji sadrze podatke za 25, 50, 75 1 100 medicinskih sestara.
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Slika 4.4 Utjecaj broja medicinskih sestara na uspjesnost pronalaska rjesenja

Kako bi se ipak pokazala sposobnost svih algoritama da brzo i ucinkovito pronadu rjeSenje
koje je valjano 1 nema prekrSaja tvrdih ograni¢enja, svi algoritmi su pokrenuti i nad
jednostavnijim skupom podataka [14]. U tom skupu podataka nalazi se 13 medicinskih sestara
1 takoder je potrebno napraviti tjedni raspored u tri smjene koji zadovoljava ogranicenja
minimalnog i maksimalnog broja dodijeljenih smjena kao i ograni¢en broj uzastopnih smjena.
Osim tvrdih ogranienja u skupu podataka nalaze se i preferencije medicinskih sestara za
zeljene smjene. Razlika izmedu jednostavnijih preferencija i onih iz NSPLiba je u tome §to je
sada 1 preferenca binarna — medicinska sestra samo preferira odredenu smjenu ili ne, nema
podataka o jacini preference. Broj varijabli koji se u ovom slucaju optimira je 13 (medicinskih

sestara) * 3 (smjene) * 7 (dana), tj. 273. Rezultati su vidljivi na Slika 4.5.
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1e7 Prosjecna vrijednost dobrote kroz iteracije, Simple Dataset
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Slika 4.5 Primjena algoritama na jednostavnijem skupu podataka

Genetski algoritam iz knjiznice DEAP i tabu pretraga sada ostvaruju potpuno valjana rjeSenja
koja nemaju prekrSaje tvrdih ogranicenja. Njihovi rezultati se minimalno razlikuju — u dva
prekrSaja mekih ogranicenja. Iako je u ovom slucaju tabu-pretraga za nijansu bolja, ipak se
prilikom viSe pokretanja algoritama uspostavlja da ona ne pronalazi valjano rjeSenje svaki put,
dok DEAP-ov genetski algoritam u svakom pokretanju nalazi valjano rjeSenje. S druge strane
PyGAD-ov genetski algoritam i algoritam roja Cestica i dalje ne uspijevaju dobiti valjana

rjesenja.

Najbolje rjesenje Simple Dataset

Broj prekrsaja Broj prekrsaja Vrijednost funkcije

G tvrdih ograniéenja mekih ogranicenja dobrote

TABU 73 73

0 75 75
PyGAD GA 9 89 900.089
PSO 23 82 2.300.082

DEAP GA ‘

Tablica 4.2 Najbolja rjesenja na skupu Simple Dataset



Iako algoritmi ostvareni knjiznicama DEAP, PyGAD i1 PySwarms nisu uspjeli dobiti valjana
rjesenja, kao Sto to nije uspio ni algoritam tabu-pretrage, na sluzbenoj stranici NSPLiba [15]

objavljeni su rezultati algoritama koji dolaze do odli¢nih rjesenja.

Autori NSPLiba, Broos Maenhout i Mario Vanhoucke, 2006. godine objavili su ¢lanak An
electromagnetic meta-heuristic for the nurse scheduling problem gdje su predstavili rjeSenje
problema rasporedivanja medicinskih sestara u smjene koriStenjem algoritma
elektromagnetske metaheuristike (engl. electromagnetic meta-heuristic). Ova metaheuristika
spada pod populacijske metaheuristike, a njen se pristup temelji na principima
elektromagnetizma gdje se rjeSenja medusobno mogu privlaciti ili odbijati. Bolja rjeSenja
privlace ostatak populacije, dok loSija rjeSenja odbijaju druga rjeSenja. Koristenjem takvog
algoritma ostvareni su odli¢ni rezultati. U mjerenjima rezultata koriSten je kriterij zaustavljanja
od 5000 evaluacija rjeSenja, a elektromagnetska metaheuristika je nad svim skupovima
podataka iz NSPLiba 1 nad svim specifi¢énim slu¢ajevima ostvarila minimalno 80% valjanih

rjeSenja u populaciji.

Isti istraziva¢i kasnije objavljuju radove gdje proucavaju genetske algoritme [16] nad
problemom rasporedivanja medicinskih sestara u smjene. Koriste evolucijske operacije
prilagodene ovom problemu, kao §to je redoslijedno krizanje (engl. order crossover) gdje se u
novoj jedinki zadrZava relativan poredak gena kao kod roditelja. Takoder se implementiraju
hibridni pristupi, kao Sto je npr. lokalna pretraga nakon kriZzanja, koji doraduju rjeSenja.

Izmijenjeni genetski algoritmi na ovaj nacin ostvaraju vrlo dobra rjeSenja.
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Zakljucak

Problem rasporedivanja medicinskih sestara u smjene potvrdio je svoje obiljezje NP-teskih
problema. Nemoguce je unaprijed na temelju ulaznog skupa podataka i1 odabrane

metaheuristike predvidjeti hoce li se uspjeti pronaéi valjano rjesenje.

Na uspjesan pronalazak rjeSenja najvise utjeCe veli¢ina ulaznog skupa podataka s obzirom na
to da ona izravno odreduje broj varijabli koje algoritam optimizira. To znaci da ¢e na izradu
rasporeda za rasporedivanje medicinskih sestara u smjene najviSe utjecati broj medicinskih
sestara 1 duljina vremenskog perioda za koje se raspored izraduje. Slozenost ograniCenja

takoder ima velik utjecaj na pronalazak valjanog rjeSenja.

Rjesenja metaheuristika gube na kvaliteti prilikom povecavanja sloZenosti problema, a broj
prekrSaja tvrdih ograniCenja se pritom takoder povecava. lako nijedna metaheuristika nije
uspjela dobiti valjano rjeSenje nad podacima iz NSPLiba, tabu pretraga i genetski algoritam
najbolje su uspjeli minimizirati prekrSaje tvrdih ograni¢enja. Do valjanih rezultata, tj. onih
rasporeda gdje se ne krsi nijedno tvrdo ogranicenje, se dolazi koriStenjem jednostavnijeg skupa
podataka gdje se treba optimirati manji broj varijabli. U tom slu¢aju valjana rjesenja pronalaze
tabu-pretraga i genetski algoritam knjiznice DEAP koji prilikom svakog pokretanja uspijeva

pronaci dobro rjeSenje.

Iako je pseudokod genetskog algoritma na prvi pogled jednostavan za implementirati svejedno
se mogu javiti velike razlike u radu izmedu dviju implementacija. To se vidi na primjeru
koriStenja genetskog algoritma iz dviju knjiznica — DEAP 1 PyGAD. lako se radi o istom
algoritmu 1 istim parametrima svejedno dolazi do velike razlike u rezultatima gdje prednost

uvijek uzima onaj algoritam iz knjiznice DEAP.

Iznenadujuce dobre rezultate ostvaraje tabu-pretraga s obzirom na to da slijedi najjednostavnije
principe. Princip tabu-liste ovog algoritma Stiti ga od pojave ciklusa i ponavljanja pretrage istih
prostora, dok generiranje susjeda na nacin promjene samo jednog bita u rjeSenju omogucava

fino podesavanje.

Potvrdena je i1 Cinjenica da ne postoji najbolja metaheuristika koja ¢e nad svim problemima
uspjeti pronalaziti valjana rjeSenja. lako se ovdje algoritam roja Cestica pokazao kao najgora
opcija za rjeSavanje problema rasporedivanja medicinskih sestara u smjene, u slucaju da se

radilo o problemu pronalazenja minimuma plohe s viSe lokalnih optimuma tada bi PSO
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vjerojatno pokazao puno bolje rezultate. Algoritam roja Cestica C¢eS€e se primjenjuje na
kontinuirane optimizacijske probleme gdje matematicke formule za brzinu i pomak preciznije

pomicu Cesticu [17].

Svaka implementacija spomenutih algoritama ima jos prostora za napredak. Najveci potencijal
za poboljsanje lezi u dinamickom programiranju, tj. mijenjaju parametara i funkcija samog
algoritma prilikom njegovog izvodenja. Kod genetskog algoritma to bi znacilo npr. smanjiti
faktor mutacije pri zadnjim iteracijama kako bi se potaknula eksploatacija, a kod tabu-liste
istrazivanje ve¢ dobrih rjeSenja moze se poboljsati tako da se za susjedstvo ne uzimaju vise
bilo koja mutirana rjeSenja nego samo ona koja su bolja od trenutnog. Algoritam roja Cestica
moze smanjiti faktor inercije pred kraj izvodenja kako bi izbjegavao velike pomake i na taj

nacin omogucio fino podeSavanje rjesenja.

lako su vremenski zahtjevne i ne postoje toCna pravila i upute koje se mogu slijediti za
dobivanje dobrih rezultata, vjerujem kako je metaheuristike moguée primijeniti na
optimizacijske probleme iz realnog svijeta kao Sto je izrada rasporeda za smjene medicinskih
sestara. Najveca njihova prednost lezi u tome Sto kada se jednom algoritam dobro podesi i
postane robustan, male promjene u ulaznim podacima ili ograni¢enjima nece utjecati na njegov
rad. To je svakako korisno u problemima kao $to je problem rasporedivanja medicinskih sestara
u smjene s obzirom na to da se Cesto mogu dogoditi situacije kada je raspored potrebno
izmijeniti zbog npr. promjene zaposlenika pa posljedi¢no i1 njegovih preferencija. U svakom
slucaju prednost se treba dati koriStenju metaheuristika u odnosu na ru¢no rjesavanje ovakvih

problema.
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Sazetak

U ovom radu predstavljen je diskretni binarni problem rasporedivanja medicinskih sestara u
smjene. Problem ukljucuje izradu rasporeda smjena koji zadovoljava tvrda i meka ogranicenja.
Ulazni podaci uzeti su iz NSPLiba, a rjeSenja problema dobivena su pomocu implementacije
triju metaheuristika — genetskog algoritma, tabu-pretrage i optimizacije roja Cestica. Najbolji
rezultati ostvareni su genetskim algoritmom 1 tabu-pretragom koji se i inace koriste za
logisticke probleme. Algoritam roja Cestica nije se pokazao prikladnim za ovu vrstu problema

s obzirom na to da se ¢eSc¢e koristi nad kontinuiranim optimizacijskim problemima.
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Summary

This paper presents a discrete binary nurse scheduling problem. The problem involves creating
a shift schedule that satisfies hard and soft constraints. The input data is taken from NSPLib
and the problem solutions are obtained using the implementation of three metaheuristics —
genetic algorithm, tabu search, and particle swarm optimization. The best results were achieved
using the genetic algorithm and tabu search, which are commonly used for logistic problems.
The particle swarm optimization algorithm did not prove suitable for this type of problem, as

it is more frequently used for continuous optimization problems.
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Skracéenice

NSP — Nurse Scheduling Problem

NSPLib — Nurse Scheduling Problem Library
NP — Nondeterministic Polynomial time

TSP — Travelling Salesman Problem

KP — Knapsack Problem

GA — Genetic Algorithm

PSO — Particle Swarm Optimization
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