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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.



Problem rasporedivanja s ogranicenim sredstvima

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

10
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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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