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SAZETAK

U ovom radu opisan je postupak generiranja

i optimizacije rasporeda zaposlenika tvrtke
koristenjem genetskog algoritma. Opéenito,
evolucijsko ra¢unanje ve¢ se dugo koristi za
rjesavanja ovakvih tipova problema gdje je
potrebno pretrazivati velika podrucja svih
mogucih rjeSenja u najkracem mogucem roku.
Buduc¢i da su takvi optimizacijski problemi
najc¢esce kompleksnosti "NP-hard", "brute
force" pristup nije primjenjiv jer obi¢no kosta
previse procesorskog vremena. U rjeSavanju
naseg problema koristili smo sve genetske
operatore (selekcija, krizanja i mutacija), dok je
za potrebe implementacije razvijena aplikacija u
programskom jeziku Java. Dobiveni rezultati u
gotovo svim slucajevima predstavljaju optimalna
rjeSenja (rasporede), a kada nije moguée doci do
optimalnog rjesenja, nas pristup daje jedno ili

vise rjesenja koja su najbliza trazenom optimumu.

Pojedini genetski operatori i dobiveni rezultati
opisani su u nastavku.

Kljuéne rijeci: genetski algoritmi, evolucijsko
racunanje, optimizacija, raspored

ABSTRACT

This paper describes the process of generating
and optimizing company employee schedules
using genetic algorithm. In general, evolutionary
computing has long been used to solve these
types of problems where it is necessary to search
large areas of all possible solutions in the shortest
possible time. Since such optimization problems
are most often of "NP-hard" complexity, the

"brute force" approach is not applicable because
it usually costs too much CPU time. In solving
our problem, we used all genetic operators
(selection, crossover, and mutation), while for
the needs of implementation, an application in
the Java programming language was developed.
The obtained results in almost all cases represent
optimal solutions (schedules), and when it is
not possible to reach the optimal solution, our
approach gives one or more solutions that are
closest to the required optimum. The individual
genetic operators and the obtained results are
described below.

Keywords: genetic algorithms, evolutionary
computing, optimization, schedule

1. UVOD
1. INTRODUCTION

Raspodjela posla i izrada rasporeda zaposlenika
vrlo Cesto je dugotrajan posao. Prilikom
raspodjele posla potrebno je pridrzavati se

svih zakona propisanih unutar Zakona o radu,

te je pozeljno da taj posao bude ravnomjerno
raspodijeljen. U tu svrhu izradena je aplikacija
za generiranje rasporeda zaposlenika koriStenjem
genetskog algoritma namijenjena tvrtkama u
kojima samo jedan zaposlenik radi u smjeni.
Evolucijski pristup pokazao se u¢inkovitim u
rjeSavanju mnogih optimizacijskih problema.
Tako je u proslosti bio koristen prilikom dizajna
turbina za avione [1], u odabiru optimalne
kombinacije stanica za pracenje rijeke Gediz
(Turska) [2], produkcijskom planiranju i
optimizaciji narudzbi hrane [3] itd. Pri odabiru
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ovog pristupa prethodno smo razmotrili i neke
sli¢ne probleme koji su uspjesno rijeSeni ovim
pristupom poput optimizacije i izrade rasporeda
za operacije u Meksickoj javnoj bolnici [4] te
izrade rasporeda za predavanja [5] [6]. Zbog
iznimno velikog prostora za pretrazivanje (broja
svih moguc¢ih kombinacija rasporeda) pristup
"brute-force" ne bi bio dovoljno ucinkovit u
smislu performansi. Medutim, u svim navedenim
slu¢ajevima pokazalo se da evolucijski pristup
koristenjem genetskog algoritma daje dobra
rjeSenja u vrlo kratkom vremenu, zbog ¢ega smo
se odlucili na njegovo korisStenje i implementaciju.
Konacno, i u slu¢aju naSeg problema ovaj pristup
se pokazao ucinkovitim, gdje se u obavljenim
eksperimenta u relativno brzom vremenu (do
nekoliko sekundi) moze pronaci optimalno
rjesenje.

2. PROBLEM RASPOREDIVANJA
2. SCHEDULING PROBLEM

Problem rasporedivanja posla zaposlenika
zahtjeva izradu tjednog rasporeda pri ¢emu je
potrebno slijediti zakone koji definiraju prihvatljiv
raspored. Stavkom 3 ¢lanka 65. Zakona o radu
propisano je da puno radno vrijeme zaposlenika
ne smije biti duze od 40 sati tjedno. Ukoliko
zaposlenik radi prekovremeno, ukupno tjedno
radno vrijeme ne smije biti duze od 50 sati

[7]. Uz pridrzavanje Zakona definirano je jos
nekoliko pravila s ciljem omoguéavanja odmora i
pravednije raspodjele posla medu zaposlenicima.
Tim pravilima odredeno je da ni jedan zaposlenik
ne bi trebao raditi dvije smjene uzastopno ili u
istom danu.

Prostor pretrazivanja, odnosno broj svih mogucih
potencijalnih rjeSenja u ovom slu¢aju iznosi

7™ gdje z predstavlja broj zaposlenika, d broj
radnih dana u tjednu, a s broj smjena u pojedinom
danu. Primjerice, ako tvrtka ima potrebu za
rasporedivanjem posla izmedu 3 radnika u 3
smjene tijekom 5 radnih dana, tada postoji

preko 14 milijuna mogucéih rasporeda od kojih
samo nekoliko moze posluziti kao prihvatljivo
rjeSenje. S obzirom na veli¢inu takvog prostora
pretrazivanja, pronalazak rjeSenja pristupom

kao sto je ,,brute force™ zahtijevao bi previse
vremena. Genetski algoritam opisan u ovom radu

pokazao se iznimno ucinkovitim za rjeSavanje tog
problema jer, ovisno o koriStenim postavkama,
najcesc¢e pronalazi rjeSenje unutar svega 20
iteracija (generacija).

3. GENETSKI ALGORITAM
3. GENETIC ALGORITHM

Genetski algoritam (GA) metoda je pretrazivanja
koja oponasa prirodni evolucijski proces kako
bi se pronaslo optimalno rjesenje medu velikim
brojem potencijalnih rjesenja [8] [9] [10]

[11]. GA zapocinje generiranjem populacije
koja predstavlja skup jedinki, a svaka jedinka
predstavlja jedno potencijalno rjesenje. Svojstva
jedinke definirana su genima, a skup svih gena
jedinke naziva se genotip. lako vecina genetskih
algoritama implementira genotip kao niz bitova,
Cesto su pozeljne drugaclije reprezentacije

koje bolje prikazuju sadrzane podatke [12]. U
izradenom GA genotip je implementiran kao
dvodimenzionalni niz cijelih brojeva, a svaki
gen unutar genotipa predstavlja jednu smjenu u
rasporedu. Vrijednost unutar gena moze biti bilo
koji ID iz liste aktivnih zaposlenika unesenih u
bazu podataka.

Inicijalizacija
populacije

Evaluacija populacije

adovoljen uvijet
zavrietka?

Ne

Elitizam

Slika 1 Dijagram toka genetskog algoritma

Figure 1 Flow diagram of a genetic algorithm

Kao sto to pokazuje Slika 1, evolucijski proces
zapocinje inicijalizacijom, odnosno generiranjem
slucajne populacije. S obzirom na ogromnu
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veli¢inu prostora za pretrazivanje svih moguc¢ih
rjesSenja malo je vjerojatno da se optimalno rjeSenje
nalazi upravo u inicijalnoj (slucajno generiranoj)
populaciji. Zato se nakon njene evaluacije najcesce
ulazi u petlju selekcije, krizanja i mutacije. Nakon
evaluacije svake nove generacije kao zadnji

korak izvrSava se postupak elitizma (o¢uvanje
najkvalitetnijih pojedinaca iz prethodne generacije)
te se petlja ponavlja sve dok se ne dode do
optimalnog rjesenja ili korisnickog prekida.

3.1. FUNKCIJA DOBROTE
3.1. FITNESS FUNCTION

Funkcija dobrote (eng. fitness function) sluzi

za odredivanje dobrote (eng. fitness), odnosno
kvalitete pojedine jedinke ovisno o njenom genotipu
kako bi se utvrdilo koje su jedinke najpodobnije za
sudjelovanje u iducoj generaciji [13]. Ona mora biti
definirana tako da vjerno odrazava problem koji

se rjeSava [14]. U konvencionalnom GA najbolja
rjeSenja imaju najveci iznos dobrote, dok najgora
rjeSenja imaju najmanji iznos.

Kako problem izrade rasporeda u nasem slucaju
zahtjeva sljedenje odredenih pravila propisanih
Zakonom, zbog jednostavnosti implementacije
racuna se kazna jedinke za kr$enje svakog od
zadanih pravila. U tom slucaju optimalan raspored
ima vrijednost dobrote 0, Sto znaci da ne krsi ni
jedno pravilo, a losija rjeSenja imaju negativne
vrijednosti. Pod optimalnim rasporedom
smatramo rjeSenja u kojima ni jedan zaposlenik
ne radi prekovremeno, vise smjena uzastopno ili u
istom danu.

Iako nepozeljna, rjeSenja s negativnom

dobrotom nisu nuzno neprihvatljiva. Nekada

broj zaposlenika nije dovoljan da bi se izbjegao
prekovremeni rad te u takvim situacijama nije
moguce generirati optimalan raspored. Zbog toga
algoritam, ukoliko je to moguce, koriStenjem
funkcije dobrote rasporeduje prekovremene sate
tako da ni jedan od zaposlenika ne radi preko

50 sati tjedno. Takav nacin pretrazivanja postize
se tako Sto se svaki sat iznad normalnog radnog
vremena (40 sati) kaznjava relativno malim
iznosom kazne. RjeSenja u kojima zaposlenik radi
preko 50 sati takoder se kaznjavaju, ali znatno
veéim iznosom.
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Pravila i vrijedosti kazne koja se dodjeljuju za

njihova krsenja su sljedeca:

1. Zaposlenik radi vise od jedne smjene u istom
danu — -30

2. Zaposlenik radi zadnju smjenu i prvu smjenu
idu¢i dan — -20

3. Zaposlenik radi vise od 50 sati u tjednu — Broj
radnih sati iznad 50 * (-6)

4. Zaposlenik radi vise od 40 sati u tjednu — Broj
radnih sati iznad 40 * (-2)

Vazno je napomenuti da svako od navedenih
pravila moze biti prekrSeno vise puta unutar
jednog rjesenja i da se svako takvo krSenje iznova
kaznjava zadanom vrijednos¢u kazne.

3.2. SELEKCIJA
3.2. SELECTION

Nakon pokretanja algoritma i generiranja populacije
slijedi operator selekcije. Selekcija je proces
odabira najboljih jedinki iz generacije na temelju
iznosa dobrote kako bi njihovi genomi sudjelovali
u kreiranju nove generacije [15]. Postoji vise vrsta
selekcije (primjerice, AB-selekcija, adaptivna,
spolna selekcija itd.), a za ovu implementaciju
odabrana je turnirska selekcija. Ona radi na nacelu
turnira, tako Sto se n jedinki natjece, a pobjeduje
ona koja ima najbolju dobrotu. Razvijena aplikacija
koristi selekciju s 2 natjecatelja s pretpostavkom da
bi veci broj natjecatelja rezultirao velikim brojem
duplikata, $to bi smanjilo raznolikost populacije.
Turniri se ponavljaju dok god nije odabran broj
jedinki jednak veli¢ini ukupne populacije, pri cemu
ista jedinka moze biti odabrana viSe puta.

POPULACUA

TURNIRI POBJEDNICI

-16 -3 / -7
-7 7 -4
-2 -10
-10 ><
=2

4

——
-8

Slika 2 Turnirska selekcija

Figure 2 Tournament selection
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Slika 2 prikazuje postupak turnirske selekcije. 1z
slike je vidljivo da se iz populacije odabiru dvije
nasumicne jedinke koje zatim sudjeluju u turniru.
Pobjednik turnira je jedinka s ve¢im iznosom
dobrote, odnosno manjim iznosom kazne, te ona
postaje dio nove populacije. Turniri se ponavljaju
dok broj odabranih jedinki nije jednak ukupnom
broju jedinki iz prethodne populacije. Na primjeru
jedinke iz slike ¢iji iznos kazne iznosi -7 takoder
je vidljivo da ista jedinka moze sudjelovati i

pobijediti u vise turnira.

3.3. KRIZANJE
3.3. CROSSOVER

Krizanje (eng. crossover) postupak je
kombiniranja genoma roditeljskih jedinki kako bi
se proizvela jedna ili vise jedinki djece koja ¢e biti
dio iduce generacije. Dobro osmisljen operator
krizanja moze uvelike poboljsati u¢inkovitost
pretrage [16]. Jedinke koje su prosle selekciju
kandidati su za krizanje, a vjerojatnost njihova
odabira u nasim je eksperimentima najcesce
iznosila 60%. Ako je broj jedinki odabranih za
krizanje neparan zadnja dodana jedinka se uklanja
iz liste kako bi se omogucilo da sve odabrane
jedinke, odnosno roditelji, mogu biti uparene.

Nakon odabira jedinki za krizanje nasumicno se
odabiru parovi roditelja. Prilikom kriZzanja nastaju
dvije jedinke (djeca) Ciji su geni s jednakom
vjerojatnosc¢u (50%/50%) naslijedeni od jedne ili
druge roditeljske jedinke. Novonastale jedinke
tada mijenjaju svoje roditelje u populaciji. U
procesu krizanja svaki roditelj moze sudjelovati
samo jedanput.

Roditelj

Dijete Dijete

Slika 3 Krizanje

Roditelj

Figure 3 Crossover

Slika 3 prikazuje postupak krizanja dvaju roditelja
te dviju novonastalih jedinki djece kao produkt.

Geni djece prikazani plavom bojom naslijedeni su
od prvog roditelja, dok su geni prikazani zelenom
bojom naslijedeni od drugog roditelja. Kao sto

je ve¢ spomenuto, svaki gen unutar genoma
predstavlja pojedinu smjenu, dok vrijednosti
unutar gena predstavljaju ID zaposlenika
zaduzenog za tu smjenu.

3.4. MUTACIJA
3.4. MUTATION

Operator mutacije (eng. mutation) koristi se nakon
operatora krizanja kako bi se o¢uvala genetska
raznolikost populacije medu generacijama [17].
U slucaju zapinjanja algoritma na lokalni prostor
pretrage (primjerice, zbog lokalnog optimuma)
mutacija povecava vjerojatnost prelaska u
globalni prostor te samim time i vjerojatnost
pronalaska globalnog optimuma koji predstavlja
trazeno rjeSenje [18]. Lokalni optimum se dogada
zbog nemogucnosti optimizacijskog algoritma da
nade bolje rjesenje u nekom lokalnom podrucju,
a istovremeno i zbog nemoguénosti prelaska
pretrage u druge lokalne prostore (npr. zbog
niske vjerojatnosti mutacije). Tada se dogada
beskonacna petlja u kojoj nije moguée pronaci
globalni optimum. Mutacija je implementirana
tako da svaki gen unutar populacije u svakoj
iteraciji algoritma ima vjerojatnost da promjeni
svoju vrijednost u bilo koji ID iz liste aktivnih
zaposlenika. Vjerojatnost mutacije mora biti
relativno mala jer u suprotnom algoritam prelazi
u nasumicno pretrazivanje te zbog toga nismo
koristili vjerojatnost mutacije ve¢u od 10%.

Algoritam 1
Algorithm 1
Za svaku jedinku u populaciji
Za svaki gen u genotipu jedinke
Generiraj nasumicni broj x od 0 do 1
Ako je x <= vjerojatnost mutacije onda
Generiraj nasumicni broj y od 0 do
(veli¢ina populacije — 1)
gen = ID zaposlenika s indexom y
Algoritam 1 opisuje nacin na koji se implementira
mutacija pojedinog gena. Svaki gen unutar
populacije ima zadanu vjerojatnost da ¢e biti

mutiran, te je zbog toga za sve gene potrebno
generirati nasumicni broj u vrijednosti od 0 do
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1. Ukoliko je generirani broj manji od zadanog
postotka vjerojatnosti mutacije u decimalnom
obliku tada se vrijednost, odnosno zaposlenik
sadrzan unutar tog gena, zamjenjuje s nekim
drugim nasumicnim zaposlenikom.

3.5. ELITIZAM
3.5. ELITISM

Zadnji korak iteracije genetskog algoritma

je elitizam (eng. elitism), a njegova uloga je
ocuvanje najboljih jedinki kako bi se njihovi
geni prenijeli u idu¢u generaciju. Elitizam
znatno ubrzava rad genetskog algoritma i
sprjec¢ava gubitak dobrih rjesenja nakon njihovog
pronalaska [19]. Zahvaljujuéi elitizmu najbolja
jedinka iz trenutne generacije ne moze biti gora
od najbolje jedinke iz prosle generacije te zbog
toga algoritam prilikom svake iteracije tezi
pronalasku boljeg rjesenja.

Elitizam se postize tako $to se na kraju svake
iteracije n najlosijih jedinki trenutne generacije
zamjenjuje s n najlosijih jedinki iz prethodne
generacije. Nakon operatora mutacije potrebno je
evaluirati populaciju kako bi se mogao primijeniti

elitizam 1 provjeriti je li pronadeno trazeno rjeSenje.

Broj elitnih jedinki odreden je postotkom u odnosu
na ukupnu veli¢inu populacije, a najces¢e koristena
vrijednost ovog parametra iznosila je 10%.

Raspored

Zaposlenici

PONEDJELJAK UTORAK

Postavke

Broj generacija: 12

Iznos kazne: 0

Sati zaposlenika

GENERIRAJ

2
Ana Ana
Anic Anic

Slika 4 Prikaz generiranog rjesenja

Figure 4 Representation of a generated solution
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3.6. REZULTATI
3.6. RESULTS

Pretpostavimo da nam je zadatak pronaci
optimalni raspored tijekom radnih dana u tjednu
(ponedjeljak-petak), gdje se svaki dan radi u 3
smjene (3 zaposlenika) po 8 sati. KoriStene su
sljedece postavke genetskog algoritma:

Veli¢ina populacije: 500

Broj natjecatelja (turnirska selekcija): 2
Vjerojatnost krizanja: 60%
Vjerojatnost mutacija: 10%

Elitizam: 10%

Kao rjesenje dobili smo raspored prikazan na
sljedecoj slici (Slika 4).

Rjesenje je nastalo kroz 12 iteracija (generacija)
te je ukupno vrijeme pretrage prostora iznosilo
tek 73 milisekunde. Na slici je vidljivo da svaki
zaposlenik radi 5 dana, a s obzirom da duljina
smjene definirana u postavkama iznosi 8 sati,
svaki zaposlenik radi 40 sati tjedno §to znaci

da nitko od njih ne radi prekovremeno. Uz to,
niti jedan od zaposlenika ne radi vise od jedne
smjene uzastopno kao niti vise od jedne smjene
u istom danu. Takav raspored ne krsi ni jedno od
definiranih pravila te je zbog toga iznos kazne 0.

SRIJEDA CETVRTAK

PETAK

Ana Ana
Anic Ani¢
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4. ZAKLJUCAK
4. CONCLUSION

Uz sve prethodno rijeSene probleme sli¢nog tipa,

i ovaj rad dodatno potvrduje da je evolucijsko
racunanje zaista odgovarajuci pristup za
pretrazivanje velikih prostora svih mogucih
rjesSenja. Ipak, unato¢ dobrim rezultatima i
uspjesnom pronalasku optimalnih rasporeda,
postoje razne moguénosti za daljnje poboljsanje.
Tako kanimo razmotriti moguénost dodatnog
ubrzanja procesa pretrage implementacijom

jedne ili vise strategija lokalnog pretrazivanja
(memetski algoritam [20]) te koriStenje tablice
rasprsivanja u svrhu sprecavanja ponovnih
evaluacija istih pojedinaca. Na taj nacin vjerujemo
da bi prethodno opisani pristup imao mnogo bolje
performanse pri rjeSavanju istih problema, ali ovaj
puta i s puno ve¢im brojem ulaznih parametara,
odnosno prilikom pretrazivanja i mnogo vecih
prostora mogucéih rjeSenja.
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