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1. UVODNA RAZMATRANJA

1.1 Predmet istrazivanja

Intenzivan razvoj informacionih tehnologija i njihova primena u proizvodniji uveliko je
doprinela ispunjenju visokih zahteva trZiSta u pogledu kvaliteta proizvoda, kao i vremena
i troSkova njihove proizvodnje. Automatizacija i pojava fleksibilnih tehnoloskih sistema
omogucila je niz prednosti koje su vrhunac dostigle u poslednjih nekoliko godina
uvodenjem koncepta ,inteligentnog“ ponaSanja u proizvodne procese. Rezultat toga
doveo je do razvoja nove oblasti koja nosi naziv ,inteligentni tehnoloski sistemi“. Kao
najvisa klasa fleksibilnih tehnoloskih sistema, inteligentni tehnoloski sistemi, uz primenu
savremenih informacionih tehnologija baziranih na implementaciji bioloSki inspirisanih
tehnika vestacke inteligencije, poseduju sposobnost efektivhog adaptiranja na promene
koje okruzenje namece [1,2].

Projektovanje tehnoloskih procesa, odnosno tehnoloSka priprema proizvodnje
predstavlja, izmedu ostalih, neizostavnu funkciju inteligentnih tehnoloskih sistema. Cil;
projektovanja tehnoloskih procesa je da zadovolji zahteve projektanata sa jedne strane i
tehnoloske zahteve proizvodnje sa druge strane, formirajuci na taj nacin ,most“ izmedu
projektovanja proizvoda i procesa njihove proizvodnje [3]. Razvoj sistema za
projektovanje tehnoloSkih procesa izrade proizvoda uz podrSku savremenih
informacionih tehnologija (CAPP) predstavlja kompleksan zadatak sastavljen iz velikog
broja sloZenih aktivnosti. Tu spadaju: prihvatanje i analiza ulaznih projektnih zadataka,
izdvajanje i prepoznavanje tipskih tehnoloskih oblika, izbor i definisanje polaznog
materijala (pripremka), definisanje sadrzaja tehnoloskog procesa, definisanje operacija i
podoperacija izrade delova, izbor i definisanje zahvata obrade i odredivanje njihovog
redosleda izvodenja, izbor odgovarajuéih masina alatki, alata, pribora i merila, izbor i
definisanje parametara i strategije obrade, odredivanje troSkova i vremena proizvodnje,
generisanje upravljackih programa za numericki upravljane obradne i tehnoloske sisteme
kao i generisanje odgovarajuce tehnoloSke dokumentacije [3-5]. Imajuci u vidu navedeni
skup aktivnosti, moze se zakljuciti da CAPP sistemi predstavljaju klju¢nu komponentu u
integraciji raCunarom podrzanog projektovanja proizvoda (CAD) i raCunarom podrzane
proizvodnje (CAM).




1. Uvodna razmatranja

U okviru ovog istraZivanja posebna paznja ¢e biti usmerena na tehnoekonomsku
optimizaciju tehnoloSkih procesa izrade proizvoda. UopSteno, optimizacija se moze
protumaciti kao kolekcija matemati¢kih principa i tehnika koja za cilj ima pronalazenje
najpogodnijeg reSenja uz postovanje postavljenih uslova. Optimizacija je pronasla veliku
primenu u svim granama nauke i tehnike, pa samim tim i u proizvodnji. Kada se govori o
tehnoekonomskoj optimizaciji, radi se o zadatku ¢iji je cilj ispunjavanje tehni¢kih zahteva
kvaliteta proizvoda sa jedne strane, kao Sto su funkcionalnost, pouzdanost,
tehnologi¢nost, vek upotrebe, oblik, tachost obrade ili dizajn, i ekonomskih zahteva sa
druge strane, medu kojima preovladavaju proizvodnost, troSkovi i vreme izrade, cena
proizvoda kao i njegov trzisni vek [3,6,7]. Da bi se postupak tehnoekonomske optimizacije
sproveo, potrebno je prethodno definisati funkciju cilja, odnosno kriterijum optimizacije.

Jedna od osnovnih osobina tehnoloSkih procesa izrade proizvoda jeste njihova
viSestruka varijantnost koja se javlja u svim fazama projektovanja. Na varijantnost
tehnoloSkih procesa najveci uticaj imaju vrsta pripremka, vrsta i redosled operacija i
zahvata obrade, proizvodni resursi kao i tehnoekonomski efekti [3,5]. Analiza razlicitih
varijanti tehnoloskih procesa obrade zahteva dekomponovanje tehnoloskih reSenja, pri
¢emu se vrsi spoljasnja i unutrasnja optimizacija. Spoljasnja optimizacija je usmerena na
izbor optimalnih elemenata tehnoloSskog procesa na makro nivou, a unutrasnja
optimizacija na izbor optimalnih elemenata tehnoloSkog procesa na mikro nivou [3,6,7].

Teziste istrazivanja u ovoj disertaciji usmereno je na varijantnost redosleda
izvodenja zahvata obrade i varijantnost tehnoloskih resursa, koji predstavljaju bitne odlike
varijantnosti tehnoloSkih procesa obrade proizvoda. Ove varijantnosti imaju veliki uticaj
na proces spoljasnje optimizacije, kao dela projektovanja tehnoloskih procesa na makro
nivou, $to predstavlja jednu od faza tehnoloSke pripreme proizvodnje. U okviru ove faze
izvrSena je dekompozicija reprezentativnih prizmaticnih i rotacionih delova do nivoa
tipskih tehnoloskih oblika za koje su definisane odgovarajuée varijante zahvata obrade.
Odabrana varijanta ili varijante zahvata za svaki tipski tehnoloski oblik formiraju niz
celobrojnih vrednosti (permutaciju) koji predstavlja redosled izvodenja zahvata obrade za
posmatrani masinski deo. Na ovaj nacin izrazava se fleksibilnost tehnoloskog procesa
obrade u pogledu odredivanja optimalnog redosleda zahvata obrade. Rezultat ovih
fleksibilnosti doveo je do pojave kompleksnog problema optimizacije koji je postao vrlo
popularan u nau¢noj literaturi [2,8-17].

Problem optimizacije fleksibilnih tehnoloSkih procesa obrade sveden je na problem
odredivanja optimalnog redosleda zahvata obrade uz optimalnu selekciju odgovarajuce
masine alatke, reznog alata i smera prilaza alata, odnosno neophodnih tehnoloskih
resursa za realizaciju selektovanih zahvata obrade [8,11]. Pored toga, ne sme se
zanemariti postojanje prioritetnih ograni€enja koja se definiSu na osnovu pravila
prethodenja izmedu zahvata i tipskih oblika. Ova ograniCenja direktno obezbeduju
generisanje izvodljivog, a istovremeno tehnologi¢nog redosleda zahvata obrade
[8,18,19]. Prioritetna ograni€enja ili ograniCenja prethodenja numeriCki se definiSu
pomod¢u matrica, dok se za grafi¢ki prikaz koriste grafovi ili I/ILI mreze [2,16,20,21].

Osnovni zadatak u predmetnom istrazivanju pripada grupi problema kombinatorne
optimizacije koji zajedno sa celobrojnim programiranjem ¢ine dve osnovne grane
diskretne optimizacije. Njihova osnovna karakteristika jeste pronalazenje reSenja u okviru
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1. Uvodna razmatranja

diskretnog, odnosno kona¢nog skupa mogucih reSenja [22]. Sa druge strane, uzimajuci
u obzir dimenzije kombinatornog problema optimizacije inteligentnih tehnoloskih procesa,
ovaj problem se svrstava u klasu teskih nedeterministicko polinominalnih (NP) problema
koje prvenstveno karakteriSu visoki zahtevi u pogledu racunarskih resursa (prostorna
slozenost) kao i nemogucnost pronalaska optimalnog reSenja u realnom vremenskom
periodu (vremenska sloZenost) [23]. Porastom dimenzija problema, na primer, broja
zahvata, broja masSina alatki, broja reznih alata i/ili broja smerova prilaza alata, vreme
pretraZivanja i zahtevi za raCunarskim resursima znacajno rastu.

Na bazi iznetih informacija, reSavanje problema optimizacije fleksibilnih tehnoloskih
procesa moze se ostvariti primenom metaheuristickog pristupa. Metaheuristike
predstavljaju stohasticke metode na osnovu kojih se vrsi pretrazivanje prostora mogucih
reSenja i na taj naCin dolazi do ,kvalitetnin® reSenja u zadovoljavajucem vremenskom
periodu [24,25]. Pod ,kvalitetnim® reSenjima smatraju se ona reSenja koja su prihvatljiva,
odnosno bliska optimalnom jer ne postoji garancija da je pronadeni rezultat zaista
optimalan. Stoga, metaheuristike imaju ulogu alata pomoc¢u kojih je moguce uspesno
resiti “tezak” optimizacioni problem ili makar pronacéi reSenje koje ¢e u odredenoj meri
zadovoljiti prethodno postavljeni kriterijum. Metaheuristike karakteriSe univerzalnost,
jednostavnost i stohasticnost, a glavni zadatak im je ostvarenje ravnoteze izmedu
lokalnog i globalnog pretrazivanja, odnosno teznje da se $to intenzivnije pretraze regioni
u prostoru pretrage (intenzifikacija) i uvedu elementi slu€ajnosti pomoc¢u kojih ¢e se
pretraziti regioni koji nisu istrazeni (diverzifikacija) [25].

Metaheuristike se implementiraju u formi algoritama i veliki broj njih baziran je na
oponasanju inteligentnih drustvenih, a prvenstveno bioloskih procesa koji su zastupljeni
u nasem okruzenju, kako drustvenom tako i prirodnom. Grana vestacke inteligencije koja
prouCava ove algoritme sa aspekta bioloSke inteligencije i koja je dostigla veliku
popularnost i ekspanziju u poslednje dve decenije poznata je pod nazivom ,inteligencija
rojeva“ [26-29]. Priroda je bogata jedinkama koje Zive u zajednicama kao $to su ribe,
pCele, ptice ili mravi. Njihova kompleksna medusobna interakcija pomoc¢u koje jedinke
stiCu relevantne informacije iz okruZzenja omogucava opstanak same zajednice i rezultat
je pojave kolektivnih inteligentnih mehanizama. Ovi mehanizmi ogledaju se prvenstveno
kada je u pitanju potraga za hranom (kod mrava ili riba), lov na plen (kod vukova ili kitova),
krada hrane (kod vrana) i mnogi drugi mehanizmi u prirodi koji su inspirisali razvoj velikog
broja algoritamskih reSenja [30-36].

Postupak pretrazivanja bioloski inspirisanih metaheuristika zasnovan je na slu¢ajno
generisanoj populaciji agenata pretrazivanja koji reprezentuju mrave, ribe, ptice ili neke
druge zive organizme. Dinamika algoritma odredena je matematiCkim izrazima koji
karakteriSu, odnosno opona$Saju posmatrani bioloSki proces i na osnovu kojih sama
populacija evoluira. Drugim recCima, jedinke u populaciji se vrednuju na osnovu
postavljenog kriterijuma optimizacije i postupak evoluiranja se ponavlja kroz definisan broj
iteracija. Cilj svakog algoritma iz oblasti inteligencije rojeva, a ujedno i svake
metaheuristike, je da ostvari ravnoteZzu izmedu lokalnog i globalnog pretrazivanja. To
nuzno iziskuje podeSavanje ulaznih parametara i u Cestim sluCajevima unapredenje
algoritma modifikacijom postojecih operatora ili razvojem hibridnih pristupa.




1. Uvodna razmatranja

Osnovni predmet istrazivanja u ovom doktorskom radu odnosi se na optimizaciju
tehnoloSkih procesa obrade delova prizmaticnog i rotacionog oblika. Fokus je postavljen
na optimizaciju redosleda izvodenja zahvata obrade i optimalnu selekciju odgovarajucih
tehnoloskih resursa — masina alatki, reznih alata i smerova prilaza alata (SPA). Uz
postovanje odredenih pravila prethodenja na osnovu kojih se formiraju neophodna
ogranienja, izvrSena je optimizacija tehnoloskih procesa obrade konkretnih delova, na
bazi dva kriterijuma optimizacije: minimalnog ukupnog vremena i troSkova obrade. U cilju
reSavanja ovog kompleksnog problema kombinatorne optimizacije, izvrSena je analiza i
primena savremenih bioloSki inspirisanih metaheuristi¢kih algoritama medu kojima je
akcenat postavljen na algoritam vrane (CSA), algoritam sivog vuka (GWO) i algoritam
grbavog kita (WOA). Zbog neophodnosti adaptiranja koriS¢enih algoritama, razmatranom
problemu optimizacije tehnoloSkih procesa obrade, izvrSena je njihova modifikacija
uvodenjem genetskih operatora i parametara. Ova modifikacija je omogucila unapredenje
pretraZivackih kapaciteta CSA, GWO i WOA algoritama, u cilju poboljSanja i kasnije
verifikacije njihovih performansi. Njihova implementacija i testiranje izvrSeno je u Matlab-
u, programskom jeziku Cetvrte generacije koji se prema literaturnim izvorima smatra vrlo
pogodnim i pouzdanim matematiCckim alatom za reSavanje sloZzenih problema
optimizacije.

1.2 Ciljistrazivanja i hipoteze

Osnovni cilj istrazivanja o posmatranoj doktorskoj disertaciji odnosi se na
optimizaciju tehnoloskih procesa obrade proizvoda primenom naprednih, modifikovanih,
bioloski inspirisanih metaheuristickih algoritama.

U skladu sa definisanim ciljem istraZivanja, paznja je usmerena ka unapredenju
funkcije tehnoloSke pripreme proizvodnje kroz optimizaciju redosleda zahvata obrade sa
ciliem ostvarenja tehnologi¢ne obrade masinskih delova prizmati¢nog i rotacionog oblika.
Pored toga, akcenat je takode postavljen na optimalnu selekciju odgovarajuéih
tehnoloSkih resursa medu kojima se izdvajaju masine alatke, rezni alati i smerovi prilaza
alata, pomocu kojih se obezbeduje obrada posmatranih tipskih oblika.

Prilikom izrade ove doktorske disertacije primenjene su slede¢e nau¢ne metode:

Metode analize i sinteze,

Metode indukcije i dedukcije,

Metode i tehnike projektovanja tehnoloSkih procesa,
Metode tehnoekonomske optimizacije,

Metode vestacke inteligencije.

U skladu sa definisanom metodologijom i ciljevima istraZivanja postavljene su
sledece hipoteze:

Polazna hipoteza:

» Primenom savremenih bioloSki inspirisanih metaheuristiCkih algoritama moguce je,
u skladu sa postavijenim kriterijumom optimizacije generisati optimalan ili priblizno
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optimalan tehnoloSki proces obrade dela koji se moze svesti na redosled izvodenja
zahvata obrade uz pronalaZenje optimalnih varijanti ma$ina alatki, reznih alata i
smerova prilaza alata pri obradi.

Pomocéne hipoteze:

» Moguce je primenom savremenih bioloSki inspirisanih metaheuristiCkih algoritama
izvrsiti - minimizaciju ukupnih troSkova i vremena obrade maSinskih delova
prizmati¢nog i rotacionog oblika.

» Optimizacija tehnoloskih procesa obrade moZe se ostvariti primenom razlicitih
bioloSki inspirisanih optimizacionih algoritama.

1.3 Opis strukture doktorske disertacije

Zadatak u ovoj disertaciji odnosi se na analizu i primenu odgovarajucih savremenih
i modifikovanih bioloski inspirisanih metaheuristiCkih algoritama za optimizaciju
tehnoloskih procesa obrade prizmati¢nih i rotacionih delova. Shodno posmatranom
zadatku, istrazivanje sprovedeno u radu je podeljeno u devet delova:

e Definisanje predmeta i cilja istraZivanja;

e Analiza problema optimizacije tehnoloskih procesa sa naglaskom na varijantnost
u pogledu zahvata obrade i tehnoloskih resursa, formulisanje ograni¢enja na
osnovu uslova i odnosa prethodenja medu zahvatima i tipskim oblicima, i
formiranje matematickog modela kriterijuma minimizacije ukupnih troSkova i
vremena obrade;

e Opis, istorijat i savremeni prilazi u razvoju metaheuristi¢kih algoritama;

e Analiza dosadasnjih istrazivanja u oblasti primene metaheuristickih algoritama u
optimizaciji tehnoloSkih procesa;

e Metodoloski koncept savremenih bioloSki inspirisanih metaheuristi¢kih algoritama
sa naglaskom na algoritme vrane, sivog vuka i grbavog kita i njihove modifikacije
za primenu u optimizaciji tehnolo$kih procesa;

o Eksperimentalno istraZivanje i verifikacija savremenih modifikovanih bioloSki
inspirisanih metaheuristickih algoritama na primerima obrade masinskih delova
prizmati¢nog i rotacionog oblika;

e DonoSenje zakljuCnih razmatranja i davanje pravaca za buduca istraZivanja;

e Pregled koriscene literature;

e PriloZeni materijal u vidu izvornog programskog koda.

Prvi deo disertacije fokusiran je na definisanje predmeta i cilja istrazivanja, kao i
hipoteza istrazivanja. Takode je saZeto predstavljena struktura doktorske disertacije.

Drugi deo disertacije naglasava problem optimizacije tehnoloskih procesa u okviru
tehnoloSke pripreme proizvodnje. Pored opisa osnovnih elemenata fleksibilnih
tehnoloSkih procesa, fokus je dat i na varijantnost tehnoloskih procesa. Na primeru
konkretnih masinskih delova je ukazano na moguc¢nosti razli€itih varijanti obrade tipskih

5



1. Uvodna razmatranja

tehnoloskih oblika, sa aspekta zahvata obrade i tehnoloskih resursa neophodnih za
realizaciju tih zahvata (maSina alatki, reznih alata i smerova priilaza alata obratku).
Dodatna paznja posvecCena je ograniCenjima definisanim na bazi pravila i odnosa
prethodenja koji se javljaju izmedu zahvata, odnosno tipskih tehnoloskih oblika. RazliCite
varijante tehnoloskih postupaka su prikazane pomoc¢u grafova, matrica i I/ILI mreza. Na
kraju drugog dela doktorske disertacije formulisani su matematicki modeli funkcija cilja,
koje su o ovom slucaju bile minimalni ukupni troSkovi obrade i minimalno vreme obrade
masinskih delova prizmati¢nog i rotacionog oblika.

Treci deo disertacije opisuje razvoj savremenih metaheuristickih algoritama. Pored
uvodnih informacija o njihovom razvoju i istorijatu, izdvojene su njihove glavne prednosti
na osnovu kojih su pronasli Siroku primenu u raznim podrucjima inZenjerske optimizacije.
Takode, navedene su popularne klasifikacije metaheuristi¢kih algoritama prema razli¢itim
kriterjumima, pri ¢emu posebna paznja usmerava na klasifikaciju prema izvorima
inspiracije (oponasanja), tj. na bioloski inspirisane algoritme.

Cetvrti deo prikazuje analizu dosada$njih istraZivanja i stanja u oblasti primene
metaheuristiCkih algoritama za optimizaciju tehnoloSkih procesa obrade delova. S
obzirom na popularnost ove oblasti zna€ajan broj metaheuristickih algoritama pronasao
je svoju primenu kod reSavanja ovog problema. Pored genetskih algoritama, ukratko su
opisane primene algoritma optimizacije rojevima Cestica, algoritma mravljih kolonija i
drugih metaheuristiCkin algoritama u optimizaciji tehnoloSkih procesa obrade i
pronalazenju optimalnih, odnosno priblizno optimalnih reSenja.

Peti deo disertacije bavi se teorijskom analizom bioloski inspirisanih
metaheuristiCkih algoritama. PaZnja je posveena savremenim optimizacionim
tehnikama, algoritmu vrane, algoritmu sivog vuka i algoritmu grbavog kita. Pored
tradicionalnih karakteristika navedenih algoritama izvrSena je analiza koncepta njihovih
modifikacija koje su bazirane na uvodenju genetskih operatora. Sva modifikovana
algoritamska reSenja predstavljena su na dijagramima tokova i u formi pseudokoda.

Sesti deo istrazivanja u disertaciji ima za cilj da predstavi verifikaciju prethodno
modifikovanih bioloSki inspirisanih algoritama optimizacije na Sest eksperimentalnih
studija koje razmatraju Sest razliCitih maSinskih delova usvojenih iz literaturnih izvora.
Svaki eksperiment, odnosno svaki reprezentativni masinski deo predstavljen je u vidu
trodimenzionalnog solid modela za koji su date tehnoloSke specifikacije u pogledu tipskih
tehnoloskih oblika, zahvata obrade, tehnoloskih resursa za izvodenje zahvata obrade kao
i odnosa prethodenja izmedu zahvata i tipskih oblika. Za predstavljanje tehnoloSkih
procesa koris¢eni su grafovi, matrice i I/ILI mreZze. Takode, informacije o troSkovima i
vremenima obrade date su za svaki masSinski deo. Za svaki eksperiment izvrSena je
uporedna analiza dobijenih rezultata optimizacije sa rezultatima drugih studija, ¢ime je
omogucena verifikacija performansi predlozenih modifikovanih algoritama.

Sedmi deo disertacije pruza zakljuéna razmatranja i daje kratak osvrt na pravce
buducih istraZivanja koji se odnose na primenu metaheuristi¢kih algoritama u integrisanoj
optimizaciji tehnoloSkih procesa i planova njihovog terminiranja u statickim i dinami¢kim
proizvodnim okruzenjima. Takode, istaknut je potencijal primene ovih metoda u
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inteligentnim servisima pametne proizvodnje $to predstavlja jedan od osnovnih ciljeva
koncepta Industrija 4.0.

U osmom delu dat je pregled koriS¢ene literature, dok je u poslednjem, devetom
delu doktorske disertacije prikazan izvorni kod odredenih funkcija modifikovanih
algoritama napisanih u Matlab programskom jeziku.

Glavna ideja ove doktorske disertacije je da se pokaze, da je primenom naprednih
bioloSki inspirisanih optimizacionih algoritama, moguce poboljSati funkciju tehnoloske
pripreme proizvodnje, koja predstavlja usko grlo u tehni¢koj pripremi proizvodnje. Pored
toga, optimizacija tehnoloskih procesa doprinosi povecanju efektivnosti inteligentnih
tehnoloskih sistema u okviru koncepta inteligentne proizvodnje koja naglasava primenu
tehnika vestacke inteligencije. Usvojene metaheuristicke metode odlikuju se relativho
jednostavnom implementacijom koja moze dovesti do optimalnih redosleda zahvata
obrade i optimalni odabir tehnoloSkih resursa za obradu delova prizmati¢nog i rotacionog
oblika.




2. OPTIMIZACIJA | VARIJANTNOST TEHNOLOSKIH
PROCESA OBRADE

2.1 Varijantost tehnoloskih procesa obrade i problem optimizacije

Priprema proizvodnje kao funkcija proizvodnih sistema ima veliki znaCaj za
unapredenje procesa proizvodnije koji se, pre svega, oslikava kroz neophodnost detaljnog
predvidanja, planiranja, pripreme i organizovanja proizvodnih aktivnosti. Sa jedne strane,
trziSte od proizvodaca zahteva efikasniju proizvodnju, razvoj i poslovanje, dok sa druge
strane, neophodno je brzo prilagodavanje zahtevima potrosaca [5,37]. Delokrug rada
pripreme proizvodnje odnosi se na razvoj i oblikovanje proizvoda, na planiranje i razradu
dokumentacije i informacija za proizvodnju, kao i na sve mere i funkcije koje osiguravaju
i kontroliSu realizaciju proizvodnje. Sistemski prilaz u radu pripreme proizvodnje je
osnovni preduslov za ekonomi¢nu i produktivnu proizvodnju [38]. Priprema proizvodnje
u industriji prerade metala deli se na tehnicku i operativnu pripremu. TehniCka priprema
proizvodnje obuhvata dve najvaznije tehniCke funkcije proizvodnih sistema. Prva se
odnosi na projektovanje proizvoda, poznata pod nazivom konstrukciona priprema, a
druga na projektovanje tehnoloskih procesa, poznata pod nazivom tehnoloska priprema
proizvodnje. Operativha priprema obuhvata druge dve funkcije koje se odnose na
planiranje i upravljanje proizvodnjom. U okvire tehnoloske pripreme proizvodnje ubrajaju
se njeni osnovni zadaci [5]:

Analiza tehnologi¢nosti konstrukcije proizvoda,

Projektovanje tehnoloskih procesa izrade proizvoda (u uZem smislu);
Optimizacija tehnoloSkih procesa;

Konstruisanje specijalnih alata, pribora, merila i drugih uredaja;
Simulacija i vizuelizacija tehnoloskih procesa i drugih aktivnosti, itd.;
Generisanje upravijackih informacija za obradu, montaZu, merenje, transport,
rukovanje materijalom, itd.;

Odredivanje vremena i troSkova proizvodnje;

Definisanje vrste, karakteristika i koli¢ine pojedinih sredstava za rad;
Definisanje uputstava za rad;

Definisanje normativa materijala, vremena, itd.;
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e Definisanje vrsta i kolicina pomoc¢nog i potrosnog materijala;

e Definisanje sloZzenosti procesa rada, strucnosti i broja radnika;

e Projektovanje tehnoloskih osnova proizvodnog sistema;

e Projektovanje tehnoloSkih reSenja zastite Zzivotne sredine od primenjenih
tehnologija.

Razvoj informacionih tehnologija i sve veci trzisni zahtevi u pogledu smanjenja
glavhog vremena proizvodnje doveli su do razvoja | napredovanja sistema za
automatizaciju projektovanja tehnoloSkih procesa izrade proizvoda poznatijih po
akronimu CAPP sistemi. Kao neizostavni sistem koji pruza podrSku projektantima i
tehnolozima i omogucuje ostvarenje integracije CAD i CAM sistema, CAPP predstavlja
.,most“ izmedu projektovanja proizvoda i procesa njihove proizvodnje [3]. Osnovni cilj
moderne tehnoloSke pripreme proizvodnje i razvoja CAPP sistema jeste projektovanje
kvalitetnih tehnoloskih procesa kojim se ostvaruje veza izmedu projektovanja proizvoda i
njegove izrade, odnosno proizvodnje.

Pre isticanja nekih od osnovnih osobina tehnoloskih procesa, Cije se projektovanje
vrSi u okvirima tehnoloSke pripreme proizvodnje, neophodno je definisati Sta tehnoloski
proces generalno predstavlja. Tehnoloski proces deo je proizvodnog procesa u kome se
vrSi izmena oblika, dimenzija, estetskog izgleda i unutrasnjih osobina materijala, odnosno
proizvoda. Sastoji se od jedne ili viSe operacija obrade, koja se dalje moze razlozZiti na
jedan ili viSe zahvata obrade, pri Cemu se zahvat obrade dalje dekomponuje na jedan ili
viSe prolaza, a prolazi na veci broj pokreta. Varijantnost operacija, zahvata, prolaza,
pokreta, pored varijantnosti pripremaka sacinjava jedan okvirni prostor odlu€ivanja kod
projektovanja tehnoloSkog procesa. Ovaj prostor moze biti odreden preko tri ose, kao $to
je prikazano na slici 2.1. Prva osa odnosi se na izbor faza, odnosno varijanti i redosleda
operacija, druga na izbor varijanti strukture operacija, dok se tre¢a odnosi na izbor
varijanti tehnoloSkog procesa izrade proizvoda [3].

varijante operacija

tehnoloskog
procesa

varijante
struktura
operacija

Slika 2.1 Prostor odlucivanja pri projektovanju tehnolo$kih procesa [3]




2. Optimizacija i varijantnost tehnolo$kih procesa obrade

Upravo varijantnost tehnoloskih procesa predstavlja jednu od osnovnih osobina
tehnoloskih procesa obrade proizvoda koja se javlja u gotovo svim fazama projektovanja.
Na varijantnost tehnoloSkih procesa pre svega uticaj imaju vrsta pripremka, vrsta i
redosled operacija i zahvata obrade, proizvodni resursi, kao i tehnoekonomski efekti [3,5].
Usvajanjem ovih varijanti vr8i se dekompozicija tehnoloskog procesa u cilju optimizacije,
gde je spoljasnja optimizacija usmerena na izbor optimalnih elemenata tehnoloSkog
procesa na makro nivou, dok je unutrasnja optimizacija usmerena na izbor optimalnih
elemenata tehnolo$kog procesa na mikro nivou [3,6,7].

Imajudi u vidu viSestruku varijantnost tehnoloSkih procesa zadatak koji se namece
je na koji nacin optimizovati tehnoloSki proces, a pri tom pridrzavati se kriterijuma
smanjenja vremena i troSkova obrade, odnosno sa druge strane, kako ostvariti
neophodan nivo proizvodnosti i ekonomicnosti. Broj varijanti tehnoloskih reSenja znatno
zavisi od raspolozivosti masina alatki, reznih alata i pribora, vrste zahvata za obradu
tipskih oblika na masinskim delovima, varijantnosti broja alata kao i smerova prilaza alata
(SPA) tokom obrade. Takode, varijantnosti se mogu definisati i u pogledu strategija
obrade odredenih zahvata, rezima obrade, primene sredstava za hladenje i
podmazivanje, itd.

Uzimajuci u obzir vaznost varijantnosti tehnoloskih procesa u nauci se javila potreba
za uvodenjem tzv. problema optimizacije tehnoloSkih procesa (OTP). Ovaj problem je
poslednjih nekoliko decenija privukao veliku paznju naucnika i inzenjera koji prvenstveno
pripadaju oblastima masinstva i informatike. Razlog lezi u Cinjenici da varijantost
tehnoloskih procesa utiCe na dimenzije ovog problema Sto ga Cini vrlo izazovnim
optimizacionim zadatkom. ReSavanje ovakvog zadatka zahteva primenu efikasnih
algoritama za generisanje optimalnih ili blisko optimalnih rezultata.

Problem optimizacije tehnoloSkog procesa podrazumeva dva osnovna zadatka koji
se sprovode simultano sa ciliem dobijanja optimalnog reSenja. To su odredivanje
redosleda izvodenja zahvata obrade sa jedne strane i selekcija tehnolo$kih resursa sa
druge [12,20,39,40].

Proizvodi, odnosno masinski delovi Ciji se tehnoloski procesi obrade optimizuju
generalno su sastavljeni od tzv. ,feature-a“. Kako bi se definisali zadaci optimizacije u
vise detalja neophodno je definisati Sta se podrazumeva pod pojmom ,feature®. U
domacem recCniku ovaj pojam moZe se sresti pod razliitim terminima, kao npr.
karakteristika, osobina, svojstvo, obelezZje, oblik, forma, znafajka, itd. U nastavku
istraZivanja usvojen je termin tipski oblik, odnosno tipski tehnoloski oblik. Prema jednoj
definiciji ,feature” predstavlja semanti¢ku grupu ili atom modeliranja, odreden skupom
parametara, koji se koristi za opis objekta koji se ne moze dodatno razloziti, sa aspekta
jedne ili viSe aktivnosti u vezi sa projektovanjem i primenom proizvoda [41]. U okviru
problema optimizacije tehnolosSkih procesa razmatraju se tipski tehnoloski oblici za
masinsku obradu (eng. machining feature). Sa tehnoloske tacke gledista, ovi tipski oblici
predstavljaju zapreminu materijala koja se uklanja sa obratka u toku izvodenja
tehnoloskog procesa. Primeri ovih tipskih oblika mogu se wuoiti na raznim
trodimenzionalnim solid modelima u literaturi medu kojima su neki grafiCki predstavljeni
na slici 2.2.
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et -] i

Stepenik lzrez Rupa Koniéni upust  Cilindricni upust
Neprolazni Zljeb Zakos$enje Zaobljenje Prolazni zljeb
T zljeb Cilind. ispupcenje Prizm. ispupéenje Lastin rep
1

U zljeb Zaobljeni zljeb Prizmati¢éni dzep  Zaobljeni dzep

Slika 2.2. Primeri tipskih tehnolo$kih oblika za masinsku obradu [8]

U skladu sa prethodnim informacijama, prvi zadatak optimizacije tehnoloskih
procesa moze se podeliti u dve faze [8]:

e Selekcija zahvata obrade na bazi geometrije tipskih oblika i tehnoloSkih zahteva
u pogledu njihove obrade. Ova faza podrazumeva selekciju jednog zahvata iz
Skupa potencijalnih varijanti, odnosno alternativa zahvata za svaki pojedinacni
tipski oblik koji je definisan dimenzijama, tolerancijama i kvalitetom obradene
povrsine. Neki tipski oblici zahtevaju veci broj zahvata. Tako se npr. za obradu
otvora odredenog precnika, koji ne poseduje zahteve u pogledu tolerancija i
kvaliteta povrSine, busenje otvora mozZe usvojiti kao odgovarajuca varijanta
zahvata obrade. Sa druge strane, ukoliko se za isti tipski oblik zahteva bolji kvalitet
obradene povrsine, tada se za njegovu obradu mozZe usvojiti jedna od kombinacija
zahvata (busenje — proSirivanje — razvrtanje) ili (busenje — unutra$nje struganje).

e Selekcija tehnoloskih resursa koja se odnosi na odabir odgovarajuce varijante
masine alatke, reznog alata i smera prilaza alata prilikom obrade. Na osnovu
prethodno re¢enog, moZe se zakljuciti da je varijantnost tehnoloSkih procesa
izrade odredenog dela, posledica varijantnosti koriscenih tehnoloSkih resursa.
Masine alatke koje se naj¢esce razmatraju kod problema optimizacije tehnoloSkih
procesa su pre svega konvencionalne masine kao Sto su horizontalne i vertikalne
glodalice, busilice, brusilice, zatim CNC masine alatke, obradni centri i druge.
Pored masina alatki i reznih alata neophodno je odrediti optimalnu varijantu smera
prilaza, odnosno orijentacije alata (u nastavku SPA) koja direktno utiCe na plan
stezanja, a samim tim i na broj podoperacija obrade.

Drugi zadatak optimizacije tehnoloskih procesa c¢ini odredivanje optimalnog
redosleda zahvata obrade za koje se simultano selektuju optimalne varijante tehnoloskih
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resursa u vidu masine alatke, reznog alata i SPA. Cilj je ostvariti optimalan tehnoloski
proces u uzem smislu koji postuje uslove prethodenja zahvata, odnosno prioritete obrade
o kojima ¢e u nastavku poglavlja biti viSe reCi. Pored ovih komponenata tehnoloskog
procesa takode se mogu generisati odgovarajuci planovi stezanja grupisanjem onih
zahvata koji se realizuju na istoj masini alatki koristeci isti SPA. Skup ovih aktivnosti,
odnosno zadataka i njihovih faza u optimizaciji tehnoloSkog procesa prema nekim
autorima moze se definisati kao planiranje tehnoloSkog procesa [16].

Na bazi osnovnih zadataka optimizacije tehnoloskih procesa, graficki se moze
predstaviti struktura jednog tehnoloSskog procesa obrade koja naglasava pomenute
varijantnosti u pogledu zahvata odnosno tehnoloSkih resursa. TehnoloSki proces
strukturiran na ovakav nacin dat je na slici 2.3 [42,43]. U nastavku, umesto termina
.,masine alatke“ i ,rezni alati, koriS¢eni su njihovi skraceni oblici — ,masine“i ,alati“ dok je
smer prilaza alata adresiran pomocu akronima SPA.

Masinski deo

\ J

Tipski oblik 1
\ \
Zahvat obrade 1 » Zahvatobrade2 ------- » Zahvat obrade 1
\ \ \
Raspolozive varijante: Raspolozive varijante: Raspolozive varijante:
- masina - masina - masina
- alata »-glata = @=Z0 = F-—-—-—--- » - alata

- smerova prilaza alata
- ostalih parametara

- smerova prilaza alata
- ostalih parametara

- smerova prilaza alata
- ostalih parametara

Slika 2.3 Struktura varijantnih tehnolo$kih procesa za jedan masinski deo

Kada su u pitanju masinski delovi koji se razmatraju u optimizaciji tehnoloskih
procesa, u literaturnim izvorima su ¢eS¢e analizirani delovi prizmati¢nog nego rotacionog
oblika [2]. Geometrija delova predstavlja se u vidu trodimenzionalnih solid modela, dok
su za neke primere dati i tehnicki crtezi [12,19]. Na slici 2.4 prikazani su trodimenzionalni
modeli i dvodimenzionalni crtezi pojedinih reprezentativnin primera prizmatiCnih i
rotacionih delova koji se ¢esto susrecu u eksperimentalnim studijama [2,11,12,39,44-46].
Ovi primeri predstavljaju osnovne modele za testiranje i verifikaciju performansi
modifikovanih i hibridnih metoda koje se primenjuju za pronalaZenje optimalnih
tehnoloskih procesa.

12



2. Optimizacija i varijantnost tehnolo$kih procesa obrade

I\ R\
2 = 7 l} TN
! @\
. S ~ ey
% -
NP '
v
" 3
g T~ / S ¥s 1
,\\ !
g } "
- g2 M\ 1
| £ i
5 St
= l’ /
Ly
»
n
i
o THOS e e
u‘(" Fl0:Slot | /4
FitHo
H ~4
=41 Fiatole ) [ =7 T, F5C b Hole
. B/ men : [
4 L -
= = S -
p iz
> = F2Sup
H L /V-/ - PRy = ¥

P—
01,02, 02
L B
r A
o
AN N = f’ i
weoa [0 77| /’/]\: E—
f fj T FAYAY | 1 \| ,r =i X H
g1, B2 —E1 N maT™

MATERIAL; CAST Hon

a) Prizmaticni delovi

b) Rotacioni delovi

Slika 2.4. Trodimenzionalni modeli/Dvodimenzionalni crteZi reprezentativnih proizvoda
kao predmeta optimizacije tehnolo$kih procesa [19,46]

Na slici 2.5 prikazan je jedan primer trodimenzionalnog solid modela prizmati¢nog
dela koji sadrzi deset tipskih oblika. Na osnovu ovog modela moze se utvrditi koji zahvati
i rezni alati se mogu upotrebiti za obradu prikazanih tipskih tehnoloSkih oblika. Recimo,
za prvi tipski oblik TO1 koji predstavlja dzep, optimalna varijanta alata predstavljala bi
vretenasto glodalo odgovarajuce duzine i pre€nika za obradu dZepa na zahtevanoj dubini.
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TO3(ZakoSenje)

TO5(Otvor) TO1(Dzep)

TO4(Stepenik)
TO7(ZakoSenje)

TO8(Rupa)

TO6(Stepenik)

TO10(Zljeb)

Slika 2.5 Solid model prizmati¢nog dela sa tipskim oblicima [8]

Isti model dela sa slike 2.5 moze se iskoristiti za odredivanje izvodljivih SPA za svaki
razmatrani alat. SPA se moze definisati kao pravac, odnosno smer iz kojeg alat ostvaruje
kontakt sa tipskim tehnoloskim oblikom u cilju realizacije posmatranog zahvata obrade
[16]. Takode, vrlo je bitno napomenuti da svaka promena SPA moZe da uti¢e na promenu
stezanja, odnosno pripreme steznog pribora (eng. setup). Stezanje dela podrazumeva
postavljanje dela u polozaj u kojem se omogucava obrada odredene grupe zahvata u
jednoj pripremi, odnosno jednoj konfiguraciji steznog pribora na masini [11,16]. Uslovi
koje svaki SPA treba da ispunjava su mogucnost nesmetanog pristupa delu,
raspolozivost steznih pribora i razli€itih alata, kao i zahtevi u pogledu tolerancija i kvaliteta
obradene povrSine [11]. Vecina ovih uslova pripada domenu tzv. uslova prethodenja
zahvata o kojima je viSe reCeno u nastavku ovog poglavlja.

Kod prizmaticnih delova naj¢es¢e se koristi Sest mogucih smerova alata prema tri
ose, i to + X, £ y i = z koji u literaturi nose naziv teorijski SPA [8]. Medutim, nedavna
istrazivanja razmatraju proizvode, odnosno masinske delove koji sadrze veci broj varijanti
SPA [12,47]. Pored njih, treba uzeti u obzir i ometanja do kojih moze doc¢i prilikom
pristupanja alata obratku. Uzrok ovim ometanjima u ovom slu€aju predstavlja geometrija
alata i predmeta obrade. Autori su u radu [48] predstavili pristup kojim se vrSi provera
ovih konflikata putem simulacije kretanja alata u solid rezimu. Tokom ove simulacije prati
se kretanje alata duz svih teorijskih smerova prilaza za razmatrani zahvat obrade i svi
SPA koji izazivaju ometanja prilikom obrade direktno se uklanjaju iz skupa varijanti.

MozZe se izvesti zaklju€ak da se nacini izvodenja zahvata odbacuju ukoliko ne postoji
izvodljiva varijanta SPA za realizovanje razmatranog zahvata. Ako se uzme u obzir primer
obrade otvora TO5 sa slike 2.5 raspolozive varijante teorijskih SPA su ,+x* i ,—x“.
Medutim, usled geometrije masinskog dela, kao izvodljivo reSenje namecée se jedino
prilazna putanja alata duz ,+x“ ose. Jednostavan primer masinskog dela sa dva izvodljiva

SPA dat je na slici 2.6.
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PrviSPA /7 Drugi SPA
Y - /4 B

Slika 2.6. Obrada otvora omogucena u dva razlicita SPA [11]

U skladu sa prethodno iznetim, fokus istrazivanja u okviru ove doktorske disertacije
je usmeren na optimizaciju tehnoloSkih procesa obrade putem odredivanja optimalnih
varijanti zahvata obrade, kao i optimalnih varijanti tehnoloSkih resursa, neophodnih za
realizaciju definisanih zahvata. Pored toga, simultano se vrSi pronalazenje optimalnog
redosleda izvodenja zahvata obrade Sto u celini predstavlja jedan optimalan tehnoloski
proces u uzem smislu, odnosno plan tehnoloskog procesa. Ovde je vazno napomenuti
da se u prvom zadatku optimizacije selekcija zahvata obrade vrSi samo u odredenim
sluCajevima kada se koriste I/ILI mreze, dok se kod drugih pristupa vrsi iskljucivo
odredivanje redosleda zahvata i dodeljivanje optimalnih varijanti masina, alata i SPA Sto
direktno zavisi od tehnoloskih uslova koji su prethodno definisani.

Sa ciliem odgovora na savremene zahteve i adaptiranje na Ceste promene u
proizvodnim okruZenjima, a sa akcentom na viSestrukoj varijantnosti u okviru
projektovanja tehnoloSkih procesa, uveden je pojam fleksibilnosti tehnoloSkih procesa
[49]. Razlikuje se viSe tipova ovih fleksibilnosti koje se smatraju klju¢nim za efikasnost
proizvodnje i samog proizvodnog sistema. To se prvenstveno ogleda u izborima
odgovarajucih zahvata obrade, masina, alata, SPA i kona¢no, redosleda zahvata obrade.
Shodno tome, izdvajaju se slededi tipovi fleksibilnosti tehnoloskih procesa sa aspekta
njihove optimizacije [40,50]:

e Fleksibilnost zahvata obrade — moguénost obrade istog tipskog tehnoloskog
oblika primenom razli€itih zahvata obrade ili razliitih redosleda zahvata obrade;

e Fleksibilnost masina — moguc¢nost realizacije istog zahvata na razli€itim
masinama,;

e Fleksibilnost alata — mogucnost realizacije istog zahvata koriS¢enjem razli€itih
alata;

e Fleksibilnost smerova prilaza alata — moguénost realizacije istog zahvata
obrade pomocu razli€itih SPA, odnosno razliitih orijentacija alata i tipova stezanja
dela;

e Fleksibilnost redosleda zahvata obrade — mogucnost izmene redosleda
zahvata u skladu sa postavljenim ograni¢enjima prethodenja.

Pri razvoju savremenih sistema za raCunarom podrzano projektovanje tehnoloskih
procesa, kao i njihove integracije sa drugim funkcijama i aktivnostima proizvodnog
sistema i globalnog poslovnog okruzenja, primenjuju se brojne metode i tehnike, koje se
mogu koristiti zasebno ili integralno [5,16,51-56]. Medu njima se mogu istaci one koje su
pronasle najvecu primenu:
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Metode zasnovane na tipskim oblicima;
Metode vestacke inteligencije;
Agent-bazirane metode;

Internet-bazirane metode;

Metode bazirane na STEP standardu, i dr.

Vestacka inteligencija, kao naucna disciplina, odnosi se na razvoj inteligentnih
raCunarskih sistema, koji imaju karakteristike povezane sa inteligentnim ponasanjem
Coveka, kao §to su razumevanje, u€enje, razmisljanje i reSavanje problema [53]. U oblasti
projektovanja i optimizacije tehnoloSkih procesa, odnosno razvoju CAPP sistema,
najvecu primenu od metoda ili tehnika veStacke inteligencije u poslednje vreme pronasili
su ekspertni sistemi, neuronske mreze [57], genetski algoritmi i fazi logika [52].

Od prethodno nabrojanih metoda vestacke inteligencije, u ovom istrazivanju su
posebno izdvojeni genetski algoritmi, zbog Cinjenice da su pronasli Siroku primenu u
inZenjerskoj optimizaciji i time otvorili vrata kasnijoj primeni brojnih bioloski inspirisanih
tehnika optimizacije. Radi se o Sirokoj oblasti veStacke inteligencije koja razmatra Citav
spektar inteligentnih metaheuristickih algoritama, ili kraée, metaheuristika. Ove metode
se u literaturi dodatno modifikuju sa ciliem poboljSanja njihovih performansi kako bi se
generisala kvalitetna reSenja za razne kompleksne optimizacione probleme. Takva
svojstva C€ine ih neizostavnim alatom pri reSavanju problema OTP kao vaznim
segmentom inteligentnih tehnoloskih sistema.

S obzirom da koncept inteligentnog tehnolo$kog sistema integrise primenu vestacke
inteligencije i raCunarom integrisane proizvodnje, njegova izgradnja je nemoguca bez
uklju€ivanja funkcije optimizacije tehnoloskih procesa [2]. Kako je reCeno, optimalni
redosledi zahvata obrade, sa selektovanim optimalnim varijantama tehnoloskih resursa
koji su u primarnom fokusu u optimizaciji tehnoloskih procesa, mogu se usvoijiti kao ulazni
podaci za narednu fazu optimizacije planova terminiranja tehnolo$kih procesa [46,58-62].
Terminiranje tehnoloSkih procesa bavi se planiranjem masinske obrade u odgovaraju¢em
proizvodnom okruzenju. U okviru ove funkcije vrsi se vremensko rasporedivanje zahvata
obrade i omogucava njihovo rasporedivanje na raspolozive masine u odgovarajucem
proizvodnom okruzZenju [2,63]. Veliku pazZnju nauCne zajednice privukla je integracija ove
dve aktivnosti na bazi koje je nastao problem tzv. integracije projektovanja i terminiranja
tehnoloskih procesa. U cilju smanjenja troSkova i vremena proizvodnje i povecéanja
iskoriS¢enosti tehnoloskih resursa ovaj integrisani model karakteriSe Cinjenica da se
projektovanje (optimizacija) i terminiranje tehnoloskih procesa obrade vrse simultano. Pri
tome ne dolazi do konflikata izmedu kriterijuma optimizacije i omoguceno je efektivnho
adaptiranje na dinamiCke promene u proizvodnom okruzenju. Cilj istrazivanja u ovoj
disertaciji usmerava se ka prvoj aktivnosti ove integracije, optimizaciji tehnoloskih
procesa.
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2.2 Uslovi i ograniéenja prethodenja u optimizaciji tehnoloskih
procesa obrade

Uslovi prethodenja medu zahvatima predstavljaju vazan segment optimizacije
tehnoloSkog procesa iz razloga Sto od njih direktno zavisi da li tehnoloSki proces
predstavlja dopustivo (izvodljivo) reSenje ili ne. Ovi uslovi, ili drugim reima ogranicenja,
moraju biti identifikovana kako bi se pravovremeno izvrSila provera izabranog ili slu¢ajno
generisanog redosleda zahvata obrade. U literaturi se isticu dve osnovne grupe uslova
prethodenja [8]:

1) Uslovi prethodenja zahvata u okviru obrade tipskih tehnoloskih oblika, gde
spadaju:

Uslovi stezanja,

Zavisnost izbora baznih povrSsina,
Medusobni odnos tipskih oblika,
Uslovi tehnologicnosti obrade,
Uslovi efikasnosti obrade.

2) Uslovi prethodenja zahvata u okviru skupa razli€itih tipskih tehnoloskih zahvata.

Za svaki dobijeni skup zahvata obrade razmatranog tipskog tehnoloSkog oblika
postoje uslovi prethodenja, kao Sto npr. ograniCenje da zahvati grube obrade prethode
zahvatima fine obrade (npr. buSenje se realizuje pre razvrtanja).

Pravila prethodenja za izvodenje zahvata obrade mogu se grupisati i na osnovu
tehnickih i ekonomskih ograni¢enja. Shodno tome, definisane su sledecée grupe tehnickih
i ekonomskih ograni¢enja, odnosno prioriteta [64]: dimenziono prethodenje, geometrijsko
prethodenje, tehnolosko prethodenje i ekonomsko prethodenje.

2.2.1 Dimenziono prethodenje

Svaka povrSina je geometrijski definisana preko kota pomocu kojih su utvrdene
dimenzije povrSine, ali i odnosi prema drugim povrSinama na delu. Utvrdivanje prvenstva
izmedu zahvata obrade zbog dimenzionog razloga je vezano za kotiranje povrsina i moze
se definisati preko sledeéeg pravila:” Pre neke povrSine obraduje se povrSina u odnosu
na koju je posmatrana povrSina dimenzionisana, a prioritet imaju povrsine
dimenzionisane u odnosu na bazu”. Na ovaj nacin ostvaruje se poklapanje tehnolosSke
baze sa konstrukcionom bazom, €esto i sa mernom i montaZznom bazom. U slu€aju da iz
nekih razloga ne moze da se primeni ovo pravilo neophodno je izvrSiti transfer dimenzija,
Sto Cesto moze voditi do smanjenja ostvarenih tolerancija [19].

2.2.2 Geometrijsko prethodenje

Utvrdivanje prvenstva zahvata zbog geometrijskog razloga vezano je za zahteve u
pogledu medusobnog odnosa povrsina i osa, odnosno tolerancije polozaja. Prvenstva se
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u ovom slu€aju mogu definisati u obliku sledeceg pravila: "PovrSine, u odnosu na koje su
definisane tolerancije polozaja neke povrSine, imaju prioritet pri obradi”. Tacnost
medusobnog odnosa povrsina-tolerancija polozaja moze se ostvariti primenom sledecih
metoda, pri Cemu ostvarena tacnost opada od prve ka poslednjoj metodi [19]:

Primena iste baze za obradu u istoj operaciji. Visoka tacnost medusobnog
poloZaja se ostvaruje ako se ove povrsine obraduju u istom pozicioniranju i
stezanju. Na tacnost obrade utice samo tacnost masine i njenog podeSavanja.

Primena iste baze za obradu u razli¢itoj operaciji. Kod ove metode pored
tacnosti maSine i njenog podesavanja utiCu i greSke pozicioniranja i stezanja.

Primena jedne povrsine kao baze za obradu druge povrsine, odnosno
pozicioniranje i stezanje preko jedne povrsine a obrada druge povrsine.
Takode i kod ove metode na tacnost utice tacnost masine i njenog podeSavanja,
kao i greske pozicioniranja i stezanja.

Koriséenje razlicitih baza za obradu ili pak uvodenje dopunske baze za
obradu. Dopunska baza za pozicioniranje je povrSina specijalno uspostavijena-
dodata na delu radi pozicioniranja pri obradi. Ova povrsina je dodatno napravijena
povrsina koja nije specificirana crteZom ili postojeca povrSina na delu Cija je tacnost
obrade povecana kako bi zadovoljila uslove da bude tehnoloSka baza. Ova metoda
se koristi kada ni jedna od prethodnih metoda nije izvodljiva.

2.2.3 Tehnolosko prethodenje

Redosled obrade treba da bude tehnologi¢an. Ova grupa ograni¢enja se naj¢esSce

odnosi na pravila redosleda zahvata obrade tipskih oblika koji zahtevaju veci broj zahvata.
U tabeli 2.1 dat je primer ovih pravila za obradu otvora i rupa pre¢nika od 10 do 30 mm
razli€itih kvaliteta iz punog pripremka i prethodno odlivenog ili dobijenog kovanjem.

Tabela 2.1. Pravila tehnoloSkog prethodenja obrade otvora i rupa (za mere 10 do 30

mm) [65]
Broj i redosled zahvata pri obradi otvora i rupa
Nazivni = Zahtevana tac¢nost otvora ili rupe
precnik D .rethcl)dno
(mm) stanje pripremka IT7 IT8,IT9 ITI0-IT 13
1. Zabusivanje 1. Zabusivanje |1. ZabusSivanje
. 2. Budenje 2. Budenje 2. Busenje
Izrada otvora iz P o P
punog pripremka 3. Prosirivanje _ 3. Pr03|r|var_1]e 3. ProSirivanje
4. Grubo razvrtanje |4. Razvrtanje
10 do 30 5. Fino razvrtanje
Obrada 1. ProSirivanje 1. ProSirivanje | 1. ProSirivanje
prethodno 2. Grubo razvrtanje |2. Razvrtanje
odlivenog ili 3. Fino razvrtanje
otkovanog otvora
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2.2.4 Ekonomsko prethodenje

U cilju ostvarenja tehnoekonomskih efekata, pre svega manijih troSkova i vremena
obrade, neophodno je uzeti u obzir i pravila ekonomskog prethodenja. Ovo se vrlo €esto
odnosi na primenu produktivnije ili ekonomicnije metode/alata umesto nekog prethodnog
loSijeg reSenja [19].

2.2.5 Ograni¢enja prethodenja

Pored varijantnosti, odnosno fleksibilnosti tehnoloSkog procesa koje su definisane
u poglavlju 2.1, na slozenost problema optimizacije tehnoloskog procesa uticaj imaju i
navedeni geometrijski i tehnoloski zahtevi i interakcije medu tipskim oblicima. Ovi uslovi,
odnosno pravila prethodenja formiraju tzv. ograniéenja prethodenja (eng. precedence
constraints) medu zahvatima, koja direktno uvecavaju dimenzije problema optimizacije
tehnoloskih procesa. Prema autorima [11,18] ova ograni¢enja mogu se podeliti na tvrda
(eng. hard) i meka (eng. soft). Tehnoloski proces mora biti dosledan tvrdim ogranienjima,
jer ona direktno utiCu na izvodljivost same obrade, dok sa druge strane meka ogranienja
utiCu na kvalitet, troSkove ili efikasnost procesa i stoga mogu u nekim slu€ajevima biti
narusena kako bi se ostvarili minimalni troSkovi obrade. Ograni€enja prethodenja Cesto
se formuliSu u vidu veza, odnosno interakcija do kojih dolazi prilikom procesa obrade.
Otuda, mogu se izdvojiti sledeéa tvrda ogranienja [11]:

e Interakcija pribora (eng. Fixture interaction) — Prilikom obrade tipskih oblika
pozicioniranje i stezanje ima vrlo bitnu ulogu jer u slu¢aju pogresno postavijenih
prioriteta zahvata mozZze se onemoguciti stezanje samog obratka za obradu svih
tipskih oblika;

e Interakcija alata (eng. Tool interaction) — Prioriteti medu tipskim oblicima moraju
se odrediti kako bi se ostvarilo pravilno pozicioniranje i kretanje alata pri obradi jer
bi u suprotnom ono takode bilo nemoguce ili bi doslo do kolizije sa maSinom ili
priborom;

¢ Interakcija tehnoloske baze (eng. Datum interaction) — Kako bi se obradak tokom
obrade pravilno orijentisao neophodno je definisati tehnolosku bazu koja ima ulogu
referentne povrsine prilikom obrade i prioritet u odnosu na druge povrsine;

e Prioriteti obrade tipskih oblika (eng. Feature priorities) — Kod ovog ograni¢enja
postoje dva slucaja. Prvi je kada primarni tipski oblik treba obraditi pre drugih
vezanih tipskih oblika, dok je kod drugog slu¢aja neophodno prvobitno obraditi
tipski oblik koji ce obezbediti prilaz obradi drugih tipskih oblika;

e Fiksni redosled zahvata obrade (eng. Fixed order of machining operations) —
Pod ovim se smatraju posebna ograni¢enja koja odreduju redosled zahvata pri
obradi tipskih oblika, npr. prioritet pri obradi grube u odnosu na finu obradu.

Kod mekih ograni¢enja razlikuju se dva tipa [11]:
e Tankozidna interakcija (eng. Thin-wall interaction) — Ova interakcija se javlja u

slu¢ajevima kad je veoma malo rastojanje izmedu tipskih oblika i neophodno je
obezbediti dobru proizvodnu praksu odredivanjem njihovih prioriteta,

19



2. Optimizacija i varijantnost tehnolo$kih procesa obrade

e Interakcija skidanja materijala (eng. Material removal interaction) — Ova
interakcija se javlja ukoliko, na primer za dva tipska oblika sa geometrijskim
interakcijama, redosled skidanja materijala utice na troSkove ili kvalitet obrade i
uzrokuje prioritetizovanje zahvata, npr. u slu¢aju kada se prvo realizuje obrada
vecCe zapremine, a potom manje.

Meka i tvrda ograniCenja su, u okviru ovog predmetnog istrazivanja usvojena u
drugom eksperimentu koji je opisan u poglavlju 6.1.2. Kratak opis navedenih ograni¢enja

sa ilustrovanim primerima dat je u tabelama 2.2 i 2.3.

Tabela 2.2. Tvrda ograni¢enja [11,18]

Naziv
ograni¢enja

llustrovani primer

Kratko obrazlozenje

Interakcija
pribora

. Busenje
iiﬁ)zg rupe/otvora

AN

Stezni
pribor

IdentiCna je uslovu stezanja iz prve
grupe uslova prethodenja; realizacija
jednog zahvata obrade utiCe na
potpuni ili delimicni gubitak
tehnoloskih baza neophodnih za
obradu drugih tipskih oblika. Na slici
se obaranje ivice mora realizovati
nakon busenja rupe/otvora.

Interakcija alata
i pribora

Stezni pribor

Rezni alat

D Dolazi do sudara izmedu
alata i pribora tokom obrade

TO4

Stezni pribor

TO1

TO2

Do ove interakcije dolazi kada postoji
mogucénost sudara izmedu reznog
alata i steznog pribora tokom obrade
rezanjem.

Interakcija alata
i tipskog oblika

Obradak

Oborena ivica

Rupa

Stepenik

I1zvodljiv redosled obrade

Identi¢na je uslovu tehnologi€nosti iz
prve grupe uslova prethodenja;
Pogredan izbor redosleda zahvata u
ovim sluCajevima mozZe voditi
deformaciji ili lomu reznog alata (npr.
burgije). Na gornjem primeru vidi se
da obaranje ivice mora uslediti nakon
busenja rupe. Isti je sluCaj sa
primerom na donjoj slici gde takode
busenje rupe ima prioritet u odnosu
na obradu stepenika.

Interakcija
tehnoloske
baze

Tehnoloska baza

Bo¢na
strana

Identi€na je uslovu zavisnosti baznih
povrSina iz prve grupe uslova
prethodenja; TehnoloSke baze uvek
imaju prioritet obrade u odnosu na
ostale povrsSine.
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Tabela 2.2. (nastavak). Tvrda ograni¢enja [11,18]

Naziv
ogranicenja

llustrovani primer

Kratko obrazlozenje

Medusobni
odnos tipskih
oblika

Dzep1
Pl Zleb

Upust <
DzZep 2
f NS

R

Na prvoj slici jasno se vidi da buSenje
rupe/otvora ima prioritet u odnosu na
upustanje; kod drugog primera
dZepovi se prvobitno moraju obraditi
kako bi se obezbedile ulazne povrsine
za obradu Zljeba.

Fiksni redosled
zahvata obrade

l— Tipski zahvati za
busenje otvora:
1) BuSenje

] 2) Prosirivanje

. - 3) Razvrtanje

IdentiCan  drugoj grupi  uslova
prethodenja. Fiksni redosled zahvata
podrazumeva da se radi o prioritetima
koji se ti¢u grube i fine obrade, a bitno
utitu na poboljSanje  kvaliteta
obradene povrsine.

Tabela 2.3. Meka ogranic¢enja [11,18]

Na_zvlv . Primer Kratko obrazlozenje
ogranicenja
Pripada uslovu efikasnosti obrade iz
Stepenik prve grupe uslova prethodenja;
Efikasnost po pitanju troSkova i
Efikasnost i vremena moze imati vrlo znacajan
ekonomicnost uticaj na redosled zahvata obrade.
masinske i’ Prema primeru sa slike, obrada
obrade stepenika glodanjem se realizuje brze
OM,r u poredenju sa buSenjem otvora pa je
samim tim vreme obrade krace, kao i
bolji kvalitet obradene povrsine.
Tankozidne strukture mogu
uzrokovati mnogo komplikacija tokom
Zlieb Tankozidna procesa obrade. Kod primera na slici
struktura levo, najbolje reSenje je da buSenje
/ U otvora prethodi izradi Zljeba jer bi u u
Tankozidna Rupa suprotnom buSenje otvora nakon
interakcija glodanja Zzljeba moglo izazvati lom

Otvor ’

tankog zida. Na desnoj slici vidi se
slu¢aj buSenja rupe na poziciji koja je
vrlo blizu ivice prizmati¢nog dela Sto
predstavlja slu€aj koji se uglavnom
izbegava.

2.2.6 Predstavljanje varijantnih tehnoloskih procesa obrade

Nakon definisanja fleksibilnosti tehnolo$kih procesa sa jedne strane, i pravila
prethodenja koja formiraju razliCite tipove ograni¢enja prethodenja sa druge strane, korak
koji sledi je odredivanje nacina na koji se ovi tipovi fleksibilnosti, odnosno ograni¢enja
prethodenja mogu predstaviti. U naucnoj literaturi mogu se pronaci razliCiti nacini
predstavljanja tehnoloskih procesa, a medu prvima se izdvajaju Petrijeve mreze [66].
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Pored njih veliku primenu imaju mrezni grafovi, odnosno I/ILI mreze [2,20,67,68]. Jedan
primer ovakve mreze nalazi se na slici 2.7 [20] koji prikazuje sve tipove fleksibilnosti
tehnoloskog procesa: fleksibilnost zahvata obrade, masina, alata, SPA kao i fleksibilnost
redosleda zahvata.

I/ILI mreza se sastoiji iz tri razli€ita ¢vora, od kojih pocetni i krajnji Evor ukazuju na
poCetak i zavrSetak procesa obrade dela, dok se srediSnji ¢vorovi odnose na zahvate
obrade, pri ¢emu su za svaki zahvat dati skupovi raspolozivih varijanti masina, alata i
SPA. Kako je prikazano na slici 2.7, strelice koje spajaju ¢vorove oznacavaju prioritetne
odnose koji su definisani u poglavlju 2.2.6. Fleksibilnost procesa je opisana pomocu ,ILI*
konektora kojim se mogu odabrati razliCiti redosledi zahvata za obradu datog dela. ,ILI*
veza je ona veza koja zapocinje ,ILI“ konektorom i zavr§ava se ,|“ konektorom kojim se
spaja sa drugim vezama u mreZi. Na slici 2.7 se moZe videti da ¢vor koji oznacava zahvat
pod brojem 2 ima oznacen ,ILI“ konektor kojim se omogucava selekcija zahvata 3 ili
redosleda zahvata 4—5 kao sledbenika koji se zavrSavaju ,|“ konektorom u &voru, a koji
oznacCava zahvat broj 6. Procedura selektovanja razliCitih zahvata identiCna je za ostale
¢vorove nakon kojih sledi ,ILI“ konektor [69].

Pocetni cvor

Broj zahvata

12
<] {3, 5,6}
{2.7.8}

{+y. -2}

Varijantne
masine

Varijantni
alati

Krajnji cvor

Slika 2.7. I/ILI MreZa fleksibilnih tehnolo$kih procesa obrade [20]
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2. Optimizacija i varijantnost tehnolo$kih procesa obrade

Sa aspekta pravila i ograni€enja prethodenja, najvecu primenu za predstavljanje
varijantnosti tehnoloskih procesa imaju matrice i grafovi prethodenja (GP) [12,47,70]. GP
je usmereni graf koji se sastoji iz ¢vorova i grana, GP=(C,G), kod kojeg ¢vorovi C
predstavljaju skup zahvata, dok grane G oznacCavaju veze izmedu Cvorova, odnosno
zahvata. Svaki element u okviru vektora redosleda zahvata preslikava se u odgovarajuci
¢vor GP-a. S druge strane, svaki odnos prethodenja predstavlja se pomocu grana.
Cvorovi koji nisu povezani granama nemaju medusobnih odnosa prethodenja. Radi
lakSeg manipulisanja podacima koji se tiCu odnosa prethodenja koristi se matrica
susedstva, odnosno matrica prethodenja koja se nalazi na slici 2.8. Prikazani su glavni
elementi GP-ova i njihovo mapiranje u matri¢ni oblik. Koristec¢i jednostavan primer sa pet
zahvata i Cetiri ograniCenja prethodenja, definisana je matrica prethodenja MP. Vrednost
opli, j] je binarna promenljiva koja definiSe prethodenje izmedu zahvata i i zahvata j. Kao
Sto je prikazano, vrednost p koja reprezentuje prethodenje moze biti broj 1 koji oznacava
da odnos prethodenja izmedu posmatranih zahvata postoji, dok, sa druge strane, broj 0
ukazuje na nedostatak prethodenja. Nedostatak odnosa prethodenja ilustruje se
nepostojanjem grana izmedu zahvata i i zahvata j. Prateéi grane GP-a potrebno je pokriti
sve ¢vorove kako bi se dobio izvodljiv redosled zahvata.

Graf prethodenja Matrica prethodenja
— pi | Lpi={zzhzi—yg
GP =(C,6) OPii= | 0, u suprotnom
C=(z.z...zn) (ij=12,....n) MP = 0P{jnxn

n — ukupan broj zahvata obrade

G = (i Pjj---Pm) opy;j — binarna promenljiva koja
— (iij=12,...m) ukazuje na postojanje ograni¢enja
G =(zizh{zzi}) m- ukupan broj ogr. prethodenja prethodenja izmedu zi z

Z1 2, 23 24 Zs

C =(21,22,23,24,Z5) e e z[0o 1 0 o0 o
|0 0 0 0 1

G = ({zu 22} {2022, (2) wp=2 |0 0 0 0 0
o s

{22,25},{z5,23}) L0 0 1 0 o0

Slika 2.8. Graf i matrica prethodenja zahvata obrade

TehnoloSki proces obrade se u uZem smislu sastoji od odredenog broja
selektovanih zahvata obrade potrebnih za obradu tipskih tehnoloSkih oblika, zatim
tehnoloskih resursa kao $to su masine, alati i SPA kao i planovi stezanja. Buduéi da
raspolozivost i mogucénosti tehnoloskih resursa igraju vaznu ulogu pri generisanju niza
zahvata, u obzir se mora uzeti nekoliko pravila [71]:

* Plan stezanja ukljucuje grupu zahvata koji se mogu obraditi primenom istih SPA.
* Prethodna grupa zahvata se mora obradivati na istoj masini.

« Jedan od cilieva je smanjenje promena masina, alata i SPA.

« Samo jedan zahvat moZe se obradivati istovremeno na jednoj masini.

+ Samo jedan zahvat moZe se obradivati primenom jednog alata.

« Samo jedan SPA se moZe koristiti u datom trenutku.

Imajuci u vidu da se optimizacija tehnoloskih procesa vrsi primenom odgovarajucih
metaheuristiCkih algoritama, o kojima ce viSe biti reCeno u poglavlju 3, implementacija
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2. Optimizacija i varijantnost tehnolo$kih procesa obrade

ovih metoda zahteva poznavanje i rad u odredenim programskim okruzenjima. U okviru
ovog istrazivanja primenjen je Matlab, programski jezik Cetvrte generacije. Informacije o
zahvatima, tehnoloskim resursima i ograni¢enjima koje se predstavljaju na grafovima i u
matricnom obliku moraju formirati odredeni domen promenljivih veli€ina koje ¢e biti
manipulisane u okviru programskog jezika. Jedan od nacina, da se zahvati obrade opiSu
u skladu sa prethodnom re€enim, je predstavljanje redosleda zahvata kao vektora od n
bitova. Ovi bitovi su celobrojne vrednosti gde svaka vrednost sadrzi relevantne
informacije o zahvatima i tehnoloSkim resursima. S obzirom da se zadatak optimizacije
tehnoloskih procesa odnosi na simultano odredivanje redosleda zahvata i selekciju
tehnoloskih resursa, koriste se Cetiri razliCita vektora za predstavljanje tehnoloSkog
procesa. Na slici 2.9 dat je jednostavan primer vektora tehnoloSkog procesa sa ukupno
5 zahvata obrade i indeksima koji se kre¢u od 1 do 5 (prvi red). Vektor redosleda zahvata
od 5 bitova oznacen je tamnom bojom i nosi naziv Zahvati[i] pri €¢emu i podrazumeva
indeks odgovarajuéeg zahvata obrade (i = 1...n, gde je n je ukupan broj zahvata). Na
primer, vektor Zahvati[5] podrazumeva da se radi o zahvatu Z4. Pod istim indeksom
nalaze se masina M1 alat A4 i smer prilaza alata +y. Ovi kandidati su redom elementi
vektora masina, Masine[ ], vektora alata, Alati[ ] i vektora SPA, SPA[ ]. Vektori su vizuelno
predstavljeni svetlo sivom bojom na slici 2.9. Strukturu jednog tipskog zahvata sacinjavaju
selektovani zahvat obrade i odabrane varijante maSine, alata i SPA.

| Populacija — skup varijantnih tehnoloskih procesa |

Varijantni tehnoloski proces
(redosled izvodenja tipskih zahvata)

Indeks zahvata Z,

Identifikacioni brojevi sluéajno odabranih masina, alata i
SPA iz skupova raspoloZzivih resursa

Struktura jedinke
Struktura tipskog zahvata

Slika 2.9. Vektorsko predstavljanje redosleda zahvata
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Tabela 2.4 prikazuje osnovne tipove podataka koji su upotrebljeni u Matlab
programskom okruzenju za razvoj izvornog koda i predstavljanje problema optimizacije
tehnoloskog procesa. Prve Cetiri promenljive, Zahvati[ ], MaSine[], Alati[ ] i SPA[ ] odnose
se na redoslede koji se sastoje iz n elemenata koji redom reprezentuju zahvate obrade,
zatim varijantne masine, alate i SPA. Naredne tri promenljive Masine{ }, Alati{ } i SPA{ }
predstavljaju baze sastavljene iz nizova i Celija koje sadrze sve raspolozive varijante
masina, alata i SPA za svaki zahvat obrade. Poslednja promenljiva, Vremena{ }, €ini bazu
vremena obrade koja odgovaraju odabranoj varijanti tipskog zahvata.

Tabela 2.4. Tipovi podataka

Tipovi podataka | Promenljive Opis
- Indeksirani broj zahvata obrade i kao dela vektora redosleda
double Zahvati[i]
zahvata obrade
- Indeksirani broj masine i kao elementa vektora masina u okviru
double Masineli] . v o
kojeg se na n masina realizuje n zahvata
- Indeksirani broj reznog alata i kao elementa vektora alata u
double Alatii] . . . -
okviru kojeg se n alata koristi za realizaciju n zahvata
. Indeksirani broj SPA i k lementa vektora SPA u okviru koj
double SPAJi] deksiral b.OJ.S goee' enta vektora SPA u okviru kojeg
se n SPA Koristi za realizovanje n zahvata
. Niz od n kandidata masSina u okviru kojeg n celija sadrzi
cell Masine{} . " o
alternativhe masine alatke za realizaciju n zahvata obrade
. Niz od n kandidata alata u okviru kojeg n Ccelija sadrzi
cell Alati{ } . o
alternativne alate za realizaciju n zahvata obrade
cell SPA(} Niz od n kandidata SPA u okviru kojeg n ¢elija sadrzi alternativne
SPA za realizaciju n zahvata obrade
cell Vremena{ } Niz od n vremena obrade u okviru kojeg n ¢elija sadrZi vr.emena
obrade koja odgovaraju datoj varijanti tipskog zahvata

2.3 Matematicki model za optimizaciju tehnoloskih procesa obrade

Osnovni kriterijumi vrednovanja tehnoloskih procesa obrade, odnosno redosleda
tipskih zahvata obrade naj¢eS¢e su minimizacija ukupnih tro§kova i minimizacija ukupnog
vremena obrade razmatranog masinskog dela. Kada je u pitanju prvi Kkriterijum
optimizacije, ukupne troSkove obrade odredenog dela Cine troSkovi koriS¢enja i promene
odgovarajucih resursa i to: troSkovi rada masine, troSkovi koriS¢enja alata, troskovi
promene masine, troSkovi promene alata i troSkovi promene stezanja, odnosno
pozicioniranja dela [10,12,17,20,21,39,40,43-45,49,71-75]. U nastavku je prikazan
matematicki oblik ovih troskova.

1) Ukupni troskovi rada masina predstavljaju zbir ukupnih troSkova rada svih masina

koje se koriste u okviru tehnoloSkog procesa. lzraCunavaju se pomocu sledeceg
izraza:

n
TMC = Z MCI;; = Zahvatli].id_masine Q)
i=1
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2)

3)

4)

gde su:

n — ukupan broj zahvata obrade,

MCI;; — troskovi rada masine alatke j prilikom realizovanja zahvata i (konstantna
vrednost za svaku masinu alatku)

Zahvatli].id_masine - indeksirani broj masine alatke za realizovanje zahvata i u
okviru vektora Zahvat] ].

Ukupni troSkovi koriSéenja alata predstavljaju zbir ukupnih troSkova alata
upotrebljenih u okviru tehnoloskog procesa. Izraz za izraCunavanje je slededi:

n
TTC = Z TCl;; = Zahvat[i]. id_alata (2)
i=1

gde su:

TCI;; — troSkovi koriscenja alata j prilikom realizovanja zahvata i (konstantna vrednost
za svaki alat)

Zahvatli].id_alata - indeksirani broj alata za realizovanje zahvata i u okviru vektora
Zahvat] ].

Ukupni troskovi promena masina i ukupan broj promena masina su vazni faktori
koje razmatraju promene masina koje se javljaju u sluCajevima kada se dva
uzastopna zahvata obrade u okviru vektora Zahvat[ ] realizuju na razli€itim
masinama. Ukupan broj promena masina u tehnoloSkom procesu se moze izracunati
pomocu uslova koji je formulisan na sledeci nacin:

n-—1

NMC = Z ¢, (Zahvatli]. id_masine, Zahvat[i + 1]. id_masine) @)
i=1
_(Lakoje X #Y

Cl(X;Y) _{O,akOje X=Y (4)
NMC

T™MCC = Y MCCl, )
i=1

gde su:

Zahvat[i + 1].id_masine - indeksirani broj masine za realizovanje zahvata i+1 u
okviru vektora Zahvat] ],

MCCI; — troSkovi promene masina koji predstavljaju konstantnu vrednost bez obzira
na vrstu i tip masine.

Ukupni troskovi promena alata i ukupan broj promena alata jednako su znacajni
faktori kao i prethodni, a odnose se na promene alata u slu€ajevima kada se dva
uzastopna zahvata obrade u okviru vektora Zahvat[ ] realizuju upotrebom razli€itih
alata. U tabeli 2.5 prikazani su slu€ajevi na bazi kojih se definiSu promene alata.
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Ukupan broj promena alata u tehnoloSkom procesu se moZe izraCunati pomocu dva
uslova, koji su predstavljeni sledeéim izrazima:

n—1
NTC = Z C,(C,(Zahvat[i].id_masine, Zahvat[i + 1].id_masine),

i=1 (6)

Ci(Zahvatli].id_alata, Zahvat[i + 1].id_alata))
0, X=Y=0

G(X,Y) = {1, u suprotnom (7)

NTC
TTCC = Z TCCI, 8)

i=1
gde su:
Zahvat(i + 1].id_alata - identifikacioni broj alata za realizovanje zahvata i+1 u okviru
vektora Zahvat [ ],

TCCI; — troSkovi promene alata koji predstavljaju konstantnu vrednost bez obzira na
vrstu i tip alata.

Tabela 2.5. Definicija promene alata

Uslovi realizovanja dva uzastopna zahvata obrade Promena alata
Isti alat i ista maSina Ne
Isti alat i razliCite maSine Da
Razli¢iti alati i ista maSina Da
Razli¢iti alati i razliCite maSine Da

5) UkupnitroSkovi promene stezanja dela su troSkovi za koje su klju¢ni faktori ukupan
broj stezanja (NS) i broj promena stezanja (NSC) u okviru tehnoloskog procesa. Do
promene stezanja dolazi u slu€ajevima kada je dva susedna zahvata potrebno
realizovati u razli€itoj pripremi masine, odnosno primenom razliitih SPA. Tabela 2.6
daje prikaz definisanja promene stezanja dela. Ukupan broj promena stezanja dela
se odreduje sli¢nim postupkom kao ukupan broj promena alata:

n-—1

NSC = Z C,(Ci(Zahvatli].id_masine, Zahvat[i + 1].id_masine), ©)
= C,(Zahvat[i].id_SPA, Zahvat[i + 1].id_SPA))

G Y) = {(1): u si(pjoinzorg (10)

NS = NSC +1 (11)
NS

TSC = Z scl, (12)
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6)

7

Zahvatli].id_SPA - identifikacioni broj SPA za realizovanje zahvata i u okviru vektora
Zahvat [ ],

Zahvat[i + 1].id_SPA - identifikacioni broj SPA za realizovanje zahvata i+1 u okviru
vektora Zahvat [ ].

SCI; - troSkovi promene stezanja dela koji se usvajaju kao konstantna vrednost bez
obzira na vrstu i tip stezanja.

Prema jednacini (11), ukupan broj promena stezanja predstavlja zbir broja
promena stezanja i broja jedan koji podrazumeva inicijalnu pripremu masine,
odnosno pocetno stezanje i pozicioniranje masinskog dela.

Tabela 2.6. Definicija promene stezanja dela

Uslovi realizovanja dva uzastopna zahvata obrade | Promena stezanja
Isti SPA i ista masSina Ne
Isti SPA i razlicite masSine Da
Razli¢iti SPA i ista masina Da
Razli¢iti SPA i razliCite masine Da

Dodatni troskovi i broj narusenih ogranienja deo su matematicke formulacije
ukupnih troSkova obrade u studijama kod kojih su ograni¢enja prethodenja grupisana
u tvrda i meka ogranienja. lako se smatra da se odredena meka ograni¢enja mogu
da narusiti, njihov broj treba da tezi minimumu $to je omogucéeno uvodenjem dodatnih
troSkova. Ovaj broj se izraCunava putem sledeceg izraza:

n-1

NVC = Z C;(Zahvatli].id_zahvata, Zahvat[i + 1].id_zahvata) (13)
i=1

Cy(X,Y) = {0, ako prethodenje X — Y naruSava meko ogranicenje (14)

’ 1,ako je prethodenje X = Y u skladu sa mekim ogranicenjem

NVC

APC = Z PC (15)

1

gde su:

Zahvat|i].id_zahvata — indeksirani broj zahvata obrade i u okviru vektora Zahvat [ ],

Zahvat[i + 1].id_zahvata - indeksirani broj zahvata obrade i+1 u okviru vektora
Zahvat [ ].

PC — dodatni troSkovi koji predstavljaju konstantnu vrednost za svako naruseno meko
ogranicenje.

Ukupni troSkovi obrade dela predstavljaju zbir svih prethodno definisanih troSkova
koji definiSu kriterijum za optimizaciju tehnoloSkog procesa obrade. IzraCunavaju se
pomocu sledeceg matemati¢kog izraza:

TWMC = wy - TMC +w, - TTC + ws - TMCC +
w, - TTCC + ws - TSC + wg - APC (16)

gde su:
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8)

w; — wg — teZinski koeficijent koji omogucéavaju primenu ovih troSkova u razli€itim
studijama slucajeva.

Kod ukupnih tezinskih troSkova obrade dela vazno je napomenuti da su dodatni
troSkovi ukljueni u jednacinu (16) za one studije koje razmatraju probleme
optimizacije tehnoloSkih procesa na bazi tvrdih i mekih ograniCenja (drugi
eksperiment u poglavlju 6). U ostalim slu€ajevima usvaja se sledeci oblik:

TWMC = wy-TMC + wy - TTC + w3 - TMCC + w, - TTCC + ws - TSC (17)

Funkcija cilja se formira u skladu sa definisanim troSkovima, odnosno ukupnim
tezinskim troSkovima obrade dela. Njen oblik je definisan sledec¢im izrazom:

1
fe = max (TWMC)

(18)

Izvorni kod matematickog modela za kriterijum minimizacije troSkova obrade nalazi

se u prilogu 1.

Drugi kriterijum za optimizaciju tehnoloSkog procesa je minimiziranje ukupnog

vremena obrade. Ovaj kriterijum baziran je na sli€cnom principu kao prethodni, a ¢ine ga
slede¢a vremena: glavno vreme obrade, vreme transporta i pomoéna vremena koja
podrazumevaju vreme promene alata i vreme promene pribora/stezanja dela [2,49,67,76-
80]. U narednim izrazima ovi troSkovi su detaljno opisani.

1)

2)

Glavno vreme obrade podrazumeva ukupno vreme neophodno za realizaciju svih
zahvata obrade na odgovaraju¢em delu. Odreduju se pomocu sledeceg izraza:

n
TMT = Z MTI; jx = Zahvat[i].id_masine (19)

=1
gde su:

n — ukupan broj zahvata obrade,
MTI; ;, — vreme realizacije zahvata i na masini j primenom alata k (usvojena je
konstantna vrednost),

Zahvati].id_masine - indeksirani broj masine za realizovanje zahvata i u okviru
vektora Zahvat[ ].

Ukupno vreme transporta predstavlja vreme neophodno za transport delova u
okviru tehnoloSkog sistema koji, drugim re€ima, podrazumeva ukupno vreme
promene masina i odreduje se prema izrazu:

TT = TTI(GL /), G+ 1,72) (20)

gde su:
n — ukupan broj zahvata obrade,
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3)

4)

5)

6)

TTI((i,j,), (i +1,j,)) — vreme transporta dela izmedu masina j; i j, na kojima se
realizuju dva uzastopna zahvata obrade i i i+1 (usvojena je konstantna vrednost).

Ukupno vreme promene alata ukljuCuje ukupan broj promena alata kao vazan faktor
kao i u slu€aju odredivanja ukupnih troSkova promene alata. Ovaj broj promena alata
izraCunava se preko identiCnog izraza koji je dat u jednacini (6). Uslovi koji moraju biti
ispunjeni prilikom optimizacije ovog broja dati su u jednac¢inama (4) i (7). Na kraju,
ukupno vreme promene alata dobija se na sledeéi nacin:
NTC
TTCT = Z TCTI; (21)
i=1
gde je:
TCTI; - vreme promene alata koji predstavljaju konstantnu vrednost bez obzira na
vrstu i tip reznog alata.

Ukupno vreme promena stezanja dela kao i troSkovi promene stezanja dela
ukljuCuje vazne komponente: broj stezanja obratka (NS) i broj promena stezanja
(NSC) u okviru tehnoloSkog procesa. U skladu sa time, za odredivanje ova dva broja
koriste se izrazi koji su prethodno definisani u jednac€inama (9-11). Ukupno vreme
promene stezanja dobija se sledeéim izrazom:

NS
TSCT = Z SCTI; (22)
i=1
gde je:

SCTI; - vieme promene stezanja dela koje predstavlja konstantnu vrednost bez obzira
na vrstu i tip stezanja.

Ukupno tezinsko vreme obrade dela Cini zbir prethodno definisanih vremena i
predstavljaju drugi kriterijum za optimizaciju tehnolo$kih procesa obrade. Dobijaju se
pomocu sledeceg izraza:

TWMT = w, - TMT +w, - TT + ws - TTCT + w, - TSCT (23)

gde su:

w; —w, — tezinski koeficijent koji omogucavaju koriS¢enje odredenih troSkova za
razliCite tehnoloSke uslove.

Funkcija cilja se formira u skladu sa definisanim vremenima kao i u prethodnom
slu€aju. Funkcija se maksimizira, a njen matematicki oblik dat je slede¢im izrazom:

Je = max (TWlMT> (24)
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3.1 Osnovni pojmovi

Prema autorima [25], u pogledu kvaliteta reSenja optimizacione metode mogu se
podeliti u dve velike grupe, egzakine (precizne) i aproksimativne (priblizne) metode.
Egzaktne metode omogucavaju precizno pronalazenje reSenja i pri tom garantuju da je to
reSenje optimalno. Sa druge strane, aproksimativhe metode pronalaze dovoljno dobra
reSenja u zadovoljavajuéem vremenskom periodu, ali pri tom ne mogu da garantuju
njihovu optimalnost. Paznja je u ovoj disertaciji posveé¢ena aproksimativnim metodama
kojima pored aproksimativnih algoritama pripadaju heuristicki i metaheuristicki algoritmi.

Sama re€ ,heuristika“ potice iz grckog jezika Cije je znacenje ,saznati®, ,pronadi,
,otkriti“, odnosno ,vrSiti ispitivanje” [81]. Russel i Norvig [82] u svom obimnom istrazivanju
o vestackoj inteligenciji heuristike definiSu kao ,tehnike koje traze dobra (priblizno
optimalna) reSenja u zadovoljavaju¢em vremenu za rad i koje ne garantuju njihovu
izvodljivost ili optimalnost, a u mnogim slucajevima ¢ak ne mogu ni tvrditi koliko je
odredeno izvodljivo reSenje blizu optimalnom®. Heuristike se odlikuju ,inteligentnim®
pristupom prilikom pretrazivanja prostora mogucih reSenja pri ¢emu koriste steCena
znanja o pronadenim reSenjima i pretragu usmeravaju ka obecavaju¢im regionima toga
prostora. Cesto se u nauénim i praktiénim okvirima mogu pronaéi problemi veéih
dimenzija kod kojih su prostori mogucih reSenja dovoljno veliki da se jedino heuristicki
algoritmi mogu primeniti kako bi se doSlo do adekvatnih reSenja. Svoju efikasnost su
pokazali time $to ,Zrtvuju® optimalnost reSenja i potpunost pretrage kako bi do takvih
reSenja dosli u zadovoljavaju¢em vremenskom periodu [81]. U skladu sa time, istiCu se
dva glavna pokazatelja [83]:

o efektivnost algoritma, koja se odnosi na rad uloZen za dobijanje kvalitetnih
resenja,

e efikasnost algoritma, koja se odnosi na vreme neophodno za izvrSenje svih
operacija.
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Medutim, ovde je vrlo vazno naglasiti da prilikom reSavanja odredenog tipa
optimizacionog problema svaki heuristiCki algoritam karakteriSe odredeni stepen
slozenosti u pogledu vremena i memorijskog prostora [25,83,84]. Vremenska slozenost
algoritma povezuje vreme potrebno za izvrSavanje svih programskih instrukcija sa
kompleksnoSc¢u problema kako bi se doSlo do reSenja u zadovoljavaju¢em, razumnom
vremenskom periodu. Sa druge strane, prostorna sloZenost algoritma podrazumeva
zauzece memorijskog prostora prilikom reSavanja datog optimizacionog problema. Ova
tzv. asimptotska sloZenost u raCunarstvu se u algebarskoj formi oznac¢ava velikim O [85].
Ovom notacijom moguce je matematickim putem definisati sloZzenost algoritma, odnosno
proceniti vreme pretrazivanja koje uveliko raste sa porastom kompleksnosti, odnosno
dimenzija optimizacionog problema koji se reSava [25,84].

Talbi [25] je izvrSio podelu heuristickih algoritama u dve glavne familije prema
tipovima problema na kojima se mogu primeniti. Prva familija su heuristicki algoritmi koji
se implementiraju za specificne tipove optimizacionih problema, a drugu familiju Cine
metaheuristiCki algoritmi ili skraéeno metaheuristike.

Termin ,metaheuristika“ prvi je upotrebio Glover [86] koji je nazivu ,heuristika“ dodao
prefiks ,meta“ koji znaCi ,izvan®, ,na viSem nivou“. Metaheuristike su algoritmi opste
namene Kkoji se mogu primeniti za reSavanje bilo kog problema optimizacije. One su
primenu pronasle u svim oblastima optimizacije pokrivajuci Sirok spektar problema manijih
i ve€ih razmera. Luke [87] u svojoj publikaciji tvrdi da se metaheuristike primenjuju na
probleme tipa ,znam kada vidim“. One se koriste da pronadu odgovore na probleme o
kojima ne posedujemo dovoljno znanja. Ne mozemo unapred i sa sigurno$¢u znati kakvo
bi bilo optimalno reSenje pri ¢emu iscrpno pretrazivanje ne uzimamo u obzir zbog
obimnosti prostora reSenja koji treba pretraziti. Pored toga, dovoljno je da postoje
kandidati reSenja koje mozemo testirati u skladu sa prethodno definisanim kriterijumom i
na taj nacCin proveriti njihov kvalitet.

Pregledom literature stiCe se zakljuCak da postoje odredene prednosti koje
metaheuristike Cine toliko popularnim u nau¢noj zajednici. Mirjalili i sar. [88] izdvajaju Cetiri
glavna razloga:

e Jednostavnost — OdraZava se prvenstveno u pogledu inspiracije koja poti¢e od
raznih fizickih pojava, ponaSanja pojedinih ili kolektivnih organizama, ili
odgovarajucih koncepata na bazi evolucije. Naucnici preko jednostavnih izvora
inspiracije vrS§e simulacije, razvijaju nove metaheuristiCke algoritme, predlazu
hibridna reSenja i poboljSanja vec razvijenih metaheuristika. Takode, sve to pruza
potporu drugim naucnicima koji ovako jednostavne koncepte mogu implementirati
u svojim inZzenjerskim izazovima.

e Fleksibilnost —Odnosi se na mogucnost primene metaheuristickih algoritama na
razli¢itim problemima optimizacije. Problemi se na taj naCin mogu posmatrati kao
scrne kutije® koje u racunarstvu predstavijaju sisteme kod kojih su ulazi i izlazi
najvazniji. Na taj nacin, jedan od najvaznijih zadataka prilikom implementacije
metaheuristickog algoritma jeste kako predstaviti dati problem.

e U skladu sa svojom stohastickom prirodom, vecina metaheuristika ne koristi
informacije o izvodima funkcija kako bi prona$la optimalno resenje. Nasuprot
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metodama opadajuceg gradijenta koje koriste izvode prilikom pretraZivanja,
metaheuristike polaze od slu¢ajnih reSenja sto ih ¢ini vrlo pogodnim za reSavanje
realnih problema kod kojih se putem izvoda ne moZe steci korisna informacija.

e lIzbegavanje lokalnih optimuma — Smatra se karakteristikom koja omogucava
metaheuristickim algoritmima da izbegnu stagniranje u lokalnim regionima i time
uvedaju globalno pretrazivanje. Cesto se prostor pretraZivanja smatra nepoznatim
ili veoma kompleksnim sa ogromnim brojem lokalnih optimuma pri ¢emu se
metaheuristicki algoritmi pokazuju veoma dobrim tehnikama za uspesno
pretraZivanje vise regiona.

Imaju¢i u vidu ve¢ naglasenu kompleksnost optimizacionih problema,
metaheuristike se smatraju vrlo pouzdanim tehnikama koje na efikasan nac¢in mogu doci
do kvalitetnih reSenja u prihvatljivom vremenskom periodu. Zadatak koji se stoga namece
naucnicima jeste odabir praktichog algoritma koji ¢e doneti uspeh prilikom reSavanja
problema od interesa. Veliki broj razvijenih algoritama i onih Ciji su razvoji i dalje u toku,
Cini ovaj zadatak izazovnim u naucnoj zajednici. Glavni razlog zbog kojeg se danas u
literaturi moze pronaci veliki izbor metaheuristickih algoritama lezi u tzv. teoremi ,NFL".
Ova teorema koju su predlozili Wolpert i Macready nosi pun naziv ,Nema besplatnog
ru¢ka“ [89]. Njome se logicki potvrduje da ne postoji algoritam koji moze reSiti svaki
optimizacioni problem. Pored svih svojih kvaliteta i mogucénosti, superiornost koju
algoritam pokazuje za odredenu klasu problema moze biti dovedena u pitanje ukoliko se
pronade drugi algoritam koji za neku drugu klasu problema pruza znatno bolje
performanse. Prema tome, obecavajuci rezultati koje algoritam postize za odredeni tip
problema optimizacije dolaze na naplatu ako se isti primeni za reSavanje drugih tipova
problema [83]. Evidentno je da ova teorema odrzava oblast razvoja i primene
metaheuristika i dalje veoma aktivnom S§to potvrduju savremene modifikacije postojecih
algoritama i predlozi novih metaheuristika [88].

Sudedi prema prethodno reenom, ne iznenaduje Cinjenica $to su metaheuristicki
algoritmi klasifikovani prema razli€itim kriterijumima i osnovama. Jednu od znacajnih
klasifikacija izvrSio je Talbi [25], koji je metaheuristike podelio prema sledeéim
kriterijjumima:

1) algoritmi inspirisani prirodom i algoritmi koji nisu inspirisani prirodom,

2) algoritmi koji koriste memoriju (mogu da pamte informacije o prethodnim
reSenjima, kao npr. algoritam tabu pretrage) i algoritmi bez memorije,

3) deterministicki algoritmi koji donose deterministicke odluke (ista pocletna
populacija donosi uvek isto krajnje reSenje) i stohasticki algoritmi koji su zasnovani
na slucajnosti (ista pocCetna populacija moZzZe rezultirati razli¢itim konacnim
re$enjima),

4) algoritmi bazirani na populaciji resenja (npr. genetski algoritam ili algoritam kolonije
mrava) i algoritmi koji rade sa jednim reSenjem (npr. simulirano Zarenje),

5) iterativni algoritmi koji rade sa potpunim pocetnim reSenjem i ,pohlepni“ algoritmi
koji polaze od ,praznog“ reSenja koje grade sve do kompletnog.

Pored prethodne podele na bazi veceg broja kriterijuma, u literaturi se moze pronadi
znacajan broj klasifikacija metaheuristika na osnovu izvora inspiracije. Autori Dhiman i
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Kumar [90] su prema izvoru inspiracije klasifikovali metaheuristicke algoritme u grupu
evolutivnih algoritama, algoritama na bazi inteligencije rojeva, algoritama na bazi fizi¢kih
procesa, bioloski inspirisanih algoritama i prirodom inspirisanih algoritama. lako postoje
slicnosti izmedu poslednje dve grupe algoritama jer su obe inspirisane inteligencijom zivih
organizama, algoritmi inspirisani prirodom pokrivaju odredene metaheuristike kao Sto su
algoritam hranjenja bakterija [91] ili algoritam veStackog imunog sistema [92]. Mirjalili i
sar. [93] naglasak su postavili na evolutivnom raCunarstvu koje €ini podoblast tzv.
racunarske inteligencije (eng. Computational intelligence). Ova oblast pokriva skup
inteligentnih sistema kojoj izmedu ostalih pripadaju fazi logika i masinsko ucenje. Kako
autori tvrde, kada je u pitanju polje evolutivhog raCunarstva, sam termin ,evolutivni®, pored
evolutivnih algoritama se odnosi takode na ostale bioloski, odnosno prirodom inspirisane
algoritme. Pored evolutivnih algoritama, posebnu kategoriju Cine algoritmi na bazi
inteligencije rojeva kao i metaheuristike koje nisu inspirisane bioloSkom inteligencijom.
Mirjalili i Lewis [32] su u svom istrazivanju o algoritmu inspirisanom grbavim kitovima
izvrSili klasifikaciju metaheuristika na evolutivhe algoritme, algoritme na bazi fizickih
procesa, algoritme na bazi inteligencije rojeva i algoritme inspirisane Covekovim
radnjama. U nedavno sprovedenoj studiji autora Harifi i sar. [94] predlozen je novi izvor
drevno-inspirisanih metaheuristika kojoj pripada savremeni algoritam inspirisan
postupkom izgradnje Velikih piramida u Gizi. Pored navedenih primera klasifikacije
metaheuristiCkih algoritama, druge podele su u najveéoj meri bazirane na sliCnim
principima. U skladu sa time, na slici 3.1 dat je ilustrovani prikaz klasifikacije
metaheuristika prema izvorima inspiracije koji se najéeS¢e spominju u referentnim
radovima i publikacijama.

Metaheuristicki
algoritmi

NG

FAN

\\ /
Inspirisani
prirodom

Evolutivni Inspirisani Inspirisani Inspirisani
algoritmi fizickim inteligencijom ¢ovekovim

procesima rojeva radnjama

Slika 3.1. Klasifikacija metaheuristiCkih algoritama prema izvoru inspiracije

TeziSte rada u ovoj disertaciji je usmereno na savremene algoritme koji se uglavnom
svrstavaju u grupu metaheuristika inspirisanih inteligencijom rojeva i grupu
metaheuristika koje su inspirisane prirodom. S obzirom na to da je bioloSka inteligencija
razliCitih organizama ono Sto odlikuje algoritme iz obe grupe, u mnogim publikacijama
autori se u sopstvenim prilazima vecéinom opredeljuju za sveobuhvatan termin
.,metaheuristike inspirisane prirodom“ [93,95,96] odnosno ,bioloSki inspirisani
optimizacioni (metaheuristi¢ki) algoritmi“ [2,97]. U nastavku istrazivanja usvojen je drugi
termin.
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Na slici 3.2 ilustrovani su bioloSki inspirisani metaheuristicki algoritmi zasnovani na
inteligentnim mehanizmima koje jedinke koriste zasebno ili kao pripadnici neke vece
zajednice. U pitanju su populacioni optimizacioni algoritmi medu kojima je veci deo njih
pronasao primenu u reSavanju razliCitih problema optimizacije. Prikazani algoritmi
inspirisani su: skakavcima [98], slepim miSevima [36], hijenama [90], galebovima [99],
satenskim pticama [100], lepezastim sabljarkama [101], mravljim kolonijama [31],
pticama kukavicama [102], no¢nim leptirima [103], krilovima [104], vranama [105],
mravolovcima [34], pCelinjim kolonijama [106], Simpanzama [107], inteligencijom rojeva
[108], vilinim konjicima [33], salpama [109], sivim vukovima [88], vodenim cvetovima
[110], jastrebovima [111], eholokacijom delfina [30], grbavim kitovima [32], svicima [35] i
carskim pingvinima [112]. Pored navedenih u literaturi se mogu pronaci i mnoga druga
predlozena reSenja.
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Slika 3.2. Savremeni biolo$ki inspirisani metaheuristicki algoritmi [113-118]

U skladu sa istaknutim prednostima metaheuristika kao i njihovom klasifikacijom,
vrlo je vazno napomenuti dve osnovne karakteristike svakog metaheuristickog algoritma,
intenzifikaciju i diverzifikaciju. Sa jedne strane, intenzifikacija podrazumeva intenzivno
pretraZivanje lokalnih regiona kako bi se pronasla bolja reSenja. Drugim reCima,
intenzifikacija ili eksploatacija predstavljaju iskoriS¢avanje pronadenih reSenja [83]. Sa
druge strane, diverzifikacija ili istrazivanje podrazumevaju uvodenje stohastickih
operatora koji ¢e obezbediti pretrazivanje razli€itih regiona u prostoru pretrage [119]. Na
slici 3.3 moze se uociti ilustrovani prikaz intenzifikacije i diverzifikacije.

35



3. Metaheuristicki algoritmi

Dok je eksploatacija reSenja usmerena ka lokalnom pretrazivanju, diverzifikacija
naglasak stavlja na globalno pretrazivanje i jedan od glavnih ciljeva naucénika Kkoji
implementiraju metaheuristiCke algoritme je da uspostave balans izmedu ova dva pravca.
Na taj nacin, algoritam bi posedovao kapacitet da, sa jedne strane, temeljno pretrazi svaki
region i, sa druge strane, usmeri pretrazivanje ka Sto ve¢em broju regiona u okviru
prostora pretrazivanja. Zbog stohastiCke prirode metaheuristika i kompleksnosti
optimizacionog problema ovaj zadatak balansiranja predstavlja svojevrstan izazov.

lIintenzifikacija | Diverzifikacijal
D = ﬁ
cﬂj < cm\o

Globalno
pretrazivanje

Slika 3.3. Intenzifikacija i diverzifikacija metaheuristickih algoritama

Jedan od nacina kako se intenzifikacija i diverzifikacija mogu posmatrati je pomocu
krivin konvergencije. Konvergencija predstavlja svojstvo koje nam pruza informaciju o
nacinu na koji algoritam istrazuje prostor pretrage [120]. Drugim re€ima, ona ukazuje na
priblizavanje globalnom optimalnom resenju [121]. Mirjalili i Dong [122] su u svojoj kratkoj
studiji predstavili eksploataciju i istrazivanje, odnosno intenzifikaciju i diverzifikaciju na
krivama konvergencije za dva slu€aja. Ukazali su na pojavu fluktuacija pri usponu reSenja
u prostoru pretrage (maksimizacija funkcije cilja). Na slici 3.4 date su krive konvergencije
sa fluktuacijama reSenja za algoritam penjanja uzbrdo (slika 3.4a) i algoritam simuliranog
Zarenja (slika 3.4b). MoZe se zapaziti da za prvi slu¢aj nema fluktuacija na krivoj $to
implicira da algoritam penjanja uzbrdo konvergira ka lokalnim reSenjima u inicijalnim
fazama procesa pretrazivanja. To je ujedno karakteristi¢an slu¢aj za ovu metaheuristiku
koja je usmerena ka lokalnom pretrazivanju jer potiCe od Cinjenice da se pretraZivanje
uvek odvija ,penjanjem uzbrdo®. Ovakav prilaz pretrazivanju naglasava eksploataciju,
odnosno intenzifikaciju Sto se smatra pozeljnom karakteristikom prilikom pristupanja
linearnim problemima optimizacije. Kod drugog slu€aja, algoritam simuliranog Zarenja
pokazuje razli€it obrazac prema prikazanoj krivi konvergencije. U prvoj fazi pretrazivanja
vrednost funkcije cilja se naglo menja pri ¢emu do izrazaja dolazi istrazivacki element,
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odnosno diverzifikacija. Rezultat toga je Sto simulirano Zarenje poseduje operatore Koji
omogucéavaju preduzimanje ,losijihn“ poteza prilikom pretrazivanja kako bi sprecio
stagnaciju u lokalnom optimumu. Nakon priblizno Sest stotina iteracija iz diverzifikacije se
prelazi u fazu intenzivnije pretrage, odnosno eksploatacije. Ovakav slucaj pretrazivanja
srecCe se Cesto pri reSavanju nelinearnih problema optimizacije.
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Slika 3.4. Intenzifikacija i diverzifikacija izraZzeni pomocu krive konvergencije [122]

3.2 Istorijat i razvoj metaheuristi¢kih algoritama

U poredenju sa drugim optimizacionim metodama i tehnikama, metaheuristicki
algoritmi su ostvarili vrlo Siroku primenu u reSavanju razli€itih praktiCnih optimizacionih
problema. Pored obimnih izvora u kojima se mogu pronaéi modifikacije postojecih
algoritama, oblast razvoja i primene metaheuristiCkih algoritama svedocCi pojavi novih
algoritamskih reSenja, gotovo na mesec¢nom nivou. Jedan od pokazatelja koji potvrduje
njihovu popularnost je broj objavljenih radova iz relevantnih nau¢nih baza. Na slici 3.5
moZe se videti dijagram koji pokazuje broj nauc¢nih radova i publikacija objavljenih u
prethodnih deset godina. Naglasak je postavljen na izvorima koji u naslovu, rezimeu ili
kljuénim reCima sadrze re€ ,metaheuristic” pri Cemu su koris¢ene tri vodece nau¢ne baze
Web of Science, Scopus i Science Direct. Imajuéi u vidu da se ne nazire stagnacija u
razvoju ovog polja vestacke inteligencije, oCekuje se da ¢e broj objavljenih radova u ovoj
oblasti nastaviti eksponencijalno da raste.
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Slika 3.5. Broj objavijenih radova u prethodnih deset godina koji sadrZe klju¢nu re¢
,metaheuristic“
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Ovaj deo poglavlja ima za cilj da pruzi kratak osvrt na istorijat razvoja metaheuristika
sa akcentom na najpopularnije algoritme, njihove autore i autore koji su izvrsili znacajne
pomake po pitanju njihovih modifikacija i primene. Pocevsi od Alana Tjuringa koji se
smatra ocem danasnje informatike, ne moze se sa sigurnoscu tvrditi kada su primenjene
prve metaheuristiCke metode. Medu prvim sluCajevima najviSe paznje naucne javnosti
privukla je familija optimizacionih tehnika koja pokriva Cetiri istorijske paradigme nastale
na bazi Darvinove prirodne selekcije i genetike organizama [123]. Radi se o jednoj od
najstarijih grupa optimizacionih algoritama kojoj pripadaju evolucione strategije,
evoluciono programiranje, genetsko programiranje i genetski algoritam. Osnovne razlike
izmedu njih leze u proceduri predstavljanja jedinki (reSenja) kao i operacijama selekcije i
reprodukcije novih jedinki. Najpopularniji medu njima je genetski algoritam koji je 1975.
godine razvio Holland [124], a kasnije utemeljio njegovu primenu Goldberg [125].
Genetski algoritam baziran je na populaciji jedinki koje se nazivaju hromozomima i
podrazumevaju resenja koja su predstavljena u vidu vektora ili stringa odredene duZzine.
Pomoc¢u odgovarajucih genetskih operatora kao Sto su kodiranje i dekodiranje jedinki,
zatim selekcije, ukrStanja i mutacije, populacija jedinki kroz odredeni broj generacija
evoluira i na taj nacCin oponasa postupak genetske selekcije i opstanak najsposobnijih
jedinki.

Dalji napredak u razvoju metaheuristika ostvarili su autori Kirkpatrick S. i sar. [126].
Oni su 1983. godine razvili algoritam simuliranog zZarenja koji je inspirisan postupkom
Zarenja metala u metalurgiji. Proces je baziran na zagrevanju metala na visoku
temperaturu i njegovom laganom hladenju kojim se uklanjaju defekti kristalne resetke i
postiZze stanje minimalne energije.

Glover F. [110] je 1986. godine doprineo pojavljivanju jos jednog metaheuristi¢kog
algoritma koji se i u danaSnje vreme uveliko primenjuje. Radi se o algoritmu tabu
pretrazivanja. Ono §to ovu metaheuristiku prvenstveno odlikuje je pamcéenje prethodno
pronadenih reSenja kojim se utice na odabir narednih reSenja u prostoru pretrazivanja.

Dorigo M. [29,31] takode pripada grupi pionira u oblasti inteligencije rojeva i autorom
sa preko stotinu hiljada citata u nauénoj bazi $to ga stavlja u sam vrh oblasti istrazivanja.
Tom uspehu najviSe je doprineo razvoj algoritma inspirisanog kolonijama mrava koji se
ubraja u najuspeSnije razvijene metaheuristicke algoritme sa primenom u mnogim
naucnim oblastima u poslednje dve i po decenije. Algoritam kolonije mrava (ACO)
inspirisan je pona$anjem mrava prilikom potrage za hranom. Mravi imaju obi€aj da
ostavljanjem tragova u vidu supstance koja se zove feromon pruze informaciju ostalim
mravima u koloniji o putanji kojom se kre¢u. Na taj nain omogucena je njihova direktna
komunikacija §to odraZzava kolektivnu inteligenciju same kolonije.

Autori Kennedy J., Eberhart R.C. kao i Yuhui Shi [108,127] pioniri su u razvojnom
svetu veStacCke inteligencije koji su 1985. godine stekli reputaciju razvojem i daljim
usavrSavanjem algoritma inspirisanog rojevima Cestica. Ovaj metaheuristi¢ki algoritam
inspirisan je kolektivnim ponasSanjem grupe jedinki (ptica, riba ili drugih organizama) u
prirodi prilikom kretanja u potrazi za hranom. Prednost pre svega leZi u sposobnosti grupe
jedinki da kooperativno savlada prepreke koje inacCe pojedinci samostalno ne bi mogli [2].
Ovi pojedinci u okviru populacije okarakterisani su svojim polozajem i brzinom. Naglasak
je postavljen na njihovoj medusobnoj komunikaciji pri E¢emu jedinke azuriraju informacije
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0 svojim polozajima na bazi sopstvenog iskustva kao i na bazi iskustva celokupne
populacije. Sa tako ste¢enim znanjima omoguceno je populaciji, odnosno jatu ili roju, da
evoluira i pri tom pronade najkvalitetnija reSenja.

Novi vek sa sobom je doveo pojavu novih metaheuristika. Po¢etkom 2000-ih godina,
najvise paznje priviace algoritmi inspirisani pcelinjim kolonijama. Njihov postupak
pretraZivanja baziran je na inteligenciji kolonije p&ela prilikom potrage za hranom. Ovde
se moze izdvojiti doprinos veceg broja autora medu kojima se mogu istac¢i Nakrani S. i
Tovey C. koji su 2004. godine razvili algoritam medonosnih pcela [128], zatim Pham D.T.
i sar. su 2005. godine predlozili algoritam pc€ela [129] i autor Karaboga D. koji je iste
godine doprineo razvoju algoritma vestacke kolonije p&ela [106].

Naredni period pa sve do danas svedoCi velikoj ekspanziji razvoja algoritama Cija
inspiracija polazi iz raznih sfera prirode i drustva. 1z tog razloga u ovom tekstu je izdvojen
ucinak pojedinih autora koji su svojim dostignuc¢ima pruzili zna€ajan doprinos razvoju ove
oblasti veStacke inteligencije. Prvi medu njima je Xin-She Yang, autor koji se svrstava
medu najpoznatije iz oblasti inteligencije rojeva i raunske inteligencije. Zasluzan je za
razvoj nekih vrlo popularnih metaheuristi¢kih algoritma kao $to su algoritam svica [35],
algoritam kukavicje pretrage [102], algoritam slepog misa [36] i algoritam polinacije cveca
[130]. Pored toga, istiCe se po objavljenim publikacijama na temu inZzenjerske optimizacije
i bioloski inspirisanih metaheuristika [24,27,95].

Rashedi E. i sar. [131] bazirali su svoje algoritamsko reSenje na Njutnovim zakonima
gravitacije i kretanja. U pitanju je gravitacioni pretrazivacki algoritam, popularna
metaheuristika zasnovana na zakonima fizike. Kod ovog algoritma reSenja predstavljaju
objekte odredene mase koji stupaju u interakciju sa ostalim objektima iz populacije. Pri
tome dolazi do privlaCenja, odnosno objekti manje mase svoje kretanje usmeravaju ka
objektima vece mase.

Kaveh A. se izdvaja po doprinosu razvoju novih metaheuristika i njihovoj primeni na
problemima gradevinskog inZenjerstva i mehanike. Zasluzan je za pojavu algoritma
inspirisanog eholokacijom delfina [30] i drugih fizi€ki inspirisanih algoritama medu kojima
se moze izdvoijiti algoritam zasnovan na svetlosnim zracima [132].

Mirjalili S. pripada novijoj generaciji autora koji je afirmaciju u oblasti inteligencije
rojeva stekao u poslednjih sedam godina. UspeSan prodor u ovom polju ostvario je
razvojem nekoliko interesantnih metaheuristika kao $to su algoritam sivog vuka [88],
algoritam grbavog kita [32], algoritam rojeva salpi [109], algoritam mravolovaca [34],
zatim algoritmi inspirisani no¢nim leptirima [103], vilinim konjicima [33], skakavcima [98]
kao i algoritam inspirisan kosmologijom [133]. Takode, moze se izdvojiti slu€aj koji ne
pripada oblasti inteligencije rojeva, a radi se o algoritmu inspirisanom sinusnom i
kosinusnom funkcijom [134]. Mnogi od navedenih metaheuristickih algoritama uveliko
pronalaze primenu kako u jednokriterijumskoj tako i viSekriterijumskoj optimizaciji. lako
im je izvorna primena u kontinualnoj optimizaciji, mogu se pronaci primeri njihove primene
za probleme uslovne, diskretne i druge optimizacione probleme.

Askarzadeh, A. je izvrSio primenu razliCitih algoritama pretrazivanja u oblasti
elektroenergetskih sistema i obnovljivih izvora energije. Veliki uspeh u pogledu citiranosti
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ostvario je razvojem prirodom inspirisanog algoritma vrana [105] koji opona$a
inteligenciju vrana prilikom krade i uvanja hrane od drugih vrana. Takode, izdvaja se i
njegov algoritam inspirisan parenjem ptica [135] koji se svrstava u grupu savremenijih
evolutivnih algoritama.

Dhiman G. jedan je od autora koji se u poslednjih par godina izdvaja u polju razvoja
bioloSki  inspirisanih  metaheuristickin  algoritama za reSavanje  problema
jednokriterijumske i viSekriterijumske optimizacije kao i kompleksnih problema velikih
dimenzija. Nau€nu reputaciju zajedno sa svojim saradnicima stekao je razvojem
algoritma pegave hijene [90], algoritma carskih pingvina [112], algoritma galeba [99],
algoritma plastasa [136], algoritma Cadave cCigre [137] i drugih bioloSki inspirisanih
algoritama. Pored toga, i dalje radi na razvoju kako novih metaheuristickih reSenja tako i
na predlaganju strategija za njihovo modifikovanje.
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4. PREGLED STANJA U OBLASTI OPTIMIZACIJE
TEHNOLOSKIH PROCESA OBRADE PROIZVODA

4.1 Genetski algoritmi u optimizaciji tehnoloskih procesa obrade

Polazeci od prvih primena genetskih algoritama za reSavanje kombinatornog
problema optimizacije tehnoloskih procesa [138], do danas mnoga hibridna i
modifikovana reSenja koja uklju€uju genetske algoritme i dalje se uveliko razvijaju i
implementiraju. Razlozi prvenstveno leze u Cinjenici da je potrebno odredene limite
genetskih algoritama, kao Sto su prerana konvergencija i slabiji kapaciteti lokalnog
pretrazivanja, prevazic¢i dodatnim modifikacijama, odnosno adaptiranju datom problemu
optimizacije. U skladu sa time, u nastavku ¢e se pruziti kratak osvrt na savremenije
pristupe koji ukljuuju genetske algoritme i mehanizme njihovog poboljSavanja u cilju
reSavanja problema optimizacije tehnoloskih procesa.

Li W.D. i sar. [139] predlozili su hibridni algoritam koji kombinuje populacione i
globalne prednosti genetskog algoritma sa jedne strane, i individualne i lokalne prednosti
algoritma simuliranog Zarenja sa druge strane. Na taj nacin, globalna optimizacija
tehnoloSkih procesa se moze ostvariti na efektivan nacin pri ¢emu se inicijalno
zadovoljavaju¢a reSenja generiSu u prvoj fazi pretrazivanja primenom genetskog
algoritma, nakon ¢ega se primenjuje algoritam simuliranog Zarenja sa ciljem pretrazivanja
optimalnih ili priblizno optimalnih tehnoloskih procesa.

Salehi M. i Tavakkoli-Moghaddam R. [43] izvrSili su optimizaciju tehnoloSkih procesa
primenom genetskog algoritma u dve faze, preliminarnoj i detaljnoj fazi optimizacije. U
okviru preliminarne faze, generiSe se inicijalna populacija jedinki koja je uskladena sa
prethodno postavljenim i analiziranim ograni€enjima Sto kao rezultat daje izvodljive
redoslede zahvata, odnosno izvodljive tehnoloSke procese. Faza detaljne optimizacije
orijentisana je na dobijanje optimalnih jedinki, odnosno tehnolo$kih procesa $to uklju€uje
optimalnu selekciju varijantnih masina, alata i SPA. Genetski algoritam kao efikasna
metoda u radu odlikuje se po usvojenoj turnirskoj selekciji hromozoma, zatim delimiéno
mapiranom (PMX), kao i rednom (OX) ukrstanju i dvopozicionoj mutaciji. Prizmati¢ni deo
iz [138] usvojen je u eksperimentalnoj studiji u kojoj su testirane performanse ovog prilaza
putem minimizacije ukupnih troSkova obrade datog dela.
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Sli¢an pristup prethodnom moZze se pronaci u radu [76], u kojem se glavna razlika u
odnosu na prethodni ogleda u primeni inteligentne pretrage, heuristike koja pored
genetskog algoritma ucCestvuje u preliminarnoj i detaljnoj fazi optimizacije. Zadatak
inteligentne pretrage je da prevede neizvodljive jedinke u izvodljiva reSenja koja pri tom
ne naruSavaju prethodno postavljena ograni€enja. Ova heuristika vrSi proveru
izvodljivosti prema prethodno formiranom grafu prethodenja zahvata. Postupak je
uskladen sa definisanim ograni¢enjima koja se ticu redosleda obrade kao i ograni¢enjima
koja se odnose na grupisane zahvate Cija obrada se moze obaviti u istoj pripremi masine.

Genetski algoritam za reSavanje problema odredivanja plana stezanja i redosleda
zahvata obrade u fleksibilnom tehnoloskom okruzenju primenjen je u radu autora Kafashi
S. [45]. Sa naglaskom na tehnoloSke zahteve i ograni¢enja, odnose tolerancija i
predstavljanje reSenja na bazi tipskih oblika, generisani su zadovoljavajuc¢i planovi
stezanja i redosledi zahvata obrade. Pravila prethodenja formulisana su u matricnom
obliku. Operatori rednog ukrstanja i dvopozicione mutacije usvojeni su kao osnovne
komponente genetskog algoritma i rezultati optimizacije su minimizirani troSkovi obrade
prizmaticnog modela donjeg kucista. Performanse algoritma su testirane i predstavljene
na krivoj konvergencije.

Huang W. i sar. [12] razvili su hibridni pristup zasnovan na grafu prethodenja i
genetskom algoritmu. Kombinujuci teoriju grafova kao i teoriju matrica, odnosno, grafove
prethodenja i matrice susedstva, formulisana su ograni¢enja prethodenja. Potom je
razvijen je genetski algoritam baziran na modifikovanom operatoru ukrStanja i dva
operatora mutacije za reSavanje problema optimizacije tehnoloskih procesa. Dva
mehanizma za popravku hromozoma su usvojena radi prevodenja neizvodljivih
tehnoloskih procesa u domen izvodljivih reSenja. Nakon generisanja inicijalne populacije
primenjen je algoritam topoloSkog sortiranja, dok je heuristicki algoritam popravke
usvojen nakon prvog dvopozicionog operatora mutacije. Efikasnost i izvodljivost ovog
hibridnog metaheuristicCkog algoritma testirani su minimiziranjem troSkova obrade
popularnog prizmati¢nog dela iz literature.

Hibridni model sli€an prethodnom primeru, razvijen je u delu autora Borojevi¢ S.
[16] i koji predstavlja deo programskog sistema za simultano projektovanje proizvoda i
tehnoloSkih procesa. Modifikovani genetski algoritam primenjen je u okviru planiranja
tehnoloskih procesa izrade hidraulicnog cilindra, a koje pripada fazi detaljnog
projektovanja hidraulickog modula prese za ugaono savijanje lima. Razlika u odnosu na
prethodni hibridni algoritam odraZzava se u primeni samo jednog algoritma za popravku
hromozoma koji je ekvivalentan prethodnom heuristiCkom algoritmu popravke Cciji
postupak prevodenja reSenja u domen izvodljivih stupa nakon dvopozicione mutacije.
Pored te faze, isti algoritam primenjen je i nakon generisanja inicijalne populacije. Na taj
nacin, uvecana je efikasnost predlozenog hibridnog pristupa i optimalni rezultati za
redoslede izvodenja zahvata obrade hidraulickog cilindra dobijeni su minimizacijom
ukupnih troSkova obrade.

Li i sar. [140] zasluzni su za razvoj savremenog genetskog algoritma koji je
implementiran za reSavanje problema odredivanja procesa obrade rupa na prizmaticnom
delu primenom paralelnog busenja uz simultano koriséenje dva rezna alata. Genetski
algoritam sa klasi¢nim strategijama razvijen je za dve faze optimizacije. U prvoj fazi,
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izvrSena je optimizacija parametara paralelne obrade — pomaka pri busenju i brzine
glavnog vretena, i dobijena su minimalna vremena obrade svake rupe pri ¢emu su se
postovala ograniCenja u pogledu pomaka, brzine glavnog vretena, sile rezanja, obrtnog
momenta, shage i postojanosti alata. U drugoj fazi, genetski algoritam je takode
primenjen u cilju dobijanja optimalnog redosleda obrade sa polozajem rupa kao glavnim
ogranicenjem. Kriterijum optimizacije u ovoj fazi je minimizacija vremena zavrSetka svih
zahvata busSenja. Da bi se efektivnost ovakvog prilaza verifikovala, sprovedene su dve
studije slu€aja, jedna u kojoj je razmatrana paralelna obrada veceg broja rupa na jednom
paru paralelnih povrSina i druga u kojoj je izvrSena paralelna obrada veceg broja rupa
rasporedenih na ve¢em broj paralelnih povrsina.

Su i sar. [17] predlozili su hibridni pristup na bazi genetskog algoritma i lokalne
pretrage za reSavanje problema odredivanja redosleda obrade na CNC strugu. Problem
optimizacije redosleda obrade formulisan je u vidu modela meS$ovitog celobrojnog
programiranja u okviru kojeg su definisana ograni¢enja prethodenja kao i funkcija cilja
koja podrazumeva minimizaciju ukupnog vremena obrade dela. Pored redosleda obrade,
pristup razmatra dve moguce pripreme masine i dve revolver glave na CNC strugu koji
zajedno sa ostalim elementima definiSu proces obrade. Pored operacije struganja, na
ovoj masini mogu se takode realizovati operacije glodanja i buSenja Sto je prikazano na
primeru optimizacije rotacionog dela sa 33 tipska oblika i 43 zahvata obrade.

Jo$ jedan hibridni optimizacioni algoritam koji iskoriS¢ava globalne kapacitete
genetskog algoritma i lokalne kapacitete simuliranog Zarenja moze se pronaci u radu
autora Huang W. i sar. [47]. Na bazi geometrijskih i tehnoloSkih relacija razvijena su
ograni¢enja prethodenja koja su predstavljena na usmerenom grafu a potom mapirana u
matricu prethodenja. Prilikom inicijalizacije poCetne populacije hromozoma, neizvodljiva
reSenja su eliminisana primenom algoritma topoloSkog sortiranja. Prva faza pretrazivanja
uposljava genetski algoritam koji za cilj ima generisanje izvodljivih reSenja, a zatim se u
drugoj fazi, odredeni broj jedinki sa najboljim vrednostima funkcije cilja usvajaju kao
inicijalna reSenja za algoritam simuliranog Zarenja. Ovaj algoritam zatim ima zadatak da
pronade priblizno optimalna i/ili optimalna reSenja, odnosno redoslede zahvata obrade.
Kompleksniji primer dela sa 28 tipskih tehnoloskih oblika i 46 zahvata obrade usvojen je
u eksperimentalnoj studiji u kojoj je izvrSena minimizacija troSkova obrade dela.

U studiji koju su predstavili Su i sar. [71], primenjen je genetski algoritam sa hovom
strategijom kodiranja jedinki za reSavanje problema optimizacije tehnoloSkog procesa.
Ova strategija kodiranja zasnovana na selekciji grana na grafu obezbeduje izvodljivost
hromozoma i uti€e na poboljSanje efikasnosti genetskog algoritma tako $to ne iziskuje
mehanizme popravke reSenja. Pored nove strategije kodiranja, genetski algoritam
ukljuCuje operator rednog ukrStanja koji ne naruSava postavliena ograni¢enja
prethodenja. Takode, implementiran je i modifikovani operator mutacije koji slicno
prethodnom operatoru ne remeti izvodljivost reSenja prilikom izmena varijantne masine,
alata i SPA.

Dou i sar. [141] predlozZili su poboljSani genetski algoritam za reSavanje problema
odredivanja redosleda zahvata obrade. Glavna prednost ovog metaheuristi¢kog pristupa
istiCe se u Cinjenici da se kao i u prethodnom pomenutom slu€aju ne koriste kaznene
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funkcije ili mehanizmi za popravke reSenja. Cilj je da kodirana reSenja prilikom
inicijalizacije poCetne populacije kao rezultat daju prostor izvodljivih reSenja koji se potom
necCe poremetiti u narednim koracima algoritma. Tako se izvodljivi redosledi zahvata
podvrgavaju izmenama koje namecu elitistiCko-bazirana selekcija hromozoma, zatim
fragmentarno ukrStanje i fragmentarna mutacija koji osiguravaju uskladenost sa
ogranicenjima prethodenja. IstrazivaCke mogucnosti poboljSanog genetskog algoritma
uvecane su usvajanjem adaptivnih verovatnoca ukrstanje i mutacije koje se prilagodavaju
promenama maksimalne i prose€ne vrednosti funkcije cilja u okviru generacije.

Falih i Shammari [142] su razvili hibridni pristup na bazi algoritma ograni¢ene
permutacije i genetskog algoritma. Algoritam ograni¢ene permutacije koristi se za
generisanje izvodljivih redosleda zahvata pomoc¢u minimizacije broja promena stezanja
obratka i broja promena reznih alata. Genetski algoritam je zatim uposlen sa ciljem
pronalaZzenja optimalnog reSenja u izvodljivom prostoru pretrazivanja. lzbegavanje
prerane konvergencije genetskog algoritma omoguceno je uvodenjem operatora
mesSovitog ukrstanja koji kombinuje prednosti troslojnog (3SX) i rednog ukrstanja. Sledi
operator mutacije resursa koji vr§i promene nad vektorima masina, alata i pravaca prilaza
alata sa cillem da obezbedi neophodan diverzitet populacije.

U studiji autora Liu i sar. [143] formulisan je novi matematicki model mesSovitog
celobrojnog linearnog programiranja na bazi mreznog grafa sa ILI ¢vorovima. Hibridni
evolutivni algoritam razvijen na osnovu ovog MILP modela kombinuje genetski algoritam
sa simuliranim Zarenjem. Specijalan metod kodiranja i dekodiranja hromozoma zajedno
sa modifikovanim genetskim operatorima omogucuju izbegavanje neizvodljivih reSenja
koji naruSavaju uskladenost sa ogranicenjima prethodenja. Lokalno pretrazivanje je
poboljSano uvodenjem algoritma simuliranog zarenja, dok je turnirska selekcija sa
promenljivom veli¢inom turnira uvedena kako bi se smanijio rizik od prerane konvergencije
algoritma i slu€ajnog pretrazivanja.

Luo i sar. [144] bavili su se problemom sekvenciranja redosleda zahvata obrade u
okviru optimizacije tehnoloskih procesa sa naglaskom na probleme velikih dimenzija.
Razvijen je hibridni metaheuristiCki algoritam koji kombinuje prednosti genetskog
algoritma sa prednostima metode promenljivih okolina. ldeja iza ovog prilaza zasnovana
je na dekomponovanju ogromnog i kompleksnog prostora mogucéih reSenja na vedéi broj
manjih prostora. Svaki od tih prostora, tzv. ,okolina“ formiran je na osnovu mehanizma
generisanja okolina pri ¢emu genetski algoritam pronalazi optimalno reSenje u svakoj
okolini dok se metod promenljivih okolina bazira na prebacivanju u naredne okoline. Na
taj nacin izbegava se prerana konvergencija i pretrazuju se razli€iti prostori pretrazivanja
Sto za posledicu ima pronalazenje optimalnog reSenja. Koris¢enjem grafova i matrica za
prikaz prioritetnih odnosa medu zahvatima, minimizacija troSkova obrade je usvojena za
kriterjum optimizacije. Performanse hibridnog algoritma testirane su na slozenom
primeru bloka motora sa 42 tipska tehnoloSka oblika koji iziskuju ukupno 76 zahvata
obrade.
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4.2 Optimizacija rojem ¢estica u optimizaciji tehnoloskih
procesa obrade

PSO algoritam karakteriSe pre svega jednostavnost primene, a kao jedan od glavnih
nedostataka izdvaja se sklonost ,zarobljavanju“ u lokalnom optimumu. Stoga s pribegava
mehanizmima i nacinima za poboljSanje pretrazivanja kada se pristupa reSavanju
kompleksnijih problema i njihovih instanci.

Medu vidovima poboljSanja performansi PSO algoritma mogu se izdvojiti haoti¢ne
mape [2,21,145-147], genetski operatori, selekcija, ukrstanje i mutacija [43,77,148] i
mnoge druge strategije koje unapreduju proces pretrazivanja ove metaheuristiCke
metode.

Napredni algoritam inspirisan rojevima Cestica kod kojeg su ugradene genetske
komponente mozZe se pronaci u radovima autora [77,148] koji su usvojili ukrstanje i
mutaciju kao glavne strategije za unapredenje procesa pretrazivanja. Na ovaj nacin
dobijena su zadovoljavajuc¢a reSenja za nekoliko studija sluajeva u kojima su razmatrani
uglavnom prizmaticni delovi.

Primena teorije haosa, sa naglaskom na haoti¢ne mape, za pobolj$anje performansi
algoritma inspirisanog rojevima Cestica koja se pokazala vrlo uspeSnom izvrSena je od
stane veceg broja autora [21,145,149]. Za deset razli€itih haotiénih mapa moguce je
ostvariti razliCite pravce prilikom pretrazivanja $to uveliko doprinosi poboljSanju
diverzifikacije, a takode i intenzifikacije pretrazivanja. U ovim radovima izvrSena je
optimizacija tehnolo$kih procesa obrade na primerima rotacionih delova. Haoti¢ne mape
uvedene su za unapredenje drugih metaheuristiCkih algoritama koji se mogu pronaci u
[150-152].

Guo i sar. [13] su predlozili modifikovani algoritam inspirisan rojevima Cestica za
odredivanje redosleda zahvata obrade u okviru optimizacije tehnoloskih procesa.
PoboljSanje istrazivackih moguénosti PSO algoritma i izbegavanje lokalnih optimuma
ostvareni su uvodenjem operatora ukrstanja, mutacije i operatora zamene. Pored toga
metod ,beZanja“ je takode primenjen u slucajevima kada ne dolazi do promene najbolje
vrednosti funkcije cilja u vise od definisanog broja iteracija. Tada se operatori mutacije i
zamene primenjuju sa ciliem da spreCe zaglavljivanje u lokalnom optimumu.

Wang i sar. [153] razvili su hibridni algoritam zasnovan na algoritmu inspirisanog
rojem Cestica za reSavanje problema optimizacije tehnoloSkog procesa. Ovaj pristup
karakteriSe nova shema kodiranja reSenja koja koristi realne promenljive za
reprezentovanje resursa obrade, a koje se kasnije dekodiraju u celobrojne vrednosti. U
narednoj fazi sledi heuristiCki algoritam koji za cilj ima generisanje izvodljivih reSenja.
Pored ove heuristike, u strukturu PSO algoritma inkorporirana su dva algoritma lokalnog
pretraZivanja koji imaju zadatak da unaprede kvalitet dobijenih reSenja. Dva operatora
mutacije, kao i dve metode varijacije uposlene su radi modifikovanja matrice polozaja
jedinki i generisanja novih reenja.
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X. Liisar. [77] takode su predlozili modifikovani algoritam inspirisan rojevima Cestica
za optimizaciju tehnoloskih procesa. Pored tradicionalnih operatora ukrstanja i mutacije,
ovaj modifikovani pristup ukljuCuje algoritam popravke jedinki kako bi se obezbedila
izvodljivost reSenja. Sedam studija slu€ajeva koje predstavljaju sedam razli€itih delova
sprovedeno je u cilju testiranja performansi modifikovanog algoritma u okviru kojeg je
minimizacija vremena obrade delova usvojena za kriterijum optimizacije.

Petrovic¢isar. [21] su u svom radu predstavili savremeni haoti¢ni algoritam inspirisan
rojem Cestica za fleksibilno planiranje tehnoloskih procesa. Ovaj prilaz optimizaciji
tehnoloskih procesa pokriva pet tipova fleksibilnosti: fleksibilnost masina, fleksibilnost
alata, fleksibilnost pravaca prilaza alata, fleksibilnost procesa i fleksibilnost redosleda. Ovi
tipovi fleksibilnosti ukazuju na raspolozive varijante u pogledu svakog od navedenih
elemenata tehnolo$kog procesa. I/ILI mrezne usvojene su za reprezentovanije pet tipova
fleksibilnosti tehnoloSkih procesa. IzvrSena je kombinacija sa teorijom haosa pri ¢emu je
deset razli€itih haoti¢nih mapa ugradeno u osnovnu strukturu PSO algoritma sa ciljem
povecanja diverziteta prostora pretrazivanja i spreCavanja konvergencije algoritma rojeva
Cestica u ranim fazama optimizacije. Minimizacija ukupnih troSkova kao i minimizacija
ukupnog vremena obrade delova usvojeni su za kriterijume optimizacije pomocu kojih su
dobijeni rezultati za Cetiri eksperimentalne studije.

Miljkovic i Petrovi¢ [68] razvili su modifikovani viSekriterijumski algoritam inspirisan
rojem Cestica za fleksibilno planiranje tehnoloSkih procesa. Za unapredenje pretrazivanja,
algoritam inspirisan rojem Cestica nadograden je genetskim operatorima kao $to su rulet
selekcija, jednopoziciono ukrstanje, mutacija zamene i mutacija resursa. Kao i u
prethodnom primeru, tipovi fleksibilnosti su naglaseni i predstavljeni putem I/ILI mreza.
Optimizacija primenom ovog algoritma izvrSena je na Cetiri eksperimenta u kojima su
pokrivena dva kriterijuma, ukupni troskovi obrade kao i ukupno vreme obrade delova.

Dou i sar. [70] autori su rada u kojem je predlozen izvodljivi diskretni algoritam
inspirisan rojevima Cestica orijentisan na odredivanje optimalnog redosleda zahvata
obrade u optimizaciji tehnoloSkih procesa. Ovaj prilaz uvodi nove operatore ukrstanja i
mutacije sa adaptivnim verovatno¢ama koji pored efekata koji imaju na evoluciju reSenja,
utiCu i na poboljSanje istrazivackih (globalnih) kapaciteta. Uz zadovoljenje ogranicenja
prethodenja i minimizaciju troSkova obrade dva reprezentativha dela, ovaj hibridni
algoritam manipuliSe izvodljivim reSenjima u okviru diskretnog izvodljivog prostora
pretraZivanja. Mehanizam ukrstanja kao i mutacije ne remete izvodljivost reSenja koja
biva odrzana u svim fazama optimiza

cije. Takode, TagucCijeva metodologija primenjena je sa ciliem pronalazenja
optimalnih vrednosti ulaznih parametara algoritma.

4.3 Algoritam kolonije mrava u optimizaciji tehnoloskih
procesa obrade

Jednu od prvih primena ACO algoritma u optimizaciji tehnoloskih procesa izvrSili su
autori Krishna A. G. i Rao K. M. [14] koji su svoje hibridno reSenje bazirali na grafu
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prethodenja sa ciliem generisanja optimalnih redosleda, i sa druge strane matrici troSkova
pomocu koje je omoguceno usvajanje relativnih troSkova u zavisnosti od posmatranih
tipskih oblika.

Liu X.-J. i sar. [39] razvili su sli¢an pristup na bazi algoritma kolonije mrava. Metod
je primenjen za optimizaciju tehnoloskih procesa obrade dva prizmati¢na dela. Ovaj
problem preveden je u problem trgovackog putnika formiranjem tezinskog grafa pomocu
kojeg se definiSe tezina, odnosno troskovi za svaku relaciju izmedu ,gradova“ koji u ovom
slu€aju predstavljaju zahvate obrade. Matrice stanja i ograniCenja upotrebljene su kako
bi se utvrdilo trenutno stanje raspolozivosti zahvata za obradu datog tipskog oblika i time
obezbedili izvodljivi redosledi zahvata.

Wang J.F. i sar. [44] razvili su model sli¢an prethodnom pri ¢emu je akcenat u ovom
radu postavljen na tezinski usmereni graf koji ukljuCuje €vorove — zahvate, zatim
usmerene grane — prethodenja i neusmerene grane koje predstavljaju sve mogucée
putanje kojima se ,mravi“ mogu kretati. Na taj nacin izrazena je fleksibilnost redosleda
zahvata obrade.

Wang i sar. [72] razvili su algoritam mravlje kolonije za dve faze optimizacije u cilju
minimiziranja troSkova obrade. Kod ovog pristupa usmereni graf je usvojen za
predstavljanje problema optimizacije tehnoloSkog procesa. Prva faza pretrazivanja
odnosi se na selekciju odgovarajucih ¢vorova koji predstavljaju zahvate obrade nakon
Cega se sam graf redukuje na jednostavniji graf. Kasnije, u drugoj fazi selektovani zahvati
se koriste za formiranje redosleda i generisanje procesa obrade.

Hu i sar. [154] predlozili su pristup zasnovan na algoritmu mravlje kolonije za
reSavanje problema optimizacije redosleda izvodenja zahvata u okviru CAPP sistema.
Ogranicenja prethodenja i grupisanja zahvata uzimaju se u obzir kako bi se osigurala
izvodljivost planova obrade. Kapaciteti globalnog pretrazivanja uveéani su uvodenjem
metode adaptivhog azuriranja i mehanizma lokalnog pretrazivanja.

Singh i Deb [155] su u svojoj studiji izvrSili primenu tzv. algoritma mravljih sistema
koji je zasnovan na sliénom principu kao algoritam mravljih kolonija. Autori su pokazali u
dva eksperimenta da se algoritam pokazao znacajno brzim u procesu pretrazivanja u
poredenju sa tradicionalnim ACO i GA. Jedinstvene karakteristike koje odlikuju ovaj
modifikovani algoritam koncipirane su specificnim na¢inom selekcije polaznog ,Cvora“ u
poCetku mravljeg ciklusa pretrage kao i uvodenjem provere prethodenja zahvata kojom
se reSenja odrzavaju u okvirima dopustivog skupa. Selekcija polaznog ¢vora sa grafa
ograniCava svakog ,mrava“ da zapoc€ne redosled direktno od zahvata koji nema nikakvih
relacija u pogledu prethodenja sa drugim zahvatima (kao npr. tehnolosSka baza).

4.4 Pregled ostalih algoritama u optimizaciji tehnoloskih
procesa obrade

Luki¢ i sar. [19] izvrsili su optimizaciju redosleda izvodenja zahvata u okviru
softverskog paketa CATIA. Sa naglaskom na definisana pravila prethodenja formirane su
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matrice za odredivanje redosleda zahvata. Redosledi zahvata obrade su potom grupisani
u odgovarajuce operacije obrade nakon ¢ega su na izlazu dobijene racionalne varijante
mogucih tehnoloskih procesa. Slucaj koji se razmatrao je prizmatic¢ni deo slican primeru
donjeg kucista koiji je predlozen u [45].

Lian i sar. [20] predlozili su primenu imperijalistiCkog algoritma za reSavanje
problema optimizacije tehnoloSkog procesa. Ovaj slu€aj takode razmatra tipove
fleksibilnosti u pogledu redosleda zahvata, masina, alata, SPA i samog tehnoloSkog
procesa. ImperijalistiCki optimizacioni algoritam inspirisan je drustveno-politiCkim
odnosima i u okviru svog koncepta koristi korake asimilacije, takmicenja, revolucije i
eliminacije prilikom traganja za optimalnim planovima tehnoloSkog procesa.

Lian K. i sar. [40] primenili su algoritam tabu pretrazivanja koji je karakteristiCan po
posedovanju memorije o pretrazenim resenjima i ,zabrani“ njihovog ponavljanja u
narednim koracima pretraZivanja. Prilaz reSavanju problema u ovom radu zasnovan je na
posmatranju problema u Cetiri dimenzije, koje analogno tipovima fleksibilnosti formuliSu
problem OTP u Cetiri dimenzije: redosled zahvata obrade, redosled masina, redosled
alata i redosled SPA. Pored standardnih koraka algoritma tabu pretrage, u viSedimenzioni
tabu pretrazivacki algoritam inkorporirane su globalne strategije koje vrSe modifikacije u
strukturi redosleda zahvata, kao i operator mutacije koji za cilj ima modifikovanje
redosleda masina, alata i SPA respektivno.

Li i sar. [156] izvrSili su optimizaciju tehnoloSkih procesa primenom modifikovanog
algoritma tabu pretraZivanja. Koncept ovog pristupa sli¢an je njihovom prethodnom
doprinosu ovoj problematici koji se odnosio ha implementaciju hibridnog algoritma koji
kombinuje prednosti genetskog algoritma i simuliranog Zarenja [139]. Modifikovani tabu
algoritam zasnovan je na tri osnovne strategije koje omogucavaju proveru optimalnosti
tehnoloskih procesa. Sa jedne strane strategija zabrane omogucava kontrolu reSenja koje
ulaze u tabu listu, dok strategija oslobadanja upravlja reSenjima koji napustaju tabu listu
nakon izvesnog vremena. Poslednja, strategija aspiracije ima zadatak da uzajamno
koristi prethodne dve strategije kako bi algoritam teZio pronalazenju novih a ujedno i boljih
reSenja, odnosno tehnoloskih procesa. U ovu metodu ukljuena je takode hibridna
metoda upravljanja ograni€enjima koja omogucava izvodljivost svih redosleda i samim
tim reSenja odrzava u okviru dopustivog skupa. Sa naglaskom na dva prizmati¢na modela
optimizacija primenom modifikovanog tabu pretrazivanja smatra se jednim od
tradicionalnih metoda pored genetskih algoritama, simuliranog Zarenja i optimizacije
rojem Cestica koji su primenu pronasli u reSavanju problema OTP.

Wen i sar. [74] razvili su algoritam inspirisan parenjem pcela (HBMO) gde je
naglasak postavljen na seksualnom ponaSanju trutova i pcele kraljice. Osnovnu
proceduru algoritma karakteriSu let pCele kraljice i generisanje i poboljSanje polozaja
trutova u letu. Pored osnovnih koraka, u HBMO su uklju¢ene strategije kodiranja reSenja,
operater ukrstanja i lokalna pretraga sa ciliem povecanja efikasnosti predloZzenog
algoritma. Zadovoljavajuci rezultati su postignuti testiranjem performansi na tri
eksperimentalne studije.

Petrovic i sar. [2,9] zasluzni su za primenu algoritma inspirisanog mravolovcima u
optimizaciji tehnolodkih procesa. Pridrzavali su se standardnog istrazivackog pristupa
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baziranog na I/ILI mrezama i tipovima fleksibilnosti tehnoloSkih procesa sa ciljem njihove
optimizacije pomoc¢u savremenog algoritma iz polja inteligencije rojeva koji je predlozen
u [34]. lzvrSena je optimizacija ukupnog vremena obrade za jednostavan primer sa 9
zahvata obrade.

Nallakumarasamy G. i sar. [10] primenili su algoritam simuliranog Zarenja u studiji u
kojoj je izvrSena optimizacija troSkova obrade jednog rotacionog i jednog prizmaticnog
proizvoda za koje su prethodno definisane odgovarajuce tolerancije oblika i polozZaja.
Izvodljivost redosleda zahvata obezbedena je pomoc¢u matrice relativnih troSkova u okviru
koje su, na osnovu prethodenja medu tipskim oblicima i informacija o promenama
masina, alata i SPA, generisani izvodljivi redosledi zahvata obrade.

Lv i Kiao [67] predlozili su novi heuristiCki metod, tzv. metod unakrsne entropije, za
optimizaciju fleksibilnih tehnoloskih procesa. Autori su preko I/ILI mreza predstavili
fleksibilne tehnoloSke procese i potom definisali matemati¢ki model za minimiziranje
ukupnog vremena kao i ukupnih troskova fleksibilnih tehnoloskih procesa. Uveden je nov
postupak predstavljanja reSenja, a zatim i parametar verovatnoce distribucije koji uz
metod azuriranja omogucava generisanje boljih reSenja u narednim iteracijama algoritma.

Wang i sar. [73] usvojili su hibridni algoritam slepih miSeva za problem OTP sa
fokusom na oba klju¢na zadatka, izbor zahvata i odredivanje redosleda zahvata.
PredloZene su strategije kodiranja, dekodiranja i inicijalizacije, a dve lokalne strategije
pretrazivanja ugradene su u standardni algoritam slepih miSeva (BA) kako bi se
poboljSala njegova lokalna konvergencija. lzvrSen je klasi¢ni simulacioni eksperiment
kako bi se verifikovale performanse hibridnog BA.

Xu i sar. [75] predstavili su novi pristup optimizacije fleksibilnog planiranja procesa
usmerenog ka ponovnom koriS¢enju procesa za prizmaticne delove sa ciljem
minimiziranja ukupnih proizvodnih troSkova. Predstavljen je hibridni algoritam kolonije
mrava (ACO) i simuliranog zZarenja (SA) zasnovan na grafu prethodenja kako bi se
generisao globalni optimalni NC plan obrade za posmatrani deo.

Gao i sar. [157] predlozio je algoritam inteligentnih vodenih kapljica za reSavanje
problema planiranja procesa. U prvoj fazi optimizacije definisani su zahvati i tehnoloski
resursi prema tehnoloSkim karakteristikama i ograniCenjima prethodenja vezanim za
razmatrane masinske delove. Nakon toga algoritam vodenih kapi primenjen je za
reSavanje problema. Koncept ove metode je takav da protok vodenih kapljica u recnom
koritu predstavlja jednu jedinicu definisanu tipskim zahvatom obrade, dok sa druge strane
koli¢ina zemlje koju vodene kapi u re€nom koritu sadrze predstavlja vrednost troSkova
obrade Cija je minimizacija izvrSena u ovoj studiji. PretraZivanje prostora dopustivih
reSenja omoguceno je pomocu matrice prioritetnih odnosa.

U jednoj od novijih studija, MiloSevic i sar. [158] su predstavili inteligentno
projektovanje tehnoloSkih procesa za koncepte pametne fabrike i pametne proizvodnje.
PredloZeni su prirodno-inspirisani metaheuristiCki algoritmi kao ,pametni“ servisi veStacke
inteligencije za inteligentnu optimizaciju tehnoloSkih procesa u okviru pametne
proizvodnje. Tri savremena bioloSki inspirisana algoritma, GWO, WOA i CSA primenjeni
su na tri klasi¢ne studije slu€aja iz literature.
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Durdev i sar ([159]) razvili su modifikaciju savremenog algoritma vrane u svrhu
optimizacije tehnoloSkih procesa obrade prizmaticnih delova. Prilaz se zasniva na
definisanju ogranicenja prethodenja, njihovom predstavljanju na grafovima i matricama
prethodenja i vektorskom predstavljanju varijanti tehnoloskih procesa. Algoritam CSA je
unapreden implementacijom genetskih operatora: turnirske selekcije, 3SX ukrstanja,
mutacije zamene i mutacije resursa. PredloZzen je mehanizam popravke reSenja na
osnovu kojeg se vrsi prevodenje neizvodljivih tehnoloskih procesa u izvodljiva reSenja.
Testiranje i verifikacija GCSA algoritma izvrSena je u dve eksperimentalne studije od kojih
se prva odnosi na tradicionalan prizmati¢an deo koji je predmet dugogodisnjih istrazivanja
u ovoj oblasti. Drugi eksperiment podrazumeva kompleksniji primer prizmaticnog
proizvoda sa znatno vecim brojem varijanti tehnoloSkog procesa obrade. lzvrSena je
uporedna analiza sa drugim rezultatima iz literature pri ¢emu se GCSA pokazao
efikasnom metodom za pronalazenje optimalnih redosleda zahvata obrade u okviru ovog
istrazivanja.
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5. SAVREMENI BIOLOSKI INSPIRISANI ALGORITMI U
OPTIMIZACIJI TEHNOLOSKIH PROCESA OBRADE
PROIZVODA

Kako se ve¢ moze zakljuciti na osnovu informacija iz prethodnih poglavlja, dimenzije
problema OTP eksponencijalno se poveéavaju sa poveéanjem broja zahvata, kao i
masina, alata i SPA koji se upotrebljavaju za njihovu realizaciju. S obzirom na
kompleksne prostore pretrazivanja koji se mogu javiti kod odredenih instanci ovog
problema, vrdi se implementacija metaheuristickih algoritama kako bi se doslo do
optimalnih ili priblizno optimalnih reSenja.

U poslednjih nekoliko decenija primenjen je znatan broj metaheuristiCkih metoda sa
ciliem reSavanja OTP problema. PocCevsi od genetskih algoritama (GA), simuliranog
Zarenja (SA), kolonije mrava (ACO), tabu pretrazivanja (TS), optimizacije rojevima Cestica
(PSO) i mnogih drugih, dok su se u poslednje vreme pojavili razli€iti hibridni pristupi i
metode kao $to su algoritam kapljica vode (IWD) ili algoritam vrane (GCSA). U nastavku
Ce biti predstavljena teorijska analiza savremenih bioloski inspirisanih metaheuristiCkih
algoritama koji su primenjeni u eksperimentalnim studijama, njihov osnovni koncept,
pseudokodovi i predlozene modifikacije.

5.1 Modifikovani algoritam vrane (GCSA) u optimizaciji tehnoloskih
procesa obrade

5.1.1 Algoritam vrane (CSA)

Tradicionalni algoritam vrane pripada grupi prirodom-inspirisanih metaheuristickih
algoritama koji je 2016. godine razvio autor Askarzadeh [105]. Inspiracija polazi od
inteligentnog ponasanja vrana prilikom krade i sakrivanja hrane od drugih vrana.

Vrane (lat. Corvus) su Siroko rasprostranjena vrsta ptica i generalno se ubrajaju
medu najinteligentnije zive organizme, a pored Cavki i svraka smatraju se najpametnijim
pticama na planeti (Slika 5.1). U pogledu kognitivnih sposobnosti mogu parirati primatima
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kao Sto su Simpanze ili gorile [160]. Vrane karakteriSu razliCiti kvaliteti kao Sto su
samosvest, prefinjeni vid komuniciranja, koriS¢enje i kreiranje raznih oruda, zatim
mogucnost pamcenja lica, skrivanja hrane, krade hrane od drugih vrana, izbegavanje
krade i mnogi drugi. Prepoznatljive su po svojoj pohlepi i lukavosti koje se posebno istiCu
u situacijama kada prate kretanje drugih vrana s namerom da pronadu njihovo skroviste
sa hranom koju ¢e potom ukrasti od njih. Kada izvrSe kradu, vrane kradljivci se pobrinu
da ukradena hrana bude dobro sakrivena kako bi izbegle da one same postanu Zrtve
drugih lopova kao $to su to bili prethodni vlasnici. Lukavost vrane je takode izrazena u
sluCajevima kada vrana poseduje svest o tome da druga vrana prati njeno kretanje.
Ukoliko poseduje lopovsko iskustvo jer je sama bila kradljivac, sposobna je da predvidi
ponasanje drugih vrana kradljivaca ne bi li ih prevarila i na taj nacin odrzala hranu ili plen
dobro skrivenim.

5.1.1.1 Matemati¢ki model CSA algoritma

Algoritam vrane, CSA, je optimizacioni algoritam zasnovan na populaciji reSenja koji
karakteriSe jednostavan izvorni kod kao i sam postupak implementacije. To se
prvenstveno ogleda u €injenici da postoje samo dva parametra koje je potrebno podesiti
za razliku od npr. GA ili PSO algoritma koji zahtevaju viSe parametara. Sa optimizacionog
stanovista, jato vrana podrazumeva populaciju agenata pretrazivanja N gde je svaka
vrana i okarakterisana svojim poloZajem X!t u iteraciji it. Svaka vrana u jatu sposobna je
da zapamti (memoriSe) svoje skroviSte sa hranom pri emu se ta memorija polozaja
oznacava sa M. Sli¢no lokalnom najboliem resenju, kao $to je lokalni najbolji poloZaj
estice u PSO algoritmu, kod CSA se smatra da je memorija M!® najbolji izvor hrane
(najbolje skroviste) koji je vrana i pronasla do tog trenutka, odnosno do iteracije it.
Takozvani ,let” oko prostora pretrazZivanja i kretanje prema skrovistu druge vrane pomaze
vranama da azuriraju svoj polozaj i memoriju i na taj nacin potencijalno pronadu bolji izvor
hrane. Dva glavna scenarija mogu biti rezultat pokusaja vrane i da ukrade skrivenu hranu
vrane j [105]:

1) Vranaj nije svesna da je prati vrana i Sto rezultira situacijom kada vrana i uspesno
vr8i kradu hrane krecuci se prema skrovistu vrane j. To se moZe izraziti pomocu
sledeceg matematic¢kog izraza:

X = X1+ rand; x fLS x (MY = X1 (25)
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gde su X!t i X'**1 poloZaji vrane i u iteracijama it i it+1, rand; oznacava sluéajni

iz u0ifi, fli* je duZi Vi iui iji i je M;* | isani

broj izmedu 0 i 1, fIi* je duZina leta vrane teraciji it dok je M}t e memorisani
polozaj vrane j u iteraciji it.

2) Vrana j uvida da je vrana i prati, pri cemu je vara tako Sto nasumi¢no bira novi

polozaj u prostoru pretraZzivanja sa ciljem da sacuva svoju hranu i spreCi da bude
pokradena. Verovatnoca da ce doci do ovog slucCaja izraZava na sledeci nacin:
yit+1 _ {isto kao i (25) ako je rand; > AP}* (26)
L

slu¢ajni polozaj ako je rand; < AP}*

gde je rand; slucajni broj izmedu 0 i 1 dok je AP}t verovatnoda svesnosti vrane j u
iteraciji it.

Dva glavna parametra CSA algoritma koja utiCu na postupak pretraZivanja su duZina
leta vrane f1 i verovatno¢a svesnosti AP. Glavna uloga parametra duZine leta fl je da
uravnotezi lokalne i globalne pretrazivacke kapacitete CSA. Manje vrednosti parametra
fl usmeravaju pretrazivanje ka lokalnom optimumu, dok vece vrednosti ovog parametra
vode pretrazivanje ka globalnom optimumu. Kako je ilustrovano na slici 5.2a, vrednosti
duzine leta koje su manje od 1 podrazumevaju da se novi polozaj vrane i nalazi na
isprekidanoj liniji izmedu trenutnog poloZaja X!t i memorije poloZaja M, odnosno blize
poloZaju X}t. Sa druge strane, prema slici 5.2b, kada su vrednosti duZine leta veée od 1,
novi poloZaj vrane i prelazi memoriju vrane j, odnosno udaljava se od poloZaja X/*.

Verovatnoca svesnosti vrane AP, kao i duzina leta fl ima znacaj u balansiranju
intenzifikacije i diverzifikacije. Takode vazi da manje vrednosti parametra AP povecavaju
lokalne kapacitete pretrazivanja, dok vece vrednosti AP naglaSavaju globalno
pretrazivanje.

Vrana i
X k
itey

Trenutni
polozaj

@fl<1 (b) fl > 1

Trenutni
polozaj

Slika 5.2. Varijacija parametra duZine leta vrane za dva scenarija

Primene tradicionalnog CSA algoritma mogu se prvenstveno pronaci kod reSavanja
nelinearnih kontinualnih problema optimizacije, ali savremena istrazivanja baziraju
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primenu CSA i u kombinatornoj optimizaciji. Slicno mnogim metaheuristikama, glavni
problemi CSA koji se mogu u prvi plan izdvojiti su slaba konvergencija i ,zarobljavanje“ u
lokalnom optimumu [150,163]. Osim toga, razne varijacije u pogledu mehanizama za
poboljSanje pretrage i hibridizacije za rukovanje sa razliCitim promenljivama otvorile su
vrata ovoj metodi u mnogim poljima optimizacije. Pseudokod tradicionalnog algoritma
vrana prikazan je u algoritmu 1.

Algoritam 1. Pseudokod tradicionalnog CSA algoritma

1. Pocetak: Inicijalizacija

Inicijalizovati parametre CSA: svesnost vrane AP i duzinu leta vrane fI;

Inicijalizovati slu¢ajne polozaje jedinki (vrana) i formirati po¢etnu populaciju (jato vrana);
Odrediti vrednost funkcije cilja svake jedinke (vrane) u poCetnoj populaciji (jatu);
Inicijalizovati memoriju svake jedinke (vrane) u pocetnoj populaciji (jatu);

2. Ponavljanje: Iterativni postupak
Ponoviti
iteracija = iteracija + 1;
ponoviti za sve vrane u jatu
Slu€ajno selektovati jedinku za pracéenje (vranu j);
ako je rand; > AP}* (prema jednagini (25))
azurirati polozaj vrane prema izrazu: X{*** = X/* + rand; x fIi x (M}* — X[*)
u suprotnom
azurirati poloZaj vrane: X/**! = slu¢ajan poloZaj u prostoru pretraZivanja
zavrsi uslov
zavrsSi petlju
proveriti izvodljivost novih polozaja vrana u jatu (dopustivost reSenja)
proveriti vrednost funkcije cilja svake vrane u jatu
azurirati memoriju vrana

zavrsi petlju

3. lzlazni rezultati

U bazi naucne literature moze se pronaci odredeni broj radova u kojima je opisana
primena modifikovanog algoritma CSA u reSavanju problema kombinatorne optimizacije.
Huang i sar. [164] predlozili su hibridni algoritam vrane za reSavanje NP-teSkog problema
permutacionog ,flow shop“ terminiranja. Koristili su nekoliko tehnika za minimiziranje
vremenskog raspona, medu kojima se mogu izdvojiti pravila za najmanju vrednost
poloZaja za pretvaranje kontinualnih u diskretne vrednosti, zatim NAH heuristika za
generisanje populacije kvalitetnih jedinki, kao i algoritam simuliranog zarenja i metoda
promenljivih okolina Ciji zadatak je da obezbede diverzifikaciju reSenja tokom kompletnog
postupka pretrazivanja. Laabadi i sar. [165] su primenili binarni algoritam vrane za
reSavanje problema pakovanja koji se takode ubraja u klasu NP-teSkih kombinatornih
problema. Ovaj pristup koristi sigmoidnu funkciju za mapiranje realno-promenljivih reSenja
u binarne, i operator popravke baziran na znanju sa ciliem da izvrSi poboljSanje diverziteta
reSenja i odrzi ih u domenu skupa dopustivih reSenja. Mohammadi i Abdi [166] su usvaijili
posebnu metodu selekcije ciljnih vrana koje ¢e biti praéene u toku leta (pretrazivanja) kao
i modifikovane metode za evaluaciju duzine leta vrane sa ciliem optimizacije problema
minimiziranja ukupnih ekonomskih troSkova za rad energetskih sistema. Sivarami Reddy
i sar. [167] razvili su nelinearni model mesSovitog celobrojnog programiranja i primenili
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CSA za minimiziranje ukupnog vremena trajanja operacija kod terminiranja masina,
automatski vodenih vozila i alata u fleksibilnom tehnoloSkom sistemu. Rizk-Allah [168] i
Sayed [150] inkorporirali su razli€ite haoti€éne mape u algoritam vrane sa ciljem reSavanja
problema selekcije atributa i problema frakcionalne optimizacije.

Prema gore navedenim informacijama, moze se ustanoviti da CSA algoritam, uz
dodatak odredenih strategija radi poboljSanja pretrazivackih sposobnosti, poseduje
potencijal za generisanje optimalnih tehnoloskih procesa. U narednom poglavlju opisan
je koncept modifikovanog algoritma vrane koji je uspeSno implementiran na problemu
OTP.

5.1.2 Modifikovani algoritam vrane (GCSA)

U ovom poglaviju dat je opis unapredenja tradicionalnog CSA algoritma u cilju
reSavanja NP-teSkog problema OTP. Shodno tome, predlaze se hibridni pristup zasnovan
na algoritmu vrane i glavnim komponentama genetskog algoritma. Pored toga, u okviru
pristupa ukljuCene su adaptivhe verovatnoce za regulisanje operatora ukrstanja i
operatora mutacije kako bi se ostvario kompromis izmedu lokalnog i globalnog
pretrazivanja [70]. Koraci GCSA algoritma prikazani su na dijagramu toka na slici 5.3. U
skladu sa kombinacijom dve razliCite metaheuristicke metode, pojedinacna resenja u
populaciji bice adresirana kao ,vrane jedinke“. U nastavku je opisan koncept ove
novorazvijene metode.

Nakon inicijalizacije pocetnih parametara CSA i GA pojedinacno, GCSA vrSi
generisanje populacije izvodljivih vrana jedinki primenom vektorskog predstavljanja koji
je detaljno opisan u 2.2.6. Vektorskim predstavljanjem formuliSu se vektor redosleda
zahvata, zatim vektori masina, alata i SPA kao komponente varijantnog tehnoloskog
procesa. Vektori koji predstavljaju polozaje vrana u prostoru pretrazivanja se potom
evaluiraju pomocu funkcije cilja, definisane u poglaviju 2.3. PolozZaji se memoriSu kao
najbolja lokalna reSenja koja je do tog trenutka pronasla svaka vrana, a najbolje
memorisano resSenje skladisti se kao najbolje reSenje u celom jatu (globalno resenje
populacije). Glavna petlja GCSA zapocinje standardnim koracima CSA Kkoji su opisani
jednacinama (25) i (26) Posle ovih koraka primenjuje se tzv. mehanizam najblizih resursa
pomocu kojeg se vrSi za zaokruzivanje rezultuju¢ih vektorskih elemenata na najblize cele
brojeve u skladu sa raspolozivim masinama, alatima i PPA kandidatima za razmatrani
zahvat obrade. Mehanizam najblizih resursa opisan je detaljnije u odeljku 5.1.2.3. Proces
pretraZivanja dalje se nastavlja uvodenjem genetskih operatora koji za cilj imaju
poboljSanje istrazivaCkih kapaciteta. Usvojene strategije su turnirska selekcija, 3SX
operator ukrstanja i dva operatora mutacije, mutacija zamene i mutacija resursa. Ovi
operatori opisani su detaljnije u odeljku 5.1.2.4. Mehanizam popravke potreban je nakon
faze inicijalizacije kao i nakon primene operatora mutacije zamene a sve sa hamerom da
se vrane jedinke odrze u skupu dopustivih reSenja. Po zavrSetku popravke jedinki, GCSA
vr§i ponovnu evaluaciju funkcije cilja svih vrana u jatu nakon koje sledi aZuriranje
memorije vrana i ujedno najboljeg reSenja u jatu (globalnog reSenja). Ovim korakom
zavrSava se jedna iteracija GCSA algoritma. Postupak pretraZivanja okon€ava se nakon
prethodno definisanog broja iteracija.
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Slika 5.3. Dijagram toka GCSA algoritma za optimizaciju tehnoloSkih procesa

[Zaokruiivanje vrednosti novogenerisanih]

5.1.2.1 Vektorsko predstavijanje tehnoloskog procesa

Modifikacija tradicionalnog CSA algoritma podrazumeva razvijanje odgovarajuée
procedure za predstavljanje varijantnog tehnoloskog procesa. U skladu sa time, usvojen
je pristup na bazi vektorskog predstavljanja. Princip vektorskog predstavljanja je
objasnjen na primeru prizmatichog dela iz prve eksperimentalne studije u ovom
istrazivanju (poglavlje 6.1.1). U tabeli 5.1 nalazi se primer jedne sluajno generisane
varijante tehnoloSkog procesa sa Cetiri predstavljena vektora. Deo sadrzi 20 zahvata
obrade pri ¢emu je formirano ukupno 20 tipskih zahvata.

Tabela 5.1. Vektorsko predstavijanje varijantnog tehnoloskog procesa

Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10 (11|12 |13 |14 (15| 16 | 17 | 18 | 19 | 20
Zahvati 1 5 7 8 9 10 | 6 11| 2 |12 19| 20|18 |17 |13 |14 |15 |16 | 3 4
Masine 2| 3 32|34 3 3 2 3 3 3 2 1 3 2 3
Alati 8 7 8 | 3|9 |10 8 8 6 | 4 9 |10 | 6 8 9 |10 | 1 5
SPA +z | +X | -a | -a a|-al|-z|-y|-z z\|+z|+z | -z | -z |-z |-z |-z |-z |+]|+z
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Vektorsko predstavljanje tehnoloskih procesa u programskom jeziku Matlab vrsi se
u formi matrica gde su Cetiri vektora predstavljeni kao Cetiri matrice tipa 1xn (n je ukupan
broj zahvata). Shodno tome, po uzoru na haoti¢ni PSO algoritam iz [21] razvijeni su
matematiCki izrazi za azuriranje polozaja vrana u prostoru pretrazivanja koji su uskladeni
sa izrazom (25). Vektori masina, alata i SPA formulisani su na sledeci nacin:

X = Xt +rand() X fl % (1\4;571 — Xim) 27)
X[ = X[+ rand() % fIx (M4, — X[%) (28)
X\ = xi o+ rand() x f1x (MY — X5 (29)

gde je i broj vrane jedinke; X4, i X{t** poloZaji vrana za vektor masina u iteracijama it i

it + 1, respektivno; M}tm je memorisan poloZaj vrane j za vektor mas$ina u iteraciji it; Xl”;
i X/%*' poloZaji vrana za vektor alata u iteracijama it i it + 1, respektivno; M/, je
memorisan polozZaj vrane j za vektor alata u iteraciji it; Xiifspa [ X{ﬁf{,}l polozZaji vrana za
vektor SPA u iteracijama it i it + 1, respektivno; wgm je memorisan polozaj vrane j za
vektor SPA u iteraciji it; rand() je slu€ajan broj u intervalu od 0 do 1 i fI je duzina leta
vrane.

Na osnovu formulisanih izraza moZe se izraziti ukupan polozaj vrane jedinke i koja
ukljuCuje sva tri vektora:

X = [XEE XIS X (30)

Vektor redosleda zahvata obrade Zahvati[ ] nije manipulisan u okviru osnovnih
koraka CSA algoritma. U tu svrhu primenjeni su genetski operatori koji su opisani u
odeljku 5.1.2.4.

5.1.2.2 Kriterijum evaluacije varijantnih tehnoloSkih procesa

Brojna istrazivanja u oblasti OTP-a i integracije projektovanja tehnoloskih procesa i
planova terminiranja najCeSC¢e razmatraju primenu dva kriterijuma za evaluaciju
varijantnih tehnoloskih procesa ili redosleda izvodenja tipskih zahvata. To su minimizacija
ukupnih troSkova obrade i minimizacija ukupnog vremena obrade razmatranih masinskih
delova. Prema [47,157], detaljne informacije o putanjama alata i parametrima obrade nisu
dostupne i stoga nije moguce ta¢no odrediti troSkove kao i vreme obrade. Moguénosti za
uklju€ivanje ovih informacija u okvire problema OTP predstavljaju predmet buducih
istrazivanja. U skladu sa matemati¢kim modelima formiranim u okviru poglavlja 2.3,
GCSA algoritam evaluaciju varijantnih tehnoloskih procesa, odnosno redosleda izvodenja
tipskih zahvata obrade vrSi primenom jednacCine (18) pomocu koje se vrSi minimiziranje
ukupnih troS8kova obrade razmatranog dela.
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5.1.2.3 Mehanizam najblizeg resursa

Nakon osnovnih koraka CSA u okviru GCSA metode, elementi u vektorima polozZaja
vrana jedinki ne predstavljaju pozitivne celobrojne vrednosti i stoga je potrebno u
narednom Kkoraku izvrSiti konverziju realnih vrednosti u najblize cele brojeve koji
odgovaraju kandidatima masina, alata i SPA. Pri tome, da bi se usvojila adekvatna
vrednost, proveravaju se raspolozive varijante iz skupova Masine{ }, Alati{ }, odnosno
SPA{}, respektivno za sve kandidate. U ovoj modifikovanoj metodi predlaze se tzv.
mehanizam najblizih resursa pomocu kojeg se vrSi postupak zaokruzivanja gore
pomenutih vrednosti na najblize cele brojeve i na taj nacin je novogenerisani polozaj
vrane jedinke spreman za slede¢u fazu pretrazivanja primenom GCSA. Pored vektora
masina i vektora alata, vektor SPA takode je predstavlien pomocu celobrojnih
promenljivih vrednosti od kojih svaki broj odgovara datom smeru prilaza koji se
oznacavaju slovnim oznakama sa pozitivnim ili negativnim predznakom. Konkretno, za
Sest smerova prilaza {+x,-x,+y,-y,*+z,-z} koriste se sledeée celobrojne vrednosti:
{1,2,3,4,5,6}. Analogno ovom postupku, viSe celobrojnih vrednosti usvaja se kod onih
eksperimenata koji razmatraju primere sa veéim brojem varijantnih SPA. U algoritmu 2
dat je prikaz pseudokoda predlozenog mehanizma najblizeg resursa sa najvaznijim
koracima. U pitanju je samo deo koda koji se odnosi na vektor masina imajuci u vidu da
je postupak svodenja na celobrojne vrednosti identiCan za vektore alata i SPA. U prilogu
2 moze se videti izvorni kod mehanizma najblizeg resursa, odnosno mehanizma najblize
masine napisanog u programskom jeziku Matlab.
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Algoritam 2. Pseudokod mehanizma najblize masine

MasSine{z} — skup svih kandidata masSina za zahvat z
trenutnaMasina — trenutno usvojeni kandidat masine
trenutniZahvat — trenutno usvojeni zahvat obrade
razlikaSort = |MaSine{trenutniZahvat} — trenutnaMasina|
ponoviti za i = 1: ukupan broj zahvata u vektoru redosleda zahvata
proveri uslov trenutnaMasina > Masine{ trenutniZahvat }
ponoviti za j = 1: razlikaSort
proveri uslov ako skup MasSine{trenutniZahvat} sadrzi
|trenutnaMasina — razlikaSort (j)|
usvoji | trenutnaMasina — razlikaSort (j)| kao
kandidat masine;
u suprotnom
nastavi petlju;
zavrsi uslov
zavrsi petlju
u drugom sluéaju trenutnaMas$ina < Masine{ trenutniZahvat }
ponoviti za j = 1: razlikaSort
proveri uslov ako skup MaSine{trenutniZahvat} sadrzi
[trenutnaMasina + razlikaSort (j)|
usvoji | trenutnaMasina + razlikaSort (j)| kao
kandidat masine;
u suprotnom
nastavi petlju;
zavrsi uslov
zavrsi petlju
u suprotnom
ponoviti za j = 1: razlikaSort
proveri uslov ako skup MaSine{trenutniZahvat} sadrzi
[trenutnaMasina — razlikaSort (j)|
usvoji | trenutnaMasina — razlikaSort (j)| kao
kandidat masine;
u suprotnom ako skup MaSine{trenutniZahvat} sadrzi
[trenutnaMasina + razlikaSort (j)|
usvoji | trenutnaMasina + razlikaSort (j)| kao
kandidat masine;
zavrsi uslov
zavrsi petlju
zavrsi uslov
zavrsi petlju

5.1.2.4 Genetske komponente GCSA algoritma

Prilikom generisanja novih generacija jedinki, selekcija, ukrStanje i mutacija
predstavljaju klju¢ne operatore genetskih algoritama. OponaSanjem procesa prirodne
selekcije omogucavaju evoluciju jedinki kroz odredeni broj generacija. U nastavku su
opisani glavni koraci odabranih genetskih operatora u okviru GCSA za reSavanje OTP
problema.

Selekcija. Prvi korak u ovom procesu pripada selekciji. Za predloZzeni GCSA algoritam
usvojen je operator turnirske selekcije. Ovaj operator je zasnovan na principu slu¢ajnog
selektovanja odredenog broja vrana jedinki iz jata koje ¢e potom postati uesnici u tzv.
turnirima na kojima pobeduje ona vrana jedinka koja ima najbolju vrednost funkcije cilja,
odnosno najnizu vrednost troskova ili vremena. Odabrana vrana jedinka postaje deo nove
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generacije jata koje se sastoji od najboljih vrana jedinki, pobednika u okviru turnira.
Postupak turnirske selekcije sa vranama jedinkama ilustrovan je na slici 5.4.

L )}{)\ wlof W

Udesnici u Rangiranje prema Pobednik
turniru funkciji cilja turnira

Slika 5.4. Turnirska selekcija sa vranama jedinkama

Ukrstanje. Po zavrSetku selekcije kandidata, a na osnovu definisane verovatnoce p,, sledi
ukrstanje Cija je uloga da ostvari razmenu genetske informacije izmedu dve vrane jedinke
iz jata. Za GCSA usvojen je 3SX operator ukrstanja koji je preuzet iz [142]. 3SX operator
manipuliSe iskljuivo sa vektorima masina, alata i SPA, ostavljaju¢i pri tom vektor
redosleda zahvata neizmenjenim Cime ne naruSava izvodljivost tehnoloSkog procesa,
odnosno redosleda izvodenja zahvata obrade. Osnovni koraci 3SX operater ukrStanja
opisani su na sledeci nacin:

e Dve slu¢ajno odabrane vrane jedinke iz novog jata usvajaju se kao vrane roditelji;

e SlucCajnim odabirom tacke ukrStanja vrane roditelji su podeljeni u dva segmenta
kako bi se proizvele dve vrane potomci;

o Vektori redosleda vrana potomaka identi¢ni su vektorima redosleda vrana roditelja;

e Resursi (ma8ine, alatii SPA) iz levog segmenta vrane roditelja 1 prenose se u iste
pozicije vrane potomka 1; Nakon toga, preostale pozicije u desnom segmentu
vrane potomka 1 bivaju popunjene resursima koji pripadaju istim zahvatima u
vektorima vrane roditelja 2;

¢ Analogno prethodnom koraku, resursi iz levog segmenta vrane roditelja 2 prenose
se u iste pozicije vrane potomka 2; Preostale pozicije u desnom segmentu vrane
potomka 2 popunjavaju se resursima koji pripadaju istim zahvatima u vektorima
vrane roditelja 1,

Na slici 5.5 ilustrovan je 3SX operator ukrS§tanja primenjen na vranu jedinku sa
sedam elemenata u vektoru polozaja i slu€ajno odabranom tackom ukrstanja izmedu
zahvata Z4 i Z7 koji se nalaze na Cetvrtoj i petoj poziciji u redosledu. Kao $to se moze
uociti, vrane potomci 1 i 2 nasleduju levi segment do tacke ukrstanja redom od vrana
roditelia 1 i 2. Sa druge strane, desni segmenti od tacke ukrStanja bivaju aZurirani
unakrsno pri Cemu vrana potomak 1 dobija resurse koji odgovaraju identi¢nim zahvatima
vrane roditelja 2, a vrana potomak 2 dobija resurse koji odgovaraju istim zahvatima vrane
roditelja 1. lzvorni kod ovog operatora ukrStanja nalazi se u prilogu 4.
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tacka

Vrana roditelj 1 “k’s‘a"’a Vrana roditelj 2 ukrstanja
z7 71 76 72 75 73 z4
M2 M3 M1 M2 M2 M1 M3
A3 A2 A2 A2 A4 A5 A4
-z -z +y +y +z +7 -z

P tale gene I ‘

Nasleduje levi

Nasleduje levi t od Pri le gene
od vrane roditelja 2

vrane rodltelja 1 od vrane roditelja 2
Vrana potomak 1 l Vrana potomak 2 l l

Z1 Z5 zr Z1 Z6 z2
M2 M3 M2 M2 M3 M1 M2
A2 A4 k A3 A2 A2 A2
-z +z -z -z +y +y

Slika 5.5. 3SX operator ukrstanja

lje
)

od vrane roditelja 1 ;

Mutacija. Strategije mutiranja jedinki donose zavrSne izmene u genetskom procesu
formiranja novih i sposobnijih jedinki. Njihov cilj je da nacine dodatna poboljSanja u
diverzifikaciji i izbegnu prevremenu konvergenciju algoritma. U GCSA algoritam
inkorporirana su dva operatora mutacije koji se uposljavaju prema prethodno definisanoj
verovatnoc¢i mutacije p,,. Prvi operator mutacije je mutacija zamene (eng. shift mutation)
Ciji je postupak sa dve vrane jedinke ilustrovan na slici 5.6. Jedna vrana jedinka slu¢ajno
se selektuje iz nove generacije jata vrana i dva gena koji reprezentuju dva tipska zahvata
obrade slu€ajno su izabrana za zamenu. Nakon zamene gena, pojedina ograni¢enja
prethodenja mogu biti naruSena Sto moZe negativno uticati na izvodljivost redosleda
zahvata, odnosno tehnoloSkog procesa. Da bi se takav slu€aj izbegao primenjuje se
mehanizam popravke kojim se vrane jedinke usaglasavaju sa ograni¢enjima prethodenja.
Mehanizam popravke jedinki baziran je na slichom principu kao heuristika za rukovanje
ogranic¢enjima koja se moZze videti u radu [12]. Isti mehanizam primenjuje se nakon faze
inicijalizaciie GCSA kada je jato vrana nasumicno generisano. Mehanizam popravke
vrana jedinki detaljno je opisan u narednom odeljku.

Dva gena na pozicijama 3 i 6 slu¢ajno su
odabrana | medusobno zamenjena

Slu¢ajno \
odabrana
vrana 1 2
jedinka
z3 72
M2 M2
A5 A3
+z +X
Mutirana
_vrana 1 2
jedinka
z3 z2
M2 M2
A5 A3
+z +X

Slika 5.6. Operator mutacije zamene
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Drugi operator mutacije predstavlja tzv. mutacija resursa koja, analogno 3SX
operatoru ukrstanja, manipuliSe vektorima masina, alata i SPA. Izvodljivost redosleda
zahvata se prema tome ne dovodi u pitanje. Koraci operatora mutacije masina su sledeci:

» SluCajna selekcija jedne vrane jedinke;

« SluCajna selekcija tacke mutacije, odnosno poloZaja gena vrane jedinke (tipskog
zahvata);

*  Provera raspolozivih kandidata mas$ina u skupu MaSine{ } za posmatrani zahvat;

* SluCajna selekcija masine alatke iz skupa Masine{ } za posmatrani zahvat kao
trenutnu masinu;

*  Pronaci druge zahvate u redosledu kod kojih u skupovima MaSine{ } postoji trenutno
odabrana masina iz prethodnog koraka kao alternativni kandidat;

« Dodeliti identifikovane alternativne kandidate masina koji odgovaraju trenutnoj
masini alatki svim zahvatima.

Koraci mutacije resursa za kandidate alata i kandidate SPA vrSe se na identiCan
nacin pri cemu se podaci o kandidatima preuzimaju iz odgovarajucih skupova Alati{ } i
SPA{ }. Postupak mutacije vektora masina detaljno je ilustrovan na slici 5.7. Izvorni kod
ovog operatora nalazi se u prilogu 5.

Vrana jedinka pre tacka

mutacije vektora masine m“‘fc”e
Indeks 1 2 3 4 5 6 7
Zahvati z3 72 z6 z4 z7 z5 71
Masine M2 | M2 | M1 |[Qu2>| M2 | M1 | M3

Raspolozive | M1 M1 M2 ML (V3| M2 M1
masine u @ @ 4 @ M2

skupu 4 M4
Masine{}

1 usvojen .
kandidat masine

identifikovani zahvati koji
imaju iste kandidate
masina u skupu Masine{}

Vrana jedinka posle mutacije vektora masine

Indeks 1 2 3 4 5 6 7
zavaii | z3 | z2 | z6 | z4 | z7 | 5 | 21
Masine | M3 [ M3 | m1 | M3 | M3 | M3 | M3
sve | ML | M1 | M2 [ M | M2 [ m2 | m
Raspolozive | M2 | M2 M2 | M4 | M1 | M2
M4 M4

skupu
Masinef}

Slika 5.7. Operator mutacije vektora masine (mutacija resursa)

Prema tvrdnji autora [70], fiksne vrednosti verovatnoc¢a ukrstanja i mutacije pokazuju
se manje efikasnim u poredenju sa prilagodljivim verovatno¢ama c€ije vrednosti variraju u
skladu sa vrednostima izraCunatih funkcija cilja svih jedinki u populaciji. Kako bi se
dodatno izvrSilo poboljSanje predlozenog GCSA pristupa, u sam koncept usvojene su
adaptivne verovatnocée ukrstanja i mutacije koje se u svakoj iteraciji azuriraju pomocu
sledecih matematickih izraza:
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fmax - fl
c = kcl <+ kcz 3
P (fmax - favg) ( l)
fmax - fl
Pm = kml . (fmax - favg) " ka (32)

gde SU fiax | favg Maksimalna i prosecna vrednost funkcije cilja svih vrana jedinki u jatu,

f; je vrednost funkcije cilja trenutne vrane jedinke, dok su k.q, k¢z, ki | kmz Specifiéni
koeficijenti verovatnoce za operatore ukrstanja i mutacije respektivno.

5.1.2.5 Mehanizam popravke jedinki

Pomocu informacija o ograni¢enjima prethodenja i grafovima prethodenja, slu¢ajno
generisan redosled zahvata koji reprezentuje jedno potencijalno reSenje ima sledecu
formu: [z2, zs, zs, zs, z1, Z9, Z4, 3, z7]. Da bi se inicijalizovao tehnolo$ki proces, vrsi se
slu¢ajna selekcija varijantne masine, alata i SPA na osnovu ¢ega se formiraju redosledi
tipskih zahvata obrade. U ovom odeljku viSe paznje Ce biti posveéeno redosledu
izvodenja zahvata, Zahvati[ ], koji ima kljuénu ulogu prilikom eliminacije neizvodljivih
reSenja. GCSA algoritam nakon inicijalizacije slu€ajnog jata vrana u pocetnoj fazi i nakon
primene mutacije zamene u kasnijoj fazi implementacije, generiSe odredene tehnoloske
procese koji narusavaju ogranicenja prethodenja i pri tom formiraju neizvodljive redoslede
zahvata. Sa matricom prethodenja kao ulaznom informacijom (Matrica u programskom
okruzenju), razvijen je algoritam popravke reSenja. Koncept je zasnovan na primeru
heuristike iz [12] sa minornim modifikacijama. Prema slici 5.8 moze se zaklju€iti da
matrica prethodenja igra vaznu ulogu u transformisanju neizvodljivih u izvodljive
redoslede zahvata. LogiCka procedura algoritma popravke reSenja sastoji se iz sledecih
koraka:

1) Vektor Zahvati[ ] se koristi za predstavljanje jednog redosleda zahvata obrade;

2) Generisanje promenljive ptl (ptl = n) koja predstavlja indikator indeksa vektora
Zahvati[ |;

3) Ponavljanje procedure unutar petlje sve dok se ne dostigne da je ptl = 0;
4) Identifikovati zahvat obrade u tacki ptl = n;
5) Za identifikovani zahvat obrade izraCunati sumu svih brojnih vrednosti u datom
redu matrice prethodenja }.i_; (PR;);
l.  Akoje ¥iL;(PR;) =0
a) Ostaviti zahvat obrade na poziciji ptl;

b) iskljuciti red i kolonu matrice ,Matrica“ koji odgovaraju vrednosti zahvata
obrade na poziciji ptl; umesto brisanja reda i kolone dodeliti neodredenu
vrednost ,NaN“ (nenumeriCka vrednost, eng. Not a number);

c) inicijalizovati n = n-1; pomeriti pointer ptl za jedno mesto ulevo;
. XL, (PRy) #0

a) inicijalizovati pt2 = ptl-1;

b) identifikovati zahvat obrade na poziciji pt2;
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C) izr
od

n

acunati sumu X7, (PR;)) svih brojnih vrednosti u odgovaraju¢em redu koji

govara identifikovanom zahvatu obrade na poziciji pt2;

d) Ponoviti naredne korake dok je pt2 > 0;

e) Ako je XL (PR;;) = 0
= Zameniti zahvat obrade koji se nalazi na poziciji ptl zahvatom obrade
koji se nalazi na poziciji pt2;
= [skljuciti red i kolonu Matrice koji odgovaraju identifikacionom broju
zahvata obrade na poziciji pt2;
= Prekinuti petlju i nastaviti od koraka 3);
f) Ako je XiL;(PRy) # 0
» inicijalizovati pt2 = pt2-1;

preéi na korak d);

6) vratiti se na korak 3) i azurirati indikator indeksa ptl = pt1-1;
7) Resetovati Matricu i primeniti iste korake za narednu jedinku.

a) z1 72 28 z4 75 26 27 28 29 b) z1 72 28 z4 5 26 27 28 29 C) 71 22 74 75 26 z7 28 29
z1 001 1 1 1 0 1 0 1 z1 01 1 1 1 0 1 0 1 z 01 X 1 1 0 1 0 1
z2 [0 0 0 0O 0O 0 0 O 2 [0 0 00O 0O 0 0 0 0 22 0 0 X 0 0 0 0 0 0
z3 0 00O O 0O 0O 0 0 0O (z3) [0 0 0 0 0 0 0 0 0 [¢Pt=8 X X X X X X X X
z4 [0 0 0 0 OO 0 0 O </ z4 [0 0 0 0O 0 0 0O 0 0 - 0 0 X 0 0 0 0 0 O0l[¢-pt=7
5 [0 00O 0O 0 1 0 0 0 gl'z5 [0 00O 00O 1 0 0 O S| 2% [0 0 X 0 0 1 0 0 0
6 [0 0 0 0 0O 0 0 0 0 S %6 [0 0 0 0O 0 0 0O 0 0 Elz6 0 0 X 0 0 0 0 0 0
z7 [0 0 0 0 0 0 0@ O0fepy=9 Xz 0 0 0 0 0 0 @ 0|ept=9 "ZH o 0 X 0 0 0 0 (D 0 |«py=8
28 [0 0 0 0O OO 0 0 0 28 [0 0 0O OO O 0O 0 0 28 [0 0 X 0 0 0 0 0 0
z9 [0 0 0 0 0O 0 0 0 O 29 [0 0 0 0O 0 0 0 0 0 29 0 0 X 0 0 0 0 0 0
L Ly L v
l 22 75 76 28 71 729 74 z3 77 l l z2 25 26 z8 z1 29 z4 3 77 ] l 72 25 26 28 z1 29 z4 27 z3 ]
d) z1 722 z5 26 z7 z8 29 e) z1 72 z5 26 z7 28 f) z1 22 z5 26 z7
z1 01 X X 1 0 1 0 1 z1 001 X X 1 0 1 0 X[= (D0 @D x X @O 0 @O X X |€ptu=5
22 [0 0 X X 0 0 0 0 © 2 [0 0 X X 0 0 0 0 X 2 |0 0 X X 0 0 0 X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X g X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X E X X X X X X X X X
5 [0 0 X X 0 1 0 0 0 5 0 0 X X 0 1 0 0 X Nlzs o 0 X X 0 1 0 X X
% [0 0 X X 0 0 0 0 © L 26 |0 0 X X 0 0 0 0 X % |0 0 X X 0 0 0 X X
o 0 0 X X 0 0 0 (D o|l€epy=7 g 00 X X 0 0 0 (O X|€ept=6 (ZD|0 0 X X 0 0 0 X X [¢-pt=4
Sl 28 [0 0 X X 0 0 0 0 O EX@® [0 0 X X 0 0 0 0 XK-pt=4 X X X X X X X X X
@0 0 X X 0 0 0 0 Of¢-pt=6 " X X X X X X X X X X X X X X X X X X
VA | : v Ly
[[22 25 26 8 21 29 271 24 23 | [ 22 25 26 28 21 271 29 24 3 | [ 22 25 26 271 21 8 29 24 23
g) 71 72 z5 26 h) 71 22 25 I) 71 22
GD [0 @ X X @ 0 X X X|«pty=4 @D [0 @D x X @ X x X Xept=3 Z5505[0 @ X X X X X X x|€ptu=2
o Z o0 x x 0 0 x x X s 22 jo 0 X X 0 X X X X 2250 0 X X X X X X x|e-pt=1
E X X X X X X X X X % X X X X X X X X X N X X X X X X X X X
3 X X X X X X X X X g X X X X X X X X X X X X X X X X X X
"5 o0 X X 0 1 X X X (5 |0 0 X X 0 X X X X[¢-pt;=2 X X X X X X X X X
(z6) 0 0 X X 0 0 X X X[¢Ppt=3 X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
L v U 4 M
72 75 76 71 77 8 729 74 z3 ] [ 72 75 76 71 27 28 729 74 73 ] [ 72 75 726 21 77 28 79 74 3

Slika 5.8. Logi¢ka procedura algoritma popravke resSenja

Uzmimo npr. da je polazna pozicija indikatora pt: prema slici 5.8a posledniji
indeksirani zahvat u vektoru Zahvati[ | koji sadrzi ukupno 9 zahvata obrade. Indikator
pt1=9 pokazuje da je na toj poziciji u redosledu indeksiran zahvat obrade z7. Prema koraku
5 logi¢ke procedure algoritma popravke reSenja, suma svih numerickih vrednosti u redu
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matrice prethodenja (red z7) nije jednaka nuli. U skladu sa time, prema pravilu

i=1(PR;;) # 0 sledi da je naredni korak generisanje indikatora pt. = pti-1 (uslov Il, korak
a, slika 5.8b). Nakon provere istog uslova sa ;i ;(PR;;), moze se uociti da indikator ptz
ukazuje na zahvat z3 koji je indeksiran na toj poziciji u redosledu. Uslov ¥, (PR;) = 0
(uslov Il, korak e) podrazumeva da zahvat obrade z7 na poziciji pt: i zahvat zs na poziciji
pt2 medusobno zamenjuju mesta. Na taj nacin, kako je zahvat obrade promenio polozaj,
automatski se iskljuCuje iz dalje logiCke procedure dodeljivanjem nenumericke vrednosti
koja je na slici 5.8c oznagena sa ,X“. Ono $to sledi je aZuriranje indikatora pt2 (pt2 =9 -1
= 8) i postupak se ponavlja od koraka 3. Prateci logiCku proceduru moze se videti dalji
tok popravke resSenja prema slici 5.8d do 5.8i. Na kraju ovog heuristickog postupka dobija
se redosled zahvata koji ne naru$ava nijedno pravilo prethodenja. Izvorni kod ovog
mehanizma napisanog u programskom jeziku Matlab nalazi se u prilogu 3.

5.2 Modifikovani algoritam sivog vuka (mGWO) u optimizaciji
tehnoloskih procesa obrade

5.2.1 Algoritam sivog vuka (GWO)

Algoritam sivog vuka pripada novijoj generaciji bioloSki inspirisanih algoritama
optimizacije. Svrstava se u grupu metaheuristika inspirisanih inteligencijom rojeva s
obzirom da je baziran na inteligenciji grupnog ponasanja vukova kao delova zajednice,
odnosno Copora. Mirjalili [88] je zasluZzan za razvoj ovog algoritamskog reSenja koji je do
sada pronas$ao Siroku primenu u jednokriterijumskoj, a i viSekriterijumskoj optimizaciji pri
¢emu je implementiran u velikom broju programskih jezika.

Sivi vukovi (lat. Canis lupus) pripadaju porodici pasa koji zive i love u ¢oporima.
Istaknuti su predatori $to ih stavlja u sam vrh lanaca ishrane u Zivotinjskom svetu. Copor
moze sacinjavati do 12 ¢lanova medu kojima se izdvajaju muzjak i Zenka i njihovo
potomstvo. Prednosti socijalnog Zivota sivih vukova prvenstveno se odlikuju zajednickim
lovom na plen, grupnoj nezi o mladuncima i teritorijalnoj odbrani u slu€aju opasnosti od
drugih sila [169]. Udruzenim snagama razvili su sposobnost prilagodavanja lovu na
krupniju divlja€ gde prvenstveno preovladavaju kopitari kao Sto su bizoni ili jeleni. Jedna
od glavnih karakteristika zajednice sivih vukova, a ujedno i jedan od izvora inspiracije za
razvoj algoritma, je strogo uspostavljen hijerarhijski sistem koji viada medu ¢lanovima
Copora. Od najdominantnijih do najpodredenijih vukova redom se izdvajaju: alfe, bete,
delte i omege [88].

Alfa muzjak i alfa zenka predstavljaju lidere Copora koji su najodgovorniji za
donoSenje glavnih odluka koje se tiCu lova, spavanja, budenja, itd. Pored toga Sto alfa
vukovi predstavljaju najdominantije pojedince, interesantno je da u zajednici vlada
odredena vrsta demokratije koja dozvoljava da se lideri mogu nalaziti u poziciji kada
sluSaju druge vukove. Sama c€injenica da alfe nisu nuzno i fiziCki najsnaznije jedinke u
Coporu potvrduje koliki se zna€aj pridaje disciplini i ogranizaciji grupe pre nego njenim
fiziCkim atributima.
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Beta vukovi u hijerarhijskom sistemu nalaze se na nivou ispod lidera alfi. Takode
mogu biti muzjaci i zenke kao i njihovi nadredeni. Njihova uloga je da budu savetnici
alfama i pomazu im oko donoSenja vaznih odluka za odrzanje discipline i opstanak
Copora. Bete su podredeni alfama ali su u poziciji da komanduju ostalim vukovima koji se
nalaze hijerarhijski ispod njih. One predstavljaju glavne kandidate da zamene alfa vukove
u slu€aju da neki od njih nastrada ili postane previSe star.

Omega vukovi se nalaze na najnizem hijerarhijskom nivou u ¢oporu. S obzirom na
podredeni polozaj u odnosu na ostale vukove, omege su poslednje u redu za dobijanje
hrane. Njihova uloga je budu Zrtve, a u nekim slu¢ajevima i Cuvari mladunaca. Omege su
vazne za samu zajednicu jer gubitkom omega vukova izbijaju unutrasnji sukobi izmedu
ostalih ¢lanova. Zahvaljujuéi njima odrzava se dominantna struktura u celom €oporu.

Delta vukovi pripadaju posebnom nivou u zajednici koji se nalazi izmedu beta i
omega vukova. Imaju zadatak da sluSaju naredenja alfa i beta vukova, dok su u
mogucnosti da komanduju omegama. U delta vukove ubrajaju se izvidaci, Cuvari, stariji
vukovi, lovci i negovatelji. Izvida€ima pripada uloga nadgledanja teritorije i upozoravanja
gopora u sludajevima opasnosti. Cuvari su zaduzeni da $tite i odrzavaju bezbednost u
okviru Copora. Stariji vukovi koji su nekada bili dominantni pomaZu coporu svojim
ste€enim iskustvom. Na kraju, lovci pomazu alfama i betama u lovu na plen i snabdevaju
ostale Clanove ulovljenom hranom.

Pored opisanog hijerarhijskog sistema koji je zastupljen u zajednici sivih vukova,
druga elementarna karakteristika koja je pomogla razvoju GWO algortima odnosi se ha
ponasanje sivih vukova tokom lova na plen. Prema istrazivanju [170] u kojem je preispitan
uticaj veliCine ¢opora na uspeh u lovu na bizona, ponasanje vukova tokom lova odlikuje
prelaz od faze prilazenja i napadanja pa sve do hvatanja plena. Autori Muro i sar. [169]
razvili su raCunarsku simulaciju multi-agent sistema u kojem je ponaSanje agenata
definisano jednostavnim pravilima na bazi grupnog lova sivih vukova. Na slici 5.9 moze
se videti metod kojim se sluze sivi vukovi prilikom lova na bizona. Metod lova moze se
sumirati u tri osnovne faze:

e Faza prilazenja i jurnjave,
e Faza opkoljavanja i maltretiranja plena i
e Faza napada.

U skladu sa druStvenom hijerarhijom i fazama grupnog lova sivih vukova razvijen je
matematic¢ki model GWO algoritma koji je detaljnije opisan u narednom odeljku.
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Slika 5.9. Metod lova sivih vukova na bizona: od (A) prilaZenja, gonjenja i pracenja,
(B-D) maltretiranja i opkoljavanja plena do (E) stacionarne faze i finalnog napada [169]

5.2.1.1 Matemati¢ki model GWO algoritma

U skladu sa drustvenom hijerarhijom zajednice sivih vukova opisanom u po¢etnom
delu ovog poglavlja, alfa vuk (a) reprezentuje najbolje reSenje u populaciji. Analogno
tome, drugo i tre€e najbolje reSenje u populaciji jedinki tokom iterativhog procesa
pretrazivanja predstavljaju beta (B) i delta (8) vuk. Sve ostale jedinke se smatraju
omegama (w). PretraZivanje je zasnovano na polozajima tri najbolja vuka koji, kao
najbolja reSenja u celoj populaciji, procenjuju polozaj plena (globalnog optimuma).

Prvi mehanizam koji je matematicki modeliran je mehanizam opkoljavanja plena koji
se definiSe preko slededih izraza:

—

D =|C-X,(t) — X(t)|

(33)

X(t+1)=X,(t) —A-D (34)
A=2dt —ad (35)

C =27 (36)

gde t predstavlja trenutnu iteraciju algoritma, dok su A i C koeficijent vektori koji definisani
na osnovu sluéajnih brojeva #i #, koji se kre¢u izmedu 0 i 1. X je vektor poloZaja sivog
vuka, a XTD je vektor polozaja plena. Vektor d predstavlja veli¢inu koja linearno opada od
2do 0.
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Na slici 5.10 moze se videti ilustrovani prikaz aZuriranja polozaja sivog vuka (X,Y) i
plena (X*,Y*) na osnovu dvodimenzionalnog vektora poloZaja. PodeSavanjem koeficijent

vektora A i C mogu se postici razliCiti polozaji oko najboljeg reSenja.

- -X*-X- >

X*-XY¥

| a4 X.Y%)
>3 ! N
7 i %
54 i %
" 4 N\

N\
(X*-XY*.Y) (X%Y*Y) X, Y*Y)

Slika 5.10. Dvodimenzionalni vektori poloZaja i njihove potencijalne lokacije

Da bi se modelirao postupak lova, glavnu ulogu preuzimaju najbolji vukovi u
populaciji: alfa (a), beta (B) i delta (8) vuk. S obzirom da se radi o stohasti¢koj prirodi GWO
algoritma i kompleksnosti problema optimizacije koji se reSava, ne postoji saznanje o
tome gde se optimalno reSenje, odnosno plen, nalazi. Polazenjem od pretpostavke da
alfa (a), beta (B) i delta (&) vukovi respektivho poseduju najviSe znanja o potencijalnom
polozaju plena, ova tri reSenja smatraju se najboljim reSenjima koje populacija ostvaruje
tokom iterativhog procesa. Ostali vukovi, omege (w), aZzuriraju svoje poloZaje u skladu sa
polozajima najboljih vukova u €oporu. Naredne tri jednacine formuliSu ovu pretpostavku:

D.=|CXa—%.,  Dy=|GX-X, D=6 X —X| (37)
Xy=Re= A& Do), X=Rg—A&-(Dp),  Xz=Xs— 45 (Dy) (38)

3

gde X predstavlja polozaj sivog vuka koji se kroz iteracije t azurira prema rastojanjima od
tri najbolja vuka, alfe, Dy, bete, Dy i delte Ds.

Postupak aZuriranja polozaja u okviru GWO algoritma moze se graficki ilustrovati u
dvodimenzionalnom prostoru kao Sto je prikazano na slici 5.11. Omega ili vuk koji je u
ulozi lovca kreCe se u prostoru pretrazivanja pri ¢emu svoj polozaj bira na osnovu
koeficijent vektora i rastojanja od tri najbolja vuka: alfa (a), beta () i delta (d).
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procenjeni
polozaj plena

.hg,;;)(;{

w ili neki drugi
lovac

Slika 5.11. AZuriranje poloZaja prema alfa, beta i delta vukovima

Intenzifikacija i diverzifikacija GWO ostvaruju se manipulisanjem koeficijent vektora
A ¢iji interval zavisi od linearnog smanjenja vektora da. Tokom iteracija, vektor a tezi da
umaniji koeficijent vektor A $to direktno utice na eksploatacione, odnosno istrazivacke
sposobnosti algoritma. Ukoliko je apsolutna vrednost koeficijent vektora A manja od 1,
tada se vukovi usmeravaju ka plenu i time se isti¢u lokalni kapaciteti, dok sa druge strane,
kada je apsolutna vrednost A veca od 1, tada u plan dolaze globalni kapaciteti. Drugim
reCima, sivi vukovi aZuriraju svoje polozaje u odnosu na tri najbolja vuka i na osnovu

koeficijent vektora A konvergiraju ka plenu, odnosno divergiraju u potrazi za drugim
plenom, potencijalno boljim. Slika 5.12 ilustruje ova dva slucaja.

(@ (b)

Slika 5.12. Napad na plen - konvergencija (a) i potraga za plenom — divergencija (b)
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Divergencija od plena, odnosno istrazivanje prostora pretrazivanja takode je

nagladeno drugim koeficijent vektorom, C, koji se kreée u rasponu od 0 do 2. Njegov
zadatak je da nasumiéno dodeli odgovarajucu tezinu plenu do kojeg vukovi Zele da dopru.
To podrazumeva da vukovima nasumi¢no moze biti dodeljen laksi, odnosno tezi put do
plena. Na ovaj nacCin stohastiCki se Zeli pokazati uticaj plena u definisanju rastojanja
(jednacina (33)). Kako bi se obezbedili globalni kapaciteti u svakoj iteraciji algoritma i

potencijalno izbegli lokalni optimumi, vrednost [ nije linearno opadajuéa, za razliku od
vektora A.

Pseudokod GWO metaheuristickog algoritma prikazan je u Algoritmu 3. Kao i drugi
optimizacioni algoritmi bazirani na populaciji reSenja, GWO proces pretrazivanja polazi
od inicijalne populacije sivih vukova. Kroz iterativan postupak, tri najbolja vuka, alfa, beta
i delta sticu znanje o lokaciji plena. U odnosu na njih, ostali vukovi azuriraju svoje
poloZzaje. U meduvremenu na osnovu koeficijent vektora AicC omogucava se
uravnotezeno pretrazivanje prostora potencijalnih reSenja stavljanjem akcenta kako na
lokalno tako i globalno pretrazivanje. Najbolji vukovi azuriraju svoje polozaje u svakoj
iteraciji algoritma i nakon predvidenog broja iteracija dolazi do zaustavljanja.

Algoritam 3. Pseudokod tradicionalnog GWO algoritma

1. Pocetak: Inicijalizacija
Inicijalizovati parametre GWO: koeficijente a, Ai C;
Inicijalizovati po¢etnu populaciju (€opor) sivih vukova;
Odrediti vrednost funkcije cilja svake jedinke (vuka) u pocetnoj populaciji (€oporu);
Generisati najbolje pocetno reSenje/polozaj vuka u ¢oporu - alfa;
Generisati drugo najbolje po€etno reSenje/polozaj vuka u Coporu - beta;
Generisati tre¢e najbolje po€etno redenje/polozaj vuka u Coporu - delta;
2. Ponavljanje: Iterativni postupak
Ponoviti
iteracija = iteracija + 1;

ponoviti za sve vukove u ¢oporu

AZurirati poloZaj postojec¢eg vuka u ¢oporu pomocu izraza (39)

zavrsi petlju

Azurirati koeficijente a, Ai C;

proveriti vrednost funkcije cilja svakog vuka u ¢oporu;

azurirati tri najbolja polozaja vukova — alfa, beta i delta;

zavrsi petlju

3. lzlazni rezultati

5.2.2 Modifikovani algoritam sivog vuka (mGWO)

Drugi predloZeni metaheuristiCki algoritam za optimizaciju tehnoloSkih procesa
obrade proizvoda u ovom istrazivanju je modifikacija tradicionalnog GWO algoritma. Za
razliku od prethodnog GCSA, modifikovani GWO primenjen je u petom i Sestom
eksperimentu u okviru kojih je izvrSena minimizacija ukupnog vremena obrade rotacionih
delova. Radi izbegavanja lokalnih optimuma, tradicionalni GWO unapreden je ugradnjom
genetskih operatora, selekcijom, ukrstanjem i mutacijom.
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Dijagram toka mGWO algoritma dat je na slici 5.13. Prvi korak mGWO prema
dijagramu toka predstavlja definisanje ulaznih parametara. U eksperimentalnim
istrazivanja u poglavlju broj 6 viSe paznje ¢e biti posveceno ulaznim parametrima, njihovoj
optimizaciji i podeSavanju. Zatim sledi inicijalizacija poCetne populacije, odnosno Copora
sivih vukova pri Cemu se predstavljanje tehnoloSkih procesa u formi sivih vukova i plena
vrSi putem vektora koji tehnoloSke informacije baziraju prema I/ILI mrezi. Ovaj postupak
zahteva fazu kodiranja i dekodiranja reSenja kojima je viSe reCeno u delu poglavlja 5.2.1.1.
Radi manipulacije vektorima u Matlab programskom okruzenju razvijeni su vektori
polozaja masina, alata i SPA u skladu sa osnovnim jednacinama (36) i (38) predstavljenim
u 5.2.1.1. Kriterijum za vrednovanje varijantnih tehnoloskih procesa je minimalno vreme
obrade razmatranog dela koji se optimizuje. Nakon evaluacije reSenja i osnovnih koraka
GWO, sledi primena genetskih operatora. Prvi medu njima je operator rulet selekcije koji
na bazi prethodno definisane verovatnoce selektuje najbolje vukove jedinke iz Copora i
priprema ih za naredni korak ukrStanja. Jednopozicioni operator ukrstanja je usvojen za
potrebe unapredenja algoritma koji je takode primenjen u skladu sa odgovarajué¢om
verovatnocom. Nakon ukrStanja slede operatori mutacije gde su izdvojeni operator
zamene kao i operator resursa. mGWO se obustavlja nakon definisanog broja iteracija pri
¢emu se na izlazu dobijaju optimalni i/ili blisko optimalni tehnolo$ki procesi.

}
) T

|
Genetski operatori |
[
[
[

Rulet Ukrstanje Mutacija Mutacija
selekcija (jednopoziciono) zamene resursa

Inicijalizacija GWO parametara: ¢opor vukova N i
maksimalan broj iteracija algoritma Maxlter

g Inicijalizacija GA parametara: verovatnoca ukr§tanja\ ************************* |
pc, verovatno¢a mutacije zamene ps i verovatnoc¢a I
_ mutacije resursa pm ) . - A
% Evaluacija polozZaja sivih vukova prema
T S S — s izraZzenoj funkciji cilja (18)
Slucajno generisanje polozaja sivih vukova, kodiranje i

dekodiranje polozaja, evaluacija poloZaja pomocéu
\_ funkcije cilja definisane izrazom (18) Y, A

[ Azuriranje polozaja alfa (a), beta (B) i j

delta (3) vukova

A
[ Generisanje polozaja alfa (a), beta (B) i j

delta (8) vukova
Ne

<

A
Inicijalizacija parametara a, A i C i azuriranje poloiajzj

sivih vukova u skladu sa polozajima alfa (a), beta (B) i
delta (8) vukova pomocu izraza (39)

\
Slika 5.13. Dijagram toka mGWQO algoritma za optimizaciju tehnoloskih procesa

5.2.2.1 Kodiranje i dekodiranje resenja

Evidentna je razlika izmedu prilaza koji koristi GCSA i mGWO algoritam, a koji se
prvenstveno ogleda u nacinu predstavljanja tehnoloskih procesa. U ovom slu€aju radi se
o I/ILI mrezama koje su opisane u odeljku 2.2.6. Na osnovu informacija prikazanih na
mrezama neophodno je izvrSiti kodiranje i dekodiranje predstavljenih elemenata
varijantnih tehnoloskih procesa. U skladu sa time usvojena je procedura kodiranja i
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dekodiranja ekvivalentna onoj se moze videti u [2]. Primer dela rotacionog oblika za koji
je izvrSena analiza postupka kodiranja i dekodiranja predstavljen je u okviru Sestog
eksperimenta u odeljku 6.3.2 na slici 6.25. Sema kodiranja jednog resenja, odnosno u
ovom slu€aju jednog agenta pretrazivanja koji reprezentuje sivog vuka ili potencijalni plen
data je u tabeli 5.2. Kao Sto se moze primetiti, Cetiri vektora (stringa) deo su i ovog
predstavljanja varijantnog tehnoloSkog procesa. Redom su prikazani vektori zahvata,
masina, alata i SPA. Kada su u pitanju vektori masina, alata i SPA, svaki element u
vektorima podrazumeva varijantnu masinu, alat i SPA koji su nasumi¢no selektovani iz
odgovarajucih baza, Masine{ }, Alati{ } i SPA{ }. Poslednji niz vrednosti u tabeli predstavlja
redosled vremena obrade za svaki tipski zahvat. Shodno optimizaciji ukupnog vremena
obrade razmatranog rotacionog dela razvijena je baza raspolozivih vremena obrade u
vremenskim jedinicama, Vremena{ }. U okviru ove baze nalaze se vremena obrade koja
odgovaraju svakom potencijalnom tipskom zahvatu. Na taj nacin formiran je i peti vektor,
a to je vektor vremena obrade. Ovaj vektor ne u€estvuje u postupku pretrazivanja vec je
namenjen isklju€ivo azuriranju vremena u skladu sa generisanim tipskim zahvatima.

Dekodiranje agenta pretrazivanja obavlja se direktno nakon kodiranja kako bi se
generisao izvodljiv tehnoloski proces. U tu svrhu koriste se I/ILI konektori pomocu kojih
se definiSe fleksibilnost tehnoloskih procesa (poglavlje 2.2.6). U tabeli 5.2 u poslednjem
redu mogu se videti slu¢ajno odabrani | i ILI konektori za primer rotacionog dela u Sestoj
eksperimentalnoj studiji. U skladu sa tehnoloskim informacijama sa mrezZe koja je data na
slici 6.26 u odeljku 6.3.2 i odabrane I/ILI konektore dolazi se do izvodljivog varijantnog
tehnoloSkog procesa koji je prikazan u tabeli 5.3. Kao $to se moze zakljuciti, selektovana
putanja [z1,z2,26,27,28,29,210,212,213,Z14] Sa |/ILI mreZe predstavlja izvodljiv redosled
zahvata obrade uskladen sa ogranicenjima formulisanim na samoj mreZzi.

Tabela 5.2. Sema kodiranja varijantnog tehnoloskog procesa za Sesti eksperiment

Zahvati 1 2 | 3 4 5 6 7 8 | 9| 10 | 11|12 | 13
Masine 1 1| 8 8 8 1 3 3|1 1 3 4 3
Alati 1 4 | 6 7 8 6 7 5 1 1 2 |11 3
SPA +z | 4z | -z 4 +z -z +z | +z | +z | +z -z | -y -z

Vremena | 23 11/38(381|13,7| 33 302 |18|06| 0,7 |55|57 | 11
Zahvati 14 | 15 | 16 | 17 18 19 20 | 21 | 22| 23 | 24 | 25
Masine 4 4 6 4 6 6 6 6 5 5 6 6
Alati 11 9 9 9 6 7 9 11 | 10 8 12 | 12
SPA -X -7 -z -Z -Z +z -X +z | +z +z +z | +z
Vremena | 108 2,7 | 72| 43 | 34 [241 | 29 (2831302 05|0,6

| konektori: 11=0, 12=1, 13=0, 14=1
ILI konektori: ILI1=0, ILI2=1, ILI3=1, ILI4=0

Tabela 5.3. Dekodirani varijantni tehnoloSki proces iz tabele 5.2

Zahvati 1 12| 6 7 8 9 |10 12 | 13 | 14
Masine 1 /1)1 3 3 1 1 4 3 4
Alati 1 14| 6 7 5 1 1|11 3 11
SPA 51|15 6 5 5 5 5 3 6 2
Vremena | 23 /1333021806 /|0,7|5,7|11]| 10,8
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5.2.2.2 Matemati¢ki model mGWO algoritma

Po analogiji sa prethodnom GCSA metodom, kodiranje varijantnih tehnoloskih
procesa u okviru mGWO vrsi se takode u matricnom obliku. Formira se ukupno pet
matrica tipa 1xN pri ¢emu peta matrica podrazumeva vektor vremena obrade koji ne
uCestvuje u osnovnim operacijama GWO i GA veC se azurira u skladu sa ostalim
vektorima. Imajuci u vidu da sivi vukovi azuriraju polozaje prema najboljim polozajima
alfe, bete i delte putem jednacina (37-39), neophodna je njihova modifikacija po uzoru na
prethodni modifikovani algoritam kako bi se uspesno realizovala optimizacija tehnoloskih
procesa. Prvo, rastojanja sivih vukova u odnosu alfa (a), beta (B) i delta (8) vuka za redom
vektore masina, alata i SPA formulisana su na sledeci nacin:

Dem = [C1 " Xem = Xmls Dpm = [C2*Xgm —Xm|s Dom = [Cs* Xom — Xan (40)
Dea = CiXea=Xal,  Dga=|C2-Xga—Xa|,  Dsa=1[Cs Xsa X (41)
Doc ,Sspa — |C1 a,spa Tpali

DB spa — |C2 XB spa Xspa |1 (42)

DS ,Spa — |C3 X6 ,Spa ml

gde m predstavlja polozaj sivog vuka za vektor masina; X¢ m, Xgm i Xsm SU polozaiji alfa
(a), beta (B) i delta (8) vuka za vektor masina; XTI predstavlja polozaj sivog vuka za vektor
alata; Xq.a, Xpa | X5, SU polozaji alfa (a), beta (B) i delta (5) vuka za vektor alata; Fpa
predstavlja polozaj sivog vuka za vektor SPA; X spa, Xgspa | Xsspa SU poloZaji alfa (a),
beta (B) i delta (8) vuka za vektor SPA.

Dalje, polozaj sivog vuka u iteraciji it + 1 formuliSe se na osnovu vektora masina,
alata i SPA a u odnosu na vektore polozaja alfa (a), beta (B) i delta (8) vuka. Moze
prikazati preko sledecih izraza:

— Xim+Xo, +X
X (t+1) =22 ;’m 3m (43)
— Xig+X,,+X
Xa(t + 1) — 1,a ;,a 3,a (44)
N X +X +X
Kspa(t +1) = =P —=opa =208 (45)

Xl,m = Xa,m — Ay (Da,m)1

L (46)
Xom = Xgm — Az (Dg.m),

73



5. Savremeni biolo$ki inspirisani algoritmi u optimizaciji tehnolo$kih procesa obrade proizvoda

mzm_jf(m)

m = Xa,a - A)l ’ (Da,a)a
XZ,a = Xﬁ,a —Ay- (Dﬁ,a)’ (47)

X3,a = X(S,a —Az- (D(Sa

Xl,spa = Xa,spa' —A; - (Da,spa)1
Xz,spa = Xﬁ,spa — 4y (Dﬁ,spa), (48)

X3,spa = X&,spa - A)S ’ (D(S,spa)

gde m(t + 1), Xj(t +1)i fpa(t + 1) predstavljaju azurirane vektore masina, alata i SPA
respektivno za polozaj sivog vuka u iteraciji it + 1; X; 1, X, m | X3 SU @Zurirani vektori
masina prema rastojanju u odnosu na vukove alfa (a), beta (B) i delta (3); X1, X221 X34
su azurirani vektori alata prema rastojanju u odnosu na vukove alfa (a), beta (B) i delta
(0); X1 spar X2,spa | X3spa SU @Zurirani vektori alata prema rastojanju u odnosu na vukove
alfa (a), beta (B) i delta (d).

Vektor zahvata obrade formulisan je na osnovu generisanih | i ILI konektora. U
skladu sa tehnoloskim informacijama prezentovanim na I/ILI mrezi dobija se optimalna
putanja odnosno redosled zahvata obrade.

5.2.2.3 Kriterijum evaluacije varijantnih tehnoloSkih procesa

Prva Cetiri eksperimenta u okviru doktorske disertacije naglasak postavljaju na
primeni GCSA metaheuristiCkog pristupa sa vektorskim predstavljanjem, ogranic¢enjima i
matricama prethodenja u minimiziranju ukupnih troSkova obrade razmatranih proizvoda
prizmaticnog oblika. Kada je modifikovani mGWO algoritam u pitanju, verifikacija
performansi sprovedena je u petom i Sestom eksperimentu gde su razmatrani delovi
rotacionog oblika, a za koje je izvrSena minimizacija ukupnog vremena obrade delova. U
skladu sa tim, jednacina (24) se usvaja za funkciju cilja na osnovu koje se vrsi vrednovanje
varijantnih tehnoloskih procesa.

5.2.2.4 Genetske operacije

Zarobljavanje reSenja u prostorima lokalnih optimuma predstavlja jedan od glavnih
nedostataka metaheuristi¢kih algoritama [2,93]. | pored odgovarajuéih parametara koji
teze da povedu pretraZivanje ka istraZivanju prostora mogucih reSenja, bavljenje
slozenijim optimizacionim problemima kao &to je problem OTP-a zahtevaju razvijanje
hibridnih pristupa ili modifikovanje postojecih. Modifikacije se mogu izvrsiti uvodenjem
dodatnih operatora koji ¢e doprineti poboljSanju istrazivackih i/ili eksploatacionih
kapaciteta. Da bi se unapredio tradicionalni GWO algoritam predloZzeno je uvodenje tri
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genetska operatora, slicno GCSA algoritmu koji je baziran na slicCnom principu. U pitanju
su selekcija, ukrstanje i dva operatora mutacije koji su u nastavku detaljnije opisani.

1) Selekcija. Posle sprovodenja osnovnih koraka GWO koristeci izraze (40-48), sledi
primena operatora genetske selekcije. Usvojena je rulet selekcija koja bira dve jedinke
vuka proporcionalno njihovom fitnesu, odnosno funkciji cilja. Oni postaju vukovi roditelji
koji prelaze u sledecu fazu, fazu ukrstanja.

2) Ukrstanje. Nakon zavrSetka faze selekcije, na bazi verovatnoce ukrstanja p,. primenjuje
se operator jednopozicionog ukrstanja vukova. Cilj ukrstanja je da se izvr§i kombinacija
genetskog sadrzaja dva roditelja na osnovu kojih ¢e se dobiti potencijalno bolji potomci.
U tu svrhu grafiCki je predstavljen operator jednopozicionog ukrstanja koji je dat na slici
5.14 [2]. U pitanju je delimiCan prikaz kodiranog tehnoloSkog procesa iz tabele 5.2.
Postupak ukrstanja zapocCinje slu€ajnim odabirom pozicije ukrStanja izmedu dve tacke Sto
je u ovom primeru izmedu zahvata obrade zs i ze. Time su prvi i drugi roditelj podeljeni u
dva segmenta. Prvi potomak nastaje spajanjem levog segmenta prvog roditelja i desnog
segmenta drugog, a drugi potomak inverznom procedurom. Takode, ukrstanje se vrsi za
vektore koji sadrZze odabrane ILI konektore. Ponovo se bira nasumicna pozicija ukrstanja
nakon Cega se vrSi unakrsno prenoSenje konektora kao $to je to slu¢aj kod vektora
zahvata, masina, alata, SPA i vremena obrade.

Roditelj 1: pozicija ukrstanja pozicija ukrstanja
2 3] 4 778 9 [10] 1112 13TH]15
2277 [ INA 3 [3[1]2]2]5]2]5][M —~] —
2 8 67 86| 7 5 1 12114 11 of— CHEY! =N
4z 4z 4z | +z |+ \( +z |4z | +z | +z | -z | -y | -z | +x / ~1 ~—
B6._ 19 55 548 34.3|3.37%6.2 18 06 0.8|65|42]08 97 2.9
Roditelj 2:
23| 4 6 8 | 9 10 111213 ™15
3/2 8 8 8 3 |3 3[2]6]2]5 ~
A 2467 8)fe6 7 5|11 2 |11 3 11|10 [ 0 )
+z | +z | +z | -z | + <z |4z | 4z |4z | 2 |y | 2 X ~~
61538381 4587|4832 180709 65/28]14.97]25
Potomak 1
2 13 4 5 |6 778 |9 10]11]12]137 15
227 7 1\NA 33 3262 5% —
23 6 7 86 7 5112|113 11 10 N
+z | +z | +z | +z | +z \ <z |4z | 4z |4z | 2 |y | 2 X / —
1.9 |55 548 a43|48T382[1807/09/65]28 1.4 97725
Potomak 2:
2 3 4 Ng |6 78 9 10]11]12]13 15
3.2 8|8 8 31311 2]2]5[2[5 ™ ~ —
2 46| 7| 8]6e6 5 112 114 11|09 )1—/ 0 J(o | o)
+z | +z | +z | -z | +z +z |4z vz vz |z |y |z = Z ~ —
15 38381 #5733 796,218 06 08 65 42 08 97 29

Slika 5.14. Operator jednopozicionog ukrstanja

3) Mutacija zamene. Prvi operator mutacije koji je usvojen je operator zamene. Ovaj
operator ima za cilj izmenu niza odabranih | i ILI konektora kojim se utiCe na izmenu
putanje na mreZi a samim tim i selekciju drugog izvodljivog redosleda zahvata obrade.
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Sa odredenom verovatnocom mutacije zamene, pg, hasumicno se biraju dve pozicije u
nizovima ,I“ i ,ILI“ kao $to je prikazano na slici 5.15 za pozicije 1 i 2. Razmatran je isti
primer rotacionog dela sa slike 6.25 (odeljak 6.3.2). U skladu sa selektovanim
konektorima u oba niza vrSi se njihova zamena gde nulti konektor koji bira levu stranu
putanje biva zamenjen jedini€nim konektorom koji bira desnu stranu i obratno. Jasno se
moze uociti da se promenom datih konektora u potpunosti vr§i izmena redosleda zahvata
obrade i kao rezultat dobija se nova varijanta tehnoloSkog procesa. Na slici 5.15 su
prikazana dekodirana reSenja. Vektori masina, alata, SPA i vremena za novogenerisani
redosled azuriraju se nakon mutacije zamene.

111 kA 1

Indeksi 12 3]4] 5 6| 7 [8]9]10 I” konektori:
Zahvati | 15 | 16 |17 |18 | 19 |20 | 23 [ 22 | 24 | 25 (Jolo )1 0]
Masine | 4 | 5| 4| 5| 5 | 5] 5 | 5|55 —

Alati 9 9 9 6 7 9 8 10 | 12 | 12 “ILI” konektori:
SPA -z | -z | -z |4z | +z | +y | +z | +z | +z | +z ———
Vremena | 2.7 | 46 | 43 | 3.3 | 10.7 | 29 | 302 | 3.1 | 04 | 05 Q@l)1]o
Indeksi | 1 | 2 | 3] 4 | 5 |6 | 78] 9] 10 \ “I” konektori:
Zahvati | 1 | 2 | 3 | 4 5 |10] 9 |[12]13] 14 Q11 )1 0
Masine | 2 | 2 | 7 | 7 7 1121427 4 —

Alati 113 |6| 7 8 11113 | 11 “ILI” konektori:
SPA +z | +z | +z +z +z +z | +z | +X | -z -X — -
Vremena | 46 | 1.9 | 55| 54.8 | 343 |07 ] 075714108 ‘nvnmn

Slika 5.15. Operator mutacije zamene

Mutacija resursa. Poslednji genetski operator inkorporiran u koncept mGWO metode je
operator mutacije resursa. Zadatak ove mutacije je da za slu¢ajno odabran zahvat obrade
u okviru kodiranog tehnoloSkog procesa (primer u tabeli 5.2) izvrSi izmenu postojecih
varijanti masina, alata i SPA. Procedura mutacije resursa ilustrovana je na slici 5.16 na
kojoj je kodirani tehnoloSki proces delimi¢no predstavljen. Za slucajno selektovani zahvat
obrade vrSi se zamena varijantne masine, alata i SPA u skladu sa raspoloZivim
kandidatima za dati zahvat. Kao Sto se sa slike 5.16 moze zakljuciti, zahvat 14 je
nasumi¢no odabran kao kandidat za mutaciju. Crvenom bojom oznacene su varijantna
masina, alat i SPA. Proveravanjem raspolozivih varijanti u bazi Masine{14} za otkriva se
da postoje ukupno tri varijantne masine alatke od kojih je slu¢ajno odabrana masina 6.
IzbaCena je mogucnost ponavljanja iste varijante. Kada su u pitanju alati, alat 11 je jedini
dostupan u bazi Alati{14} §to znac¢i da nema izmene u tom vektoru. Baza SPA{14} sadrzi
Cetiri varijantna prilaza alata gde je smer prilaza —y uzet kao zamena za +x. Na kraju,
nakon mutiranja gena vektora masSine alatke, alata i SPA respektivho pristupa se
azuriranju vremena obrade koji je plavom bojom oznacCen na slici 5.16. Formiranjem
novog tipskog zahvata dobija se drugacije vreme njegove realizacije $to potencijalno
moze umanjiti ukupne troSkove obrade razmatranog proizvoda.
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Zahvati 1 213 4 5 6 7 8 | 9 |10 |11 ]12

-

3114 |15

Masine 2 1 7 7 7 2 2 2 4 2 2 4 2 ) 4
Alati 1 3 6 7 8 6 7 1 1 1 +H 3 @ 9
SPA +z | +tz | tz | +z tz | +z | +z | Hz | +z |tz | -2 | X | - @—-z\
Vremena | 4.6 | 1.2 | 55| 54.8 | 343 |48 |266|15|06 |08 |4p|57 |14 2.7
A 4 y
[Masine{14}| [ Alatif14} | [ SPA{14} |

e e

7 o 10 11 12
2 2

Zahvati 1 2 3 4 5
Masine 2 1 7 7 7
Alati 1 3|6 7 8 7 1 1

SPA +z | tz |tz | +z tz |tz | +tz |tz | tz | +z
Vremena | 46 | 1.2 | 55 548 | 34.3 |48 266 |15 |0.6 0.8 ]4.

A
4

DN ®
a1 N |

N N 0
i
BN

o N

X
57

Slika 5.16. Operator mutacije resursa

5.3 Modifikovani algoritam grbavog kita u optimizaciji tehnoloskih
procesa obrade

5.3.1 Tradicionalni algoritam grbavog kita (WOA)

Algoritam grbavog kita takode se ubraja u savremenije metaheuristicke algoritme
koji pripadaju oblasti inteligencije rojeva. Isti autor Mirjalili [32] razvio je ovu metodu koja
je inspirisana inteligencijom jata grbavih kitova i njihovim nacinom hranjenja. Prema
profilu autora sa Google Scholar nau¢nog servisa, moze se primetiti da GWO i WOA
predstavljaju njegove najpopularnije metaheuristicke metode sa velikim brojem citata u
poslednjih Sest, odnosno sedam godina [171].

Poznato je da kitovi predstavljaju najvece sisare na nasoj planeti. U moguénosti su
da dosegnu tezine od nekoliko stotina tona i duzinu do ¢ak 30 metara. Medu kitovima
mozemo izdvoijiti kitove ubice, uljeSure, plave kitove, grbave kitove, perjare i mnoge
druge. Vec¢inom su predatori jer se hrane drugim morskim organizmima, od planktona,
rakova, manijih riba pa sve do velikih sisara. Kitove karakteriSe visok intelekt pre svega
zahvaljujuéi ¢elijama u mozgu koje su nalik Covecjim. To im daje sposobnost da rasuduju,
komuniciraju, u€e, osecaju emocije pa €ak i da razviju sopstveni jezik. Ono $to najviSe
paznje privlaci jeste njihovo socijalno ponasanje. Kitovi mogu Ziveti sami ili u odredenoj
grupi kao $to su kitovi ubice ili grbavi kitovi.

Grbavi kitovi (lat. Megaptera novaeangliae) predstavljaju jednu od najvecih jedinki
kitova usana koji mogu doseci veliinu Skolskog autobusa. Ovi kitovi hrane se u jatima
kako bi obezbedili najbolji ulov, a interesantni su zbog posebne tehnike koju koriste pri
lovu na ribu i kril. Ona se zove tehnika mreze mehuric¢a ili tehnika “zavese” i grafi¢ki je
ilustrovana na slici 5.17. Kada pronadu plen, grbavi kitovi timskim naporom plivaju u krugu
ispod jata krilova ili manijih riba, pri ¢emu krecuéi se spiralnom putanjom proizvode
zvukove i ispustaju mehuri¢e vazduha kroz disajne otvore koji na taj nacin formiraju
“‘mrezu” ili “zavesu” mehurica oko plena. Dezorijentisan, plen biva zarobljen blizu povrSine
Sto omogucava grbavim kitovima da izrone Sirom otvorenih usta i pojedu svoj ulov u
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jednom zalogaju. Ova tehnika lova grbavih kitova je jedinstvena u svetu prirode i time je
predstavila izvor inspiracije za razvoj WOA algoritma.

(b)
Slika 5.17. Tehnika lova stvaranjem mreZe mehurica: (a) snimak iz vazduha [172] i
(b) Sematski prikaz [32]

5.3.1.1 Matemati¢ki model tradicionalnog WOA algoritma

Grbauvi kitovi imaju potencijal da pronadu lokaciju plena koji potom opkoljavaju i love.
Kao kod sivih vukova, ne postoji na€in da se unapred zna gde se plen nalazi, $to
podrazumeva da se najbolje pozicionirani agent pretrazivanja smatra plenom, odnosno
reSenjem koje je blisko optimalnom. Ostali agenti pretraZivanja predstavljaju kitove koji
azuriraju svoje polozaje u skladu sa polozajem plena. Osnovne komponente
matematickog modela WOA algoritma €ine opkoljavanje plena, tehnika stvaranja mreze
mehuri¢a sa spiralnim kretanjem i potraga za plenom.

Kada je u pitanju prva faza opkoljavanja plena, koriste se identiCni matematicki izrazi
(33-36) koji su definisani u kod GWO algoritma u odeljku 5.2.1.1. WOA algoritam takode

koristi koeficijent vektore su A i C kao i veli¢inu 3 koja opada linearno. Pomocu ovih
vektora moguce je ostvarivanje razlitih polozaja agenata pretrazivanja u okviru prostora
pretraZivanja. U skladu sa time, za dvodimenzionalne probleme polozZaj kitova u odnosu
na plen moze se prikazati na isti naCin kao Sto je predstavljeno na slici 5.10. JednacCine
kojima se modelira prva faza opkoljavanja plena su sledece:

D =|C-X,(t) — X(t)| (49)
X(t+1) =X,(t) —A-D (50)
A=2dr—ad (51)
C=27 (52)

gde 7 predstavlja slu¢ajnu vrednost izmedu 0 i 1 dok su ostale veli¢ine, odnosno vektori
vec opisani kod formulisanja jednacina (33-36).
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Matematicko modelovanje tehnike stvaranja mreze mehuri¢a zasebno razmatra dva
kretanja. Sa jedne strane radi se o mehanizmu suzavanja kruga kojim grbavi kitovi
zarobljavaju plen u sredini svoje ,mreze“. Drugi mehanizam odnosi se na spiralno
azuriranje polozaja pri Eemu izbacuju mehuri¢e vazduha i stvaraju ,mrezu“ oko plena.

Prvi mehanizam koji se odnosi se na suZavanje kruga oko plena kontrolisan je
pomocu vektora a. Kao i kod GWO, linearno opadanje ove vrednosti od 2 do 0 omogucéava

smanjenje koeficijent vektora A §to ispunjava uslov da je apsolutna vrednost A<1.Na ovaj
naCin omogucava se intenzivnije pretrazivanje prostora, odnosno istiCu se lokalni
kapaciteti WOA algoritma. Kako se kit priblizava plenu suzavanjem kruga koji formira oko
njega, na taj naCin WOA algoritam usmerava svoje pretrazivacke kapacitete ka
intenzifikaciji, odnosno eksploataciji potencijalnih reSenja. Na slici 5.18a nalazi se
Sematski prikaz ovog mehanizma.

Mehanizam spiralnog azuriranja poloZaja kitova koji je Sematski dat na slici 5.18b
polazi od odredivanja rastojanja izmedu agenta pretrazivanja ili grbavog kita (X,Y) i plena
(X*,Y*). Nakon toga definiSe se jednacina spirale na osnovu koje se dobija novi poloZaj
agenta pretrazivanja za narednu iteraciju algoritma. Jednacina spirale ima slede¢u formu:

X(t+1) =D -e" - cos(2ml) + X, () (53)
gde D' = |)?p(t) — )?(t)| predstavlja rastojanje grbavog kita od plena (najbolje reSenje do

tog trenutka), b je konstanta za definisanje oblika logaritamske spirale i [ je slu€ajan broj
koji se krece u intervalu od -1 do 1.

a (X*-AXY) X%Y) XY b
‘ ® x A
.‘. . O
\ ’ 4
x. Y
X*r%) (\/ ’
A*-AXY®) ( —CO—0— ——O—O& YY) C 2 "D,
: L A D;
A=0.4 - P
A=0.5
| A=0.8
I A¥l ) -
(X*-AX Y*-AY) (X*.Y*-AY) (X, Y*-AY) 0.5 -1 1 l

Slika 5.18. Tehnika stvaranja mreze mehurica kroz mehanizme dva kretanja:
(a) suZzavanje kruga oko plena i (b) spiralno aZuriranje poloZaja [32]

S obzirom na &injenicu da se grbavi kitovi kre¢u koriste¢i oba mehanizma simultano,
pretpostavlja se da postoji 50% mogucénosti da ¢e se pomocu jednog od ovih
mehanizama izvrSiti aZuriranje polozZaja kitova u prostoru pretrazivanja. Shodno tome,
formulisani su sledeci matematiCki izrazi za tehniku stvaranja mreze mehurica koja koristi
dva opisana kretanja:
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- ip(t)—K-ﬁ akojep < 0,5
Xt+1)=4_5 bl - , (54)
D’ - e - cos(2ml) + X, (V) akojep = 0,5

Analogno konceptu GWO algoritma, istrazivacki kapaciteti, odnosno diverzifikacija
pretraZivanja u okviru WOA ostvaruje se kada je apsolutna vrednost koeficijent vektora A
vecCa od 1. Algoritam na bazi toga poseduje kapacitete za globalno pretrazvanje sto se
matematicki moze izraziti preko sledecih izraza:

D = |C Xrana — X| (55)
X(t+1) =Xpang —A-D (56)

gde m predstavlja slu¢ajno generisan vektor polozaja grbavog kita. Na slici 5.19
prikazana je Sema poslednjeg mehanizma potrage za plenom u kojem su istrazivacki
kapaciteti WOA algoritma stavljeni u prvi plan. MozZe se uociti da se u ovom slu€aju radi
o divergenciji grbavih kitova kao $to je to slu€aj sa njihovim ekvivalentom, sivim vukovima
Cija je divergencija prikazana na slici 5.12b.

@
O &)
(X*4XY) (xty) .87
=14
(X*-AX Y*-AY)
O ‘( O A=l.5
- A=1.8

Slika 5.19. Mehanizam potrage za plenom [32]

Na kraju, pseudokod modelovanog WOA algoritma dat je u algoritmu 4. WOA
zapocinje proces pretrazivanja generisanjem inicijalne populacije slu¢ajnih agenata koji
predstavljaju grbave kitove. Svi agenti azuriraju svoje vektore polozaja u skladu sa
najboljim agentom pretrazivanja koji reprezentuje plen. Na osnovu vektora a linearnim
opadanjem omogucava se prelaz iz istrazivanja prostora u eksploataciju reSenja pri Eemu
su naglasene i globalne, a potom lokalne sposobnosti algoritma. Pomocu koeficijenta

vektora A ostvaruje se azuriranje polozaja jedinke sa jedne strane, odnosno nasumicna
pretraga sa druge. Verovatnoc¢a p daje 50% $ansi jednom od dva mehanizma kretanja,
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spiralnom azuriranju ili suzavanju kruga oko plena. Nakon prethodno definisanog
konacénog broja iteracija postupak pretrazivanja pomoc¢u WOA algoritma se obustavlja.

Algoritam 4. Pseudokod tradicionalnog WOA algoritma

1. Pocetak: Inicijalizacija

Inicijalizovati slu¢ajne polozZaje agenata (grbavih kitova) i formirati populaciju (jato);
Odrediti vrednost funkcije cilja svakog agenta (grbavog kita) u po¢etnoj populaciji (jatu);
Generisati najbolje pocetno reSenje — najbolji vektor polozaja koji predstavlja plen;

2. Ponavljanje: Iterativni postupak
Ponoviti
iteracija = iteracija + 1;
ponoviti za sve kitove u jatu
Generisati/azurirati parametre 3, A, C, 1i p
ako je verovatnoca p < 0,5 (prema jednacini (54)
akojeA<1
Azurirati polozaj postojeéeg grbavog kita pomocu izraza (49)
u suprotnomA >1
Selektovati slu¢ajnog kita X,,,q
AZurirati polozaj postojeceg grbavog kita pomocu izraza (56)
zavrsSi uslov
u suprotnom ako je verovatno¢a p = 0,5 (prema jednacini (54)
Azurirati polozaj postojeceg grbavog kita pomocu jednacine spirale (53)
zavrsi uslov
zavrsi petlju
proveriti izvodljivost novih polozaja grbavih kitova u jatu
proveriti vrednost funkcije cilja svakog grbavog kita u jatu
azurirati najbolji polozaj, polozaj plena
zavrsi petlju
3. lzlazni rezultati

5.3.2 Modifikovani algoritam grbavog kita (mMWOA)

Poslednji predlozeni metaheuristicki algoritam savremene generacije za optimizaciju
tehnoloskih procesa obrade u ovoj doktorskoj disertaciji je modifikovani algoritam grbavog
kita (mMWOA). Modifikacija tradicionalnog WOA algoritma bazirana je na identiCnom
principu kao i prethodna modifikacija tradicionalnog GWO. Ugradeni su genetski operatori
selekcije, ukrStanja, mutacije zamene i mutacije resursa sa ciliem poboljSanja
istraZivackih kapaciteta i samim tim izbegavanje zarobljavanja u lokalnim okolinama. Kao
i MGWO, mWOA primenu pronalazi u petom i Sestom eksperimentu u kojima je funkcija
cilja minimiziranje ukupnog vremena obrade proizvoda. Dijagram toka mWOA predloZene
metode dat je na slici 5.20. Procedura tipi€no zapocCinje podeSavanjem polaznih
parametara WOA i GA. Potom nastupa kodiranje i dekodiranje jedinki kitova koje se odvija
na nacin koji je ve¢ opisan u odeljku 5.2.2.1. Predstavljeni tehnoloski procesi koji
reprezentuju grbave kitove formiraju inicijalnu populaciju slu¢ajno generisanih jedinki.
Nakon vrednovanja tehnolo$kih procesa prema funkciji cilja definisanoj u jednacini (24),
sledi selekcija najboljeg tehnoloSkog procesa koji ¢e u nastavku reprezentovati lidera,
odnosno plen. Naredni korak odnosi se na petlju tradicionalnih WOA koraka pri ¢emu su
polozaji grbavih kitova klasi¢no formulisani matri€nim putem. Razvijeno je pet vektora pri
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¢emu se vektor vremena azurira u skladu izmenjenim vektorima masina, alata i SPA.
Modifikovane jednaine WOA algoritma za reSavanje OTP problema definisane su u
odeljku 5.3.2.1. Nove jedinke grbavih kitova dobijaju se na tri nacina prate¢i mehanizme
WOA algoritma. One su dalje podvrgnute genetskim operacijama izmene vektora koje ¢e
doneti potencijalno bolja reSenja. Rulet selekcijom, zatim jednopozicionim ukrStanjem i na
kraju mutacijama zamene i resursa dobijaju se izmenjeni tehnoloski procesi koji se potom
evaluiraju pomocu funkcije cilja. Lideri, odnosno najbolji tehnoloski procesi se azuriraju i
iterativni postupak se nastavlja sve do maksimalnog broja iteracija.

+

Generisanje novog poloZaja Generisanje novog polozaja
Inicijalizacija WOA parametara: jato kitova PodSize pomocu jednacina potrage za pomocu jednacina
i maksimalan broj iteracija MaxIter plenom (55-56) okruzivanja plena (49)
L + ) i ;
a Inicijalizacija GA parametara: verovatnoc¢a ukrétanja\ rC T T T T T T i_* - T T T - *‘
Pe, Verovatnoéa mutacije zamene ps i verovatnoéa ‘ Genetski operatori |
\_ mutacije resursa pm ) ! — - - |
I Rulet Ukrstanje Mutacija Mutacija
+ I'| selekcija (jednopoziciono) H zamene H resursa | !
( Sluéajno generisanje polozaja kitova, kodiranje i N [ J
dekodiranje polozaja, evaluacija polozajapomo¢u | | | |~~~ ~“~“"r "~~~ 777
_ funkcije cilja definisane izrazom (24) Y I
*‘4 T Evaluacija poloZaja grbavih kitova pomoc¢u
e Sa— S— — r— > funkcije cilja definisane preko jednacine (24)
Generisanje polozaja lidera (najbolieg resenja)
koji reprezentuje plen i inicijalizacija parametara $
L el s C e o AZuriranje poloZaja lidera (najboljeg reSenja)

odnosno plena

Ne

y

Generisanje novih
poloZaja pomocu

jednacine spirale (53)

Slika 5.20. Dijagram toka mWOA algoritma za optimizaciju tehnoloSkih procesa

5.3.2.1 Matemati¢ki model mWOA algoritma

Kako je vec istaknuto, kodiranje i dekodiranje jedinki kitova odvija se na isti nacin
kao kod algoritma mGWO. Od ukupno pet vektora, vektor redosleda zahvata modifikovan
je genetskim operacijama dok je vektor vremena azuriran u skladu sa vektorima masina,
alata i SPA. Polozaiji grbavih kitova koji predstavljaju kodirane tehnoloSke procese mogu
se azurirati na nekoliko nacina. Jednacdine u okviru tradicionalnog WOA (49-56)
formulisane su pojedinaéno za vektore masina, alata i SPA.

Glavna petlja WOA metode zapocinje generisanjem parametara A Cil koji zavise
ili sami predstavljaju sluc¢ajne promenljive. Konstanta b i vrednost @ se podesavaju u
inicijalnoj fazi pretrazivanja. Pored njih, neophodno je slu¢ajno generisati i verovatnoc¢u p
koja omoguc¢ava 50% moguénosti za selekciju jednog od dva mehanizma koji su deo
tehnike stvaranja mreze mehuri¢a. Ukoliko slu€ajno generisanja vrednost p u datoj
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iteraciji ima vrednost manju od 0,5 javljaju se dva nacCina za aZuriranje polozaja grbavih
kitova koja su opisana prema jednacinama (49),(50) i (55),(56). Oba nacdina zavise

direktno od koeficijent vektora A a koji je, sa druge strane, podstaknut linearno
opadaju¢om veli¢éinom a. Prvi nacin, kada je |K| < 1, koristi metod opkoljavanja plena koji
je u okviru mMWOA formulisan preko sledec¢ih matematickih izraza:

Dy = |C+ Xpm(it) = X (i)
D, = [CXpa(it) — X, (it)] 57)
Dspa = |E ) Xp,spa (it) — Xspa (it)|
Xm(it+1) = X, (i) — A-Dpy
Xa(it+ 1) =X, ,(it) — A-D, (58)

Xopa(it + 1) = X opa(it) — A - Dgpy

gde D,,, D, i Dgp, predstavijaju rastojanja izmedu grbavih kitova i plenallidera (najboljeg
reSenja) za redom vektore masina, alata i SPA; m(it), m(it) [ m(it) su vektori
polozaja najboljeg reSenja za redom vektore masina, alata i SPA u tekucoj iteraciji it;
ﬂ(it), X_a’(it) [ Tpa(it) su vektori polozaja grbavih kitova (tekué¢eg reSenja) za vektore
masina, alata i SPA u tekucoj iteraciji it; X, (it + 1), X5 (it + 1) i Xgpa (it + 1) su vektori
polozaja grbavih kitova (tekuéeg reSenja) za vektore masina, alata i SPA u narednoj
iteraciji it + 1.

U drugom sluCaju kada vazi da je |K| > 1, algoritam vrSi divergenciju od plena i
prostor pretrazuje globalno pri ¢emu jednacine (55) i (56) za rastojanja i aZuriranje vektora
polozaja imaju sledeéi matematicki oblik:

D_m) = |E ) Xrand,m - El

—

D_:; = |6 ) Xrand,a - Xal

(59)
Dspa = |C ) Xrand,spa - Xspal
E(it + 1) = Xrand,m —A- En)
X—)a(it +1) = Xranda — K ' D_z: (60)
Xspa(it +1) = Xrand,spa —A- Dspa

gde Xrandm» Xranda | Xranda,spa Predstavijaju slucajno generisane vektore polozaja grbavog
kita koji redom vaze za vektor masina, alata i SPA.
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Na kraju, akcenat se postavlja na verovatnocCi odabira spiralne putanje kretanja koja se
selektuje u slu€ajevima kada je vrednost p veca od 50%, odnosno 0,5. U tom slucaju,
jednacina spirale (53) dobija ovakav oblik:

X (it + 1) = D}, - e®' - cos(2ml) + X, i (it)
Xa(it+ 1) = D - e®' - cos(2ml) + X, 4 (it) (61)

Xspa(it+ 1) = Dgpq - ePl - cos(2ml) + ip,spa(it)

gde su ﬂ{ D_[{ i Dy, rastojanja grbavog kita od plena/lidera (najboljeg resenje do tog
trenutka) za redom vektore masina, alata i SPA. Ova rastojanja formuliSu se analogno
rastojanjima iz jednacine (59):

Djy = [Xpm(it) = X (i0)]

D; = [Xpa(it) — Xa(it) 62)

D;pa = |Xp,spa(it) - Xspa(it)l

Ovi izrazi kompletiraju matematicki model predlozene modifikacije WOA algoritma
za optimizaciju tehnoloskih procesa. Nakon gore prikazanih koraka WOA metode pristupa
se genetskim izmenama elemenata tehnoloSkog procesa koji omogucavaju generisanje
boljih varijanti tehnolo$kih procesa.

U narednom poglavlju rada sprovedeno je eksperimentalno istrazivanje u okviru
kojeg je izvrSena verifikacija performansi triju savremenih bioloski inspirisanih metoda
prilikom reSavanja problema OTP. GCSA algoritam je primenjen u prva Ccetiri
eksperimenta za minimizaciju ukupnih troSkova obrade prizmatiCnih delova, dok su
mGWO i mWOA implementirani u petom i Sestom eksperimentu gde su pokazali svoj
doprinos u minimizaciji ukupnog vremena obrade delova rotacionog oblika.
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6. ANALIZA EKSPERIMENTALNIH REZULTATA
OPTIMIZACIJE TEHNOLOSKIH PROCESA OBRADE
PROIZVODA

U ovom poglavlju su prikazani eksperimentalni rezultati optimizacije tehnolo$kih
procesa obrade proizvoda sa ciliem verifikacije performansi predlozenih bioloSki
inspirisanih metaheuristickih algoritama. Radi se o modifikovanim algoritmima vrane,
sivog vuka i grbavog kita koji su detaljno opisani u poglaviju 5. Realizovano je Sest
eksperimentalnih studija slu€aja u okviru kojih je razmotrena optimizacija tehnoloskih
procesa obrade Sest delova, od kojih su prva Cetiri delovi prizmati€¢nog oblika, a preostala
dva rotacionog oblika. Razlog odabira ovih reprezentativnih delova lezi u €injenici da se
radi o primerima koji su deo viSegodiSnjeg istrazivanja u oblasti OTP-a sto je potvrdeno
kroz veliki broj objavljenih radova i publikacija. Eksperimenti se zasnivaju na uporednim
analizama rezultata ostvarenih primenom predloZenih metoda sa rezultatima koji su
ostvareni primenom drugih algoritama. Izlazni rezultati prikazani su u tabelama, zatim na
graficima i krivama konvergencije koje na jednostavan nacin daju prikaz ucinka
metaheuristiCkih algoritama tokom iterativhog procesa.

Najvise paznje u prva Cetiri eksperimenta bi¢e posveceno modifikovanom algoritmu
vrane (GCSA) Ciji je koncept detaljno opisan u poglavlju 5.1. Verifikacija performansi
GCSA obavljena je na primerima prizmati¢nih delova za koje se minimiziraju ukupni
troSkovi obrade. PodeSavanje i optimizacija ulaznih parametara ovog unapredenog
algoritma izvrSeni su u poglavlju 6.1. U prvom i ¢etvrtom eksperimentu ulazni parametri
dobijaju se na dva nacina. Prvi naCin je manuelno podesavanje nakon odredenog broja
probnih testova, dok drugi nadin podrazumeva optimizaciju parametara primenom
metode viSefaktornog eksperimenta. Kod ostalih eksperimenata preovladava manuelno

podeSavanje ulaznih parametara.

U petom i Sestom eksperimentu optimizuju se tehnoloski procesi obrade delova
rotacionog oblika kod kojih je funkcija cilja minimalno vreme obrade. Akcenat je stavljen
na druge dve bioloski inspirisane metode koje su deo istrazivanja u ovoj disertaciji. U
pitanju su modifikovani algoritam sivog vuka (mMGWO) i modifikovani algoritam grbavog
kita (MWOA) koji su detaljno opisani u poglavljima 5.2 i 5.3. Ulazni parametri ovih
algoritama manuelno su usvojeni hakon nekoliko probnih testova.
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Delovi, odnosno proizvodi u okviru eksperimenata predstavljeni su u formi
trodimenzionalnih solid modela medu kojima su neki modeli dati u konceptualnom i
transparentnom prikazu. Pored modela predstavljeni su grafovi i matrice prethodenja na
bazi kojih se definiSu odnosi prethodenja medu zahvatima, odnosno tipskim tehnoloskim
oblicima. U slu€aju rotacionih delova razmotreni su razliciti tipovi fleksibilnosti tehnoloskih
procesa koris¢enjem I/ILI mreza. Specifikacija tipskih tehnoloskih oblika, tehnoloskih
resursa, konstantnih troSkova i odnosa prethodenja dati su u tabelarnoj formi za svaki
deo. Transportna vremena i jedini¢ni troSkovi promena su takode definisani. Dalje,
predstavljeni su rezultati optimizacije, odnosno optimalni tehnoloSki procesi obrade dela.
Pored najboljih reSenja, takode su dati tabelarni prikazi najboljih vrednosti troSkova,
odnosno vremena obrade i vrednosti funkcija cilja, f; ili f;, za odredeni broj egzekucija
algoritama. StatistiCki pokazatelji u vidu minimalne, maksimalne, srednje vrednosti i
standardne devijacije rezultata pomazZu u odredivanju konzistentnosti predloZenih
metaheuristiCkih algoritama. Uporedne tabele sa dijagramima i krivama konvergencije
omogucuju graficko poredenje rezultata i performansi predlozenih algoritama sa
rezultatima i performansama tradicionalnih i drugih modifikovanih i hibridnih algoritama.
Svi metaheuristiCki algoritmi implementirani su u Matlab programskom jeziku na raCunaru
savremene konfiguracije sa 1,99 GHz Intel i7 procesorom i 8 GB RAM memorije.

6.1 PodeSavanje parametara i analiza rezultata prve, druge i trece
eksperimentalne studije

PodeSavanje parametara metaheuristi¢kog algoritma u inicijalnoj fazi je zna¢ajno jer
ima veliki uticaj na dalji proces pretrazivanja i potom na izlazne rezultate. U ovom
poglavlju predstavljena su dva prilaza medu kojima se prvi odnosi na optimizaciju ulaznih
parametara GCSA, a sa druge strane je odradena manuelna selekcija nakon probnih
ispitivanja. Optimizacija parametara izvrSena je primenom metode viSefaktornog plana
eksperimenta. Ova metoda koristi ortogonalne nizove na bazi kojih se dobija odgovarajudi
broj eksperimenata pri ¢emu se stiCu informacije o svim faktorima koji utiCu na
performanse nekog procesa [70,173]. Faktornim eksperimentima moze se izvrsiti
optimizacija parametara obrade kod konvencionalnih [174-176], kao i nekonvencionalnih
metoda masinske obrade [177]. Na oshovu ulaznih parametara algoritma i odgovarajucih
nivoa varijacija, u ovim eksperimentalnim istraZivanjima formiran je delimicni (parcijalni)
faktorni plan eksperimenta.

Razmatranjem devet razli¢itih ulaznih parametara GCSA algoritma formulisanih u
dva nivoa varijacije, razvijen je delimi¢ni faktorni plan 2°* koji predstavlja 1/16 replike
potpunog faktornog plana 2°. U skladu sa time, delimi¢ni faktorni plan sadrZi niz od 2° =
32 eksperimenta. Nakon optimizacije izlaznih statistiCkih parametara usvojeni su ulazni
parametri GCSA algoritma na osnovu kojih su testirane njegove performanse. U nastavku
istrazivanja, navedeni GCSA algoritam sa optimalnim ulaznim parametrima dobijenim na
osnovu formiranog delimi¢nog plana eksperimenta adresiran je kao GCSA-Parl.

Sa druge strane, parametri GCSA algoritma takode su usvojeni nakon nekoliko
preliminarnin  manuelnih testova. Na bazi toga, u uporednoj analizi rezultata
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eksperimenata primenjen je GCSA algoritam sa drugim ulaznim parametrima koji je
adresiran kao GCSA-Par2.

Prvi predlozeni algoritam GCSA-Parl formiran je na osnovu sledecih ulaznih
parametara i nivoa njihovih varijacija: maksimalan broj iteracija MaxIt [400; 1000],
veli€ina jata FlockSize [60; 120], veli€ina turnira TourSize [2; 5] i adaptivni koeficijenti za
ukrstanje i mutaciju k., [0,6; 0,9] , k., [0,3; 0,6], k.1 [0,3; 0,6] i k., [0,1; 0,3], respektivno.
Na osnovu delimi¢nog faktornog plana, dovoljna su 32 eksperimenta kako bi se izveli
adekvatni zakljuCci o ulaznim parametrima. Za potpuni plan eksperimenta bilo bi
neophodno sprovesti 2° = 512 eksperimenata kako bi se utvrdila efikasnost ovih
parametara.

Drugi predloZeni algoritam GCSA-Par2 odnosi se na sledece parametre GCSA
algoritma dobijene manuelnom selekcijom: maksimalan broj iteracija MaxIt je 700,
veli€ina jata FlockSize je 100, veli€ina turnira TourSize je 5, adaptivni koeficijenti za
ukrstanje k., i k., su0,910,6 respektivno i adaptivni koeficijenti za mutaciju k,,,; i k;, SU
0,6 i 0,3 respektivno. Takode, osnovni parametri algoritma vrane, duzina leta fI i
verovatnoca svesnosti vrane AP usvojeni su ha osnovu manuelnih ispitivanja, a u skladu
sa preporu¢enim vrednostima koje iznose 2 i 0,8 respektivno.

Sa ciliem povecanja taCnosti rezultata, a u okviru algoritma GCSA-Parl, izvrSeno je
20 izvrSavanja za svaki pojedinacni eksperiment. Na taj nacin, statistiCke vrednosti u vidu
srednjeg, minimalnog, maksimalnog rezultata ukupnih troSkova TWMC i standardne
devijacije ostvarenih rezultata, zabeleZeni su kao izlazni parametri optimizacije. Delimi¢ni
ortogonalni plan eksperimenta za GCSA-Parl, zajedno sa statistiCckim rezultatima na
izlazu prikazan je u tabeli 6.1. Optimizacija ulaznih parametara GCSA izvrSena je pomocu
optimizacije odziva u okviru statistickog alata Minitab. Optimizacijom odziva (eng.
Response optimizer) omogucava se identifikovanje promenljive ili skupa promenljivih koje
utiCu na optimalnost jednog ili viSe odziva. Shodno planu eksperimenta iz tabele 6.1,
manuelno se odreduju donja, ciljna i gornja vrednost izlaznih statistiCkin parametara,
njihovi tezinski koeficijenti i koeficijenti vaznosti. U tabeli 6.2 prikazane su ove vrednosti
za minimalnu i srednju vrednost troSkova TWMC. Dalje se vrSi odredivanje individualnih
indeksa pozeljnosti kojima se dodeljuju odredene tezinske vrednosti prema koeficijentima
vaznosti. Potom se ovi individualni indeksi kombinuju kako bi se odredila kompozitna
zeljenost celokupnog odziva. Na optimizacionom grafiku prikazuju se optimalni parametri
ulaznih promenljivih sa indeksima individualne Zeljenosti (d) i kompozitne Zeljenosti (D).
Na osnovu ovih indeksa moze se proceniti u kojoj meri postojeca kombinacija ulaznih
parametara optimizuje pojedinacni, odnosno grupni odziv. Kre¢u se u rasponu od 0 do 1
pri Cemu se broj 1 javlja za idealne sluCajeve dok 0 ukazuje na to da su jedan ili viSe
odziva izvan postavljenog limita. Indeks kompozitne Zeljenosti dobija se odredivanjem
geometrijske sredine indeksa individualne Zeljenosti. U tabeli 6.3 mogu se videti vrednosti
optimalnih parametara za GCSA-Parl sa ciljnim vrednostima izlaznih parametara. Pored
toga, generisan je indeks kompozitne zeljenosti koji iznosi 1 Sto se smatra idealnim za
ove uslove u kojima su kao pojedinacni odzivi usvojene minimalna i srednja vrednost
TWMC. Optimizacioni grafik zavisnosti ulaznih parametara na izlazne statistiCke
vrednosti nalazi se na slici 6.1. Na bazi optimalnih ulaznih parametara GCSA, izvrSena je
optimizacija tehnoloskih procesa obrade prizmati¢nog dela razmatranog u okviru prve
eksperimentalne studije koja je predstavljena u nastavku.
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Tabela 6.1. Delimi¢ni ortogonalni plan eksperimenta 2° sa izlaznim statisti¢kim

rezultatima
br. Ulazni parametri modifikovanog algoritma vrane I1zlazni parametri
eksp. | Maxlt | FlockSize | AP fl TourSize | ke | ke, | kmy | kmy SV MIN | MAX STD

1 1000 60 08 | 05 2 06 | 06 | 03 | 03 | 265825 | 2535 | 2760 | 68,5042
2. 400 60 08 | 05 5 09 | 06 | 03 | 03 | 2576,5 | 2507 | 2720 | 83,8498
3. 400 60 02 | 25 2 06 | 03 | 03 | 03 | 3107,5 | 2990 | 3270 | 82,176
4. 400 60 02 | 05 2 09 | 06 | 06 | 03 | 29425 | 2795 | 3070 | 63,9453
5. 1000 120 08 | 05 5 06 | 03 | 03 | 03 | 2511,5 | 2442 | 2700 | 69,9455
6. 1000 120 08 | 25 5 09 | 06 | 06 | 03 | 250835 | 2444 | 2684 | 44,7676
7. 400 60 08 | 05 2 06 | 03 | 06 | 01 | 274825 | 2650 | 2840 | 43,5042
8. 1000 120 08 | 05 2 09 | 06 | 06 | 01 | 2730,3 | 2605 | 2790 | 44,3219
9. 400 120 08 | 25 2 06 | 06 | 06 | 03 | 28749 | 2700 | 2969 | 69,1458
10. 400 120 02 | 05 5 09 | 03 | 06 | 03 | 2584,7 | 2515 | 2745 | 80,49
11. 1000 120 02 | 25 2 09 | 06 | 03 | 03 | 299005 | 2855 | 3115 | 69,9424
12. 400 120 02 | 25 2 09 | 03 | 06 | 01 | 306055 | 2859 | 3255 | 98,7615
13. 1000 60 08 | 05 5 09 | 03 | 06 | 01 | 254645 | 2442 | 2715 | 83,1647
14. 400 120 08 | 05 2 09 | 03 | 03 | 03 | 2670,3 | 2545 | 2769 | 66,2508
15. 1000 60 08 | 25 5 06 | 06 | 03 | 01 | 2548,7 | 2470 | 2705 | 81,8928
16. 1000 60 02 | 25 5 09 | 03 | 03 | 03 | 2807,05 | 2695 | 2915 | 55,8951
17. 1000 60 02 | 25 2 06 | 06 | 06 | 01 | 29531 | 2697 | 3170 | 102,8028
18. 1000 120 02 | 05 5 09 | 06 | 03 | 01 | 2527,75 | 2469 | 2710 | 78,2613
19. 400 120 08 | 05 5 06 | 06 | 06 | 01 | 25367 | 2442 | 2705 | 79,9211
20. 1000 120 02 | 25 5 06 | 03 | 06 | 01 | 280765 | 2645 | 2912 | 80,016
21. 1000 60 08 | 25 2 09 | 03 | 06 | 03 2818 | 2729 | 2902 | 52,0395
22. 1000 60 02 | 05 5 06 | 06 | 06 | 03 2567 | 2500 | 2710 | 46,3794
23. 400 120 02 | 25 5 06 | 06 | 03 | 03 | 2831,85 | 2645 | 3005 | 84,5603
24. 1000 60 02 | 05 2 09 | 03 | 03 | 01 | 272575 | 2575 | 2875 | 75,538
25. 400 120 02 | 05 2 06 | 06 | 0,3 | 01 | 2770,6 | 2640 | 2880 | 55,2634
26. 400 60 02 | 05 5 06 | 03 | 03 | 01 | 2599,75 | 2490 | 2725 | 93,4637
2. 400 120 08 | 25 5 09 | 03 | 03 | 01 | 253275 | 2502 | 2705 | 54,6615
28. 1000 120 08 | 25 2 06 | 03 | 03 | 01 | 2592,2 | 2520 | 2705 | 74,759
29. 400 60 02 | 25 5 09 | 06 | 06 | 01 |286465| 2750 | 2977 | 71,9271
30. 400 60 08 | 25 2 09 | 06 | 0,3 | 01 | 2579,6 | 2507 | 2725 | 91,5725
3L 1000 120 02 | 05 2 06 | 03 | 06 | 03 2880 | 2790 | 2950 | 42,2711
32. 400 60 08 | 25 5 06 | 03 | 06 | 03 | 252985 | 2504 | 2705 | 60,296

Tabela 6.2. Parametri odziva sa usvojenim limitima i ciljnim vrednostima

Tezinski | Koeficijent

Odziv Donji limit | Ciljna vrednost | Gornji limit L < .
koeficijent | vaznosti
Minimalni TWMC 2420 2440 2460 1 1
Srednji TWMC 2490 2510 2520 1 1
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Tabela 6.3. Optimalni ulazni parametri GCSA-Parl

MIN sV Indeks
MaxIt |[FlockSize AP fl TourSize| kci  |kcalkmiqlkm; TWMC | TWMC konjp(.)znn?
pozeljnosti
996,674| 101,414 |0,8/0,716197 5 0,636569|0,6/ 0,3 0,3 | 2440 2510 1
Cptimal Polazle Flock&iz AR fl Tourize kel kel k1 kml
oo B lmen  poewn  pan moea Go pmes men mm oo
Low A0, 0 GO0 i, 30 0,50 20 CLED 0,30 0,30 0,10
- . Fi f 1 " T — Al
Composte ) { . rd
o 7 f | o | P
Diesirability 7 i f
o: 1.IIUJI _‘ _II |I N ! | |
min¥al \\‘x\ |
Turg:_E-HD.IJ _ . S - -
ey o e P R e e
ay al \
Turg:g::;:ﬂl:l - ~, |
y = 35100 N
d = 1,000 o __.._ - = — . — _\,_______'—_—:_.__ e ]

Slika 6.1. Optimizacioni grafik uticaja ulaznih parametara na predvideni odziv
(MIN i SV troSkova TWMC)

6.1.1 Prva eksperimentalna studija

Prvu eksperimentalnu studiju za verifikaciju performansi predlozenog GCSA
algoritma cini jedan reprezentativni deo prizmati¢nog oblika od ukupno Cetiri koliko ¢e biti
razmotreno u ovom eksperimentalnom istrazivanju. U literaturi ovaj primer Cesto je
usvajan u svrhu verifikacije razli€itih optimizacionih metoda koje su primenu pronasle u
oblasti OTP. Guo sa sar. [13] se izdvajaju medu prvim istrazivaCima koji su predlozili
prizmati¢ni deo koji poseduje 14 tipskih tehnoloskih oblika za &iju obradu je neophodno
realizovati nekoliko operacija obrade sa ukupno 20 zahvata obrade. Trodimenzionalni
solid model dela sa konceptualnim i transparentnim efektom sencenja kao i odgovarajuci
graf prethodenja grupno su predstavljeni na slici 6.2. Dvodimenzionalni radionicki crtez
ovog dela mozZe se videti u [44]. Matrica prethodenja data je na slici 6.3. Relevantne
tehnoloske informacije koje se ti€u tipskih tehnoloSkih oblika, zahvata obrade i
tehnoloskih resursa vezanih za prvi prizmati¢ni deo date su u tabeli 6.4. Informacije o
karakteristicnim odnosima prethodenja izmedu tipskih oblika, odnosno zahvata obrade
prikazane su u tabeli 6.5. Komponente tro§kova masina i alata za prvi prizmati¢ni deo
date su u tabeli 6.6. Sve navedene informacije preuzete su iz [13].

Verifikacija metaheuristickih algoritama na odredenom test modelu izvodi se u
razli¢itim tehnoloskim uslovima. Kada je u pitanju prvi eksperiment, verifikacija algoritama
izvrSena je za tri razliCita uslova i to:
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1)

2)

3)

Optimizacija tehnoloskih procesa se vrsi u slu€aju kad su dostupni svi tehnoloSki
resursi, taCnije sve varijante masina, alata i SPA. TeZinski koeficijenti w; —ws u
sklopu definisane funkcije cilja u jednacini (18) jednaki su 1.

Optimizacija tehnoloskih procesa vrSi se bez razmatranja alata, tacnije troSkovi
koriS¢enja alata i troSkovi promena alata se ne uzimaju u obzir. U tom slucaju, u
jednacini (18), tezinski koeficijenti w, i w, jednaki su 0, dok su w;, w; i we jednaki 1.
Slicno uslovu 2, optimizacija tehnoloSkih procesa vrSi se kada pored troSkova
koriS¢enja alata i promena alata, masina M2 i alat A8 takode nisu dostupni. TeZinski
koeficijenti su definisani na isti nacin, dok su navedena masina i navedeni alat
uklonjeni iz baze sa ulaznim podacima.

TO10
TO2 TO9 TO11

TO1

(@) (b)

Slika 6.2. Trodimenzionalni solid model u konceptualnom (@) i transparentnom (b)

prikazu i graf prethodenja zahvata (c) za prvi eksperiment
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Zg Zog Zyw Zu Zp
0 0 0 1 0
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0 0 0 0 0
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0 0 0 0 1
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 1
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

Ziz Zu Zis Zis Zu Zis Zig Zyo
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0

Slika 6.3. Matrica prethodenja za prvi eksperiment

eksperiment

Tabela 6.4. Informacije o tipskim oblicima, zahvatima, resursima i ograni¢enjima za prvi

Tipski tehnoloski oblici Zahvati Masine{} | Alati{} | SPA{}

TO1 — Ravna povrsina (baza) Glodanje (Z1) M2,M3 A6,A7,A8 +z

TO2 — Ravna povrdina Glodanje (Z2) M2,M3 A6,A7,A8 -z

TO3 — 2 dZepa kao umnoZeni TO Glodanje (Z3) M2,M3 A6,A7,A8 +X

TO4 — 4 otvora kao umnoZeni TO BusSenje (Z4) M1,M2,M3 A2 +2,-7

TOS5 — Stepenik Glodanje (Z5) M2,M3 AB,A7 +X,-Z

TOG6 - Rebro Glodanje (Z6) M2,M3 A7,A8 +y,-Z

TOY7 - Ispupéenje Glodanje (Z7) M2,M3 A7,A8 -a

Busenje (Z8) M1,M2,M3 | A2,A3,A4

TOS8 - Rupa ProSirivanje (Z9) M1,M2,M3 A9 -a
Razvrtanje (210) M2,M3 Al10

TO9 - Rebro Glodanje (Z11) M2,M3 A7,A8 -Y,-Z

BuSenje (Z12) M1,M2,M3 | A2,A3,A4

TO10 - Otvor ProSirivanje (Z13) M1,M2,M3 A9 -z
Razvrtanje (Z14) M3,M4 Al10

TO11 - 9 rupa kao umnozeni TO Busenje (215) M1M2M3 Al -z

Urezivanje navoja (Z16) | M1,M2,M3 A5

TO12 - Dzep Glodanje (Z17) M2,M3 A7,A8 -X

TO13 - Stepenik Glodanje (Z18) M2,M3 AB,A7 -X,-Z
ProSirivanje (Z19) M1,M2,M3 A9

TO14 - Rupa . +z
Razvrtanje (Z20) M3,M4 A10
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Tabela 6.5. Odnosi prethodenja medu tipskim oblicima i zahvatima za prvi eksperiment

1O'L|3|;skk| Naziv zahvata Opis odnosa prethodenja
T01 Glodanje (Z1) TO1 (Z1) je bazna povrsina i stog;ii: treba obraditi pre ostalih tipskih
TO2 Glodanje (Z2) TO2 (Z2) obraduje se pre TO10 (Z12, Z13, Z14) i TO11 (Z15, Z16)
TO3 Glodanje (Z3)
TO4 BusSenje (Z4)
TO5 Glodanje (Z5) TOS5 (Z5) obraduje se pr.e TO4 (24)..i TO7 (Z7) zbog bazne povrsine i
jednostavnije obrade
TO6 Glodanije (Z6) TOB6 (Z6) obraduje se pre TO10 (Z12, Z13, Z14) zbog bazne povrsine
T07 Glodanje (27) TO7 (Z7) obraduje se pre TO8 (28.., Z9, Z10) zbog bazne povrsine i
jednostavnije obrade
Busenje (Z8) Z8 realizuje se pre Z9 i Z10; Z9 realizuje se pre Z10 zbog fiksnog
T08 redosleda obrade
Prosirivanje (Z9)
Razvrtanje (Z10)
TO9 Glodanje (Z11) TO9 (Z11) obraduje se pre TO10 (212, Z13, Z14) zbog bazne povrsine
Busenje (Z12) Z12 realizuje se pre Z13 i Z14; Z13 realizuje se pre Z14; TO10 (Z12,
o Z13, Z14) obraduje se pre TO11 (Z15, Z16) zbog bazne povrsine; Z12
TO10 | Prosirivanje (Z13) obraduje se pre TO14 (219 i Z20)
Razvrtanje (Z14)
Busenje (Z15) Z15 realizuje se pre Z16 zbog fiksnog redosleda obrade
TO1l1
Urezivanje navoja
(Z16)
TO12 Glodanje (Z17)
TO13 Glodanje (Z18) TO13 (Z18) obraduje se pre Z4 i Z17 zbog jednostavnije obrade
ProSirivanje (Z19) Z19 realizuje se pre Z20 zbog fiksnog redosleda obrade
TO14

Razvrtanje (Z220)

Tabela 6.6. Informacije o trosSkovima za prvi eksperiment

Redni broj | Naziv trokova | Novéana vrednost
TroSkovi rada (koriS¢enja) masina:
M1 Stubna busilica 10
M2 Troosna vertikalna glodalica 40
M3 CNC troosna vertikalna glodalica 100
M4 Busilica-glodalica 60
TroSkovi rada (koriS¢enja) alata:
Al Burgija 1 7
A2 Burgija 2 5
A3 Burgija 3 3
A4 Burgija 4 8
A5 Ureznik 7
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Tabela 6.6. Informacije o trosSkovima za prvi eksperiment (nastavak)

Redni broj | Naziv troskova | Novéana vrednost
Troskovi rada (koriS¢enja) alata:
A6 Glodalo 1 10
A7 Glodalo 2 15
A8 Glodalo 3 30
A9 ProSirivac 15
A10 Razvrtaé 20
TroSkovi promene:
MCI MaSina 160
TCI Alata 20
SCI Stezanja (smerova prilaza alata) 100

Sa ciliem sticanja relevantnih informacija o performansama modifikovanog CSA
algoritma, izvrSeno je poredenje dobijenih rezultata sa rezultatima koji su dobijeni
primenom tradicionalnih algoritama i savremenih hibridnih i modifikovanih metoda koje
su analizirane u literaturi. Uporedni rezultati za prvi eksperiment dati su u tabeli 6.7. Kao
Sto se moze uoCiti, prikazani su minimalni, srednji i maksimalni troSkovi TWMC ostvareni
primenom GCSA algoritma sa ulaznim parametrima dobijenim iz dva plana eksperimenta
i 13 drugih metaheuristi¢kih pristupa iz literature, i to: HGASA [139], PSO [13], HGGA
[12], HBMO [74], ACO [44], TSACO [72], cPSO [21], mACO [154], ESGA [71], IGA [141],
FSDPSO [70], CPAGA [142] i IWD [157].

Tabela 6.7. Uporedni rezultati GCSA i drugih metaheuristi¢kih algoritama za prvi
eksperiment

Algoritam Uslov 1 Uslov 2 Uslov 3

SV MAX | MIN SV MAX | MIN SV MAX | MIN
*GCSA-Parl | 2516,9 | 2700 | 2502 | 2047 | 2080 | 2020 | 2500 | 2500 | 2500
*GCSA-Par2 | 2499 | 2509 | 2444 | 2065 | 2080 | 2020 | 2500 | 2500 | 2500
HGASA 2546 | 2585 | 2527 | 2120 | 2120 | 2120 - 2600 | 2590
PSO 2680,5 - 2535 - - - - - -
HGGA - - 2527 - - 2120 - - 2590
HBMO 2543,5 | 2557 | 2525 | 2098 | 2120 | 2090 | 2592,4 | 2600 | 2590
ACO 2456,1 | 2527 | 2435 | 2115,4 | 2380 | 2090 | 2600 | 2740 | 2580
TSACO 2552,4 | 2557 | 2525 | 2120,5 | 2380 | 2090 | 2600,8 | 2740 | 2590
cPSO 2629 | 2687 | 2520 | 2100 | 2220 | 2020 | 2515 | 2600 | 2500
mACO 2666 - 2530 | 2115 - 2090 - - -
ESGA 2539,1 | 2562 | 2530 - - 2090 - - 2590
IGA 2538,7 | 2547 | 2530 | 2120 | 2111 | 2090 - - -
FSDPSO 2532 - 2530 | 2090 - 2090 - - -
CPAGA 2530,5 | 2535 | 2530 | 2090 | 2090 | 2090 | 2500 | 2500 | 2500
IWD 2553,5 | 2554 | 2527 | 2123 | 2380 | 2090 | 2615,3 | 2740 | 2590

Eksperimentalni rezultati dobijeni primenom GCSA algoritma za sva tri tehnoloska
uslova kao i najbolji tehnolo$ki procesi sa minimalnim troSkovima obrade predstavljeni su
u tabelama 6.8 i 6.9, za parametre predlozenih algoritama ,GCSA-Parl” i ,GCSA-Par2“
respektivno.
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Tabela 6.8. Najbolji tehnolo$ki procesi za prvi eksperiment i tri tehnoloSka uslova
sa ulaznim parametrima u okviru ,GCSA-Parl”

Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 {11 | 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 17 | 18 | 19 | 20
— | Zahvati 1 3 (18| 5|2 |17| 6 |11 | 4 (12 (13|19 ]| 7 8 9 |10 |20 | 14 | 15| 16
é Masine 2 2 2 2 |2 2 2 2 2| 2 2 2 2|14 |4 4 2 2
2 | Alati 6 6 6 6 | 6|7 |7 7 2 2 9 |9 7 3 9 |10 (10|10 | 1 5
SPA tz |+ |-z |-z |-2z|-z|-2z|-z)|-z|-z|-z|+z|-a|-a|-a|-a|+tz| -z |-z | -z

TMC=860, TMCC=320, NMC=2, TTC=242, TTCC=180, NTC=9, TSC=900, NSC=9, TWMC=2502

Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 (12 | 13 [ 14 | 15 |16 | 17 | 18 | 19 | 20
«~ | Zahvati 1 6 |18 |17 | 5| 2 |11 |12 | 4 [ 13| 7 | 8 9 3 ]119(20|10 |14 |15 | 16
é Masine 2 2 2 22|22 |2]|2]|2 2 |2 2 2 2|14 |4 4 1 1
2 | Alati 7 7 7 716|188 |4]2]09 8 | 4 9 6 9 |10|10|10| 1 | 5

SPA tz | -z |-z |-z |-z |-z |-z|-z|-z|-z|-a|-a|-a/|+x|+tz|+z|-a |-z |-z ]| -z

TMC=800, TMCC=320, NMC=2, TSC=900, NSC=9, TWMC=2020

Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10|11 |12 | 13 | 14 | 15| 16 | 17 | 18 | 19 | 20
o | Zahvati 1 3 5 7 8 9 10 | 2 6 |11 |18 (12| 17 (13 |14 (15| 16 | 4 19 | 20
% Masine 3 3 313|333 |3|]3|3]|3]3 3 3133 |3|3|3]3
= | Alati 6|6 |6 |7 |alol1w0|6|7|7|6|4a|7 |9|10[1]|5]2]|9]10
SPA tz | X |+ | a|-a|l-a|-a|-z|-z2|-z |-z |-z -z Z |-z |-z |-z | -z |+zZ | +z

TMC=2000, TMCC=0, NMC=0, TTC=250, TTCC=3200, NTC=16, TSC=500, NSC=5, TWMC=2500

Tabela 6.9. Najbolji tehnolo$ki procesi za prvi eksperiment i tri tehnoloSka uslova sa
ulaznim parametrima u okviru ,,GCSA-Par2“

Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 | 9|10|11 |12 | 13|14 | 15|16 | 17 | 18 | 19 | 20
« | Zahvati 1 3 5 |18 | 2 |11|17 | 6 | 4 |12 |13 |19 | 7 8 9 |10 | 20 | 14 | 15 | 16
% Masine 2 2 2 2 2 2 2 2 2|2 2 2 2 2 2 4 4 | 4 1 1
= | Rezni atati | 6 6 6 6 6 7 7 71 2| 2 9 9 7 2 9 1010|101 5
PPA -z |\ |-z |-z |-z |-2z|-2|-2z|-2z|-z |-z |4z |-a|-a|-a|-a|+z| -z |-z | -z

TMC=800, TMCC=320, NMC=2, TTC=244, TTCC=180, NTC=9, TSC=900, NSC=9, TWMC=2444

Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 |12 |13 |14 | 15|16 | 17 | 18 | 19 | 20
~ | Zahvati 1 11 2 6 |12 13| 5 |18 | 4 |17 | 3 19 | 7 8 9 | 10|20 | 14 | 15 | 16
é Masine 2 2 2 22|22 ]|2|2]|2 2 212|224 4|4 1 1
> Rezni alati 7 7 7 7 4 9 6 6 2 7 6 9 7 4 9 |10|10 |10 | 1 5
PPA tz| -z |-z |-z |-z |-z |-z|-z|-z|-z |+ |+z | -a|-a|-a|-a|+tz| -z | -z | -z

TMC=800, TMCC=320, NMC=2, TSC=900, NSC=9, TWMC=2020

Indeksi 1|2 |3 |4|5|6 |7 |8 |9|10|11|12|13 |14 |15 |16 |17 |18 |19 | 20
o | zahvati 1 /3|5 |7 |8|9|10|2|6|11|18|12|17 |13 |14 |15|16| 4 |19 |20
é Masine 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
= |Rezniaati| 6 | 6 | 6 7|4 | 9|10 6|7 |7 | 6|47 91015 2|09]10
PPA +tz | +X | +x | -a|-a|-a|-a|-z|-z]| -z 4 -z |-z |-z |-z |-z |-z |-z | +z | +z

TMC=2000, TMCC=0, NMC=0, TTC=250, TTCC=3200, NTC=16, TSC=500, NSC=5, TWMC=2500
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Svi rezultati predstavljeni u tabeli 6.7 graficki su prikazani na dijagramima koji se
nalaze na slikama 6.4, 6.5 i 6.6. Horizontalna osa dijagrama prikazuje izlazne rezultate u
vidu minimalne, maksimalne i srednje vrednosti troSkova TWMC koji su posebno ostvarili
svi metaheuristiki algoritmi u studiji. Vertikalna osa dijagrama sa druge strane oznacava
skalu ukupnih troskova obrade TWMC.

Prvi eksperiment (Uslov 1)

3000
2900
2800
2700

2600
2500
2400
2300 I I
2200
MIN MAX SV

uGCSA-Parl mGCSA-Par2 mIWD = CPAGA ®EHBMO mGA mSA ®TS

Slika 6.4. Dijagrami uporednih rezultata ostvareni razli¢itim metaheuristickim
algoritmima za prvi eksperiment i prvi tehnoloski uslov

Prvi eksperiment (Uslov 2)

3000
2500

2000
1500
1000
50
MIN MAX SV

B GCSA-Parl mGCSA-Par2 mIWD = CPAGA mHBMO mGA ESA ®TS

o O

Slika 6.5 Dijagrami uporednih rezultata ostvareni razli¢itim metaheuristi¢kim algoritmima
za prvi eksperiment i drugi tehnolo$ki uslov
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Prvi eksperiment (Uslov 3)

2900
2800
2700

2600
2500 IIII
ol | | |
2300 - l N
MIN MAX SV

uGCSA-Parl mGCSA-Par2 =IWD = CPAGA mHBMO mGA mSA =TS

Slika 6.6 Dijagrami uporednih rezultata ostvareni razli¢itim metaheuristickim
algoritmima za prvi eksperiment i treci tehnoloski uslov

Drugi deo uporedne analize vezane za prvi eksperiment odnosi se na prikaz krivih
konvergencije. Na osnovu ovih krivih moze se pratiti generisanje rezultata tokom
iterativnog procesa i na taj nacin utvrditi i uporediti priblizavanje algoritama globalnom
optimumu. U tu svrhu testirane su performanse ,GCSA-Par2“. Performanse su
uporedene sa performansama algoritama HGGA, PSO, GA, mPSO i CSA. Detaljan prikaz
uporednih vrednosti funkcija cilja fc i troSkova TWMC sa statistiCkim pokazateljima u vidu
standardnog odstupanja i srednje vrednosti troSkova TWMC za svih 20 pokretanja
algoritma mogu se videti u tabelama 6.10, 6.11 i 6.12. Krive konvergencije za prvi
eksperiment i tri tehnoloSka uslova nalaze se na slici 6.7. Dve krive konvergencije su
prikazane za svaki tehnoloski uslov.
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6.1.1.1 Diskusija rezultata prve eksperimentalne studije

Rezultati prve studije, odnosno optimizacije prizmati€nog dela usvojenog iz [13]
potvrduju efikasnost predlozenog GCSA metaheuristickog algoritma koji je pokazao
veoma dobre rezultate nadmasivsi pri tom rezultate koji su ostvarili mnogi drugi
tradicionalni, kao i novorazvijeni metaheuristicki algoritmi. U okviru eksperimenta, GCSA
algoritam izvrSen je u 20 ponavljanja kako bi se verifikovala konzistentnost dobijenih
rezultata.

Kada je u pitanju prvi deo eksperimentalne analize, data je kratka diskusija rezultata
GCSA algoritma sa ulaznim parametrima koji su dobijeni na osnovu delimi¢nog faktornog
plana eksperimenta, a kao rezultat formiran je algoritam ,GCSA-Parl®. Prema
informacijama za prvi tehnolo$ki uslov iz tabele 6.7, vrednost minimalnih troSkova obrade
iznosi 2502 nov€ane jedinice koja se u 20 ponavljanja ostvarila 9 puta. Pored nje, druga
minimalna vrednost troSkova obrade je 2507 koja se pojavila 7 puta u 20 ponavljanja. U
pogledu minimalnih i srednjin TWMC koji iznose 2507 i 2516,9 nov€anih jedinica
respektivno, moze se zakljuciti da ,GCSA-Parl“ nadmasuje performanse preostalih
algoritama u uporednoj studiji, kako tradicionalnih tako i savremenih algoritama. NajloSiji
rezultat ostvaren od strane GCSA blago odstupa u odnosu na nekoliko najlosijih rezultata
drugih algoritama. Kada su u pitanju drugi i trec¢i tehnoloski uslov, ,GCSA-Parl® je
pokazao sli¢ne performanse. Kod drugog uslova, minimalna, maksimalna i srednja
vrednost troSkova TWMC iznose 2020, 2080 i 2047, respektivno. U poredenju sa drugim
pristupima, ,GCSA-Parl® je pokazao superiornost u pogledu sva tri statisticka parametra.
Kod tre¢eg uslova, troskovi TWMC iznose 2500 novc€anih jedinica u svih 20 ponavljanja
Cime je ,GCSA-Parl” ostvario najbolju konzistentnost rezultata u prvom eksperimentu.

Sa druge strane, ostvareni su rezultati pomoc¢u drugog predlozenog algoritma
,GCSA-Par2“ koji je formiran na osnovu manuelno selektovanih ulaznih parametara.
Predlozeni ,GCSA-Par2“algoritam je pokazao za nijansu bolje performanse od svog
prethodnika ,GCSA-Par1“. Ukupni izlazni rezultati prvog eksperimenta i prvi tehnoloski
uslov detaljno su prikazani u tabeli 6.10. Minimalna vrednost TWMC iznosi 2444 novC€ane
jedinice koja se pojavila samo jednom u 20 ponavljanja algoritma. Takode, sledeca
minimalna vrednost od 2449 novc€anih jedinica se pojavila samo u jednoj egzekuciji
algoritma. Najkonzistentniji rezultati su TWMC od 2502 nov€ane jedinice koja je dobijena
Sest puta, zatim 2504 jedinice su se pojavile pet puta dok su isti troSkovi od 2507 nov€anih
jedinica dobijeni Cetiri puta. Kao $to se moze videti u tabeli 6.10, predlozeni ,,GCSA-Par2“
savremeni algoritam se, pored hibridnog HGGA pristupa pokazao najefikasnijim u
generisanju optimalnih tehnoloskih procesa. U pogledu srednje vrednosti TWMC, hibridni
HGGA pristup pokazuje neznatno bolji rezultat, dok se ,GCSA-Par2“ sa druge strane
izdvaja po pitanju standardne devijacije rezultata koja potvrduje mnogo manja odstupanja
u ostvarenim troskovima TWMC za 20 egzekucija algoritma.

Kada je u pitanju drugi tehnoloski uslov, u tabeli 6.7 se mozZe uociti da rezultati
,GCSA-Par2“ nadmasuju ostale rezultate iz literaturnih izvora u pogledu tri relevantna
statisticka parametra — minimalnu, maksimalnu i srednju vrednost TWMC. Izlazni rezultati
prvog eksperimenta za drugi tehnoloski uslov detaljno su predstavljeni u tabeli 6.11. Moze
se uoCiti da se ukupna vrednost troSkova od 2020 novc€anih jedinica pojavila Cetiri puta u
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20 egzekucija algoritma. Ponovo se pogledu ostvarene standardne devijacije i srednje
vrednosti troSkova ,GCSA-Par2“ i HGGA pristupi izdvajaju u odnosu na ostale algoritme.

Na kraju, za treci tehnoloski uslov u prvom eksperimentu, GCSA je pokazao odli¢ne
performanse i zajedno sa savremenim metaheuristickim pristupom koji je opisan u [142]
ostvaruje najbolju konzistentnost rezultata $to se moze videti u tabeli 6.7. Detaljan prikaz
izlaznih rezultata za treci uslov optimizacije nalazi se u tabeli 6.12. S obzirom na €injenicu
da tre¢i uslov umanjuje tezinu kriterijuma koji se optimizuje, to omogucava i drugim
algoritmima da izraze svoje kapacitete za reSavanje problema OTP. MoZe se uociti da
GCSA algoritam ostvaruje maksimalan ucinak pri ¢emu je dobijena najbolja srednja
vrednost troSkova sa minimalnom devijacijom rezultata. U ovoj instanci izdvaja se i mPSO
kao i tradicionalni GA ali sa malom standardnom devijacijom rezultata.

GrafiCki rezultati prikazani na krivama konvergencije sa slike 6.7 pokazuju da
GCSA, algoritam pored hibridnog HGGA pristupa, konvergira ka optimumu brze od
ostalih algoritama u uporednom prikazu. Neminovno je da ¢e modifikovani i hibridni
pristupi pokazivati veoma dobar u€inak u ovim studijama i stoga je cilj bio verifikovati
performanse GCSA poredenjem sa tradicionalnim, a i hibridnim pristupima kako bi se
potvrdila verodostojnost predloZzenog algoritma. Modifikovani PSO algoritam dostize
solidne rezultate, ali je u poredenju sa GCSA i HGGA njegova konvergencija znatno
sporija. Razlog zbog kojeg HGGA i GCSA preovladavaju u odnosu na ostale algoritme
po pitanju konvergencije prvenstveno lezi u genetskim operatorima i adaptivhim
koeficijentima za ukrstanje i mutaciju. Na osnovu njih omoguceno je balansiranje lokalnih
i globalnih kapaciteta algoritma, a samim tim ostvareni su i bolji rezultati u odnosu na
druge metaheuristiCke algoritme.

6.1.2 Druga eksperimentalna studija

Drugi primer prizmati¢nog dela za koji je izvrSena OTP primenom predlozene
modifikacije savremenog algoritma CSA preuzet je iz [138]. Sa tehnoloSkog aspekta
odnosi medu zahvatima obrade kod ovog modela formiraju tvrda i meka ograni¢enja
prethodenja. Za grafiCko i numeri¢ko predstavljanje ovakvih ograni¢enja upotrebljen je
nepovezani graf prethodenja kao i matrice prethodenja. S obzirom na dva razliita tipa
prethodenja u matrici se koriste dve celobrojne vrednosti. Prizmaticni deo kao u
prethodnoj studiji poseduje 14 tipskih tehnolodkih oblika, ali je za obradu ovog dela
neophodno izvesti 14 zahvata obrade. Trodimenzionalni solid model dela sa
konceptualnim i transparentnim efektom sencenja, nepovezani graf prethodenja i matrica
prethodenja za tvrda i meka ograni€enja grupno su prikazani na slici 6.8. Relevantne
tehnoloske informacije koje se ticu tipskih tehnoloskih oblika, zahvata obrade i tehnoloskih
resursa date su u tabeli 6.13. Informacije o odnosima prethodenja izmedu tipskih oblika,
odnosno zahvata obrade date su u tabeli 6.14. Komponente troSkova masina i alata za
drugi eksperimentalni primer predstavljene su u tabeli 6.15.

U ovom eksperimentu verifikacija metaheuristiCkih algoritama izvrSena je
razmatranjem dva tehnoloSka uslova optimizacije:

1) Optimizacija tehnoloskih procesa kada su raspolozivi svi tehnolo$ki resursi,
odnosno sve varijante masina, alata i SPA. Svi tezinski koeficijenti u definisanoj
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funkciji cilja u jednacini (18) sa troSkovima TWMC iz jednacine (16) jednaki su 1.

2) Optimizacija tehnoloskih procesa bez u¢esc¢a troSkova koriS¢enja alata i troSkova
promena alata. Tezinski koeficijenti u istoj jednacini (18), w, i w, jednaki su 0 dok
Su wy, ws i ws jednaki 1.
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Slika 6.8. Trodimenzionalni solid model u konceptualnom (a) i transparentnom (b)
prikazu, graf (c) i matrica prethodenja (d) za drugi eksperiment
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Tabela 6.13. Informacije o tipskim oblicima, zahvatima i tehnoloSkim resursima za drugi
eksperiment

Tipski tehnoloski oblici Zahvati Masine{} | Alati{} | SPA{}
TO1 - 2 otvora kao umnozeni TO BuSenje (Z1) | M1,M2,M3 Al +z,-z
TO2 — ZakoSenje Glodanje (Z2) M2,M3 A8 -X,+Y,-Y,-Z
TO3 - Zljeb Glodanje (Z3) M2,M3 | A5,A6 +y
TO4 - Zljeb Glodanje (Z4) M2 A5,A6 +y
TOS5 — Stepenik Glodanje (Z5) M2,M3 A5,A6 +y,-z
TO6 — 2 otvora kao umnozeni TO BuSenje (Z6) | M1,M2,M3 A2 +z,-z
TO7 — 4 otvora kao umnozeni TO BuSenje (Z7) | M1,M2,M3 Al +z,-z
TOS8 - Zljeb Glodanje (Z8) M2,M3 | A5,A6 +X
TO9 - 2 otvora kao umnozeni TO BuSenje (29) | M1,M2,M3 Al -z
TO10 - Zljeb Glodanje (Z10) | M2,M3 | A5,A6 -y
TO11 - Zljeb Glodanje (z11) | M2,M3 A5,A7 -y
TO12 - 2 otvora kao umnozeni TO | BuSenje (Z12) | M1,M2,M3 Al +2,-2
TO13 - Stepenik Glodanje (Z13) M2,M3 A5,A6 -X,-y
TO14 - 2 otvora kao umnozeni TO | BuSenje (Z14) | M1,M2,M3 Al -y

Tabela 6.14. Ograni¢enja prethodenja medu tipskim oblicima i zahvatima za drugi
eksperiment

Tehnoloska Ograni¢enja Tip Tehnoloska Ograni¢enja Tip
interakcija prethodenja ogranic¢enja | interakcija prethodenja ogranicenja
Interakcija Z1 se mora

L . . Z9 se mora
alata i tipskog | realizovati pre N . .
; Interakcija | realizovati pre Z8
oblika Z2 .
tankozidnih 212
Z6 se mora struktura .se mgra
realizovati pre Z7 realizovati pre
Z10
Z8 se mora
. Z10 se mora Tvrda realizovati pre Z9 Meka
Interakcija . . e .
. "~ | realizovati pre ogranicenja Z10 se mora ogranicenja
tipskog oblika i . .
. Z11 . realizovati pre
tehnoloske Interakcija 712
baze jednostavnije
Z13 se mora
obrade . .
Z13 se mora realizovati pre
realizovati pre Z14
Z14 Z3 se mora
realizovati pre Z4

104




6. Analiza eksperimentalnih rezultata optimizacije tehnoloSkih procesa obrade proizvoda

Tabela 6.15. Informacije o troSkovima za drugi eksperiment

Redni broj | Naziv troskova | Novéana vrednost
TroSkovi rada (koriS¢enja) masina:
M1 Stubna busSilica 10
M2 Vertikalna glodalica 35
M3 Troosna vertikalna glodalica 60
TroSkovi rada (koriS¢enja) alata:
Al Burgija 1 3
A2 Burgija 2 3
A3 Razvrtac 8
A4 NoZ za finu unutradnju obradu 15
A5 Glodalo 1 10
A6 Glodalo 2 15
A7 Glodalo za Zljebove 10
A8 Konturno glodalo 10
TroSkovi promene:
MCI Masina 300
TCI Alata 15
SCI Stezanja (smerova prilaza alata) 120

Za potrebe ovog eksperimenta testrian je algoritam GCSA-Par2 sa ulaznim
parametrima dobijenim nakon manuelnih testiranja. Postignuti su optimalni tehnoloSki
procesi za drugi reprezentativni deo prizmatiénog oblika i dva tehnoloSka uslova
optimizacije. Oni se mogu videti u tabeli 6.16. Poredenje ostvarenih rezultata izvrSeno je
u odnosu na nekoliko drugih rezultata iz literaturnih izvora: HGGA[12], TS, SA, GAi ACO
[39], cPSO [21]i CPAGA [142]. Uporedna analiza troSkova TWMC moze se videti u tabeli
6.17. Na slikama 6.9 i 6.10 mogu se videti dijagrami koji odgovaraju uporednim
rezultatima iz tabele 6.17.

Tabela 6.16. Optimalni tehnoloSki procesi za drugi reprezentativni deo i dva tehnoloSka

uslova
Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14
Zahvati 6 1 9 7 |12 | 2 5 4 3 8 | 10 | 11 | 13 | 14
‘g Masine 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
g Alati 2 1 1 1 1 8 5 5 5 5 5 5 5 1
SPA -z -Z -Z -Z -Z |ty | FYy |ty |ty | X |y |-y -y ooy
TMC=490, TMCC=0, NMC=0, TTC=98, TTCC=60, NTC=4, TSC=480, NSC=4, TWMC=1328
Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14
Zahvati 8 10 | 13 | 14 | 11 | 5 3 4 6 1 7 9 |12 | 2
cg Masine 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
g Alati 5 5 5 1 5 5 5 5 2 1 1 1 1 8
SPA +X -y -y -y -y |ty |ty |ty -Z -Z -Z -Z -z -z
TMC=490, TMCC=0, NMC=0, TSC=480, NSC=4, TWMC=1170
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Tabela 6.17. Uporedni rezultati optimizacije za drugi reprezentativni deo

Algoritam Uslov 1 Uslov 2

SV MAX | MIN SV MAX | MIN
GCSA-Par2 1344,5 | 1433 | 1328 | 1170 | 1170 | 1170
HGGA 1370 1583 | 1328 | 1224 | 1410 | 1170
TS 1342 1378 | 1328 | 1194 | 1298 | 1170
SA 1373,5 | 1518 | 1328 | 1217 | 1345 | 1170
GA 1611 1778 | 1478 | 1482 | 1650 | 1410
ACO 1329,5 | 1343 | 1328 | 1170 | 1170 | 1170
cPSO 1654 1748 | 1493 | 1428 | 1530 | 1270
CPAGA 1328 1328 | 1328 | 1170 | 1170 | 1170

Drugi eksperiment (Uslov 1)

2000

1500

1000
N I I I
0
MIN MAX SV

B GCSA-Par2 mHGGA =uTS SA EGA mEACO mEcPSO =ECPAGA

o

Slika 6.9. Uporedni rezultati razli¢itih algoritama za drugi reprezentativni deo i prvi
tehnoloski uslov

Drugi eksperiment (Uslov 2)
2000

1500

1000
. I I I
MIN MAX SV

HEGCSA-Par2 mHGGA uTS ©SA EGA mACO mEcPSO mCPAGA

o

o

Slika 6.10. Uporedni rezultati razli¢itih algoritama za drugi reprezentativni deo i drugi
tehnoloski uslov

U skladu sa ostvarenim troSkovima obrade prizmaticnog dela u drugom
eksperimentu, izvr§ena je uporedna analiza GCSA-Par2 sa algoritmima HGGA, PSO, GA,
mPSO i CSA. Uporedni rezultati generisani u 20 ponavljanja dati su u tabelama 6.18 i
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6.19 za prvi i drugi tehnoloski uslov respektivno. Prikazane su najbolje vrednosti funkcija
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Slika 6.11. Krive konvergencije za drugi eksperiment

6.1.2.1 Diskusija rezultata druge eksperimentalne studije

Modifikovani CSA algoritam predloZzen u ovoj studiji pokazao je veoma dobre
performanse pri reSavanju problema optimizacije tehnoloSkog procesa obrade
prizmati¢nog dela sa tvrdim i mekim ogranicenjima prethodenja. Prema informacijama iz
tabele 6.18 i 20 egzekucija algoritma, GCSA je optimalnu vrednost troSkova TWMC od
1328 novcanih jedinica pronasao ukupno pet puta imajuci u vidu prvi tehnolo$ki uslov.
Medutim, posmatranjem uporednih rezultata iz literaturnih izvora koji su dati u tabeli 6.17,

tradicionalni pristupi iz literature, kao $to su ACO i TS pokazuju neznatno bolju srednju
vrednost rezultata troSkova TWMC.

Kod drugog tehnolosSkog uslova, rezultati iz tabele 6.19 potvrduju pronalazenje
optimalnih troSkova TWMC iznose 1170 novc€anih jedinica pri Eemu je njihova ucestalost
stoprocentna pojavivsi se 20 puta u 20 ponavljanja GCSA algoritma. Ovaj ucinak se

pokazao odli¢nim imajuéi u vidu da jedino ACO i CPAGA algoritmi (tabela 6.17) pokazuju
identi¢ne rezultate.
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Brzu konvergenciju mozemo pripisati modifikovanom algoritmu GCSA koji je
znacajno bolji u odnosu na tradicionalne algoritme PSO, GA i CSA, kao i modifikovani
PSO. Kad je u pitanju prvi tehnoloSki uslov (slika 6.11), razlika u konvergenciji i kvalitetu
reSenja HGGA i GCSA relativno malo se razlikuju Sto potvrduje i srednja vrednost
dobijenih rezultata u 20 ponavljanja. Detaljni rezultati dobijeni na izlazu prikazani su u
tabeli 6.18. Analogno prethodnom slu€aju, brza konvergencija uveliko zavisi od genetskih
operatora i adaptivnih koeficijenata za ukr$tanje i mutaciju k. i k,, (odeljak 5.1.2.4).

Prema slici 6.11 mozemo primetiti da se za drugi tehnoloski uslov javlja sli¢an
scenario u kojem su se u pogledu konvergencije ka optimumu najpodobnijim pokazali
GCSA i HGGA. Medutim, najbolju konzistentnost rezultata za 20 ponavljanja ostvario je
predloZzeni GCSA koji se pokazao nadmocnijim u poredenju sa ostalim algoritmima u
uporednoj studiji. Objedinjeni izlazni rezultati drugog eksperimenta za drugi tehnoloski
uslov mogu se videti u tabeli 6.19.

6.1.3 Treéa eksperimentalna studija

Treca eksperimentalna studija razmatra model prizmati¢nog kucista koji je preuzet
iz [45]. Trodimenzionalni solid model sa konceptualnim i transparentnim efektom prikazan
je na slici 6.12a i 6.12b. Dvodimenzionalni radioniCki crtez ovog prizmatiénog dela
prikazan je u [19]. Nakon dve studije u kojima su predstavljeni odnosi prethodenja sa
klasicnim, kao i sa tvrdim i mekim ogranicenjima, u okviru ovog eksperimenta naglasen
je model dela kod kog odredeni odnosi medu zahvatima zahtevaju obradu u istoj
podoperaciji, odnosno stezanju dela. Stoga, formiran je nepovezani graf prethodenja na
kojem su numerickim vrednostima oznaceni zahtevi za istim stezanjem (broj 2). Prema
tome, matrica prethodenja je formulisana na sli¢an nacin kao u prethodne dve studije, ali
sa dve numericke vrednosti, 1 i 2. Nepovezani graf prethodenja i matrica prethodenja za
treCi reprezentativni deo prizmaticnog oblika prikazani su na slici 6.12c i 6.12d.
Relevantne tehnoloske informacije koje se ti€u tipskih tehnoloskih oblika, zahvata obrade
i tehnoloskih resursa za tre¢i deo date su u tabeli 6.20. Informacije o odnosima
prethodenja izmedu zahvata obrade date su u tabeli 6.21. U ovoj studiji prioriteti medu
zahvatima odredeni su na bazi dimenzionih, geometrijskih, tehnoloskih i ekonomskih
prethodenja koji su detaljnije definisani u poglavlju 2.2. Komponente troSkova masina i
alata za trec¢i deo date su u tabeli 6.22. Optimizacija tehnoloSkog procesa obrade
posmatranog dela vrsi se iskljuivo za jedan tehnoloSki uslov optimizacije kada su na
raspolaganju svi tehnoloski resursi. Sve navedene informacije preuzete su iz izvora [45].

Optimalni tehnoloSki procesi za treéi reprezentativni deo dati su u tabeli 6.23.
Prilikom verifikacije GCSA na ovom primeru isti ulazni parametri generisani u okviru
.Plana B* faktornog eksperimenta usvojeni su kao kod prethodnih studija. U tabeli 6.24
predstavljeni su uporedni rezultati za prizmaticno kuciste koji ukljuCuju rezultate
ostvarene sledeéim algoritmima: HGASA, PSO, GA, HGGA, mPSO i CSA. Dijagram
prikaza uporednih rezultata nalazi se na slici 6.13.
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Slika 6.12. Trodimenzionalni solid model u konceptualnom (a) i transparentnom (b)
reZimu, nepovezani graf prethodenja (c) i matrica prethodenja (d) za treci eksperiment

111



6. Analiza eksperimentalnih rezultata optimizacije tehnoloSkih procesa obrade proizvoda

prethodenja za trec¢i eksperiment

Tabela 6.20. Informacije o tipskim oblicima, zahvatima, resursima i ograni¢enjima

Tipski tehnoloski oblici Zahvati Masine{ } Alati{ } SPA{ }
TO1 - Dzep Glodanje (Z1) M2,M3 A5,A6,A7 -Z
TO2 — Upust Busenje (Z22) M1,M2,M3 | A2,A3,A4 -Z
Busenje (Z3) M1,M2,M3 | A2,A3,A4 +2,-Z
TO3 - Otvor ProSirivanje (Z4) M3,M4 A8 +2,-z
Razvrtanje (Z5) M1,M2,M3 A9 +2,-Z
TO4 — 4 otvora Busenje (Z6) M1,M2,M3 A2 +2,-Z
TO5 — Zljeb Glodanije (Z7) M2,M3 A5,A6 -y,-Z
TO6 - Zljeb Glodanije (Z8) M2,M3 A5,A6 +y,-Z
TO7 — 2 upusta BuSenje (29) M1,M2,M3 Al +y
TO8 — 2 Zljeba Glodanje (Z10) M2,M3 A6,A7,A10 | +y,-y,+z
TO9 - DZep Glodanje (Z11) M2,M3 A5,AB,A7 -X
TO10 - Dzep Glodanje (Z12) M2,M3 A5,A6,A7 +X
TO11 - Ravna povrsina Grubo glodanje (Z13) M2,M3 A5,A6,A7 XX, Y,
Fino glodanje (Z14) M2M3 | A5A6A7 | V2

Tabela 6.21. Odnosi prethodenja medu zahvatima obrade za tre¢i eksperiment

Zahvat Vrsta prethodenja
Dimenziono Geometrijsko Tehnolosko Ekonomsko
Z1
Z2 Z1 Z3,74 Z3,74 OP1
Z3 713,714,710 Z71/Z13, 714
Z4 713,714,710 Z3 Z71/Z13, 714
Z5 713,714,710 Z3,74 Z71/Z13, 714
Z6 Z71/Z13, 714
z7
Z8
Z9 Z8 Z8
Z10 713,714 713,714
Z11
Z12
Z13
Z14 Z13

Tabela 6.22. Informacija o troskovima za treci prizmati¢ni deo

Redni broj | Naziv troSkova | Novéana vrednost
TroSkovi rada (koriS¢enja) masina:
M1 Stubna busilica 10
M2 Troosna vertikalna glodalica 40
M3 CNC troosna vertikalna glodalica 100
M4 Busilica-glodalica 60
TroSkovi rada (koriS¢enja) alata:
Al Burgija 1 7
A2 Burgija 2 5
A3 Burgija 3 3
A4 Burgija 4 8
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Tabela 6.22. Informacija o troSkovima za treci prizmati¢ni deo (nastavak)

Redni broj | Nazivtroskova | Novéanavrednost
Troskovi rada (koriS¢enja) alata:

A5 Glodalo 1 7

A6 Glodalo 2 10
A7 Glodalo 3 15
A8 ProSirivac 20
A9 Razvrtaé 30
A10 Glodalo za Zljebove 15

TroSkovi promene:

MCI Masina 160
TCI Alata 20
SCI Stezanja (SPA) 120

Tabela 6.23. Optimalni tehnoloSki proces za tre¢i eksperiment

Indeksi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14
Zahvati 11 1 8 7 12 | 13 | 14 | 10 6 3 9 4 5 2
Masine 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3
Alati 5 5 5 5 5 5 5 6 2 2 1 8 9 3
PPA -X -2 | -z | -z | X | +z tz | tz | +z | +tz | +y -z -Z -z

TMC=740, TMCC=160, NMC=1, TTC=129, TTCC=120, NTC=6, TSC=600, NSC=5, TWMC=1749

Tabela 6.24. Uporedni rezultati GCSA-Par2 sa drugim algoritmima
za treCi eksperiment

Algoritam ey L
9 SV MAX MIN
*GCSA-Par2 1908,3 1992 1792
HGASA 1927,1 2079 1823
PSO 2342,3 2497 2180
GA / / 2057
HGGA 1841 2020 1755
mPSO 2045 2120 1960
CSA 2257,85 | 2560 2100
Treéi eksperiment
3000
2000
1000 I I I
N | Bl | e
SV MAX MIN
®*GCSA-Par2 ®WHGASA =PSO “GA ®HGGA =mPSO

Slika 6.13. Uporedni rezultati ostvareni razli¢itim metaheuristickim algoritmima za treci
eksperiment
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Kao i u prethodne dve studije, izvrSena je uporedna analiza koja uklju€uje rezultate
GCSA-Par2, zatim HGGA, GA, PSO, mPSO i CSA. Krive konvergencije navedenih
metaheuristika uporedno su prikazane na slici 6.14. Radi se o dva primera razli€itih krivih
za isti uslov optimizacije. Tabela 6.25 prikazuje rezultate funkcije cilja fc i troSkova TWMC
sa statistiCkim parametrima za treéi eksperiment.

3200 T T T T T T 3400
= GCSA = GCSA
| HGGA 3200 - HGGA |
3000 ——PSO ——Pso
GA GA
MPSO 3000 MPSO | |
(E) 2800 = CSA Q = CSA
s = 2800
£ 2600 =
— =
= =, 2600
5 =
<]
__% 2400 ‘ o
T 2400
A | 5
2200 F [} !
\ m! 2200 1
2000 | 2000 .
1800 ; ; ; ; ; ; 1800 i i : ; r .
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Broj iteracija Broj iteracija

Slika 6.14. Krive konvergencije za treci eksperiment
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6.1.3.1 Diskusija rezultata trece eksperimentalne studije

U treCoj eksperimentalnoj studiji izvrSena je optimizacija tehnoloSkog procesa
obrade kuéiSta prizmatiCcnog oblika. Modifikovani algoritam GCSA sa ulaznim
parametrima dobijenim na osnovu ,Plana B* faktornog eksperimenta pokazao je veoma
dobre performanse u poredenju sa ostalim algoritmima. Analiza je izvrSena za algoritme
Ciji su postupci pretrazivanja ponovljeni u 20 izvrSavanja algoritma.

Prema uporednim rezultatima iz tabele 6.24 mozZe se videti da minimalna vrednost
troSkova TWMC od 1792 novc€ane jedinice koju je ostvario GCSA predstavlja mnogo bolju
vrednost u poredenju sa tradicionalnim GA i PSO kao i u odnosu na hibridne pristupe
HGASA i mPSO. Pored GCSA, veoma dobar rezultat u pogledu minimalnih troSkova
postigao je hibridni HGGA koji je postigao najbolju vrednost od 1755 nov€anih jedinica u
celoj studiji. U pogledu na najlosiji rezultat kada su u pitanju troSkovi TWMC, GCSA je
pokazao najbolje performanse ostvarivsi najbolje maksimalne troSkove od 1992 novCane
jedinice. Na kraju, najbolju srednju vrednost rezultata troSkova ostvario je hibridni HGGA
koja iznosi 1841 novc€anu jedinicu, dok je predlozeni GCSA pokazao nesto slabiji u€inak
od 1908,3. Pored toga, jasno se moze zakljuCiti da GCSA nadmasuje performanse
tradicionalnih i nekih savremenih metaheuristi¢kih reSenja. Pogled u objedinjene rezultate
optimizacije u tabeli 6.25 potvrduje konzistentnost rezultata koje su ostvarili GCSA i
HGGA pristupi. Najbolje standardno odstupanje rezultata pokazuje modifikovani PSO
algoritam, ali sa znatno loSijim u€inkom po pitanju srednjih troSkova TWMC u odnosu na
GCSA i HGGA.

Uporedne krive konvergencije rezultata sa slike 6.14 jasno ukazuju na brzu
konvergenciju GCSA kao i HGGA koji su u pogledu brzine ispred ostalih algoritama iz ove
studije. Moze se zapaziti i poboljSanje konvergentnosti koje GCSA ostvaruje u odnosu na
tradicionalne algoritme PSO, GA a narocito algoritam CSA.

6.2 PodeSavanje parametara i analiza rezultata cetvrte
eksperimentalne studije

U ovom eksperimentu izvr§ena je optimizacija tehnoloSkog procesa obrade Cetvrtog
prizmati¢nog dela. S obzirom na znatno vece dimenzije ovog problema koje se ogledaju
prvenstveno u broju zahvata i varijantnih tehnoloskih resursa, izvrSena je optimizacija
ulaznih parametara pomocu faktornog plana eksperimenta. Formiran je algoritam GCSA-
Par3, odnosno delimini ortogonalni plan sa 32 eksperimenta koji je identiCan planu za
algoritam GCSA-Parl iz prvog eksperimenta. Ulazni parametri GCSA sa nivoima njihove
varijacije su sledeéi: maksimalan broj iteracija MaxIt [1000, 2000], veli€ina jata FlockSize
[80; 100], verovatnoca svesnosti vrane AP [0,2; 0,8], duzina leta fI [0,5; 2,5], veliCina
turnira TourSize [3; 5] i adaptivni koeficijenti za ukrstanje i mutaciju, k., [0,6; 0,9], k.,
[0,2; 0,6], kym1 [0,3; 0,7] i ko [0,1; 0,3]. Nakon 20 izvrS8avanja algoritma, statisticke
vrednosti u vidu srednjeg, minimalnog i maksimalnog rezultata TWPC zabeleZeni su na
izlazu. Delimi¢ni ortogonalni plan eksperimenta za razmatrani algoritam GCSA-Par3 i
izlaznim statistiCkim rezultatima prikazana je u tabeli 6.26.
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Tabela 6.26. Delimi¢ni ortogonalni plan eksperimenta 2° sa izlaznim statistickim
rezultatima

br. Ulazni parametri modifikovanog algoritma vrane Izlazni parametri
eksp. | Maxlt | FlockSize | AP | fl | TourSize | kc1 | kea | kmy | km2 SV MIN | MAX

1. 2000 100 0,805 06|06| 07 | 0,1 ] 4331,7 | 4104 | 4659
2000 100 0,205 0606 | 03| 0,1 | 5425,7 | 4929 | 5919

ol

3 1000 100 0,205 09]06] 03 | 0,1 |4915,45 | 4480 | 5399
4 1000 80 0,8 (05 09]02] 0,7 | 0,1 | 4433,75 | 4135 | 4721
5. 2000 80 0,805 06 (02| 07 | 0,1 |4376,95 | 4166 | 4650
6. 2000 100 08125 06 (06| 0,7 | 03 |5107,25 | 4767 | 5305
7 2000 80 08125 09(06]| 03| 0,1 |4366,15 | 4136 | 4679
8 1000 100 02125 06 (02| 07 | 0,1 |653355]| 6147 | 7040
9. 2000 100 0,225 0606] 03| 03 | 6166,1 | 5512 | 6557
10. 2000 80 0,225 0906|077 | 01| 6364,8 | 5709 | 6888
11. 1000 100 0,8 (05 0602|033 | 03| 4424,8 | 4141 | 4761
12. 1000 80 0,225 09]02] 03 | 0,3 |6394,65 | 6024 | 6801
13. 1000 80 02125 06 (06| 07 | 0,1 |6879,15| 6443 | 7275
14. 2000 100 0,205 09(02] 07| 03| 5730,1 | 5513 | 5916
15. 1000 80 0,205 09(02] 03| 0,1 |5765,65 | 5156 | 6253
16. 1000 80 08125 06 (06| 03 | 0,1 |4528,65 | 4226 | 5041

17. 2000 100 08|25
18. 1000 100 0,205

09]02] 03| 0,1 | 4473,3 | 4099 | 4899
061]02] 0,7 | 0,3 |6357,05 | 6046 | 6670

19. 1000 80 08|25 091]02] 0,7 | 0,3 |5291,85 | 5043 | 5505
20. 2000 80 0,225 06]02] 03| 0,3 | 63352 [5988 | 6629
21. 2000 80 08125 06 (02|07 | 03| 4271,8 | 4136 | 4581
22. 2000 100 02125 09(02] 07| 0,1 |6587,85| 6216 | 6865
23. 2000 80 0,205 06 (02| 03 | 0,1 |4948,75| 4612 | 5240
24. 2000 80 0,205 09(06]| 0,7 | 0,3 |6252,75| 5736 | 6613
25. 1000 80 0,805 06]06]| 03 | 0,3 |4391,75 | 4136 | 4721
26. 1000 100 0,225 09)06] 03| 03| 6470,3 | 6077 | 6907
27. 2000 80 0,805 0906|0303 4381 | 4136 | 4598

28. 1000 100 08125
29. 1000 100 0,805
30. 1000 80 0,205
31. 1000 100 08125
32. 2000 100 0,805

0602|033 | 01| 44924 | 4189 | 4764
0906 | 0,7 | 0,1 | 4475,6 | 4237 | 4911
06 (06| 0,7 | 0,3 |5859,25 | 5551 | 6154
09(06]| 0,7 | 03| 4369,8 | 4136 | 4598
09(02]03]| 03 4300 | 4098 | 4569

wlojloufwwlou|w|lwlw(lao|lw|lo(w|lw|wlo|u|lwlajw|jojloojo(faojla|w|(w|lw|jo|fol|w

Analogno optimizaciji parametara koja je izvrSena za GCSA algoritam u prvom
eksperimentu, izvrSena je optimizacija odziva pri ¢emu su za plan eksperimenta iz tabele
6.26 odredene donja, ciljna i gornja vrednost izlaznih parametara (tabela 6.27). Optimalne
vrednosti ulaznih parametara GCSA za Cetvrti reprezentativni deo date su u tabeli 6.28.
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Uodljivo je da indeks kompozitne poZeljnosti iznosi znatno manje nego u optimizaciji
parametara u prvom eksperimentu. Razlog lezi u Cinjenici da su postavljeni relativho
strogi limiti za izlazne parametre troSkova TWMC pri ¢emu dolazi do odstupanja ovih
odzivnih veliina. Kao $to se moze na optimizacionom grafiku sa slike 6.15 primetiti, sve
tri izlazne veliCine za optimalne ulazne parametre su izvan postavljenih limita sto je
rezultiralo maloj vrednosti indeksa kompozitne pozeljnosti koji iznosi 0,2348. Bez obzira
na stroge limite, izlazne vrednosti troSkova TWMC smatraju se odgovaraju¢im imajuci u
vidu rezultate koji su postignuti pomocéu optimalnih parametara iz tabele 6.28. Analiza i
diskusija rezultata Cetvrtog eksperimenta dati su u narednom odeljku.

Tabela 6.27. Parametri odziva sa usvojenim limitima i ciljnim vrednostima za Cetvrti
eksperiment

Tezinski | Koeficijent

Odziv Donji limit | Ciljna vrednost | Gornji limit koeficii < .
oeficijent| vaznosti
Maksimalni TWPC 4000 4300 4380 1 1
Minimalni TWPC 4098 4100 4150 1 1
Srednji TWPC 4180 4250 4300 1 1

Tabela 6.28. Optimalni ulazni parametri za ,GCSA-Par3*“

Indeks

. . SV MIN MAX )
Maxlt|FlockSize|AP| fl |TourSize| kci [kczlkmqlkma rwwe | Twve | Twme korpp(.mtn(_a
pozeljnosti

2000 80 0,8(0,5 5 0,8576(0,2|0,3|0,3(4189,70|4118,91|4367,98 0,234790

Optimal haxlt Flocksiz: AP fl Toursize kel k2 kil kmn?2
i High 20000 1000 00 250 50 090 0,60 070 0,40
BOED o [2000,0] [80,0] [0,30] [0.50] [5.0] [0,3576] [0,20] 10.30] [0.30]
Low 1000,0 a0 020 050 30 0,60 0,20 030 0,10
Compaosite
Desirability
D: 0,2343 f - A
' L l { ”L \I | | 1‘._
",
max\al \\\
Targ: 4300,0 ™
y=2d3679768 | R N —— [ |
d = 0,15028 e 17 iy By || il I iy e | A
.
minWal \\\
Targ: 4100,0 ™
y = 41189124 \\_\. R
— e . L e M
d = 062175 = —— =
\\
avg\al .
Targ: 42500 ‘\\
y = 4180,6059 . - M U R ——
d = 0,13851 [ e W————— b | i — =t | i i et B

Slika 6.15. Optimizacioni grafik uticaja ulaznih parametara na predvideni odziv
(MIN, MAX i SV TWMC)
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6.2.1 Cetvrta eksperimentalna studija

Primer prizmati¢nog dela usvojenog u Cetvrtom eksperimentu predlozen je u [47].
Kao i u drugom eksperimentu, ova studija sprovedena je razmatranjem dva razliCita
tehnoloska uslova optimizacije:

1) Optimizacija tehnolo8kih procesa pri ¢emu su na raspolaganju svi tehnoloski
resursi. Ujedno, svi tezinski koeficijenti u jednacini (16) jednaki su 1.

2) Optimizacija tehnoloSkih procesa pri €emu nisu raspolozivi svi tehnoloski resursi.
Masine M3 i M7, kao i alat A8 uklonjeni su iz baze varijantnih masSina, odnosno
varijantnih alata.

Reprezentativni proizvod predstavla model gornjeg kucista koji je prema
dimenzijama problema dvostruko veci izazov u odnosu na prve tri studije kod kojih je broj
tipskih tehnoloSkih oblika znatno manji. Na ovom primeru definisano je 28 tipskih
tehnoloSkih oblika koje se mogu obraditi realizacijom ukupno 46 zahvata obrade.
Trodimenzionalni solid model ovog dela sa konceptualnim efektom senCenja u dva
pogleda dat je na slici 6.16. Odgovarajuci graf i matrica prethodenja prikazani su na slici
6.17. Radi lakS8eg uo€avanja, odnosi prethodenja su u matrici prethodenja na slici 6.17b
oznaceni zutom bojom. Relevantne tehnoloske informacije koje se ticu tipskih tehnoloskih
oblika, zahvata obrade, tehnoloSkih resursa i prethodenja za ovaj reprezentativni deo
date su u tabeli 6.29. Komponente troSkova masina i alata predstavljene su u tabeli 6.30.
Sve navedene informacije iz tabela mogu se pronaci u izvoru [47].

Slika 6.16. Trodimenzionalni solid model u konceptualnom prikazu za Cetvrti
reprezentativni deo
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(@)

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46

8

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22

23

24
25

26
27
28
29
30
31

32

33

34
35

36
37
38
39
40
41

42

43

44
45

46

(b)

Slika 6.17. Graf prethodenja (a) i matrica prethodenja (b) za Cetvrti reprezentativni deo
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Tabela 6.29. TehnoloSke informacije koje se tiCu tipskih tehnolo$kih oblika, zahvata,
resursa i ograni¢enja prethodenja za Cetvrti reprezentativni deo

Tipski tehn.

oblici Zahvati Masine{ } Alati{ } | SPA{} | Zahvati koji prethode
Gr“bo(gf)’da”‘e M1,M2 ALA2A3 | +z
TOlv—. Ravna Poluzqusno M2 AL A2.A3 +z 71,722
povrsina glodanje (Z2)
Zavrs“(ozg;"da”‘e M2 ALA2A3 | +z 71,222,72
Gruba unutrasnja
obrada (Z4) M7, M8 A4 -y, +y 71,722,72,73,227
Poluzavrdna
TO2-0worza |\, iragnja obrada | M6,M7,M8 A5 vty | z1,222,22,23,227, 74
lezaj (25)
ZavrSna unutrasnja 71,722,72,73,727,
obrada (Z6) M6,M7,M8 AS Yy 74,75
Grubo glodanje
TO3 — Ugaona 27 M5M7.M8 | A7,A8A9 | -a | z1,222,22,23,227, z4
povrSina Zavrsno glodanje i 71,722,72,73,728,
28) M3,M4M6 |A7,A8A9| -a 731 295753
TO4 —4x Grubo glodanje M3MaM5 | ABA9 | +z 71,222
ispupCenje (Z29)
TOSV—. Ravna Grubo glodanje M3.M4,M5 A8.A9 7 71
povrsina 1 (Z10)
Grubo glodanje i
TO6 — Gornje (z11) M3,M4,M5 A8,A9 Z Z1
ISpupcenje Za"rsrzglgz';’dame M4, M5 A8,A9 -z 71,722,72,73,711
TO7-6x Grubo glodanje M3,M4,M5 A8,A9 -z 71
ispupCenje (Z13)
T08v—. Ravna Grubo glodanje M3,M4.M5 A8.A9 - 71
povrSina 2 (Z14)
Grubo glodanje
T09 - Gomia (z15) M3,M4,M5 A7,A8 -z 71,222,72,73
povrsina prozora Za‘”srzglgé;’da”‘e M3,M4,M5 A7,A8 -z 71,2722,72,73,715
TO10 - Grubo glodanje | 5 14 M6 M7 | A7.A8 b 71,222,72,73
g (Z17)
Zakosena Zavrsno glodanje
povrsina 1 (2198) 1 1 M3, M4, M6M7 | AT7,A8 b 71,222,72,73,217
TO11 - Grubo glodanje {13 \14 Me,M7 | A7,A8 b 71,722,72,73
- (219)
Zakosena Zavr$no glodanje
povrsina 2 (2290) 1€ 1 m3,M4,M6M7 | A7.A8 b 71,722,72,73,719
Zt%ﬁ — Gomnji Bugenje (221) M9,M10 A0 | z+z | 71,222,22,23.212, 29
TO13 - Govrnja Grubo glodanje M4,M5 A7.A8.A9 - 71
ravna povrsina (Z222)
TO14 - Upust Upustanje (Z23) M9,M10 A20 -z 71,722,722,73,227
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Tabela 6.29. TehnoloSke informacije koje se ticu tipskih tehnolo$kih oblika, zahvata,
resursa i ograni¢enja prethodenja za Cetvrti reprezentativni deo (nastavak)

Tipski tehn.

oblici Zahvati Masine{ } Alati{} | SPA{} Zahvati koji prethode
TO15 — Otvor BLIJQéenje (224) M9,M10 All +z 71,222,72,Z3
@18H7 a(zz"ggme M9,M10 A22 +z 71,722,72,73,234
;%65_ 2xowor [ g senje (226) M9,M10 A2 | +2z 71,222,22,23
TO17 — 12x .
otvor o1 Busenje (Z27) M9,M10 A13 +z 71,722,72,73
TO18 — 18x .
otvor o1 Busenje (Z28) M9,M10 Al4 +z 71,722,72,73
Gruba
unutrasnja M7,M8 A6 -y Z21,722,72,73
TO19 - obrada (Z29)
Poprecni otvor Zavr$na
unutrasnja M6,M7,M8 A6 -y 71,222,72,73,229
obrada (Z30)
TO20 — 5x otvor .. M7,M8,
220 Busenje (Z31) MO M10 A15 -a 71,722,72,73,27, Z28
TO21 _ 24x Bl[leenJ.e (232) | M7,M8MO.M10 | A16 -a 71,722,72,73,27,228
otvor 8 rezivanie -1 \1z. ms,mMo,mM10 | A23 -a 71,222,72,23,27, 228,232
navoja (Z33)
Razvrtanje
1022 — Otor za (734) M6,M7,M8 A28 < 71,222
ulje 1 Urezivanje M6.M7,M8 A4 | 71722734
navoja (Z35)
TO23 — Otvor za Blijsenj.e (Z.36) M6,M7,M8 Al7 -C 71,722
ulje 2 rezivanje M6,M7,M8 A25 < 71,722,736
navoja (Z37)
T024 - 223 Valjkasto M3.MaMI.M10 | A21 -z 71,.722,72,73,724,.725
upust upustanje (Z38)
. . Z1,722,72,73,217,
I;)igk;gxg_n BusSenje (Z239) M9,M10 A18 -b 718,727,724
rin 1 y Urezivanje MO.M10 A6 b Z1,722,72,73,217,
P navoja (Z40) ’ 718,727,24,239
TO26 - Otvori Busenje (Z41) M9,M10 A18 b | z1,222,22,73,229, 719,720
na zakosenoj Urezivanje 71,722,72,73,729,
povrsini 2 navoja (Z42) M3,M10 A26 b 719,720,741
T027 - Gomii BL:JsenJ_e (243) | M3 M4MOM10 | A18 z 71,722,72,73,215, Z16
otvori rezivanje M3,M4,M9,M10 | A26 z 71,222,72,23,215,216,243
navoja (Z44)
1028 — Otvor 7 BLLJJsenJ_e (245) M6,M7,M8 A19 X 71,722,72,73,228
ulie 3 rezivanje M6,M7,M8 A27 X 71,722,72,73,228, Z45

navoja (Z46)
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Tabela 6.30. Informacija o troSkovima za Cetvrti reprezentativni deo

Redni . « Novcéana
: Naziv troskova
broj vrednost
TroSkovi rada (koriS¢enja) masina:
Broj modela Tip masine
M1 C5112A Vertikalna glodalica 20
M2 CK5116D CNC glodalica 45
M3 XK5763A/1 CNC glodalica 50
M4 XK5763A/2 CNC glodalica 55
M5 X53T Glodalica 20
M6 TK6111 Busilica-glodalica 80
M7 TSPX619 Busilica-glodalica 45
M8 TX6111T Busilica-glodalica 48
M9 Z3050 Radijalna busilica 16
M10 23060 Radijalna busilica 18
Troskovi koriS¢enja alata:
Al 5
A2 Glodala 6
A3 7
A4 12
A5 Alati za unutrasnju obradu 13
A6 9
A7 8
A8 Glodala 9
A9 10
Al10 4
All 4
Al12 3
Al13 4
Ald Burgije 3
Al15 4
Al6 3
Al7 4
Al8 2
Al19 2
22(1) Konusni ili valjkasti upustaci g
A22 Razvrtac 5
A23 3
A24 4
A25 Ureznici 4
A26 3
A27 4
A28 Razvrtaé 3
TroSkovi promene:

MCI Masina 120
TCI Alata 15
SCI Stezanja (SPA) 90
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Imajuci u vidu da predlozeni model kucista pripada eksperimentalnim primerima koji
su nedavno predstavljeni u naucénoj literaturi, mali broj verifikacija performansi
metaheuristiCkih metoda je do sada na ovom primeru izvrSen. Rezultati dva relevantna
algoritamska reSenja iz literature preuzeta su i prikljuena ovoj uporednoj analizi. Radi se
o hibridnim algoritmima CPAGA [142] i GA-SA [47]. Rezultati analize predstavljeni su u
tabeli 6.31 gde su pored GCSA, CPAGA i GA-SA uklju€eni sledeci pristupi: PSO, GA,
CSA, HGGA i MPSO. Dijagrami sa prikazanim statistiCkim rezultatima iz tabele 6.31 dati
su na slikama 6.18 i 6.19.

Tabela 6.31. Uporedni rezultati GCSA-Par3 sa drugim metaheuristickim algoritmima za
Cetvrti eksperiment

Algoritam Uslov 1 Uslov 2

SV MAX | MIN SV MAX | MIN
*GCSA-Par3 4306,5 | 4496 | 4135 | 4544,7 | 4924 | 4338
CPAGA 4302 | 4315 | 4299 | 4503 | 4503 | 4503
GA-SA / / 4368 / / 4450
PSO 7713,7 | 8033 | 7304 | 7665,5 | 8058 | 7271
GA 5984,05 | 6579 | 5568 | 6305,7 | 7027 | 5717
CSA 7673,8 | 8029 | 7088 | 8135,6 | 8421 | 7785
HGGA 4516,7 | 5451 | 4166 | 5022,7 | 5835 | 4371
MPSO 7252,1 | 7620 | 6539 | 7158,4 | 7551 | 6610

Cetvrti eksperiment (Uslov 1)

9000
8000
7000

6000
5000
4000
3000
2000
1000 l
MIN MAX SV

E*GCSA-Par3 mCPAGA uGA-SA ©“PSO mGA mCSA ®HGGA ®EMPSO

o

Slika 6.18. Uporedni rezultati ostvareni razli¢itim metaheuristickim metodama za cetvrti
eksperiment deo i prvi tehnolo$ki uslov
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Cetvrti eksperiment (Uslov 2)
10000
8000

6000
4000
2000 I I I
MIN MAX SV

u*GCSA-Par3 mCPAGA EGA-SA ©"PSO mGA mCSA mHGGA mMPSO

o

Slika 6.19. Uporedni rezultati ostvareni razli¢itim metaheuristickim metodama za cetvrti
eksperiment deo i drugi tehnoloski uslov

Analogno prethodnim studijama, GCSA-Par3 algoritam je zajedno sa drugim
uporednim metodama izvrSen u 20 ponavljanja. Optimalni tehnoloski proces za prvi
tehnoloski uslov optimizacije dobijen pomoc¢u GCSA algoritma prikazan je u tabeli 6.32.
Optimalni tehnolo$ki proces za drugi tehnoloski uslov dat je u tabeli 6.33.

Postignuti  rezultati funkcije cilla fc i troSkova TWMC za Sest razliitih
metaheuristiCkih pristupa, GCSA-Par3, PSO, GA, CSA, HGGA i MPSO predstavljeni su
za oba tehnoloSka uslova u tabelama 6.34 i 6.35. U podnozju tabela mogu se videti
standardna devijacija rezultata i srednja vrednost troSkova TWMC za svaki algoritam
pojedinacno. Uporedni prikaz kriva konvergencije za Sest uporednih metoda i oba
tehnoloSka uslova optimizacije predstavljen je na slici 6.20.
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Slika 6.20. Krive konvergencije za Cetvrti eksperiment i dva tehnoloSka uslova

6.2.1.1 Diskusija rezultata ¢etvrte eksperimentalne studije

Optimizacijom tehnoloSkog procesa obrade kucista u Cetvrtoj studiji doktorske
disertacije cilj je bio testirati i verifikovati modifikovani algoritam vrane na primeru vecih
dimenzija u pogledu broja tipskih tehnoloskih oblika i varijanti tehnoloskih resursa.

Posmatrajuci uporedne rezultate iz tabele 6.31 za prvi tehnolo$ki uslov optimizacije,
moze se izvesti zakljuCak da GCSA-Par3 nadmasuje ucinak svih ostalih metoda
uklju€enih u uporednu studiju. Prema tabeli 6.34, moZe se zapaziti da je ostvarena
minimalna vrednost troSkova TWMC od 4135 jedinica pored koje najblize vrednosti
TWMC iznose 4136 i 4137 jedinica. Srednji rezultat optimizacije primenom GCSA-Par3
iznosi 4306,5, dok najlosiji rezultat, odnosno maksimalni tro§kovi TWMC u 20 ponavljanja
iznose 4496 jedinica. Ostvareni troSkovi TWMC u samo dve egzekucije algoritma prelaze
vrednost od 4400, dok su ostali rezultati u okvirima srednje vrednosti TWMC. Ukupno
Cetiri tehnoloSka procesa prelaze vrednost ispod 4200 u 20 ponavljanja algoritma. GCSA-
Par3 je pokazao superiornost u pogledu minimalnih rezultata TWMC u poredenju sa
prvenstveno dva savremena hibridna reSenja, CPAGA i GA-SA Sto potvrduju uporedni
rezultata iz tabele 6.31. Tradicionalni algoritmi CSA, PSO i GA, kao ni modifikovani mPSO
nisu pokazali zavidan u€inak. Sa druge strane, hibridni HGGA je pokazao veoma dobre
kapacitete za pronalaZzenje minimalne vrednosti koja je neznatno vec¢a od minimuma
ostvarenog pomoéu GCSA-Par3. Kada su u pitanju najlosiji ostvareni rezultat, kao i
srednja vrednost rezultata optimizacije, hibridni CPAGA pristup je pokazao najbolju
konzistentnost sa najmanjim standardnim odstupanjem u odnosu na ostale metode.
Predlozeni GCSA-Par3 nalazi se na slede¢em mestu sa malo ve¢om srednjom vrednoScu
rezultata koja iznosi 4306,5 jedinica nasuprot 4302 koliko je ostvareno primenom
CPAGA. HGGA je pokazao malo slabije performanse kada su u pitanju srednja i
maksimalna vrednost rezultata, dok se ostali algoritmi, kao u pogledu minimalne
vrednosti, nisu pokazali dovoljno efikasnim.
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Posmatranjem rezultata optimizacije za drugi tehnolo$ki uslov, mogu se doneti sli¢ni
zaklju€ci kao kod prethodnog. Prema podacima iz tabele 6.31, u pogledu minimalnih
troSkova TWMC, algoritam GCSA-Par3 ponovo je ponovo pokazao odlicne performanse
pri cemu je ostvario minimalnu vrednost od 4338 jedinica koja je znatno bolja u odnosu
na minimalni rezultat savremenih CPAGA i GA-SA. Posmatrajuci detaljne rezultate u
tabeli 6.35, minimalni rezultat pojavio se tri puta u 20 egzekucija algoritma, dok je vise od
polovine ostvarenih vrednosti TWMC iznosilo manje od 4600 novcanih jedinica. HGGA
se takode izdvaja po pitanju pronalazenja minimalnih TWMC sa drugom najboljom
vrednoSc¢u. Konzistentost rezultata najbolje pokazuje CPAGA algoritam sa najboljom
srednjom i maksimalnom vredno$¢u troSkova (tabela 6.31). Predlozeni GCSA-Par3
pristup pokazuje manja, odnosno vecCa odstupanja u pogledu srednje i maksimalne
vrednosti u odnosu na CPAGA pristup, respektivno. Sa druge strane, GCSA-Par3 se
pokazao znatno naprednijom optimizacionom metodom u poredenju sa HGGA i MPSO,
kao i tradicionalnim GA, PSO i CSA algoritmima Sto potvrduju rezultati funkcije cilja fc i
troSkova TWMC za 20 izvrSenja algoritama (Tabela 6.35).

Konvergencija ka optimalnom reSenju testirana je za pet razvijenih algoritama,
GCSA-Par3, HGGA, MPSO, PSO, CSA i GA. Prema slici 6.20, jasno se vidi da najbrzu
konvergenciju mozemo pripisati hibridnom HGGA i predlozenom GCSA-Par3 algoritmu
koji u vec€oj meri prevazilaze sporu konvergenciju ostalih metoda. Na osnovu prikazanog
moze se uoditi i razlika u konvergiranju klasicnog CSA i predloZzenog GCSA-Par3 pristupa
koja je drasticno poboljSana uvodenjem genetskih operatora. Kao i CSA, ostale
tradicionalne metode zahtevaju dodatne mehanizme i operatore za poboljSanje lokalne
pretrage i izbegavanje lokalnih optimuma. Na taj nacin uvecale bi se njihove performanse
i ubrzala konvergencija prilikom reSavanja slozenijih problema kao Sto je to slucaj sa
optimizacijom tehnoloskih procesa.

6.3 PodesSavanje parametara i analiza rezultata pete i Seste
eksperimentalne studije

U ovom poglavlju predstavljeni su eksperimentalni rezultati dveju studija kod kojih
je izvrSena optimizacija ukupnog vremena obrade delova. U pitanju su delovi rotacionog
oblika za koje je primenjen drugaciji prilaz u poredenju sa prva Cetiri eksperimenta.
Fleksibilnost tehnoloSkih procesa u pogledu varijantnih tehnoloskih resursa i zahvata
obrade prikazani su pomocu I/ILI mreznih grafova koji u obzir uzimaju razliCite tipove i
nivoe fleksibilnosti koji su detaljno opisani u odeljku 2.2.6. Za optimizaciju ovih primera
predlazu se dva novorazvijena algoritma, i to modifikovani algoritam sivog vuka, mGWO,
i modifikovani algoritam grbavog kita, mWOA. Ostvarene performanse predloZenih
metoda uporedene su sa odabranim tradicionalnim metaheuristikama i uporedna analiza
je realizovana na identi¢an nacin kao kod prethodnih eksperimenata.

PodeSavanje parametara za peti i Sesti eksperiment izvrSeno je nakon nekoliko
manuelnih testova sa ciliem dobijanja pogodnih rezultata. U skladu sa time, sledeci ulazni
parametri usvojeni su za peti eksperiment:
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¢ mWOA: maksimalni broj iteracija MaxlIt je 100, veliina jata kitova PodSize je 30,
promenljiva d linearno opada od 0 do 1;

e mMGWO: maksimalni broj iteracija MaxlIt je 100, veli¢ina ¢opora SearchAgents_no
je 30;

S obzirom da su obe metode modifikovane genetskim operatorima, identicne
vrednosti ovih parametara usvojene su za mMWOA i mGWO:

e verovatnoCa ukrStanja p. je 0,6; verovatnoca mutacije resursa p,, je 0,6 i
verovatnoca operatora zamene p; je 0,2.

Na slican nacin usvojeni su ulazni parametri za Sesti eksperiment:

¢ mWOA: maksimalni broj iteracija MaxlIt je 200, veliCina jata kitova PodSize je 80,
veli¢ina a linearno opada od 0 do 1;

¢ mGWO: maksimalni broj iteracija MaxlIt je 200, veli¢ina copora SearchAgents_no
je 80;

e verovatnoca ukrStanja p. je 0,9; verovatnoc¢a mutacije resursa p,, je 0,6 i
verovatnoca operatora zamene p; je 0,3.

6.3.1 Peta eksperimentalna studija

Peti reprezentativni primer u ovom istrazivanju preuzet je iz [67] i predstavlja prvu
studiju u ovom istraZivanju u kojem je izvrSena minimizacija ukupnog vremena obrade.
Radi se o delu rotacionog oblika koji sadrzi 19 tipskih tehnoloskih oblika koji se mogu
obraditi pomo¢u maksimalno 15 podoperacija obrade. Na slici 6.21 pored
trodimenzionalnog modela dela koji je izraden od legiranog Celika 12CrNi3 prikazana je
I/ILI mreza na kojoj su predstavljene moguce varijante tehnoloSkog procesa. Informacije
o tipskim tehnoloskim oblicima, kvalitetu tolerancija i hrapavosti povrSina, zahvatima
obrade i varijantnim masinama predstavljeni su u tabeli 6.36. S obzirom da se u ovom
slu¢aju ne razmatraju fleksibilnosti, odnosno varijante alata i SPA, zahvati su definisani
tako da formiraju odgovaraju¢e podoperacije. U tabeli 6.37 definisan je sadrzaj
alternativnih podoperacija. Tabela 6.38 prikazuje informaciju 0 masinama za realizovanje
podoperacija obrade ovog rotacionog dela, vremena transporta izmedu masina i vremena
trajanja podoperacija na svakoj masini. Sema kodiranja jedinke koja reprezentuje jedan
tehnoloSki proces sa svim potencijalnim podoperacijama obrade koji formiraju fleksibilne
redoslede prikazana je u tabeli 6.39. Pored vektora podoperacija, masina i vremena
obrade u podnoZzju tabele nalaze se odabrani ILI konektori na osnovu kojih se definise
odabrana putanja na mreznom grafu.

Minimizacijom ukupnog vremena obrade pomocu funkcije cilja ft definisane
pomocu izraza (24) u poglavlju 2.3, izvrSena je uporedna analiza nekoliko
metaheuristiCkih algoritama. Imajuci u vidu manje dimenzije ove instance problema OTP
koje se prvenstveno ogledaju u nedostatku varijantnin alata i SPA, relativho
zadovoljavajuci rezultati mogu se dobiti primenom tradicionalnih algoritama kao $to je
PSO. Sa ciliem da se ukaze na mogucnost unapredenja pretrazivackih kapaciteta
tradicionalnih metoda, predlozeni su mGWO i mMWOA ¢ije su performanse uporedene sa
performansama tradicionalnih metaheuristika.
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Ending node

(b)

Slika 6.21. Trodimenzionalni solid model rotacionog dela (a) i I/ILI mreZa za peti
eksperiment i reprezentativni deo rotacionog oblika [67]

Tabela 6.36. Informacije o tipskim oblicima, zahvatima i alternativnhim masinama za peti
reprezentativni deo

EEEEI Kvallt(leatat,olljt:'r‘?ncue Naziv zahvata Masine{ }
TO1 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO2 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO3 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO4 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO5 IT14 (6,3) Busenje — ProSirivanje M1, M2, M3

133



6. Analiza eksperimentalnih rezultata optimizacije tehnoloSkih procesa obrade proizvoda

Tabela 6.36. Informacije o tipskim oblicima, zahvatima i alternativnim mas&inama za peti
reprezentativni deo (nastavak)

T;Eﬁtl Kvallt((;tat,o‘ljcjr:;mcue Naziv zahvata Masine{ }
TO6 IT14 (6,3) Busenje — ProSirivanje M1, M2, M3
TO7 IT14 (6,3) Upus$tanje M1, M2, M3
TO8 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO9 IT14 (6,3) Busenje M5, M6
TO10 IT14 (12,5) Profilno glodanje M4
TO11 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO12 IT14 (6,3) Grubo struganje M1, M2, M3
Grubo struganje — Poluzavrsno
TO13 IT6 (0,63) struganje — Zavrsno struganje - M1, M2, M3, M11, M12
Brusenje
Busenje — ProSirivanje —
TO14 IT9 (0,63) Unutrasnje struganje — Grubo M1, M2, M3, M9, M10
bruSenje — Fino bruSenje
TO15 IT14 (6,3) Busenje M5, M6
TO16 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO17 IT10 (1,25) Grubo glodanje — Fino glodanje M7, M8
TO18 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3
TO19 IT14 (6,3) Struganje M1, M2, M3

Tabela 6.37. Detaljne informacije o zahvatima i podoperacijama za peti eksperiment

Broj - Skup zahvata
podoperacije
P1 Struganje TO19, TO18, TO16, TO13i TO12
BuSenje TO14i TO5
P2 Struganje TO1, TO2, TO3, TO4 i TO8
ProSirivanje TO5, TO6i TO14
p3 Struganje TO1, TO2, TO3, TO4 i TO8
BuSenje TO5i TO14
P4 ProSirivanje TO14
P5 Unutrasnje struganje TO14
P6 Struganje TO19, TO18, TO16, TO13i TO12
P7 Struganje TO1, TO2, TO3, TO4 i TO8
P8 Busenje TO5, TO14, ProSirivanje TO5, TO6 i TO14 i Unutradnje

struganje TO14
P9 Poluzavrsno i zavr$no struganje TO13

P10 Profilno glodanje TO10

P11 Upustanje TO7 i BuSenje TO9
P12 Grubo glodanje i fino glodanje TO17
P13 Busenje TO15

P14 BruSenje TO13

P15 Grubo i fino brusenje TO14
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Tabela 6.38. Varijantne masine i transportna vremena izmedu masina

. - Broj

Naziv masine Maéine 1/2(3,4|5|/6|7[8|9|10,11 12

M1 | Univerzalni strug 1 1 0/2|3|1 |3/ 5/3/2/4,3 |76
M2 | Univerzalni strug 2 2 2/0|2|6 |2/2|3/5/2,5|4]5
M3 | CNC strug 3 3/12/0]1|2|2|3|1|2|1 |43
M4 | Vertikalna glodalica 1 4 1/6/1,0 (323|124 |4 ]2
M5 | Stubna busSilica 1 5 3/3/2]3|0|1|/6|5|4|4 |3 |2
M6 | Stubna busSilica 2 6 51422 |1|/0|5/4|3|6 |72
M7 | Vertikalna glodalica 2 7 3/3|/3/ 3|6/ 5/0/ 6|5/ 4|1]|6
M8 | Vertikalna glodalica 3 8 2/5|/1/1|/5/4/6/0/3, 5|7]5
M9 Srr;‘ss(!'r;ae Zla unutrasnje 9 |4/2/2/2/4/3|5/ 30/ 2|4 6
M10 Err;‘ss(!'r:jae 22a unutrasnje 10 |3 5|14 46 4|5 2|0 52
M11 | Brusilica za okruglo brusenje 2 11 74144 3|71/ 7/4]5 |03
M12 | Brusilica za okruglo bruSenje 3 12 6|53/ 2 |2|2|6/5/6|/2 |3 |0
Jediniéna vremena koriS¢enja masine 5/5/5/10|/5/4|/6|5/9|8 |7 |7

Tabela 6.39. Sema kodiranja varijantnog tehnoloskog procesa za peti
reprezentativni deo

Podoperacije | 1 | 2 3 4|56 |7 |8| 9|10 111213 |14 |15
Masine 3/3/3|3/3/3|[3/3/3|4/5/|8|5 12|09
Vremena 46136 |20 |19 |6 40 | 32|18 12 |50 |25 36|35/ 30 | 40
ILI konektori or1=0, or2=0

Rezultati optimizacije rotacionog modela u petom eksperimentu uporedno su
prikazani u tabeli 6.40. Srednja, maksimalna i minimalna vrednost vremena realizacije
zahvata obrade za razmatrani deo, kao i standardna devijacija rezultata dobijeni su za
Cetiri klasi¢na algoritma, GWO, WOA, CSA, PSO pored modifikovanih algoritama mGWO
i mMWOA. Sa druge strane, radi temeljnije analize u tabelu 6.40 su uneta minimalna
vremena ostvarena pomoc¢u GA, GP, CEAND i CENAND ¢iji se rezultati mogu pronaci
detaljnije u [67]. Optimalni tehnoloSki proces sa aspekta redosleda tipskih zahvata obrade
koji su grupisani u odgovarajuce podoperacije predstavljeno je u tabeli 6.41. Generisano
reSenje ostvareno je pomoéu mGWO algoritma. Dijagrami ostvarenih rezultata iz tabele
6.40 prikazani su na slikama 6.22 i 6.23.
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Tabela 6.40. Uporedni rezultati za peti eksperiment

Algoritam MIN | MAX SV STD
GWO 334 | 340 | 336,25 | 2,1734
WOA 334 | 341 | 337,3 | 1,9222
CSA 334 | 340 | 336,05 | 1,9595
PSO 334 | 340 | 336,15 | 1,6631
mGWO 334 | 334 334 0
mWOA 334 | 336 | 334,1 | 0,4472
GA 340 - - -
GP 340 - - -
CEAND 334 - - -
CENAND 340 - - -

Tabela 6.41. Najbolji tehnolo$ki proces za peti reprezentativni deo - mGWO

Podoperacije 1 2|59 |10|11 13|12 14| 15
Masine 3,33 |3 |4 |5]|5]8]/]12]|09
Vremena 46 | 36 | 6 |12 |50 | 25 | 35 | 36 | 30 | 40

Ukupno vreme obrade: 334
TW=316; TT=18; TWMT=334; ft=0,0029941

Peti eksperiment (MIN TWMT)

342

340

338

336

334

= H -

MIN

uGWO 1 WOA uCSA PSO EmGWO
EmWOA EGA uGP ECEAND ®mCENAND

Slika 6.22. Uporedni rezultati razli¢itih metaheuristic¢kih algoritama za peti eksperiment
(minimalni troSkovi TWMT)
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342
340
338
336
33
33
330

N B

Peti eksperiment (MIN, MAX i SV TWMT)

GWO WOA CSA PSO

mGWO mWOA

EMIN =MAX =SV

Slika 6.23. Uporedni rezultati razli¢itih metaheuristickih algoritama za peti eksperiment

Najbolji TWMT

(minimalni, maksimalni i srednji troSkovi TWMT)

Krive konvergencije koje ukazuju na priblizavanje optimalnom vremenu TWMT
grafiCki su predstavljene na slici 6.24. Prikazane su dve razliCite krive za iste
optimizacione uslove. Detaljan pregled rezultata optimizacije postignutih u 20 ponavljanja
razmatranih metaheuristickih algoritama dat je u tabeli 6.42.

344

343

342

341

340

339

338

337

336 [

335

334

0

342 -
——CSA —CSA
——GWOo | | 341 = GWO
—— WOA = WOA
PSO PSO
mGWO 340 mGWO | |
=—— mWOA | | —— mWOA
= 339t
=
~ 338
©
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Slika 6.24. Krive konvergencije za peti reprezentativni deo
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6.3.1.1 Diskusija rezultata pete eksperimentalne studije

Na osnovu sprovedenog petog eksperimenta, izvedeni su odredeni zakljucci radi
verifikacije performansi predlozenih mGWO i mWOA algoritama. Prema prikazanim
rezultatima iz tabela 6.40 i 6.42, minimalnu vrednost ukupnog vremena obrade od 334
vremenske jedinice pronasli su svi metaheuristicki algoritmi pri ¢emu srednja vrednost
rezultata pokazuje vrlo malu standardnu devijaciju za 20 egzekucija. PSO algoritam
pokazuje zanemarljivo mala odstupanja u odnosu na CSA i WOA i nesto vece odstupanje
u odnosu na rezultate postignute pomo¢u GWO algoritma. U pogledu na modifikovane
pristupe, jasno se moze uociti potpuna konzistentnost u postizanju minimalnih vremena
TWMT kod modifikovanog mGWO. Sa druge strane, mMWOA pruza bolje rezultate od
klasicnog WOA algoritma pri €emu je standardna devijacija rezultata manja u odnosu na
ostale algoritme. 1z literaturnih izvora preuzeti su rezultati CEAND i CENAND metoda [67]
koji su ostvarili minimalnu vrednost vremena, dok su GA [60] i GP [69] pristupi pokazali
za nijansu slabije performanse u odnosu na druge algoritme.

Krive konvergencije za peti eksperiment koje su date na slici 6.24 pokazuju brzu
konvergenciju algoritama mGWO i mWOA u odnosu na ostale metode. Ocito se moze
primetiti napredak pre svega u poredenju sa ucinkom tradicionalnih GWO i WOA
algoritama.

6.3.2 Sesta eksperimentalna studija

Sesti reprezentativni deo bio je predmet istraZivanja u [2,21]. Sliéno prethodnom
primeru izvrSena je minimizacija ukupnog vremena obrade reprezentativnog dela
rotacionog oblika. Radi se o delu za koji definisano 25 potencijalnih zahvata za obradu
ukupno 9 tipskih tehnoloSkih oblika. Trodimenzionalni model ovog dela prikazan je na
slici 6.25. Sa ciljem prikaza fleksibilnosti tehnoloSkih procesa razvijena je I/ILI mreza koja
se nalazi na slici 6.26. TehnoloSke specifikacije koje se tiCu tipskih tehnoloskih oblika,
zahvata obrade i tehnoloskih resursa sa kvalitetima tolerancije i hrapavosti obradene
povrSine dati su u tabeli 6.43. Postupak kodiranja tehnolo$kog procesa detaljno je opisan
u odeliku 5.2.2.1 a shema kodiranja predstavljena je u tabeli 5.2. Dekodirana varijanta
jednog izvodljivog tehnoloskog procesa sa 10 zahvata obrade prikazana je u tabeli 5.3.

F2
F9 —

ade)
A \/

F8

Slika 6.25. Trodimenzionalni model za Sesti eksperiment
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9 Broj
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varijantne
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{}1’324?} {?";}'l __/ prilaza alata t4 = [54.8, 38.1]
{+‘Z} {-ZIC*—\/ vremena 5= 343, 13.7]

[t2]

[t16]
OR2
‘\ ’i

{7.8} {1,2,3}
{6} {6}

(+z,-z} | | {+z,-z]
L 131 ) (el

obrade

t6 = [3.3,4.8,3.3]

t7 = [13.4, 26.6,30.2]

t8=[1.1,1.5,1.8]

t9 = [0.6, 0.7, 0.8]
{7.8)

t10 = [0.7, 0.8, 0.9]

t11 =1[2.3,3.3, 4.6, 6.5, 3.8, 5.5]

t12 = [5.7, 4.2, 2.8]

t13=1[0.5,0.7,04,1.0,14, 0.8, 0.8, 1.1, 0.7]

t14 = [10.8,9.7, 7.4]

t15 = [2.7, 2.8, 2.9, 2.4, 2.8, 2.5]

t16 = [4.6,7.2]

t17 = [4.3, 3.5, 6.8]

t18 = [3.3,3.4]

119 = [10.7, 24.1]

t20=[2.7,28,29,24,209,24]

121 =[5.7,4.2, 2.8]

22=[3.1,3.2]

Krajnii 123 =[30.2, 13.4]
Evor

L5 t24 =[0.4, 0.5]
{£x,%y}
[t14 join 25 =[0.5, 0.6]

Slika 6.26. I/ILI mreZa (b) za Sesti reprezentativni deo rotacionog oblika
sa slike 6.25 [2]
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Tabela 6.43. Informacije o tipskim oblicima, zahvatima i tehnoloSkim resursima za Sesti
reprezentativni deo [2]

Tioski Kvalitet
bs tolerancije Naziv zahvata Masine{ } Alati{ } SPA{}
oblik
(Ra, pm)
Struganje (Z1) M1,M2,M3 Al,A2 +z
TO1l | IT11(6,3) Glodanije (220) M4,M5,M6 A9,AL10 | +X,-X,+Y,-y
Glodanje (Z21) M4,M5,M6 All +z
Struganje (22) M1,M2,M3 A3,A4 +z
T02 IT11(6.3) Glodanje (Z22) M5,M6 Al10 +z
Busenje (Z3) M7,M8 A6 +2,-2
TO3 IT10 3.2) ProSirivanje (Z4) M7,M8 A7 +z,-z
Busenje (Z6) M1,M2,M3 A6 +2,-Z
T03 IT10 (3.2) Prosirivanje (Z7) M1,M2,M3 A7 +2,-Z
BuSenje (Z18) M5,M6 A6 +z,-2
TO3 IT10 3.2) ProSirivanje (Z219) M5,M6 A7 +2,-Z
Prosirivanje (Z5) M7,M8 A8 +z
TO4 IT8 (1,6) Unutrasnje struganije (Z8) M1,M2,M3 A5 +z
Prosirivanje (Z23) M5,M6 A8 +z
Struganje (Z9) M1,M2 M3 Al +z
TO5 IT11(6.3) Glodanje (Z24) M5,M6 Al2 +z
Struganje (Z10) M1,M2,M3 Al +z
T06 IT11(6.3) Glodanije (Z25) M5,M6 Al12 +z
Struganje (Z11) M1,M2,M3 A1,A2 -z
TO7 IT11 (6,3) Glodanje (Z12) M4,M5,M6 All +X,2X,1Y,-Y
Glodanje (Z15) M4,M5,M6 A9,A10 -z
Struganje (213) M1,M2,M3 | A1,A3,A4 -z
T08 IT11(6.3) Glodanje (Z16) M5,M6 A9 -Z
Struganje (Z14 M4,M5,M6 All +X,-X,+Y, -
TO9 | IT11(6,3) ganje (214) Y,y
Glodanje (Z17) M4,M5,M6 A9 -Z

Za obradu razmatranog rotacionog dela na raspolaganju je osam alternativnih
masina: M1-CNC strug, M2-Univerzalni strug, M3-Produkcioni strug, M4-Univerzalna
glodalica, M5-CNC vertikalna glodalica, M6-CNC vertikalna glodalica, M7-Busilica i M8-
Koordinatna busSilica. Alternativni alati koji se koriste za formiranje tipskih oblika su
sledeci: Al-Strugarski noz 1, A2-Strugarski noz 2, A3-Strugarski noz 3, A4-Strugarski noz
4, A5-Noz za unutraSnju obradu, A6-Burgija, A7-ProsirivaC 1, A8- ProSirivaC 2, A9-
Glodalo, A10-Glodalo 2, A11-Glodalo 3 i A12-Glodalo 4. Transportna vremena izmedu
razliCitih masSina sa vremenskim indeksima koji se odnose na promene alata i SPA nalaze
se u tabeli 6.44.
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Tabela 6.44. Transportna vremena izmedu masina i viemenski indeksi za Sesti
reprezentativni deo [2]

Mg;?:‘ el 1234|567 8|9 |10 1112|1314/ 15
1 0| 48101256 14 1318 6|5 |9 11| 7
2 4o 3]7]12 5 4 6 10/13/12/ 822109
3 8| 3/0|5]7 9 8 4|6 /1012 7|4|86]09
4 10/ 7|50 4]14/12]/ 6567 82314
5 1211 7 018|120/ 6| 4|49 |55 8
6 5 9 | 14 | 18 6 8 12|15 3|10 2 7| 4
7 6 8 |12/12| 6|0 3|7 104 5 67| 8
8 14| 6| 4]6]10]/8]3]0]4]8]12 96 4|3
9 13|10/ 6561274 04510 98] 7
10 18/13/10] 6| 4]15/10]/ 8402589/ 4
11 6 12 12| 7|43 4]12/5 2 06| 7|77
12 5| 8|78 9/10/5 9 10/5 6|03 4]12
13 9 |24 252669873010 12
14 1|26 3[s5]7]74 897410 0] 16
15 7 9 9l1als8s|al8|3]7]a]712/1216] 0

TroSkovi promene alata: 60

TroSkovi promene stezanja: 50

U skladu sa usvojenim parametrima za Sesti eksperiment, modifikovani algoritmi
sivog vuka i grbavog kita su razvijeni i njihove performanse su verifikovane. U uporednoj
studiji analizirani su i uporedeni rezultati koje su postigli mGWO i mMWOA sa rezultatima
koje su postigli ostali algoritmi. Uporedni rezultati optimizacije razmatranog rotacionog
dela dati su u tabeli 6.45. Dijagram sa prikazom uporednih rezultata nalazi se na slici
6.27. U uporednu analizu rezultata uklju€eni su algoritmi CSA, GWO, WOA, PSO, kao i
modifikovani mGWO i mWOA. Rezultati pokazuju osnovne statisticke parametre,
minimalnu, maksimalnu vrednost ukupnog vremena TWMT kao i srednju vrednost i
standardnu devijaciju rezultata za 20 egzekucija algoritama. Optimalni tehnolo$ki procesi
u dekodiranoj formi koje su pronasli savremeni metaheuristi¢ki algoritmi, CSA, mGWO i
mWOA respektivno, prikazani su u tabelama 6.46 i 6.47.

Tabela 6.45. Uporedni rezultati za Sesti reprezentativni deo

Algoritam MIN MAX SV STD
CSA 461,6 | 526,8 | 489,94 | 25,96
GWO 473,4 | 4734 | 4734 0

WOA 473,4 | 4734 | 4734 0

PSO 461,6 | 632,4 | 497,19 | 46,58
mGWO 464,4 | 473,4 | 465,75 | 3,297
mWOA 464,4 | 473,4 | 469,8 | 4,524
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Sesti eksperiment
800
600
400

200
& | II Il II il II
MIN MAX SV

HECSA EGWO mWOA ©PSO mmGWO mmWOA

Slika 6.27. Uporedni rezultati ostvareni razli¢itim metaheuristickim algoritmima za Sesti
eksperiment

Tabela 6.46. Optimalni tehnolo$ki proces za Sesti eksperiment — CSA

Zahvati 15 16 17 18 19 20 22 23 25 | 24
Masine 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Alati 9 9 9 6 7 10 10 8 12 | 12
SPA -z -z -z -z -z +y +z +z +z +z
Vremena 29 | 46 | 35 | 33 | 10,7 24 | 3,1 30,2| 05 |04

Ukupno vreme obrade: 461,6
TW=61,6; TT=0; TCT=300; SCT=100; TWMT=461,6; ft=0,0022

Tabela 6.47. Optimalni tehnolo$ki proces za Sesti eksperiment — mGWO i mWOA

Zahvati 15 16 17 18 19 20 22 23 25 | 24
Masine 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6

Alati 9 9 9 6 7 10 10 8 12 12
SPA -z -z -z -z -z -y +z +z +z +z
Vremena | 28 | 7,2 68 | 34 | 241 | 24 | 32 | 134 | 06 | 0,5
Ukupno vreme obrade: 464,6

TW=64,4; TT=0; TCT=300; SCT=100; TWMT=464,4; ft=0,0022

Detaljan prikaz izlaznih rezultata optimizacije tehnoloSkog procesa, pri ¢emu je
izvrSena minimizacija viemena TWMT za Sesti reprezentativni deo rotacionog oblika, dat
je u tabeli 6.48.
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Na slici 6.28 mogu se videti dve razliCite krive konvergencije algoritama pri

reSavanju problema optimizacije tehnoloSkog procesa obrade Sestog reprezentativnog
dela.
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Slika 6.28 Krive konvergencije za Sesti eksperiment

6.3.2.1 Diskusija rezultata Seste eksperimentalne studije

Na osnowvu izlaznih rezultata za Sesti deo koji su prikazani u tabeli 6.45, moze se
zakljuciti da su klasiéni algoritmi CSA i PSO pokazali najbolje performanse kada je u
pitanju pronalazenje minimalne vrednosti vr.emena TWMT. Sa druge strane, najmanje
odstupanje u ostvarenim rezultatima pokazuju savremeni algoritmi GWO i WOA, dok se
predlozeni mGWO i mWOA pre svega izdvajaju srednjim vrednostima rezultata sa
neznatno vecim devijacijama u odnosu na GWO i WOA. Kako se moZe uociti, predloZeni
modifikovani algoritmi pokazuju konzistentnost u pogledu ostvarenih rezultata i
pronalazenja priblizno optimalnih troSkova TWMT od 464,4 vremenske jedinice.

U pogledu na izlazne rezultate u tabeli 6.48 u kojoj su dati izlazni rezultati za 20
ponavljanja, dobijene vrednosti funkcije cilja f; i vr.emena TWMT ukazuju na to da je
klasi¢ni CSA algoritam ostvario minimalnu vrednost od 461,6 vremenskih jedinica koja se
pojavila tri puta u 20 ponavljanja eksperimenta. Sa druge strane, znatno bolju
konzistentnost rezultata pokazuju GWO i WOA algoritmi, koji iako dostizu vecu vrednost
ukupnog vremena, imaju nulto odstupanje u istom broju egzekucija algoritma.
Novorazvijeni mGWO i mWOA sa neznatno vec¢im odstupanjem dostiZu relativno bolju
vrednost vremena TWMT koja se moZe smatrati blisko optimalnom u poredenju sa
minimalnom vrednoSc¢u koju su ostvarili klasi¢ni CSA i PSO.
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TehnoloSka priprema proizvodnje, odnosno projektovanje tehnoloskih procesa
jedna je od klju¢nih funkcija savremenih inteligentnih tehnoloskih sistema. Na osnovu nje
omogucava se veza izmedu projektovanja proizvoda i procesa njihove proizvodnje. Sve
sloZeniji uslovi poslovanja i trziSni zahtevi namecu potrebu uvodenja savremenih tehnika
i metoda projektovanja na bazi informacionih tehnologija u okvire tehnoloSke pripreme.
Sa naglaskom na slozenost razvoja sistema za projektovanje tehnoloskih procesa, uz
podrsku savremenih informacionih tehnologija, jedan od osnovnih zadataka koji se reSava
je tehnoekonomska optimizacija pojedinih aktivnosti tehnoloske pripreme. Cil
tehnoekonomske optimizacije je da ispuni tehniCke zahteve kvaliteta proizvoda sa jedne
strane, i ekonomske zahteve sa druge.

Predmet istrazivanja u ovoj disertaciji bila je optimizacija tehnoloskih procesa obrade
proizvoda koja u prvi plan izdvaja varijantnost tehnoloskih procesa u pogledu redosleda
tipskih zahvata obrade i varijantnosti u pogledu masina, reznih alata i pribora kojima se
definiSu smerovi pristupa alata. Paznja je posvecena pre svega odredivanju optimalnih
redosleda zahvata obrade i optimalnoj selekciji navedenih tehnoloskih resursa pri c¢emu
je izvrSena minimizacija ukupnih troskova i vremena obrade delova prizmaticnog i
rotacionog oblika.

Analizom problema optimizacije i varijantnosti tehnoloskih procesa predstavljeni su
uslovi i ograni€enja prethodenja koji kao vazan segment optimizacije direktno utiCu na
izvodljivost redosleda zahvata, a samim tim i tehnoloSkog procesa. Ogranienja
prethodenja predstavljena su grafiCkim i matriCnim putem koristeéi tzv. grafove i matrice
prethodenja. U skladu sa ovim ogranicenjima omoguceno je i predstavljanje tehnolosSkog
procesa u pogledu optimizacije redosleda izvodenja zahvata obrade. Odabrana su dva
prilaza u predstavljanju tehnoloskih procesa obrade: predstavljanje pomocu vektora i
predstavljanje pomocu I/ILI mreze. Prvi prilaz se odnosi na prikaz tehnoloskih procesa
obrade u vidu vektora, pri ¢emu glavni vektor predstavlja redosled zahvata obrade. Ostali
vektori predstavljaju vektore masina, alata i smerova prilaza alata. Manipulacijom ovih
vektora moguce je generisanje neizvodljivih redosleda zahvata, odnosno tehnoloskih
procesa. Sa druge strane, I/ILI mreze pruzaju mogucénost predstavljanja osnovnih tipova
fleksibilnosti i putem odabira odgovaraju¢e putanje generiSu izvodljive tehnoloske
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procese.

U cilju optimizacije tehnoloSkih procesa odabrani su kriterijumi optimizacije i to:
minimizacija ukupnih troSkova i minimizacija ukupnog vremena obrade delova.
Matemati¢kim modelima predstavljene su osnovne komponente ukupnih troSkova i
vremena obrade kao i funkcije cilja Cije se vrednosti maksimizuju.

Uzimajuci u obzir kompleksnost ovakvog problema koji se svrstava u polje teskih
problema diskretne optimizacije, nametnula se potreba za primenom jednostavnih, ali i
efikasnih metoda koje ¢e u zadovoljavaju¢em vremenskom periodu pronaci optimalna i/ili
priblizno optimalna reSenja. U tu svrhu, primenjeni su savremeni metaheuristicki algoritmi,
metode veStaCke inteligencije koje su Siroku primenu pronasle u okvirima inzenjerske
optimizacije.

Pregled dosadasnjih istrazivanja u disertaciji ukazao je na popularnost razmatranog
problema za Cije reSavanje su primenjeni razli€iti modifikovani i hibridni metaheuristicki
algoritmi. Obzirom da ne postoji jedinstven algoritam koji ¢e reSiti svaki moguci problem
optimizacije, kao i svaku njegovu instancu, uvek ¢e ostati aktuelna potreba za razvojem
novih i modifikacijom postojecih optimizacionih algoritama. Sa iznetim pregledom stanja
u oblasti razvoja metaheuristika, naglasak je postavljen na bioloski inspirisane tehnike
medu kojima su izdvojeni algoritam vrane, algoritam sivog vuka i algoritam grbavog kita.
Osnovni cilj istrazivanja pri tom je ostvaren kroz modifikaciju navedenih algoritama i
njihovu primenu za reSavanje problema optimizacije tehnolo$kih procesa obrade.

Prva predloZzena metoda koja je testirana sprovodenjem Ccetiri eksperimenta u
istrazivanju je modifikovani algoritam vrane (GCSA). Primenom GCSA algoritma izvrSena
je minimizaciji ukupnih troSkova obrade reprezentativnih delova prizmati¢nog oblika.
Izvorni kod tradicionalnog algoritma vrane (CSA) modifikovan je uvodenjem strategija
genetskog algoritma, selekcije, ukrStanja i mutacije. Pristup koji je usvojen u ovim
studijama je baziran na vektorskom predstavljanju tehnoloskih procesa i ogranicenjima
prethodenja. PodeSavanje parametara ove metode izvrSeno je na manuelan nacin kao i
optimizacijom pomoc¢u metode faktornog eksperimenta. Nakon klasi¢nih koraka CSA
usledila je primena operatora turnirske selekcije Ciji zadatak je bio odabir najboljih vrana
jedinki koje ce biti poslate u narednu fazu ukrstanja. Novi 3SX operator ukrstanja uveo je
diverzitet u proces pretrazivanja kroz ukrStanje dve vrane jedinke i generisanje novih
jedinki potomaka. Zatim, dva operatora mutacije vrana jedinki primenjeni su radi
poboljanja globalnih kapaciteta GCSA predloZzene metode. To su operator zamene i
operator resursa koji uvode slu€ajne izmene u vektorima redosleda zahvata, masina,
alata i smerova prilaza alata. Pored toga, adaptivni koeficijenti za ukrStanje i mutaciju
doprinose uravnoteZzenom pretrazivanju sa izrazenim globalnim i lokalnim svojstvima.
Razvijeni algoritam koristi mehanizam popravke Ciji je zadatak uskladivanje dobijenih
rezultata sa pravilima, odnosno ograniCenjima prethodenja. Eksperimentalni rezultati
optimizacije primenom ovog algoritma pokazuju da je ostvaren doprinos razvoju ove
oblasti optimizacije pri ¢emu su za Cetiri reprezentativha prizmaticha dela ostvareni
optimalni i/ili priblizno optimalni tehnoloski procesi. Na osnovu navedenog, moze se
potvrditi polazna hipoteza istrazivanja kojom se tvrdi da je ,primenom savremenih biolo$ki
inspirisanih metaheuristiCkih algoritama moguce u skladu sa postavijenim kriterijumom
optimizacije generisati optimalan ili priblizno optimalan tehnoloski proces obrade dela koji
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se moZe svesti na redosled izvodenja zahvata obrade uz pronalaZenje optimalnih varijanti
masina, alata i smerova prilaza alata pri obradi“.

Drugi i treCi predlozeni algoritam koji je primenjen u okviru istrazivanja u disertaciji
su modifikovani algoritam sivog vuka (mGWO) i modifikovani algoritam grbavog kita
(mWOA). Obe modifikacije ovih savremenih optimizacionih tehnika bazirane su na
slicnom principu kao GCSA pri €¢emu su od genetskih operatora usvojeni rulet selekcija,
zatim jednopozicioni operator ukrStanja i mutacije zamene i resursa. Posle osnovnih
koraka GWO i WOA slede genetski operatori koji omogucéavaju postizanje konzistentnijih
rezultata i izbegavanje lokalnih optimuma. Prilaz koji mGWO i mWOA koriste baziran je
na I/ILI mreZzama pomocu kojih su definisani svi tipovi fleksibilnosti tehnoloskih procesa i
kroz postupke kodiranja i dekodiranja vektora tehnoloskih procesa osigurana su izvodljiva
reSenja. Primenom dva modifikovana savremena bioloski inspirisana algoritma izvrSena
je minimizacija drugog kriterijuma optimizacije, ukupnog vremena obrade sa fokusom na
delove rotacionog oblika.

U skladu sa iznetim, mozZe se sa sigurnos¢u reéi da su potvrdene i postavljene
pomoc¢ne hipoteze. Sa jedne strane, zadovoljena je hipoteza koja tvrdi da je primenom
savremenih  bioloSki inspirisanih metaheuristiCkih  algoritmima moguce izvrSiti
minimizaciju ukupnih troSkova i vremena obrade masSinskih delova prizmati¢nog i
rotacionog oblika. Razvojem matemati¢kih modela za kriterijume troSkova i vremena,
algoritmi su testirani u ukupno Sest eksperimentalnih studija pri ¢emu su ostvarena
optimalna i priblizno optimalna reSenja. Sa druge strane, takode je potvrdena hipoteza da
je optimizacija tehnolo$kih procesa obrade moguca primenom razli¢itih bioloSki
inspirisanih optimizacionih algoritama. Tri savremena metaheuristicka algoritma su
modifikovana sa ciliem prilagodavanja ovom kompleksnom problemu kombinatorne
optimizacije. Rezultati optimizacije i uporedne studije potvrduju da predlozeni algoritmi idu
u korak sa hibridnim i savremenim algoritmima koji su predloZeni od strane drugih autora.

Jedan od pravaca za dalja istraZivanja moze biti usmeren ka primeni predloZenih
bioloski inspirisanih metaheuristiCkih algoritama u integraciji tehnoloskih procesa i
planova terminiranja. Nakon klasi¢ne optimizacije tehnoloskih procesa usledila bi naredna
faza odredivanja optimalnih planova terminiranja za odgovarajuce proizvodno okruzenje.
Medu ovim problemima najpopularniji je tzv. ,job shop“ problem terminiranja koji takode
spada u NP teSke probleme kombinatorne optimizacije.

Posmatraju¢i prvenstveno modifikovani algoritam vrane (GCSA), u ovom
predmetnom istrazivanju buduci doprinosi mogu se ostvariti kroz uvodenje savremenih
pravila i tehnika pri generisanju inicijalnih reSenja. Njihovom primenom na ulazu se mogu
dobiti izvodljivi tehnoloski procesi. Na taj nacin, redosled zahvata obrade ne remeti
uskladenost sa pravilima prethodenja Sto umanjuje potrebu za mehanizmima popravke
reSenja i time utiCe na smanjenje vremena centralne procesorske jedinice raCunara na
kojem je implementacija izvrSena.

Takode, kada su u pitanju modifikovani algoritmi sivog vuka i grbavog kita koji koriste
razli€iti prilaz problemu optimizacije tehnoloskih procesa, jedan od smerova za nastavak
istraZivanja je potencijalno kombinovanje sa drugim metaheurisitikama, zatim uvodenje
drugih modifikacija kao $to su haotiCne mape, i primena u vecem broju eksperimentalnih
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studija koje razmatraju delove predstavljene na I/ILI mreZzama.

Na kraju, moze se izdvojiti potencijal primene bioloski inspirisanih metaheuristickih
algoritama kao inteligentnih servisa pri razvoju koncepta proizvodnje bazirane na oblak
tehnologijama u okviru Industrije 4.0. Proizvodni oblak predstavlja temelj pametne
proizvodnje koja se primenjuje u savremenim proizvodnim uslovima. Ovakvo fleksibilno
proizvodno okruzenje namenjeno je ucestalim izmenama proizvodnog procesa koje
zahtevaju konstantnu optimizaciju proizvodnje, kao i maksimalno iskoriS¢enje proizvodnih
kapaciteta i tehnoloskih resursa. Predstavljeni metaheuristi¢ki algoritmi, kao inteligentni
alati, mogu se primenjivati u razvoju multi-agent sistema u kojima je neophodna
koordinacija i kooperativhost izmedu agenata, pri ¢emu se kroz komunikaciju i
usaglasavanje dolazi do reSenja zajednickog problema.
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9. PRILOZI

Prilog 1. Funkcija cilja — fc (Izvorni kod u Matlab-u, prvi deo)

function output = gcsa funkcija troskovi (Vrane, ZahvatNo, brojJedinki)

MCI = [10 40 100 6071; % TrosSkovi rada masina

TCI = [7 5 3 8 7 10 15 30 15 2071; % TrosSkovi koriséenja alata
MCCI = 160; % TroSkovi promena masSina
TCCI = 20; % TrosSkovi promena alata
SCI = 100; % TrosSkovi promena stezanja

o

o

Inicijalizacija
output Vrane;

for i 1 brojJedinki

%% Ukupni troskovi rada (TMC)

TMC = zeros (1, ZahvatNo):;
for 3 =1 ZahvatNo

TMC (j) = MCI (Vrane (i) .VektoriPolozaja.Masine(j));
end

output (i) . TMC

sum (TMC) ;

%% Ukupni troskovi promena (TMCC)

% Broj promena maSina (NMC)
NMC = zeros(l, ZahvatNo - 1);
for j =1 ZahvatNo - 1
if Vrane (i) .VektoriPolozaja.Masine(j) ==
Vrane (i) .VektoriPolozaja.Masine (j+1)
Cl = 0;
else
Cl = 1;
end
NMC (j) = C1;
end
output (i) .NMC = sum (NMC) ;
output (i) .TMCC = sum(NMC) * MCCI;

%% Ukupni troskovi koriséenja alata (TTC)

TTC = zeros (1, ZahvatNo);
for j =1 ZahvatNo

TTC(Jj) = TCI(Vrane (i) .VektoriPolozaja.Alati(j));
end

output (i) .TTC

sum (TTC) ;

%% Ukupni troskovi promena alata (TTCC)

% Broj promena alata (NTC)
NTC = zeros(l, ZahvatNo - 1);
for j =1 ZahvatNo - 1

if Vrane (i) .VektoriPolozaja.Masine(j) =
+1)

Vrane (1) .VektoriPolozaja.Masine (J
Cl masine = 0;
else
Cl masine = 1;

end
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9. Prilozi

Prilog 1. Funkcija cilja — fc (Izvorni kod u Matlab-u, drugi deo)

if Vrane (i) .VektoriPolozaja.Alati(j) == Vrane (i) .VektoriPolozaja.Alati (j+1)
Cl alati = 0;

else
Cl alati = 1;

end

if C1 masine == 0 && Cl alati == 0
cz2 = 0;

else
cz2 =1;

end

NTC (j) = C2;

end
output (i) .NTC = sum(NTC) ;
output (1) .TTCC = sum(NTC)*TCCI;

%% Ukupni troskovi promene stezanja (TSC)
% Broj promena stezanja (NSC)
NSC = zeros(l, ZahvatNo - 1);
for j = 1 : ZahvatNo - 1
if Vrane (i) .VektoriPolozaja.Masine (j

) =
Vrane (i) .VektoriPolozaja.Masine (j+1)

Cl masine = 0;
else
Cl masine = 1;
end
if Vrane (i) .VektoriPolozaja.SPA(j) == Vrane (i) .VektoriPolozaja.SPA(j+1)
Cl spa = 0;
else
Cl spa = 1;
end
if C1 masine == 0 && Cl spa == 0
c2 = 0;
else
c2 = 1;
end
NSC(j) = C2;
end
output (i) .NSC = sum(NSC) + 1;
output (i) .SC = (sum(NSC) + 1) *SCI;

%% Ukupni troskovi obrade (TWMC)

output (i) .TWMC = wl*output (i) .TMC + w2*output (i) .TMCC + w3*output (i) .TTC +
w4 *output (1) .TTCC + wb*output (i) .SC;

% Funkcija cilja

output (i) .Fitness = 1 / output (i) .TWMC;

end
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9. Prilozi

Prilog 2. Mehanizam najblize masine (lzvorni kod u Matlab-u)

function output = najblizi resurs(kandidat, ZahvatNo, Masine, Alati, PPA)
for i = 1 : ZahvatNo

Zahvat = kandidat.VektoriPolozaja.Zahvati (i) ;

%% Mehanizam najblize masine

prvi korak je provera da 1li je selektovana masina najbolji izbor; ukoliko je
izbor los, zameniti postojecu masinu najblizom alternativnom masisnom koja je
raspoloziva iz skupa “Masine” prema izvodljivom redosledu alternativa

o o o

postojeciKandidat = kandidat.VektoriPolozaja.Masine (i) ;
diff = sort(abs (Masine{Zahvat}- postojeciKandidat)) ;
if all (postojeciKandidat > Masine{Zahvat})== true
for j = 1: size(diff,2)
if ~isempty(find (Masine{Zahvat} == abs(current-diff(j)), 1)) == 1
kandidat.VektoriPolozaja.Masine (i) = abs(postojeciKandidat -diff (j));
break;
end
end
elseif all (current < Masine{Zahvat})== true
for j = 1: size(diff,2)
if ~isempty(find (Masine{Zahvat} == abs (postojeciKandidat +diff(j)), 1))
== 1
kandidat.VektoriPolozaja.Masine (i) = abs(postojeciKandidat
+diff(3));
break;
end
end
else

for j = 1: size(diff,?2)

if ~isempty(find (Masine{Zahvat} == abs(postojeciKandidat -diff(j)), 1))
=1
kandidat.VektoriPolozaja.Masine (i) = abs (postojeciKandidat -
diff(j));
break;
elseif ~isempty(find(Masine{Zahvat} == abs (postojeciKandidat +diff(j)),
1)) == 1
kandidat.VektoriPolozaja.Masine (i) = abs(postojeciKandidat
+diff(3));
break;
end
end

end
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9. Prilozi

Prilog 3. Mehanizam popravke re$enja (Izvorni kod u Matlab-u)

function output = popravka resenja(Vrane, problem, brojJedinki)

Matrica = problem.Matrica;
output = Crows;

for i = 1: brojJedinki
pt = size(Vrane (i) .Polozaj,?2);
ptOper = Vrane (i) .Polozaj (1,pt);
for j =1 : pt-1

if sum(Matrica (ptOper,:), 'omitnan') == 0
Matrica (ptOper, :) = nan;
Matrica (:,ptOper) = nan;
else
p = pt-1;
pOper = Vrane (i) .Polozaj(l,p);
if sum(Matrica (pOper,:),'omitnan') == 0
Vrane (i) .Polozaj (:, [pt pl) = Vrane(i).Polozaj(:,[p ptl);
Matrica (pOper, :) = nan;
Matrica(:,pOper) = nan;
else
p=p-1;
pOper = Vrane (i) .Polozaj(l,p);
while p>0
if sum(Matrica (pOper,:),'omitnan') == 0
Vrane (i) .Polozaj (:, [pt pl) = Vrane(i).Polozaj(:,[p ptl);
Matrica (pOper, :) = nan;
Matrica(:,pOper) = nan;
break;
else
p = p-1;

pOper = Vrane (i) .Polozaj (l,p):
continue;
end
end
end
end
pt = pt - 1;
ptOper = Vrane (i) .Polozaj(l,pt);

end

Matrica = problem.Matrica;

Vrane (i) .Polozaj = Vrane (i) .Polozaj;
Vrane (i) .VektoriPolozaja.Zahvati = Vrane (i) .Polozaj(1l,:);
Vrane (i) .VektoriPolozaja.Masine = Vrane (i) .Polozaj(2,:);
Vrane (i) .VektoriPolozaja.Alati = Vrane (i) .Polozaj (3,:);
Vrane (i) .VektoriPolozaja.SPA = Vrane (i) .Polozaj (4, :);
output = Vrane;

end
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9. Prilozi

Prilog 4. 3SX operator ukrstanja (Izvorni kod u Matlab-u)

function [potomakl, potomak2] = 3SX ukrstanje(roditeljl, roditelj2, Pc,

%$3SX strategija ukrstanja jedinki
% slucajno selektovati jednu poziciju ukrstanja
pozicija ukrstanja = randi ([l ZahvatNo-1]);

potomakl levo = roditeljl(:,l:pozicija ukrstanja);
potomakl ostatak(l,:) = roditeljl(l, pozicija ukrstanja+l:end);
for 1 = 1: size(potomakl ostatak,2)
potomakl ostatak (2:4,1i) = roditelj2(2:end,
roditeljl (l,pozicija ukrstanja+i));
end

roditelj2(1,:) ==

potomak2 levo = roditelj2(:,l:pozicija ukrstanja);
potomak2 ostatak (1,:) = roditelj2(l, pozicija ukrstanja+l:end);
for i = 1: size(potomak2 ostatak,2)
potomak2 ostatak(2:4,i) = roditeljl(2:end,
roditelj2(1,pozicija ukrstanja+i));

roditeljl(1l,:) ==

end
potomakl = [potomakl levo potomakl ostatak];
potomak2 = [potomak2 levo potomak2 ostatak];
R1 = rand():;
if R1 <= Pc
potomakl = potomakl;
else
potomakl = roditeljl;
end
R2 = rand();
if R2 <= Pc
potomak?2 = potomak2;
else
potomak2 = roditelj2;
end

ZahvatNo)
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9. Prilozi

Prilog 5. Mutacija resursa (vektora masina) (Izvorni kod u Matlab-u)

function [mutant] = mutacija resursa(mutant, brojJedinki, MasSine, Alati, SPA)

%% Mutacija vektora masine alatke

% selektovati slucajan broj koji ce predstavljati indeks masine alatke

mutOp = randi([1l,brojZahvatal);
% selektovati gen jednog vektora masina
zahvat = mutant.VektoriPolozaja.Zahvati (mutOp) ;
zameniti postojecu masinu nekom drugom (“slucajno selektovana alternativa”)
pronaci druge gene u vektoru masina koji imaju istu postojecu masinu i isto
istu “slucajno selektovanu alternativu” i izvrsiti mutaciju
if numel (Masine{zahvat}) > 1 % proveriti da 1li selektovani zahvat ima vise
% alternativa
postojeciGen = mutant.VektoriPolozaja.Masine (mutOp) ;

o o oo

dodeliti postojecu
masinu

pronaci sve moguce
alternative masina

alternative = setdiff (Masine{zahvat}, postojeciGen);

o o o° o°

if numel (alternative) > 1
altGen = randsample (alternative, 1); dodeliti "slucajno selektovanu

alternativu"

o° o

istiGen = setdiff (find(mutant.VektoriPolozaja.Masine == postojeciGen),
mutOp); % pronaci indekse ostalih gena koji imaju istu postojecu masinu

mutant. VektoriPolozaja. Masine (mutOp) = altGen;

for j = l:numel (istiGen)

ako zahvati sa selektovanim alatima koji su isti kao i1 postojeci
imaju isti alternativni alat, izvrsiti mutaciju

if any(find(Masine{mutant.VektoriPolozaja.Zahvati(istiGen(j)) }==
altGen)) == true

oo

oo

mutant.VektoriPolozaja.Masine (istiGen(j)) = altGen;
end
end
else % ako postoji samo jedna alternativna masina
altGen = alternative;
istiGen = setdiff (find(mutant.VektoriPolozaja.Masine == postojeciGen),
mutOp); % pronaci indekse ostalih gena koJji imaju istu postojecu masinu
mutant. VektoriPolozaja.Masine (mutOp) = altGen;
for j = l:numel (istiGen)

ako zahvati sa selektovanm alatima koji su isti kao i postojeci
imaju isti alternativini alat, izvrsiti mutaciju

if any(find (Masine{mutant.VektoriPolozaja.Zahvati (istiGen(j)) }==
altGen)) == true

mutant.VektoriPolozaja.Masine (istiGen(j)) = altGen;
end
end

oe o°

end
end

tako
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Osaj Obpazay uuHu cacmasHu 0eo OOKMOpPCKe oucepmayuje, O0OHOCHO
O00KMOPCKO2 YMEeMHU4K0o2 npojekma Koju ce opanu Ha Ynusepzumemy y Hosom
Caoy. Ilonywen Obpaszay yxopuuumu uza mexcma OOKMOpcKe oucepmaytuije,
0OHOCHO OOKMOPCKO2 YMEMHUUKO2 NPOjeKmd.

[Lman TpeTMana nojaraka

Ha3uB npojexkrta/mcrpaxnBama

Ilpumena caspemenux memaxeypucmuiKux aji2opumama y ORMUMU3ayuju mexHoa10uKux
npoyeca oopade npou3zsooa

Ha3uB nHCTHTYIHje/MHCTUTYIHja Yy OKBHPY KOjHX Ce CIIPOBOIH HCTPAKHBAH€

a) Yuueepsumem y Hoeom Cady, @axynmem mexnuukux hayka, /lenapmman 3a npou3zeo0Ho
MAMUHCIME0

0) Yuueepzumem y Hoeom Caoy, Texnuuku cpaxyrmem ,,Muxajno Ilynun“ 3pervanun

Ha3uB nporpama y oKBHPY KOT ce peajin3yje HCTPaKHBaHe

Ilpozpam 0okmopckux cmyouja uz 06aacmu MawiuHcmea

1. Onuc nmogaraka

1.1 Bpcra crynuje

Yxpamko onucamu mun cmyouje y oxeupy Koje ce nooayu npuxynvajy

Joxmopcka oucepmavuja

1.2 Bpcre nonaTaka
a) KBAHTUTATUBHU

0) KBAJIUTATUBHU

1.3. Haunn npukymbama nojaTaxka
a) aHKeTe, YIUTHUIY, TECTOBU
0) KIMHWYKE TPOLIEHE, MEUINHCKH 3alIUCH, €JIEKTPOHCKH 3/[PaBCTBEHH 3AIHCH

B) TFCHOTHUIIOBU: HABCCTU BPCTY

I‘) AIMHUHUCTPATHUBHU IMOJAIIN: HABECTU BPCTY

) Y30pIli TKUBA: HABECTH BPCTY

) caumim, potorpacduje: HaBeCTH BPCTY

HaroHasHu opTail OTBOpeHe Hayke — OpPen.ac.rs



€) TEKCT, HaBeCTH BpcTy JIuTepaTypHU H3BOPHU

K) Mara, HaBeCTH BPCTY

3) octano: onucatd EKCIepMMEHTAJHA UCIIUTHBAHKA

1.3 ®opmar nogaTaka, ymotpedspeHe ckaje, KOJIHINHA IT01aTaka

1.3.1 YnorpeOsbeHu copTBep U PopMat JaTOTEKE:
a) Excel dajn, naroreka: .XIsx

b) SPSS ¢ajn, naroreka

c) PDF ¢ajn, nartoreka: .pdf
d) Texkcr ¢aji, natoreka: .docx
e) JPG oajn, maroteka: .jpg

f) Ocraio, naroreka: .m, .mat

1.3.2. bpoj 3amuca (ko KBAHTUTATHBHUX TTOAATaKA)

a) Opoj Bapujabnu: Beanku 0poj

0) Opoj Mepera (MCIUTaHWKa, TPOIICHA, CHUMaKa U cJ1.): BeJmnku 6poj
1.3.3. IloHOBJbEHA MEpEHa
a) 1a

0) HE

YKOIMKO je OATOBOp /13, OATOBOPUTH Ha cieecha muTama:

a) BPEMEHCKH pa3Mak n3Meljy MOHOBJLEHUX Mepa je 5 MuHyTa
0) BapujabJie Koje ce BHIIE IyTa Mepe oJHOCe ce Ha: U3pauyyHaBame TPOUIKOBA U BpeMEHa

00paje NPU3MATHYHUX U POTALMOHHUX /IJI0BA

B) HOBE Bep3uje (ajioBa Koju caJpie IOHOBJEHA MEPEHha CYy NIMEHOBAHE Kao

Hamowmene:

Ja au gpopmamu u cogpmeep omozyhasajy oemerve u 0y20poury 6aauOHOCH nooamaxa?
a) Jla
6) He

Axo je 002060p He, 0bpaznodcumu

Harmpionansu nopTai oTBOpeHe Hayke — Open.ac.rs



2. lIpukynibame nojaTaKa

2.1 MeTtoponioruja 3a NpuKyIJbambe/TeHeprcambe MojaTaka

2.1.1. Y oxBHpY KOT UCTPXUBAYKOT HAI[PTA CY MOJAIH TPUKYTJHEHN?
a) eKCIIEpUMEHT, HaBECTH THUIL:

ExcnepuMeHTa/Ha CTyIHMja MPUMeHe MEeTAXEYPUHCTHUYKHX aJIropuTamMma

0) KOpenarroHO NCTPAKUBAHE, HABECTH THIT

I.I) aHaJn3a TEKCTa, HABECTU THII.

IMpukynbame nogaTaka aHAJIM30M J0CTYITHE JJUTEPaType

) 0OCTaj0, HAaBECTH IIITa

2.1.2 Hagecmu epcme MepHUX UHCMPYMEHAMA WU CManHoapoe nooamarka cneyupuunux 3a oopeheny
HAYUHY OUCYUNIUHY (aKo nocmoje).

2.2 KBanurer nojaraka u CTaHIapIu

2.2.1. Tperman HepocTajyhux mojaraka

a) Jla nmu matpuna caapxu Henocrajyhe mogarke? Jla He

AKO je oaroBop /1a, OJroBopuTH Ha ciiefeha nurama:

a) Konuku je 6poj Henoctajyhux nonataxa?
0) Jla 11 ce KOPHCHUKY MaTpHIIe ITpernopydyje 3aMeHa HepocTajyhux nogaraka? Jla He
B) AKO je 0JIroBOp J1a, HABECTU CYT'eCTH]e 3a TpeTMaH 3aMeHe HejocTajyhux mojaraka

2.2.2. Ha Koju HauuH je KOHTPOJIMCAaH KBANIUTET nojaraka? Onucatu

KBanurer nmogaraka je KOHTPOJHUCAH CCJICKI[I/IjOM AICKBATHHUX yJIa3HUX MapaMeTapa
CaBPEMEHUX METAXCYPUCTUUYKHX ajIropuramMa
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2.2.3. Ha koju Ha4¥H je U3BpIIcHa KOHTPOJIA YHOCA MToJaTaKka y MaTpHiry?

Kountpona ynoca nogaraka y MmaTpuuy je uzBeaena nopelemem no6mjenux nojgaraka ca
noxauMMa U3 JIUTepaTypHUX U3Bopa

3. TpermaH noxaTaka u npateha fokymeHnramnuja

3.1. TpeT™maH u dyBame NoAaTaka

3.1.1. llooayu he bumu denonosanu y Penozumopujymy dokmopckux oucepmayuja Ha Yrusep3umemy
y Hosom Caoy.

3.1.2. URL aopeca: https://cris.uns.ac.rs/searchDissertations.jsf

3.1.3. DOI

3.1.4. Jia au he nodayu bumu y omeopenom npucmyny?

a) Ha
0) a, anu nocne embapea xoju he mpajamu 0o
8) He

Axo je 002060p He, nasecmu paznoe

3.1.5. llooayu nehe 6umu 0enonosanu y peno3umopujym, aiu ie oumu uyeanu.

Obpasnodicerve

3.2 MeTamno/ialig ¥ JOKyMEHTAalHja ToiaTaka

3.2.1. Koju crannapn 3a Merarnoaarke he OuTu npuMermneH?

3.2.1. HaBectu mMeTanosaTke Ha OCHOBY KOjUX CY ITOAAIM JETIOHOBAHH y PEIIO3UTOPH]YM.

Axo je nompebno, nasecmu memooe Koje ce KOpucme 3a npey3umarbe no0amaxa, aHaiumuike u
npoyedypane uHgopmayuje, uxo8o KOOupar.e, 0emadsmHe Onuce eapujabiu, 3anuca umo.
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https://cris.uns.ac.rs/searchDissertations.jsf

3.3 Crpareruja u CTaHIap/iv 3a YyBambe MMoiaTaKa

3.3.1. lo kor nepuopa he moganu OWUTH YyBaHH y PETIO3UTOPHjyMY?

3.3.2. la nu he nomanu 6utu aenonosanu nox muppom? Ja He

3.3.3. Jla iu he mmdpa 6utn nocrynHa oapelhenom kpyry uctpaxusada? Jla He

3.3.4. ]la nu ce monaiy Mopajy YKJIOHUTH M3 OTBOPECHOT MPUCTYIIA MTOCJIEC U3BECHOT BpeMeHa?
Jla He

O06paznoxuTi

4. Be30eTHOCT MOJATAKa U 3AIITUTA MOBEP/LUBUX HH(pOPMALHja

Ogaj onesbak MOPA OuTH monymeH ako Balllk NOAAIM YKJbYYY]y JIMUHE TO/IaTKe KOjU C€ OIHOCE Ha
YUECHHKE y HCTPaKUBamy. 3a Apyra HCTPaKHBarmba Tpeda Takolje pasMOTPHUTH 3alITUTY M CHTYPHOCT
nojiaTaKa.

4.1 dopmaHu cTaHAAapAM 32 CUTYPHOCT HH(pOpMaIUja/moaTaka

HcTpaxknBaun Koju CIIPOBOZE UCIIMTHBAKA C JbYAMMa MOPajy [a ce MPHUIPKaBajy 3aKOHa O 3aIUTHTH
nonaraka o smunoctu (https://www.paragraf.rs/propisi/zakon_o_zastiti_podataka_o_licnosti.html) u
onroBapajyher HHCTUTYIIMOHAIHOT KOJEKCa O aKaJeMCKOM HHTETPUTETY.

4.1.2. [la 1m je uctpaxkuBame 0100peHo o1 cTpaHe eTnuke komucuje? la He

Axo je oarosop [la, HaBecTH JaTyM U Ha3UB €THYKE KOMHCH]jE KOja je 0100priIa HCTPaKUBambE

4.1.2. la 1v nojauy ykJby4yjy JUYHE MOJATKe yuyecHUKa y uctpaxusamwy? la He

AKO je 0aroBOp Ja, HABEIUTE Ha KOjH HAUYWH CTE OCUTYPAJIM MOBEPJHUBOCT U CUTYPHOCT MH(pOpManyja
BE3aHMX 32 UCIIUTAHUKE:

a) ITomany HUCY Y OTBOPEHOM MPUCTYITY
0) [Tomanu cy aHOHUMU3UPAHU
1) Ocrano, HaBeCTH IITa

5. locTynmHOCT nmoaTaka

5.1. Ilooayu he bumu

a) jaeno oocmynnu
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6) 0OCMYnHU CamMo YCKOM Kpy2y ucmpansicugaya y oopelenoj nayunoj oobnacmu

y) 3ameopeHru

Axo ¢y nooayu 0ocmynHu camo YyCKOM Kpyey UCMpadiCusaid, Hagecmu noo KOjum YCio8uma Moy 0a ux
Kopucme:

Axo ¢y nooayu 0ocmynuu camo YCKOM Kpy2y UCmpaxicuéayd, Hagecmu Ha KOju HAYUH MO2y
HPUCIYRUMU NO0aYUMa.

5.4. Hasecmu nuyenyy noo kojom he npukynmsenu nooayu oumu apxusuparu.

AyTOpPCTBO — HEKOMepIUjaIHO — 0e3 mpepaje

6. Yiore u oaroBopHocT

6.1. Hasecmu ume u npesume u meji aopecy 81acHuKa (aymopa) nooamaxa

Muha Byphes, mica.djurdjev@tfzr.rs

6.2. Hasecmu ume u npesume u mejn aopecy ocobe Koja oopicasa mampuyy ¢ nooayuma

Muha BypheB, mica.djurdjev@tfzr.rs

6.3. Hagecmu ume u npesume u mejn aopecy ocobde xoja omozyhyje nmpucmyn nodayuma opyeum
ucmpaxcusaiuma

Muha BypheB, mica.djurdjev@tfzr.rs
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