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GYARTORENDSZEREKBEN NAPJAINKBAN ALKALMAZOTT
TERMELESUTEMEZESI MODSZEREK BEMUTATASA:

Napjaink termel6 és szolgaltato vallalatai egyre nagyobb figyelmet forditanak a logisztikai igények teljesitésére.
Az egyre szélesebb korben elterjedd “lean” filozofia egyre szigorubb kovetelményeket tamaszt a termelési és lo-
gisztikai koltségek csokkentése terén. A legnagyobb mértékii kiltségesokkentést hatékony termelés titemezéssel és
logisztikai optimalizaldassal lehet elérni. A két kutatasi teriilet kézott szamos hasonlosag, és szoros osszefiiggés
fedezhetd fel. A termelés iitemezés céljat ugy lehet definialni, hogy a rendelkezésre dllo erdforrasok optimalis
kiosztdasa oly modon, hogy az igények altal tamasztott feltételeket teljesitsék. Ezekben a feltételekben szamos lo-
gisztikai szempont is fontos szerepet jatszik. Jelen cikk célja bemutatni, ésszehasonlitani a manapsdg alkalmazott
titemez6 modszereket, amikkel a termelo rendszerek hatékonysaga névelheto.

EXAMINATION OF SXHEDULING METHODS FOR PRODUCTION SYSTEMS

Nowadays manufacturing and service companies pay more attention to meet logistical demands. The widespread
lean philosophy establishes claims to reduce production and logistic costs. The biggest cost reduction can be
obtained by effective scheduling algorithms and logistics optimization. Several similarities and a close relation-
ship can be seen between the two research areas. The aim of production scheduling can be defined as the allocation
of available production resources in order to satisfy the criteria set by demands. These criteria contain a lot of
logistical aspects, which also play important roles. Typically, the scheduling problem involves a set of tasks and
an objective function, which aims to find a balance between early completion, stock and frequent production
changeovers. Since the production processes can be diverse and unique, there are several different production
models and scheduling algorithms. The aim of this article is to present and compare the nowadays applied different
scheduling algorithms, with which the efficiency of production systems can be increased.

A LOGISZTIKA ES A TERMELESUTEMEZES KAPCSOLATA

A logisztikai egyik specialis teriilete a termelési rendszerekhez kotddik, ezt nevezik termelési
logisztikédnak. Definicioja szerint, a termelési folyamatokhoz sziikséges anyagok, gyartdoeszko-
z0k, és a termelési folyamat részfolyamatainak 6sszhangjahoz sziikséges anyag- és hozza kap-
cs0l6do informécidaramlési folyamatok dsszessége. A termelési logisztikai rendszer feladata a
megfeleld anyagellatas biztositdsa a termelés soran. Ennek megfeleléen a termelésiitemezés
adta kovetelményeket figyelembe véve meghatdrozza, hogy példaul melyik technoldgiai sor-
hoz, géphez, milyen anyagmozgat6d eszkozzel kell a bemend tarolojarol kiszallitani. Tovabbi
feladatai kozé tartozik az atfutasi idok, a kiilonbozo raforditasok csokkentése és a készletek
minimalizalasa. Ezek a feladatok a termelésiitemezés soran jelennek meg, melyek kulcsfontos-
saguak az optimalis gyartads megvaldsitasa érdekében.
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UTEMEZES

Az iitemezés osztott eréforrasok elosztasa idordl idore konkurens tevékenységek kozott. Ez a
téma jelent0s mennyiségli tudomanyos irodalmi mi témaja volt. Ezekben a hangsulyt olyan iite-
mezési problémakra helyezték ahol a tevékenységek munkak voltak, az eréforrasok pedig meg-
munkalé gépek. Ezekben az esetekben altaldban egy gép, egy adott idében egy munkat tud vég-
rehajtani. Az litemezési probléma az egyik legfontosabb és legnehezebb kombinatorikus optima-
lizalasi probléma, annak Osszetettsége és gyakorlati alkalmazasokban valé gyakori alkalmazasa
miatt. Az Uitemezés altalanos indoka er6forrasok halmazat hozzarendelni munkakhoz, Pinedo sze-
rint [1]. Miota a szisztematikus titemezési modszer megjelent az 1950-es években, azota tobb
szaz cikk sziiletett kiilonb6zo iitemezési problémakra. Ezek a kovetkezd kategoridba sorolhatok:
egy-gépes, parhuzamos-gépes, open shop, job shop, flow shop tlitemezési feladatok.

Egy-gépes litemezés

Az iitemezés koncepcioja a késd “70-es évek oOta relevans kutatési teriilet, amikor az alapvetd
fogalmakat bevezették [2]. Adott n munka, amelyeket Ji, ..., Jn jelolhetiink és adott a gépek
halmaza, amelyek egyszerre csak egy munkat hajtanak végre, ezekre a gépekre kell {itemezni a
feladatokat. A gépek konfiguraciojatol fliggdéen megkiilonboztetliink egy-gépes litemezést, par-
huzamos-gépes iitemezést és mithely modellt. Minden Ji (i = 1, ..., n) munkanak van p; végre-
hajtasi ideje, amely egy Ji munka végrehajtasahoz sziikséges id6. Adott egy « litemterv, ahol a
Jimunkanak a kezdési ideje Si(m) és a befejezési ideje Ci(w), w elhagyhato, ha egyértelmii melyik
titemtervrél van sz6. Ha munkak megszakitasa nem engedett, akkor Ci = Sj+ pi . EQy Ji munka
végrehajtasa fiigg az elengedési 1d6tdl ri , amely a kezdési 1d6 alsé korlatja vagy a hatdrid6tol
di, ami a kezdési id6 fels6 korlatjat hatarozza meg. Egy Ji munkanak lehet wj sulya a fontossa-
ganak meghatarozasara. Egy adott litemtervben Lj = Cj - di definialja a Ji munka késését, T;
pedig definialja a lassusagat Ti = max{0, Cj - d}. A maximalis késés altalanosithaté maximalis
koltségnek fmax , ami a kovetkez6képpen definialhatd fmax(C) = maxi{fi(Ci | i = 1, ..., n), ahol
minden Ji (i=1, ..., n) munkanak sajat fi(Ci) koltség fliggvénye van. Bevezethetiink egy indika-
tor fliggvényt, ami jelzi, hogy az adott Ji munka késik (Ui = 1) vagy idében van (Ui = 0) egy
adott iitemtervben. A késés ellentéte egy Ji munkéanak a koraisadg, amit a kdvetkezOképpen de-
finialhatunk Ej = max{0, d; - Ci}.

A leggyakrabban hasznalt teljesitmény kritériumok a kdvetkezok:

e maximalis befejezési id6 vagy atfutas
Chnax =max{C; | i=1,..,n}
e (Osszesitett (sulyozott) befejezési id6

n
i=1

Liax =max{L; | i=1,..,n}

e maximalis késés

e maximalis lassusag
Thax =max{T;| i=1,..,n}
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e maximalis koltség
fmax = max{ fi(Cy | i=1,..,n}
e Osszesitett (sulyozott) késés
n
St
i=1

Epoax =max{E;|i=1,..,n}

n
i=1

(stlyozott) 6sszege a lassu munkaknak

n
i=1

Nem feltétlentil csak egy kritérium hasznalhat6, hanem a fent felsoroltak ko6ziil egyszerre tobb
is. Gyakorlatban leginkabb hasznalt a késés és a koraisag kritériumok kombinacidja, amely igy
Just in Time kovetelménynek valo megfelelést hatarozza meg, azaltal, hogy mind a korai, mind
a kései befejezést biinteti.

e maximalis koraisag

o {Osszesitett (stlyozott) koraisag

Az egy-gépes litemezés jelentds figyelmet kapott a *70-es évektdl, amikor az alapjait bemutat-
tak [3]. Ezeket az alapokat tovabb épitve az utobbi évtizedekben tobb jelentds eredményt pub-
likaltak a termelés iitemezési feladatok megoldaséara a gyakorlatban. Ezekben a tanulméanyok-
ban az atfutdsi id6 a felhasznalt eréforrdsok mennyiségétdl fiigg, amely Panwalkar és
Pajagopalan (1992) [4], Li (1995) [5], Dirk Biskup (1999) [6] és Wen-Hung Kuo és Dar-Li
Yang (2006) [7] publikacioiban lathatoak.

Parhuzamos-gépes litemezés

Parhuzamos-gépes iitemezési feladatokban egynél tobb gép all rendelkezésre, ezek a munkafo-
lyamatok végrehajtasa szempontjabol egyformak és parhuzamosak. Jelolje ezeket My, ..., Mm ,
ha adott n feladat Js, ..., Jn és ezeknek a végrehajtasi idejiik py, ..., pn €gy M azonos, parhuzamos
gépen, akkor az egy-gépes litemezés teljesitmény kritériumai itt is ugyanugy hasznalhatédak.

A parhuzamos-gépes litemezést nem alkalmazzak gyakran, mert napjainkban mar nem aktualis
titemezési feladatokban. A legtobb kutatas a ‘90-es években zajlott és ekkor fektették le az el-
jaras alapjait [8][9]. Tovabba bizonyitast nyert, hogy ez egy NP-nehéz feladat, amelyek meg-
oldasara heurisztikus algoritmusokat célszerti alkalmazni [10][11].

Az utdbbi évtizedekben a kutatasok a fliggetlen parhuzamos-gépes iitemezési feladatokra ira-
nyultak [12][13][14].
Shop litemezés

A shop iitemezés gyiijté fogalom, ami magaba foglalja a job shop, flow shop feladatokat, ame-
lyek széles korben hasznaltak ipari termelési folyamatok modellezésére. Ezek a feladatok spe-
cialis esetei az altalanos shop feladatnak. Egy éaltalanos job shop modell lathat6 az 1. abran.
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Az altalanos shop feladat a kovetkezéképpen irhaté le. Adott n feladat J, ..., Jo és m gép My,
..., Mm . Minden i feladat Ojj (j=1, ..., n) miiveletek halmazabdl all, ahol pjj a miiveleti ido.
Minden egyes Ojj miivelet egy gépen kell végrehajtani a {My, ..., Mm} gépek halmazabol. Egy
mivelet csak egy gép altal végezhetd €s egy gép csak egy muveletet tud végrehajtani egy 1do-
ben. A cél egy végrehajthatd litemterv eldallitdsa, a kordban mar ismertetett kritériumoknak
megfelelden.

J; o | My f—p M, f—s 0 e M, |ep OUT
J, mmmmp | My —> M — o —p M, |=mm—) OUT
Jy ) My b My f—p v e ] M, — OUT
Js  —p My b My f—p v — ] M, — OUT

1. 4bra Altalanos Job Shop modell

JOB SHOP UTEMEZESI MODSZEREK

A ,,Job Shop” litemezési feladatok jellemzden a legdsszetettebb litemezési feladatok kozé tar-
toznak [15]. Kombinatorikus optimalizalason alapul6é nem determinisztikus polinomialis idejii
NP nehéz problémaként ismertek. A szakirodalomban szamos jeldlés elterjedt, tobbek kozott a
JSS (Job Shop Scheduling), JSP (Job Shop Problem), vagy a JSSP (Job Shop Scheduling
Problem). Jelen cikkben a JSSP roviditést alkalmazzuk a késébbiekben. A Job Shop probléma
munkak (job-ok) és azokon végzett miiveletek halmazaként értelmezhetd, mely munkakat gé-
peken hajtanak végre. A flow shop feladatokhoz képest a legnagyobb eltérés, hogy a job-ok
tobb kiilonboz6 gépen is végrehajthatok, azonban a miiveletek sorrendje kotott.
Legfontosabb tulajdonsagai:

o egy gép egyszerre egy miiveletet képes elvégezni;

e haegy miivelet elkezd6dott azt nem lehet félbeszakitani;

e egyes job-ok azonos miiveletei megkotésekkel masik gépen is elvégezhetdek lehetnek

bizonyos esetekben;
e amiveleti idok és a gépek szama eldzetesen ismertek.

A JSSP-t szamos helyen alkalmazzak, példaul gyartérendszerek esetében, melyek Osszetett
komplex problémakat jelentenek. Jellemzden ilyen esetben minden feladat egy specialis problé-
mat definial, tobbek kozott ezért is lehetséges az ilyen jellegii feladatok megoldasa szamos mo-
don, matematikai eljarasokkal, optimalizaladsi modszerekkel. A sok megoldasi lehetdség koziil
azonban csak néhany eredményez egzakt megoldast, ezek is jellemzden csak bizonyos egysze-
riibb, vagy specialis esetekre igazak. Napjaink a termelésiitemezési feladatai nagyon jo kutatési
teriiletei a kiilonb6z6 mesterséges intelligencia modszereknek, sikerrel alkalmazhatoak a felada-
tok megoldédsara a mesterséges neuralis halok, a hangyafarm (ant colony) vagy a méhkoldnia (bee
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colony) algoritmusok. Ezek a mddszerek azonban heurisztikus jellegiiek, vagyis nem egy opti-
malis eredményt, allapotot eredményeznek, hanem csak egy ahhoz kozelit. A kozelito érték tob-
bek kozott fligg az algoritmus josagatol, és a feladat komplexitasatol. Az eredeti JSSP jellemzden
egy kritériumot szem elé helyezd optimalizalasi feladat, mely napjainkban nem allja meg a helyét.
Manapsag tobb célu optimalizalasi feladatokrol beszélhetiink, melyek sokkal kozelebb allnak a
valdsdghoz és mai kor igényeihez. Ezek célja, hogy tobb célfiiggvény egyiittes szem el6tt tarta-
saval alljon el6 a kivant megoldas. A szakirodalom t&bb céla JSSP csoporton beliil is megkiilon-
boztet dinamikus, és flexibilis alcsoportokat. Fontos megemliteni az értelmezések sokszor az iro-
dalomban is keverednek, ezért szamos esetben nehéz élesen elvalasztani, hogy pontosan milyen
tipusu JSSP-161 is beszéliink. A kovetkezd bekezdésekben ezek bemutatasa kovetkezik.

Tobb célu JSSP, Dinamikus JSSP, flexibilis JSSP

Egy specialis tobb célu litemezési feladat (Multi objective JSSP) a dinamikus JSSP. Ezen fel-
adatok olyan valos ideji eseményeket is figyelembe vesznek, mint példaul hirtelen fellépd gép
leallasok, vagy hirtelen fellépé munka (job) igények. Ezeket a fellépd allapotokat a legtobb
korabban kifejlesztett algoritmus nem kezeli megfeleléen ezért szamos kutaté ezek megolda-
sara sajat mesterséges intelligenciat alkalmazoé algoritmusokat fejlesztett ki, mint a tanul6 tigy-
nokok, genetikus algoritmusok [16][17]. Adibi, Zandich és Amiri kutatasaik soran VNS
(Variable neighborhood search) médszereket alkalmaztak [18].

Flexibilis JSSP

A masik alcsoport a flexibilis JSSP, mely szintén sokkal kdzelebb all a valosdghoz, mint az egy
célfiiggvényli eredeti valtozat, ez egyfajta kiterjesztése annak. A flexibilitast az eredményezi,
hogy az egyes muveletek barmely a relacioban taldlhatd géppel elvégezhetdek. Ennek kdszon-
hetden a flexibilis JSSP egy komplexebb feladatot is jelent. Azaltal, hogy a gépek jelentds része
képes mas feladatok elvégzésére a hirtelen fellépd esetleges gép meghibasodasokbol adodo ter-
melési hatékonysag csokkenése sokkal kezelhetobb [19].

2014-ben Yang és Gu tjszerti tenyésztési eljarason alapuld genetikus Tabu algoritmust fejlesztettek
ki (QSCGTA — Quadspace Cultural Genetic Tabu Algorithm), a probléma megoldasara [20], mig
Pérez és Raupp egy ujfajta hierarchikus algoritmuson alapuldé megoldasi javaslatot tettek [21].

FLOW SHOP UTEMEZESI MODSZEREK

A flow shop feladat egy specialis esete a shop feladatnak, ami n feladat m gépen valo6 végrehaj-
tasanak tervezése mikozben a cél adott célfiiggvények minimalizalasa és a kdvetkezo feltételek
¢és korlatok mellett:
e minden feladat m miiveletbdl all, melyek kiilonb6z6 miiveleti idével rendelkeznek;
o amegmunkalasi folyamatok gépekhez rendelésének sorrendje kotott, pl.: minden mun-
kadarabot el6szor az 1. gépen kell megmunkalni, majd a 2. gépen, 3. gépen stb.

A flow shop feladat az egyik legnépszeriibb iitemezési feladat, napjainkban a termel6 rendsze-
rek, Osszeszereld sorok, informacié szolgaltatd rendszerek majdnem negyedére jellemzd ez a
struktara [22], [23] és [24]. Egyszeri két gépes esetben a Johnson algoritmus hasznalhat6, ami
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_pontos megoldast eredményez. Azonban ha tébb mint két gép adott, a feladat tul 6sszetett pon-_
tos megoldas kiszamitasdhoz, ezért heurisztikus vagy metaheurisztikus algoritmusok keriiltek
kidolgozasra az idok soran.

Ilyen heurisztikus mddszer lehet a szimulalt hiités (SA), tabu keresés (TS) és a genetikus algo-
ritmus (GA). Altalanos flow shop feladat megoldasara hasznalhato a szimulalt hiités, ami fé-
mek hiitését modellezve keres kozel optimalis megoldast [25][26]. Ezzel szemben a tabu kere-
sés permutacids flow shop feladatokra alkalmazhat6, ahol az 6sszes feladat miiveleti sorrendje
egyforma. Konnyii implementalni és nem eredményez érezhetéen rosszabb eredményt, mint az
optimalis altalanos flow shop [27][28].

Az SA és TS utan a GA-t is alkalmaztidk FSSP megoldadsara. Reeves volt az elsd, aki alkalmazta
¢és tanulmanyaban ravilagitott arra, hogy az SA és GA-hoz hasonléan j6 megoldast eredményez
a GA is, tovabba nagy feladatokra hatékonyabb, gyorsabban talal kozel optimalis megoldast [29].

Az FSP egy specialis esete mikor tobb parhuzamos gép van jelen egy-egy miivelet végrehajta-
sara, ezt a hybrid flow shop feladatnak (HFSSP) nevezik. Rubén és Vazques-Rodrigues készi-
tett egy attekintést a pontos, heurisztikus €s metaheurisztikus modszerekrdl, kiillonb6zé célfiigg-
vényeket hasznalva és a HFSSP valtozatokrol [30].

A HFSSP megoldéaséara tobb modszer is alkalmazhato, mint példaul Mirsanei altal bemutatott
SA algoritmus, ami 01j és hatékonyabb szomszéd kivalaszto eljarast hasznal, ezaltal jobb ered-
ményt ér el [31]. Bozejko egy TS algoritmust mutatott be, amely hatékonyan futtathato tobb
szalon [32]. Engin szintén tobb szalon futtathaté GA algoritmust mutatott be, amiben 0j parhu-
zamosithato feldolgozast lehetové tevé keresztezd operatort hasznal [33]. Liu egy részecske
raj optimalizalé (PSO) algoritmust mutatott be specialis lokalis keresd operatorral és adaptiv
lokalis keresést alkalmazott [34].

Napjainkban a just-in-time (JIT) kiterjedt alkalmazasa a termeld rendszerekben sziikségessé
teszi, hogy a késés ¢s a koraisag kritériumok egyiittes alkalmazasat. A lot-streaming az egyik
leghatékonyabb eljaras ezeknek a kritériumoknak egyiittes megfelelésére. Lot-streaming-nek a
feladatok rész miiveletekre bontasat nevezziik. Ez a leghatékonyabb mddszer id6 alapu kritéri-
umoknak megfeleld litemezésre [35]. A részmiiveletekre bontés lehetové teszi a miiveletek at-
fedését, ezaltal csokkentve a gépek varakozasi idejét.

Raj intelligenciat alkalmaz6 algoritmusok is hatékonyan alkalmazhato ilyen feladatok megol-
dasara. Tseng ¢és Liao egy diszkrét PSO algoritmust mutattak be egy ugynevezett mozgasi halo
eldny algoritmussal, amely biztositja az optimalis kezdési és befejezési idejét a rész miiveletek-
nek egy adott feladatban [36]. Pan egy diszkrét mesterséges méhkolonia algoritmust (ABC)
mutatott be lot-streaming flow shop feladatok megoldasara, sulyozott koraisag és késés biinte-
téssel idedlis és nem idedlis esetekben. Az eredeti ABC algoritmushoz képest a bemutatott
DABC algoritmusban az ételforrast a feladatok sorrendjei jelképezik és diszkrét miivelteket
alkalmaz j szomszédos ételforrasok eléallitasara a méhek szamara [37].
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OSSZEFOGLALAS

Napjaink termeld, és gyarto vallalatai egyre nagyobb figyelmet forditanak a termelési logisztika
optimalis miikodésére. Ennek részeként cikkiinkben bemutatésra keriiltek kiilonb6zo termelés-
iitemezési modszerek, mint az egy-gépes, parhuzamos-gépes, €s kiilonb6z6 shop litemezési
modszerek, valamint manapsag ezek megoldasara alkalmazott méodszerek. Mivel az litemezési
modszerek NP nehéz problémak, ezért egzakt megoldasuk csak specialis esetben létezik, illetve
a feladatok megoldasa valos idében jellemzOen nem lehetséges. Ennek kdszonhetéen a
metaheurisztikus megoldasok terjedtek el az 1970-80-as évektdl kezdddden, mint példaul a szi-
mulalt hiités, a tabu keresés, vagy a kiilonb6z6 genetikus algoritmusok. Manapsag a kutatasok
egyre inkdbb a raj intelligencia irdnyaba mutatnak, parhuzamos algoritmusokkal. Miutdn a
metaheurisztikus mddszerek csak egy optimumhoz kozeli megoldést eredményeznek, ezért sza-
mos kutat6 tori a fejét az ujabb €és pontosabb megolddsokon, ezért a jovOben nagy szamu ujabb
¢és egyre jobb algoritmus megjelenése varhato.
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