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1 Sissejuhatus

Peenplaneerimise iilesanne tootmises on etteantud ajahorisonti arvestades toot-
misplaani genereerimine ehk tootmisprotsesside operatsioonide ajaline paigu-
tamine ja ressurssidele vahel jaotamine. Ressursid véivad olla nii seadmed kui
inimesed. Peenplaneerimise eesmérk on vihendada tootmiseks kuluvat aega ning
maksumust. Samuti aitab peenplaneerimine pudelikaelaks olevaid seadmeid pa-
remini hallata, tdhtaegu tdpsemalt méarata ning ette planeerida. Peenplaneeri-
mise tulemused esitatakse tavaliselt Gantti graafikuna [1, 2].

Sellist peenplaneerimist nimetatakse ka tookoja-tiiiipi planeerimiseks (j0b
shop scheduling) ning see erineb tootmisliinide planeerimisest (flow manage-
ment) selle poolest, et ressursse kasutavad t66d on tavaliselt tellimus- v6i par-
tiipohised ning seetSttu tihti muutuvad. Iga t66 koosneb mitmest erinevast ope-
ratsioonist, mis vajab taitmiseks mingit ressurssi. Té6del on ka erinevad mars-
ruudid. Peenplaneerimise teeb keeruliseks just erinevate toodete ning seetottu
ka toode paljusus, kasutatavate marsruutide rohkus ning uute tééde (tellimus-
te) pidev lisandumine, mistdttu on tdéokoja-tiiiipi peenplaneerimisele optimaalse
lahenduse leidmine NP keerukusega probleem ehk 1oplikus ajas lahendumatu.

Peenplaneerimise algoritme on voimalik jagada selle jérgi, kui palju nad
voimaldavad optimeerida. Kuna optimaalse lahenduse leidmine on NP keeruli-
ne juba siis kui seadmeid on {ile kolme, siis ei sobi optimaalsed peenplaneerimise
algoritmid reaalsete peenplaneerimis probleemide lahendamiseks ning méistlik
on iiritada leida mitte optimaalseid vaid optimaalsuse ldhedasi lahendusi. Pal-
jude probleemide puhul kehtib aga seaduspéra, et kui optimaalne probleem on
NP tiielik, siis on NP téielik ka optimaalsuse lihedane probleem [1]. Ouelhadj
ja Petrovic [3] toovad vilja, et paljud algoritmid reaalsetesse siisteemidesse ja
olukordadesse ei sobi, sest ootamatud reaalajalised siindumused véivad muuta
koostatud tootmisplaani kasutuks.

Jargnev on iilevaade mitmetest artiklites avaldatud algoritmidest, nendega
saavutatud tulemustest ning nende puudustest. Liihidalt vaatame ka, mida on
kirjanduses avaldatud reaalsete siisteemide kohta.



2 Algoritmid

Heuristilised algoritmid véimaldavad leida méistliku ajaga piisavalt hea lahen-
duse, mis ei ole optimaalne. Heuristikad on tavaliselt suunatud mingi kindla
moddiku parandamiseks. Heuristilised algoritmid on to6stuses koige levinumad
[1].

Peenplaneerimise iilesannete lahendamisel on iiritatud kasutada mitmeid te-
hisintellekti algoritme. Pohjalikuma iilevaate annab n#iteks Calige ja Bulkani
iilevaateartikkel [4], kus autorid toovad vélja, et iiksi tehisintellekti algoritmi-
del pdhinevad meetodid ei garanteeri optimaalset lahendust. Autorid toovad ka
vélja, et artiklites avaldatud algoritmid ei proovi tavaliselt lahendada reaalseid
toostuse tilesandeid vaid kasutavad konstrueeritud joudlusteste (néiteks OR-
Library [5]). Analiiiisitud t66dest ei selgu, millised kirjeldatud meetoditest on
teistest paremad. Naiteks, puuduvad vordlused teiste meetoditega sipelgamee-
todi (ant colony optimization) [6, 7] ja osakestepilve optimeerimise algoritmide
kohta (particle swarm optimization) [8, 9].

2.1 Dispetser-reeglid (dispatching rules)

Dispetser-reeglid médravad ressurssi kasutava t606, siis kui see ressurss voi teised
ressursid vabanevad ja vastav t06 tekib. Selline planeerimine sobib tehastesse,
kus on suur hulk erinevaid tooteid voi kus tédpsem ja ettevaatavam peenpla-
neerimine on keeruline. Otsus, millist t66d ressurss jargmisena tegema hakkab
tehakse selle pohjal, milline on t66 taitmise kuupédev ning prioriteet ja kas see
t66 nduab iimberseadistamist v6i mone muu heuristika voi reegli pohjal. Otsused
tehakse lahtuvalt hetkeseisust ning ettepoole ei vaadata. Enamasti ei vaadata ka
kogu tootmisprotsessi vaid ainult konkreetset ressurssi voi t66d. Eelis on see, et
dispetSer-reeglid ei vaja eriti arvutusressurssi. Seda tiiiipi algoritmide puuduseks
on, et kui ressursi koormatus ldheneb 100%-le siis laovaru ja tooteiithiku tootmis-
aeg hakkab lihenema ldpmatusele [1]. Jain ja Meeran [10] toovad vélja, et kuna
igas otsustuspunktis vaadatakse vaid iihte voimalikku operatsiooni véib lahen-
dus olla optimaalsest viiga kaugel (isegi 74% optimaalsest erinev). Tulemuste
parandamiseks kombineeritakse erinevaid reegleid, mis vajab aga rohkem arvu-
tusvoimsust. Nende puuduste tottu sobivad dispetSer-reeglid esialgseks lahen-
duseks, mida kombineeritakse keerulisemate algoritmidega [10]. Siisteemidest
kasutab niiteks Asprova! dispetser-reegleid koos ettepoole ja tagasisuunas peen-
planeerimise kombineerimisega [11].

2.2 Ettepoole ja tagasisuunas peenplaneerimine (forward
and backward scheduling)

Ettepoole ja tagasisuunas peenplaneerimine on enamikes ERP siisteemides kodige
rohkem kasutatavamad meetodid. Tagasisuunas planeerimisel [12] ldhtutakse
tellimuse tédhtajast ning méasratakse selle pohjal, millal toote tootmine peab al-
gama. Ressursse kasutatakse, siis kui vaja, mis tdhendab, et vahepeal on méned
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seadmed ootel. To6tab nii pika- kui lithiajalisel planeerimisel. Ettepoole pla-
neerimisel (néiteks Sanko ja Kotkas [13]) ldhtutakse kuupéevast, millal ressurss
vabaneb ning méértakse sellest tellimuse tédhtaeg. T66d planeeritakse seadme-
tele peale kohe kui need vabanevad. Suurim probleem on liigne laovaru ning et
komponent-tootmise puhul saavad komponendid erineval ajal valmis. Ettepoo-
le peenplaneerimine to6tab lithiajalisel planeerimisel. Pikaajalisel planeerimisel
voivad laovarud liiga suureks minna [14].

Ettepoole ja tagasisuunas peenplaneerimist on voimalik ka kombineerida. Se-
da teevad Asprova, MIE Trak?, FrePPLe? ja paljud teised, kus esmajiirjekorras
iiritatakse tagasisuunas peenplaneerimisega katta tellimused oigeaegselt. Kui
tellimuse tditmine Gigeaegselt ei ole voimalik, kasutatakse ettepoole planeeri-
mist ning leitakse esimene véimalik tdhtaeg, milleks toodet on véimalik toota
[14].

Ettepoole ja tagasisuunas peenplaneerimine voimaldab jarjestada nii operat-
sioone kui ka ressursse. Kui planeeritakse ressursse nende kasutamise jargi, siis
nimetatakse sellist planeerijat pudelikaela planeerijaks, mis on vastavuses kit-
senduste teooriaga (theory of constraints)[15]. Planeerimisel saab ajaiithikutena
kasutada minuteid, tunde, pédevi voi nddalaid. Mida suuremates ajaiihikutes pla-
neeritakse, seda vihem arvutusressurssi kulub. Samuti on kindlaks mé#dratud
ajahorisont, mille jaoks plaan tehakse. Enamasti on ajahorisondiks kuu, aga
voib olla ka nddal véi kvartal. Varasemad siisteemid arvutasid kogu tootmis-
plaani regulaarselt iimber. Uuemates siisteemides kasutatakse diinaamilisemat
planeerimist, kus planeeritakse uuesti ainult osa tootmisplaanist[1].

2.3 Deterministlik simulatsioon (deterministic simulation)

Deterministlikus simulatsioonis simuleeritakse tehase t66d dispetsSer-reeglitega.
Tootmisplaanina kasutatakse simulatsiooni tulemust. Selline lahendus vajab,
et inimene proovib ldbi erinevaid reegleid ning valib vélja parima plaani ning
vajadusel modifitseerib seda [1].

2.4 TItereeritud pudelikaela lahendamise meetod (shifting
bottleneck procedure)

Itereeritud pudelikaela lahendamise meetod (néiteks Adams jt [16] ning Ba-
las ja Vazacopoulos [17]) jagab tootmisplaani koostamise mitmeteks iihe sead-
me alamprobleemiks ning lahendab iteratiivselt iga alamprobleemi. Balase ja
Vazacopoulose meetod on vorreldes teiste itereeritud pudelikaela lahendamise
meetodidega andnud paremaid tulemusi. Samas on see vorreldes teiste itereeri-
tud pudelikaela lahendamise meetoditega ressursingudlikum [10].
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2.5 Kitsenduste rahuldamine (constraint satisfaction)

Tookoja peenplaneerimise probleemi on piiiitud lahendada mitmete tehisin-
tellekti algoritmidega, kuid héid tulemusi pole seni saavutatud. Jain ja Mee-
ran [10] toovad vélja, et kuigi kitsenduste lahendamist, on kasutatud paljudes
stisteemides ([18, 19, 20]), pakkusid neist varasemad ainult juhiseid inimplaneeri-
jale, hilisemad meetodid kombineerivad kitsenduste lahendamist heuristikatega
ning saavad paremaid tulemusi, vajades samas palju arvutusressurssi.

2.6 Narvivorgud

Koige populaarsem nérvivorkudel pohinev peenplaneerimiseks kasutatav mee-
tod Jaini ja Meerani pohjal on Hopfieldi vork (niiteks Sabuncuoglu ja Gur-
gun [21]). Nirvivorkude treenimiseks kasutatakse andmeid otse tootmisest voi
siis dispetser-reeglitega genereeritud tootmisplaane. Narvivorkudel pohinevate
meetodite suurimaks puuduseks on, et nad ei iildistu hésti teistele sarnastele
proleemidele ning uued tootmisplaanid ei tohi erineda treeningandmetest roh-
kem kui 20%. Enamik nérvivorkudel pohinevaid meetodeid kipuvad jéima kinni
lokaalsesse miinimumi ega tee globaalset optimeerimist [10].

2.7 Jaga ja valitse (branch and bound)

Jaga ja valitse [22, 23] algoritmil pohinevad peenplaneerimisalgoritmid on mone-
del juhtudel andnud héid tulemusi. Puuduseks on see, et neid ei ole véimalik
rakendada suurte probleemide korral ning nad vajavad tootamiseks véga spet-
siiflisi tuletus- ja valikureegelid, et karpida lahenduste puus véimalikult korgelt
[10].

2.8 Simuleeritud 166mutamine (simulated annealing)

Lokaalse otsingu meetoditest koige rohkem on peenplaneemiseks kasutatud si-
muleeritud 166mutamist, niiteks van Laarhooven jt [24], Yamada jt [25], [26]
ning Kolonko [27]. Jaini ja Meerani pohjal ei ole simuleeritud 166mutamine, il-
ma teiste meetoditega kombineerimata, andnud peenplaneerimisel haid tulemu-
si. Suurim puudus simuleeritud 166mutamisel on aga see, et paremate tulemuste
saamine nduab véga palju arvutusressurssi (vajalik vaib olla teha sadu miljoneid
iteratsioone), lisaks soltub algoritm véga probleemist ning mitmed parameetrid
tuleb viiga tépselt valida [10].

2.9 Tabu otsing (tabu search)

Jaini ja Meerani hinnangul on parima lahenduse aja ja kvaliteedi tabu otsingut
kasutades saanud Nowicki ja Smutnicki [28]. Tabu otsingut on kombineeritud ka
teiste meetoditega, niiteks jaga ja valitse algoritmiga [29], mis on andud veelgi
paremaid tulemusi. Pohilise miinusena tuuakse vélja, et sarnaselt teiste lokaalse
otsingu meetoditega vajab tabu otsing parameetrite viga tépset probleemile
héélestamist [10].



2.10 Geneetilised algoritmid

Geneetilised algoritmid [30], [31] té6tavad kitsendusi rahuldava esialgsete la-
henduste hulga peal. Geneetilised algoritmid sobivad kui otsinguruum on suur
ja voimalike vastuste hulk on viike, mistottu reaalsete iilesannete lahendamisel
annavad kehvasid tulemusi. Monevorra paremaid tulemusi on saadud geneetilise
lokaalse otsinguga [32], kuid ka see algoritmi variatsioon ei suuda viiga suurte
ja keeruliste iilesannete korral optimaalse lihedast tulemust anda. Pohjaliku
iilevaate geneetiliste algoritmide rakendamisest on teinud Mattfeld [32].

2.11 Agentidel pohinevad arhitektuurid

Mitmeid eelmainitud algoritme on katsetatud ka agentidel pohinevatel arhi-
tektuuridel [1, 3], kus iga seadet vaadatakse agendina, mis t66tab inimestega
samal tasemel. Selline multi-agent siisteem on kergesti timberseadistatav, mis
voimaldab ressursse véga lihtsalt lisada voi eemaldada. Kuna agent-arhitektuur
on detsentraliseeritud, siis suudab selline arhitektuur teoreetiliselt paremini rea-
geerida muudatustele. Arvatakse, et iihel péeval voivad sellised multi-agent
stisteemid asendada seni kasutuselolevad planeerimistarkvarad, kuid praegusel
hetkel ei ole need siisteemid veel reaalselt kasutatavad [1].

2.12 Muutuva naabrusega otsing (variable neighborhood
search)

Muutuva naabrusega otsing on iiks uuemaid optimeerimisprobleemide lahenda-
miseks vilja pakutud metaheuristikaid, mis vildib lokaalsesse miinimumi kinni
jédmist naabruse muutmisega. Modifitseeritud muutuva naabrusega otsingut on
rakendanud peenplaneerimise iilesannete lahendamiseks néiteks Sevkli ja Aydin
[33]. Meetod leidis optimaalse lahenduse mitmetele viga raskeks peetud OR-
Library konstrueeritud joudlustestidele.

2.13 Hiibriidalgoritmid

Jaini ja Meerani péhjal annavad parima tulemuse hiibriidsed optimaalse ldheda-
sed algoritmid, mis kasutavad tabu otsingut, itereeritud pudelikaela eemalda-
mise meetodit, geneetilist lokaalset otsingut v6i simuleeritud 166mutamist.
Niiteks, kombineerivad Gongalves jt [34] geneetilist algoritmi, millega mééra-
takse prioriteedid, mida kasutatakse parameetriseeritud tootmisplaanide koosta-
miseks ning lokaalset otsingut, millega parandatakse tulemust. Algoritmi vorreldi
konstrueeritud joudlustestides, kus see leidis optimaalse v6i peaaegu optimaalse
tulemuse koigis testides ja jii alla vaid Nowicki ja Smutnicki [28] algoritmile.
Li jt [35] kombineerivad geneetilist algortimi ja tabu otsingut. Algoritm lahen-
das mitmeid konstrueeritud joudlusteste varasematest algoritmidest paremini.
Zhang jt [36] pakuvad vilja geneetilisel algoritmil pdhineva muutuva naabrusega
otsingu. Algoritmi on vorreldud teiste avaldatud algoritmidega konstrueeritud



joudlusteste kasutades ning autorite viitel saavuati paremaid tulemusi kui mit-
meid teised hiibriidalgoritmid.

3 Siisteemid

Simeonova jt [2] on kirjeldanud, kuidas realiseerida sama peenplaneerimisiiles-
anne Excelis?, Lekinis® ning Asprovas. Excel véimaldas peenplaneerimise oda-
valt lahendada, kuid oli raske kasutada ning noudis teadmiseid valemitest. Lekin,
mis on hariduslikul eesmérgil tehtud tooriist peeplaneerimise algoritmide Gpe-
tamiseks ja véljatootamiseks, voimaldas planeerida suurte piirangutega ning ei
voimaldanud optimeerimist. Lekini puuduseks on ka see, et seda ei ole aas-
tast 2010 edasi arendatud. Asprova voimaldas genereerida ja hallata tootmis-
tellimusi ning ostutellimusi. Asprova tehtud tootmisplaan ei olnud optimaalne
ning moned tellimused ei joudnud téhtajaks valmis. Genereeritud tootmisplaa-
ni oli véimalik optimeerida rakendades Asprova funktsionaalust, mis véimaldab
néiteks ithes operatsioonis kogust vahendada. Peamiseks miinuseks toodi hind.

Lisaks ERP-siisteemidele saab peenplaneerimiseks kohandada laiaotstarbe-
lisi planeerijaid, niiteks vabavaralist OptaPlanner-it®, kus marsruudid ning res-
sursside eelistused tuleb kirjeldada kitsendustena. OptaPlanneri puhul on tege-
mist planeerimissiisteemiga, mis kasutab oma kitsenduste lahendajas mitmeid
juba mainitud meetodeid, nagu tabu otsingut ja simuleeritud l66mutamist. Ku-
na tegemist on laiaotstarbelise planeerijaga, siis erinevalt ERPidest ei ole Op-
taPlanneril mugavat kasutajaliidest.

Vordluseid siisteemide funktsionaalsuste vahel on tehtud kirjanduse pohjal.
Dios ja Framinan [37] on vorrelnud siisteeme selle pohjal, kuidas nad voimaldavad
lahendatava iilesande kirjeldamist, kas siisteem voimaldab tootmisplaani {imber-
planeerimist, kui palju kasutatakse inimest eksperdina, kas ja kuidas hinnatakse
tulemuse kvaliteeti ning millisel kujul esitatakse viljund. Tulemusena tuuakse
vilja, et iillatavalt paljud siisteemid kasutavad viiga lihtsaid algoritme (néiteks
ettpoole planeerimist) voi pohinevad palju inimeste otsustel, ega kasuta jooks-
valt {imberplaneerimist. Samuti on enamik siisteeme kindla probleemi spetsiifi-
lised ning ei ole kasutatavad kui probleem natukegi erineb.

Reaalses tootmises kasutatavad ERP siisteemid tépseid detaile oma t66pohi-
motete kohta ei jaga, kuid dokumentatsioonid mainivad dra ettepoole ja tagasi-
suunas planeerimise kombineerimise [14, 38, 11]. Kuna ERP siisteemide puhul
on enamasti tegemist tasulise tarkvaraga, mille tootmises juurutamine ja testi-
mine on toéomahukas, siis ei ole avaldatud vordlusi erinevate ERPide planeeri-
mistulemuste kohta. Raskuseid, mis pilvepohise ERP siisteemi kasutuselevotuga
kaasnevad on kirjeldanud Gupta jt [39].

4nttp://production-scheduling.com/
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4 Kokkuvote

Tookoja-tiiiipi peenplaneerimise iilesanne on teaduslikult huvitav ja keeruline
probleem. Seda on viga palju uuritud ning proovitud lahendada mitmesuguste
optimeerimis-, planeerimis- ja otsingualgoritmidega. Ulesanne on endiselt lahen-
damata, see tdhendab, et ei ole leitud optimaalse planeerimise algoritmi, mis
leiaks moistliku ajaga reaalsetele iilesannetele optimaalse tootmisplaani. Opti-
maalsuse ldhedase planeerimisega algoritmidest on kirjanduse pohjal parimaid
tulemusi on andnud hiibriidalgoritmid, mis kombineerivad mitut erinevat algo-
ritmi ja meetodit. Viimase kiimne aasta jooksul vilja pakutud algoritmid on just
hiibriidalgoritmid. Kahjuks ei ole aga avaldatud neid algoritme vordlevaid ar-
tikleid. Algoritme, mis kirjanduse andmetel annavad hiid tulemusi, on tavaliselt
testitud konstrueeritud operatsioonianaliiiisi joudlustestidega, mitte reaalsete
tootmisiilesannetega. Ka konstrueeritud joudlustestides ei anna enamik algo-
ritme h#id tulemusi. Seega, on reaalsetes iilesannetes ja siisteemides voimalik
kasutada vaid heuristilisi optimaalse ldhedasi planeerimismeetodeid, nagu ette-
poole ja tagasisuunas peenplaneerimine.
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