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Abstract

The aim of this diploma thesis is the proposal of solution for nurse scheduling problem, which
will be applicable on the instances with various parameters. Tabu-Search hyperheuristic was
used after studying existing possibilities. It uses low-level heuristics which are based on the
shift balancing. Considering the hyperheuristic drawbacks the new modified algorithm was
designed in this thesis. The adjustments which are based on integrating of the neural network
to manage steps of algorithm were done as a substitution of the Tabu-Search method. Finally,
these three versions of the algorithm were compared on the set of testing data provided by
the science group from Nottingham University.

Abstrakt

Diplomové prace se zabyva problémem rozvrhovani smén zdravotnich sester a navrhem tako-
vého FeSeni, které by bylo mozné aplikovat na instance s riznymi parametry. Po prostudovani
raznych jiz existujicich moZnosti, byla jako vychozi algoritmus vybrana hyperheuristika -
zené pomoci metody tabu vyhledévani, kterd pouziva nizkotroviiové heuristiky zalozené na
béazi tzv. vyvazeni smén. S ohledem na jeho nedostatky byl navrzen novy, modifikovany
algoritmus. V dal§i fazi na modifikované verzi probéhly upravy v podobé integrovani neu-
ronové sité pro fizeni nékterych krokt jako ndhrada metody tabu vyhledavani. Vsechny
t¥i verze algoritmu byly nakonec srovnany na mnoziné testovacich dat uvolnéné skupinou
z Nottinghamské univerzity.

ix






Obsah

Uvod 1
1 Popis prace 3
1.1 Cile prace . . . . . . . o o e 3
1.2 Popis problému . . . . . . . ... 4
1.2.1  Meékkd omezeni . . . . . ..o 4
1.2.2 Tvrdd omezeni . . . . . . . . L 5]
2 Teoreticky tivod 7
2.1 Zakladni typy metod pro feSeni NP tloh . . . . .. ... ... 0oL 7
211 Uplnémetody . . . . . . . . oo 7
2.1.2 Heuristiky . . . . . oL o 7
2.1.3 Hyperheuristiky . . . . . . . ..o oo 7
2.2 Heuristické algoritmy . . . . . . .. Lo 8
2.2.1 Horolezecky algoritmus (Hill Climbing) . . . . . . . .. ... ... ... 8
2.2.2  Simulované zihani (Simulated Annealing) . . .. ... ... ... ... 8
2.2.3  Geneticky algoritmus . . . . . ..o 8
2.2.4 Tabu vyhledavani (Tabu Search) . .. ... ... ... ......... 8
2.2.5 Zpétnovazebni u¢eni (Reinforcement Learning) . . . ... .. ... .. 9
2.3 Hyper-heuristiky . . . . . . . oL 9
2.4 Pokrocilé metody . . . . ... 10
2.4.1 Zéakladni charakteristiky . . . . . . . ... o oL 10
2.4.2 Zpétnovazebni ufeni s vyuzitim agentt . . . . . . . ... ..o 10
2.4.3 Zpétnovazebni uceni s modifikovanym vybérem nésledujiciho kroku . . 10
2.4.4 Hyper-heuristika Fizena tabu prohleddvanim . . . . . . . ... ... .. 11

2.4.5  Vyuziti vytézovani dat pro ladéni koeficientti adaptivniho tabu vyhle-
davani . . . . . e 11
2.4.6 Integrace neuronové sité a logistické regrese k vylepseni hyper-heuristik 11
2.5 Vybrand feSeni . . . . . . . . L 11
3 Analyza a navrh 13
3.1 Pozadavky na pouzitou technologii . . . . . . . . ... ... L. 13
3.2 Popis pouzité technologie . . . . . . ... o Lo 14
3.2.1 Framework NRP . . . . . .. . . L 14
3.2.2  Framework NeuronDotNet . . . . . . ... ... ... ... L. 15

xi



xii OBSAH

3.2.3 Roster Booster . . . . . . . .
3.2.4  INNS .

4 Reseni

4.1 Vychoz{ algoritmus . . . . . . ...
4.1.1 Princip algoritmu . . . . . ..o Lo
4.1.2 Popis problému a jeho feSeni. . . . . . . . ... ... ... ... ..
4.1.3 Pouzité nizko-uroviiové heuristiky . . . . . . . . ..o oL
4.1.4 Prizpusobeni testovacim datm . . . . . .. ...

4.2 Modifikovany algoritmus . . . . . . ... oL L
4.2.1 Problémy ptvodniho algoritmu . . . . . . ... ..o
4.2.2 Néavrh modifikovaného algoritmu . . . . . ... ... ...
4.2.2.1 Principy algoritmu . . . . ... .. o o

4.2.3 Pouzité (nizkouroviiové) heuristiky . . . ... ..o oL
4.2.3.1 Nizkoaroviova heuristika mHI . . . . . .. ... . ... ...

4.2.3.2 Nizkoaroviova heuristika mH2 . . . . . . . ... ... ...

4.2.3.3 Nizkotroviova heuristika mHS . . . . . . . . ... ... ...

4.2.3.4 Nizkotroviova heuristika mH4 . . . . . .. . ... ... ...

4.2.3.5 Nizkotroviova heuristika mHS . . . . . .. . ... ... ..

424 Rizenf heuristik . . . . . . . .

4.3 Neuronova sit . . . . . . . . . .
4.3.1 Princip . . . . . o
4.3.2 Vyuziti pro Gcely této prace . . . . . . .. ..o
4.3.2.1 Klasifikace prostfednictvim neuronové sité . . . . . . . . . ..

4.3.2.2 Navrh neuronové sité . . . . . .. . . ... .. ... ...

5 Experimenty
5.1 Popis testovanych instanci . . . . . ... oL L o Lo
5.2 Vychozi (upraveny) algoritmus . . . . .. ... ... L
5.3 Modifikovany algoritmus . . . . .. ..o Lo
5.3.1 Pripravné experimenty . . . . . . . . ... Lo
5.3.2 Hlavnf experimenty . . . . . . . . . .. Lo
5.4 Modifikovany algoritmus s vyuZzitim neuronové sité . . . . . . ... ... ...
5.4.1 Pripravné experimenty . . . . . . . . ... Lo
5.4.2 Hlavnf experimenty . . . . . . . . . .. Lo
5.5 Srovnani algoritmi . . . . . . L.
5.5.1 Srovnani vSech naimplementovanych algoritma . . . .. .. ... ...
5.5.2  Srovnani modifikovaného algoritmu bez a s vyuZzitim neuronové sité . .

6 Zavér
A Seznam pouzitych zkratek
B Seznam pouzitého matematického znaceni

C Manual pro programatora

55

61

63

65



OBSAH xiii

D Obsah priloZzeného CD 69



xiv

OBSAH



Seznam obrazku

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

4.7

4.8
4.9

5.1
5.2
9.3
0.4
9.5
2.6
5.7
0.8
9.9

5.10

5.11

Okno programu JNNS zobrazujici chybu v zavislosti na po¢tu ucicich cykla

(Learning cycles). . . . . . . o o oo 16
Framework hyper-heuristiky #{zené tabu vyhleddvanim . . . . . . .. . .. .. 18
Priklad vygenerovaného rozvrhu s optimélnim rozvrzenim smén. . . . . . . . . 21
Princip heuristiky mHI. . . . . . ..o o 25
Princip heuristiky mH2. . . . . . ... 25
Model neuronu (S(x) znaci pfenosovou funkei). . . ... ... ... ... 27
Struktura neuronové sité o jedné vstupni, skryté a vystupni vrstvé (generovan

vprogramu JNNS). . . . . 0oL 28
Chyba neuronové sité na trénovacich a testovacich datech v zavislosti na dobé

uCend. ..o e e 29
Ukazka minimélntho a maximalniho bloku smén v rozvrhu. . . . . . . . .. .. 32

Diagram zobrazujici proces generovani vzorkt potiebnych pro uceni neuronové
SILE. . e 33

Penaliza¢ni hodnoty rozvrhu z{skané aplikaci ptivodniho algoritmu na testovaci

Instance. . . . . ..o o e e e e e e 39
Priibéh nejlepsich dosazenych hodnot penalizace rozvrhu v ¢ase ziskanych pii

aplikaci puvodntho algoritmu. . . . . . . . ..o oL L 40
Penalizatni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu pii N =4. . . 42
Penaliza¢ni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu p¥i N =6.. . 43
Penalizatni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu pii N, =8.. . 43

Procentualni Gspésnost heuristiky mH/ pii rizné zadaném koeficientu K,,pq. 45
Penaliza¢ni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu s vyuzitim
neuronové sit€ pfi N, =4 . . . . L oL oL 46
Penalizatni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu s vyuzitim
neuronové sit€ pfi N, = 6. . . . . . . Lo Lo 46
Penaliza¢ni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu s vyuzitim
neuronové sit€ pfi N, = 8. . . . L L L Lo Lo 47
Srovnan{ hodnot penalizaci rozvrhii ziskanych ptivodnim algoritmem, modifi-
kovanym a modifikovanym s vyuzitim neuronové sité, ¢ast 1.. . . . . . . . .. 48
Srovnan{ hodnot penalizaci rozvrhii ziskanych ptivodnim algoritmem, modifi-
kovanym a modifikovanym s vyuzitim neuronové sité, ¢ast 2. . . . . . . . . .. 48

XV



xvi SEZNAM OBRAZKU

5.12 Srovnani hodnot pramérnych penalizaci rozvrhi vzhledem k poc¢tu spusténych

heuristik v pribéhu algoritmu. . . . . . . ... L o 0oL ol
5.13 Srovnani medidna penalizaci rozvrhi vzhledem k poc¢tu spusténych heuristik

béhem pribéhu algoritmu. . . . . . ... oo oL oo L 52
C.1 Struktura projektu InitialTSHH. . . . . ... ... ... ... ... ... 66

C.2 Struktura projektu ModifiedTSHH. . . . . . .. ... ... ... ... ..... 67



Seznam tabulek

5.1
5.2
9.3
5.4
9.5
5.6
2.7

2.8

2.9

B.1

C1
C.2
C3
C4
C5h

Seznam pouzitych vypocetnich stroja k experimentam . . . . . . .. ... ..
Seznam testovacich vstupnich instanci . . . . .. ..o o000 L
Doba béhu heuristiky mH2 v zavislosti na po¢tu vybranych zaméstnanct na
instanci Valouxis. . . . . . . . ..o
Doba béhu heuristiky mHS v zavislosti na poc¢tu vybranych zaméstnanct a
dni na instanci Valouxis . . . . . . ... ... o
Primérna penalizace rozvrhii a jeji medidn na rdznych instancich a primérny
pocet spusténych heuristik pro dosazeni této penalizace. . . . . . .. . .. ..
Primérné penalizace rozvrhii na riznych instancich vygenerovanych modifi-
kovanym algoritmem a modifikovanym algoritmem p¥i pouziti neuronové sité
Primérny pocet spusténych heuristik pii prubéhu modifikovaného algoritmu
a modifikovaného algoritmu s pouzitim neuronové sité . . . . . . . .. .. ..
Median penalizace rozvrhi na riznych instancich vygenerovanych modifiko-
vanym algoritmem a modifikovanym algoritmem pi#i pouziti neuronové sité.
Rozdily u generovanych vysledkt p#i riznych inicializac¢nich rozvrzich.

Seznam pouZitého matematického znaceni - uvedena jsou pouze takova, ktera
se vyskytuji i jinde, nez jen v daném vzorci, piipadné textu navazujicim pifmo
NA VZOTEC. .+« « v v i e e et e e e e e e

Popis sady projekti v programu Microsoft Visual 2012 Ultimate. . . . . . . .
Popis nejpouzivangjsich funkci frameworku NRP. . . . . . ... ... ... ..
Popis nejpouzivanéjsich funkci frameworku NeuroDotNet. . . . . .. ... ..
Popis proménnych v projektu InitialTSHH. . . . . ... ... ... ... ...
Popis proménnych v projektu ModifiedTSHH. . . . . . . . ... ... ... ..

xXvil



xviil SEZNAM TABULEK



Seznam pseudokodi

1 Pseudokdd heuristiky mHS . . . . .00

2 Pseudokdéd modifikovaného algoritmu s vyuzitim neuronové sité

xXix



XX

SEZNAM PSEUDOKODU



Uvod

Rozvrhovani smén zaméstnancti pati{ mezi typické problémy vétsich spole¢nosti, kdy za-
méstnanci pracuji na sménny provoz. épatné rozvrzené smény mohou mit vliv na efektivitu
prace zaméstnanct, pfipadné jejich spolehlivost. V nékterych situacich mohou byt dasledky
jesté horsi. Takovym pripadem je mimo jinych rozvrhovani smén zdravotnich sester, kde
by v zddném piipadé nemélo dochazet naptiklad k prepracovani nékteré ze sester z diivodu
nedodrzeni odpoc¢inkovych dni.

Existuje velké mnozstvi riznych feSeni tohoto problému, nicméné zatim zadné z nich
se nedd nazvat feSenim idedlnim. Vzhledem k rozdilnym pozadavkim jednotlivych spolec-
nost{ na rozvrzen{ smén zaméstnancim je cilem této prace navrhnout a naimplementovat
algoritmus, ktery bude schopny feSit instance s rtznou strukturou. Tim se ptedejde nut-
nosti zdsahu programéatora pii zméné nékterych z parametrt problému, ktery mé za tkol
algoritmus vyftesit.

Prvni ¢ast této prace se zabyva popisem problému rozvrhovani smén. V dalsi kapitole
nazvané Popis prdce jsou, po obecném rozdéleni metod pro feSen{ NP-obt{znych tloh, ro-
zebrany nékteré ze zajimavych moZznych postupt pfi jejich feSen{ s ohledem na rozvrhovini
smén zdravotnich sester. Dale je zdivodnén vybér jednoho FeSeni, ze kterého poté vychézi
novy algoritmus vytvofeny v ramci této prace. Kapitola Analgza a ndvrh se zabyva vybérem
vhodného prostiedi a podptrnych programt pro vyvoj algoritmt. Nésleduje kapitola ﬁesﬂem’,
v niz je rozebran algoritmus vybrany v kapitole Popts prdce a navrzen novy algoritmus, ktery
by mél eliminovat nedostatky puvodniho. Zavére¢na ¢ast patii experimentim, vyhodnoceni
a diskuzi k vysledkiim naimplementovanych algoritmi.
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Kapitola 1
Popis prace

Problém rozvrhovani smén patii z hlediska obtiznosti mezi NP-obtizné problémy, proto u vét-
Siny vstupnich instanci neni (v sou¢asné dob&) mozné nalézt optimalni feSeni v rozumném
tase [10]. Doba béhu programu se d& povazovat za rozumnou v p¥ipadé, Ze po jejim uplynuti
je TfeSeny problém stale aktualni a doba béhu splhuje pozadavky uzivatele. Ziskani feSenf,
které se alespon blizi idealu, v pfijatelném case je ovS8em pro nékteré organizace klicové.
Pti nedodrzeni podminek zadanych pro pfifazeni smén zaméstnanciim mtize dojit naptiklad
k nechténému zvyhodiovani nékterych zaméstnanci na tkor ostatnich, nedodrzeni pozado-
vaného pocétu zaméstnancd v dany okamzik ¢i v nejhor§im ptipadé nedodrzovani pracovnich
podminek definovanych platnym zakonem dané zemé.

1.1 Cile prace

Jak jiZz bylo feceno v tivodu préce, sice existuje velké mnozstvi zptisobt feSenf problému roz-
vrhovani smén zaméstnanct, ale zadny z nich nelze oznaflit za zpisob vhodny pro v8echny
situace. Kazdy ma sva pozitiva i negativa. Pfi navrhu algoritmu inspirovaného jednou, pfi-
padné i nékolika takovymi metodami, obvykle sméfujeme (mimo jiné) ke dvéma moznym
zékladnim cilam [6]:

e Minimalizace penalizace konkrétniho typu rozvrhu - snaha o ziskini co nejnizsi
penalizace rozvrhu i za pfedpokladu, Ze na rozvrzich s jinymi pozadavky mize byt
vysledek velmi slaby, ¢i dokonce nebude mozné dany algoritmus na jiné p¥ipady viibec
pouzit.

e Minimalizace penalizace u vétsiho mnozstvi typt rozvrhu - snaha o ziskéni
rozvrhu s akceptovatelnou penalizaci u ruznych typt rozvrhi. Neni tedy potieba pro-
vadét slozité ladéni parametri, ptipadné doprogramovat dalsi moduly pro rtizné typy
rozvrhil. Samoziejmé rozvrh ziskany takovymi algoritmy mé zpravidla vy3si penali-
zaci nez rozvrh ziskany za pouziti algoritm@ upravenych p#fmo na miru konkrétnimu
rozvrhu.

Tato prace se bude zabyvat feSenim problému dle druhého bodu, tedy minimalizaci pe-
nalizace u vétsiho mnozstvi typt rozvrhu.



4 KAPITOLA 1. POPIS PRACE

1.2 Popis problému

Problém rozvrhovan{ se zabyva feSenim piifazeni Gloh ke zdrojum v ¢ase takovym zpiso-
bem, aby doglo k co mozna nejvétsi shodé se zadanymi pozadavky [28|. Aktivita (tloha)
probihajici v ¢asovém tuseku, ktery ma definovany zacatek, konec a délku trvani, se typicky
oznacuje jako sména. P¥i rozvrhovani smén zdravotnich sester se poté snazime pfifadit smény
zdravotnim sestrdm a zéroven eleminovat p¥ipadné konflikty se zadanymi omezenimi. Cilem
je minimalizovat vaZeny soucet porusSenych mékkych omezeni:

n
minZvioi, (1.1)
i=1

kde n je celkovy pocet omezeni, v; znac¢i vahu omezeni a o; udava, kolikrat bylo dané
omezeni v rozvrhu poruseno. Zaroven rozvrh nesmi porusovat zadné z tvrdych omezeni.

Omezeni se mohou velmi lisit dle konkrétni situace. Rozd&luji se na omezeni mékka
a tvrdd. Suma vah porusenych omezeni se obvykle nazyva penalizact [31].

Pro ohodnoceni konkrétniho rozvrhu (rozvrzeni smén) se pouziva evaluacni (hodnotici)
funkce, kterd vétsinou vychézi z hodnoty penalizace.

1.2.1 Meékka omezeni

P1i poruSeni mékkych omezeni dochézi ke zvySeni penaliza¢ni hodnoty a tim padem i snizeni
kvality rozvrhu, ale stile se povazuje za akceptovatelny. Kazdému mékkému poruseni obvykle
pfifazujeme vahu, kterd udéava, jak velky vliv mé jeji porusen{ na kvalitu rozvrhu. Ve vétsiné
pripadi se bohuzel nevyhneme tomu, abychom neporusili zidné omezeni. V opa¢ném piipadé
mizeme rozvrh smén prohlasit za optimalni (za pFedpokladu souc¢asného neporuseni zddného
z tvrdych omezeni).

Typickymi priklady mékkych omezeni jsou:

e Preferovany pocet pfirazenych smén zdravotni sestie za c¢asovy usek - ob-
vykle vychézi z pracovniho Gvazku zaméstnance.

e Maximalni a minimalni poéet pracovnich dni v fadé.
e Maximalni poéet pracovnich vikendii za rozvrhovaci obdobi.

e PlIné pracovni vikend - pozadavek, aby dana zdravotni sestra bud pracovala cely
vikend, nebo zadny ze dni vikendu.

e Volna odpoledni pateéni sména pied volnym vikendem - pravidlo, aby sestra,
kterd nemé o vikendu zadnou sménu, neméla pied timto vikendem ani péatecni odpo-
ledni (pfipadné no¢ni) sménu [9].

V8echna tato poruSeni podminek snizuji sice kvalitu rozvrhu, ale i pfesto lze nazvat
rozvrh akceptovatelnym. Samoziejmé mtze byt definovano daleko vice omezen{ anebo naopak
néktera, z pfedchoziho seznamu, nemusi byt uvazovana. Jak jiz bylo fe¢eno, mékké omezen{
byvéa doplnéno o vahu uréujici velikost vlivu porusSeni tohoto omezeni na kvalitu vysledného
rozvrhu. I pfesto, ze porusenim mékkého omezeni nedochéz{ automaticky k oznaceni feSent
za neakceptovatelné, mize byt vhodnost rozvrhu omezena maximalni hodnotou penalizace.
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1.2.2 Tvrda omezeni

Porugenim tvrdych omezeni se stava rozvrh neakceptovatelnym, nesmi k nim tedy v zadném
pfipadé dojit. Obvykle jsou mimo jiné spojena s pravidly ze Zakoniku préce. P¥ikladem
tvrdych omezenf mtize byt:

e minimalni pocdet zaméstnanci, ktefl musi byt pfifazeni k dané sméné;
e maximalni pocet pracovnich dni, které mize zameéstnanec absolvovat;

e zékaz piifazeni zaméstnanci vice smén za sebou [1].



KAPITOLA 1. POPIS PRACE



Kapitola 2

Teoreticky tvod

2.1 Zakladni typy metod pro reSeni NP tloh

2.1.1 Uplné metody

Uplné metody se snazi najit optimalni vysledek prochézenim celého prostoru moznych feseni.
Piikladem takovych metod je celociselné linearni programovani (ILP) nebo programovéani
s omezujicimi podminkami. Stavovy prostor feSeni je nicméné obvykle piili§ velky a v ro-
zumném case jej lze projit pouze u velice omezenych tloh. Z tohoto diuvodu se vyuZzivaji
predevsim jako doplnék k dal§im metodam, pfipadné k ziskani suboptimalniho fegeni [31].
Neékteré nastroje (napi. IBM CPLEX) vyuzivajici uplné metody proto umoziuji zastaveni
pribéhu algoritmu a vypsani dosavadniho nejlep§iho vysledku. Aplikaci metody programo-
vani s omezujicimi podminkami na problém rozvrhovani smén se zabyvd mimo jiné prace

[15].

2.1.2 Heuristiky

Heuristiky jsou algoritmy, které neprochéazeji cely stavovy prostor FeSeni, ale pouze jeho ¢ast,
a zde se pokousf najit akceptovatelny vysledek, ktery se co nejvice blizi optimu. Heuristiky
mohou byt bud deterministické, ¢i stochastické. Deterministické heuristiky maji vidy stejny
prichod za pFedpokladu stejnych vstupli. To znamend, ze pokazdé dostaneme stejny vy-
sledek. Naopak heuristiky stochastické vyuzivaji ndhodnych jevi a tim se snazi zabranit
lokalnimu uvaznuti a prohledat tak vétsi stavovy prostor. Obvykle zde neni pfedem jasna
doba vypoctu algoritmu [19].

2.1.3 Hyperheuristiky

Hyperheuristiky pracuji podobné jako heuristiky, ale nefidi piimo jednotlivé kroky, pouze
urcuji, které heuristiky budou v daném kroku spustény. Metoda spoustén{ jednotlivych krokt
miize byt velice podobné jako u zptisobu provadéni standardnich heuristik. V praxi se vSak
spiSe misto heuristik vyuzivaji tzv. nizkoaroviiové heuristiky, neboli velmi zjednoduSené algo-
ritmy. Typickym piikladem takovych nizkoturoviiovych heuristik pouzivanych pfi rozvrhovani
je zameéna (swap) ur¢itych smén mezi dvéma zaméstnanci |5, 29].
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2.2 Heuristické algoritmy

2.2.1 Horolezecky algoritmus (Hill Climbing)

Horolezecky algoritmus pracuje na béazi lokalniho prohledavani. V kazdém kroku prohledava
své okoli, vybere z néj nejlepsi feseni, a pokud je lepsi nez aktualni, pfijme jej. Tento krok
opakuje az do chvile, kdy zadné lepsi TfeSeni nenalezne. Horolezecky algoritmus velmi trpf
lokalnim uvaznutim, coz se z ¢asti Fesi restartovinim rozvrhu, tzn. nékolikanisobnou aplikaci
algoritmu z riiznych mist stavového prostoru [23]. I pfesto vysledky tohoto algoritmu nebyvaji
prilis presvédéive [31].

2.2.2 Simulované Zihani (Simulated Annealing)

[ algoritmus simulovaného Z{hani pracuje na bézi lokalniho prohledavani. Princip algoritmu je
inspirovan procesem zihani oceli. Algoritmus ndhodné vybira rozvrhy ze svého okoli a v pii-
padé, Ze mé vybrany rozvrh niZ§{ penalizaéni hodnotu, pfijme jej. S uréitou pravdépodobnosti
mize byt rozvrh vybran i v pfipadé, Ze nizsi penaliza¢ni hodnotu nemé. Pravdépodobnost
prijmut{ zavisi na aktualni teploté. Na zacatku je teplota nastavena na vySsi hodnotu a po-
stupem ¢asu klesa (ekvivalent chladnuti oceli). Tim padem na zafatku algoritmu piichazi
v tvahu prijmuti i pomérné §patného rozvrhu a postupné se tato pravdépodobmnost snizuje,
¢im7 se Castecné fesi uvaznuti v lokalnim extrému [25].

2.2.3 Geneticky algoritmus

Algoritmus pracujici na principu inspirovaném Darwinovou evolué¢ni teorii. Jeji tistiedni mys-
lenkou je snaha o zkombinovani dobrych jedincii (jednotlivych Feseni) z populace (mnoziny
moznych FeSeni) tak, aby vznikl lepsi jedinec (FeSeni). Standardné je vyuzivano piedevsim
ti1 operatori:

e Selekce - vybér jedinct dle jejich kvality, ¢im lepsi jedinci jsou, tim je jejich pravdé-
podobnost vybéru vyssi.

Yoy

e KF¥izeni - kombinace vlastnosti (v nagem piipadé vétsinou ¢asti rozvrhit) dvou (¢ vice)
jedinct, vznika novy jedinec.

e Mutace - modifikace jednoho jedince, zabrafiuje uvaznuti v lokdlnim extrému [26, 27].

2.2.4 Tabu vyhledavani (Tabu Search)

V kazdém kroku algoritmu tabu vyhledavani se v okoli hleda nejvhodnéjsi feSeni, které je poté
dobé pamét, piipadné i dlouhodobd, a miiZzeme zavést i tzv. aspira¢ni kritérium. V kratko-
dobé paméti (tabu listu) uchovavame kroky provedené v nékolika poslednich iteracich, které
je zakazano do urcité doby zopakovat. Tim zamezujeme zacykleni algoritmu. V dlouhodobé
paméti algoritmus ukladé nékteré informace typu poc¢tu pouziti urcitého kroku, ¢imz ovliv-
nuje chod programu. Aspiracni kritérium poté umoznuje za urcitych podminek provést krok
zakidzany pomoci kratkodobé paméti [31].
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2.2.5 Zpétnovazebni uceni (Reinforcement Learning)

Metoda, pii které se vyuziva znalosti ziskanych prichodem stavového prostoru feseni. Casto
se zde setkdvame s néasledujicimi pojmy:

e Strategie (policy) - pravidla urc¢ujici, jaky krok se ma provést za danych podminek.

e Zpétnovazebni funkce (reward function) - vykazuje informace o tom, zda dany
krok vede momentalné k lepsimu feSeni (v naSem p¥ipadé zda krok vede k rozvrhu
s niz§i penalizaci).

e Hodnotici ¢i evalua¢ni funkce (value function) ! - oproti zpétnovazebni funkci
neni vystupem ohodnoceni okamzitého zlepSeni stavu rozvrhu, nybrz vlivu na dlouho-
doby vysledek.

Primitivni implementace zpétnovazebniho ufeni spociva v prichodu prostorem fFeent,
definovaném strategii vybéru nasledujiciho kroku (ta obvykle byva implementovana jako
nauc¢ené neuronova sit). Po kazdém kroku se ovSem vyhodnocuje, zdali zvoleny postup vedl ke
zlepseni ¢i nikoliv, a dle vysledku se upravuje strategie. Teoreticky samoziejmé pozadujeme,
aby kroky vedly k co nejlep§imu dlouhodobému vysledku, nicméné vzhledem k obtiznosti
spravného uréeni vlivu aktudlni zmény na dlouhodobou hodnotu se v praxi obvykle setkdvame
s Fizenim strategie dle okamzité zpétné vazby [33, 3, 30].

2.3 Hyper-heuristiky

Jak jiz bylo v této praci zminéno, za hyper-heuristiky oznatujeme takové algoritmy, u nichz
dle né€jaké metody fidime spousténi jinych nizkoturoviiovych heuristik. Témito nizkotrov-
novymi heuristikami mohou byt zdkladni operace nebo i sofistikovanéjsi metody. Pfi fizeni
nizkotiroviiovych heuristik je pfitom mozné vyuzit nékteré z klasickych heuristik, samozfejmé
patifi¢né modifikovanych. Mezi klasické operace pfi rozvrhovani smén, které byvaji pouzity
jako nizkoturoviiové heuristiky, patii:

e Drop (odebrat) - odebréni smény dle uréitych pozadavki.
e Add (pfidat) - piidani smény dle ur¢itych pozadavk.

e Swap (zaména) - zaména smén dle uréitych pozadavkii.

Samoziejmeé neni nutnosti, aby byly tyto operace v hyper-heuristikach implementovany [32].

'V tomto piipadé se rozliuje okamzita zp&tnovazebni funkce a dlouhodoba hodnotici (evaluaéni funkce),
nicméné dale v praci se bude pojem hodnotici (evaluatni) funkce pouZivat ve smyslu, ktery popisuje sekce 1.2
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2.4 Pokrocilé metody

2.4.1 Zakladni charakteristiky

V praxi se nesetkdvame pouze se zakladnimi metodami pouzivanymi pii feSeni rozvrhovani
smén. Existuje nepifeberné mnozstvi feSeni, kterd vyuzivaji kombinace téchto metod, pfi-
padné jsou vylepSovana dal$imi metodami. Nasledujici ¢4st prace se zabyva nékolika jiz pub-
likovanymi fegenimi, ktera by mohla byt inspiraci pro vyvoj nového algoritmu k efektivnimu
prohledavani stavového prostoru v rozvrhovani smén zdravotnich sester.

2.4.2 Zpétnovazebni uceni s vyuzZitim agenti

Primitivn{ implementace zpé&tnovazebniho uceni trp{ castym lokélnim uviznutim. Tento jev
miZeme eliminovat raznymi zptusoby. V ¢lanku [22] fe§i autor mozné lokalni uvaznuti po-
uzitim nékolika agenti. Kazdy agent prochazi jinou ¢ast prostoru FeSeni a je Fizen vlastni
strategif ziskanou zpé&tnovazebnim ucéenim. Jiz samotné prochazeni vice mist prostoru feSenf{
samoziejmé sméruje k lepsim vysledktim. Klicovym faktorem pro dosazeni lepsich vysledki
ovem zUstava kombinace strategii jednotlivych agenti. Zaména strategif agentti znamené
zménu jejich chovani, coz snizuje pravdépodobnost lokdlniho uvaznuti.

2.4.3 Zpétnovazebni uceni s modifikovanym vybérem nasledujiciho kroku

Dalsi moznost, jak eliminovat rizika lokalntho uvaznuti a zrychlit priichod algoritmu, a tim
rychleji dosdhnout pozadovaného vysledku, popisuje ¢lanek [33]. Nezabyva se sice piimo
rozvrhovanim smén, ale podobnym problémem - pfifazovanim tloh ke zdrojam.

Vybiran{ sousedtl probiha pomoci dlouhodobého odhadu ziskaného neuronovou siti a oka-
mzitou zpétnovazebni hodnotou. Konkrétni stav se ohodnocuje pomoci zvlastniho mecha-
nismu RDF (Resource Dilation Factor), ktery je jakymsi pomérem mezi aktudlnim a ideal-
nim FeSenim, se zohlednénim délky pribéhu algoritmu. Déle prace elegantné fesi problém
neuronové sité: pocet vstupd a vystupt nelze bez opétovného preuceni sité ménit. Rozvrh je
proto popséan nékolika udaji, jako jsou napiiklad:

e pocet volnych jednotek zdroje;

e casové rozdily mezi konci a zacatky takovych tloh, které maji mezi sebou prerekvizitu
(podminku nutnosti ukonceni jedné tlohy pied zacatkem druhé);

e RDT;

e pocet jednotek, které jsou pretizeny.

Tim je docilen stabilni po¢et prvka popisujicich dany stav i v pfipadé zmény nékterych
parametrii vstupni instance (napf¥. pocet zdrojii).

Vystupem neuronové sité je osm sigmoidéalnich prvki, které vyuzivaji Gaussovy kiivky
k eliminaci chyby pfi predikci dlouhodobého RDF.

Tato metoda sice neni vhodné pro nage tcely, nicméné nékteré prvky (nap¥. popis rozvrhu
pomoci vybranych vlastnosti) lze vyuzit i pro uéely rozvrhovani smén.
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2.4.4 Hyper-heuristika fizena tabu prohledavanim

Clanek [6] popisuje algoritmus, kdy jsou nizkotroviiové heuristiky Fizeny modifikovanym
tabu vyhledavanim. Pro rozvrhovani smén vyuziva deviti nizkodroviiovych heuristik, které
se pro dosazeni vhodného vysledku mimo jiné snazi o vyvazeni rozvrhu. VyvaZenost v tomto
piipadé znamend, Zze béhem dané periody (a kazdého typu smény - noéni i dennf) pracuje
v priméru dostatek zaméstnanct s potiebnou kvalifikaci. V opacném pripadé se totiz dané
fedeni nenachazi v blizkosti optima.

Autoii ¢lanku také poukazuji na experimenty, které dokazuji vyssi obecnost daného feseni
v porovnén{ s genetickym algoritmem pracujicim na podobné bézi.

2.4.5 Vyuziti vytézovani dat pro ladéni koeficientd adaptivniho tabu vy-
hledavani

Prace |14] pojednava o vyuziti vytézovani dat pro ucely ladéni koeficienti metody tabu
vyhledavani, ¢imz se odstraiiuje manudlni a ¢asto i zdlouhavé pFizpiisobovani algoritmu kon-
krétni situaci. Koeficienty mimo jiné v tomto pfipadé ¥idi evaluacni funkci, ¢imz nep¥imo
ovliviiuji strategii prochézeni stavového prostoru feSeni. Na dané instanci se algoritmus tabu
vyhledavani spousti mnohokrat, pokazdé s jinymi koeficienty a pocCateénim stavem, a ulozi
se vystupni hodnoty. Z téchto dat se poté pomoci Apriori algoritmu vyhodnoti, jak maji byt
koeficienty nastavené, aby dochézelo k co nejlepsim vysledkim.

2.4.6 Integrace neuronové sité a logistické regrese k vylepSeni hyper-
heuristik

Dalsi zptsob mozného Fizeni hyper-heuristik nastifiuje studie [21]. Porovnava pfitom vyuziti
neuronové sité a logistické regrese pro uréovani sekvence pouzitych nizkodroviovych heuris-
tik. Algoritmus nejdiive vygeneruje rtizné sekvence nizkotroviiovych heuristik a poté pomoci
jiz zminovanych technologii odhadne, zda dané sekvence povede k ziskan{ dobrych vysledkta
¢i nikoliv. Bohuzel ¢lanek uvadi experimenty zabyvajici se pouze Gspésnosti zmihovanych
klasifikatorti (neuronové sité a logistickeé regrese), ale jiz nepopisuje redlny dopad na ziskana
vystupni reSeni.

2.5 Vybrana reSeni

Tato prace se ma zabyvat metodami, které umozni fesit problém rozvrhovani zdravotnich
sester na ruznych instancich a na nichZ budou dosahovat akceptovatelnych vysledkt. Tento
pozadavek v podstaté spliuji tii mozné kategorie zptisobli fesSeni:

e vyuziti umélé inteligence pro Fizeni kroki;
e metody na bézi hyper-heuristiky;

e automatizace ladéni koeficientd na miru.
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P#ikladem t¥etiho bodu je vyuziti vytézovani dat pro ladéni koeficienti tabu vyhledavani
(viz odstavec 2.4.5). Pro sprévné zvoleni koeficienti nicméné toto fedeni vyzaduje velké mnoz-
stvi spousténi daného algoritmu. Pokud jsou ovSem jiz znamé vysledky experimentd, ladén{
koeficienti miize probihat p¥imo z nich. VytéZzovani dat poté funguje pouze jako technolo-
gie usnadiujici (pFipadné mirné zlepgujici) vybér spravnych hodnot. Lze tedy pochybovat
o vét8im aspéchu pfi jejim uplatnéni v této praci.

Za zajimavéjsi alternativu se da povazovat metoda dle druhého bodu (metody na bézi
hyper-heuristiky). Ze zminovanych ¢lanki vyplyva dostatetné obecnost hyper-heuristik pro
jejich nasazeni na riizné instance daného problému. Pomérné ¢asto se pro #izen{ nizkotroviio-
vych heuristik pouzivd metoda tabu vyhledavani. Vychozi algoritmus pro rozvrhovani smén
zdravotnich sester proto bude vychézet z techniky, kterou popisuje sekce 2.4.4. P¥ipadné
nedostatky této technologie budou klicové pro navrh modifikované verze. Experimenty na
zaveér provérl schopnosti obou téchto feseni.

Algoritmy vyuZivajici umélé inteligence pro fizeni krokt zadinaji taktéZ nachazet své
uplatnéni jak v algoritmech specializovanych na konkrétni problém, tak i u obecnych heuris-
tik. Dle experimenti jinych fegiteld NP-tuplnych problémt pomoci umélé inteligence je mozné
zrychlit & jinak zdokonalit jiz fungujici algoritmus, pfipadné pomoci ni lze uplné nahradit
jiné metody ur¢ujici smér prohledévani stavového prostoru feseni [33]. Velmi casto se jako
prvek umélé inteligence aplikuje neuronova sit. V posledni etapé proto tato prace proveri
moZznost pouziti neuronové sité pro rizeni nizkoiroviiovych heuristik namisto metody tabu
vyhledavani. Algoritmus bude vychazet z jiz zmihiované modifikované verze. Experimenty
opét ukazou, zda ma smysl inteligentné fidit metodu zaméfenou na feSen{ obecnych instanci
problému rozvrhovani smén zdravotnich sester.



Kapitola 3

Analyza a navrh

3.1 Pozadavky na pouzitou technologii

Vzhledem k tomu, Ze ucelem prace neni vytvofeni uZivatelsky p¥ivétivého softwaru apliko-
vaného v redlném prostiedi, neni tfeba se zabyvat nékterymi aspekty, jako je nap¥. grafické
uzivatelské rozhrani. Pozadavky na technologii pro vyvoj programu jsou rozebrany v néasle-
dujicich bodech:

e Aplikovatelnost na riazné typy instanci - prace ma za cil najit algoritmus, ktery
umozni Tefit rizné typy uloh. Proto je tfeba, aby technologie dovolovala FeSit rtzné
instance s riznymi omezenimi.

e Dostateéna rychlost feSeni danych tloh - nejvétsi vliv na rychlost mé samoziejmé
zvolend metoda feseni, pfipadné nastaveni parametru dané metody. Neni proto nutné,
aby dané technologie vyuzivala nap¥. pouze nizkoiroviiovych jazykt a ufetfila tim
pomeérnou ¢ast casu na tkor doby implementace, nicméné je dilezité, aby nevyuzivala
metody, které by zptisobovaly znaéné zpomaleni pii vétsich vstupnich instancich.

7 pohledu druhého bodu se jako idedlni ¥eSeni nabizi pouziti vy§siho programovaciho
jazyka (napf. C++, C#, Java) a naimplementovani programu, ktery dokaze reagovat na
v8echny mozné vstupy. Takovych vstupi oviem existuje velké mnozstvi a naimplementovat
viechny moznosti by zabralo velké mnozstvi ¢asu. Proto byl vybran jiz existujici framework
vytvofeny pro ulehéeni feSeni problému zdravotnich sester (v této praci bude dale nazyvin
jako framework NRP z anglického Nurse Rostering Problem ), implementovany pomoci jazyka
CH# jako projekt majici kofeny na univerzité v Nottinghamu. Autofi poskytuji pro vyzkumné
ucely framework zdarma [9].

Pro aplikaci neuronové sité bude vyuzit open-source framework, opét postaveny na pro-
gramovacim jazyce C# - NeuronDotNet, ktery jiz sice neni delsi dobu aktualizovan (posledni
update probéhl 22. 8. 2008), nicméné pro ucely této prace disponuje dostate¢nou funkciona-
litou [11].

Dale bude vyuzit program Roster Booster pro analyzovani rozvrha a JNNS, ktery umoz-
fiuje vytvoreni modelu neuronove sité a odsimulovani jejiho chovani [9, 18|.

13
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3.2 Popis pouzité technologie

3.2.1 Framework NRP

Framework NRP dovoluje pracovat s rozvrhy, u kterych je mozné popisovat pomoci XML
souboru jejich vlastnosti. Velké mnoZstvi téchto adaju se tyka rozvrhovaciho obdobi (tu¢né
zobrazen nazev tagu):

e StartDate - prvni den rozvrhovaciho obdobi.

e EndDate - posledni den rozvrhovaciho obdobi.

e Skills - popis moznych dovednosti zaméstnanci.

e SkillGroups - moznost rozdéleni dovednosti do skupin.

e Contracts - typy Gvazku nésledné pfifazené jednotlivym zaméstnancim.
e Employees - zaméstnanci, kterym maji byt rozvrhnuty smény.

e CoverRequirements - minimélni, maximalni a preferovany pocet pracujicich zamést-
nancti béhem dané smény.

o CoverWeights - definice hodnoty, ktera se pfi¢te k penalizaci, pokud nebude pokryta
urcitd sména.

e DayOffRequests - seznam pozadavki zaméstnanci na volny den.

e DayOnRequests - seznam pozadavki zaméstnanci na pracovni den.
e ShiftOffRequests - smény, kdy zaméstnanci nechté&ji pracovat.

e ShiftOnRequests - smény, kdy zaméstnanci chtéji pracovat.

e FixedAssignments - fixni pfifazeni smény nebo naopak volna sména.

Mimo toho je mozné definovat vzory sekvenci smén a jejich maximaln{ ¢i minimélni pocet
vyskytu v rozvrhu. Tyto vzory framework dovoluje popisovat pomoci tzv. vzori (ang. pat-
terns).

Na bézi téchto informaci poskytuje framework (skrze API) funkci vracejici penaliza¢ni
hodnotu aktuélniho rozvrhu, kterou vyuzivame pro ohodnoceni kvality rozvrhu. Snahou je
ziskat rozvrh, kterému tato funkce vraci co nejnizsi (penalizatni) hodnotu. Na internetu jsou
navic k dispozici rovnou XML soubory odrézejici pracovn{ podminky rtznych spole¢nosti i se
zaznamy nejlepsich dosazenych vysledki, coz usnadiiuje ohodnoceni algoritmem dosaZeného
vysledku [9]. Vzhledem k robustnosti frameworku dochézi i k nékterym nechténym vlastnos-
tem. Co se tyka funkcionality, poskytuje toto FeSeni dostatetnou gkalu moznosti, nicméné
nékteré funkce frameworku predstavuji pomérné slozité algoritmy, které si vybiraji svou dai
v podobé delsi doby zpracovani. Jejich modifikace ovSem neni vzdy jednoduché, v nékterych
pripadech je téméf nemozna.
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Nejvétsi problém predstavuje funkce Clone(), kterd je soucasti tiidy Roster. Jak jiz na-
zev funkce napovidé, slouzi pro duplikaci konkrétniho rozvrhu (obsahujici jeho vlastnosti,
jiz rozvrzené smény atd.). Spolu s pFekopirovanim smén a dalsich parametrii vola viak navic
tasové naro¢nou funkci recalculate AllPenalties(), kterda pocita penalizaci rozvrhu. Celkové
funkce Clone() pracuje, vzhledem ke vstupu pocet  zaméstnanci * pocet_smén_ za_ periodu,
s linedrni slozitosti, netrva tedy netimérné dlouhou dobu, ale kvili jejimu ¢astému pouzivani
patil k nejvétsim spotifebi¢tim vypocetniho vykonu. Nicméné diky mnozstvi pozitiv tohoto
frameworku jej lze i pfes vyse uvedend fakta povazovat za dobfe pouzitelny pro feSeni pro-
blému, kterym se zabyva tato prace [9].

3.2.2 Framework NeuronDotNet
Framework NeuronDotNet bohuzel jiz nem4 pi¥istupné stranky projektu, proto k nému nenf
dostupnd reference (pokud né&jaka existovala), avSak ta diky dobfe navrzené struktufe a ko-

mentovanému kodu v podstaté ani neni nutna. Framework poskytuje rozhrani (mimo jiné)
pro:

e Definovani struktury neuronové sité - pocet vrstev, pocet neuronti v dané vrstveé,
pFenosova funkce neuronu apod.

e Nauceni vytvorené neuronové sité pomoci mnoziny vzorkia - s moznosti na-
staveni rychlosti uceni, po¢tu epoch (tzn. kolikrat projde celou mnozinu vzorki) apod.

e Pouziti naudené neuronové sité pro odhad vystupnich hodnot vzhledem
k jejim vstupnim hodnotam (tj. klasifikace rozvrhu).

Tato funkcionalita by méla byt dostate¢na pro ucely této prace [11].

3.2.3 Roster Booster

Roster Booster je program vyvijeny univerzitou v Nottingamu, umozhujici pfedevsim:

e nacteni rozvrhu z XML souboru;

e zobrazeni daného rozvrhu;

e informovani o struktufe rozvrhu, zadanych omezeni, pottu zaméstnanci, atd.;

e vypocet aktudlni penalizace a zobrazeni seznamu omezeni i s vyskyty jejich poruseni;

e aplikovani algoritmu VDS (z anglického Variable Depth Search) pro sniZeni penalizace
rozvrhu [9].
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Obréazek 3.1: Okno programu JNNS zobrazujici chybu v zévislosti na poctu ucicich cykli

(Learning cycles).

3.2.4 JNNS

Aplikace JNNS (Java Neural Network Simulator), jak jiz nézev napovida, je simulatorem
neuronovych siti. Umoziuje navrhnout si vlastni slozeni neuronové sité, definovat pocet
vrstev, pfenosové funkce neuroni v jednotlivych vrstvich atd. [18].

Po predlozeni souboru s testovacimi daty (vyzaduje specidlni strukturu souboru) lze
pomoci tohoto programu napiiklad zjistovat chybovost neuronové sité v zavislosti na délce
jeji ucici faze (viz 3.1).



Kapitola 4
Reseni

4.1 Vychozi algoritmus

4.1.1 Princip algoritmu

Jak jiz bylo Feceno, pro inspiraci byl pouZit algoritmus popsany v ¢lanku [6]. Jedna se v pod-
staté o algoritmus tabu vyhledavini, ktery misto Fizeni konkrétnich kroka pouze vybird, jakou
nizkotaroviiovou heuristiku pouzije v aktualnim stavu. Vybér probfha na zékladé piredchozi
uspésnosti heuristiky a stavu tabu seznamu.

Na zacatku je kazda nizkouroviiova heuristika (pozn.: dale budou nizkouroviiové heuris-
tiky nazyvany pro zkraceni pouze heuristikami) ohodnocena nulou. Po aplikovani konkrétni
heuristiky se jeji ohodnoceni (proménna rank) bud snizi, nebo zvysi, vidy se ovSem pohy-
buje v intervalu [rnmin, ™maz|, kde min = 0 @ rpme; = m, kde m znaéi pocet heuristik
Fizenych pravé algoritmem tabu vyhledavani. Ohodnoceni se zvysi o a, pokud po aplikaci
stavu pred aplikac{ této heuristiky, v opa¢ném piipadé dojde k odeéteni hodnoty a. Vzhledem
k vysledkim ze ¢lanku [4] je vhodné pouzit nastaveni a=1.

Tabu seznam na pocatku neobsahuje zadné zaznamy. Pokud aplikaci vybrané heuristiky
nedojde ke sniZeni hodnoty evalua¢ni funkce u daného rozvrhu, vlozi se vybran4 heuristika
do tabu seznamu (fronty) a v p¥ipadé, Ze je pfekro¢ena maximalni povolend velikost fronty,
nejstarsi prvek se z nf odstrani. Vzhledem k poc¢tu pouzitych heuristik vychéazi nejlépe na-
staveni limitu velikosti fronty na hodnotu 4 [4]. Jestlize se evalua¢ni hodnota nejen nesnizi,
ale naopak zvysi, dojde (pted vlozenim dané heuristiky do tabu seznamu) k vymazani vSech
zéznami z tabu seznamu. Neni totiz divod omezovat spusténi heuristik v pripadé, Ze doslo
ke zméné rozvrhu s negativnim vysledkem [6].

V kazdé iteraci metoda tabu vyhledavani zvolf ke spusténi heuristiku, kterd neni obsa-
Zena v tabu seznamu a mé nejvyssi rank. Po vykonan{ heuristiky se upravi jeji ohodnoceni
dle dosazeného tspéchu, pripadné se zméni tabu seznam dle postupu popsaného v piedcho-
zich dvou odstavcich. Cely algoritmus konéi, pokud dojde ke splnéni ukoncovaci podminky:.
Ukoncéovaci podminkou je zvoleno dosazeni 8000 cykli. Na vystup se nacte nejlepsi dosazené
feSeni (feSeni s nejnizsi penalizaci) [6]. Cely proces popisuje diagram 4.1.

17
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— > Vyber nejlépe ohodnocenou heuristiku, ktera neni v tabu listu,

a jednou ji aplikuj
v pfipadé zlepseni v pfipadé stagnace v pfipadé zhor$eni
objektivni funkce objektivni funkce objektivni funkce
Zvys chodnoceni Sniz ohodnoceni Sniz ohodnoceni
(rank)
Y
Vymaz tabu list
Vloz nejlépe ohodnocenou heuristiku do
tabu listu na 1. misto, posledni z tabu listu
smaz
Zkontroluj ukoncovaci
N~ podminky

\ 4
Zastav a na vystup dej nejlepsi reSeni

Obréazek 4.1: Framework hyper-heuristiky ¥izené tabu vyhledavanim

4.1.2 Popis problému a jeho feSeni.

I pfesto, ze se v ¢lanku [6] mluvi o pokroku v oblasti aplikovatelnosti algoritmu na instance
s rliznymi parametry, navrhované fesen{ je pomérné tzce spojeno s konkrétnim problémem
- rozvrhovanim smén sester v jedné z nemocnic ve Velké Britanii. V této nemocnici nastava
problém s rozvrhovanim smén jednotlivych oddélent az s 30 sestrami. Zdravotni sestry mohou
mit tyden, béhem kterého pracuji bud na no¢nich, nebo dennich sménéch (neni mozné, aby
v jednom tydnu mély jak no¢ni, tak denni smény). Denni smény se dale rozdéluji na dopoledni
a odpoledni. Zdravotni sestry navic mohou pracovat na polovién{, nebo plny tvazek. Z téchto
specifikaci a dalsich omezeni jsou vygenerovany realizovatelné vzory smén (o délce jednoho
tydne) pro denni i no¢ni typ smén v celkovéem mnozstvi 411 vzori. Cilem vysledného fegeni
je minimalizovat penaliza¢ni funkci:

Z Zpija:ij (4.1)

i=1j=1

pfi zachovéni (tvrdych) podminek:
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JeF (i)

ZZbirajkxij Z Sk,,.,Vk,T (43)

j=1i=1
V téchto vzorcich parametry znaci:
e n - pocet zdravotnich sester;
e s - pocet moznych vzord smén;
e p;; - penalizacni hodnota zdravotni sestry ¢ pracujici dle vzoru smén j;

e 1;; - rozhodovaci proménnd, kterd ma hodnotu 1 za pfedpokladu, Ze zdravotni sestra
1 pracuje dle vzoru smén j, a hodnotu 0 v ostatnich p¥ipadech;

b;» - nabyva hodnoty 1, jestlize sestra 7 dosahuje Grovné r nebo vyss{, jinak 0;

aj - pokud vzor smén j pokryva sménu k, nabyva hodnoty 1, jinak 0;
e S;,. - pozadavek na pocet sester s arovni r nebo vyS§i pfifazenych ke sméné k;
e (i) - mnozina moznych vzort smén pro zdravotni sestru i.

Vzorec 4.2. popisuje omezeni, kdy kazda sestra pracuje pouze dle jednoho vzoru smén,
vzorec 4.3. ve zkratce znamend, Ze mus{ byt splnény miniméalni pozadavky na obsazen{ smény
(pocet sester dané trovné ¢i vyssi).

Mimo to je bran ohled na nékolik desitek mékkych omezeni. Uspésnost té které heuris-
tiky ovSem algoritmus neposuzuje pouze pomoci souc¢tu vah poruSenych mékkych omezeni.
Evaluac¢ni funkce vyuzivé také hodnoty InFeas definované:

g 14 s n
InFeas = Z(p X Bal, + 1) Z maz((Skr — Z Z birajri;),0), (4.4)

r=1 k=1 j=1i=1
kde Bal, je 2, pokud oba typy smén (denni i no¢ni) jsou nevyvazené pti pozadované
urovni r, 1 - v pfipadé nevyvaZzenosti bud no¢niho, nebo denntho typu smén, jinak 0. Nevy-
vazenosti se pfitom mysli stav, kdy celkovy pocet pfifazenych smén sestie dané irovné (nebo
vyssi) za sledovany tusek (tyden) je nizsi nez pozadovany. Ve vzorci také figuruje parametr p,
pomoci kterého lze nastavit vliv vybalancovani rozvrhu na jeho ohodnoceni. Jeho hodnota
byla dle ¢lanku [8] nastavena na p = 5. InFeas je pouzity v evaluacni (objektivni) funkci

definované:

E = PC. + CyemanalnFeas, (4.5)

pficemz PC. oznacuje penalizaci zaméstnanci a koeficient Cyemnang nabyva hodnoty 5,
pokud ¢ = 0 (viz. vzorec 4.6). Jestlize je ale ¢ > 0, poté Cyemand = 7 X q-

14

q = Z maa:((Sk,n - Z Z bi,,ajkxij), 0) (46)
1

r=1k= j=1i=1
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4.1.3 Pouzité nizko-tiroviiové heuristiky

Pouzité heuristiky pracuji pfevazné na principu vyvazenosti rozvrhu, kterd jiz byla v této
praci vysvétlena. Prvni heuristika (H1) umoziuje uniknuti z lokdlniho extrému, jelikoz fun-
guje na bazi ndhodnosti a vybér sousedniho feSeni je redukovin pouze omezenym vybérem
vzori smén. H2-H5 funguji podobné jako H1 s ohledem na nezhorgovani bud jedné, nebo
obou z klicovych hodnot - InFeas a penalizace zaméstnanci. H6-H7 maji za ukol vyfesit pro-
blémovy stav, kdy dochazi k nedostatetnému pokryti no¢nich, nebo dennich smén (¢i obou
naraz). Heuristiky H8-H9 pracuji na principu pfesunuti vzoru smén jiné sestie. Dohromady
je pro FeSeni problému pouzito tedy 9 heuristik:

e H1: Zmén vzor smén nidhodné vybrané sestry.
e H2: Stejna jako HI, ale akcepta¢ni kriterium je ,prvni zlepsujici InFeas.

e H3: Stejna jako HI, ale akceptacni kriterium je ,prvni zlepsujici InFeas a nezhorsujici
hodnotu penalizace zaméstnancd*.

e H4: Stejna jako Hi, ale akceptacni kriterium je ,prvni zlepsujici hodnotu penalizace
zaméstnanci”.

e Hb5: Stejnd jako HI, ale akceptacni kriterium je ,prvni zlepsujici hodnotu penalizace
zaméstnanci a nezhorsujici InFeas®.

e H6: Zména typu vzoru smén ndhodné vybrané sestry v pifipadé nevybalancovanosti
rozvrhu.

e HT7: Stejna jako H6, ale pouze v piipadg, Ze néktery z typil smén neni vybalancovany.
Pokud jsou oba typy nevybalancované, prohodi se smény mezi sestrami, které maji
v dany den rozdilné typy smén.

e HBS8: Nalezeni prvniho pfesunu takového, kdy zménime vzor smén nékteré sestry a pu-
vodnf vzor pfifadime sestfe jiné.

e H9: Stejné jako HS, nesmi oviem dojit ke zhorSeni InFeas.

4.1.4 Prizpusobeni testovacim datim

Clanek [6] sice na experimentech poukazuje na fakt, ze i pfi zméné nékterych podminek
(redukce poctu trovni sester na 1, ndhodném vygenerovani penalizaci za poruseni mékkych
podminek, zavedeni zaporné penalizace pfi poruseni omezeni) vykazuje algoritmus dobré vy-
sledky na testované instanci, nicméné jen s obtizemi si lze predstavit, Ze by totozny zptisob
byl aplikovatelny na mnozinu testovacich dat uvolnénou védeckou skupinou z Nottingham-
ské univerzity [9]. Pro experimentovani proto byl pouzit puvodni algoritmus pfizptisobeny
vstupnim testovacim dattim.

Jak jiz bylo fe¢eno, algoritmus hojné vyuziva k vyfeSeni tilohy hodnotu velikosti vyba-
lancovani smén jak v evalua¢ni funkci, tak i skrze proménou InFeas v heuristikach. Je tieba
si uvédomit, z jakého divodu se algoritmus ¥idi vybalancovanim smén. Evalua¢ni funkce
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ptivodniho algoritmu je pfizptisobena tomu, Ze danou sménu bezpodmineéné musi odpra-
covat pozadovany poclet zdravotnich sester, coz znamené, Ze se jedna o tvrdou podminku
(v tomto pFipadé bez pFimého urceni, o kolik se zvysi hodnota penalizace pfi jejim porugeni
- poruSenim se stava rozvrh automaticky neakceptovatelnym). P#i feSeni problému algorit-
mus potfebuje néjakym zptsobem vyhodnotit, zdali doglo ke zlepSeni rozvrhu, ¢i nikoliv,
a pfi daném zptusobu FeSeni je tfeba v evalua¢ni funkci poéitat pravé i s porusenim tohoto
tvrdého omezeni. Evalua¢ni funkce se proto sklddd z hodnoty souétu penalizaci vzniklych
porusenim mékkych omezeni (penalizace zaméstnanci) a z hodnoty vypoctené jako soucet
velikosti nepokryti smén potfebnymi zaméstnanci (porufeni tvrdého omezeni) vynéasobené
urcitym koeficientem. Odpovédi na tento pozadavek se stala evaluaéni funkce dle vzorce 4.5.

Spolu s cilovymi testovacimi vstupnimi daty (z kolekce Nottinghamské univerzity) ovSem
algoritmus ziskd i mnozinu informaci, mezi nimiz je i velikost penalizace v piipadé, Ze se
nedodrzi pozadovany pocet pracujicich lidi v dany ¢as (nemusi byt tvrdou podminkou).
Proto neni vhodné urcovat evaluacni hodnotu zptisobem uvedenym v ¢lanku, ale vyuzit jiz
zmihovanych informaci. Ze stejného divodu bude v heuristikich podminka na nezhorseni
hodnoty InFeas nahrazena vypoctem penalizace za pokryti rozvrhu.

Pivodni algoritmus dale pocita s tim, %Ze dana zdravotni sestra pracuje cely tyden bud
na dennf, nebo no¢nf smény. Jak ale ukazuje obrézek 4.2, mezi omezujici podminky cilo-
vych testovacich vstupnich dat rozhodné tento pozadavek nemusi patfit (pozn.: zkratka 7'D
signalizuje denni sménu, naopak TN no¢ni):

+ - i 2
1993 listopad 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 1 12 13 14
M in w i F S S M T w T F S S

TD TN TD TD TN TN TN o

=

TN TN D TD TD D TD 0

(38}

TN TN TD TD TN D TN 0

I

TN TN TN TN TN D TN 0

(&}

TN TN TN TN TN D TD o

1o

7 D TD TD TD TD TN TN o
8 D TD D TN TN D TN 0

Employees' Penalty 0

Obrazek 4.2: Piiklad vygenerovaného rozvrhu s optimalnim rozvrzenim smén.

7 tohoto dtivodu jsou heuristiky H6 a H7 pro cilova vstupni testovaci data bezpfedmétné.
Pro ptehlednost néasleduje seznam upravenych heuristik pouzitych pro feseni problému roz-
vrhovani smén zdravotnich sester. V seznamu se vyskytuje zkratka CP (z anglického Cover
Penalty), ktera oznauje penalizaci zpiisobenou nedodrzovanim preferovaného po¢tu pracu-
jicich zdravotnich sester v daném ¢asovém tseku:
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Hla: Zmén vzor smén ndhodné vybrané sestry.
H2a: Stejnd jako Hla, ale akceptacni kriterium je ,prvni zlepsujici CP“.

H3a: Stejna jako Hla, ale akceptacni kriterium je ,prvni zlepgujici CP a nezhorsujici
hodnotu penalizace zaméstnancd*.

H4a: Stejna jako Hl1a, ale akceptacni kriterium je ,prvni zlepSujici hodnotu penalizace
zameéstnanci‘.

Hb5a: Stejna jako Hlia, ale akceptacni kriterium je ,prvni zlepSujici hodnotu penalizace
zaméstnancl a nezhorsujici CP*.

Hé6a: Nalezenf prvnfho pfesunu takového, kdy zménime vzor smén dané sestry a pi-
vodni vzor prifadime sestie jiné.

H7a: Stejnd jako H6a, nesmi ovSem dojit ke zhorgeni CP.

I pfes tyto dpravy si algoritmus uchovéava hlavni ideu pivodniho algoritmu:

e Pouziti vzord smén - heuristiky neméni jednotlivé smény, ale pfifazuji sestram celé

vzory smén urcité délky. Délka ztstane na hodnoté sedm dnf. V pfipadé, ze algoritmus
bude rozvrhovat ¢asové rozpéti vice nez sedm dni, dojde k rozdéleni rozvrhu praveé
dle téchto ¢asovych blokt. Kvili obrovskému pocétu potencidlnich kombinaci neni ani
mozné generovat delsi vzory. Vzhledem k tomu, Ze heuristika musi byt co nejobec-
né&jsi, vygeneruji se vzdy v8echny mozné kombinace, nehledé na to, jestli vzor nebude
obsahovat zadnou sménu, ¢i naopak kazdy den bude dnem pracovnim.

Kombinace heuristik zaméifenych na sniZovani penalizace zaméstnancit a CP
- ¢lanek [12], ze kterého z ¢asti vychazi puvodni algoritmus, poukazuje na tento jev jako
na zpusob, ktery umoziuje dosdhnout dobrych vysledkt algoritmu. Zménou heuristik
ovS8em nezpisobujeme zanik tohoto pfipadného benefitu.

4.2 Modifikovany algoritmus

4.2.1 Problémy pivodniho algoritmu

Modifikovany algoritmus by mél vzniknout jako reakce na nedostatky ptivodniho algoritmu,
ktery nékterymi prvky snizuje svoji efektivitu p#i feseni problému rozvrhovani smén zdravot-
nich sester za predpokladu rozdilnych vstupnich parametri. Za nejvéts$i problém lze oznadit
kombinace faktu:

e zdravotni sestra méa dany tyden pfifazeny bud jen noc¢ni, nebo jen denni smény;

e tydennf rozvrzeni smén sestry se mize ménit pouze v zavislosti na mnoziné uskutecni-

telnych vzort smén.
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Tyto problémy byly vyfeSeny (jak popisuje ¢ast 4.1.4) za prvé zruSenim rozdéleni na
denni a no¢ni smény a za druhé uréovanim pouzitelnych vzorid smén pouze na bazi délky
vzoru smén a poctu typid smén v rozvrhu. Tim byl pivodni algoritmus z¢asti zbaven fixaci
na jeden konkrétni typ problému. Na druhé strané se razantné zvétsil stavovy prostor FeSeni
a tim i doba potfebné pro jeho prochazeni.

Dalgim specifickym parametrem, ktery algoritmu umoznoval na plivodnich testovacich
vstupnich datech dosahovat skvélych vysledkt, je pomérné omezenéd délka rozvrhovaciho
obdobi (1 tyden). MnoZina testovacich dat (z Nottinghamské univerzity) ov8em pocita pie-
vazné s rozvrhovacim obdobim alespont 14 dni. Jako nejjednodussi feSeni se nabizi moznost
rozdélit delsf obdobi do nékolika mensich. S timto feSenim ovSem pfFichéazi dalsi problém.
Heuristiky z ptvodniho algoritmu neumoziiuji ménit rozvrh smén ve vice tydnech najed-
nou (vzhledem k omezené délce rozvrhu, ktery fesily, ani tuto funkcionalitu nepotiebovaly
mit). Existuji oviem situace, kdy pro zlepSeni kvality rozvrhu je zapot¥ebi zménit piifazené
smény ruzné po celé délce rozvrhovaciho obdobi, jelikoZ pii zméné pouze jednoho vzoru smén
miize dojit ke zvySeni penalizace. Tim oviem dojde k zamitnuti tohoto kroku i p¥esto, Ze
pfi dal8im spusténi né€které z heuristik by mohl znamenat zlepSeni kvality rozvrhu. Castetné
toto omezeni fesi heuristiky, které provadéji zmény nehledé na penalizaci za pokryti nebo
penalizaci zaméstnanct (pfip. oboji), nicméné vzhledem k velkému mnozstvi zmén, prove-
ditelnych z kazdého stavu pro ziskini stavu jiného, je pravdépodobnost provedeni pozitivn{
zmény pomérné mala.

4.2.2 Navrh modifikovaného algoritmu
4.2.2.1 Principy algoritmu

Pavodni algoritmus mimo jeho pomérné rozsihlych nedostatkti pro v8eobecné pouziti po-
skytuje i nékteré klicové benefity, které je vhodné zachovat u modifikovaného algoritmu.
Hyper-heuristiky jsou, diky umoznéni integrace vice riznych heuristik, kdy kazd4 ma jiné
nedostatky a jina pozitiva, rozhodné vhodné pro aplikaci na problémy s riznymi vstupnimi
parametry. Ani pouZiti metody tabu vyhledavani pro fizeni heuristik se nezda byt pfekaz-
kou pro dosazeni cile této prace. Jako evaluaéni funkce bude (stejné jako u upraveného
puvodniho algoritmu) vyuzita celkové penalizace (pokryti a zaméstnanci) daného rozvrhu.
Hlavnim rozdilem je tedy pouzit{ jinych heuristik.

4.2.3 Pouzité (nizkouroviiové) heuristiky

Pro dosazeni obecnosti problému je potieba, aby i dané heuristiky byly pokud moZno co nej-
obecnéjsi a co moznd nejméné se opiraly o metadata popisujici konkrétni instanci. To ovSem
neznamené, ze neni Gcelné zvolit takova omezeni, ktera jsou typickd pro vétsinu vstupnich
Instanci.

Heuristiky pivodniho algoritmu pocitaji s tim, Ze mize dochazet ke zvySovani a snizovani
poctu pfifazenych smén, coz se zajisté hodi napt. jako prostiedek pro uniknuti z lokdlniho
extrému. Zména smén pouze u jednoho zaméstnance (jejimz zakladem je hned nékolik heu-
ristik z pavodniho algoritmu) ale znamena obvykle i zménu pokryti smén, tedy ze v p¥ipadé
zmény libovolného vzoru smén u rozvrhu s nulovou penalizaci za pokryti se tato penalizace
vétsinou zvysi. Proto v pivodnim algoritmu dochézelo ke st¥idani heuristik, kdy nékteré se
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zabyvaly pfedevsim snizovanim penalizace zaméstnanct, a jiné naopak penalizac{ za pokryt{
(penalizace se neustale ménily). Pozadovany pocet zaméstnanci pfifazeny k dané sméné
ale patii zpravidla mezi nejsilnéjsi omezeni, proto navrzeny modifikovany algoritmus nebere
v potaz situace, kdy by nebylo toto omezeni splnéno. Z toho vyplyva, Ze jiz od zac¢atku musi
mit k dispozici rozvrzeni smén spliwujici podminku pokryti (bez ohledu na kvalifikaci jed-
notlivych zaméstnanct). Dale je vhodné, aby jiz pii inicializaci byla brana v potaz v praxi
velmi ¢astd podminka, %e bud bude mit zaméstnanec oba dny o vikendu volné, ¢i naopak oba
pracovni. Pro acely srovnavani potfebujeme, aby vSechny algoritmy vychazely ze stejného
inicializa¢niho rozvrhu, proto bude generovin pseudondhodné. Pro definovanou pseudoné-
hodnost lze s vyhodou vyuzit funkci rand(int seed) standardné poskytnutou jazykem C+#
a nastavit ji vychozi bod pomoci hodnoty seed.

Idealné by se tedy suma pfifazenych smén neméla ménit, coZ splituje operace zdmeéna
smén (swap), kterd, jak jiz ndzev napovidd, smény jednoho zaméstnance pfifadi druhému
zaméstnanci a zaroven puvodni smény druhého zaméstnance prifadi zaméstnanci prvnimu.
Vyhodou je velice jednoduché implementace a pomérna nezavislost na paremetrech rozvrhu,
které fesi, na druhé strané neni mozné pomoci ni projit cely stavovy prostor fefeni. I pres
znacné vyhody nestaci pouze jeji primitivni implementace pro efektivni feSeni problému
rozvrhovani smén zaméstnancim, lze ji oviem oznadit za zékladni kdmen pro navrhovanou
mnozinu heuristik modifikovaného algoritmu.

Vyhodou a zaroven nevyhodou (upraveného) ptivodniho algoritmu je pouziti vzord smén.
MozZnosti zménit vice smén najednou se zvét$i mnozina sousednich feseni, ¢imz se zvysi prav-
dépodobnost Gniku z lokalntho extrému, nicméné jako nezadouci se jevi statické stanovenf
délky vzoru, stejné tak jako fixni uréeni, ze prvni den ze vzoru smén pfipadd na prvni den
daného tydne. Heuristiky modifikovaného algoritmu tedy budou pracovat s bloky proménné
délky (blokem se rozumi sekvence po sobé jdoucich dni, béhem nichz miuze, ale nemusi byt
prifazena néjakd sména danému zaméstnanci). Vyslednd mnozina heuristik zahrnuje ¢tyii,
respektive pét nésledujicich heuristik:

e mH1 - vrati rozvrh s nejnizsi penalizaci z{skany zdménou blok#i smén dvou zamést-
nancu.

e mH2 - vrati rozvrh s nejnizsi penalizaci ziskany sekvenci (délka sekvence = 2) zamén
blokli smén dvou zaméstnanci - prohledavani omezeného poctu dni.

e mH3 - vrati rozvrh s nejnizsi penalizaci ziskany sekvenci (délka sekvence = 2) zamén
blokti smén dvou zaméstnanci - prohledavani smén omezeného pocétu zaméstnanci.

e mH4 - provede ¢astecny restart rozvrhu.

e mHS5 - vrati rozvrh s nejnizsi penalizaci dosazenou béhem provadéni algoritmu.
Posledni z heuristik vzhledem k jeji trividlnosti nepatfi mezi klasické heuristiky.

4.2.3.1 Nizkotroviova heuristika mH1

Heuristika mH1 probiha deterministicky. Otestuji se vSechny moZné zamény blokd smén
mezi dvéma zaméstnanci. Zaména, ktera se ukaze jako nejlepsi z hlediska vysledné penalizace
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DEN 1 DEN 2 DEN 3 DEN 4
noéni denni ZAMESTNANEC 1
denni noéni ZAMESTNANEC 2
denni noéni ZAMESTNANEC 3
denni noéni ZAMESTNANEC 4

Obrézek 4.3: Princip heuristiky mH1.

smény, se provede. V piipadé, ze neexistuje zaména, kterd by znamenala zlepSeni penalizace,
7zadna zména se v rozvrhu neprovede. Maximalni velikost bloku je vzhledem k praci [31]
nastavena na hodnotu 5. Princip fungovani této metody nastifiuje obr. 4.3.

4.2.3.2 Nizkotaroviova heuristika mH2

Samotna heuristika mH1 nedokaze Fedit pripady, kdy je zapotiebi provést vice zamén sou-
¢asné, a vzhledem k tomu, %e nevraci rozvrh s hor§i penalizaci, nez jaky dostane ke zpraco-
vani, doslo by velice jednoduse k lokalnimu uvéznuti. Castetnym FeSenim je heuristika mH2.
Ta provede dvé zamény najednou a teprve poté otestuje, zda doflo ke snizeni penalizace
rozvrhu.

DEN1 DEN 2 DEN3 DEN 4

noéni L 1 demni ZAMESTNANEC 1

,,,,3 Q‘ : ZAMESTNANEC 2
o [\/4 5 ZAMESTNANEC 3

omememeeoocooaaa] EARCIEIILIIIIEEIEE > : T ZAMESTNANEC 4

Obréazek 4.4: Princip heuristiky mHZ2.

Na za¢atku heuristiky se ndhodné vyberou dva dny. Poté se provedou v8echny mozné za-
mény smén zaméstnanci v bloku dni za¢inajicim prvnim vybranym dnem. Po kazdé zdméné
smén v prvnim ndhodné vybraném bloku se provedou vSechny mozné zamény ve druhém
bloku, zadéinajicim v druhém nahodné vybraném dnu. Pro nazornost je zde uveden obr. 4.4
(ktery ilustruje zamény smén pouze jednotlivych dnf). U v8ech kombinaci se otestuje pena-
lizace takto vzniklého rozvrhu. Zmény, které znamenaji nejvyraznéjsi snizeni penalizace, se
provedou. V ptipadé, ze neni nalezeno lepsf feseni, zadné zmény provedeny nejsou. V pripadé
aplikace na rozvrh s velkym poctem zaméstnanci by mohlo dojit k netmérnému zvyseni po-
tfebného ¢asu pro dokonceni heuristiky mH2, proto v nékterych p¥ipadech dochézi k omezeni
poctu zaméstnanct, u kterych jsou zadmény provedeny.

4.2.3.3 Nizkoarovinova heuristika mH3

Heuristika mHS3 je podobnéa predeslé heuristice mH2, nevybira ale pouze dva dny, nybrz dnt
vice. Tim by se ovSem netmérné zvysila jeji slozitost, proto vybere pouze dva zaméstnance,
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ktef{ nejvice pfispivajl k penalizaci, a zdmény smén se providéji pouze mezi nimy. Popsat
slovné detaily algoritmu by bylo slozité, presny postup algoritmu vysvétluje pseudokod 1.
Stejné jako v predeslych piipadech se provedou z hlediska penalizace nejuspésnéjsi kroky.
V piipad€ netispéchu hledani lepsiho rozvrhu vrati heuristika rozvrh beze zmény.

Pseudokod 1 Pseudokéd heuristiky mHS

1: procedure APLIKUJ HEURISTIKU MH3(rozvrh)

2 nejlepsi _rozvrh < rozuvrh
3: Najdi zaméstance s nejvyssi penalizaci (z1) a druhou nejvyssi penalizaci (22).
4: Vyber dny, kterych se budou zamény tykat.
5
6
7

Vyber zaméstnance, kterych se budou zamény tykat.
loop
Provéd v8echny mozné zamény (vzhledem k omezeni dnii a zaméstnanct) zamést-
nance z1 s ostatnimi zaméstnanci v rozvrhu rozvrh, po kazdé zameéné vrat rozvrh do
puvodniho stavu.

loop

9: Po kazdé zameéné (z piedchoziho bodu) otestuj vSechny mozné zamény (vzhle-
dem k omezeni dnii a zaméstnanci) zaméstnance 22 a:

10: if (penalizace(rozvrh_po_zamenach) < (penalizace(nejlepsi_rozuvrh)
then

11: nejlepst _rozvrh < rozvrh_po_zamenach

12: end if

13: end loop

14: end loop

15: return nejlepsi _rozvrh

16: end procedure

K vybéru pouze nékterych dni a zaméstnanct dochazi z divodu sniZeni vypocetni na-
roénosti heuristiky.

4.2.3.4 Nizkotroviiova heuristika mH}/

V pripadé, Ze na rozvrh aplikujeme né&jakou z heuristik mH1-mH3, mize se penalizace roz-
vrhu pouze snizit, nebo zistat stejné (jestlize ziistane stejné, nedojde ani ke zméné rozvrhu).
Proto, pokud z daného stavu neni mozné libovolnou sekvenci dvou zamén ziskat lepsi feSeni,
nelze jiz dale dosahnout lepsiho vysledku. Regenfm této situace je zavedeni ¢aste¢ného re-
startu rozvrhu. Heuristika mH/4 tedy odhadne, které smény (mysleno pfifazeni smén zamést-
nanci) zpisobuji procentudlné nejvyssi penalizaci. Zjisténi problémovych smén ovSem neni
pFimocaré. Oznaceni smény za nevhodnou proto probihd tak, Ze se dand sména zrusi a pie-
pocitd se penalizace zaméstnanci. Dle velikosti snizeni této penalizace se vyberou smény,
které bude mozné odstranit. Po jejich odstranéni se provede pFesunuti nékterych smén, na-
¢eZ nasleduje proces doplnéni chybéjicich smén.
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4.2.3.5 Nizkoarovihova heuristika mHS5

Po aplikaci kazdé vybrané heuristiky se zjisti penalizace nové vzniklého rozvrhu a v pfipadé,
7e se jedna z tohoto hlediska o rozvrh nejlepsi, ulozi se do paméti. Heuristika mHS pouze
vrati rozvrh oznaceny jako nejlepsi aktualné dosazeny. Pravé proto ji nelze oznacit za klasic-
kou heuristiku. Divodem pouzivani této heuristiky je snaha o zlep8eni penalizace nejlepsiho
rozvrhu.

4.2.4 Rizeni heuristik

Heuristiky mH2-mHS jsou plné fizeny metodou tabu vyhledavani. Heuristika mH1 je oproti
mH2-mHS8 plné deterministickd, proto nema smysl ji aplikovat vicekrat na stejny stav. Z to-
hoto diavodu se v pfipadé opakovaného vybrani (béhem stejného stavu) metodou tabu vy-
hledavani automaticky oznaci jako netispésné, a nedojde tedy k jeji opétovné aplikaci.

Jak jiz bylo né&kolikrat zminéno, heuristiku mHj pouziva algoritmus ve chvilich, kdy
je potieba uniknout z lokdlniho uvaznuti, v ostatnich pfipadech ovSem miZe jeji spusténi
zpiisobit problémy. Stejnym zpusobem (jako u mHI) dojde k eliminaci spusténi heuristiky
mHj v pripadé, Ze nedoslo ke dlouhodobéjsi stagnaci penalizace. Heuristika mH/ totiz slouZi
vyhradné jako prostiedek pro uniknuti z lokadlntho extrému, v ostatnich ptipadech ji nema
smysl pouzivat. Posledni heuristika mH5 nenf fizena metodou tabu vyhledavani, pouze je
staticky definovan okamzik, za jakych podminek dojde k jejimu vyuziti.

4.3 Neuronova sit

Metoda tabu vyhledavani pouZitd v této praci vybira heuristiky ke spusténi pouze dle Gspé-
chu danych heuristik v pomérné kratkém obdobi. Pro delsf obdobi by bylo vhodné vyuzit
technologii, kterd umoznuje ¥dit kroky algoritmu na bazi dlouhodobéjsich pfedchozich zku-
Senosti. Z moznych alternativ majici tuto vlastnost byla zvolena neuronova sit (viz sekce

2.5).

4.3.1 Princip

Neuronova sft patif mezi univerzalni vypocetni modely inspirované biologickym nervovym
systémem. Casto se pouziva pro TeSeni problémt, kdy nepotfebujeme nutné znat piesny
vysledek, protoze jeji typicka tspé&snost (pii dobrém naudeni neuronové sité) je okolo 95%
[16].

S —Pp

Obrazek 4.5: Model neuronu (S(x) zna&i pfenosovou funkci).
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Neuronova sit se sklada alespon z jednoho neuronu (viz obr. 4.5) [20]. V pfipadé této
minimalni struktury se nazyva perceptronem. Kazdy neuron ma n vstupt (zj...x,), které
jsou ohodnoceny vahami (wy ...wy), a prah 6 .Vnitini potencial neuronu se urcuje:

€= En:wixi +0 (4.7)
i=1

Vystupni hodnota neuronu se vypocita na zékladé hodnot 0, £ a pouzité pfenosové funkce.
V nasem pi¥ipadé se pouzije pro neuronovou sit ¢asto aplikovana funkce sigmoidalni.

Tim padem lze vystupni funkci neuronu (v piipadé sigmoidy) zapsat jako

1

T et 49

y =

Vzhledem ke zvolené pfenosové funkci a predpoklddanému rozsahu vstupu neuronové sité

(viz sekce 4.3.2.1) je zachovana prahova hodnota 6 = 0, jelikoz v daném rozsahu vstupnich

hodnot poskytuje sigmoida rozumnou a piedev&im stabilni strmost vystupni funkce, a tak

neni nutné tento rozsah ménit. Neuronova sit samoziejmé obvykle neobsahuje pouze jeden
neuron. Jedno z jejich moznych zapojeni zobrazuje obrazek 4.6.

0299—}

IJ 651 D 705

N1-2 N2-2 N3-1

B g -0.271
0 0

M1 3 N2 3

[ E 0.421 —:-.

0

r;.

Obrézek 4.6: Struktura neuronové sité o jedné vstupni, skryté a vystupni vrstvé (generovan
v programu JNNS).

Zobrazen4 sit obsahuje pouze jednu skrytou vrstvu, nicméné skrytych vrstev miZe byt
neomezené. S vétsim podtem skrytych vrstev lze zptesnit déleni prostoru a tim i vysledky
poskytnuté neuronovou siti na zakladé urcitého vstupu, na druhé strané se takova sit déle
uci i klasifikuje. Pro ucely této prace postaci neuronova sit s jednou skrytou vrstvou. Uzly
(z obrazku 4.6) oznacené jako N1-1, N1-2 a N1-3 znaéi neurony vstupni vrstvy, N2-1, N2-2
a N2-3 neurony vrstvy skryté a posledni neuron (N3-1) patii do vrstvy vystupni. Hodnoty
na spojnicich mezi uzly jsou vstupni vdhy neuronu.

Architekturou patii neuronova sit z obrazku 4.6 mezi vrstevnaté sité. Vstupni vrstva
splituje mimo jiné funkci preposilani vstupniho signédlu na neurony dalsi vrstvy. Skryta a poté
i vystupni vrstva patfi mezi inteligentni{ ¢asti sité, kde se vystup jednotlivych neuroni
vypocitava dle jiz uvedeného vzorce 4.8. Vystupni vrstva oproti skryté jiz nema propojeny
vystup s dal§imi neurony. |7, 17]
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Pro nauceni neuronové sité se v tomto piipadé pouziva algoritmus zpétné propagace (an-
glicky Backpropagation) s dynamicky se vyvijecim koeficientem rychlosti ucens (s primérnou
hodnotou 1,75). Rychlost uceni udava, jak rychle se béhem uceni méni vstupni vahy neuront.
P11 vysoké hodnoté rychlosti uceni dochéazi k rychlejs§imu, ale potencidlné nekvalitnimu na-
uceni sfté. Proto na zac¢atku uceni, kdy je chybovost sité vétsi, dochazi k rychlejsimu ucent,
ale postupem ¢asu klesa.

Na zacatku dojde k inicializaci vstupnich vah, coZ obvykle znamen& nastaveni téchto
parametrtl ndhodné v rozmezi <-1, 1>>. Dale se neuronové siti piedloz{ uéici data skladajici
se z mnoziny vzorkl. Kazdy vzorek obsahuje vstupni a adekvatni vystupni hodnoty, neboli
dvojice, které urcuji, jaky vystup ma neuronové sit vykazovat pfi daném vstupu. V p¥ipadé,
ze vystup generovany neuronovou siti neodpovidd vystupni hodnoté uvedené v aktualnim
vzorku, provede se zména vah dle jiz zmihovaného algoritmu zpétné propagace, zalozeného
na tzv. gradientni metodé. Algoritmus je podrobnéji popsén v ¢lanku [16].

chyba sité

trénovaci data

\ 4

doba uceni

Obréazek 4.7: Chyba neuronové sit€ na trénovacich a testovacich datech v zavislosti na dobé€
uceni.

Pfi netimérné dlouhé dobé uceni muze dojit k preuceni dané neuronové sité, proto je
mozné ovéfit naucent testovacimi daty. Vhodnou dobu pro ukonéeni trénovani sité naznacuje
obr. 4.7. Délkou uéeni se mysli, kolikrat predlozime mnoZinu uéicich dat neuronové siti. Pocet
opakovani se nékdy oznatuje jako pocet epoch [24, 13].

4.3.2 Vyuziti pro ucely této prace
4.3.2.1 Klasifikace prostifednictvim neuronové sité

Velice zjednodusené by se dalo fict, ze metoda tabu vyhledévani #id{ spoustén{ heuristik na
zakladé jejich tspésnosti v poslednim kratkém obdobi (délku obdobi je mozné prodluzovat
pomoci zvySovani konstanty 7n,q, popsané v Casti 4.1.1). Ve fazich, kdy je penalizani
hodnota (vzhledem k moznym realné dosazitelnym hodnotam) vysoké, v podstaté takové
chovéni vyhovuje, a neni pfili§ duvod jej ménit. Nicméné ve chvilich, kdy se pravdépodobnost
zlepSeni daného rozvrhu pouzitim definovanych heuristik zacne snizovat, bylo by vhodné
pouZit co nejsofistikovanéjsi metodu, napf. pravé rozhodovani pomoci neuronové sité.
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Pseudokod 2 Pseudokdéd modifikovaného algoritmu s vyuzitim neuronové sité
1: procedure MOD _TABU VYHLEDAVANI S NEURO _ SITI(rozvrh)
2 inicializujTabuList()
3 inicializujHodnotyRank() //ohodnoceni heuristik pro ucely metody tabu vyhledéavani
4 inicializujPozadovanouNeuronovouSit()
5: naucNeuronovouSit()
(§
7
8
9

stejnaPenalizace < 0
while !splnenyUkoncovaciPodminky() do
if stejnaPenalizace < 2 then
: aplikujHeuristikuVybranouTabuVyhledavanim(rozvrh)
10: else

11: aplikujHeuristikuVybranouNeuronovouSiti(rozvrh)
12: end if

13: hodnotal = penalizace(rozvrh_pred__apl _heuristiky)
14: hodnota2 = penalizace(rozvrh _po__apl _heuristiky)
15: if hodnotal > hodnota2 then

16: stejnaPenalizace < 0

17: zvysRankVybraneHeuristiky()

18: else

19: stejnaPenalizace < stejnaPenalizace + 1

20: snizRankVybraneHeuristiky ()

21: vlozHeuristikuDoTabuListu()

22: end if

23: end while

24: return rozorh

25: end procedure

Z davodu lepsiho srovnani algoritmii neni neuronova sit pouzivana ve vSech piipadech,
ale pouze tehdy, kdyZz pomoci metody tabu vyhledavani nedochéazi ke snizovani penalizace
rozvrhi (viz kapitola 5.4.1). Prabéh algoritmu popisuje pseudokod 2.

4.3.2.2 Navrh neuronové sité

U neuronové sité je nejdiive potfeba rozhodnout, jaké vstupy a vystupy, jejichz pocet by mél
novéa sit musi opétovné naudit na novych datech taktéZz s modifikovanym poétem vstupnich
i vystupnich prvkid. Nenf proto vhodné na vstup pfivadét pole hodnot udévajici pfifazent
smén jednotlivym zaméstnancim, protoze napf. pii zméné pocétu zaméstnanct by bylo nutné
vygenerovat novou trénovaci mnozinu dat a s nimi neuronovou sit op&tovné naudit. Pro ucely
neuronové sité je zapotiebi najit jiny vhodnéjsi zptsob, kterym se docili stabilniho po¢tu
prvki. Alternativu nabizi ¢lanek [33], ktery nékolika parametry popisuje pouze strukturu
vstupni instance, ale bohuzel se zabyva odlisnym problémem (planovanim zdroji), a tak je
nutnd modifikace. Modifikovany vstup neuronové sité se sklada z osmi vstupnich parametri:

e nejmensi blok smén v rozvrhu;
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nejvétsi blok smén v rozvrhu;

nejvétsi penalizace zaméstnance;
e penalizace rozvrhu (2x);

e polet iteraci bez zlepgeni penalizace rozvrhu (2x);

piiznak stagnace velikosti penalizace rozvrhu.

Prvni ¢tyti body pfimo popisuji strukturu, popiipadé vlastnosti rozvrhu. Nejmensi blok
smén znamend nejmensi pocéet pracovnich dni pfifazenych jednomu zaméstnanci za sebou.
Naopak nejvétsi blok udava nejdelsi sekvenci takovych dni (viz 4.8). Neuronova sit (pfi
pouziti sigmoidalni pFenosové funkece) pracuje se vstupnimi hodnotami v omezeném rozsahu.
Pii vyssich (kladnych i zapornych) vstupnich hodnotach (zhruba od hodnoty 3) se vystupni
hodnota jiz témér neméni. Proto je v této praci snahou dodrZovat maximalni vstupni hodnotu
zhruba do hranice 1 a vzhledem k ni dochazi ke konverzi hodnot [2]. Pokud nejmensi nalezeny
blok je 2 a nejvétsi je 5, poté vstupem neuronové sité tedy budou hodnoty vstup; = 0,2
a vstupy = 0,5, Cili desetkrat mensi.

Nejvétsi penalizaci zaméstnance neni tfeba néjak zdlouhavé vysvétlovat, protoze pou-
7ity framework p¥imo poskytuje tuto hodnotu (suma porusenych mékkych omezeni) u kaz-
dého zaméstnance. Samoziejmé, opét kvili omezenému vstupnimu rozsahu, dojde k pfevodu,
konkrétné vstups = log;omaximalni_penalizace zamestnance/5, coz umoziuje bez pro-
blému reagovat na penalizaci od 0 do vice nez 100 000, kterd by méla pro ucely této prace
dostacovat. Piekroceni penalizace rozvrhu nad hodnotu 100 000 neznamené (za piedpokladu
stanoveni rozumné velké vahy omezeni, tzn. maximalné do ¥adu tisicii) pro fizeni heuristik
vyrazny problém, oboji totiz signalizuje nekvalitné rozvrzeny rozvrh. V piipadé, zZe bychom
pracovali s instancemi, kde rozdily vstupnich hodnot jsou daleko vétsi, a nechtéli bychom
u nich z néjakého dtvodu pouzit logaritmicky pfevod, je mozné pouzit misto statického
prepoctu linedrni mapovaci funkci:

(stara__hodnota — stare__minimum,)

(4.9)

nova__hodnota = ( . —
- (stare _mazimum — stare__minimum)

X (nove _mazimum — nove__minimum)) + nove_ _minimum

Hodnota (celkové) penalizace rozvrhu, neboli soucet penalizace zaméstnanct a penalizace
za nedostate¢né pokryti rozvrhu, musi byt opét uzptsobena vstuptim neuronové sité, stejnym
zptsobem jako u nejvétsi penalizace zaméstnance. Vzhledem k vyssi dilezitosti penalizace se
hodnota pfiklada na dva vstupy neuronové sité, é¢imz se zvysi vliv na jeji vystupni hodnoty.

Informace o dobé stagnace penalizace pomahé neuronové siti rozhodnout, zdali m4 smysl
dale zkouset zlepsit konkrétni stav, anebo provést ¢astecny restart (popiipadé nacist doposud
zjistény nejlepsi stav). Opét nelze pouzit pfimo hodnotu urcujici pocet iteraci, béhem nichz
nedoslo ke zméné penalizace rozvrhu, proto:

vstupg = pocet__iteraci _bez _zmeny penalizace/20.
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Obrézek 4.8: Ukazka minimalnfho a maximalniho bloku smén v rozvrhu.

Opét jde o pomérné dilezitou hodnotu, takZze vstupg = vstups. Poslednim bodem v seznamu
a zaroven poslednim vstupem se rozumi specidlni priznakova hodnota, kterd pouze indikuje,
ze doslo ke stagnaci penalizace (1 znamené, Ze se penalizace pouZitim posledni heuristiky
nezménila, 0 znadi pfipad opatny). Tuto hodnotu lze bez problému uré¢it z po¢tu iteraci bez
zlepSeni penalizace. Diivod jejtho nasazeni bude vysvétlen dale v této kapitole.

Vystup neuronové sité nam musi néjakym zpusobem poskytnout informaci o tom, které
heuristiky maji v pfipadé spusténi v danou chvili nejvét&i pravdépodobnost na taspéch. Nej-
jednodussi by zajisté bylo, aby vystupni hodnota udavala ¢islo heuristiky, kterda ma byt
spusténa. Takovy zpiisob by ovSem mohl znamenat ¢asté lokdlni uvaznuti, jelikoz pro stejny
stav by se vzdy aplikovala stejna heuristika. Bylo by proto vhodné, aby neuronova sit poda-
vala informace o pravdépodobmnosti tspésnosti kazdé z heuristik a Fidici algoritmus se mohl
na jejich zakladé rozhodnout, jak se zachova.

Pro kvalitni nauceni neuronové sité potiebujeme pomérné velké mnozstvi vzorkt (vstupni
parametry a pozadované vystupy) dat z riznych mist stavového prostoru feseni. Pro procha-
zeni prostoru je vyuzita trojice heuristik (mH1, mH2 a mHS3 z modifikované verze algoritmu
tabu vyhledavani popsaného v této praci), které se ndhodné spoustéji. V piipadé uvaznuti
v lokalnim extrému dojde k ¢asteénému restartu (mH4) a algoritmus déale pokracuje, dokud
nedojde ke stanovenému poctu iteraci. Po kazdém spusténi jakékoliv heuristiky se v daném
stavu spusti v8echny pouzivané heuristiky (mH1, mH2 a mH3 vzdy, mHj pouze pokud do-
jde k zastaveni zlepSovani penalizace rozvrhu) a vyhodnoti se jejich tspé&snost (jestli doglo ke
zlepSeni penalizace rozvrhu & nikoliv). V kazdeé iteraci jsou spustény heuristiky nékolikrat.
Po kazdém spusténi se zaznamené, zdali doslo ke zlepSen{ penalizace rozvrhu, ¢i nikoliv.
7 téchto zaznamt se poté vypodlitd uspésnost jejich pouziti jednoduchym vzorcem:

Pha = - > wia, (4.10)

kde n znac¢i pocet spusténi heuristiky (z ptivodniho stavu), u;q nabyva hodnoty 1, pokud
doslo ke zlepsSeni penalizace rozvrhu po i-tém aplikovani heuristiky d, a 0, pokud se stav
nezmeénil. Py oznacuje aspédnost heuristiky d.
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Obr. 4.9 zobrazuje pribéh algoritmu pro generovani vzorkd (cely pribéh se opakuje
nékolikrat z davodu vygenerovani vétsiho mnozstvi dat). Pouze omezeni spousténi heuristiky
mH/ (pro Castefny restart) v ném neni vyznaeno - heuristika mH4 se testuje pouze ve
fazich, kdy delsi dobu nedochdazi aplikaci heuristik ke zlepSeni rozvrhu. Nemé totiz smysl
pokouSet se ¢astetné restartovat rozvrh ve chvilich, kdy neni dosazeno lokalniho extrému.
Navic by testovani mHj v téchto fazich znamenalo neimérné zpomaleni algoritmu, protoZze
tato heuristika mé odli§né vlastnosti oproti mHI-mHS3, a proto vyhodnoceni jeji Gspésnosti
probiha daleko déle.

U heuristik mH1-mH3 lze okamzité po jejich aplikaci jednoduse zjistit ispéSnost pomoci
rozdilu penalizace rozvrhu ze stavu pfed a po probéhnuti heuristiky. Pokud bychom stejnou
metodu pouzili i pro mH4, prakticky by neméla Sanci na tuspéch, jelikoz ¢astecné zrestar-
tovani rozvrhu zpravidla znamena ziskdni rozvrhu s daleko vy83si penalizaci. Idedlnim feSent
z hlediska pfesnosti by bylo zkusit aplikovat mH4 a nésledné spoustét sekvenci heuristik
mHI1-mHS3 do té doby, nez se timto zptisobem dosidhne néjakého lokalniho extrému. Timto
fesenim by ale dochézelo k netimérnému zvySovani ¢asu potifebného pro generovani vzorkd.

Zvoleny kompromis funguje tim zpiisobem, Ze se porovnaji penalizace ptivodniho rozvrhu
a rozvrhu vzniklého nésledovné:

1. Aplikace heuristiky mH4.
2. Opakovana aplikace heuristiky mHI do doby, dokud dochézi ke zméné rozvrhu.

3. Spusténi jedné z heuristik mHI-mHS3. Vybér probiha pseudonahodné. Tento bod se
opakuje ¢tytikréat.

Pro pocateéni sekvenci je zvolena heuristika mHI ze dvou divodu. Za prvé se jednéa o de-
terministickou metodu, to znamené, ze pokud v daném stavu jednou neuspéje, neni jiz dtivod
ji zkouSet znovu. Za druhé, vzhledem k jejimu charakteru se d4 predpokladat, ze z heuristik
mHI1-mHS bude trvat nejkratsi dobu, ¢imz se snizi i doba potifebna pro ohodnoceni tspéchu
aplikace heuristiky mH4 za daného stavu. Tato sekvence ovSem (pFedevsim pii FeSeni slozi-
t&jsich rozvrhi) se z hlediska po¢tu pouzitych heuristik nemusi blizit sekvenci predchazejici
rozvrhu, na ktery aplikujeme heuristiku mH/. Proto, aby nedochéazelo ke znevyhodnéni, ne-
srovnavaji se pfimo penalizace ze stavu pifed a po aplikaci mH/4, ale tspé8nost heuristiky
definuje vzorec (4.11):

P 1, ((1 4 Kpna)penalizace _pred__apl _mH4 > penalizace_po _apl _mH4)
h= o, ((1 + Kyppa)penalizace_pred _apl _mH4 < penalizace_po_apl _mH4)
(4.11)

Koeficient K,,p4 ve vzorci 4.11 poté nabyvi ,vhodné“ nezdporné hodnoty a Pp4 oznacuje
uspésnost heuristiky mH/. Nastavenim K,,n4 se bude tato prace zabyvat v kapitole 5.

7 vygenerovanych vzorkl jsou pro feseni nejvice dilezité ty, které se tykaji situaci, kdy
dochazi ke stagnaci ve vyvoji penalizace rozvrhu, a proto je vhodné se zaméfit pravé na né.
Teoreticky by bylo mozné nepouiivat pro uceni vzorky, které se téchto situaci netykaji. Tedy
vyfiltrovat takové, které byly vygenerovany ze stavi, kdy bylo jednoduché najit lepsi feSent
a zaroven je pravdépodobné, Ze heuristiky mH1-mH3 budou mit vysokou Gispésnost nalezeni
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rozvrhu s nizsf penalizaci. Nicméné i tyto vzorky poméahaji utvaret logiku pro vyhodnoceni
vhodnosti pouziti té které heuristiky.

Vzhledem k nedeterministickému chovani heuristik mH2-mHS se miZe napf. stat, Ze
stav, ktery b&hem generovani bude oznacen za bezproblémovy (doglo k okamZitému nale-
zeni rozvrhu s nizsi penalizaci), se pii aplikaci neuronové sité stane stavem problémovym
(dojde ke stagnaci penalizace rozvrhu). Misto filtrace ,nevhodnych® vzorku se proto pouZije
metoda opacnd - zvyseni dalezitosti vzorkt, které jsou vygenerovany b&hem problémovych
stavi. Toho se docili tim, Ze béhem uceni se neuronové siti piedlozi vzorek dvakrat. Jednou
standardnég, tak jako vzorky ostatni, a podruhé s jiz zmifiovanym pfiznakem.
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Kapitola 5

Experimenty

Casova narocnost vétsiny experimentli je obrovska, proto muselo byt pouzito vice vypodet-
nich strojd, jejichZ seznam zobrazuje tabulka 5.1.

] Stroj H CPU Pocet jader CPU ‘ Frekvence CPU | Verze OS
P1 C2D T6670 2 2,2 GHz W7 64bit
P2 C2D T6670 2 2,2 GHz W7 32bit
P3 Phenom IT X4 955 | 2 3,2 GHz WT 64bit
P4 Core i5 2410M 2 2,3-2,9 GHz W7 64 bit
P5 Core i5 3317U 2 1,7-2,6 GHz W7 64 bit
P6 2x Xeon X5460 2x 4 3,16 GHz W2008 64bit
pP7 Xeon E5530 4 2,4-2,66 GHz W2008 64bit
P8 Xeon E5-2630 6 2,3-2,8 GHz W2008 64bit

Tabulka 5.1: Seznam pouzitych vypocetnich stroji k experimentim

Velikost operacni paméti u vypocetnich stroji neni dilezita, jelikoz naimplementovany
program zabird pouze Ffadové desitky MB volné paméti. Bohuzel u vétsiny z téchto stroju
neni zajistén stabilni vypocetni vykon (z divodu sdileni systémovych prostFedki s dal§imi
procesy), proto nejsou prubéhy experimentii obvykle pomé&iovany z hlediska doby béhu al-
goritmu. Pouze u nékterych experimentii, kdy je zapotiebi srovnavat redlny ¢as zpracovani
danych dloh, jsou pouzity stroje P1 a P2, u kterych mtze byt z velké ¢asti zajisténa exklu-
zivita vypocetnich prostiedki.

5.1 Popis testovanych instanci

Pro otestovani efektivity naimplementovanych algoritmi byly pouzity instance publikované
univerzitou v Nottinghamu [9]. Z ¢asovych divodii experimenty neprobihaly na v8ech do-
stupnych instancich, ale pouze na vybéru z nich. Snahou bylo zvolit takovou podmnozinu
téchto vstupnich dat, aby zahrnovala problémy s riznymi parametry. Instance pouzité pro
experimenty jsou popsiny v tabulce 5.2.
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Instance Pocet dni | Pocet smén | Pocet Nejlepsi znamé
zameéstnanci | feSeni - penalizace

Millar-1 14 2 8 0

GPost 28 2 8 5

GPost-B 28 2 8 3

Valouxis 28 3 16 20

LLR 7 3 27 301

SINTEF 21 5 24 0

MUSA 14 1 14 175

Millar-1.1 || 14 2 8 0

Tabulka 5.2: Seznam testovacich vstupnich instanci

5.2 Vychozi (upraveny) algoritmus

Pavodni algoritmus, z néhoz vychazi tato prace, byl upraven tak, aby fungoval pro vSechny
testovaci vstupni instance (viz kapitola 4.1.4). Heuristky pouzivané v tomto upraveném algo-
ritmu vraci (a% na Hla a H6a) rozvrh s nizsi penalizaci za pokryti smén nebo nizsi penalizaci
zameéstnancii. V pfipadé, Ze by ale takovy rozvrh neexistoval, mohlo by dojit k zacykleni algo-
ritmu. Z tohoto divodu musi byt nastaven maximélni pocet pokusti na ziskdn{ pozadovaného
rozvrhu. Pfi nastaveni vy$siho poctu se zvysuje i pravdépodobnost tspéchu dané heuristiky,
ov8em spolu s tim zaroven vzristd vypocetni naro¢nost. Vzhledem k témto okolnostem byl
nastaven limit na 1000 pokusi.

Jednd se o pomérné vysoké ¢islo, diky kterému trva stanoveny podcet spusténych heuristik
(8000) v priub&hu algoritmu tabu vyhledavani fadové desitky minut (a vice nez hodinu u nej-
tohoto algoritmu a pocet iteraci mtze byt kdykoliv sniZen, proto pro experimentovani byla
hodnota poétu spusténych heuristik zachovana. Kvili vysoké ¢asové néaroc¢nosti byl tento
algoritmus spustén vzdy pouze desetkrat. Dosazené vysledky zobrazuje graf z obr. 5.1, na
kterém jsou ¢&iselné vyznaceny primérné hodnoty penalizace vysledného rozvrhu.

Z vysledkt je patrné, Ze algoritmus p¥i nékolikandsobném spusténi generuje rozvrhy s po-
mérné stabilni penalizaci (s vyjimkou LLR). Bylo tedy mozné predpokladat, ze v p¥ipadé
vicenasobného spusténi algoritmu by se vysledky piili§ neménily. V porovnani s nejlepsimi
dosazenymi hodnotami z tabulky 5.2 nedopadly zrovna nejlépe, az na instanci MUSA, kde
naopak algoritmus exceloval a vzdy dosahl optimélniho feSeni.

Instance Millar (verze 11 1.1) a MUSA jsou si pomérné podobné, pro¢ se tedy v prvnim
pripadé penalizace neblizi k penalizaci nejlepgiho zjisténého Fedeni, a v druhém piipadé ano?
Druhy ptripad ma totiz nékteré vlastnosti, které s vyhodou ptvodni algoritmus vyuzival.

Za prvé nizky pocet typl smén, ¢imz snizuje i pocet moznych vzortt smén. Pti délce
vzoru 7 dni a pouze moZnosti p¥ifazeni jednoho typu smény (anebo nepfifazeni smény zadné)
existuje pouze 27 neboli 128 vzort smén. Instance Millar ovem pracuje se dvéma typy smén,
tzn. 37 (2187) riiznych kombinaci (dvé mozné smény anebo volny den).

Za druhé, pivodni algoritmus poécital s rozvrhovacimi obdobimi o délce jednoho tydne,
¢ili délka vzoru se rovnala i délce celého rozvrhovaciho obdobi. U obou instanci byl sice po-
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Obrézek 5.1: Penaliza¢ni hodnoty rozvrhu ziskané aplikaci pavodniho algoritmu na testovaci
instance.

et rozvrhovanych dni dvojnasobny (14), ale MUSA sméfuje mékka omezeni na definovani
pozadavki za kazdy tyden zvIast, ¢imz se vice blizi problému, ktery fesil pavodni algorit-
mus. Experimenty tedy odpovidaly pfedpokladu o nedostatku obecnosti (viz 4.1.2). Dalsim
pripadem podobnym k instanci MUSA je LLR, jenZ dokaZze nalézt i feSeni s pomérné nizkou
penalizaci (naméfend minimalni hodnota - 597), ale obvykle byva o dost vyssi. LLR ma sice
pouze sedmidenni rozvrhovaci obdobi, na druhé strané ovSem pracuje se tfemi riznymi typy
smén, kvili kterym se pocet riiznych vzori zvysil na 47, ¢li 16384.

V piipadé §patné navrzeného algoritmu miize dojit k trvalému lokdlnimu uvaznuti velmi
brzy a kvili tomu poté nedochézi ke znatelnému vylepsovani penalizace ani pii jeho spu§téni
na velmi dlouhou dobu. Piiklad pribéhu tohoto algoritmu si lze prohlédnout na obr. 5.2.

7 priibéhu lze vypozorovat, Ze sice k nejvétsimu zlepseni dochazi pochopitelné na zacatku,
kdy je penalizace vysoké, nicméneé i v pozdéjsi fazi postupné penalizace mirné klesa. Zptsob,
jakym ptvodni algoritmus fesf problém uvaznuti v lokdlnim extrému, lze tedy prohlasit za
funkéni.

5.3 Modifikovany algoritmus

5.3.1 Prfipravné experimenty

Zména pouzitych heuristik byla klicovym rozdilem modifikovaného algoritmu od pivodniho.
Jak jiz bylo Fefeno, heuristiky mH2 a mH3 mohou byt v nékterych p¥ipadech ¢asové velmi
naroc¢né. 7 tohoto divodu musi byt u heuristiky mH2 implementovidno omezen{ na maxi-
mélni pocet zaméstnancl, mezi nimiz budou probihat zdmény smén. Z tabulky 5.3 je mozZné
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Obrazek 5.2: Prabéh nejlepsich dosazenych hodnot penalizace rozvrhu v Case ziskanych pii
aplikaci ptivodniho algoritmu.

vyéist doby béhu této heuristiky pfi uvedeném omezeni. Test probéhl na instanci Valouxis,

N

orientalni, protoZe tyto heuristiky nemaji (kvuli optimalizaci) stabilni dobu vypod&tu.

Pocet vybranych zaméstnanci H Primérna doba

2 0,02 s
4 0,22 s
6 1,24 s
8 3,86 s
10 10,22 s

Tabulka 5.3: Doba béhu heuristiky mH2 v zavislosti na po¢tu vybranych zaméstnanct na
instanci Valouxis.

Kazdé spusténi heuristiky by mélo idedlné trvat maximalné 2-3 vtefiny, protoze lze pred-
pokléddat, ze pro dosazeni rozvrhu akceptovatelné kvality je zapotiebi aplikovat stovky heu-
ristik a cely pribéh algoritmu by mél trvat maximdalné nékolik desitek minut. Z tohoto
hlediska se jevi jako idealn{ zvolit pouze Sest zaméstnancd, nicméné tento pocet je velice
nizky (napt. Valouxis se zabyva rozvrhovinim 16 zaméstnanci), a proto byla tato hranice
posunuta alespoi na hodnotu osm.

s po¢tem zaméstnanci, ale i s po¢tem dni. Proto zde dochézi k omezeni obou téchto para-
metri. Casové experimenty heuristiky mHS zobrazuje tabulka 5.4.
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Pocéet vybranych Primeérna doba
zameéstnanci 8 dni ‘ 10 dni ‘ 12 dni
2 0,07s]0,09s |0,1s

4 0,31s | 043s | 0,56s
6 0,7s 1,07 s 1,52 s
8 141s | 225s |32s
10 3,155 | 4598 |572s

Tabulka 5.4: Doba bé&hu heuristiky mH3 v zavislosti na po¢tu vybranych zaméstnanct a dni
na instanci Valouxis

Casoveé pozadavky na heuristiku mH3 jsou zhruba stejné jako u mH2, proto byla, s ohle-
dem na tabulku 5.4, zvolena kombinace vybéru deseti dni a osmi zaméstnanci. P#i tomto
nastaveni parametri by vypocet heuristiky mHS na stroji PI mél v praméru trvat zhruba
néco malo pfes 2 vtefiny.

Heuristika mH4 se svym chovanim velmi odlisuje od mHI1-mHS3. Jejim tcelem je tnik
z lokalniho extrému pomoci systematického odstranéni problematickych smén, zpfehazeni
rozvrhu a nasledovného doplnéni chybéjicich smén. Proto nen{ vhodné nechavat jeji izeni
pouze na metodé tabu vyhledavani. Spusténi této heuristiky je tedy povoleno pouze v pii-
padé, ze ani po Np spusténi libovolnych heuristik nedojde ke zméné rozvrhu (tim padem
zistane i penalizace stejnd). Nelze jednodu$e uréit, jaké hodnoty by méla konstanta Nj, na-
byvat, a tak byly experimenty spoustény pii N, =4, N;, = 6 a N, = 8. P#i zvoleni N;, < 4
Ize totiz predpokladat, Zze dojde ke zbyteéné castému spousténi této heuristiky, na druhé
strané, pokud N, > 8, mize dochézet ke zbyte¢né dlouhému setrvani v lokdlnim extrému.

Jak jiz bylo v této préci fe¢eno, mH5 nepatii mezi klasické heuristiky a neni vhodné ji
#idit pomoci algoritmu tabu vyhledavani, ktery fidi spoustén{ heuristik dle jejich pifedchozi
iispésnosti. Heuristika mH5 mé fungovat jako alternativa k mH/, coZz znamend, Ze je zddouci
ji pouzivat pouze ve chvilich, kdy dochéazi k uvaznuti v lokdlnim extrému. Jeji spusténi bylo
omezeno podobné jako v predchozim piipadé (u mH4 ). Dokud dochézi ke zlepovani rozvrhu
a nedojde k aplikaci Ny, netispésnych heuristik, nebude nikdy spusténa. Po této dobé se spust{
s pravdépodobnosti 50%, tim padem po delsi dobé uvaznuti v lokdlnim extrému je Sance na
jejf spusténi jak u heuristiky mH4, tak i mHS.

5.3.2 Hlavni experimenty

Ukonc¢ovaci podminkou pro modifikovany algoritmus neni stanoveny pocet spusténych heu-
ristik, nybrz pocet ¢astednych restartii (realizovanych heuristikou mH4 ), po kterych ziistane
rozvrh s nejnizdf dosazenou penalizaci nezménén. Pevné stanoveny pocet iteraci totiz u této
metody muze zplsobovat ukonceni algoritmu v jeho rtznych fazich - napt. ve fazi tésné
po restartu, kdy je penalizace vysoka, nebo naopak ve fazi, kdy se blizi k nalezeni rozvrhu
s nizkou penalizaci. To by mohlo znamenat velké vykyvy v penalizaci vysledného rozvrhu.

Otéazkou zustava, jak vhodné nastavit ukoncovaci podminku, neboli po kolika ,netspés-
nych restartech rozvrhu“ ukoncit algoritmus. Po provedeni nékolika test byla hodnota na-
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stavena na 5. Pokud bychom chtéli, aby algoritmus v priméru trval kratsi dobu (a tim
pravdépodobné dosahoval horgich pramérnych vysledki), staéi tuto hodnotu snizit. Jeji zvy-
Seni by poté mélo mit pFesné opacny efekt. Vysledky experimentd s riiznou konstantou Ny
zobrazuji obrazky 5.3., 5.4 a 5.5. Ciselné oznacené jsou opét pramérné hodnoty. Kazdy test
byl spustén 200 krat. Idealni by bylo spustit test fadové vicekrat, z ¢asovych dtvodd to
ovsem neni mozneé.
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Obrazek 5.3: Penaliza¢ni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu pti Ny, = 4.

Modifikovany algoritmus vykazuje dobré vysledky. I u nejnaro¢négjsi instance (Valouxis)
dostavame rozvrh s pomérné slugnou primérnou penalizaci (1000 - 1330) a nékteré nejnizsi
hodnoty se blizi nejlep§im znamym dosazenym hodnotam (napi. GPost s penalizaci 13, viz
obr. 5.3).

Ze ziskanych dat lze vypozorovat, ze se zvySovanim konstanty Nj dochézi ke sniZovani
primérné penalizace. Tim ovSem dochdzi i ke zvySovani poctu spusténych heuristik, tim
padem se d4 pfedpokladat i zvyseni ¢asu potfebného pro jeho spusténi. Udaje o primérném
poctu spusténych heuristik za daného nastaveni konstanty Nj nabizi k prohlédnuti tabulka
5.5.

Z udaji, jez jsou uvedeny v tabulce 5.5, vyplyvd, Ze rozdil mezi primérnou penalizaci
rozvrhi pii nastaveni N;, = 4 a N, = 6 je pomérné velky, zatimco mezi Ny = 6 a N = 8 je
podstatné mensi, pocet spusténych heuristik ale stoupéd zhruba stejnym tempem. Z tohoto
divodu se jevi jako nejvhodnéjsi varianta N;, = 6.

Modifikovany algoritmus generuje rozvrhy s akceptovatelnou primérnou penalizaci, nicméné
na nékterych vstupnich instancich s pomérné velkym rozdilem mezi minimalni a maxima&lni
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Obréazek 5.4: Penalizaéni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu p¥i Np, = 6.
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Obréazek 5.5: Penalizaéni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu p¥i Np, = 8.
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instance Pramérna penalizace Median penalizace Pramérny pocdet heuristik
Ny=4][N,=6[N,=8[N,=4[Ny=6] N, =8| N,=4 [N, =6]N,=28
Millar-1 111 99 98 100 100 100 154 176 198
GPost 1048 870 761 1073 661 548 459 569 678
GPost-B 891 846 878 625 581 574 494 600 660
Valouxis 1330 1128 1000 1390 760 690 564 639 686
LLR 307 306 306 306 306 306 389 423 492
SINTEF 14 13 12 14 12 12 606 676 755
MUSA 279 279 278 280 279 278 232 270 317
Millar-1.1 || 33 30 31 0 0 0 104 111 126

Tabulka 5.5: Priimérné penalizace rozvrhi a jeji median na rtiznych instancich a primérny
pocet spusténych heuristik pro dosaZeni této penalizace

hodnotou. Vzhledem k tomu stoji za zminku medidn penalizace vygenerovanych rozvrhi,
ktery je taktéz uveden v tabulce 5.5.

Hodnoty medidnu jen potvrzuji pfedchozi doporuené nastaveni N, na hodnotu 6. Déle
se nezda byt vhodna volba Np = 4, jelikoz naptiklad u instance Valouxis ¢ GPost znamena
tato volba znatelné vys$si hodnotu medidnu nez pii zvoleni vys§iho Np,.

5.4 Modifikovany algoritmus s vyuzitim neuronové sité

5.4.1 Pripravné experimenty

Metoda tabu vyhledavani i neuronova sit pouzivané v této praci ohodnocuji tuspésnost heu-
ristik mHI-mH2 pouze pomoci rozdilu penalizace mezi dvéma stavy (pied a po aplikaci
heuristiky). V dobé, kdy nedochézi k problému najit pomoci heuristik rozvrh s nizsi penali-
zaci (typicky napf. po ¢astecném restartu pomoci heuristiky mH4 ), proto nedokize metoda
tabu vyhleddvani ani neuronové sit rozhodovat, aplikaci které heuristiky se dosahne kvalitnéj-
§iho rozvrhu z dlouhodobého hlediska. I pfesto mohou mit rizné zvolené sekvence heuristik
v této fazi algoritmu velky vliv na konecnou penalizaci vzniklého rozvrhu. Nevédomé totiz
mohou heuristiky sméfovat do oblasti stavového prostoru, kde se nenachazi uspokojivé fe-
Seni, a uniknout z této oblasti miZe byt problémové. Aby bylo mozné co nejlépe vysledky
pri fizeni metodou tabu vyhledavani srovnavat s vysledky pfi pouziti neuronové siti, byla
neuronova sit aplikoviana pouze v pripadé, kdy nedoslo ke zlepSeni rozvrhu ani po aplikaci
dvou heuristik. Jedna se tedy o kombinaci ¥{zeni pomoci tabu vyhled4dvani a neuronové sité.

P#i generovani testovacich dat byly nastaveny nésledujici podminky, které by mély zaruéit
kompromis mezi délkou trvani generovani téchto dat a jejich kvalitou:

e 7 kazdého stavu rozvrhu jsou heuristiky spustény t¥ikrét, z jejich vysledki se vypocita
pramérna uspésnost (dosahnuti nizsi penalizace);

e testovani uspéSnosti heuristky mH4 je povoleno po dobé, kdy b&hem &étyf po sobé
aplikovanych heuristikich nedoslo ke zlepSeni penalizace rozvrhu.

Detailni popis téchto dvou bodd se nachéz{ v kapitole 4.3.2.2. V této kapitole dale byla
zminéna nutnost nastaveni parametru K,,p4 ze vzorce 4.11. Jednd se o parametr, ktery
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uréuje, o kolik mize byt penalizace rozvrhu po aplikaci heuristiky mH4 a nasledné sekvenci
dalsich heuristik vyssi (opét viz 4.3.2.2) nez pred touto aplikaci, aby byla aplikace mH/
stale oznaCena za GspéSnou. Pro otestovani vlivu nastaveni tohoto koeficientu byly zvoleny
testovaci instance Millar, GPost a Valouxis. Vysledky jsou patrné z grafu na obr. 5.6.
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Obréazek 5.6: Procentuélni uspésnost heuristiky mH/ pri rizné zadaném koeficientu Kppq.

Hodnoty ziskané z tohoto experimentu nam v8ak nedéavaji dostate¢nou informaci o tom,
jak ¢asto by méla byt heuristika mH4 oznacena za tspéSnou. Tato informace byla ziskdna
z pozorovan{ chovani béhu algoritmu. Pt¥i generovan{ je vhodné oznacit heuristiku mHj4
za Uspésnou takovym zpusobem, aby nésledovnym Fizenim spousténi heuristik nedochézelo
k prilis ¢asté aplikaci mH4 a naopak aby nedochézelo ke zbytetnému setrvivani v lokalnim
extrému. Pti pozorovani béhu algoritmu za pouziti neuronové sité s riznymi udicimi daty
(s daty generovanymi pii riiznych hodnotach koeficientu K,,p4) doslo k ziskdni nazoru, zZe
aplikace heuristiky mH4 by u téchto testovacich dat méla byt oznacdena za tispésnou zhruba
v 50% piipadi. Tim padem se jevi, s ohledem na data ziskana experimenty, jako nejvhodnéjsi
zvolit hodnotu parametru K54 = 0, 02.

Zatim v této préaci nebylo zodpovézeno, jak dlouho probihalo ufeni neuronové sité, neboli
kolik epoch (tzn. kolikrat neuronové siti pfedlozit mnozinu uéicich vzorki) k uceni zvolit.
Pro stanoveni poc¢tu epoch byl pouzit program JNNS, ktery umoziiuje p¥i poskytnut{ u¢icich
a testovacich dat urcit jejich vhodnou hodnotu. Po otestovani nékolika instanci se ukazalo
jako vhodné nastavit pocet epoch na hodnotu 30 pii zhruba 1500 vzorkt v mnoZiné dat.
Proto se neuronova sit u¢i po dobu 45000/pocet _testovacich _vzorku epoch.

5.4.2 Hlavni experimenty

Experimenty u modifikovaného algoritmu s ¥{zenim heuristik s pomoci neuronové sité pro-
bihaly stejné jako v pfedchozi verzi algoritmu (bez neuronové sité). Vysledky experimenti
zobrazuji obr. 5.7,5.8 a 5.9.
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Obrézek 5.7: Penaliza¢ni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu s vyuZzitim neu-
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Obrézek 5.8: Penaliza¢ni hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu s vyuZzitim neu-

ronové sité pii Ny, = 6.
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Obrézek 5.9: Penaliza¢n{ hodnoty ziskané aplikaci modifikovaného algoritmu s vyuzitim neu-
ronové sité pii N, = 8.

Vysledné primérné hodnoty penalizace jsou velice podobné hodnotam ziskanym z expe-
rimenti bez pouziti neuronové sité. Proto nebudou vysledky diskutovany piimo, ale az ve
srovnani s ostatnimi algoritmy v kapitole 5.5.

5.5 Srovnani algoritmt

Prace se nejprve zabyva srovnavanim vsech tii algoritmi (ptivodni algoritmus s ipravami pro
obecné pouziti, modifikovany algoritmus a modifikovany algoritmus s pouZitim neuronové
sité). Dal§i ¢ast prace se poté zaméfi na detailni srovnéni modifikovaného algoritmu bez
a s vyuzitim neuronové sité.

5.5.1 Srovnani vSech naimplementovanych algoritmi

Pro srovnani vysledki vSech tii algoritmt byly vybrany nasledujici hodnoty:

e priamérné hodnoty penalizace pavodniho algoritmu;
e prumérné hodnoty penalizace modifikovaného algoritmu pfi nastaveni N = 6;

e primérné hodnoty penalizace modifikovaného algoritmu s vyuzitim neuronové sité pii
nastaveni N = 6.

Srovnéani{ v8ech t¥i algoritmu zobrazuji obr. 5.10 a 5.11.
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Obréazek 5.10: Srovnani hodnot penalizaci rozvrhi ziskanych ptivodnim algoritmem, modifi-
kovanym a modifikovanym s vyuzitim neuronové sité, ¢ast 1.
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Obrézek 5.11: Srovnani hodnot penalizaci rozvrhi ziskanych ptivodnim algoritmem, modifi-
kovanym a modifikovanym s vyuzitim neuronové sité, ¢ast 2.
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7 vyslednych primérnych penalizaci je ziejmé, ze modifikovany algoritmus, at jiz ve verzi
bez anebo s pouZzitim neuronové sité, vykazuje na v&ech instancich mimo MUSA rozvrhy
s penalizaci dokonce Fadové niz&§i nez u pluvodniho algoritmu. A to navic za kratsi dobu -
napf. u instance Valouxis, ktera je ¢asov€ nejnaro¢néjsi testovanou instanci, trvala v priméru
doba béhu plvodniho algoritmu pfes hodinu, zatimco u obou modifikovanych verzi zhruba
20 minut. I v pfipadé jednoduchych instanci dosahuji modifikované verze lepSich ¢asovych
vysledkil. Zatimco ptavodni algoritmus u instance Millarl.1 potfebuje zpravidla vice nez deset
minut, modifikované verze nikdy nepiekrocily v priméru 5 minut. I pokud vezmeme v potaz
pomérné znacnou nepiesnost méreni z divodu spousténi na riznych strojich, je zfejmé, zZe
modifikovany algoritmus ¢asové i kvalitou rozvrhovani piredéi pivodni algoritmus na v8ech
instancich s vyjimkou MUSA.

Uspésnost piivodniho algoritmu na instanci MUSA byla jiz diskutovana v piedchozi ka-
pitole 5.3.2. Oba modifikované algoritmy se jen stézi mohou blizit k ide4dlnimu. Optimélniho
stavu (rozvrhu s penalizaci 175) ani nemohou doséhnout, ponévadz nejsou schopny piidéavat
¢ odebirat smény. Bohuzel u instance MUSA je nutné pocitat s touto moznosti. Optiméalni
rozvrh ziskdva totiz penalizaci vyhradné za nedodrzeni preferovaného pokryti smén. Pro vy-
Fefeni téchto pripadid by bylo zapotiebi pfidat dalsi heuristiku, schopnou odstranovat a pii-
davat dalsi smény. P¥i této modifikaci je ovEem nutné brat v potaz, ze mize dojit k velkému
nartstu vypocetni nirocnosti algoritmu. V redlném prostiedi ovSem pravdépodobné nebu-
deme mit informaci o tom, zdali existuje optimalni fegeni ? p¥i pozadovaném pokryti viech
smén, tim padem ani nebude jisté, zda je heuristika zapotiebi a zda jeji zavedeni nebude mit
spiSe negativni vliv na konec¢ny vysledek.

5.5.2 Srovnani modifikovaného algoritmu bez a s vyuzitim neuronové sité

Rozdily v penalizaci rozvrhil generovanych pomoci modifikovaného algoritmu bez a s po-
uzitim neuronové sité jsou pomérné malé, proto jsou hodnoty z davodu lepsi pfehlednosti
zobrazeny v tabulce 5.6.

Tabulka 5.6 zobrazuje prumérné penalizace rozvrhit generované sledovanymi algoritmy.
Primérné penalizace jsou u obou algoritmd pomérné vyvazené. V nékterych piipadech posky-
tuje penaliza¢né lepsi rozvrhy algoritmus pouzivajici neuronovou sit, v nékterych je situace
opacné, jindy jsou srovnatelné.

Ukoncovaci podminkou algoritmu ovSem neni, tak jako u ptivodniho algoritmu, uréity
pocet spusténych heuristik, nybrz pocet netspésnych restarti pomoci heuristiky mH4. Proto
je taktéz dulezité srovnavat pocet heuristik potiebnych k ziskdani daného rozvrhu. Srovnani
na zékladé poctu spusténych heuristik mH1-mH4 je uvedeno v tabulce 5.7.

Jak je vidét, algoritmus pouzivajici neuronovou sit ve vétsiné p¥ipadd spousti méné heu-
ristik nez algoritmus bez ni. Z hodnot z tabulky 5.7 vSak neni pfimo mozné poznat, jestli
rozdil v pocétu spusténych heuristik je adekvatni k rozdflu penalizace. To 1ze zjistit pomoci
nasledujiciho vzorce:

PHinst—alg/PHinst—ref
HCinstfref/HCinstfalg

PPinst—alg = (51)

2Optimalni feSeni nemusi nutné znamenat nulovou penalizaci rozvrhu.
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Modifikovany algoritmus | Modifikovany algoritmus
Instance S neuronovou siti

Ny=4|Ny=6|N,=8|N,=4|N,=6]| N, =8
Millar-1 111 99 98 121 105 101
GPost 1048 870 761 952 823 742
GPost-B 891 846 878 849 711 651
Valouxis 1330 1128 1000 1316 1104 1049
LLR 307 306 306 307 306 306
SINTEF 14 13 12 14 13 12
MUSA 279 279 278 279 279 278
Millar-1.1 33 30 31 39 29 32

Tabulka 5.6: Primérné penalizace rozvrhil na rtiznych instancich vygenerovanych modifiko-
vanym algoritmem a modifikovanym algoritmem p¥i pouziti neuronové sité

Modifikovany algoritmus | Modifikovany algoritmus
Instance s neuronovou siti

Ny=4|N,=6|N,=8|N,=4|N,=6| N, =8
Millar-1 154 176 198 146 162 171
GPost 459 569 678 461 557 670
GPost-B 494 600 660 499 562 698
Valouxis 564 639 686 563 613 655
LLR 389 423 492 374 421 452
SINTEF 606 676 755 651 683 741
MUSA 232 270 317 228 259 291
Millar-1.1 104 111 126 97 101 116

Tabulka 5.7: Primérny pocet spusténych heuristik pfi pribéhu modifikovaného algoritmu a
modifikovaného algoritmu s pouzitim neuronové sité
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Ve vzorci 5.1 zna¢i PH penalizacni hodnotu, HC pocet spusténych heuristik, inst zvole-
nou instanci, alg zvoleny algoritmus a ref znaci referen¢ni algoritmus. Jako referen¢ni je zvo-
len modifikovany algoritmus, ktery nepouziva neuronovou sit s N = 8. Hodnota PPy, —alg
(pomérna penalizace) tedy zna¢i pomérnou Gsp&snost algoritmu vzhledem k poctu spusté-
nych heuristik vztazenou k referenénimu algoritmu. Cim nizsi hodnotu dany algoritmus mé,
tim je tedy efektivnéjsi. Srovnani obou algoritmt pomoci vypocteného PPj,s—q14 1ze nalézt
na grafu z obr. 5.12.
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Obrézek 5.12: Srovnani hodnot primérnych penalizaci rozvrhi vzhledem k po¢tu spusténych
heuristik v prubéhu algoritmu.

Zaporna hodnota na grafu znamend, ze modifikovany algoritmus mé lepsi pomér poétu
spusténych heuristik k primérné penalizaci generovanych rozvrhi nez modifikovany algo-
ritmus pouzivajici neuronovou sit, kladné hodnota znadéi opak. Dle téchto experimentt se
ukazuje jako lepsi varianta algoritmus pouzivajici neuronovou sit ve vét§iné ptipadd, s vy-
jimkou instance SINTEF, kde je situace opa¢nda. Penalizace se ov8em prili§ nelisi, primérné
hodnoty penalizace rozvrhu (u instance SINTEF) jsou v rozsahu 12 az 14.

Priumér penalizace méa zajisté vysokou vypovidaci hodnotu, ovSem v pfipadé spousténi
jednotlivych testt by mohlo byt vice zajimavé dozvédét se, jaké hodnoty ziskdme s prav-
dépodobnosti alesponn 50%. K tomu nam slouzi median, ktery byl v této praci jiz pouzit.
Median ziskanych vysledkt udava tabulka 5.8.

Ziskané hodnoty naznacuji, ze doslo k prohloubeni rozdild mezi obéma srovnavanymi
algoritmy. Pro pfehlednost je opét uveden graf s rozdilem hodnot PP, s a4, ale se ziménou
pramérnych hodnot za median (viz obr. 5.13).

Graf z obr. 5.13 potvrzuje pFedchozi slova o prohloubeni rozdili. Navic v nékterych p¥i-
padech doglo k pFehodnoceni situace - nap¥. u instance Valouxis p¥i N, = 8 doslo k prechodu
z neutralni nulové hodnoty na kladnou hodnotu (z hlediska neuronové sité).

I pFesto existuji instance, kde je stédle lepsi modifikovany algoritmus nepouzivajici neu-
ronovou sit. V praci bylo jiz zminéno, Ze neuronova sit urcuje nasledujici krok pouze tehdy,
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Modifikovany algoritmus | Modifikovany algoritmus
Instance s neuronovou siti

Ny=4|N,=6|N,=8|N,=4|N,=6|N, =8
Millar-1 100 100 100 100 100 100
GPost 1073 661 548 780 554 467
GPost-B 625 581 574 491 382 391
Valouxis 1390 760 690 1380 780 690
LLR 306 306 306 306 306 306
SINTEF 14 12 12 14 13 12
MUSA 280 279 278 279 279 278
Millar-1.1 0 0 0 0 0 0

Tabulka 5.8: Medidn penalizace rozvrhi na riznych instancich vygenerovanych modifikova-
nym algoritmem a modifikovanym algoritmem p¥i pouZiti neuronové sité.

Hodnota PP (rozdil)

ENk=4 ENk=6 Nk=8

Obrézek 5.13: Srovnan{ medidnt penalizaci rozvrht vzhledem k poctu spusténych heuristik
béhem pribéhu algoritmu.
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pokud doslo k zastaveni snizovani penalizace rozvrhu. V téchto fazich je totiz nejdulezitéjsi
rozhodnout, kterd heuristika ma byt spusténa. I presto, Ze algoritmy byly upraveny tak, aby
bylo umoznéno co nejlépe srovnat jejich schopnost nalézt lepsi feseni v dobach, kdy se rozvrh
nachdazi pravé v téchto fazich, nebylo mozné zarudit totozné podminky.

Chovani modifikovaného algoritmu p¥i vyuziti neuronové sité ve fazi, kdy fizeni obsluhuje
metoda tabu vyhledavini, je podobné, ale nikoliv stejné. Rizenf metodou tabu vyhledavani
je totiz samoziejmé ovliviiovano aktudlnim stavem tabu listu a pfislusSnym ohodnocenim
heuristik (jejich pfifazenymi hodnotami rank). Pfi pfepnuti ¥izeni na neuronovou sit ovSem
dochézi i k odlisnému chovani pti evaluaci heuristik pro pozdéjsi faze, kdy dojde k opétov-
nému navratu k fizeni metodou tabu vyhledavani. Metoda tabu vyhledavani #idi typicky
rozvrh v dobé napt. po aplikovani heuristiky mH4, kdy zvolené heuristiky ovliviiuji, do jaké
¢asti stavového prostoru TeSeni se algoritmus dostane. Tim mizZe byt vyslednd penalizace
ovlivnéna jak negativnég, tak i pozitivné, protoze k feSeni kli¢ovych situaci (kdy neni jedno-
duché najit rozvrh s lepsi penalizaci) je pfistupovano z rizného stavového prostoru feseni.

Pro nazornost, jak miize stav, ze kterého algoritmus vychazi, ovliviiovat vyslednou pena-
lizaci rozvrhu, byl proveden test na instanci GPost se dvéma riiznymi pocéate¢nimi feSenimi.
Pocatetni feSeni je generovdno pseudondhodné, vzdy se voli néjaky tzv. seed, ktery urcuje
posloupnost generovanych ¢isel. Pokud nastavime seed stejné, ziskdme i stejué zinicializo-
vany rozvrh. Z dosavadnich testt byla vybrana jedna takova seed hodnota, kter& nepiinasela
prili§ pozitivni vysledky, a druhd s opatnym efektem. V tabulce 5.9 jsou uvedeny hodnoty
ziskané prichodem modifikovaného algoritmu bez pouziti neuronové sité p¥i dvou rozdilnych
hodnotach seed. Pti kazdém nastaveni bylo spusténo 40 testi.

H seed = 150 | seed = 115

Pramérna penalizace 547 1104
Median penalizace 336 1159

Tabulka 5.9: Rozdily u generovanych vysledkt p#i riznych inicializa¢nich rozvrzich.

Neni pochyb o tom, Ze stav, ze kterého algoritmus vychazi, mé vliv na jeho vysledky.
Pokud vezmeme déle v tivahu, Ze naptiklad u instance Valouxis v pripadé modifikovaného
algoritmu s vyuzitim neuronové sité ¥idi neuronové sit pouze zhruba necelych 20% vsech
kroki, daji se pochopit pripady, kdy ma vétsi vliv praveé zminovany puvodni stav nez zména
v Tizeni zptlisobend aplikaci neuronové sité.

Pro zlepsSeni této situace se nabiz{ moznost zmény chovani neuronové sité tak, aby reago-
vala nejen v roviné toho, jestli dojde ke zlepgeni penalizace ¢i nikoliv, ale i v roviné velikosti
zlepSeni penalizace. Zde ovSem musime brat v uvahu, Ze v takovém pripadé muze snéze dojit
k uvéznuti v lok&dlnim extrému.

Dalsi moznosti je nebrat v tivahu pouze nasledujici krok, ale uvazovat i nad dlouhodobégj-
§im vyvojem, napiiklad pomoci technologie vytézovani dat (data mining). Pfi vygenerovani
velkého mnozstvi pribéht algoritmu by mélo byt moZzné urcit kroky, které jsou z dlouhodo-
bého hlediska pravdépodobné prospésné, a které nikoliv.

Hodnoty uvedené v tabulce 5.9 navic naznacuji, ze ¢asteny restart pomoci heuristiky
mH4 nemusi pracovat idedlné. Velky rozdil v namérenych hodnotach miize zptisobovat i ne-
vhodné ¢astetné restartovani touto heuristikou. Hlavni princip heuristiky mH/ (odstranovani
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problémovych smén) nemusi vzdy znamenat uspé&sné vyfeseni lokdlniho uvaznuti, protoze jde
o Castecné deterministickou heuristiku, ¢imz hrozi opakované prohledavani stejného stavo-
vého prostoru Fesenf. Regenfm by mohlo byt zaveden{ dalsi heuristiky s funkci ¢aste¢ného
restartu, kterd by pracovala vice na bazi ndhodnosti, a v pfipadé netspéchu aplikace heuris-
tiky mH4 aplikovat tuto.
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Zaveér

Cilem této prace bylo vybrat jedno z jiz existujicich feSeni problému rozvrhovini smén zdra-
votnich sester vhodné pro aplikaci na rizné typy instanc{ a navrhnout vlastni algoritmus,
ktery bude porovnan s vybranym feSenim.

7 velké skaly existujicich algoritmd byla vybrana jedna konkrétn{ implementace hyper-
heuristiky fizené pomoci metody tabu vyhledavani. Ackoliv mezi hlavni vyhody hyper-
heuristik pat¥{ moZnost vyuZiti na Sirokém spektru instanci, po naimplementovani a pro-
vedeni experimentii se ukazalo, Ze zvolené nizkotiroviiové heuristiky byly p#ili§ §ité na miru
konkrétnimu problému. Penalizace rozvrht vzniklych aplikaci testovacich instanci na tento
algoritmus se pfevazné ani neblizila hodnotam, které by se daly povazovat za uspokojivé.
S vyjimkou jediné instance (MUSA), jez se svou strukturou blizi té, s niz puvodni algorit-
mus pracoval. Na této instanci algoritmus naopak dosahoval excelentnich vysledki.

Vzhledem k nedostatkim ptivodniho algoritmu doslo k jeho modifikaci. Zédna z pivod-
nich nizkouroviiovych heuristik nebyla zachovana, misto nich byly navrZzeny nové, pracujici
na bazi zdmény smén mezi dvéma zaméstnanci a co mozna nejméné se opfrajici o metadata
vstupni instance. V dalsi fazi poté bylo Fizeni nizkotiroviiovych heuristik ¢astetné nahrazeno
klasifikaci pomoci neuronové sité pro otestovani vlivu vyuziti umélé inteligence na kvalitu
vyslednych rozvrha.

Experimenty prokazaly, ze modifikovany algoritmus, at jiz s pouZzitim neuronové sité, nebo
bez ni, dokdZe generovat rozvrhy s lepsi penalizaci neZ algoritmus piivodni, s vyjimkou jiz
zmifiované instance MUSA. Pfi ¢astetném pouZiti neuronové sité pfi fizeni nizkotaroviiovych
heuristik dochéazi celkové ke zlepseni z hlediska snizenf potFebného pocétu spusténych heuristik
pro vygenerovani rozvrhu, ¢imz se potvrzuje, Ze neuronové sit dokiZe lépe pFedpovidat,
jaka heuristika s nejvétsi pravdépodobnosti dokaze zlepsit aktuélni rozvrh. V porovnani se
standardnim Fizenim pomoci tabu vyhledavani ovSem rozdily nejsou prili§ velkeé.

Modifikovany algoritmus nabizi Siroké moZnosti k jeho rozsifeni. Jednou z nich je naim-
plementovani dalf heuristiky, kter4d by umoziiovala odebrani nebo pfidani smény. Tim by
mohlo dojit ke zlepSeni vysledkt u instanci podobnych instanci MUSA. Z pohledu neuronové
sité by bylo vhodné klasifikovat kroky nejen z kratkodobého, ale i dlouhodobého hlediska. Za
tvahu by zajisté stalo vyuziti techniky vytézovani dat pro stanoveni, které kroky provedené
neuronovou siti byly vhodné, a dle téchto informaci neuronovou sit preucit. Redlné dopady
takovych zmén ovSem vyzaduji faddné otestovani jejich tcinku, proto tyto kroky pouze do-
porucuji pro budouci vyzkum.
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Priloha A

Seznam pouzZitych zkratek

NP Non deterministic

ILP Integer linear programming

RDF Resource Dilation Factor

NRP Nurse rostering problem

XML Extensible Markup Language
HTML HyperText Markup Language
API Application Programming Interface
VDS Variable depth search

JNNS Java Neural Network Simulator
CPU Central Processing Unit

GHz Gigallertz

CP Cover Penalty
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Priloha B

Seznam pouzitého matematického
znaceni

Proménna | Vyznam

rank ohodnoceni heuristik - tabu vyhledavani

T Nomin minimélni hodnota ohodnoceni (rank) heuristik - tabu vyhledévani

TNomaz maximélni hodnota ohodnoceni (rank) heuristik - tabu vyhledavéani

InFeas ohodnocuje nevyvazenost rozvrhu

Claemand koeficient urcujici vliv hodnoty InFeas na evalua¢ni funkci

13 vnitini potencial neuronu

w vaha vstupu neuronu

0 prah neuronu

Y vystupni funkce neuronu

Prg uspésnost heuristiky d (mHd)

Kinha maximélni pomérné tolerance, kterd urcuje, kdy je pouziti heuristiky mH4
povazovano za Uspésné

PPis—_alg pomérnd penalizace na instanci ins pfi zvoleni algoritmu alg

Np, pocet restartd pomoci mH4 nez dojde k ukonceni testu

Tabulka B.1: Seznam pouZitého matematického znaceni - uvedena jsou pouze takova, kterd
se vyskytuji i jinde, nez jen v daném vzorci, piipadné textu navazujicim pfimo na vzorec.
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Priloha C

Manual pro programatora

Naimplementovani algoritmu probéhlo v programu Microsoft Visual Studio 2012 Ultimate.
Resent (Solution) se sklada z n&kolika projektt (viz tabulka C.1).

Nazev projektu | Popis projektu

Core jadro frameworku NRP

InitialTSHH pivodni algoritmus

ModifiedTSHH | modifikovany algoritmus (s moznosti vyuZziti neur. sité)

NeuroCore framework neuronové sité (neuroDotNet)

Solver pomocny projekt frameworku NRP

SolverTests pomocny projekt k frameworku NRP, nacitd pozadovany rozvrh,
zavola danou metodu FesSeni a poté vygeneruje vystupni soubory

Tabulka C.1: Popis sady projektil v programu Microsoft Visual 2012 Ultimate.

7 velké mnoziny funkei integrovanych ve frameworku NRP se pouzivaji pfedevsim funkce
uvedené v tabulce C.2.

Nazev funkce Umisténi Popis funkce

Clone() Core\Roster | vytvofi kopii rozvrhu
Recalculate AllPenalties() Core\Roster | pfepodita penalizaci rozvrhu
AssignShift(Employee, Shift) Core\Roster | pfifadi sménu zaméstnanci
UnAssignShift(Employee, Shift) || Core\Roster | odebere sménu zameéstnanci

Tabulka C.2: Popis nejpouzivangjgich funkci frameworku NRP.

Hlavni funkce frameworku NeuroDotNet pouzivané pro ucely této prace popisuje tabulka
C.3.

Struktura implementace ptivodniho algoritmu je zobrazena na obr. C.1. T¥idy Hla-H7a
reprezentuji stejné pojmenované heuristiky popsané v této préci. Trida LLHFunctions ob-
sahuje podptrné metody pouZivané predevsim t¥idami H1a-H7a. T¥ida ILowLevelHeuristic
definuje rozhrani heuristik. Hlavni t¥idou tohoto projektu je Initial TSHHSolver, kterd mimo
jiné implementuje logiku tabu vyhledavani.
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Nazev funkce Umisténi Popis funkce
Learn(TrainingSet, epochs) || NeuroCore\Network | probéhne u¢eni dané neuronové sité
Run(input) NeuroCore\Network | vréati vystupni hodnoty

neuronové sité pii daném vstupu

Tabulka C.3: Popis nejpouzivanéjSich funkeci frameworku NeuroDotNet.

4 Initial TSHH
4 @ LLH
c* Hla.cs
c* H2a.cs
c* H3a.cs
C* Hda.cs
H5a.cs
c#* Hba.cs
c* HJ7a.cs
¢* LLHFunctions.cs
P c* ILowlLevelHeuristic.cs
P ¢ InitialTSHHSolver.cs

v vVvVvVvvvVvwvVvwvVvvwv
N
"

Obrazek C.1: Struktura projektu Initial TSHH.

Strukturu implementace modifikovaného algoritmu poté zobrazuje obr. C.2. Ttidy mH1-
mHSH implementuji logiku stejnomennych heuristik. T¥dy LLHUtil, BestRosters a NeuroNe-
tworkFeatures jsou podptrnymi tf¥idami obsahujicimi funkce k danému problému (problém
naznacuje jméno t¥idy). IHeuristic definuje rozhrani modifikovanych heuristik a t¥ida Modi-
fied TSHHSolver je hlavni tFidou obsahujici Fizeni heuristik pomoci metody tabu vyhledévani
¢l neuronové sité.

Pro spusténi pozadovaného testu je nejprve nutné ve t¥idé Test (projekt SolverTests, ktery
je zaroven startovacim projektem) nastavit pozadovanou vstupni instanci pomoci Fetézové
proménné schedulingPeriodID. Déle nastavit proménou search v metodé EzecuteSearch():

e search = new Initial TSHHSolver() - pro spusténi pivodniho algoritmu.

e search = new ModifiedTSHHSolver() - pro spusténi modifikovaného algoritmu

Kazda z téchto voleb umoziiuje nastavit nékteré dalsi parametry tykajici se pribéhu al-
goritmu. Parametry lze volit pfifazenim hodnoty proménnym, které jsou na zacatku hlavnich
t¥id danych algoritmii. Seznam proménnych souvisejicich s puvodnim algoritmem obsahuje
tabulka C.4 a s modifikovanym algoritmem (s moznosti povolit fizeni pomoci neuronové sité)
tabulka C.5. Po zvoleni téchto parametrii samoziejmé nasleduje spusténi projektu.

P¥i zvoleni spusténi vice testt (proménnd cycles u puvodniho algoritmu a tabuOrNeuro-
Cycles u modifikovaného algoritmu) se po jejich ukonéeni vypiSou nejnizsi penalizace rozvrhi
v ramci kazdého testu a rozvrh s celkové nejnizsi dosazenou penalizaci se uloZi do souboru



A

ModifiedTSHH

4 @ LLH

c# LLHUtil.cs

c* mHl.cs

c* mH2.cs

c* mH3.cs

c* mH4.cs

c* mHS.cs

c# BestRosters.cs

c# THeuristic.cs

c#* ModifiedTSHHSolver.cs
c#* NeuroNetworkFeatures.cs

vvvw

Obréazek C.2: Struktura projektu Modified TSHH.

Nazev proménné

Funkce proménné

cycles
maxlIterations

nastaveni po¢tu opakovani testu
nastaveni poc¢tu spusténych heuristik v jednom testu

Tabulka C.4:

Popis proménnych v projektu Initial TSHH.
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Nazev proménné

H Funkce proménné

generateSampleForNN

v ptipadé hodnoty true dojde nejprve k vygenerovani dat
pro neuronovou sit a néslednému spusténi algoritmu Fizeného
metodou tabu vyhledavani a neuronovou siti, v opa¢ném
piipadé se volba algoritmu fidi proménnou useNeuralNetwork

useNeuralNetwork

v piipadé hodnoty true se pouzije k fizeni
heuristik metoda tabu vyhledavani i neuronova sit,
v opacném piipadé se neuronova sit nepouZije

Ny,

udéva pocet netspésnych restarti pomoci
heuristiky mH4, nez se test ukonci

generateSampleMaxSteps

maximalni pocet iteraci v jednom cyklu
pfi generovani vzorkid pro uceni neuronové sité

generateSampleCycles

pocet spusténych cykla pifi generovani vzorkd pro
ufeni neuronové sité

fileToCreate nézev souboru, kam se ulozi data vygenerovanych
vzorkl pro uéeni neuronové sité
tabuOrNeuroCycles pocet spusténych testd pii spusténi modifikovaného
algoritmu nebo modifikovaného algoritmu
s pouzitim neuronové sité
dir cesta k adresari, kde jsou ulozeny soubory
s vygenerovanymi daty pro uceni neuronové sité
filename jméno souboru, ve kterém jsou ulozena data

vygenerovand pro uceni neuronové sité

Tabulka C.5: Popis proménnych v projektu Modified TSHH.



68 PRILOHA C. MANUAL PRO PROGRAMATORA

ve formatu XML do slozky html\data\solutions\zml spustitelny v programu RosterBoos-
ter a standardniho HTML souboru do slozky html\data\ solutions\html. Soubory obsahujici
vzorky pro neuronovou sit se nachazeji ve slozce neuroData.



Priloha D

Obsah prilozeného CD

| -- Text

- adresar obsahujici diplomovu praci v PDF
\-- Hyper-heuristics - adresar obsahujici projekt MS Studia 2012 + souvisejici data
|-- Core - adresar obsahujici zdrojové koédy frameworku NRP
|-- html - adresar obsahujici dopliitkové soubory k frameworku NRP
|-- InitialTSHH - adresar obsahujici zdrojové kody pivodniho algoritmu
| -- ModifiedTSHH - adresar obsahujici zdrojové koédy modifikovanjch algoritmi
| -- neuroData - adresar obsahujici dopliikové soubory pro modifikovany algoritmus
| -- NeuronDotNet Source - adresar obsahujici zdrojové soubory
| frameworku NeuronDotNet
|-- Solvers - adresar obsahujici zdrojové koédy frameworku NRP
\-- SolverTests - adresar obsahujici zdrojové kody frameworku NRP
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