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Abstract

This master thesis aims to algorithms for solving scheduling problem subject to partially
renewable resources. This problem is generalization of the well known NP-hard problem
Resource Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP). There are proposed three al-
gorithms. All of them has been designed and implemented. It is ILP method, List Scheduling
heuristic and meta-heuristic based on genetic algorithm. These three are compared with each
other on experimental data instances. The biggest part of the work is dedicated to the genetic
algorithm.

Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva algoritmy pro feSeni problému rozvrhovani s ¢asteéné obno-
vitelnymi zdroji. Tento problém je zobecnénim N P-tézkého planovaciho problému Resource
Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP). V praci jsou navrzeny a implementovany
celkem tii algoritmy - ILP metoda, List Scheduling heuristika a metaheuristika zalozené na
genetickém algoritmu. Algoritmy jsou mezi sebou porovnany v experimentech s testovacimi
daty. Hlavni zaméfenim je geneticky algoritmus.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Motivacni priklad

Predstavte si nasledujici problém: Je firma s vyrobni halou, jez ma velké mnozstvi za-
kazek, které je nutné predem - feknéme v horizontu mésice - naplanovat. Zakazky jsou riz-
norodého charakteru, a tak pro jejich realizaci jsou vyzadovany specifické stroje (soustruhy,
frézy, lisy, atp.) - ty mohou zpracovavat vzdy maximalné jednu tilohu v ¢ase. Pfi zpracovani
zakazky je kromé volnych stroju také potieba urc¢itého mnozstvi materialu (kuptikladu to
mohou byt Srouby ¢ matice). Téchto materiala je omezené mnozstvi (skladové zasoby) a o
jejich zésobovani se staraji externi dodavky v pfedem naplanovanych ¢asovych intervalech.
Je jasné, ze k provedeni a vyrobeni dané zakizky musi byt na skladé dostatetné mnozstvi ma-
terialt. Je mozné, Zze nékteré ze zakazek na sebe navazuji, ¢ili mtze nastat situace, kdy jedna
z nich (nebo i vice) museji byt vykonany pted zapocetim jiné. U zakazek je také predem udéan
jejich termin dokonceni a pokud se nedodrzi, naskakuji penale, které chceme minimalizovat
nebo se jich zcela vyvarovat.

Zadani v bodech:

e mnozina tloh (fadové stovky az jednotky tisic)

e rlizné Casy zpracovani tloh

e data dokonceni tiloh

e prioritni vztahy tloh

e pieruseni (preempce) uloh neni povoleno

e rizné typy zdroju - stroje (obnovitelné) vs. materialy (¢asteéné obnovitelné)

e doplihovani materiala (razné ¢asy a mnozstvi)

e paralelni identické procesory

e kriteridlni funkce - total tardiness (vysvétleno déle v 2.4.1)

e nefunkéni pozadavek - implementace v C# jazyce
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1.2 Cile

Cilem této préce je nejprve prostudovat zadany problém v dostupné literatuie. Ze ziska-
nych informaci vytvofit matematickou formulaci ILP' modelu. Dalsim bodem je navrzeni a
néslednéa implementace algoritmi spolu s jejich srovnanim pii experimentech. Pocité se, Ze
vstupni data by méla byt ve formé XLS souboru, ¢li implementace by méla umét importo-
vat instan¢ni data z tohoto formatu. To samé se tyka vystupu algoritmu, vysledek spolu ze
zadanim by mél byt zpétné exportovan ve stejném formatu.

Zbyvajici text je organizovan nésledovné: V kapitole 2 je detailné zanalyzovan a popsan
zadany problém spolu se zakladni terminologii, bez jejiz znalosti by porozuméni textu bylo
prinejmensim obtiZzné. Déle pak v kapitole 3 je zformulovan matematicky model pro ILP me-
todu. Metaheuristika zaloZena na genetickém algoritmu je navrzena v kapitole 4. V kapitole 5
jsou nékteré detaily implementace, nahled na celkovou artchitekturu a komponenty aplikace
a jejich vzadjemny komunikacéni tok. Predposledni kapitola 6 je vyhrazena pro experimenty s
implementovanymi algoritmy a na zavér (7) je zhodnoceni projektu.

HLP - celoiselné linearni programovani



Kapitola 2

Analyza

Tato kapitola shrnuje poznatky ziskané ze souvisejici literatury. V motivaénim pfikladu
popsaném v predchozi kapitole je skryt rozvrhovaci optimalizaéni problém. Konkrétnéji se
jedna o rozvrhovani s omezenymi zdroji, které bude v néasledujici sekci pfedstaveno. Pro
ziskani detailnéjsiho pohledu do oblasti kolem RCPSP budou zminény souvisejici pojmy
spolu s metodami reSeni.

2.1 RCPSP

Problém rozvrhovéani s omezenymi zdroji (z angl. Resource-Constrained Project Schedu-
ling Problem, dale jen RCPSP) je autory S. Hartmannem a D. Briskornem v [18] jednoduse
popsén jako projekt slozeny z aktivit, které musi byt rozvrzeny s ohledem na jejich vzajemné
vztahy a pozadavky na zdroje. To v8e za tfelem minimalizace celkové délky rozvrhu. Tzv.
precedence relace definuje vztah mezi nékterymi aktivitami; indikuje, Ze jedna z aktivit ne-
smi ve vysledném rozvrhu figurovat pred skon¢enim vSech jejich predchudct. Kazda aktivita
vyzaduje ur¢ité mnozstvi zdroji k tomu, aby mohla byt provedena. Jakmile aktivita zacne
byt jednou vykonévana, musi byt také bez preruseni dokoncena (tzn. preempce aktivit neni
povolena). V tomto pifipadé maji zdroje svou iniciadlni kapacitu a kazdou ¢asovou periodu
se obnovuji do této ptivodni kapacity. Proto se jim fika obnovitelné zdroje. Vysledny rozvrh
je prifazeni Cast spusténi vSem aktivitam spolu s pfifazenim na konkrétni zdroje. Cilem je
najit takovy rozvrh, ktery je ¢asové nejkratsi.

RCPSP je mocny a v literatufe velmi znamy termin, ale sdim o sobé nedokaze pokryt
v8echny situace z praxe, proto se v literatufe objevuji jeho rtzné modifikace a zobecnéni. Z
hlediska slozitosti patif do mnoziny N P-tézkych tloh [6].

2.2 Zdroje

Pri srovnéni s motivaénim piikladem z tvodu je ziejma urcitda podobnost s RCPSP.
Stroje si lze pfedstavit jako obnovitelné zdroje a aktivity jako jednotlivé zakazky. Jediné, co
zatim nelze k ni¢emu priradit, jsou materialy.

Nejprve ale ke zdrojum obecné. V RCPSP se objevuji 2 hlavni skupiny zdroju - obnowvi-
telné (renewable) a neobnovitelné (nonrenewable) (popf. jejich kombinace) [15]. Obnovitelné
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znamend, Ze urcity pocet jednotek zdroje je dostupny pro kazdou ¢asovou jednotku. Mezi
zastupce klasickych obnovitelnych zdroju patii napiiklad 1lidé nebo stroje. U neobnowvitelngch
zdroji je kapacita vymeérena na cely projekt - nejsou v ¢ase obnovovany. Jakmile je jejich
ur¢ita kapacita pouzita, neni zpétné obnovena. Typickym piikladem neobnovitelnych zdroju
jsou finance nebo material.

Jejich kombinaci jsou tzv. doubly-constrained zdroje. Ty maji omezen{ jak na bazi jedno-
tek Casu, tak na cely rozvrh. MiZe tak byt modelovano napiiklad vyuziti ¢lovéka v projektu.
Omezeni na den je v podobé osmihodinové pracovni smény a omezeni na celou délku rozvrhu
napf. na maximum 100 hodin.

2.2.1 Caste¢né (ne)obnovitelné zdroje

Cistecné (ne)obnovitelné zdroje (v angl. partially (non)renewable resources) jsou neob-
novitelné zdroje, jejichz dostupnost (kapacita) je uréena jen v pfedem definovanych podmno-
zinach Casu (Casto intervalech [10]).

Matematicky popis Oznafme mnoZinu téchto ¢astetné (ne)obnovitelnych zdroju jako
R™. Pro kazdy zdroj k € R™ existuje mnozina Il obsahujici podmnoziny ¢asovych period
Py € II. Kazda takova podmnoZzina Py; je asociovana s kapacitou agj oznacujici dostupnost
zdroje k pro tu danou podmnozinu ¢ast. [15].

Lépe tomu bude porozuméno z nasledujictho p¥ikladu: Méjme zdroj, ktery je v ¢asovém
intervalu (0,2) (tedy v periodéach 0, 1,2) dostupny s kapacitou 2, v (2,5) s kapacitou 3, v
(5,6) s kapacitou 9 a v intervalu (6,00) (az do konce rozvrhu) s kapacitou 13. Kapacita
tohoto zdroje v Case je graficky znézornéna na obrazku 2.1.

kapacita

12 P

10

2 j———f i R

Obrézek 2.1: Dostupnost /kapacita ¢astecné (ne)obnovitelného zdroje v case

Castecns (ne)obnovitelné zdroje jsou zobecnény typ zdroju. Daji se jim namodelovat
jak obnovitelné, tak neobnovitelné zdroje (dokonce také doubly-constrained zdroje) - jsou to
specialni ptipady tohoto typu |7, 10].
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Castens (ne)obnovitelny zdroj se specifikovanou dostupnosti v intervalech pro kazdou
¢asovou jednotku, je v podstaté obnovitelny zdroj. Vedle toho zdroj tohoto typu, ktery je
dostupny na jediném intervalu, ale v celé §ifi délky rozvrhu, je neobnovitelny zdroj.

V [28] zmifwji financial resources, které maji podobné chovani jako zminéné ,materialy*.
Popisuji je jako typické neobnovitelné zdroje, které se dynamicky v ¢ase navySuji a jsou
konzumovany aktivitami, které o né soutézi. Dynamické navySeni znamené, ze jsou zdroje v
kazdé periodé dopliiovany o uréité mnozstvi. Navrhuji polynomialni algoritmus pro 2 speci-
alni ptipady tohoto problému. Jeden z nich predepisuje konstantni dodévky zdroju v kazdém
Case, tim se d4 predvidat kapacita zdroji. Druhym pfipadem jsou jednotné pozadavky vSech
aktivit na tento zdroj. Podobné stavény problém (s tim rozdilem, Ze aktivity mohou zdroje
jak konzumovat, tak také produkovat) je popisovan v [21]. V [10] definuji tzv. storage resour-
ces. Jejich dostupnost je zavisla na jejich predchozim vyuziti. Jejich aktuani volna kapacita
zéavisi na pozadavcich jiz rozvrzenych aktivit.

V élanku [9] uvazuji problém, kdy vykonéni aktivity produkuje mnozstvi produktu do
skladovych zasob. Ze skladu jsou produkty odebirany zakazkami, které mohou poptavat vice
typa produkti. Cilem je minimalizovat vysledny stav zésob pfi uspokojeni vSech poptavek.
Vysledny stav skladu muze byt také omezen horni mezi (v realnych podminkach sklady
nemaji neomezenené kapacity).

Zajimavym ¢lankem je [14], kde se zabyvaji specidlnimi kumulativnimi zdroji spolu s
témi klasickymi. Optimalizuji délku rozvrhu a kromé specifikace problému také navrhuji

matematicky model spolu s heuristickym feSenim pomoci genetického algoritmu. Z tohoto
¢lanku bylo ¢erpano pii tvorbé algoritmu.

V literatuie se u zdroju, které maji podobné chovani jako materialy, vyskytuji nézvy:

financial resources 28|

e raw materials [17]

e inventory resources [25]
o storage resources [10]

o cumulative resources 13|

o reservoirs [22]

2.2.2 Kumulativni zdroje

Kumulativni zdroje jsou neobnovitelné zdroje, které mohou byt v ¢ase dopliiovany, a tim
se chtéji pfiblizit problematice materidlu a soucastek. Maji pfedem dany zasobovaci plén,
ktery je zadan ve formé dodévek zdroji v ¢asovych periodach. Tim vznikaji ¢asové profily
zdroju [10], které popisuji kapacitu zdroje v zéavislosti na ¢asovém intervalu. Oproti klasickym
neobnovitelnym zdrojum (které maji konstantni kapacitu v ¢ase) maji kumulativni zdroje
proménnou kapacitu v zavislosti na ¢ase. Z predchozich vét lze usoudit, Ze tento typ zdroje
odpovida popisu ,materialu‘.
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Pozor! Neplést tento typ zdroje s kumulativnim zdrojem v kontextu s obnovitelnymi
zdroji. To jsou zdroje, které maji kapacitu vyssi nez 1 a miZe na nich byt zpracovivano
vice aktivit zaroven. Jejich opakem jsou zdroje disjunktvni [10].

Na obrazku 2.2 je ukdzan profil kumulativniho zdroje, ktery v ¢ase 0 mé kapacitu 2, v
case 2 je doplnén o kapacitu 1, v ¢ase 5 doplnén o 6 jednotek a v ¢ase 6 mé kapacitu 13
(doplnéni o 4 jednotky). Kdybychom chtéli srovnat klasicky obnovitelny zdroj s neménnou
kapacitou, jeho profil by byla vodorovna pfimka s y souradnici v hodnoté jeho kapacity.

kapacita

12

10

0 1 2 3 4 5 6 v 8 9 10 11 12 13 cas

Obréazek 2.2: Profil kumulativniho zdroje

Kumulativni zdroje se daji namodelovat jako ¢astecné (ne)obnovitelny zdroj. Na obrazku
2.3 je vidét, ze ukazkové piiklady z obou typu zdroji davaji stejny vysledek.

kap. kap.

Obrazek 2.3: Srovnani dostupnost{ zdrojti v Case - ¢ast. obnov. vs. kumulativni

Pro rozvrhovani s timto typem zdroju se bude dale v dokumentu pouZivat oznaceni
RCPSP-Cu (Resource-constrained project scheduling problem subject to cumulative resour-
ces), ktery byl pouzit v [14].



2.3. RCPSP-CU

2.3 RCPSP-Cu

RCPSP-Cu miiZe byt formulovano nasledovné: Je dan projekt, ktery je slozen z:

o n aktivit

e R obnovitelnych zdrojd, u nichz je znama jejich (konstantni) kapacita Ry (kde
k=1,...,R) pro kazdy casovy usek

e CR kumulativnich zdrojd, u kterych je urcena neklesajici kapacita v ¢ase t jako
CRy (kdel=1,...,CR)

U kazdé aktivity je specifikovana jeji doba trvani (process time) pj (j =1,...,n) a tav.
pozadovany termin dokonéeni (due date) d; (doba, do kdy by méla byt aktivita hotova).
Kazdé z aktivit mé pozadavky na oba typy zdroji, pficemz pozadavek na obnovitelné zdroje
rjk je v kazdé periodé provadéni aktivity a pozadavek na neobnovitelné zdroje c;; vyzaduje
zdroje jen pii startu aktivity. U nékterych aktivit je definovan vztah (relace néslednosti),
kdy aktivita ¢ musi skon¢it dfive nez druha j muZe byt zapocata (i — j). V literatufe je
omezeni nazyvano precedence. PieruSeni (preempce) aktivit neni povoleno.

Cilem je nalézt splnitelné rozvrzeni aktivit spolu s minimalni hodnotou kriteridln{ funkce.
Rozvrh je ve formé vektoru S € Z" kde S;(j € {1,...,n};S; > 0) obsahuji start casy aktivit.
Pri¢emz rozvrh je splnitelny, pokud jsou splnény nésledujici podminky:

1. precedence omezeni aktivit

2. omezeni aktivit na zdroje - neni prekrocena kapacita zdroje

2.4 Kriteriadlni funkce

Je rovnice, jejiz vysledek chceme optimalizovat (minimalizovat ¢ maximalizovat). Je to
prepis cile do matematického vyrazu. Cilem muze byt napfiklad co nejkratsi délka vysledného
rozvrhu (v angl. nazyvana makespan), to je jedna z nejrozsifendjsich kriterialnich funkei
(proto se objevovala ve vét8iné prozkoumanych ¢lanki). V nasem piipadé nam ale jde o
minimalizaci finan¢nich penalizaci vzniklych pii nedodrZeni termintt dodani.

2.4.1 Tardiness

Tardiness je jednou z moznych kriteridlnich funkci. Definuje zpozdéni aktivity, tzn. presah
jejiho pritbéhu po jejim due date (zadany termin dokonceni). Pokud ke zpozdéni nedojde,
jeji hodnota je rovna 0. Zavisi na ¢asu dokonceni aktivit F}, kde zpozdéni aktivity j se rovna
T;T;: = max{0,F; — d;}. V zadaném problému se jako optimaliza¢ni kritérium bere total
tardiness - vysledna hodnota je soucet vSech zpozdéni aktivit:

n
> Ty
j=1

Nyni, pfi jiz znamé specifikaci, mizeme zadat kompletni ukézkovy priklad.
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2.5 Priklad

Je zadana instance projektu s n = 6 aktivitami, R = 2 obnovitelnymi zdroji, CR =1
neobnovitelnym zdrojem. Kapacita obnovitelnych zdrojt je pro prvni zdroj Ry = 2 a pro
druhy Ry = 3. Jediny kumulativni zdroj v zadani je dopliiovan nasledovné: v Case 0 ma
kapacitu 2, v ¢ase 2 je doplnén o 1, v ¢ase 5 0 6, a v ase 6 o 4. Jeho profil je na obrazku
2.2. Relace néslednosti je 1 — 5 — 6,3 — 4,3 — 6 a parametry aktivit:

J|pi di i rjp ¢
1] 4 5 0 2 2
21 2 5 2 0 1
313 6 1 0 4
413 8 0 2 3
512 5 1 0 1
6|5 12 0 1 2

Graficky lze relaci naslednosti a cely projekt reprezentovat grafem G = (V, E), kde mno-
zina vrcholi V': =1,2,...,n obsahuje aktivity a mnozina hran F = {(i,7)|i,j € V;i — j}
reprezentuje precedence omezeni. Takto reprezentovany projekt s aktivitami ve vrcholech se
oznacuje AON (activity on node) reprezentace [10]. Na obrazku 2.4 je zakreslen graf instance
ze zadaného piikladu, vrchol 0 je pomocny (nepatii do aktivit ze zadani).

D
@ ©
®

Obrazek 2.4: Activity on node reprezentace

Jeden z moznych rozvrhi (ne nejlepsi!) je zakreslen do grafu na obrazku 2.5. Vysledny
rozvrh mé fazeni aktivit 1,2,3,4,5, 6, které spliiuje vSechny omezeni. Aktivity jsou popsany
svymi pozadavky na zdroje - r1,72|c1. V grafu je v intervalu (4,5) viditelna pauza, Zadna
aktivita nemuze byt zahédjena, protoze je nedostatek kumulovaného zdroje - ¢eka se na jeho
dodavku, ktera prichazi v ¢ase 5. Dalsi zajimavosti je za¢atek aktivity 6 az v ¢ase 10, ta totiz
musi za¢it diky vzdjemnym relacim az po skonceni aktivity 5.

Hodnota kriterialni funkce, kvtli které se rozvrhuje, je rovna 13. Pfispiva do ni:
e aktivita 3 (kondi v Case 8, ale d3 = 6, proto T3 = max{0,8 — 6} = 2),

e aktivita 4 (T = 3),

e aktivita 5 (T5 = 5),
e aktivita 6 (75 = 3).
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¢. ulohy

T1 0,2[2 |

T

s

g
|

T5 1,0[1

T6 0,1]2

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 cas

Obrazek 2.5: Graf pro poradi aktivit 1,2,3,4,5,6 - total tardiness = 13

Na obrézcich 2.6, 2.7, 2.8 jsou profily kapacit jednotlivych zdroja (modra kiivka) a jejich
aktualni vytizeni od rozvrzenych aktivit (Gervené kiivka). Aby bylo dodrZzeno omezeni na
kapacitu zdroju, nesmi byt pozadavky aktivit vy$3i nez kapacita zdroje (nesmi prekrocit
profilovou kiivku), a to v jakémkoli ¢ase. U obnovitelnych zdroju (obr. 2.6 a 2.7) jsou zdroje
naplno vyuzivany jen chvilemi. Kumulativni zdroj 2.8, je kvtli dodavkam az v prubéhu
rozvrhu vyuzivan plné téméf neustale - az do ¢asu 5 jsou plné vyuzité kapacity (kiivky se
prekryvaji) - to lze i vidét na obrazku 2.8.

kap. Ry
2

1

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 cas

Obrazek 2.6: Kiivka vytizeni obnovitelného zdroje ry

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 cas

Obrazek 2.7: Kfivka vytizeni obnovitelného zdroje ro
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kap. CRq¢
12

10

N A~ O

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 cas

Obrazek 2.8: Kfivka vytizeni kumulativniho zdroje c;

Na obréazku 2.9 je jesté ukdzana volné/nevyuzita kapacita kumulativniho zdroje v ¢ase
(napf. aktualni stav zasob materidlu na sklade). Graf je ziskdn ode¢tenim kiivek z predcho-
ziho grafu 2.8. Modra kfivka kapacita zdroje a Cervena je jeho aktualni kapacitni vytizeni,
jejich odeétenim ziskame volnou kapacitu (fialova barva).

kap. Cth
12

10

N~ O o

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 cas

Obrézek 2.9: Kfivka volné/nevyuzité kapacity kumulativniho zdroje ¢;

Pokud vytvorime rozvrh pro danou instanci, chtéli bychom védét, na jakych konkrétnich
jednotkach zdroju jsou aktivity rozvrzeny. Kdyz toto tvrzeni prevedeme do praxe, tak mame
naptiklad 3 fyzické jednotky soustruhu (kapacita = 3) a chceme védét, na které z nich
bude aktivita zpracovana. Pro kazdy zdroj k oznacime jeho jednotky poradovym cCislem
od 0 do R — 1. Aktivity mohou vyzadovat vice typt zdroji, a to v mnozstvi vétsim nez
jedna jednotka. Proto tdaj, na jakych jednotkach aktivita bézi, budeme udavat v rozsahu
pofadovych ¢isel téchto jednotek. Napiiklad rozsah (0, 1) znaci, Ze aktivita pouZivala zdroje
s ¢fslem 0 a 1. V tabulce 2.1 je ukdzéno jedno z moznych pfirazeni aktivit na jednotky zdroje
pro ukézkovy priklad.
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¢. aktivity || ¢. zdroje | rozsah jednotek zdroje
1 1 (0,1)
2 0 (0,1)
3 0 (0,0)
4 1 (0,1)
5 0 (0,0)
6 1 (2,2)

Tabulka 2.1: Pfifazeni aktivit na jednotky zdroju

zdroje

ret|  [ED [E

Th |
rot [
|

|

Ry —2 1l

Ry —3 T6

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Ccas

Obrazek 2.10: Ganttuv graf vyuziti zdroju

2.6 Metody reSeni

Pfi FeSeni rozvhovacich problémi (a kombinatorickych problému obecné) se zpravidla
pouzivaji 2 hlavni metody - exaktni vs. heuristické pristupy.

Exaktni (nebo také aplné simplexni) metody jsou postupy, které prochazeji cely prostor
(doménu) feseni a tudiZz dokaZi naleznout optimélni feSeni. Jejich hlavnim problémem je
¢asova narocnost, proto na vétsi instance jejich pouzitelnost klesa. Zastupci uplnych metod
jsou napf. Branch&Bound nebo ILP.

Na druhou stranu heuristika je postup, pti kterém si napiiklad zvolnime néjaké omezeni za
cilem ziskat vysledek v rychlejsim case. Tento pristup neprochazi cely prostor feSeni, a proto
nédm nezarucuje nejlepsi feSeni. Metoda je zaloZena na dukladné znalosti feSeného problému,
kdy pomoci jednoduché procedury jsme schopni ziskat rychlé a dostatecné kvalitni feSeni.
Tyto pristupy se v praxi ¢asto vyuzivaji pii feSeni velkych instanci ndro¢nych problémi, na
které nejsou dostatecné HW prostiedky a spokojime se s neoptimalnim feSenim.

11
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2.6.1 ILP

Celociselné linearni programovéni je metoda pro vypocet matematickych optimalizac¢nich
problémi, jejiz cilem je optimalizovat (minimalizovat nebo maximalizovat) linearni kriteri-
alni funkci, ktera neporusuje omezeni definovana v podobé linearnich rovnic ¢i nerovnic [8].
Formalnéji zapsano mé obecna minimalizace zapis

kde matice A € R™*" g vektory b € R™ a ¢ € R"” definuji problém. Cilem je najit
takovy vektor x € Z", jehoz hodnoty minimalizuji kriterialni funkci ¢’ - x a vechna omezeni

A - x < b jsou splnéna. Kazdy radek matice A s hodnotou vektoru b odpovida linearni
nerovnici.

2.6.2 Schémata pro generovani rozvrhu

Schémata pro generovani rozvrhu v angli¢tiné Schedule Generation Schemes (SGS) jsou
jadrem vétSiny rozvrhovacich heuristik [19]. Je to procedura, ktera krok po kroku vytvori
rozvrh postupnym vkladanim aktivit. Rozliguje se sériové nebo paralelni generovaci schéma.
Sériové ma n (pocet aktivit) iteraci a v kazdé vybira jednu aktivitu, kterou je mozné v dané
chvili vlozit do rozvrhu (mé v8echny své predchudce jiz v rozvrhu). V1ozi ji na nejblizsi mozny
¢as s prihlédnutim na omezeni zdrojiu a predchiadct. Pii vybéru vhodné aktivity se muze stat,
Ze takovych aktivit je vice. Pak pfichazi na fadu prioritni pravidla, podle kterych se aktivita
vybira. Paralelni verze neiteruje po aktivitach, ale po ¢asech, do kterych se rozvrhuji aktivity.

2.6.3 Prioritni pravidla

Pravidel pro vybér aktivit je cela fada. V [17] pouzivaji Fazeni aktivit sestupné dle ter-
mint dokonéeni d; - EDD (FEarliest Due Date). V [12]| je popsano fazeni upfednostiiujic
aktivity s delsi dobou trvani, které vyzaduji mensi mnozstvi zdroji. V [13] je popsano pra-
vidlo, které fadi podle souctu ¢asi nejzazsiho mozného startu a konce aktivity (latest start
time + latest finish time - LSTLFT). Clanek [23] shrnuje nékolik dalsich pravidel, pFi¢em?Z
nejlepsich vysledkt pro minimalizaci délky rozvrhu zde dosahuje pravé LSTLFT. Pro nase
ucely (minimalizace total tardiness) se zda byt vhodné fazeni dle terminti dokonéeni. Pouzita
pravidla budou popsana v kapitole 4.

2.6.4 List Scheduling

List scheduling [26] je jedna ze znamych heuristik pii feseni RCPSP za tcelem mini-
malizace délky rozvrhu, kterda ve svém jadru vyuziva pravé SGS. Jeji dulezitou soucasti je
list (seznam) aktivit, ktery predavame jako vstupni data. TudiZ genera¢ni schéma nevybira
aktivitu samo, ale pofadi k rozvrzeni jiz méa predem definované ze zadaného aktivity listu

(AL).

12
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Sériové SGS generuje aktivni rozurhy [12]. To jsou takové rozvrhy, kde zadné z aktivit
nemiZe byt rozvrzena diive, aniZ by se musela posunout (zpozdit) jina. Z toho vyplyva, ze
pokud predame algoritmu spravné sefazené aktivity, pak dostaneme optimalni feseni [19].

P vhodném vybéru pravidla pro razeni aktivit a upraveni schématu pro kumulativni
zdroje se tato heuristika dé& aplikovat také na RCPSP-Cu.

2.6.5 Metaheuristiky

Heuristiky jsou zavislé na problému, vztahuji se k nému a jsou urceny pravé k jeho feSeni.

Na strané druhé stoji metaheuristiky. Ty jsou nezavislé na feSeném problému, jsou to
pouze strategie k prohledavini jeho prostoru feSeni. Ve svém vnitiku mohou pouzivat kon-
krétni heuristiku k obstardni néjakého docasného feSeni. S nim nadale pracuji a pomoci
riuznych tprav (napf. prohozeni aktivit) prochézeji prostor feseni k ziskani lepsiho vysledku.
I kdyZ bylo feceno, Ze jsou problémové nezavislé, mohou byt parametrizovany, a tim i lépe
adaptovany na konkrétni problém. Zastupci metaheuristik jsou genetické algoritmy (GA) ¢
simulované Zzihani (SA). Vice o metodéach obecné a jejich souhrn je v [19].

V této praci bude implementovana jedna tplnd metoda pomoci ILP, jedno heuristické
feSeni v podobé List schedulingu a jedna metaheuristika zalozena na Genetickém algoritmu.

13
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Kapitola 3

Model

Pro piehlednost je v nasledujici tabulce! shrnuta notace parametri, které se budou v
modelu pouzivat. Velka ¢ast omezeni v modelu je prevzata z |14].

n - pocet aktivit

R - pocet obnovitelnych zdroji

CR - pocet kumulativnich zdroju

Ry - kapacita zdroje k

CRy; - kapacita kumulativniho zdroje k v Case ¢
P; - mnozina predchidct pro aktivitu j

Dj - doba trvani aktivity j

d; - termin dokoncen{ aktivity j

Tk - pozadavek na zdroj k aktivity j

cjl - pozadavek na kumulativni zdroj [ aktivity j
T - horni mez (odhad) ¢asu

S; - Cas startu aktivity j v rozvrhu

F; - ¢as dokoncéeni aktivity j v rozvrhu

Tabulka 3.1: Zastupné symboly parametri

V modelu je nékolik omezujicich nerovnic vyjadiujicich vSechna omezeni a jedna roz-
hodovaci proménné x;;, kterd indikuje, pokud je aktivita j zapocata v case t. ProtoZe je
proménna indexované ¢asem (jedna se o tzv. time-indezed model [21]), musi se stanovit ¢a-
sovy horizont T', ktery shora omezuje rozvrh - vSechny aktivity se musi rozvrhnout do ¢asu
T. Cas je rozdélen do period jednotné délky a do téchto period se rozvrhuje [5].

1, pokud aktivita j za¢ne v case t.
Tjt = ..
0, jinak.

'notace je dostupna i jako samostatny list v p¥iloze 7

15
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3.1 Horni mez ¢asu - T

vy

a tim zvysime jeho vykonnost - zvysi se rychlost vypoctu. Horni odhad T' se musi neJakym

zpusobem stanovit uz ze zadéani. Je to nejnizsi hodnota délky rozvrhu, kterou dokazeme urécit
jesté pfed zapocetim rozvrhovani. Nyni jiz k samotnému stanoveni odhadu:

Rozvrh musi urcité obsahovat vSechny rozvrhované aktivity, a proto je do odhadu za-
komponovan soucet jejich dob trvani p;. To predstavuje vloZeni vSech aktivit za sebe; tim je
zaruc¢eno splnéni omezeni na kapacity obnovitelnych zdroju. Tato hodnota odhadu ale po-
¢ita s tim, Ze materidly pro vykonani vSech aktivit jsou jiz dostupné. Toto ale neni zaruceno,
protoze materidly mohou byt dodévany az v pribéhu rozvrhu. Celé kapacita materidli bude
dostupna az po jejich posledni dodavce. K vypocitané hodnoté se tedy dale pfipocte cas
posledni dodavky materiali. Proménna times; znaci casy dodavek materidlu [.

T= ij + max{times,}, l=1.CR
j=1

éasovy odhad k privodnimu piikladu je po dosazeni spocten jako:

T=(24+4+3+34+2+5)+max{0,2,5,6} =19+6 =25

3.2 Matematicky model

n T
min Z Zmax{o,:cjt(t—i-pj—dj)} (3.1)
j=1 t=0
T
D au=1, j=1.n (3.2)
=0
T
Zl‘zt t—i—p@ < Z%‘]t -1, j=1lmn,1€ Pj (33)
=0
n t
> i < R, k=1.R,t=0.T (3.4)
Jj=11=t—p;
n t
> > ciwjr < CRy, I=1.CR,t=0.T (3.5)
j=171=0
zj € {0,1}, j=1.n,t=0.T (3.6)
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3.2. MATEMATICKY MODEL

V modelu vyge je kriterialni funkce (3.1) total tardiness. Rozhodovaci proménna uréuje ¢as
zapoceti aktivity, ze kterého se dopocte ¢as dokonceni a nasledné zpozdéni. Prvni omezeni
(3.2) zajistuje, ze kazda aktivita bude zahrnuta do rozvrhu, tzn. Ze v néjakém ¢ase bude
zapocCata. Zaroven také fik4, Ze v rozvrhu bude presné a jen jednou. Kazdé aktivita j musi
mit jen jeden Cas zahajeni ¢, tzn. xj; = 1.

Dalsi omezeni (3.3) zajistuje splnéni relace naslednosti mezi aktivitami. Pro vSechny
predchidce i € P; aktivity j musi platit, Ze ¢as, kdy skonéi z(t + p;), musi byt mensi nebo
roven ¢asu z;; -t, kdy zac¢ina aktivita j. Podobné omezeni by §lo namodelovat s nasledovniky.

Skupina omezeni (3.4) a (3.5) se tyka zdroju - dodrzeni jejich kapacit. U obnovitelnych
zdroju se poscitaji pozadavky aktivit r;, probihajici ve stejném case, toto ¢islo nesmi pre-
krocit kapacitu zdroje Ry. To se kontroluje pro kazdy zdroj k v kazdém case t. Pro ¢as t se
spocitaji aktualné probihajici aktivity prozkoumanim intervalu (t — p;,t), protoze aktivita
J miZe ovliviiovat cas t pouze zde. U kumulativnich zdroji se poZadavky cj rozvrzenych
aktivit vzhledem k ¢asu t nacitaji uz od zacatku rozvrhu a kontroluji proti kapacité zdroje
CRy; v Case t (ta odpovida hodnoté z ¢asového profilu zdroje).

Posledni rovnice (3.6) obsahuje jen omezeni oboru hodnot rozhodovaci proménné. Protoze
je to binarni rozhodovaci proménné, jeji mozné hodnoty jsou rovny 0 nebo 1.

ILP model zminény vySe byl naprogramovan v jazyku JAVA za vyuziti knihoven IBM
ILOG CPLEX [1]| solveru. Solver je matematickd knihovna, kterda obsahuje pokrocilé me-
chanismy k FeSeni naro¢nych matematickych problémii. Na nésledujici strané je v grafu 3.1
zanesen optimalni rozvrh s hodnotou kriteridlni funkce 8, ktery byl vracen ILP solverem.
Na dalsich grafech 3.2 jsou grafy vyuziti zdroji pro tento rozvrh. Rozvrhy jsou pro piiklad
uvedeny v predchozi kapitole.
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¢. ulohy
T1 0,2]2 |
m
TH 1,01

Ts
u
T6 | 0,12 |
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 cas

Obrézek 3.1: Graf optimélniho rozvrhu (1,2,5,3,4,6) - total tardiness = 8

kap. Ry
2

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 cas

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 cas
kap. CR1¢

12

10

N~ O o

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 cas

Obrazek 3.2: Kfivka vytizeni zdroju r1, ro a ¢;
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Kapitola 4

(GGeneticky algoritmus

V zadaném problému se pii praktickém vyuziti pocitad s velkym pocétem rozvrhovanych
aktivit (stovky az tisice), a proto exaktni metoda ziskani optimélniho rozvrhu neni piilis
vhodna. K ziskani optimalniho rozvrhu by musela prozkoumat v nejhorsim piipadé vSechny
mozné usporadani aktivit, tzn. n! moznosti. To se s realnymi HW prostredky ned4 dost dobie
stihnout. Proto se vyuzivaji metaheuristické piistupy, které maji postupy, jak pokryt/projit
co nejvetsi oblasti v celém prostoru feSeni, a z nich vybirat ta nejlepsi usporddani. Jednim z
pristupt je geneticky algoritmus.

4.1 Provazanost s prirodou

Geneticky algoritmus (GA) je evoluéni piistup k feSeni ur¢itého problému, inspirovany
Darwinovou evolu¢ni teorii. Tato prohledévaci technika je zaloZzena na konceptu prirodniho
vybéru a evoluce. Evoluce zivo¢isného druhu je chapana jako postupny a pfirozeny vyvoj
zivota od prvniho vyskytu na Zemi az k mnoha riznym formam Zivota.

Geneticky algoritmus byl poprvé predstaven Johnem Hollandem v 70. letech minulého
stoleti. Holland véril, ze kdyby se principy pfirodni evoluce pfevedly do pocitac¢ového algo-
ritmu, mohl by vzniknout novy smér, jak Fesit naro¢né problémy [27].

Za tcelem vyfteSeni tlohy se algoritmu nejprve predaji ndhodné inicidlni feSeni, ktera se
vyhodnocuji a postupné ,slechti“ k lepsim a lepSim vysledkim. Inicidlni feSeni chceme co
nejvic ndhodné, aby se co nejvice rozprostirala po celém prostoru feSeni.

Hlavni myslenka GA spociva v tom, Ze na jednotlivé prvky mnoziny p¥ipustnych feseni
pohlizime pravé jako na néjakého Zivoc€icha, v jehoz genech je néjakym zptisobem zakédovana
informace, kterd popisuje jedno pripustné feSeni. To, jak si tyto jedinci vedou, tj. jejich
schopnost prezit a schopnost reprodukce, odpovida tomu, o jak ,dobra“ feseni se jedné.
Samotné hledani feSeni pak spo¢iva ve vybéru néjaké pocatetni populace téchto zivodichi a v
nésledné simulaci jejtho vyvoje pod kontrolou evoluénich mechanismi zahrnujicich pfirozeny
vybér, reprodukci, atd. Jak se tato populace z generace ke generaci vyviji, ,Spatna“ feSeni
maji tendenci vymirat, a naopak ,dobrd* feseni se mezi sebou kiizi a mutuji a produkuji
FeSeni jesté lepsi [24].
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KAPITOLA 4. GENETICKY ALGORITMUS

4.2 Jak GA funguje

Prvnim krokem je vytvoreni néjaké pocatecni populace piipustnych feseni. Ta se zpra-
vidla generuje nahodné, ale muzou se vyuzit néjaka pocatecni feSeni ziskana nékterou heu-
ristikou. Pfed samotnou tvorbou populace se musi stanovit, v jaké formé budeme jedince
reprezentovat, protoze na né budeme chtit aplikovat genetické operatory. Jako dostate¢né
obecné se jevi kodovani ve formé Fetézce ¢i pole hodnot. Toto kdodovani mé také svou analo-
gii v genetice, kdy v podstaté fetézce odpovidaji chromozomim a jednotlivé pozice v Tetézci
jednotlivym genim (a konkrétni hodnoty genu pak aleldm). Kazdé feseni je jako jedinec v
populaci reprezentovan jednim fetézcem - chromozomem - proto se vedle oznaceni jedinec
pouziva také oznaceni chromozom.

Po vzniku populace prichézi jeji ohodnoceni za Gcelem ziskani nové generace jedinca. To
spo¢iva v ohodnoceni kazdého jejiho jedince (fitness) pomoci dodané ohodnocovaci funkce
tzv. fitness function. P¥i tvorbé nové generace prichazi nejprve vybér jedinci, ktefi se budou
podilet na jejim vzniku. Pravdépodobnost vybéru daného jedince je tmérné jeho relativnimu
ohodnoceni. Postupt pro selekci jedincti je nékolik, jednim z nich je turnaj. Ten vezme napii-
klad 4 ndhodné jedince a z nich vybere toho s nejlepsim ohodnocenim. Samotny vybér jesté
samozi‘ejmé nezpusobi vznik zadnych novym jedincim. Od toho jsou tu genetické operatory
kfiZzeni a mutace.

Pro k¥iZeni (crossover) je nejprve nutné vybrané jedince sparovat (proto se typicky voli
sudé velikost populace). Na kazdy par (rodice) je pak aplikovano kiiZeni s néjakou predem
stanovenou pravdépodobnosti (obvykle velmi vysokou, napt. 0,9). KfiZenim se vyménuji geny
mezi dvéma jedinci. V nejjednodussim piipadé se miZe jednat napf. o to, Zze se nadhodné urci
pozice v chromozomu a od této pozice se vyméni geny. Vzdy je vSak tifeba volit takovy
mechanismus, aby kiiZzenim vznikl opét Fetézec, ktery reprezentuje néjaké pripustné reseni
[24]. Vysledkem kiiZeni je novy potomek, ktery je kandidatem do néasledujici generace. Veli-
kost populace v GA je konstantni, kifZzeni jedinct se opakuje do té doby, nez ji nové vznikli
potomci zcela naplni.

Poslednim krokem pfi tvorbé nové generace je aplikovani mutace mutation na kazdého
kandidata. Mutace slouzi k udrzovan{ genetické diverzity v populaci a tim bréani, aby proces
hledani sklouznul jen do oblasti néjakého lokalniho optima. V binarnim fetézci by se typicky
jednalo o nahodné prohozeni 0 za 1. I zde, podobné jako u kiizeni, je tieba dbat na to, aby
mutaci naruseny fetézec opét reprezentoval néjaké pripustné reSeni. Mutace vSak vyznamné
narusuje podobu jedince, proto by méla byt jeji aplikace omezena néjakou pomérné malou
pravdépodobnosti (mezi 0,001 a 0,2) [24].

Za ucelem rostouci kvality generaci se do nové generace miize vkladat malé procento téch
nejlepsich jedincu z predchozi generace. Na tyto elitni jedince se neaplikuji zaddné genetické
operatory - jedinec ztstane takovy jaky je. Tomuto procesu se fikd vybér elitnich jedinct a
procento téchto jedincii byva velmi malé (max do 5 %), to z duvodu dostatecné diverzifikace.
Typicky se tento vybér uskutecnuje na zacatku, kdy se polozi zédklad nové generace pravé
témito jedinci, a ti jsou pak doplnéni novymi zkiiZzenymi a zmutovanymi jedinci.

Proces ziskavani novych generaci feSeni se opakuje do té doby, dokud neni splnéna néjaka
ukonc¢ovaci podminka (termination condition). Ta muZe byt definovana napt. jako ¢asovy
limit nebo omezeni poc¢tu generaci. Pfi naplnéni podminky algoritmus kon¢i a vraci nejlépe
ohodnocené Feseni.
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4.2. JAK GA FUNGUJE

Pravdépodobnostni hodnoty nejsou predepsané, jsou pouze orienta¢ni, a pro kazdy pro-
blém miiZe byt jejich nastaveni mirné odlisné. Hodnoty se zkouseji pfi experimentovani a ze
ziskanych vysledki se zvoli nejvhodnéjsi hodnota.

Hlavni bloky jsou shrnuty v nasledujicim seznamu a v diagramu na obrazku 4.1 je pak
pro prehled zakreslena kompletni struktura spoluprace téchto blokd.

e Tvorba pocate¢ni populace
e Vyhodnoceni populace
e Tvorba nové generace z piedchozi

e Terminac¢ni kritérium

[ Pocatecni populace ]

l

Evaluace populace |«

l

Vybér jedincu

\ l 7
' A
Tvorba nové ..
< KfiZeni jedincii
generace
\ 7

l

[ Mutace jedinct ]
\

l

ne

Podminka
ukondeni

l ano

Obrézek 4.1: Proces Genetického Algoritmu

Nésledujici sekce detailnéji popisuji reprezentaci jedince a jednotlivké bloky diagramu.
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KAPITOLA 4. GENETICKY ALGORITMUS

4.3 Reprezentace jedince

Volba spravné reprezentace jedinci hraje jednu z dulezitych roli pfi implementaci al-
goritmu. U kazdého problému se muZe hodit trochu jind reprezentace a ma velky vliv na
vyslednou efektivitu algoritmu.

Cilem je zvolit co nejjednodussi reprezentaci, ze které snadno ziskdme ohodnocen{ jedince
a genetické operatory s ni mohou pohodlné pracovat. Zde byla zvolena reprezentace sezna-
mem aktivit - AL (activity list). V praxi je to pole hodnot slozené z n gent, kde kazdy gen
obsahuje ¢islo aktivity. Z toho vyplyvé, Ze v chromozomu jedince se nesmi opakovat zadny
gen (kazda hodnota musi byt unikatni) - jedné se o permutaci. Potradi aktivit v poli ur¢uje
jejich prioritu, podle které se bude tvorit rozvrh. Reprezentaci jedince (tedy jeho pole) si lze
predstavit jako na obrazku 4.2.

Tato reprezentace byla zvolena kvili jeji nizs{ rezii. P¥i dekddovani jedince se nemusi nic
provadét a rovnou mame obstarané potradi aktivit, které potfebujeme pozdéji pii ohodnoceni
jedince. Jedin4 ddrzba vznika pii tvorbé novych jedinci aplikovanim genetickych operéatort,
ale o tom az dale.

112314]5]6

Obrézek 4.2: Reprezentace jedince jako Activity List (AL)

4.4 Preprocessing

Pfed samotnym béhem algoritmu, je dobré provést zékladni kontrolu, zda instance méa
vibec néjaké feSeni, tzv. preprocessing fazi.

Mizou nastat 3 pripady, kdy instance nema feSeni. Prvnim z nich je situace, kdy jedna
z aktivit mé& pozadavek na obnovitelny zdroj vyssi nez je jeho kapacita. Druhym pfipadem
je nedostatek materialii. Soucet pozadavki na kumulativni zdroje nesmi byt vétsi nez je
pocet celkem dodanych zdroju. Posledni véci, kterd muze zapiic¢init nereSitelnou instanci,
jsou preceden¢ni vztahy aktivit. Grafova reprezentace tohoto vztahu musi byt acyklicky
graf; pii vzniku cyklu by napf. aktivita A méla predchudce aktivitu B a naopak. Tim by
neslo v rozvrhu zajistit precedence omezeni. Pokud Zadny z téchto pfipadi nenastane, tak
pro instanci existuje néjaké reseni.

4.5 Pocatecni populace

Do pocateéni populace jsou generovana nahodné pripustné feSeni. Diky tomu lze na
zaCatku ziskat dostatecéné riuznorodé jedince. Av8ak generovani neni zcela ndhodné, protoze
je pozadovano, aby vznikajici AL byly feasible (aby spliiovaly precedence omezeni aktivit).
Tim se vyloudi tvorba zbyteéné vznikajicich jedincii, ze kterych by stejné nevzniklo zZadné
splnitelné feSeni. Splnitelné AL jsou generovany nasledovné [14]:
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4.5. POCATECNI POPULACE

1. Prazdny seznam (AL).

2. Ur€eni mnoziny zpiusobilych aktivit EA (tzv. eligible activities). Vkladame takové ak-
tivity, které jiz maji v8echny své predchtidce obsazené v AL a sami nejsou v AL.

3. Z mnoziny EA se vybere ndhodné jedna aktivita a vlozi se na konec AL.

4. Pokud jsou v8echny aktivity v AL, je konec. Pokud ne, pokracuje se krokem 2.

Pseudokdd sestaveni AL je v algoritmu 4.1. Algoritmus mé n iteraci, v kazdé z nich se do
AL vlozi jedna aktivita, kterd v ném jesté neni (prvni podminka na fadku 4). Po dob&hnuti
vnéjsi smycky se v AL nachazi n aktivit a algoritmus timto vraci spravné sestaveny AL.

Pseudokod 4.1 Tvorba seznamu aktivit - AL

Input: J - mnozina aktivit

Input: P - pole s mnozinami predchidcu aktivit
1: AL = {}, EA = {} # EA obsahuje v kazdé iteraci vhodné aktivity do rozvrhu
2: for 1...n do
3: for j € J do

(ndhodné) vyber aktivitu i z EA
pridej ¢ do AL

10: vyprézdni EA

11: end for

12: return AL

4: if j ¢ AL and P; C AL then

5: pridej 7 do EA # aktivity, které maji predchtidce v AL a sami v ném nejsou
6: end if

7 end for

8:

9:

V pocatecni populaci jsou nyni ndhodné reSeni diky ndhodnému vybéru aktivity z EA. To
sice zarucuje riuznorodost populace, ale nikoliv jeji kvalitu. Ta je ziskdna pomoci prioritnich
pravidel, ktera urci aktivitu ke zvoleni z EA. Néktera pravidla byla popséna v sekci 2.6.3.
V praxi se inicidln{ populace tvofi nasledovné: nejdiiv se vytvoii jedinci pomoci prioritnich
pravidel a zbytek populace je doplnén nahodnymi.

Nova pravidla V algoritmu je vyuZito a navrzeno nékolik pravidel. RCPSP-Cu pracuje s
kumulativnimi zdroji, a tak se pfimo vybizi je zakomponovat a vyuZzit v prioritnich pravi-

vvvvv

date, a z této profiltrované mnoziny se dale aplikuji nova pravidla.
U nékterych pravidel se pouziva pojem EST (FEarliest Start Time). To znac¢i nejdiivéjsi

mozny ¢as, kdy mtze byt aktivita vzhledem k relaci naslednosti spusténa a omezeni na zdroje
jsou potlaceny.
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EST | pozadavky
2+2
2+1
14+ 4
243
1+1
142

aktivita
1

RS WU
CUo W w S
o ot oo o ool S
I U R

Tabulka 4.1: Hodnoty pouZivané v pravidlech

e EDD - Vybere se prvni aktivita s nejmensim due date.

¢ EDD-Ma - z EDD mnoziny aktivit se vybere ta s nejmensimi pozadavky na kumula-
tivni zdroje.

e EDD-ESTReMa - z EDD mnoziny aktivit se vybere ta s nejmensim EST spolu
s nejmensim souctem pozadavki na oba typy zdroju. (Prvni aktivita z ukézkového
prikladu mé soucet pozadavki obnovitelnych zdrojua 2, kumulativnich také 2 a EST,
protoze nemé zadného predchidce, je rovno 0. To dava hodnotu 4).

¢ EDD-ESTPTReMa - U tohoto pravidla se do sou¢tu prid& navic process time.

Bylo zvolen vétsi pocet pravidel (rtizné kombinace predchozich), protoze pro kazdy typ
instanci je kazdé pravidlo méné ¢i vice vhodné. Vybranim vice pravidel je pak pokryto vice
druhii instanci. Pro instance, kde jsou zpozdéné dodévky materiald, se spiSe hodi pravidla,
ktera uptednostnuji aktivity s mensimi materidlovymi naroky. Instance, kde je nékolik aktivit
s velmi dlouhou dobou zpracovani, byly lépe FeSené pomoci pravidel, které vybraly diive
aktivity s niz8i hodnotou p;. Srovnani pravidel je ukazéno v kapitole experimentt. Ukéazka
nékolika Fazeni ziskanych postupem vyse (mimo posledniho) pro piiklad z kapitoly 2:

e 123456

341562

e 125346 -EDD pravidlo

e 215346 -EDD-Ma pravidlo

e 346215 - nevyhovujici

4.6 Ohodnoceni jedince
Ohodnoceni spoc¢iva v transformaci jedince na néjakou ¢iselnou hodnotu, kterou doka-

Zeme porovnat s ostatnimi a urc¢it tak, jak dobry jedinec je. V nasem piipadé je kritériem
jiz zminéné total tardiness funkce, jejiz hodnotu pouzijeme.
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4.6. OHODNOCENI JEDINCE

Abychom tuto hodnotu ziskali z AL, je nutné k nému vygenerovat rozvrh, ze kterého se jiz
total tardiness dokéze snadno ziskat. Tuto préci délaji genera¢ni schémata (SGS), konkretné
jedno upravené pro RCPSP-Cu.

4.6.1 Seriové SGS pro RCPSP-Cu

Seriové rozvrhovaci schéma ve své zakladni verzi predstavené v sekci 2.6.2 kontroluje
precedence relace a kapacity klasickych zdroji. Pro RCPSP-Cu musi byt mirné modifikovano,
aby bralo v potaz i materidlové zdroje.

Aktivity jsou brany jedna po druhé z AL a vkladany do rozvrhu v nejdfivéjSim mozném
case EFT (earliest feasible time). Ten musi vyhovovat precedence vztahim a kapacitnim
omezenim oby¢ejnych i kumulativnich zdroji. EFT je ziskédno tak, Ze se urdi casy, kde kazdy
spliiuje jedno omezeni, a vezme se jejich maximum. Nejprve Cas, ktery spliuje precedence
vztah EPT. To je Cas, kdy jsou vSichni pfedchidci jiz dokonceni. Je to maximum z Casi
dokonéeni vSech predchiidcii, ktery se pro aktivitu j vypocte jako F; = S; + p; (start ¢as v
rozvrhu plus ¢as zpracovani).

Nésleduje zjisténi ¢asu, kdy je dostatek zdroju pro rozvrzeni aktivity - ERT (earliest
resource time). S tim souvisi ziskdni ¢asové dostupnosti kazdého zdroje. U obnovitelnych
zdroji je dostupnost konstantni, u kumulativnich s ¢asem rostouci. Tim, Ze se n&jaka aktivita
vlozi do rozvrhu v Case t, je nutné snizit hodnoty dostupnosti zdroji. U pozadavku aktivity na
obnovitelny zdroj se hodnota snizi v kazdé periodé, kdy aktivita probiha, tzn. na intervalu
(t,pj). U pozadavku na kumulativni zdroje se hodnota jejich dostupnosti redukuje az do
konce rozvrhu (do horni meze T), tzn. (¢, T).

Takto pribézné aktualizované dostupnosti zarucuji, Ze pokud chceme rozvrhnout aktivitu
v Case t, tak se staCi podivat, jestli zbyvajici kapacita v ¢asovém profilu pro Cas ¢ je vétsi
nebo rovna jeho poZadavku. Pokud neni, postupné navySujeme ¢as do té doby, nez se néjaké
zdroje uvolni.

Pseudokoéd 4.2 Tvorba rozvrhu z AL pomoci SGS
Input: AL - seznam poradi aktivit

1: for all j € AL do

2: EPTj — max(Si —i—pi‘i € Pj) i+ P; - predchudci aktivity j
3 ERT]' + ziskej ERT]' # Cas, kdy je dostatek zdroju pro vykonani aktivity j
4: EFT; < max(EPT;, ERT))
5: S; < EFT;
6:
7

: uprav dostupnosti zdroju
: end for

Takto se ohodnocuje kazdy jedinec populace, protoze v zavislosti na téchto hodnotach se
nésledné generuji dalsi generace.
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KAPITOLA 4. GENETICKY ALGORITMUS

4.7 'Tvorba nové generace

Po ohodnoceni jedinct dochazi k tvorbé nové populace, vybiraji se elitni jedinci (fitness
hodnota jedince je nejlepsi) a ti se ponechavaji do daldi generace beze zmény. U zbylych
dochéazi k parovani a naslednému kfizeni, mutaci nebo tplnému nahrazeni.

P1i aplikaci genetickych operatori museji byt operatory uzptlisobeny pro reprezentaci
pomoci AL, kterd neumoznuje duplikaci aktivit. Stejné tak jako pii tvorbé AL pocatecnich
jedinct, i zde se musi zajistit, aby vznikly AL mél korektni poradi aktivit, které spliuje
precedence vztahy.

4.7.1 Vybér elitnich jedinca (Elite Selection)

U tohoto operatoru se specifika spjatd s AL reprezentaci neprojevuji. Tento operator
pouze vezme urcity pocet nejlépe vyhodnocenych jedinct a zkopiruje je do dalsi generace
tak jak jsou.

Mnozstvi jedinct, které se bere jako elitni, je uréeno poc¢tem procent z celkové velikosti
populace a udava se predem jako parametr genetického algoritmu. Kupiikladu hodnota 5%
s velikosti populace 100 znamen4, ze do dalsi populace prejde 5 nejlepsich jedinct bez sebe-
mensi zmény. To znamené, Ze nasledujici generace nebude horsi nez pfedchozi. S procentualni
hodnotou se to vSak nesmi pfehnat, vyssi hodnota by mohla vést k predcasné konvergenci
populace do lokalniho minima [16].

4.7.2 Selekce rodi¢t (Mating)

Proces selekce se provadi pro ziskani 2 jedinct, ktefi se spolu nasledné budou kiizit. V
algoritmu je pouzita strategie rulety (roulette wheel). Kde pravdépodobnost vybéru jedince
zévisi na jeho fitness hodnoté - ¢im vyssi, tim i pravdépodobnost selekce stoupé. Parovani
je provadéno postupné a v kazdé iteraci se vidy ndhodné vybiraji zbyli jedinci v populaci.
Proces se opakuje, dokud nejsou vSichni jedinci z populace sparovani.

4.7.3 Kfiizeni (Crossover)

Tento operator je pouzit pro kombinaci existujicich jedincid s jinymi, a tim se zajiStuje
geneticka diverzita. Opét je stanovena néjaka pravdépodobnost kiizeni Pcyoss. To je hodnota
mezi 0 a 1, kterd odpovida pravdépodobnosti vzniku potomki z kiiZzeni jedincti. Hodnota
rovna 1 znamenad, Ze vSechny vybrané dvojice budou zkfiZeny a vytvori potomky do nové
generace. Hodnota 0.85 znamena, ze 85% dvojic bude zkiiZeno a zbytek part projde do nové
generace beze zmény. Proces je znazornén v pseudokddu 4.3.

Pii kiizeni jsou vzaty dva jedinci (otec a matka) a z nich vznikaji 2 potomci (syn a
dcera), pouziva se tzv. dvoubodové kiizeni (two-point crossover). Jsou vybrany 2 &isla kq,
ko (k1 < ko) mensi nez je pocet aktivit. AL pro syna je vytvofen z prvkua otcova AL -
hodnoty na prvcich (0, k1) a (k2,n) - a zbytek hodnot (k1 + 1, ks — 1) je doplnén z matéina
listu zachovavajici jeho relativni fazeni. Tim se zachovaji precedence vztahy mezi aktivitami.
Dcera je vytvorena analogicky. Krajni intervaly se vezmou z matky a vnitini interval z otce.
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4.7. TVORBA NOVE GENERACE

Pseudokdd 4.3 Genetické kiizeni
Input: G - aktudlni generace populace
Input: G5 - nova generace
1: while Gy < G do # Dokud je velikost nové generace mensi nez aktualni
2: rodice < selekce(G1)
3 if rand() < Pcross then
4 potomci < kiiZeni(rodice)
5 pridej potomky do Go
6: else
7
8
9

pridej rodice do Go
end if
: end while

Na obrazku 4.3 jsou 2 nahodni jedinci (rodi¢e) 1,2,3,4,5,6 a 3,4,1,5,6,2. Indexy pro
kiizeni jsou 0 a 4. Okrajové ¢asti potomka jsou jasné, vzniknou zkopirovanim hodnot z jedince
1. Prostfedni ¢ast, indexy (1, 3), se bere z jedince 2 tak, aby ve vysledném seznamu potomka
byla kazdé aktivita zastoupena vzdy jen jednou. Jedinec 2 se tedy postupné prochazi a vklada
takové aktivity, které jesté nejsou obsazeny ve vzniknuvSim potomkovi. Na obrizku jsou
nejdrive zakresleny ptvodni jedinci (otec a matka). V prostfednim mezikroku jsou zvyraznény
geny, které se budou v potomkovi pouzivat. Z modrého otce se vezmou krajni intervaly a z
Cervené matky se vezme zbytek gent (pfi zachovaném pofadil), které jesté nejsou obsaZzeny
v krajnich intervalech otce. Posledni krok je vysledny potomek.

Jedinec 1 Lf2]3[4[5]6
Jedinec 2 314 ]11|5]16]|2

Potomek 1 11314121516

Obrazek 4.3: Kiizeni jedinct
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4.7.4 Mutace

Mutace je operator, ktery je provadén az na nové generaci populace, k jeho provedeni staci
samotny jedinec. I zde musi byt specifikovan parametr v podobé pravdépodobnosti (Pyyt)-
Postupné se prochazi neelitni jedinci v nové generaci a se zadanou pravdépodobnosti Pt
jsou vybrani k mutaci. Kazda aktivita (gen) z mutovaného jedince je vybrana s tou samou
pravdépodobnosti Pyt k mutaci. Pokud je vybrana, pak dojde k zméné jejiho poradi v AL.
Nové poradi musi byt mezi poslednim z pfedchiidcti a nejblizsim z nasledniki. To ponecha
fazeni v AL korektni. Nahodné se vybere misto mezi témito dvéma popsanymi body a tam
se aktivita vlozi. Zbytek aktivit se posouva, aby vyplnil prazdné misto.

Puavodni 11213141516

Zmutovany 2131114]5]|6

Obrazek 4.4: Mutace jedince

Obrazek 4.4 popisuje mutaci jednoho vybraného genu v jedinci. V tomto pfipadé se jedné
o gen na 1. misté s hodnotou 1 (oznaceno teckou nahote). Horni jedinec v obrazku je ptivodni.
Vstupuje do mutace a naznacené rozmezi vytycuje, kam se mutovany gen muze vlozit, aniz
by doslo k poruseni precedence relaci. Vztahy mezi aktivitami jsou stejné jako z prikladu v
druhé kapitole-1 —5 — 6,3 — 4,3 — 6.

Aktivita s ¢islem 1 nemé Zadného predchidce, takze muZze byt vloZena od zacatku se-
znamu. Naopak mé dva nasledovniky - aktivitu ¢. 5 a 6. To znadi, Ze muze byt vloZena
maximalné na 4. misto v seznamu. Z tohoto rozmezi se vybere nahodné ¢islo (napt. 3) a na
toto misto se vlozi (gen, ktery zde byl ptivodné, se posouvé vlevo a posouvé dalsi geny).

V dolnim jedinci uZz je vysledny zmutovany jedinec, ve kterém je gen s hodnotou 1 na
nové pozici.

4.8 Ukoncujici podminka

Takto vznikla nova generace populace. Algoritmus neustéle bézi a postupné vyviji nové a
nové generace. Posledni véci je jeho ukonceni. V algoritmu je zanesena ukoncujici podminka,
ktera se kontroluje po kazdé nové vytvorené generaci populace.
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Jednou z podminek je typicky ¢asovy limit béhu, nebo maximalni pocet vzniklych gene-
raci. V algoritmu je vyuZivana kombinace téchto dvou, kdy bud nastane konec kviili vycer-
pani ¢asového limitu, nebo se algoritmus dostane do svého maximalnfho poc¢tu generaci.

4.9 List scheduling pro RCPSP-Cu

Poslednim implementovanym algoritmem je upravena heuristika List scheduling (LS) pro
RCPSP-Cu. V podstaté se jedné o heuristiku, kterou se vyhodnocuje v predeslém genetickém
algoritmu. LS je ve svém zakladu SGS (upravené pro RCPSP-Cu), kterému jsou predany
sefazené aktivity podle né&jakého prioritniho pravidla. Rozdil je v tom, ze GA pouziva List
scheduling opakované na kazdého jedince, zatimco LS jako takovy bézi jen jednou s danym
pravidlem. To znamend, ze GA nikdy nebude horsi nez LS.

4.10 Zarezavani vyhodnocovani

Pro navyseni rychlosti genetického algoritmu bylo navrzeno zrychlujici vylepSeni. Pii
vyhodnocovéni jedince pomoci SGS se pribézné v kazdé iteraci kontroluje fitness hodnota
jedince (total tardiness). Dale je udrzovano doposud nejlepsi nalezené feseni ze vSech ge-
neraci. Pokud aktudlni fitness hodnota v pribéhu generovani rozvrhu je vySsi nez nejlepsi
nalezend, generovani se muze zafiznout a prejit k vyhodnocovani dalsiho jedince. Tento je-
dinec rozhodné nebude lepsi neZz doposud nalezeny nejlepsi jedinec, proto si zafiznuti lze
dovolit.
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Kapitola 5
Implementace

Implementace GA je provedena v jazyce C# jako konzolova aplikace zaloZena na .NET
platformé. Jejim hlavnim tkolem je na¢teni instance ze souboru, jeji vyfeSeni a nasledny zapis
feSeni zpét do souboru. Princip GA je obecné znam, a tak existuji hotové knihovny, které
jiz obsahuji zakladni kostru algoritmu a mechanismy pro spolupraci jeho komponent. Na
programétorovi je dosadit komponentam funkénost. Jako kostra pro GA je pouZzito existujici
feSeni v podobé GAF [3] knihovny. Pro import a export z XLS formatu je pouZita knihovna
EPPlus [2].

Aplikace je rozdélena na nékolik modult, kde kazdy méa svou specifickou funkénost. Mo-
dulem je napfiklad geneticky algoritmus. Ten obsahuje tiidy, které spolupracuji s GAF kni-
hovnou. Jsou tam evaluatory jedinct, terminad¢ni kritéria a genetické operatory. Dalsim mo-
dulem je I/O (input/output), ktery obsahuje t¥idy pro ¢teni a zapis instanci z a do rtznych
forméath. Zde je moznost rozsireni o dalsi forméaty jednoduchou implementaci poskytovaného
rozhrani.

Kompletni struktura je na obrazku 5.1.

GeneticAlgorithm I/0
GeneticOperators IInstanceReader.cs
IInstanceWriter.cs
PSPLibReader.cs
Evaluators XLSReader.cs
XLSWriter.cs
Terminators
Instance
Utils Heuristic Instance.cs Resource.cs
ActivityListGenerator.cs SerialSGS.cs Schedule.cs ~ Material.cs
InstanceGenerator.cs Job.cs

Obréazek 5.1: Struktura implementace
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5.1 Kostra GA

V koédu 5.1 je vidét kostra GA. Nejprve je vytvofena populace o velikosti 50 jedincu.
Postup pro vytvofeni prvotni populace je skryt v metodé generatelInitPopulation(), ale
postup je stejny jako je popsan v sekci 4.5. Nasleduje vytvoreni genetickych operatoru (fadky
6 - 8). Elitni je pouzit pfimo z knihovny, protoZe neni nijak specificky. Ostatni dva (kfizeni
a mutace) jsou jiz vlastni, a byly popsany dfive. Poté je vytvofen evaluator jedinca. Tomu
je pfedano SGS spolu s instanci. Do tohoto objektu pfichazi kazdy z jedinct k ohodnoceni.
Jedinec ve formé AL ur¢uje pofadi aktivit pro SGS, a ten vraci vysledek ohodnoceni v podobé
total tardiness. Déle je vytvofena terminac¢ni podminka, kterd v tomto pripadé kontroluje
¢as béhu algoritmu a ukon¢i ho po uplynuti 50 vtefin.

Na radku 14 se vytvari samotné instance genetického algoritmu, které se preda populace
a evalua¢ni metoda (ta je brana z objektu evaluatoru). Pridaji se do néj genetické operatory
(pozor, zélezi na poradi!) a algoritmus se spousti s pfedanou termina¢ni podminkou. GA méa
nékolik akei, které 1ze odposlouchavat. Umi vyvolat akci pfi vytvoreni nové generace a pfi
ukonceni béhu. Na ty se mohou navésit posluchace ve formé funkei (v tomto pfipadé jsou
navéseny funkce s nazvy ga OnGenerationComplete a ga__OnRunComplete).

// populace
var population = new Population(50);
population.Solutions.AddRange(generateInitPopulation (50));

// geneticke operatory

var eliteOperator = new Elite(5);

var crossoverOperator = new RCPSPCrossover (0.7);

var mutationOperator = new RCPSPMutate(0.05, instance);

// evaluator

var evaluator = new ALFitnessEvaluator(new SGS(instance));

// terminacni podminka

var stopCondition = new ElapsedTimeCondition (50000) ;

// geneticky algoritmus

var ga = new GeneticAlgorithm(population, evaluator.calculateFitness);

ga.Operators.Add(elite);
ga.Operators.Add(crossover);
ga.Operators.Add(mutation);

// akce
ga.0nGenerationComplete += ga_OnGenerationComplete;
ga.O0nRunComplete += ga_OnRunComplete;

// spusteni algoritmu
ga.Run(stopCondition.isSatisfied);

Koéd 5.1: Kostra genetického algoritmu
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5.2 XLS import /export

Struktura XLS souboru! (na obrazku 5.2 je vidét list s vyslednym rozvrhem) obsahuje celkem
7 listt (z toho posledni 2 jsou pro vysledek) a je nasledovné:

e Resources - Obsahuje informace o zdrojich, jejich pocet, typ a u obnovitelnych zdroju
také kapacitu.

e Jobs - List obsahuje informace o vSech aktivitach, jsou zde zadany jejich doby trvani
a terminy dokonceni.

e Precedences - Zde jsou obsaZeny relace aktivit, co fadek to jedna relace mezi 2
aktivitami.

e Demands - Obsahuje informace o pozadavcich aktivit na zdroje, kazdy fadek obsahuje
¢islo aktivity, zdroje a jeho pozadované mnozstvi.

e MaterialSupplements - Obsahuje informace o zasobovacim planu kumulativnich
zdroji - Gasy a mnozstvi.

e Schedule - Obsahuje informace o vysledném rozvrhu, poradi aktivit, startovaci casy
a vyuziti jednotek zdroju od aktivit. Obsahuje graf s rozvrzenymi aktivitami.

e Stats - Obsahuje statistiky vyuziti kazdého zdroje vyobrazené v grafu.

Pagelayout Formulss Data Review View  Developer
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Paste & Format B| T Ul &A- Merge & Center $ |- %| o || %.m EZ;‘:.;E:.;I et} S?;\!rs Insert  Delete  Format & clonr~ e
Al :‘ fc  Resourceld -
A B c D E F G H 1 J K L M N o P a R 5 T
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s
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Obrazek 5.2: XLS soubor: list s rozvrhem

1Cela sablona souboru je dostupna na pfilozeném CD
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Detailnéjsi rozbor EPPlus knihovny pro praci s XLS s piiklady pro zapis a nacitani
soubort spolu s tvorbou grafi je v priloze B.

34



Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole je popsan postup provedenych experimentii. Experimentélni analyzou
byly porovnany vSechny naimplementované algoritmy - ILP metoda, Geneticky algoritmus
a upravend heuristika List scheduling.

Nejprve byla porovnana prioritni pravidla mezi sebou. Ty jsou pouzivana v List schedu-
lingu a v prvni populaci genetického algoritmu. Poté se vyhodnoti parametry GA jako napft.
velikost populace, pravdépodobnosti genetickych operatori a terminac¢ni kritéria. Nasleduje
srovnani ¢asové narocnosti na rizné velkych instancich. Nakonec, kdyz jsou u GA stanoveny
nejvhodnéjsi parametry a nastaveni, je zpracovano srovnani vysledki s ILP metodou.

6.1 Testovaci prostredi

Testovacim prostfedim je béZny notebook s dvoujadrovym procesorem Intel(R) Core(TM)
i5 @ 1.80GHz a 4GB RAM paméti. ILP model byl naprogramovan v jazyce JAVA, ale vyu-
zivd CPLEX solver, jehoz zdrojové soubory byly k dispozici v binarnim souboru ve verzi pro
Mac OS X, takZe spoustén mohl byt pouze pod timto systémem. Zbylé dva algoritmy jsou
implementovany v jazyce C# a spouStény jsou na virtudlnim stroji s Windows 8.1. Zadny
algoritmus neni timto nijak (ne)zvyhodnén, protoze implementace pod riznymi opera¢nimi
systémy nejsou primo srovnavany casové, ale jen hodnotami vysledkii.

6.2 Testovaci data

K experimentim je nutné obstarat sady néjakych vstupnich dat, které budou algoritmy
zpracovavat. Pozadavkem ze zadani bylo vytvorit instance s pribliznym poc¢tem aktivit 30,
100, 300 a 1000. Cast instanci byla pouzita ze znamé knihovny PSPLIB [4, 20], ktera obsahuje
vstupni data pro rizné druhy RCPSP. Ta ovSem obsahuje pouze malé instance (max. 120
aktivit v instanci), proto jeji data byla pouZita jen pro malé instance. K zbyvajicim datasettim
byl vytvoren generator instanci.

35



KAPITOLA 6. EXPERIMENTY

6.2.1 PSPLIB

Knihovna PSPLIb obsahuje instance pro vice typt RCPSP, jednim z nich je také MR-
CPSP. Jednéa se o Multi-mode RCPSP, které se od klasickétho RCPSP lisi v mo6dech aktivit.
Kazda aktivita ma nékolik modu (verzi) a v jednom z nich musi byt rozvrzena. Verze se
lisi v dobé zpracovani aktivit a v jejich pozadavcich na zdroje [15]. Tyto instance obsaho-
valy 2 typy obnovitelnych zdroju s kapacitami, 2 typy neobnovitelnych zdroji s kapacitami,
aktivity v 1 az 3 verzich spolu s jejich Casy zpracovani a vzajemnymi vztahy.

Pro experimenty byly vyuzity instance pravé z mnoziny dat pro MRCPSP, které se nejvice
blizi studovanému problému. Prevod instanci z MRCPSP na RCPSP-Cu byl nésledovny:

o Aktivity se vyskytuji ve vice modech, toto bylo potla¢eno a byl vybran vzdy prvni mod
aktivity. Tim se museli pFepoéitat celkové pozadavky na zdroje (protoZe by mohlo dojit
k nedostatku kapacit).

e 7 neobnovitelnych zdroju se stanou kumulativni. To znamena, Ze pozadavky aktivit
na neobnovitelné zdroje jsou nyni povazovany za pozadavky na zdroje kumulativni.
Jediné co chybi je zasobovaci plan, ten bude dogenerovan (o tom vice v nésledujici
sekci).

e Hodnoty due date byly taktéz dogenerovany.

6.2.2 Generovani dat

Pro vétsi instance byl naprogramovan vlastni generator se zakladnimi parametry gene-
rovani. Na vstupu jsou predény pozadavky kladené na vyslednou instanci, a ta se nasledné
vygeneruje.

Pribeéh generovani Na vstupu jsou predany parametry napiiklad na pocet aktivit, pocet
obnovitelnych i kumulativnich zdroj, maximéalni process ¢as, ¢i minimalni a maximéalni pocet
predchidct aktivity.

Podle téchto parametri zacne generovani. Vygeneruje se zadany pocet obnovitelnych
zdroji, kde kapacita je ndhodné kladné ¢islo v urcitém rozsahu (napf. 1 - 20). Poté se
mohou zac¢it generovat aktivity.

Aktivity Kazdé z nich je prideleno postupné inkrementované ID. Doba trvani aktivity je
nahodné ¢islo mezi 1 a maximalnim limitem z parametru (napf. 1 - 15). Poté jsou generovéani
predchidci aktivity. Pocet predchidct je opét specifikovan parametrem. Zde je generovano
0 az 2 predchidct ke kazdé aktivité, tzn. Ze instance nemusi byt jedna celistva sit aktivit,
ale muze byt rozdélena do vice grafi. Kazdy predchiidce je ndhodné zvolena aktivita s ID
nizsim nez aktivita samotna. Tim je zaruceno, ze v grafu instance nemuze dojit k cyklim
(diky topologickému usporadani). Pozadavky na obnovitelné zdroje jsou zvoleny nahodné do
velikosti kapacity zdroje. Pozadavky na kumulativni zdroje jsou nahodna ¢isla od 1 do 10.
Po tvorbé vSech aktivit jsou z nékolika z nich vytvoreny ,dlouhé* aktivity - doba trvani je
ztrojnasobena. Tim je zajiSténa riznorodost aktivit.
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Generovani due date Protoze hodnota due date ptimo ovliviiuje vysledek celého rozvrhu,
tak jeji gemerovani bylo nejvétsim problémem. Bud byly hodnoty moc volné - tardiness
rozvrhit bylo nulové, nebo naopak moc velké (u velkych instanci dosahovalo tardiness k
stovkam tisic). Nakonec byl navrzen postup z algoritmu 6.1, ktery generoval nejptijatelnéjsi
hodnoty. Kazda aktivita mé urcity offset - nejvyssi duedate ze svych predchidci. Pokud
predchidce nema, tak své ID. Poté se generuje ndhodny koeficient, ktery je logaritmicky
amérny poctu aktivit. A z téchto dvou hodnot se jesté za pomoci doby trvani ziskid ndhodny
duedate, ktery je ,tak akorat®.

Pseudokdd 6.1 Generovani duedate

Input: J - sefazena mnozina aktivit podle ID
1: for j € J do
2: offset = j
3 offset = max(d; | i € P;))
4 coef = rand(1,logn)
5: d; = offset - coef 4 rand(p;, 2coef - p;)
6: end for

Zasobovaci plany Poslednim bodem jsou zésobovaci plany kumulativnich zdroja. Pocet
dodavek je nahodné ¢islo, jehoz horni mez jsou 2% z poctu aktivit + 2 (pficteni Cisla je
kviili minimélnimu po¢tu dodéavek) a dolni mez je polovina této hodnoty. Pro 30 aktivit je
to (1,2) dodavek, pro 100 (2,4). Casy dodavek jsou rovnomérné rozprostieny do 1. tietiny
odhadu ¢asu (suma dob trvani vSech aktivit).Primérny interval dodéavek je tietina ¢asového
odhadu vydélena poc¢tem dodéavek avg = (time / 3) / count. Nasobky tohoto intervalu jsou
pak ¢asy dodéavek. Vypocet Casii je ve vypisu 6.1. Instance, kde je ¢asovy odhad 300 a pocet
dodévek 4, bude mit zadsobovaci plan v ¢asech 0, 25, 50, 75. Intervaly jsou pevné, v realném
svéte tomu tak také byva.

int maxMomentsCount = (numOfJobs / 50) + 2;

count = Random.Next(maxMomentsCount/2, maxMomentsCount);
averageTime = (time/3) / count;
int[] times = new int[count];
for (int j = @; j < count; j++)
{
times[j] = j * averageTime;
3

Kod 6.1: Generovani zasobovacich ¢asi

K urceni mnozstvi dopliiovanych materialt v jednotlivych dodavkéach je nutné znalost
celkového souctu pozadavki od v8ech aktivit. Celkovy soucet znac¢i minimélni mnoZstvi ma-
teriali, které je potieba dodat, aby instance byla rozvrhnutelna. Je stanoveno primérné
mnoZstvi (average) materialu na jednu dodavku jako celkovy soucet pozadavki déleny po-
¢tem dodavek, plus je zde nadhodny piidavek/ubytek. Mnozstvi pro dodéavku je tedy vypoc-
teno jako

average = average )

amount = average + rand( — 5 5
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Mize se stat, ze bude u dodavek mensi mnozstvi materidlu nez primeérné (zaporny pii-
davek) a celkové mnozstvi z dodavek by bylo mensi nez celkovy souéet z pozadavki. V tom
pripadé se do prvni dodavky ptrida mnozstvi, které jiz pokryje celkové pozadavky.

6.3 Experimenty

Pred samotnym benchmarkem bylo vygenerovano presné 50 testovacich instanci z kazdé
sady (J30, J100, J300, J1000)!. Instance z nejmensiho setu byly generoviny z PSPLIB in-
stanci a zbytek z generatoru. Ulozeny byly v jednotném formatu XLS, ze kterého pak byly
postupné nacitany k testim.

6.3.1 Prioritni pravidla

Prvnim srovnévacim testem je srovnani prioritnich pravidel. Ty jsou aplikovany jedno po
druhém do SGS a kritériem je co nejmensi tardiness vytvoreného rozvrhu. SGS s pravidly
bylo spusténo na kazdé instanci z kazdé sady. Jako vychozi bod je brano znamé prioritni
pravidlo EDD, které bylo zvoleno, protoze je vhodné pro kriteridlni funkci tardiness.

Testovano bylo celkem 10 pravidel, pFicemz do prehledu byly vybrany pouze 4, které byly
pouzity i v GA. Pravidla byla v tfech kategoriich a kazdé kategorie méla jiny zaklad. Prvni
méla zaklad pouze EDD pravidlo, druha méla navic jesté hodnotu EST a tieti pocitala také
s dobou vykonéani aktivit. Kazda kategorie méla 3 pravidla, kde se dale k zékladu rtzné
pocitalo s pozadavky na zdroje:

e Ma - zapocteni souctu pozadavku na materialy
e Re - zapoc¢teni sou¢tu pozadavki na obnovitelné zdroje

e ReMa - zapocteni souctu pozadavkii na jakykoliv typ zdroje

V tabulce 6.1 je ukdzédno srovnani pro kazdou sadu, vysledky jsou v ramci celé sady
zprumeérovany, ¢im mensi ¢islo, tim lepsi. Takto byly vyhodnoceny vSechny sady instanci,
nasledné byly tyto hodnoty slouc¢eny, aby daly celkovy vysledek pro vSechny sady. Tim byla
vyhodnocena kvalita prioritnich pravidel.

Pravidla, ktera nevychazeji z EDD nejsou tak kvalitni, proto se v pfehledu ani neobjevuji.
Prvnim pravidlem v tabulce je EDD a jak jiz bylo zminéno, je to jakysi referen¢ni bod, se
kterym se ostatn{ pravidla porovnavaji. Druhé pravidlo EDD-MA mé nejlepsi vysledky ze
své kategorie - proto bylo zarazeno. EDD-ESTReMa mé nejvyrovnanéjsi poradi ze vSech a
umistilo se vzdy na prvnich ¢tyfech mistech z deseti testovanych pravidel. Posledni pravidlo
EDD-ESTPTReMa ma nejlepsi vysledky na instancich J100 a J300, proto je také zafazeno
do nejlepsich pravidel. V8echna z vybranych pravidel dosahuji lepsich vysledkii nez EDD.

'Nazvy Jxxx oznacuji podet aktivit v instanci (J = Job)
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EDD EDD-Ma EDD-ESTReMa | EDD-ESTPTReMa
J30 42,64 43,04 42,88 43,34
poradi 2 5 4 6
J100 1363,88 1368,46 1318,24 1291,8
poradi 9 10 4 1
J300 4833,42 48225 4778,04 4760,12
poradi 9 6 3 1
J1000 | 46072,62 45725,42 45660,9 45787.7
poradi 10 5 2 6
poradi 4 3 1 2

Tabulka 6.1: Srovnéani prioritnich pravidel

6.3.2 Parametry GA

U implementovaného genetického algoritmu existuji ¢tyfi rizné parametry. Pravdépodob-
nost kifZzeni a mutace, procento elitnich jedinct a velikost populace. U kazdého parametru
byla zadana mnozina hodnot a postupnym zkouSenim vSech kombinaci byly ziskany nejlepsi
hodnoty parametri.

e Pcross - pravdépodobnost kiizeni [0.7,0.8,0.85,0.9]
e Pt - pravdépodobnost mutace [0.01,0.1,0.2,0.3]
e Pgite - procento elitnich jedinci [2,5,10]

e P, - velikost populace [10, 20, 50]

Parametry byly testovany na instancich ze sady J100 v 10 bézich. Cilem bylo ziskat co
nejlepsi tardiness hodnotu. Vysledky z 10 b&hti se zprumeérovaly, a tim byl ziskdn celkovy
vysledek. Nejlepsi nastaveni parametri je v tabulce 6.2. Stanovené parametry jsou dale
pouzivany jako vychozi nastaveni ve vSech zbyvajicich experimentech.

Parametr ‘ Ppop Pcross Pmut Pelite
Hodnota | 50  0.85 03 2%

Tabulka 6.2: Nastaveni parametrt genetického algoritmu
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Po zjisténi vychozich hodnot pro parametry GA bylo také experimentovano s limitem
po¢tu generaci GA. Nejdfive byl maximélni pocet generaci nastaven na 100 a algoritmus
spustén s vychozimi parametry. Na grafech v obrazku 6.1 jsou vidét vysledky pro 10 na-
hodnych instanci z kazdé sady testovacich dat. Na ose X je vzdy ¢&islo generace a na svislé
ose je tardiness nejlepstho jedince v odpovidajici generaci populace. Jedinci se s rostouci
generaci zlepsuji a jejich tardiness se snizuji. U mensich instanci jsou zpocatku vidét vyraz-
néjsi skoky k lepSimu, ale postupem ¢asu se tato zlepSeni ¢im dal vice zmensuji. U vétsich
instanci je zlepSeni mensi (graficky se zda jesté mensi, protoZe vertikalni osa ma vétsi rozsah
hodnot nez u mensich instanci). Z téchto graft lze vy¢ist, Ze zlepSeni se d&je predevsim v
levé ¢asti grafu - prvnich 50 generaci. Proto byl zvolen limit genetického algoritmu na 40
generaci. Okolo této mety jiz nedochézi k vyraznéjsimu zlepSeni rozvrhi, je to kompromis
mezi ¢asovou narocnosti algoritmu a kvalitou jeho vysledku.

J30 J100

3,000 -

2,000

1,000 % |

0 20 40 60 80 100

J300

6,000

4,000

2,000

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Obrézek 6.1: Vysledky populace v ¢ase (¢islo generace)

6.3.3 Pocatec¢ni populace: ndhodna vs. jedinci s prioritnimi pravidly

V nésledujicim experimentu je ukdzano, jaky dopad ma obohaceni 1. populace o ne-
nadhodné jedince na vysledek algoritmu. Pokud jsou do pocatecni populace pridani jedinci
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uréeni prioritnim pravidlem, pak GA dosahuje mnohem lep8ich vysledki nez pii Cisté na-
hodné populaci. V experimentu bylo vybrano 10 instanci ze sady J100 a 10 ze sady J300.
Kazd4 instance byla 10krat zpracovana genetickym algoritmem, primér hodnot je zanesen v
tabulce 6.3. U sedmé instance (sady J100) je rozdil obrovsky. U této instance ma v ndhodné
generované populaci nejlepsi jedinec fitness hodnotu rovnu 2397 a po probéhnuti GA je ve
40. generaci vracen vysledek 989. Pii pouziti prioritnich pravidel v prvni populaci je hodnota
nejlepsiho jedince rovna 654 a po ¢tyficeti generacich je vysledek vylepsen aZz na hodnotu
197. U vétsich instanci (J300) jsou rozdily jesté vyraznéjsi.

[ instancesady J1I00 [ i1 [ i2 [ i3 [ i4 [ 5 [ i6 [ i7 [ i8 [ i9 [ il0 |
1. gen. nahodna | 4651 | 2298 | 3939 | 2488 | 3214 [ 3149 [ 2397 | 2678 [ 1567 | 2418

1. gen. s pravidly | 1576 | 959 | 3489 | 1704 | 1390 | 1591 | 654 | 1143 | 848 | 753
40. gen. nahodna | 1996 | 1233 | 2039 | 1053 | 1593 | 1165 | 989 | 1203 | 835 | 1077
40. gen. s pravidly | 593 | 330 | 930 | 717 | 804 | 658 | 197 | 329 | 515 | 353

instance sady J300 | il [ i2 i3 i4 [ 5 [ 6 [ i [ i8 i9 i10
1. gen. ndhodna | 24986 | 21129 | 15006 | 20767 | 17665 | 14379 | 11358 | 13132 | 26840 | 14344

1. gen. s pravidly | 3029 | 3814 | 5809 | 3452 | 2764 | 4495 | 2875 | 2370 | 6002 | 1605
40. gen. nahodna | 15196 | 12811 | 10325 | 12241 | 10819 | 7119 | 6927 | 6980 | 15638 | 7944
40. gen. s pravidly | 2650 | 2458 | 4382 | 2517 | 2027 | 2385 | 1899 | 1926 | 4719 | 1276

Tabulka 6.3: Vliv prioritnich pravidel v poc¢atecni populaci na vysledek

6.3.4 Srovnani algoritmu

Srovnany jsou 3 zde implementované algoritmy. Problém RCPSP-Cu s kriterialni funkci
total tardiness je natolik specificky, Ze jind implementace k srovnéni nebyla nalezena. U
heuristiky List Scheduling je vybrano jako prioritni pravidlo EDD-ESTReMa, které v expe-
rimentech mélo nejlepsi vysledky. ILP metoda méla nastaven ¢asovy limit na 15 minut.

Pramérné béhy algoritmu pro rtizné sady instanci jsou shrnuty v tabulce 6.4. ILP metoda
byla schopna vratit optimalni vysledek v ¢asovém limitu jen u nejmensi sady instanci, s tou si

poradila do jedné vtefiny (priamérné cca 800ms). U instanci J300 a vétsich patnactiminutovy
limit nestacil.

| J30 | J100 | J300 | J1000
GA || 1.31s | 3.56s | 11.09s | 38.08s
LS | 0.001s | 0.003s | 0.04s | 0.30s

Tabulka 6.4: Srovnéni ¢ast algoritmu

Vedle ¢asového srovnani je také v tabulce 6.5 srovnani z hlediska kvality feSeni. U mensSich
instanci je vykonnost genetického algoritmu vétsi. Alespon z hlediska procentuélniho zlepSeni
feSeni. U sady J100 je prumérné feSeni LS rovno 1488, u GA je to 551. Z toho vyplyva,
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ze geneticky algoritmus vraci primérné o 63% lepsi vysledek. U nejvétsi sady instanci je
toto zlepSeni mensi, cca 14%. To je zptisobeno velkym mnozstvim kombinaci fazeni uloh. U
dvou mensich sad lze srovnat GA i s ILP metodou. Hodnoty u ILP metody jsou vysledky
algoritmu vracené po 15 minutach vypoctu. U nejmensi sady J30 byly vysledky dosazeny
v Casovém limitu s velkou rezervou - Cas vypoctu byl do jedné vtefiny. U sady J100 jiz
nastaly problémy, u né€kterych instanci ¢asovy limit stacil pro prichod kompletniho prostoru
feSeni, ale u nékterych ne. Proto je v druhé tabulce (pro J100) pfidan fadek (gap), ktery
znaci kolik procent prostoru feseni, jesté zbyva k prozkoumani. Hodnota gap 5 % znaci, ze
nalezeny vysledek je nejhiie 5 % od optima (5 % prostoru jesté nebylo prozkouméno a je
tedy moZnost, Ze v této oblasti se nalezne lepsi feSeni).

[J30 [il [i2 [i3 [ [i5 [i6 [i7 [i8 [ i9 [ il0 | priam. |
ILP[ o017 [ 7[1l[4]11]3]4]11] 6

GA 0 3 7 9 15 8 11 6 4 17 8
LS 20 | 37 | 51 | 70 | 65 | 46 | 61 | 90 | 27 | 85 55

[Jloo | i1 [ @2 [ i3 [ 4 [ 5 [ i6 [ ir [ 8 [ i9 | {10 [ prim. ]
ILP 72 79 208 7 163 86 31 28 18 1 72
gap | 75.00% | 31.95% | 21.60% | 0.00% | 0.00% | 86 | 0.00% | 0.00% | 0.00% | 0.00%

GA 561 238 1007 728 760 | 615 | 243 328 476 549 551
LS 1606 968 3550 1704 | 1390 | 2096 | 654 1143 848 923 1488
[J300 [ i1 [ i2 [ i3 [ i [ i5 [ 6 [ i7 [ i8 [ i9 [ i10 [ pram. |

ILP

GA | 2732 | 2989 | 3842 | 2452 | 2125 | 2407 | 1860 | 1982 | 4730 | 1405 2652
LS 3098 | 3814 | 5849 | 3452 | 2786 | 4708 | 3207 | 2370 | 6052 | 1605 3694

[Jf000 [ it [ i2 [ i3 [ 4 [ 15 [ 6 [ ir [ 8 | 19 | i0 | pram. |
ILP -
GA | 30689 | 23566 | 12004 | 32067 | 32550 | 36848 | 48940 | 58262 | 40524 | 44693 | 36195
LS | 35424 | 29205 | 14634 | 41053 | 35114 | 43767 | 54639 | 66142 | 49583 | 49484 | 41905

Tabulka 6.5: Srovnéni feSeni vSech implementovanych algoritmu

6.4 Vyhodnoceni

Efektivitou algoritmu je bran pomér kvality vysledku feSeni a ¢asové narocnosti. Z vy-
sledkti experimentti 1ze vycist, ze ILP metoda se muze zavrhnout - uz pfi J100 instancich
mé& problémy s FeSenim v limitu ¢asu.

U zbylych dvou algoritmi jiz volba lepsiho pristupu neni tak jednoznacné. Geneticky
algoritmus sice poskytuje kvalitnéjsi feSeni, ale zaostava v dobé béhu za List schedulingem.
Cas béhu sice neni nikterak dlouhy (u nejvétsich instanci cca 40 sekund), ale potrad je velky
rozdil to oproti desetindm sekund u druhé heuristiky. Pak zalezi na konkrétni aplikaci kde
by mél byt algoritmus vyuZzivan, zda je inosna mez ¢ekat 40 sekund na vypocet algoritmu a
mit lepsi feSeni, nebo dostat horsi feseni, ale ihned. Lze si predstavit ob& moznosti vyuziti.
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VsSechny stanovené cile uvedené v tuvodu byly splnény. Zadana problematika byla re-
SerSnim zpracovanim dopodrobna prostudovana, a ze ziskanych znalosti byly naimplemen-
tovany celkem 3 algoritmy. Ocekéavalo se vyuziti heuristického feseni vzhledem k velikostem
instanci, to se také nakonec potvrdilo v experimentech. Pro velké instance (se kterymi se
spiSe po¢ita pii vyuziti algoritmu) se jako vhodné&jsi pfistup jevi pouziti heuristik, protoze
jiz pii instancich s po¢tem tloh 100 prestava ILP metoda fungovat - jeji ¢asova nérocnost je
prilis vysoka.

Hlavnim zaméfenim prace byl vyvoj genetického algoritmu. GA dodavé dostateéné kva-
litni vysledky v prijatelném case. Zaklad algoritmu byl pouzit z literatury a byl upraven
pro zadanou kriterialni funkci. S tim souvisel navrh novych prioritnich pravidel a snaha o
zrychleni algoritmu veasnym zafezavanim vyhodnocovani.

Dalsi mozné pokracovani prace je v zakomponovani redlnych ¢asovych jednotek do pro-
blému. Nyni jsou v algoritmu ¢asové adaje brany jako celo¢iselné hodnoty. Dale pak celou
aplikaci prevézt z konzolové na webovou. Vstupni data by pak nemusela byt nacitdna jen
z XLS souborti, ale mohli by byt zaddvany z webové aplikace. To samé plati o vystupu
algoritmu, rozvrhy by mohli byt zobrazoviny na webu ve formé grafti a tabulek.

Dalsi badani by se dalo zamérit na optimalizaci algoritmu pfi zjednoduseni pozadavku
na zdroje. Nyni byla brana v tvahu nejobecnéjsi mozna varianta problému, kdy aktivita
muze mit pozadavky klidné na vSechny typy zdroji a materidli. V praxi se ale dle mého
nézoru spise vyskytuji zadani, kdy kazd4a aktivita ma pozadavek jen na jeden typ materialu
a napfiklad jen na jednu jednotku klasického zdroje. Timto omezenim by se dali zjednodusit
(nebo i zcela zanedbat) nékteré procedury ve stéavajicim feSeni.
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Notace

n pocet aktivit

R pocet obnovitelnych zdroju

CR pocet kumulativnich zdroju

R, kapacita zdroje k

CR,;; kapacita kumulativniho zdroje k v ¢ase t
P; mnozina predchidcii pro aktivitu j

pj doba trvani aktivity j

d; termin dokonceni aktivity j

rjr pozadavek na zdroj k aktivity j

c;ji pozadavek na kumulativni zdroj I aktivity j
T horni mez (odhad) ¢asu

T; tardiness aktivity j

S; cas startu aktivity j v rozvrhu

F}; cas dokonceni aktivity j v rozvrhu
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Seznam pouzitych zkratek

AL

EDD
EPPlus
EST

GA

GAF
HW

ILP

JAR

LS
LSTLFT
RCPSP
RCPSP-Cu
SA

SGS
XLS

C Sharp

Activity List

Earliest Due Date

Excel Package Plus

Earliest Start Time

Genetic Algorithm

Genetic Algorithm Framework
Hardware

Integer Linear Programming

Java Archive

List Scheduling

Latest Start Time - Latest Finish Time
Resource Constrained Project Scheduling Problem
RCPSP subject to cumulative resources
Simulated Annealing

Schedule Generation Scheme

Microsoft Excel Spreadsheet
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Priloha A

Instala¢ni prirucka

Javovsky kod je klasicky JAVA projekt, ktery navic obsahuje zavislosti na externi knihovny.
Jednou z nich je CPLEX solver a druhou je Apache POI pro praci s XLS soubory. K obéma
knihovnam je nutné obstarat JAR soubory a ty pak pfilinkovat jako externi zavislosti pro-
jektu. Bud pfes parametr java -classpath nebo pies IDE. Spoustéci piikaz pak vypada
podobné tomu néasledujicimu:

java -classpath "/path/poi-3.11/*;/path/poi-3.11/00xml-1ib/*;/path/cplex. jar;
/path/ILOG.CP. jar" cz.cvut.fel.ilp.RCPSPCU

K rozbéhnuti C# projektu je nutné mit nainstalovanou .NET platformu s Visual Studiem.
Zdrojové soubory (projekt) z CD sta¢i nacist ve Visual Studiu a balickovaci manazer Nug-
get se postard o docteni dodatec¢nych knihoven. V souboru Benchmark.cs lze vy¢ist pouziti
genetického algoritmu. Pti spusténi hlavni metody benchmarku se defaultné za¢nou pocitat
nejmensi sady instanci (J30).
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Priloha B

EPPlus - ExcelPackage Plus

Knihovna EPPlus je C# knihovna pro pokrocilou praci s XLS(X) soubory. Umi ¢ist data

z existujicitho souboru, psat do nového souboru nebo do predpiipravené Sablony, generovat
grafy a na buiiky v souboru aplikovat excelovské funkce. To v8e v lehce pouzitelném a krasné
¢itelném kodu.

Hlavni tiidy s kterymi knihovna pracuje jsou:
e ExcelPackage - Ttida zaobalujici cely XLS soubor.

e ExcelWorksheet - TFida reprezentujici list XLS souboru. Poskytuje pfistup k bunkam.
Pristup ke kresleni grafti a tvarid je ve vlastnosti Drawings

e ExcelRange - TFida reprezentujici rozsah bunék v listu. Pristupovat k rozsahu bunel lze
pres pohodlny zépis znamy z excelu. Pro pristup k jedné buice je navic mozné pouzit
i zapis ve formé indexti dvourozmérného pole. Piiklad:
— ["A1"] nebo [1,1] (leva horna buiika)

— ["A1:B1"] (rozsah - prvni dva sloupce na prvnim fadku)

ExcelPackage xls = new ExcelPackage(new FileInfo("example.xlsx"));
ExcelWorksheet worksheet = xls.Workbook.Worksheets["Resources"];
worksheet.Cells[1,1].Value = 1234; // atd.

// graf
var barChart = worksheet.Drawings.AddChart(”"scheduleChart”, eChartType
.BarStacked) as ExcelBarChart;

ExcelRange axis = ExcelRange.GetAddress(1, 1, 10, 1);
barChart.Series.Add(axis, ExcelRange.GetAddress (1, 2, 10, 2));
barChart.Series.Add(axis, ExcelRange.GetAddress (1, 3, 10, 3));

barChart.SetSize (600, 500);
barChart.Title.Text = "Schedule_chart”;
barChart.Legend.Remove ();

Kod B.1: EPPlus ukazka
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PRILOHA B. EPPLUS - EXCELPACKAGE PLUS

Nevyhody Jediné nevyhody, které byly zpozorovany, byly pii praci s grafy. Prvni neni to-
lik omezujici, knihovna podporuje vétsinu typt grafii kromé téch z kategorii Bubble-, Radar-,
Stock- a Surface. Druhou nevyhodou je nemoznost vlastniho stylovani grafi, tzn. Ze genero-
vany graf ma defaultni vzhled

Vice informaci lze najit na domovské strance projektu http://epplus.codeplex.com.
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Priloha C

Obsah prilozeného CD

Prilozené CD obsahuje nasledujici soubory a adresare:

/

| _article...... ... .. KTEX zdrojové soubory tohoto dokumentu

Y oo zdrojové kody
csharp-ga-impl ... ... ... . . i implementace GA v jazyce C#
Lodatasets .....oounee testovaci sady instanci
java-ilp-impl ....... ... . implementace ILP v jazyce JAVA

| _thesis.pdf ... . PDF soubor tohoto dokumentu
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[ EDD [ Res [ Mat [ ResMat [ ESTRes [ ESTMat [ ESTResMat [ ESTPTRes [ ESTPTMat [ ESTPTResMat
J30 12,64 13,84 13,04 13,92 12,74 12,24 12,88 13,82 13,4 13,34

poradi 2 9 5 10 3 1 4 8 7 6

J100 1363,88 1328,4 1368,46 1330,18 1316,78 1324,36 1318,24 1294,56 1324,78 1291,8

poradi 9 7 10 8 3 5 4 2 6 1

J300 4833,42 4828,52 48225 4829,84 4788,28 4836,14 4778,04 4769,14 4799,62 4760,12

poradi 9 7 6 8 4 10 3 2 5 1

J1000 | 46072,62 | 45914,14 | 45725,42 | 45906,12 | 45725,32 | 45677,6 45660,9 45845,1 45603,28 45787,7

poradi 10 9 5 8 4 3 2 7 1 6

poradi 8 9 7 10 2 4 1 6 4 3
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