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Abstract

Home health care scheduling problem is a task from the NP hard complexity class that
combines aspects of both travelling salesman problem and nurse rostering problem. The goal
is to create individual schedules for medical assistants that perform demanded services in
the client’s home environment while also considering any potential constraints.

The aim of this master’s thesis is to analyze the problem and to design and implement
an algorithm that finds a suboptimal schedule for given input data. The services may also be
specified in a flexible way by a time window, or can have certain constraints (soft or hard).
The solution is found by a two-phase algorithm that initially creates a partial schedule for
all assistants and subsequently iteratively improves it by applying two types of heuristics
(insertion and removal). During the designing of the algorithm, an emphasis was put on
its extensibility, easy configurability and independence of all individual components, which
facilitates any potential changes, such as altering the objective function or using different
heuristics for schedule improvement. Benchmarking of the efficiency of the algorithm was
measured on a set of both real and generated instances and the usability of the individual
heuristics was evaluated based on analysis of the results.

Keywords: Home care, scheduling, NP hard, heuristics

Abstrakt

Problém rozvrhovani doméaci péce je tlohou ze t¥idy NP hard problémi, ktera kombinuje
aspekty problému obchodniho cestujictho a planovani smén zdravotnich sester, znamy jako
nurse rostering problem. Cilem je vytvofit rozvrhy pro zdravotni asistenty, ktefi vykonévaji
objednanou pécéi v doméacim prostiedi klientt, se zohlednénim piipadnych omezeni.

Cilem této diplomové prace je provést analyzu problému a navrhnout a implementovat
algoritmus, ktery najde suboptimalni rozvrh pro dané vstupni data. Objednané asistence
mohou byt navic zadany flexibilné pomoci ¢asového okna, nebo mohou mit uréitd omezeni
(soft constraints Ci hard constraints). Regent je hleddno dvoufazovym algoritmem, ktery
nejprve vytvori ¢astecny rozvrh pro vSechny sestry a nasledné jej iterativné vylepsuje pomoci
dvou typt heuristik (insertion a removal). Pfi nédvrhu algoritmu byl kladen velky diraz na
rozsifitelnost, snadnou konfiguraci a nezavislost jednotlivych komponent, diky ¢emuz jej lze
velice jednoduSe upravovat, napiiklad zménit kriterialni funkci nebo pouZit jiné heuristiky
pro hledani vysledného rozvrhu. Méfeni efektivity algoritmu probéhlo na fadé redlnych i
generovanych dat a na zdkladé analyzy vysledkt byla vyhodnocena vyuzitelnost pouzitych
heuristik.

Kli¢ova slova: Doméci péce, rozvrhovani, NP hard, heuristiky
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Kapitola 1

Uvod

Starnuti populace, spocivajici ve zvySovani podilu starych lidi v populaci, je demograficky
jev, se kterym se v soucasné chvili potykaji vyspélé staty v Evropé i ve zbytku svéta. Tento
fenomén souvisi s demografickymi zménami, mezi které patii zejména pokles tmrtnosti,
porodnosti a zvySovani stfedni délky zivota [43], a m& mnoho ekonomickych a socidlnich
implikaci. Podle Ceského statistického tFadu byl v CR v roce 2016 medidnovy vék 41,5 let,
coz predstavuje od roku 2000 narist o 4,2 roky a podil obyvatel starsich 65 let byl 18,3% [44],
pfi¢emz v budoucnosti je ofekévan jesté dalsi nartst téchto hodnot.

Jednim z disledkt tohoto jevu je zvySovani naroki na zdravotni péc¢i. Jeji vykonévani
v8ak jiz neni limitovano pouze na nemocnice a zdravotnickd zafizeni. V poslednich letech
se pomérné vyrazné rozristd sektor doméci péce |27|, kdy pacienti ztistavaji v domécim
tym piipadem vyuziti je napiiklad paliativni péce, tedy péce o (vétsinou) star§i pacienty s
nevylééitelnou nemoci v terminalnim stadiu, nicméné seniofi nejsou jedinymi klienty; ¢asto
tuto sluzbu vyuzivaji také osoby se zdravotnim postizenim. Jednou z hlavnich vyhod tohoto
zpusobu péfe o nemocné pacienty je psychologicky aspekt, ktery je dilezity zejména praveé
pro seniory, ktefi ¢asto preferuji pobyt v domécim prostiedi s rodinou, pricemz kvalifikované
tikony provadéji dojizdéjici sestry.

Typy péce se lisi na zadkladé potieb pacienta. Pro nékterd specialni oSeti¥en{ je potreba
pritomnost sestry s urditymi kvalifikacemi ¢i certifikaci; v jinych pripadech je pacientem vy-
zadovana konkrétni sestra ¢i jedna z vybranych sester. Tak je tomu ¢asto u starsich osob,
ktefi péc¢i objednavaji pravidelné a jsou zvykli na konkrétni asistenty, kteri k nim dojizdéji.
Asistence mohou byt objednany na konkrétni ¢as, nebo mohou byt zadédny volnéji pomoci
¢asového okna — napifklad dvouhodinova asistence, kterd muze byt provedena kdykoliv mezi
8:00 a 15:00. Z pohledu zdravotnich sester je t¥eba splnit smluveny pracovni tvazek a reflek-
tovat vybrané dny volna a dovolené. A jelikoZ péce o pacienty neni vykonavana na jednom
konkrétnim misté, jak je tomu v pFipadé hospitalizace, je do pracovni doby zdravotniho asi-
stenta tfeba zapocitat také presun mezi jednotlivymi klienty, ke kterym asistent v dany den
jede.

Problematika rozvrhovan{ doméci péce se zabyva tvorbou rozvrhu pro zdravotn{ asistenty
na zékladé jejich dostupnosti a asistenci objednanych jednotlivymi klienty. Tento rozvrh po-
pisuje piifazenf objednanych asistenci zdravotnim sestram v konkrétn{ ¢as a popisuje poiadi
klientd, za kterymi bude sestra v dany den cestovat. Pf¥ipadné specidlni potfeby klientd jsou
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vyjadieny formou omezeni, ktera mohou byt porusitelnéd (soft constraints), ¢i neporusitelna
(hard constraints). Kvalita vysledného rozvrhu je posuzovina na zakladé nékolika riznych
kritérii, mezi které patii pocet pfifazenych asistenci, pocet poruSenych soft constraints ¢i
efektivita vyuziti pracovni doby sestry (tj. doba, kdy dand sestra vykonava péci u klienta
nebo je na cesté ke klientovi).

Samotny proces tvorby vysledného rozvrhu je v8ak naroc¢ny, jelikoz problém rozvrhovani
domaci péce zahrnuje dva podproblémy ze t¥idy NP hard — nurse rostering problem (NRP)
a wvehicle routing problem with time windows (VRPTW), ktery je rozsifenim problému ob-
chodniho cestujiciho (TSP). Z toho diivodu neni mozné fegit tento problém pomoci exaktnich
algoritmt, které hledaji optimalni rozvrh; misto toho je vhodné zvolit heuristicky p¥istup,
kterym bude vytvofen suboptimalni rozvrh.

Cilem této préace je provést analyzu problému a stavajicich FeSeni a implementovat al-
goritmus pro fesen{ problému rozvrhovani domaéci péce. Navrzeny algoritmus je rozdélen
do dvou fazi — v prvni fazi je vytvoren pocateéni, ¢asteény rozvrh a seznam nepfifazenych
asistenci a ve druhé fazi je tento rozvrh iterativné vylepSovan za cilem dosazeni lep&i hod-
noty kriterialni funkce. Druhd ¢ast algoritmu je inspirovana metaheuristikou ALNS (adaptive
large neighborhood search |22]), ktera vyuziva dvou typi heuristickych metod — odebirani ne-
vhodné umisténych asistenci z rozvrhu a pridavani novych asistenci ze seznamu nepf¥ifazenych
do rozvrhu. Pro posouzeni efektivity algoritmu je provedena analyza vysledki raznych typt
implementovanych heuristik na rdznych mnozinach vstupnich dat a dosazené vysledky jsou
porovnany s literaturou.

Struktura této préace je néasledujici: v kapitole 2 je predstaven a formalizovan FeSeny
problém spolu s analyzou jeho slozitosti a obecnych pfistupt k feseni problémt ze t¥idy
NP hard. Kapitola 3 je zamé¥ena na reersi konkrétnich p¥istupi pro fefeni problému roz-
vrhovani domaci péce v literatufe a vyhodnoceni jejich efektivity. Navrhem frameworku pro
feSeni predstaveného problému, ktery je nasledné pouzit pro implementaci vlastniho algo-
ritmu, se zabyva kapitola 4; samotné implementace je popsana v kapitole 5. Popis testovact
strategie a typt implementovanych testli pro ovéfeni spravnosti navrzeného konceptu je ob-
sazen v kapitole 6. Kapitola 7 se vénuje analyze vysledkt experimentt pro méfeni efektivity
algoritmu na mnoZinach generovanych a realnych dat. Nakonec, v kapitole 8 je provedena
diskuse dosazenych vysledkt a pouzitelnosti algoritmu spolu s riznymi moznostmi budouci
préce.



Kapitola 2

Analyza

2.1 Definice problému

Cilem této prace je navrhnout algoritmus pro zdravotnickou firmu poskytujici domaci
péci (HHC — home health care), jenz by mél slouzit k efektivnimu rozvrhovani smén pro
zdravotnické asistenty (déle také sestry).

Smeény jsou planovany na nasledujici mésic, tvorba rozvrhu tedy probiha typicky na konci
mésice a v soucasné chvili je provadéna ru¢né. Pied za¢atkem obdobi obdrzi firma pozadavky
od klientt specifikujici datum, poZzadovany typ péée a ¢as, kdy ma byt vykonavana. Kromé
klientskych pozadavki je také znama Casova dostupnost zdravotnich sester — ta je urcena
typem tvazku, ale nemusi byt totozna pro kazdé planovaci obdobi, jelikoZ reflektuje napfiklad
cerpani dovolené ¢i jiny typ volna.

vvvvvv

stence - ta je bud fixni (napf. 8:00 — 12:00), nebo klouzavé, tedy zadana pomoci ¢asového
okna (napf. dvouhodinova péce kdykoliv mezi 10:00 a 17:00); néktefi klienti ale také vyu-
Zivaji asistenty pouze na doprovod k lékari. Pocet pozadavki na den neni nijak omezen a
v praxi se c¢asto stavé, ze si klient objedné nesouvislou pécéi ve stejny den na dopoledne i
odpoledne.

V nékterych pripadech muze péce o klienta vyzadovat specifické dovednosti; takovou asi-
stenci pak mohou provadét jen nékteré zdravotni sestry, které maji pozadovanou kvalifikaci.
Casto je takeé preferovano (nikoliv vak vyzadovano), aby dostéaval klient p¥ifazeného stejného
asistenta jako v minulosti z divodu osobnich preferenci.

Diilezitym aspektem je doba piejezdu mezi jednotlivymi klienty ¢ bydlistém asistenta,
ktera nemuze byt v redlném prostiedi zanedbana. Dvé asistence po sobé nemohou byt pfifa-
zeny stejnému asistentovi, pokud by byla doba pfesunu od jednoho klienta k druhému delsi,
nez doba mezi koncem prvni smény a zacatkem druhé. V soucasné chvili je snahou, aby byly
pfesuny pfi tvorbé rozvrhii co nejmensi a aby sestra jezdila za klienty z okoli jejtho bydlisté.

Vzhledem k povaze problému nelze povazovat za jediné pfipustné Feseni takovy rozvrh,
ktery prifadi zdravotnim sestram vSechny objednané asistence, jelikoz vstupni data nezaru-
¢uji, ze bude v kazdou chvili k dispozici dostate¢ny pocet sester a ze mohou byt splnéna
vSechna omezeni, jako napf. poZzadovana kvalifikace. Z toho divodu musi byt algoritmus
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schopen vytvoiit i ¢asteény rozvrh, kde budou pf¥ifazeny pouze nékteré asistence, které ne-
porusuji Zadnou z nutnych podminek. Ostatni asistence, které nelze pfifadit bez poruSeni
takovych omezeni budou zaznamenédny jako nepfifaditelné. Tato data mohou byt nésledné
déile analyzovédna a na jejich zékladé miuze dojit k Gpravé adaji — napfiklad ke zkréceni
nékterych asistenci po komunikaci s klientem, k prodlouzeni smény sestry, k odebrani né-
kterych omezeni apod. Preferovanym (optimélnim) vysledkem je v8ak pochopitelné rozvrh,
ktery maximalizuje pocet pfifazenych smén a minimalizuje pocet porusenych omezeni.

P#i navrhu algoritmu je dilezity ddraz na jeho modifikovatelnost a schopnost adaptace p¥i
zméné podminek — naptiklad je mozné, Ze v budoucnu vyvstanou nova omezeni ¢i preference.
Algoritmus by mél byt pfipraven na takové situace a integrace téchto zmén by méla byt
snadnd bez nutnosti vétsiho zasahu. Modularni navrh je tedy z tohoto hlediska velice dulezity.

2.2 Formalizace problému

Pro exaktni popis problému bude v této préaci vyuzito formulace omezeni a invariant po-
moci soustavy linearnich rovnic a nerovnic, coz je technika, ktera je pouzivana napiiklad pro
programovani s omezujicimi podminkami (CP - constraint programming) nebo celociselné
linedrni programovani (ILP — integer linear programming). Oba tyto p¥istupy jsou piikla-
dem deklarativntho programovéni, coz je paradigma, které se soustiedi na popis feSeného
problému a ne na zptisob jeho feSeni, jak je tomu u imperativniho zptisobu programovani.
Obecné, linearni programovani (LP) umoziuje formalizovat problém jako soustavu lineér-
nich rovnic a nerovnic, pfi¢emz hodnoty proménnych mohou mit libovolné hodnoty z oboru
realnych Cisel. Pokud je jejich defini¢ni obor omezen, je mozné LP déle rozdélit na celodi-
selné linedrni programovéani, kdy jsou vSechny pouzité proménné celd ¢isla, nebo smisené
linearni programovani (MILP — mized integer linear programming), kdy mohou byt defini¢-
nim oborem proménnych jak celd, tak realnd ¢isla. Problém rozvrhovani doméci péce miize
byt alternativné formulovan vytvofenim soustavy linedrnich rovnic a nerovnic, popisujici
jednotliva pravidla a omezeni, a definici wcelové funkce, vyjadiujici kritérium, které ma byt
optimalizovano (nap¥. minimalizace nepfifazenych asistenci, minimalizace doby, kdy sestra
neni u klienta ani na cesté apod.) [13].

Omezeni pro tlohu rozvrhovani doméci péce (HHCS) 1ze rozdélit do dvou skupin — hard
constraints a soft constraints. Hard constraints jsou takovi omezeni, kterd musi byt spl-
néna pro kazdy vysledny model rozvrhu — pokud by bylo nékteré z nich poruseno, je model
povazovan za nesplnitelny (infeasible) [3]. Do této skupiny omezeni patii napiiklad nutnéd
specializace sestry pro provedeni asistence, minimaln{ doba pfejezdu mezi dvéma misty nebo
nepiekroceni za¢atku a konce dostupnosti dané sestry.

Soft constraints vyjadiuji spiSe idealni hodnoty, kterych by mélo byt dosazeno, nez ome-
zeni. Vysledny rozvrh miize byt povazovan za validni (feasible), prestoze doslo k poruseni
nékterych soft constraints, nicméné pokud se dva validni rozvrhy budou lisit pouze po¢tem
téchto porusenych omezeni, je povazovan za lepS{ ten rozvrh, ktery jich porusuje méné. Ta-
kového chovani 1ze dosdhnout zavedenim penaliza¢nich konstant pro kazdé z téchto omezeni.
Pro vysledny model je pak vypoditino, kterd omezeni jsou poruSena, a suma penalizac-
nich konstant pro porusend omezeni je soucasti ucéelové funkce. Konfiguraci téchto konstant
Ize také rozliSit zavaznost poruseni jednotlivych soft constraints — pokud by bylo poruseni
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Tabulka 2.1: Seznam pouzitych parametri

Parametr ‘ Defini¢ni obor | Popis

N NeN Mnozina asistenti (sester)

C CeN Mnozina klientt

J J EeN MnozZina objednanych asistenci

Jetart gt € T;n € N | Pomocna asistence, prvni vrchol cesty asistenta n € N/
Jn It € T;m € N | Pomocna asistence, posledni vrchol cesty asistenta n € N/
Sj sjeNyjjeJ Zacatek ¢asového okna asistence j € J*

ej e, €EN;jeJ Konec ¢asového okna asistence j € Tt

l; l;eNyjeJ Délka casového okna asistence j € J

S SeN Mnozina, soft constraints

Ds ps €EL;s €S Penalizace za poruSeni omezeni s € S

Pu Py €EZ Penalizace za neptifazenou asistenci

d; j d;; € N;i,7 € J | Doba cesty mezi asistencemi i,j € J

wy wl e Nyne N Zacatek dostupnosti asistenta n € N

wl wl eNsneN Konec dostupnosti asistenta n € N

Tabulka 2.2: Seznam pouzitych proménnych

Proménna ‘ Definiéni obor ‘ Popis

o) vl € {0,1} 1, pokud je omezeni s € S poruseno pro asistence j € J
’ seS,jed 0, jinak
o ! € {0,1} 1, pokud je asistence j € J prifazena pravé pied ¢ € J
I neN,i,jeJ 0, jinak
- nj € {0,1} 1, pokud asistence j € J neni pfifazena
! jeg 0, jinak
n
Y Yj € N . éas, kdy sestra n € N za¢ne vykonavat asistenci j € J
J neN,je€J

omezen{ c; z&vaznéjsi nez poruseni omezeni co, musi pak platit p; > po, kde p1 a p2 jsou
penalizani konstanty pro ci, respektive cs.

V tabulce 2.1 je popsan seznam parametri, které popisuji vstupni data, definice promén-

nych pak v tabulce 2.2. Vytvofeny model popisuje pfifazeni objednanych asistenci sestrdm
v jeden konkrétni den — je tedy pouze ¢asti celkového modelu. JelikoZz jsou vS8ak rozvrhy pro
jednotlivé dny disjunktni mnoziny, je mozné model pro celé planovaci obdob{ dekomponovat
na dny, pro které sta¢i pouze ménit p¥islusné parametry (objednané asistence, dostupnost
sester apod.). Divodem pro takovou dekompozici je zejména zvySeni piehlednosti rovnic a
nerovnic — mnoho z nich by pro celkovy model obsahovala navic sumu pies vSechny dny,
jelikoz vybrané parametry by mély o index vice (vyjadfujici den). Mezi takové parametry
patii napf. objednané asistence, jejich délka, zacatek a konec dostupnosti sester apod.

1Zacatek a konec ¢asového okna miiZe byt reprezentovan napfiklad jako poet minut od pilnoci daného
dne. V takové podobé lze pak s témito parametry zachézet jako s ¢isly a aplikovat na né standardni aritmetické
operace.
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Model déle také popisuje mnozinu nepfifazenych asistenci, zajistuje dodrzovani hard con-
straints a minimalizuje penalizaci za porusené soft constraints. Formulace problému vypad4
nésledovné:

: J s -
mm(zjej ZSES vl -pi) + Zjej uj - Py (2.1)

Rovnice 2.1 popisuje Gcelovou funkci. Prvni ¢ast udava celkovou penalizaci modelu za
porusené soft constraints, pro kazdou asistenci je pfi¢tena hodnota penaliza¢ni konstanty pro
kazdé poruSené omezeni. Druhd ¢ast rovnice vyjadruje penalizaci za nepfifazené asistence.

Qe Dies T tug =1 VjET (2.2)

o =wy L, YneEN (2.3)

S =1 mEN 2.4)

Do T, =1 VnEN (2.5)

dign =0 Vi€ VneN (2.6)

Zjej Tji = Zjej wiy Vi€ T\ {Jstart: Jenat, n €N (2.7)
(Ziej Tij ;) = wy neNVjeJ (2.8)
(Zjeszj'y?)%-liéw? NNneN,VieJ (2.9)

(Ziej i Yy) < (Zkej ek +dix)  YneN,VjieJ (2.10)

Fakt, Zze je kazd4 asistence pfifazena pravé jednou nékteré sestfe, nebo je v mnoziné
nepfirazenych asistenci, zajiStuje rovnice 2.2. Proménnd z7j'; slouzi ke dvéma acelim — v
i

prvni fadé udavi pofadi asistenci pro danou sestru, lze ji vSak také vyuzit jako indikétor,
N . v . n o

zda je nékterd asistence pfifazena, nebo ne. Hodnota vyrazu D, > i 721 vyjadiuje,

zda ezistuje sestra n, kterd md prirazenou asistenci j po néjaké jiné asistenci 1. Kazdou

asistenci j € J lze totiz také vnimat jako vrchol orientovaného grafu, pfiemz mnozina

: ) e n n ) T o

J obsahuje také pomocné asistence jg,., a j.. ;, které reprezentuji pocatecni a konecny

vrchol cesty grafem pro sestru n. Tato cesta popisuje posloupnost asistenci, které sestra

v dany den vykoné. JelikoZz se sestra na zac¢atku pracovni doby nachazi na adrese svého

bydlisté, musi platit rovnice 2.3, 2.4 (pomocné asistence jZ, ., je pfifazena pravé pred jednou

jinou asistenci), 2.5 (pomocné asistence j7, , je piifazena pravé po jedné jiné asistenci). Na
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konci pracovni doby se sestra nemusi nachézet na adrese svého bydlisté, tedy konec posledni
pfifazené asistence muze byt roven konci dostupnosti sestry (w!). Toto pravidlo je pokryto
rovnici 2.6.

Rovnice 2.7 zaji§tuje, ze do kazdého vrcholu cesty povede pravé jedna vstupni a praveé
jedna vystupni hrana. JelikoZ asistent nemusi konéit v misté svého bydlisté, neplati toto
omezen{ pro pomocné asistence jg,,., a jo .-

Dalsi dvé nerovnice zarucuji, ze zadné asistence nebude piifazena sestie n € N d¥ive, nez
za¢ind jeji dostupnost (2.8), nebo pozdéji, nez kondi jeji dostupnost (2.9). Nakonec, nerovnice
2.10 oSetfuje korektni reflexi dojezdovych vzdalenosti — pokud jsou jedné sestie pfifazeny
dvé asistence ji a j2 za sebou, musi byt soucet konce j; a dojezdové vzdélenosti dq 2 mensi
nebo roven zac¢atku asistence js. Jelikoz v proménnych modelu nenf explicitné ukladén konec
prifazené asistence, je dopoditan jako zacatek asistence plus jeji délka.

2.3 Modelovy priklad

Pro lepsi ilustraci problému zde bude formulovan minimalisticky modelovy ptiklad, ktery
bude demonstrovat viechny pozadavky problému rozvrhovani doméc{ péce zminéné v kapitole
2.1. Predpokladejme dostupnost sester viz tabulka 2.3 — k dispozici jsou dvé sestry, pficem?z
Radmila LukeSové je dostupnéa pouze 1. 12. od 8 do 17 hodin (veskera jména byla automaticky
vygenerovana a slouzi pouze pro snadnou identifikaci). Eliska Ne§porova ma pracovni den 1.
12. rozdé&leny do dvou ¢asovych intervald: od 10 do 13 hodin a po dvouhodinové pauze od
15:00 do 18:00. 2. 12. je dostupnd v souvislém intervalu 8:00 — 12:00. Navic ma také kvalifikaci
pro provadéni peritonedlni dialyzy, tedy mizZe byt pfifazena ke klientim, ktefi pozaduji
takovy typ oSetfeni. Tato kvalifikace je zde uvedena pro demonstraci riznych dovednosti,
které tvoii hard constraints vybranych asistenci.

Radmila LukeSova Eliska NeSporova
Datum | Dostupnost Datum Dostupnost
1.12.2017 | 8 : 00 — 17 : 00 1.12.2017 | 10 : 00 — 13 : 00

15:00 — 18 : 00
2.12.2017 | 8:00—12:00

Specializace: per. dialyjza

Tabulka 2.3: Dostupnost sester

Pozadované asistence klientti jsou zobrazeny v tabulce 2.4. Format je stejny jako popis
dostupnosti sester; nékteré ¢asy asistenci jsou navic specifikovany casovym oknem, jak je
tomu napt. 2. 12. u Toméage Suka — hodinové péce kdykoliv mezi 8. a 12. hodinou. Informace
v zévorkach popisuji soft, ¢i hard constraints, konkrétné preferovanou/pozadovanou sestru
(Vitézslav Kudela ¢i Mojmir Vladyka, popséno v zévorce inicialy sestry), nebo pozadovanou
dovednost (Tomas Suk, popsano opét v zavorce zkratkou dovednosti — PD = peritonealni
dialyza, OS = oSetfovani stomii). Pro uplnost by mély tabulky obsahovat jesté bydlisté
klienta ¢i sestry; predpokladejme vsak pro jednoduchost, ze jakykoliv pfesun mezi lokacemi
trva 30 minut.
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Mojmir Vladyka

Vitézslav Kudela

Tabulka 2.4: Pozadované asistence klient

Datum Asistence Datum Asistence
1.12.2017 9:00—12:00 1.12.2017 | 12:30—13:30 (pref.RL)
14 : 00 — 15 : 00 15:30—-16:30 (pref.RL)
15:30 —16: 30 2.12.2017{9:00—15:00 1h (pref.EN)
2.12.2017{8:30—9:30 (poz. EN) 11:00—12:30
Tomas Suk
Datum Asistence
1.12.2017 | 11: 00 — 13 : 00 (dov.PD)
14:00—15:00 (dov.OS)
2.12.2017 8:00—12:00 1h

1.12. 2017
gl o 10| 11| 12 13| 14 15| 16| 17| 18
R. LukeSova MV VK| [MV] (VK
E. NeSporova I TS I MV
2.12. 2017
8| of 10| 11| 12| 13| 14| 15| 16] 17| 18
R. LukeSova
E. NeSporova | [Mv| |VK

Priklad vysledného rozvrhu je znazornén na obrazku 2.1. Kazdy fadek vyjadiuje rozvrh
dané sestry, pficemz modré ¢ast indikuje jeji plivodni dostupnost, jejiz zacitek a konec je
zvyraznén tucnou vertikalni ¢arou. Jednotlivé asistence jsou zndzornény bilymi bloky s inici-
aly pacienta. Z celkovych 11 objednanych asistenci jich lze pfifadit 8 — prvni nepfiraditelnd
asistence je 2. 12. objednana Vitézslavem Kudelou, 11:00 — 12:30 — zde je oCividné, %Ze nemtize
byt s aktualni dostupnosti pfifazena, jelikoz zadné sestra neni dostupna do ptl jedné. Dalsi
nepfifaditelnd asistence je 1. 12. 14:00 — 15:00, Tomas Suk — neni dostupna zadné sestra,
ktera by méla kvalifikaci na oSetfovani stomii. Posledni je asistence 2. 12. objednana opét

Obréazek 2.1: Ptiklad vysledného rozvrhu
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Tomasem Sukem, hodinova péce v rozmezi od 8:00 do 12:00. Ta na prvni pohled pfifadit
Ize, nicméné doba péce se piekryva s dalSimi objednanymi asistencemi. Pfestoze je udana
¢asovym oknem, nelze ji umfistit tak, aby bylo mozné stihnout vSechny asistence objednané
na 2. 12. a jelikoz maji vechny stejnou délku (1h), nezalezi z hlediska kriterialni funkce na
tom, kterd bude vybrana. V celém vysledném rozvrhu neni porusena zidnda soft constraint a
navic jsou vSechny sestry v pribéhu celého dne efektivné vyuzity — travi ¢as bud u klienta,
nebo na cesté. Vyjimkou je ¢as pied prvni a po posledni pfifazené asistenci, nicméné o tento
¢as jim muze byt zkricena pracovni doba.

2.4 Souvisejici problémy

Problematika hledani optimélni cesty (routing problem) je disciplina z oblasti teorie graft
a kombinatorické optimalizace, kterd ziskala na popularité zejména diky velkému mnozstvi
aplikaci v redlném svété. V pribéhu posledniho stoleti, zejména ve druhé poloving, bylo
tomuto problému vénovano mnoho pozornosti odbornikii nejen z oblasti matematiky, ale
také informatiky ¢i fyziky a na toto téma vzniklo mnoho studii.

Jednim z prvnich a pravdépodobné nejznaméjsich problémi z této oblasti je problém
obchodniho cestugictho (TSP — travelling salesman problem). Jeho pocéatky nejsou presné
znédmy, ale za prvni zminku je povazovin ¢lanek némeckého obchodniho cestujictho z roku
1832 [5]. Ten sice nemé odbornou podobu, avSak pomohl pfildkat védeckou pozornost k
tomuto problému. Prvni odborna prace byla vytvorena Karlem Mengerem az ve 30. letech
ve Vidni; ve stejné dekddé& se obdobnému problému vénoval Hassler Whitney z Harvardovy
univerzity a také Merrill Flood z Kolumbijské univerzity, ktery hledal optimalni cestu pro
gkoln{ autobusy [11].

Definice problému obchodniho cestujiciho je velice jednoduché a tvoii zaklad pro proble-
matiku rozvrhovani doméaci péce, jeji podoba zni nasledovné:

Definice 2.4.1 Necht G = (V, E) je graf, kde V' je mnoZina n vrcholi a E je mnoZina hran,
a necht C = c; ; je matice vzddlenosti. Najdéte hamiltonovskou kruznici H v grafu G, jejiz
cena - e (g c(e) je minimdlni. [25]

Pro tplnost je tfeba dodefinovat dva pojmy z definice 2.4.1. Za prvé, pro kazdy prvek
ci; € C plati, Ze ¢;j je cena hrany z vrcholu ¢ do vrcholu j; 4,5 € V. Vétsina aplikaci
problému obchodniho cestujiciho spliuje podminky metrického TSP, které vychazi z t¥i
predpokladii [11]:

e Graf GG je uplny
e Graf G je neorientovany, tedy plati ¢; ; = ¢;; (matice C je symetricka)
e Vzdélenosti v grafu G spliiuji trojahelnikovou nerovnost: ¢; j + ¢jr > ¢k, Vi, j,k €V

Za druhé, je t¥eba definovat hamiltonovskou kruznici:

Definice 2.4.2 Hamiltonovskd kruznice v grafu G je kruznice, kterd obsahuje kaZdy vrchol

grafu G. [4]
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Pokud jsou realné aplikace optimaliza¢nich problémi formulovany jako problém obchod-
niho cestujiciho, velice ¢asto spliuji podminky metrického TSP v p¥ipadé, Ze jsou popsiny
v euklidovském prostoru — napft. pokud matice vzdalenosti C' popisuje vzdalenost vzdusnou
¢arou mezi dvéma mésty; nicméné i neeuklidovské prostory mohou spliiovat podminky me-
trického TSP za predpokladu, Ze je splnéna trojihelnihova nerovnost. Tak je tomu i pro
formulaci rozvrhovani doméci péce. V mnoha ohledech se v8ak problematika HHCS lisi od
vySe zminéné definice TSP. V prvni fadé jsou planovany cesty pro vicero sester, nikoliv pouze
pro jednu. Tato modifikace je v literatuie znama jako m-TSP — multiple travelling salesman
problem, které je zobecnénim klasického problému obchodniho cestujiciho. Ani ta v8ak ne-
pokryva pozadavky rozvrhovani doméci péce, jelikoz pro m-TSP se pfedpoklada, Ze vSichni
obchodni cestujici za¢inaji a konéi ve stejném bodé [2]. Mimo to je ve v8ech formulacich TSP
velkym omezenim hledan{ hamiltonovské kruznice, které by analogicky v problému HHCS
znamenalo, ze zadny z klient nesmi byt navstiven vicekrat, nez jednou 27|, coz je v praxi
pomérné castym piipadem.

Dalsi modifikaci TSP, ktera se pfiblizuje problému rozvrhovani zdravotni péce, je problém
obchodniho cestujicitho s casoviimi okny — TSPTW . Ten pfidava temporalni omezeni pro
kazdé mésto, které musi byt navstiveno pouze v pfedem specifikovaném ¢asovém okné [26].
Tato omezeni sice ¢asteéné zahrnuji pozadavky pro rozvrhovini doméci péce zminéné v
kapitole 2.1, avSak napiiklad jiz neuvazuji dobu stravenou samotnym vykonidvanim péce;
navic ma TSPTW stejné nedostatky jako vSechny ostatni modifikace TSP, jak je popsano
vyse.

Mezi varianty, respektive generalizace problému obchodniho cestujiciho, patii také vehicle
routing problem (VRP), do ¢estiny ob&as piekladano jako uloha okruznich jizd. VRP vychézi
z problému m-TSP; cilem je naplanovat cesty vazenym grafem, které budou hamiltonovské
kruznice, tak, Ze jejich cena bude minimalni. Misto obchodnikt zde figuruji vozidla, ktera
rozvazi zbozi nebo jiny naklad zdkaznikim. Tento problém byl poprvé ptfedstaven v roce
1959 [38] americkymi matematiky G. B. Dantzigem a J. H. Ramserem, ktefi fesili problema-
tiku rozvozu benzinu do Eerpacich stanic [14]. Oproti m-TSP zavadi VRP omezeni vztahujici
se konkrétné k dopravni problematice, v nejjednodussi formulaci je to kapacita vozidla a sa-
moziejmeé vyse poptavky pro kazdy vrchol grafu [24]. Navic je také v kazdém vrcholu predem
definovana doba trvani vykladani zbozi, ¢imz se VRP pfiblizuje problematice rozvrhovani
doméci péce. V ostatnich ohledech je vsak totozny s problémem obchodniho cestujiciho, tu-
diz se ze stejnych diivodi 1isi od HHCS. Stejné jako u vyse zminovanych problémi existuji i
u tulohy vehicle routing problem rizné modifikace a roz§iteni — napiiklad heterogennost vo-
zidel (jednotliva vozidla se 1igf kapacitou), zavedeni vice druht nédkladu nebo ¢asovych oken
(VRPTW).

Jinym typem problému, ktery nevychazi z problému obchodniho cestujictho, ale velice
uzce souvisi s HHCS, je nurse rostering problem (NRP), problém rozvrhovani smén zdra-
votnich sester (v literatufe znamy také jako nurse scheduling problem). Ten patii do kate-
gorie scheduling problému, které jsou vyznamnou disciplinou kombinatorické optimalizace
s Sirokou aplikaci v redlném svété. Navzdory velice podobnému nazvu se vSak zésadné lis{
od rozvrhovan{ domaéci péce, jelikoz popisuje problematiku rozvrhovani smén v nemocnici,
tedy viibec neobsahuje problém obchodniho cestujiciho — zdravotnicky persondl za pacienty
nemusi cestovat. Na druhou stranu vsak zahrnuje mnoho dilezitych aspektti problematiky
HHCS, které naopak chybély v TSP. Jednim z nich je specifikace dostupnosti sester — ta je
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pfedem znama, stejné jako specifikace smén (¢as, délka apod.). Mimo to také NRP pracuje
s pojmy soft a hard constraints [35], viz kapitola 2.2. Konkrétni podoba obou typi omezeni
je odligna pro kazdy konkrétnf problém, tudiz je slozité NRP generalizovat, avSak vétsinou
mezi hard constraints patfi nutnost splnéni vech pozadavki smény a nutnost pfirfazeni viech
smén sestram [35]. Prvni zmihované omezeni je analogické k hard constraints pro asistenci v
HHCS (napf¥. pozadované dovednosti nebo pozadovand konkrétni sestra); druhé omezeni je
v definici v kapitole 2.1 relaxovano do podoby soft constraint. Oproti problému rozvrhovani
doméci péce se NRP snazi pfifadit zdravotni sestry ke konkrétnim sménam, které jsou pie-
dem znamy a sestra mé vétSinou piifazenu nejvyge jednu sménu za den, p¥i¢emz u HHCS
jsou prifazovany sestry k jednotlivym asistencim, jejichz posloupnost ve vysledném rozvrhu
teprve definuje sménu.

Jak je patrné z predchozi analyzy, problém rozvrhovani doméci péce obsahuje prvky riz-
nych jinych problému z oblasti kombinatorické optimalizace. Z hlediska prostfedi je nejvice
pribuznym nurse rostering problem, ktery pokryva pozadavky na soft a hard constraints,
pomoci nichz lze modelovat slozité situace realného prostiedi a vyjadfit urcéité preference,
jejichz nesplnéni neznamend neplatnost vysledného rozvrhu, ale pouze zhorSeni jeho kvality.
Co v8ak NRP pokryt nedokéze, je prostorové lokalita klienti. Na tu se zaméfuje problém
obchodniho cestujiciho, konkrétné jeho modifikace PVRPTW — periodic vehicle routing pro-
blem with time windows [36]. Samotny VRP zahrnuje standardni pozadavky m-TSP, tedy
vicero sester, které cestuji ke klienttim, a zachovani doby piejezdu mezi jednotlivymi lokali-
tami a navic také dobu trvani jednotlivych asistenci. Modifikace with time windows pokryva
pozadavky ¢asovych oken, kdy si klient mize objednat asistenci napiiklad v podobé "dvé ho-
diny dopoledne mezi 7. a 12. hodinou". Nakonec, modifikace periodic poukazuje na horizont
planovani smén pro sestry na nésledujici mésic.

Z vyse zminénych divodi lze povazovat problém HHCS jako kombinaci NRP (nurse ros-
tering problem) a PVRPTW (periodic vehicle routing problem with time windows) [36, 22|.
z a vracej{ se na stejné misto, nicméné problémy takového typu lze Casto vyfesit Gpravou
vstupniho grafu p¥idanim novych vrcholt ¢ hran s vhodné zvolenou cenou.

2.5 Trida slozitosti

Jednim z hlavnich davodii, pro¢ je problémtim z oblasti rozvrhovani ¢ hledani optimalni
cesty v grafu vénovano tolik pozornosti v poslednich nékolika dekadach, je jejich slozitost.
Nez v8ak uréime, do které t¥idy slozitosti spadaji, je tfeba nejprve definovat nékolik pojmt
a piedstavit 8irsi kontext problematiky.

V teorii slozitosti se pracuje zejména s rozhodovacimi ulohami, tedy s takovymi pro-
blémy, jejichz Feseni je odpovéd ano, nebo ne [16]. Vy8e popsané problémy vsak patii do
kategorie optimalizacnich iloh (hledani p¥ipustného feeni, které je podle urcitych kritérii
optimalni), nicméné tyto ulohy lze transformovat na ekvivalentni rozhodovaci ulohy [12]. Na-
priklad rozhodovaci verze problému obchodniho cestujictho muize znit nasledovné: "Je ddn
graf G = (V, E) s vdhami hran ¢; j € N a ¢islo K. Ezistuje minimdlni kostra, jejiz délka je
nejvyse K 2" [16].

Dale, t¥idy slozitosti udavaji bud ¢asovou, nebo pamétovou slozitost. Pro jejich popis je
vyuzivana Landauova notace (neboli omikron notace, angl. big O notation) O, které& popisuje
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asymptotické chovani funkci a omezuje jejich funkéni hodnoty shora (obdobné existuji také
Q) notace pro omezeni zdola a © notace pro omezeni shora i zdola zarovei). Pokud je zkou-
mana c¢asové slozitost algoritmu, je popisovan ¢as, ktery algoritmus potfebuje pro vyfeSen{
instance o velikosti n. Pochopitelné, velikost instance neni jediny indikator, ktery ovliviiuje
dobu béhu algoritmu — uvazme napiiklad tlohu fazenf ¢isel algoritmem bubble sort. Doba
béhu algoritmu se bude vyrazné lisit, pokud bude vstupni pole jiz sefazeno, nebo pokud bude
sefazeno sestupné, prestoze tato pole budou mit stejnou velikost. Proto je nejcastéji vyuzi-
vana Landauova notace, kterd omezuje funkci shora, neboli analyzuje nejhorsi piipad pro
danou instanci. Casova jednotka mtze byt milisekunda, ale napiiklad také instrukéni cyk-
lus procesoru, diky ¢emuz zistane funkce nezavisla na vykonnosti stroje. Nejlepsi vstupni
instanci pro bubble sort je pravé jiz sefazené pole, v tom piipadé staéi pro vyfeSeni tulohy
o velikosti pole n pouze n porovnan{; naopak, pokud bude pole sefazeno sestupné, je tieba
provést n? porovnani. Pocitani pamétové sloZitosti probihd analogicky. Formélni definice
Landauovy notace znf nasledovné:

Definice 2.5.1 Je ddna nezdpornd funkce g(n). Nezdpornd funkce f(n) patii do tFidy O(g(n)),
pokud existuje kladnd konstanta ¢ a ng € N tak, Ze f(n) > c-g(n) VYn >ng. [16]

Definice 2.5.1 popisuje vztah funkci. V nasledujicim textu bude pro zjednoduseni pouzi-
van obdobny vztah i pro slozitost problémt, nap¥. Problém Fazend patii do tiidy O(n-log(n)),
coz vyjadiuje fakt, ze FExistuje algoritmus, ktery vesi problém Tazent, jehoZ funkce popisujici
dobu beéhu patii do tiidy O(n - log(n)).

Pomoci vyse definovanych prostfedki je mozné formulovat t¥idy sloZitosti, které popisuji
mnozinu problémt majicich stejnou slozitost. Prvn{ a pravdépodobné nejrozsitenégjsi je tiida
P, sdruzujici rozhodovaci ulohy, které lze vyiesit v polynomidlnim case [12], tedy takové
problémy, které patif do tifdy O(n*) pro néjaké nezaporné k. Formalné lze tiidu P definovat
nésledovné:

Definice 2.5.2 Rozhodovaci iloha U leZi ve tiidé P, pokud existuje deterministicky Turingiv
stroj, ktery rozhodne jazyk Ly v polynomidlnim case. [16]

Do této t¥idy patii mnoho problémt, mj. napft. jiz vySe zmiované Fazeni pole, hledani
minimalni kostry v grafu, nejkratsi cesta v acyklickém grafu a mnoho dalsich. Nutno zminit,
ze do tifdy P patii také problémy slozitosti O(n*) pro libovolné velké k, jejichz feeni je
prakticky nerealizovatelné pro velké vstupni instance.

Dalsi, velice vyznamnou tiidou sloZitosti, je tiida NP, do které patii takové problémy,
jejichz Fesent lze ovéfit v polynomidlnim case [12]|. Formalné lze tuto t¥idu definovat obdobné
pomoci Turingova stroje:

Definice 2.5.3 Rozhodovact iloha U lezi ve tride NP, pokud existuje nedeterministickiy
Turingiv stroj, ktery rozhodne jazyk Ly v polynomidlnim case. [16]

Jak je patrné z definice, P C NP, jelikoz kazdy deterministicky Turingiv stroj je trivialng
také nedeterministicky. Zajimava otazka viak je, zda P = NP, tedy diikaz opacné inkluze:
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NP C P. Odpovéd na ni je viak jiz n&kolik desitek let nezodpovézena a otézka je jednim z
problémi tisicileti, které vyhlasil v roce 2000 Clayiiv matematicky tstav 2.

Posledni dvé t¥idy sloZitosti, které zde budou uvedeny, jsou tiidy N'PC a NP hard. Pied
jejich definici je v8ak tfeba zavést pojem polynomiding redukce:

Definice 2.5.4 Rozhodovaci iloha U se redukuje na rozhodovaci dlohu V tehdy, jestliZe exis-
tuje algoritmus, ktery pro kazdou instanci I ilohy U sestroji instanci ' pro ilohu V tak, Ze
T je ANO-instance U prdve tehdy, kdyz T' je ANO-instance V. Pokud redukéni algoritmus
bézi v polynomidlnim case, je redukce nazyjvdna polynomidlni. [16]

v

NPC, neboli t¥ida NP tplnych aloh popisuje, neformalné feceno, ty nejtézsi problémy
z tiidy N'P. Formalné je popsdna nasledovné:

Definice 2.5.5 Rozhodovaci vloha U le#i ve tridé N'PC, pokud U palii do tridy NP a kazdy
problém ze tridy NP lze polynomidiné redukovat na U. [40]

Obdobnym zpiisobem je formulovana definice t¥idy NP hard, neboli NP obtizné ulohy:

Definice 2.5.6 Rozhodovact tloha U leZi ve tiidé N'P hard, pokud existuje néjakd vloha ze
tridy N'PC, kterd se polynomidlné redukuje na wlohu U. [40]

Vztahy t¥id slozitosti P, NP, NPC a NP hard za piedpokladu, ze P # NP jsou
zobrazeny na obrazku 2.2.

NP hard

Obrazek 2.2: Vztahy t¥id sloZitosti, pokud P # NP

Porozuméni vztahtim mezi témito tfidami slozitosti je nutné k pochopeni slozitosti pro-
blému rozvrhovini doméci péce. Jak je zminéno v kapitole 2.4, HHCS je kombinace problému
NRP (nurse rostering problem) a PVRPTW (periodic vehicle routing problem with time win-
dows). Druhy zmihovany je generalizaci problému VRP, ktery vychazi z m-TSP, coz je opét

http://www.claymath.org/millennium-problems
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roz8ifeni klasického problému obchodntho cestujictho. Jiz vSak samotné hledani existence
hamiltonovské kruznice, které je zédkladem problému obchodniho cestujiciho, je problémem
ze t¥idy N'PC [16]. Z toho diivodu je ziejmé, ze i rozhodovaci verze TSP musi byt NP tpln4,
protoZe se pté, zda existuje hamiltonovska kruznice ur¢ité ceny v daném grafu [5]. Jelikoz
standardni, optimaliza¢ni verze problému obchodniho cestujictho je alespon stejné naro¢na
jako rozhodovaci verze, ktera pat¥i do t¥idy NPC, pat¥i optimaliza¢ni verze TSP do tiidy
NP hard (viz obr. 2.2). Dikaz faktu, Ze je stejné, nebo vice naro¢nd nez rozhodovaci verze,
je trividlni, jelikoz v rozhodovaci verzi sta¢i najit pouze jednu hamiltonovskou kruznici, kteréd
bude mit stejnou nebo nizsi cenu, nez je dano, kdezto v optimaliza¢n{ verzi je nutno nalézt
vSechny hamiltonovské kruznice a nasledné vybrat tu nejlevné&jsi. Navic, optimalizaéni verze
TSP patii mezi ty NP hard problémy, které nepatri do t¥idy NPC, tedy nejsou ani ve t¥ids
NP, protoZe ta obsahuje pouze rozhodovaci problémy.V této formulaci navic neni moZné
ovérit feSeni algoritmu v polynomidlnim case. Pro dikaz spravnosti fefeni TSP je nutno
dokazat, 7e nalezend hamiltonovska kruznice ma nejnizs{ moznou cenu. To je viak mozné
zjistit jediné tak, Ze nalezneme vSechny mozné hamiltonovské kruznice a nenajdeme zadnou,
kteréd by byla levnéjsi, ¢im# vsak problém obchodniho cestujictho vyfesime a jak je zminéno
vyse, Fefeni nelze nalézt v polynomiélnim ¢ase.

Druhou soucésti problému rozvrhovani domaci péce je NRP z kategorie scheduling pro-
blémt, které (v jejich obecné formé) patii do tiidy NPC [15]. Oproti TSP se NRP lisf tim,
7e zahrnuje celou mnozinu problémt, které se vyrazné lisi skladbou soft a hard constraints,
tudiz nelze jednoznac¢né ur¢it, do kterych tiid slozitosti patii a do kterych ne. V litera-
tufe je v8ak tento problém vétsinou uvadén jako NP obtizny [15, 37|, oblas ale také jako
NP uplny [35, 17] — zalezi na skladbé omezeni. Obé& kategorizace v8ak nejsou v kontradikci,
viz obr. 2.2 a definice 2.5.6.

Problém HHCS, jakozto kombinace problému obchodniho cestujictho a tlohy nurse ros-
tering problem, patii do t¥idy NP hard [18, 23|, jelikoz oba podproblémy do této t¥idy patii
také. Intuitivné lze fici, ze je jednim ze slozitéjsich problémt z této tiidy, jelikoz vyzaduje
navic nékolik modifikaci oproti pivodnim verzim téchto NP hard podproblémi. Ty jsou
popsany v kapitole 2.4, pro pfipomenuti je to napiiklad vicero obchodnich cestujicich (zdra-
votnich sester), ¢asova okna, nebo vybér omezeni. Zajimavé je tvrzeni tykajici se omezeni,
které Fika, Ze pokud je problém VRP s néjakou hard constraint NP obtizny, zistane ve
stejné t¥ideé slozitosti, i pokud by bylo ono omezeni nahrazeno jeho soft verzi [17].

2.6 Aproximacni algoritmy a heuristiky

Mnoho optimaliza¢nich problémi z redlného svéta patfi do t¥idy NP hard. Vzhledem k
jejich slozitosti je ¢asto prakticky neredlné nalézt optimalni feSeni pro velké instance, a to
1 pres staly rust vypocetniho vykonu, ktery predpovidd Mooretuv zakon. Nékteré problémy
maji navic omezeny Cas pro vypocet, po jehoz piekrocen{ pak nemaji vysledky zZadnou hod-
notu. Tak je tomu i u problému rozvrhovani doméci péce — planovani probiha zpravidla na
nésledujici mésic a pozadavky klientli a sester jsou dostupné pouze s omezenym piedstihem.
Pokud by algoritmus nalezl feSeni az po zacitku daného mésice, nebylo by mozné rozvrh
aplikovat, byt by byl jakkoliv kvalitni.

7 tohoto dtivodu se pro feSeni redlnych problémi vétsSinou vyuzivd aproximadnich &i
heuristickych algoritmii. Pokud existuje aproximacni algoritmus k feSeni néjakého optima-
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liza¢niho problému, zarucuje, Ze nalezne suboptimalni feSeni, pficemz kvalitu feSeni udava
faktor aproximag¢niho algoritmu. Formalné jej lze definovat nasledovné:

Definice 2.6.1 Aproximaéni algoritmus A optimalizacniho problému P se nazijvd
k-aproximacni, pokud existuje konstanta k > 1 takovd, Ze pro wSechny vstupni instance x
problému A plati A(z) > + - P(z) (pokud je kriteridini funkce problému P mazimalizo-

vdna). [1]

Jinymi slovy, definice 2.6.1 ¥ika, Ze k-aproximac¢ni algoritmus najde FeSeni, které bude
oo . v . LY o 3 . o . ,
nejhiitfe k-krat horsi nez optimélni hodnota. Napftiklad 5-aproximacni algoritmus problému
obchodniho cestujiciho zarucuje, Ze nalezend hamiltonovskd kruZnice bude mit nejhtfe o

polovinu vy&3i cenu neZ optimalni3.

Oproti tomu heuristiky nezaru¢uji kvalitu feSeni, ani rychlost vypoctu. Heuristické algo-
ritmy jsou Casto zaloZzeny na domnénce ziskané analyzou problému ¢i vstupnich dat a nalezeni
uréitych vzori. Neni ani vyjimkou, Ze heuristicky algoritmus je pouZitelny pouze pro urcité
kategorie vstupnich dat ¢i po relaxovani nékterych omezeni, tedy nefesi problém univerzalné,
avSak pro redlné pouziti mize byt mnohdy dostacujici. Jejich ¢astym nedostatkem a hlavnim
rizikem je uviznuti v lokdlnim optimu, coz omezuje kvalitu vysledku. Pitkladem heuristik je
napft. hladovy (greedy) algoritmus, lokilni prohledéavani nebo dynamické programovéni [19].
Pojmy heuristika a aproximaé¢ni algoritmus jsou vSak v literatufe Casto zaménovany a pou-
zivany obecné pro pojmenovani algoritmu, ktery hleda suboptimalni feSeni.

Velice silnym néastrojem pro feSeni slozitych problému z oblasti kombinatorické opti-
malizace jsou metaheuristiky. Na rozdil od heuristik nejsou zavislé na FeSeném problému —
obsahuji mnozinu heuristik, které jsou vnimany jako black box, a uréuji zptisob, kterym bude
prohledavan prostor fesSeni, napiiklad mohou v pribéhu adaptivné ménit parametry podiaze-
nych heuristik. Jinymi slovy, metaheuristika je iterativni proces, ktery #idi chovan{ heuristik,
ze kterych se skladd, za cilem nalezeni kvalitnéjsiho feSeni [19]. Mezi typické priklady pat¥i
evoluéni algoritmy, simulated annealing nebo iterativni lokaln{ prohledavéani.

Jesté vyss{ troven abstrakce nabizeji hyperheuristiky. Ty, stejné jako metaheuristiky, ope-
ruji nad mnozinou (meta)heuristik, avSak neprohledavaji prostor feSeni, ale prostor heuristik,
a umoznuji jejich vybér, kombinaci apod. Diky tomu se konkrétni hyperheuristika nemusf
vztahovat k jednomu konkrétnimu problému, ale k celé t¥idé problému [6]. Navic také umoz-
nuji vhodnou kombinaci riznych p¥istupt v riznych fazich algoritmu — naptiklad zpocatku
lze pouzit genetické programovani a nasledné piejit ke zcela odlisné (meta)heuristice, napt.
simulated annealing. Tento vybér miZze byt fizen dynamicky na zakladé aktuélniho stavu
algoritmu.

Jak je jiz napsano na zacatku této kapitoly, heuristické algoritmy jsou ¢asto volenym pfi-
stupem k FeSeni problémi z oblasti kombinatorické optimalizace a NRP a VRP /TSP nejsou
ling, genetické algoritmy nebo tabu search |7]; pro Feseni vehicle routing problemu je pak
vyuzivan napiiklad algoritmus nejblizgich sousedi (nearest neighbour), nebo Clarke-Wright
algoritmus [31]. Podrobné analyze pouzitych heuristik pro ¥eSeni problému rozvrhovéani do-
méci péce se vénuje kapitola 3.

3Christofiditv algoritmus pro metrické TSP [9)
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2.7 Shrnuti

Rozvrhovani doméaci péce je naro¢nou tulohou, kterd v sobé zahrnuje dva NP obtizné
problémy — nurse rostering problem, ktery pouziva soft a hard constraints, jez jsou dulezitou
soucasti tohoto problému, a PVRPTW — generalizace jedné z nejpopularnéjsich a nejstarsich
NP hard tiloh, problému obchodniho cestujictho. Standardnim pi¥istupem k FeSeni téchto slo-
zitych tloh jsou aproximacni, nebo heuristické algoritmy, jelikoZz pro velki vstupni data je
z divodu jejich asymptotické slozitosti prakticky nemozné nalézt optiméalni vysledek. Casto
pouzivanou technikou jsou metaheuristiky, které umoznuji kombinaci vice riznych heuristic-
kych algoritmd.

V konkrétni formulaci problému HHCS pro tuto praci je cilem vytvofit rozvrh pfifazenych
asistenci na nasledujici mésic. Objednané asistence lze specifikovat ¢asovym oknem, nebo
mohou byt omezeny prostFednictvim soft nebo hard constraints, kterymi jsou v soucasné
dobé preferovana sestra, pozadovana sestra a nutna kvalifikace/dovednost. P¥i navrhu je
v8ak nutno mit na paméti, Ze tato omezeni se mohou v budoucnu zménit, ¢i muize dojit k
pfidani novych.
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Kapitola 3
Reserse

V kapitole 2 byla analyzovana problematika tlohy rozvrhovani domaci péce, jeji de-
kompozice a obecné piistupy k feSeni podobnych problémi. Cilem této kapitoly je provést
diikladnou resersi konkrétnich stavajicich pristupt k feseni HHCS, porovnat typy pozadavki
a omezeni, které pokryvaji, a popsat jejich efektivitu. Jednotlivé pristupy budou sdruzeny
do podkapitol podle typu pouzitého algoritmu.

3.1 Celociselné linearni programovani

Celociselné linearni programovani (ILP) je pomérné popularnim pristupem k fegeni opti-
maliza¢nich problémi a rozvrhovani doméci péce neni vyjimkou — v literatufe je tento pristup
¢asto volen pro porovnani{ s jinymi, heuristickymi algoritmy. Divodem pro volbu celo&isel-
ného programovani je zejména deklarativni zptsob feSeni problému, na rozdil od ostatnich
algoritmi, které jsou vétsinou imperativni. Pro vyfeseni problému rozvrhovani{ doméci péce
pomoci ILP staéi pouze formulovat problém a veSkerd omezeni pomoci soustavy rovnic a
nerovnic a néasledné vyuzit nékterého z existujicich solverti pro vypocet. Ten slouzi jako uni-
verzalni nastroj pro fefeni linedrnfho programovani — vstupem je ILP formulace libovolného
problému a vystupem jsou optimélni hodnoty vSech proménnych. Mezi popularni solvery
patii naptiklad Gurobi', nebo GLPK?.

Pro velké instance s velkym poctem proménnych a omezeni je v8ak vypocet pomoci
ILP naro¢ny, jelikoz dokonce i pouhé rozhodovaci verze celo¢iselného programovani patii do
tiidy NP tplnych problémi [16], na rozdil od standardniho linedrniho programovani, které
je ze ti¥idy P. Optimalizaéni verze je NP hard ulohou, jelikoz t¥ida NP popisuje pouze
rozhodovaci tlohy. Vzhledem k tomu, Zze ILP formulace problému rozvrhovani domaci péce
pracuje s celo¢iselnymi proménnymi a kriteridlni funkce popisuje optimaliza¢ni kritérium,
vztahuji se k HHCS pravé vyse zminéné rizika.

V ¢lanku od D. Guericke a kol. [22] je problém formulovan pomoci smiSeného linearniho
programovani, pfi¢emz je umoznéno specifikovat ¢as asistenci pomoci ¢asovych oken, je zo-
hlednéna doba presunu mezi jednotlivymi klienty apod. Mimo zdkladn{ atributy problému
je déle také pocitano s pracovnimi regulacemi, mezi které patii napiiklad typ smény (ranni,

"https://www.gurobi.com
2GNU Linear Programming Kit, https://www.gnu.org/software/glpk
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no¢ni), rotace nepopularnich smén (préace o vikendu nebo o svatcich) tak, aby byly rozdéleny
spravedlivé mezi v8echny sestry, pauzy béhem pracovni doby nebo omezeni, ktera se vztahuji
k typu uvazku (napi. pokud by sestra na ¢aste¢ny tvazek mohla slouzit pouze denni smény
apod.). Tyto regulace lze chapat jako mnoZzinu soft a hard constraints, pokud by byl problém
popsan podle definice v kapitole 2.1.

Kriterialni funkce pouzitd v této formulaci jednoduSe minimalizuje délku v8ech cest,
jelikoz tato verze pocita s tim, ze kazda asistence musi byt pfifazena pravé jedné sestfe.
Ostatni vlastnosti problému a vySe zminéné regulace jsou popsany pomoci omezeni ve formé
rovnic a nerovnic. Problém je viak jejich pocet — téch je v této verzi uvedeno 36, coz vyrazné
zvy3uje komplexitu a zpiisobuje praktickou nepouzitelnost algoritmu pro vétsi vstupni data. Z
analyzy v ¢lanku vyplyva, Ze pro mnoho instanci nebyl nalezen vysledek, pfestoze algoritmus
bézel 12 hodin; pro vybrana vstupni data algoritmus nenasel feSen{ v témér poloviné pripadd.
Pouze pro instance s nejvySe patnéacti klienty byl nalezen optimélni rozvrh. Proto by v
realném prostied{, kdy mohou byt sester a klientt desitky az stovky, tento pf¥istup nemohl
byt vyuzit. Navic v p¥ipadé, Ze by byla pfiddna dalsi omezeni, by se vykonnost algoritmu
jesté vice zhorsila.

Podobné vysledky méFeni popisuje ve svém ¢lanku i D. S. Mankowska et al. [27]. Formu-
lace problému, kterému se vénuje, obsahuje stejné jako vyge zminovany ¢lanek ¢asova okna,
li&i se ale zejména fadou omezeni, mezi kterd patfi napriklad poZzadované kvalifikace pro vy-
kon asistence, nutnost ac¢asti dvou a vice sester (napf. u postizenych, nebo obéznich pacientt)
a dalgi. Efektivita algoritmi byla méfena na generovanych instancich, které se ligily velikosti
(10 — 300 pacientt a 3 — 40 sester) a doba béhu pro MILP solver byla omezena na 10 hodin.
Optimalni vysledek pro instanci, kterd obsahovala 10 pacientt a 3 sestry, zvladl solver najit
béhem 20 sekund, nicméné jiz pro druhou nejmensi (25 klientt a 5 sester) nebylo optimalni
FeSeni nalezeno v limitu deseti hodin. Pro tuto instanci vSak jesté byl nalezen alespoii néjaky
pripustny vysledek — na zadné z vétsich instanci (vice, nez 50 klienti a 10 sester) se to jiz
nepodatilo. Zavérem méreni bylo doporuceni pouziti heuristickych algoritmt jiz pro instance
s vice nez 25 klienty a 5 sestrami. Nutno zminit, Ze oproti vySe analyzovanému ¢lanku bylo
pro ILP formulaci pouZito pouze 13 omezeni.

Pozornost v tomto ¢lanku si také jeSté zaslouZi parametrizovatelné kriterialni funkce. D.
S. Mankowska sice pocita s Casovymi okny, avSak jejich poruseni je povoleno za cilem pfFifazeni
vice asistenci i za cenu, Ze budou ve vysledném rozvrhu mirné zkraceny. Tyto pozdni pFichody
jsou zahrnuty v kriterialni funkci. Clanek popisuje tii rtiznd kritéria — délka cesty sestry, suma
pozdnich prichodi a maximélni zpozdéni, jaké ve vysledném rozvrhu méla néktera ze sester.
Vgechny tyto skutecnosti jsou zohlednény v kriteridlni funkci; navic jsou je§té vynasobeny
konstantou, kterad muze byt pfed spusténim algoritmu nastavena uzivatelem. Diky tomu lze
snadno udat priority jednotlivych kritérii.

Odlisnou strategii pro formulaci ILP pouzil ve svém ¢lanku Zhi Yuan a kol. [42]. Ten
se vénoval tvorbé rozvrhu na nésledujici tyden, pficemz jednotliva data asistenci nemus{
byt fixni, avSak klient muze mit urcité preference (analogie s penalizaci poruSenych soft
constraints). Mezi omezeni patii napfiklad minimalni poc¢et dnti mezi ofetfenimi u jednoho
klienta pro ur¢ity typ asistenci, maximalni délka smény sestry nebo preferovany pracovni den
(tasové moZnosti sester jsou tedy udany volné&ji nez v této praci). Formulace celo¢iselného
linedrnfho programovani nenf zalozena na problému obchodnfho cestujictho, jak je tomu v
pripadech popsanych vyse, ale je popsdna pomoci modelu multikomoditnich tokid a obsahuje
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12 omezeni. Transformaci TSP na tento model popisuje C. E. Miller ve svém ¢lanku [28].
Kriterialni funkce je formulovina tak, aby prioritou bylo vyuZiti co nejmengiho po¢tu sester
pro vykonan{ v8ech pozadovanych asistenci a v druhé fadé aby byly smény sester co nejkratsi.

Zavéry z vysledkti méfeni jsou velice podobné jako zavéry v obou ¢lancich popisovanych
vyse. Jako vstupni instance byla tentokrit pouzita reilnd data obsahujici 99 pacienti, 9
sester a 460 objednanych asistenci. Jelikoz experimenty ukazaly, ze takto velkd data nejsou
spocitatelnd pro ILP solver, byla z této instance extrahovina data a vytvoreny mensi in-
stance. Jediny pfipad, kdy byla nalezena optimélni hodnota, byla instance s péti pacienty,
dvéma sestrami a 22 asistencemi; pro vétsi data sice bylo nalezeno FeSeni, avSak jiz ne op-
timalni. Instance, které obsahovaly vice nez 75 asistenci, nebyly vyfeSeny v ¢asovém limitu
Sesti hodin, navrhovanym FeSenfmn je opét heuristicky algoritmus. Zajimavé je porovnani ve-
likosti vygenerovanych ILP modeld pro nejmensi instanci (22 asistenci) a nejvétsi instanci
(460 asistenci): nejmensi model obsahoval 5300 proménnych, 8400 omezeni a 4300 nenulo-
vych koeficientli v matici omezeni, zatimco nejvétsi byl sloZen z 8.5 milionu proménnych, 8.9
milionu omezen{ a 69.8 milionu nenulovych koeficient. Toto srovnan{ dobfe ilustruje prak-
tickou nepouzitelnost linedrniho programovani k ¥eSeni problému rozvrhovani{ doméci péce,
jelikoz re&lné instance jsou ¢asto jesté mnohem vétsi, nez s jakymi bylo pocitdno v tomto
¢lanku.

3.2 Heuristiky

V kapitole 2.6 je uvedeno, Ze pro feSeni problému rozvrhovani doméaci péce, stejné jako
pro vé&tsinu dalsich uloh ze téidy NP, se v praxi vyuziva zejména heuristickych algoritmii.
Tento fakt dokazuji i v8echny ¢lanky zminované v kapitole 3.1, ve kterych autofi analyzovali
efektivitu solvert fesici HHCS pomoci celodiselného programovani a ve vSech piipadech pied-
stavili heuristiky, pomoci kterych bylo nalezeno dostate¢né kvalitn{ feSeni pro vyrazné vétsi
instance, nez tomu bylo pro ILP. Nasledujici kapitoly se budou vénovat jednotlivym katego-
rifm heuristickych algoritmi, které jsou v literatute pouzivany k fesenf problému rozvrhovini
domaéci péce.

3.2.1 Evolu¢ni algoritmy

Prvnim typem pouzivanych metaheuristik jsou evolu¢ni algoritmy (EA), které jsou in-
spirovany redlnou biologickou evoluci a vyuZivaji stejnych principti, mezi které pati{ vybér
nejsilnéjsich jedinct, jejich kifZeni, mutace apod. Evoluéni algoritmus je, jakozto metaheu-
ristika, iterativni proces, ktery prohledavéd prostor feseni tak, aby maximalizoval hodnotu
kriteridlni funkce, nazyvané fitness. Obecné schéma evolu¢niho algoritmu je popsano pseu-
dokédem 3.1.

EA jsou zaloZzeny na iterativnim vylepSovani populace, ktera je sloZena z jednotlivych
jedinct, pficemz kazdy jedinec popisuje jedno mozné reseni. Na zacatku je vytvorena poca-
tefni generace; ta miZe sestavat z ndhodnych jedincti, nebo muze byt vygenerovana sofisti-
kovangjsim algoritmem, napf. lokadlnim prohleddvanim. V obou pfipadech vSak musi jedinci
reprezentovat pripustné feSeni; velice dilezita je také diverzita populace, jelikoZ v opaéném
piipadé hrozi riziko konvergence do lokalntho optima. Nasledné je spustén iterativni proces,
ktery je ukon¢en podminkou — tou muze byt napiiklad minimalni hodnota fitness funkce
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Algoritmus 3.1 Schéma evolu¢niho algoritmu

P « initialize Population();
evaluate Fitness(P);
BSF «+ updateBSF(P); > best so far
while not terminationCondition() do
Py + selection(P);
P, + crossover(FPy);
Py, < mutation(P,);
evaluate Fitness(Py,);
BSF < updateBSF(Py,);
P « replacement(P, Py,);
end while
return BSF;

(dostatec¢na kvalita feSeni) za predpokladu, Ze je znama, nebo pocet iteraci (asové omezeni
algoritmu). V kazdé iteraci probihaji t¥i zakladni procesy [32]:

e Selekce — Vybér nejlepsich jedinci z populace. Strategii miize byt napifklad turnajova
selekce, nebo ruletova selekce.

o Krizeni — Kiizeni vybranych jedincti a vytvareni novych. Typickymi pfiklady jsou
single point crossover nebo wuniform crossover; zvolend strategie udava, které geny
budou vybrany od rodi¢ti k tvorbé potomka. Pocet rodi¢li nemusi byt omezen pouze
na dva.

e Mutace — Mirna randomizovana zmeéna genti novych jedinct. Jejim cilem je zachovat
diverzitu populace, pfipadné nabizi Sanci k tvorbé novych genti, které v populaci nejsou
zastoupeny.

Pomoc{ kombinace té&chto procesti je vytvofena novi generace. Jeji kvalita je po kazdé
iteraci vyhodnocena vypoc¢tem hodnoty fitness funkce a nésledné je aktualizovin nejlepsi
nalezeny jedinec (BSF - best so far). Nakonec je aplikovan rekombinaéni operator na ptivodni
a novou generaci — dvéma zakladnimi typy jsou generacni strategie, kdy je ptivodni populace
kompletné nahrazena, a steady-state strategie, kdy je nahrazena pouze ¢ast populace novymi
jedinci.

Vyhodou pouzit{ evolu¢nich algoritmii k optimalizaci rozvrhovani domaci péce je, stejné
jako u ILP, deklarativni pfistup k feseni problému. Pfi psani programu sta¢i pouze popsat,
jakym zptusobem bude pociténa fitness funkce (ta muze byt identickd s kriteridlni funkci v
ILP) a jaké evolu¢ni operatory budou pouzity. Na druhou stranu, pfi neefektivni implemen-
taci téchto funkeci nebo pfi nevhodném zvoleni parametri je u evolu¢nich algoritmiu velké
riziko uviznuti v lokalnim optimu.

Y. Shi a kol. ve svém ¢lanku [34] pouziva k feseni HHCS geneticky algoritmus (GA, pod-
mnoZina evolu¢nich algoritmi). Verze problému, kterou popisuje, se vice podoba klasickému
VRP s ¢asovymi okny, jelikoz sestry vyrézeji ze stejného mista a vSechny koné¢i v labora-
tof, navic vozidlem rozvazi také léky a ostatni potfeby k jednotlivym pacientim. Kapacita
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vozidla je omezena a pokud sestra zjisti, Ze nem4 dostatek prostfedktl k vykonéni pozado-
vané péce, musi se vratit do nemocnice a chybéjici 1éky vyzvednout. Problém se vSak 1isi od
standardntho VRP tim, Ze vySe poptavky neni zndma dopfedu a sestra ji vzdy zjisti az u
pacienta. V ostatnich ohledech je problém stejny, jako standardni HHCS.

Genotyp jedince, tedy vnitini reprezentace feSeni, kterou kazdy jedinec vyjadiuje, je se-
znam pacienti (vrcholi grafu) v pofadi, ve kterém je dané sestra navstivi. Jelikoz musi
sestra za den zpravidla vicekrat navstivit nemocnici, aby doplnila léky, obsahuje genotyp
seznam cyklt, které jsou oddéleny t€mito zastavkami v nemocnici. V pocatetni populaci je
¢ast jedinct vygenerovana ndhodné (avak tak, aby byl rozvrh validni) a ¢ast pomoci metody
konstrukce cest, kterou autor popisuje v ¢lanku a ktera je zaloZena na iterativnim vylepgo-
vani ¢astecné cesty. Jedinci vytvofeni touto metodou jsou jiz pomérné kvalitnim feSenim,
jejich pomér viicéi ndhodné vygenerovanym jedincim v populaci lze nastavit parametrem, v
experimentech provadénych autorem byla jeho hodnota 0.9 (90% jedinct je ndhodné vyge-
nerovanych), aby byla zachovana dostatecné diverzita v populaci.

Pocitani hodnoty fitness funkce je ztiZeno tim, Ze skuteéné poptavka léka pro jednotlivé
klienty neni dopfedu znama. K jejimu odhadu je pouzita iterativni stochastickd metoda;
nasledné je simulovana celd cesta sestry a jsou vypoéitdny indikatory popisujici miru zpoz-
déni a dodatetné cesty do nemocnice, které jsou jsou zptisobeny nedostatkem prostiedkt ve
vozidle. Cilem modelu je minimalizovat délku cest v8ech sester.

Co se tyce selekce, nepopisuje autor pouzitou techniku, pouze, Zze jsou vybirani silnéjsi
jedinci s lepsi hodnotou fitness funkce; nicméné podotyka, Ze je algoritmus elitisticky — tedy
ze malé mnozstvi nejlepsich jedincd z pfedchozi generace je v nezménéné podobé piesunuto
do nové generace bez aplikovani genetickych operdtorti. Ke kiiZzeni jsou pouziti dva jedinci,
pficemz z kazdého je nédhodné vybran jeden cyklus (posloupnost vrcholi, kterd zadina v
nemocnici a konéi v laboratofi, kde sestra vyzvedava leky) a tyto cykly jsou néasledné mezi
jedinci navzajem prohozeny. Jelikoz ostatni cykly mohou obsahovat nové ptidané vrcholy,
jsou vSechny piipadné duplicity odstranény ze vSech ostatnich cykld jedince. Operatord mu-
tace bylo pouzito nékolik; jsou zaloZeny na principu vymeény vrcholt v ramci jedné cesty /mezi
cestami, nebo na vkladani vrcholti na jind mista. U vSech je vSak riziko, Ze vysledny rozvrh
nebude platny, nebot muZe byt porusena platnost ¢asového okna — proto je tfeba po kazdém
aplikovani mutace zkontrolovat splnitelnost rozvrhu. Po mutaci autor navic jesté aplikuje
operétor lokalniho vyhledavani na dva vybrané jedince a snazi se presunout nékteré z vr-
choltt podobné, jako je tomu u mutace, avSak s tim rozdilem, Ze hled4 nejlepsi mozné misto
v cesté, kam muzZe byt vrchol vloZzen a zménu aplikuje pouze tehdy, pokud vylepsi hodnotu
fitness funkce.

Efektivita algoritmu byla méfena na rtzné velkych instancich s 25 — 200 pacienty rozdéle-
nych do tii kategorif: klasické instance VRPTW pouZivané i v rdmci jinych ¢lankt, instance
HHCS s deterministickou poptavkou a instance HHCS s nedeterministickou poptavkou. V
prvnim zminovaném piipadé bylo dosaZzeno témér stejné kvalitnich vysledkt jako nejlepsi
zvefejnéné hodnoty v literatufe, a to pro vSechny velikosti instanci. V pfipadech HHCS byl
algoritmus testovan na upravenych instancich (25 a 100 klient); co se tyce kvality, vysledky
pro vstupy s deterministickou poptavkou byly porovnavany s optimalnimi vysledky vypodi-
tanymi pomoci ILP, av8ak pouze pro men$i instanci, protoze exaktni vysledek instance se
100 klienty nebyl nalezen v ¢asovém limitu. Hodnota nejlepsiho feSeni GA byla vSak stejna
jako vysledek nalezeny ILP solverem. Pro instance s nedeterministickou poptavkou autor
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popisoval kvalitativni kritéria vyslednych rozvrhii specifickych pro tento typ problému, které
v8ak nejsou dulezité pro potfeby této prace. Vyznamné vsak je, Ze pomoci pfedstaveného ge-
netického algoritmu bylo mozné vytesit problémy vsech velikost{; feSeni pro nejvétsi instanci
VRPTW s 200 pacienty nalezl algoritmus za necelych 9 minut. P#i porovnéani s velikostmi
nejvétsich instanci, které byly vyFeseny ILP solvery (viz kapitola 3.1), je patrné, pro¢ jsou
k FeSeni problému rozvrhovani domaci péce pouZziviany heuristické algoritmy misto vypoctu
pomoci ILP.

3.2.2 Neighborhood search

Mezi jedny z nejpopularnégjsich metaheuristik pouzivanych k feSenf problému rozvrhovan{
doméci péce patii algoritmy zaloZené na prohledavani okoli (neighborhood search). Jejich sta-
vebnim kamenem je lokalni vyhledavani (local search) — heuristickd metoda, ktera prohledava
prostor kandidatnich feSeni tim zptsobem, Ze aplikuje lokaln{ zmény na aktudlni fefeni, které
je prijato, pokud zlepsuje hodnotu kriteridlni funkce. Schéma algoritmu lokalniho prohleda-
vani popisuje pseudokod 3.2 [32]. Algoritmus mé tendenci se pohybovat ve sméru gradientu,
coz pochopitelné piFinasi riziko konvergence do lokalniho optima. Tento problém je FeSen
riznymi technikami, mezi které pati{ napiiklad adaptivni iprava velikosti kroku nebo opé-
tovné spousténi algoritmu z jinych vychozich boda. Okoli bodu o velikosti d 1ze definovat
jako v8echna TeSeni, jejichz vzdalenost od aktualniho bodu je mensi nez d. Samotné méfeni
vzdélenosti mize mit rtizné podoby, které zévisi na typu feSeného problému, napiiklad eukli-
dovska/Manhattonska vzdalenost pro realné prostory, Hammingova vzdélenost pro fetézce
nebo rozdil hodnoty kriteridlni funkce pro HHCS a ostatni optimaliza¢ni problémy.

Algoritmus 3.2 Schéma lokalniho prohledavani

BSF « initialize(P); > best so far
while not terminationCondition() do

x < perturb(BSF);

if betterThan(z, BSF') then

BSF + z;

end if
end while
return BSF

Jednim z piikladd feSeni problému rozvrhovani domaci péfe pomoci prohledavani okoli
je predstaven v ¢lanku od D. S. Makowskeé et al. [27], ktery je jiz zminovan v kapitole 3.1,
kde je rozebirana jeji ILP formulace problému a analyza vysledkt. Pomoci metaheuristic-
kého ptistupu prohledévani okoli se podafilo zfskat mnohem kvalitnéjsi feSeni za vyrazné
krat&i dobu, navic na vétsich instancich. Algoritmus je rozdélen do dvou fazi; v prvni je vy-
generovano pocatecni feSeni, které je pfipustné. To probfhé iterativnim procesem, kdy jsou
jednotlivé asistence sefazeny podle priority, tedy konce ¢asového okna, a nésledné pfitazeny
na zakladé pozadavkid pacienti. Ve druhé fazi je zaveden pojem okoli, které je popséno ty-
pem operace, kteréd je aplikovdna na aktuélni feSeni — témi jsou posun asistence na pozdéjsi
termin se stejnou sestrou, prohozeni dvou asistenci dané sestry, presunuti asistence k jiné
sestie ve stejny Cas, nebo pfesun k jiné sestie v jiny ¢as. V ¢lanku jsou zminovana jesté dals{
¢tyti okoli pro analogické operace tykajici se smén, k jejichz vykonani je nutna pfitomnost
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dvou sester najednou; ta jsou zde pro piehlednost vynechana, jelikoz takovy piipad nenf v
definici problému pro tuto praci uvazovan. Jednotliva okoli jsou sekven¢né prohledavina a
pokud jiz nelze najit zlepSeni v rdmci jednoho okoli, pfesune se hledani do dalstho, dokud
nebudou prohledana v8echna okoli.

Jak je patrné, prabéh algoritmu silné zavisi na pofadi, ve kterém budou okoli prohle-
davana. Pro snizen{ tohoto vlivu jsou v8echna ¢étyfi okoli spojena do jednoho, nazyvaného
spojené okoli (merged neighborhood) a analogické operace je provedena pro okoli tykajici se
asistenc{ vyzadujicich dveé sestry. Zaroveni je vSak pfedstaven alternativni p¥istup pro feSen{
tohoto problému, ktery je nazyvén adaptive variable neighborhood search (AVNS), adaptivni
prohledavan{ sirokého okol{. Pti této metodé jsou jednotliva okoli nejprve ohodnocena — v
kazdém z nich je provedeno nékolik kroktl algoritmu a podle optimality je urena pozice
daného okoli. Nasledné je spusténo samotné prohledavani, pt¥i kterém jsou prochézena tato
okoli v uré¢eném poradi a v kazdém z nich je hledan nejlepsi soused aktualniho feseni. Pokud
je tento soused kvalitnéjsi, bude p¥ijat jako soucasné nejlepsi feSenf a hledani bude pokraco-
vat v prvnim okoli, v opa¢ném piipadé se presune do nasledujictho. Algoritmus je ukoncen
v piipadé, Ze nen{ nalezeno dalsi zlepSeni nebo po vyprseni ¢asového limitu.

Vysledky obou téchto pFistupt byly méFeny, stejné jako ILP formulace, na instancich
o velikosti 10 — 300 pacientt a 3 — 40 sester. Zatimco pomoci ILP solveru nebylo v limitu
deseti hodin nalezeno feSeni pro instance v&t&{ nez 25 pacientt, kazdou ze t¥i implemento-
vanych metod se podafilo vyfeSit vSechny testovaci instance. Témito tFfemi metodami jsou
lokalni prohledavani (LS), spojené okoli a adaptivni prohledavéani girokého okoli. Nejlepsim
pfistupem na nejvétsich instancich a i na vét§iné mengich instanci bylo AVNS, av8ak vSechny
metody pFinasely pomérné kvalitni feSeni, nejvyse o 15% horsi nez nejlepsi nalezené. Na né-
kterych instancich s 50 pacienty a v jednom piipadé se 100 pacienty bylo efektivnéjsi hledani
ve spojeném okoli, vysledek AVNS byl v8ak pouze maximalné o 3% horsi. Vysledki blize
optimu v8ak bylo dosazeno prostfednictvim AVNS po delsi dobé (kdyz byl stanoven ¢asovy
limit 2 hodiny); pokud bylo prohledavani zastaveno po stejné dobé, jako bézelo hledani ve
spojeném okoli, byly vysledky mirné horsi. Co se obecné tyce doby béhu, vSechny algoritmy
bézely pro instance do 50 klientd méné nez 1 sekundu. Na nejvétsi instanci bézelo LS i vy-
hledavani ve spojeném okoli 40 minut, AVNS pak 116 minut, aby nalezlo feSeni o necelych
5% lep&i oproti LS (o 8% lepsi oproti vysledku AVNS po ¢étyficeti minutach béhu). Jak je
vidét, prohledavanim okolf 1ze nalézt pomérné kvalitn{ vysledky pouzitelné i pro readlna data,
a to kazdou z testovanych metod.

Jinou verzi algoritmu zaloZeného na prohledavani okoli zvolila ve svém ¢lanku také jiz
zmiftovand D. Guericke a kol. [22]; timto algoritmem je metaheuristika adaptive large nei-
ghborhood search (ALNS), ktera byla poprvé piedstavena pro feSeni VRP [33]. Jejim prvnim
krokem je, stejné jako u AVNS, inicializace pocatetntho feSeni, nicméné na zptisobu jeho
generovani pi{li§ nezaleZzi. Nésledn€ je spusStén iterativni proces, pii kterém je v kazdé iteraci
vybran jeden operator niceni (destroy) a jeden operator opravy (repair). Obé tyto heuris-
tiky modifikuji aktuélni feSeni; destroy operdtor méni feSeni tak, ze neni p¥ipustné (napt.
odebranim asistenci) a repair operator ho néasledné zméni zpét do pfipustné podoby (napf.
vlozenim nové asistence). Vybér konkrétnich heuristik probihd metodou ruletové selekce,
ktera je zndma z evolu¢nich algoritmi, viz kapitola 3.1. Kazdy destroy i repair operator
ma svou vahu, pficemz tyto hodnoty jsou na zac¢atku inicializovany na stejnou hodnotu a
v pritbéhu algoritmu jsou upravovany — pokud aplikovani vybrané heuristiky vylepgilo e-
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Seni, je vadha zvysena, v opacném piipadé dojde k jejimu snizeni. V kazdé iteraci je vybrana
jedna heuristika z kazdé kategorie a plati, Ze ¢im vétsi vaha, tim vét$i pravdépodobnost
vybéru. Zaroven v8ak maji vSechny heuristiky v kazdé fazi nenulovou pravdépodobnost, ze
budou vybrany. Diky tomuto mechanismu algoritmus ¢asté&ji pouziva takové destroy a repair
operatory, které v difvéjsich iteracich nejvice zlepsily feSeni.

Pti pfijiméani nového TeSeni je mozné s malou pravdépodobnosti pfijmout i FeSeni horsi
kvality, nez je aktudlni, za ti¢elem diverzifikace a sniZzeni pravdépodobnosti konvergence do
lokalniho optima. Tato pravdépodobnost je udana teplotou algoritmu (temperature) a funguje
obdobné jako v metodé simulovaného zihani (simulated annealing) [39]. Cely proces ALNS je
spustén paralelné s riiznymi vahami heuristik, pficemz po kazdé iteraci je upraveno aktualn{
fefeni — pokud je nejlepsi globalni feSeni lepsi neZ nejlepsi Fefeni sub-heuristiky, dojde k
jeho nahrazeni, v opa¢ném piipadé algoritmus pokracuje se souc¢asnym fegenim. Uprava vah
probiha lokalné.

Autofi implementovali nékolik riaznych typl destroy operitord, mezi které patii napiiklad
odebiranf ndhodnych asistenci, odebirani vSech asistenci objednanych jednim konkrétnim kli-
entem, odebirani asistenci pfifazenych sestram s kvalifikacemi, které jsou Fidce zastoupené,
nebo odebiran{ smén o vikendu ¢i ve svatek. Implementované repair operatory pfidévaly
nepiifazené asistence do ¢astecnych rozvrht sester, a to prost¥ednictvim hladového (gre-
edy) konstrukéniho algoritmu, nebo metodou vkladani (insertion heuristic). Konstrukéni
algoritmus byl vyuzivin pro tvorbu novych rozvrhii (den, kdy sestra neméa p¥irazené zadné
asistence), nebo pro pFidavani novych asistenci na konec existujicich cest. Pii vkladani vice
asistenci zélezi na jejich poradi, tudiz byl jejich seznam nejprve sefazen rtznymi zpusoby
podle aktualné dtlezitych kritérif. Insertion heuristiky slouzi ke vkladani jednotlivych asis-
tenci; zde autofi implementovali ndhodny hladovy algoritmus a look-ahead heuristiku, ktera
pocitala negativni vliv vloZeni asistence na dané misto a vybrala takovou pozici, ktera jej
minimalizovala.

Meéteni vysledki ALNS probihalo porovnanim s nejlep&imi nalezenymi vysledky MILP
solveru; pro paralelni verzi algoritmu byla pouzita 4 vldkna. Na instancich, které byly vyge-
nerovany autorem, dosdhla metaheuristika lepgich vysledkt v témér poloviné piipadd, zbytek
byl horsi o maximéalné 5%. Smérodatna chyba byla navic pouze 0.5%, tudiz algoritmus vyka-
zuje srovnatelné vysledky v kazdém bé&hu. Na druhé mnoziné instanci byly vysledky ALNS
horsi o nejvyse 10% v poloviné pFipadil, na mensich instancich pak nejvyse 2%. Na po-
sledni mnoziné, kterad obsahovala méné pracovnich regulaci a ve které chybéla ¢asova okna,
se vysledky heuristiky ligily maximalné o 3%. Hlavnim p¥inosem je v8ak rozdil doby b&hu
algoritmu, ktery ¢inf pouhych 5 minut (oproti MILP, které bylo pousténo s ¢asovym omeze-
nim 12h). Lze tedy ¥ici, Ze pomoci ALNS lze najit srovnatelné kvalitni Feseni za 0.7% doby
bé&hu MILP solveru.

3.2.3 Hyperheuristiky

Jelikoz pouziti metaheuristik k feSeni rozvrhovani doméaci pée muze byt efektivni pouze
pro vybrané instance ¢i v ur¢itych fazich tvorby rozvrhu, neni vyjimkou jejich kombinace do
hyperheuristickych algoritmii (viz kapitola 2.6). Timto zptusobem lze rizné metaheuristiky
napiiklad skladat sekvenéné za sebou podle jejich efektivity v dané fazi, nebo je poustét
paralelné a vybirat nejlepsi vysledky. Proto 1ze paralelni verzi ALNS z ¢lanku D. Guericke [22]
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popsanou v kapitole 3.2.2 povazovat za hyperheuristiku, jelikoz jsou soucasné spustény verze
algoritmt s riznym nastavenim vah a po kazdé iteraci miZe byt upraveno jejich soucasné
feSeni, pokud né&ktery algoritmus nasel novy nejlepsi rozvrh.

Hyperheuristicky piristup, ktery adaptivné méni pouzité metaheuristiky v pribéhu vypo-
¢tu, ve svém Clanku popsal M. Misir et al. [29]. Jim formulovany problém HHCS je charakte-
rizovan nékolika modifikacemi standardni verze, mezi které patfi napfiklad rozdilny zptisob
pfesunu mezi klienty (autem, na kole, p&sky), rozdilna startovni lokace zdravotnich sester,
¢asova okna, kvalifikace sester ¢i preferované sestra pro jednotlivé klienty. Pfi poruSeni né-
které ze soft constraints je feSeni piislusné penalizovano. Kriterialni funkce zahrnuje tuto
penalizaci, navic minimalizuje celkovou dobu stravenou na cesté a nevyuzity ¢as sester (idle
time) — doba, kdy sestra neni ani na cesté, ani u klienta.

Vybér heuristiky probthal dvéma zptisoby. Prvnim, primitivaim z nich, je metoda simple
random, kterd jednoduse vybere ndhodnou heuristiku. Tento pfistup dava stejnou pravdépo-
dobnost vybéru v8em heuristikdm a pfi analyze vysledkt vykazoval pomérné dobré hodnoty,
proto byl autorem ¢lanku pouzit. V ostatnich publikacich autora byla pro vybér pouzita takeé
adaptivni dynamickd mnozina heuristik (adaptive dynamic heuristic set) [30], kterd v kazdé
iteraci vypocita skore pro jednotlivé heuristiky podle jejich efektivity a vSechny heuristiky,
jejichz skore je mensi nez priamér, jsou na nékolik iteraci suspendovany (doc¢asné odebrény z
mnoziny). Pro jakoukoliv zménu rozvrhu je aplikovana jedna ze tii heuristik, ktera rozhodne,
zda bude zména pfijata, nebo ne:

e Improving or equal (IE) — feSeni je p¥ijato, pokud je lepsi nebo stejné kvalitni jako
soucasné

e Iteration limited threshold accepting (ILTA) — kazdé lepsi nebo stejné kvalitni
FeSeni je piijato, navic je prijato i horsf feSeni, pokud nedoslo k jeho zlepseni za po-
slednich k£ > 0 iteraci

e Adaptive ILTA (AILTA) - adaptivni verze ILTA, hodnota prahové hodnoty k je
dynamicky upravovana v pribéhu algoritmu

Samotné upravovani rozvrht probiha prostfednictvim vybrani jedné z Sesti nizkoirov-
novych heuristik (low level heuristics), které aplikuji primitivni zmény na soucasny rozvrh.
Tuto mnozinu tvoif nasledujici heuristiky:

1. Prohozen{ asistenci mezi sestrami

2. Prohozeni poradi asistenci pro jednu sestru

3. Pfesun asistence na nejlepsi pozici v rozvrhu jiné sestry

4. Vybér nejhorsi smény a jeji pfesun na nejlepsi pozici v rozvrhu jiné sestry

5. Vybér nejhorsi smény a jeji pfesun na nejlepsi pozici v rozvrhu jiné sestry tak, Ze dojde
k nejvétsimu zlepSeni

6. Vybér nejhorsi smény a jeji pfesun do nejprazdnéjsiho rozvrhu
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Méteni vysledktl probihalo na Sesti instancich, které obsahovaly 7 — 15 sester, 30 — 74
klientid a 61 — 154 asistenci. Testovano bylo nékolik riznych hyperheuristik: SR-AILTA,
SR-ILTA a SR-IE, pfi¢emz mé&feni prvnich dvou jmenovanych probihalo v nékolika rtiznych
konfiguracich, které se ligily hodnotami parametri. NejlepSich vysledkil bylo dosazeno ve
vSech pfipadech hyperheuristikou SR-AILTA. Co se ty¢e monitorovani vyuziti nizkotrovio-
vych heuristik, nejcastéji suspendovanymi byly heuristiky ¢. 4 a 5 a nejvhodnéjsi hodnota
parametru udéavajici délku suspendovani byla 1 — 4 iterace. Kvalitu vysledného rozvrhu lze
v8ak bohuzel tézko posoudit, jelikoz ve ¢lanku je uvedena pouze nejlepsi hodnota kriterialni
funkce a heuristiky jsou porovnavany pouze mezi sebou.

G. Hiermann a kol. [23] proved] ve svém ¢lanku porovnani ¢tyf riiznych heuristik; jednou z
nich je hyperheuristika zaloZzena na konceptu simulated annealing (SA). Formulace problému
zahrnuje kromé standardnich pozadavki HHCS také kvalifikace sester, odmitané atributy
(napf. sestra s alergii na kocky nemtze provadét asistenci u klienta, ktery mé kocku, né-
které klientky mohou odmitat asistenta, ktery je muz apod.), multimodalitu (rozdilné vihy
hran v grafu vyjadfujici riizné zptsoby transportu, napf. autem & vefejnou dopravou) a
pred-alokované asistence (5% asistenci je fixné pfifazeno vybranym sestram pied spusténim
algoritmu). Kriteridlni funkce vyjadfuje eliminaci porugenych hard constraints, minimalizaci
porudenych soft constraints a minimalizaci doby stravené pfesunem a piescasy (jelikoz jsou
vyplaceny s vyssi hodinovou sazbou).

Hyperheuristicky algoritmus SA probihd ve svou fazich, stejné jako vétsina algoritmi z
¢lankt popsanych vySe — tvorba pocatecniho rozvrhu a jeho nasledné iterativni zlepSovani. V
prvni fazi je feSeni generovano bud nahodnym konstrukénim algoritmem, nebo pomoci pro-
gramovani s omezujicimi podminkami (constraint programming — CP). Ve druhé fazi je rozvrh
iterativné vylepSovan; prvky hyperheuristiky jsou tvofeny vybérem jedné z Sesti nizkoturov-
novych heuristik, vytvorenych kombinaci t¥{ typt dpravy rozvrhu — pfesun jedné asistence
na nejlepsi pozici v rozvrhu jiné sestry, pfesun asistence na nejlep$i moZzné misto v ramci
téze sestry a kompletni prohozeni rozvrhii dvou sester. Pravdépodobnost vybéru heuristiky
se dynamicky méni na zékladé tspésnosti v piedchozi iteraci. Prvky SA jsou zastoupeny
zavedenim teploty algoritmu, ktera ovliviiuje, zda bude nové vygenerované feSen{ pfijato,
nebo ne. Zména teploty je popsand funkci tak, aby na zacatku algoritmu bylo p¥ijimano cca
5% fegeni a na konci prohledavani 0.5%.

Vysledky vSech Etyi autorem piedstavenych algoritmt (variable neighborhood search,
memeticky algoritmus, scatter search a SA) byly testovany na instancich s pramérné 500
sestrami a cca 700 asistencemi. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pomoci memetického
algoritmu, zatimco simulated annealing hyperheuristika nagla feSeni v priaméru o 15% horsi,
co se tyce hodnoty kriterialni funkce. K nejvétsimu zlepseni rozvrhu doslo u v8ech algoritmi
béhem prvnich 100 — 300 sekund, pfestoze byl ¢asovy limit doby béhu stanoven na 75 minut.

3.3 Shrnuti

Prestoze je problematika HHCS pomérné novym problémem, existuje mnoho ¢lank,
které se jim zabyvaji a predstavuji Sirokou $kalu pfistupt k jeho feseni. Konkrétni formulace
problému se vzdy lisi, av8ak vé&tSinou jsou uvaZovana ¢asova okna, rizné podoby soft a hard
constraints (nejcastéji preference klientii a kvalifikace sester) a ¢asto také stejny vychozi a
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koncovy bod sester (nemocnice, laboratoi apod.). Cilem algoritmu, ktery je vyjadien pro-
stfednictvim kriteridlni funkce, je téméf vzdy minimalizace doby cestovani (tj. soudet cen
pouzitych hran v grafu), dale pak také minimalizace penalizace za porusené soft constraints
a eliminace poruSenych hard constraints. Méné Casto je pak bran zietel na pocet vyuzitych
sester, nevyuzity ¢as (idle time) ¢i pracovni regulace.

Co se tyce konkrétnich algoritmi, témér vzdy je k FeSeni pouzita heuristika nebo néjaka
forma aproximac¢niho algoritmu. Autofi ¢asto nejprve formuluji problém jako (M)ILP, ktery
predlozi solveru a vysledky nésledné porovnévaji s jejich heuristickym algoritmem. VSechny
pifpady pouziti ILP k feSeni problému rozvrhovani domaci péce predstavené v kapitole 3.1
dosahovaly v8ak velice slabych vysledkt a FeSeni bylo nalezeno pouze pro velice malé in-
stance. Dlivodem je pocet omezeni a pocet proménnych, které ¢ini problém pfili§ slozitym,
aby byl vyreSen v pfijatelném c¢ase pro objem vstupnich dat, ktery je b&zny v praxi. Pro
hledani suboptimalnich rozvrhd autofi zpravidla pouzivaji metaheuristiky, jejichz vyhodou
je jejich schopnost adaptace na aktudlni stav FeSeni, napiiklad prizptsobenim parametri
nebo vybérem pouzité heuristiky. Jednou z nejcastéj$ich metod je prohledavani okoli, mezi
které pat¥i napiiklad AVNS, nebo ALNS, pfedstavené v kapitole 3.2.2. Nejvétsim rizikem
tohoto pristupu je uviznuti v lokalnim optimu; to je FeSeno ruznymi zptsoby, napf. adaptaci
velikosti kroku, opétovnym spusténim algoritmu z jiného startovnfho bodu nebo paraleln{m
spufténim vice instanci stejného algoritmu s riznymi pocate¢nimi hodnotami parametri a
pribéznym porovnavanim dfl¢ich vysledkda.

Dalsi pouzivanou metaheuristikou jsou evoluéni algoritmy, jejichz nejvétsi vyhodou je
deklarativn{ zptsob feseni problému. Riziko konvergence do lokalniho optima je feSeno im-
plementaci evolu¢nich operatorti, zejména mutace, nebo nastavenim parametri algoritmu
(které mohou byt ménény i dynamicky). Méné ¢astym, ale velice silnym nastrojem pro Fe-
geni HHCS jsou hyperheuristiky, které kombinuji rtzné heuristické p¥istupy a dynamicky
vybiraji nejvhodnéjsi algoritmy, které nejvice zlepsi aktuélni feSeni. Jejich hlavni vyhodou
je malé zavislost na fefeném problému, jelikoZz vyuzivaji nizkoaroviiové heuristiky jako black
box a pouze hodnoti jejich efektivitu; lze je tedy pouzit k feSeni siroké skaly problémi, ¢ehoz
Ize docilit pouhou vymeénou téchto heuristik.

V&echny popisované metaheuristické pfistupy byly na rozdil od ILP schopny nalézt subop-
timalni fefeni pro instance redlnych velikosti, navic za zlomek ¢asu a proto jsou vhodnym
kandidatem k FeSeni problému. Pro stanoveni dilezitosti jednotlivych soft constraints a ostat-
nich kritérii autofi vyuzivaji konfigurovatelné parametry, které jsou soucasti kriterialni funkce
a s jejichz pomoci lze nastavit priority bez nutnosti zmény algoritmu. Mezi tyto hodnoty pat¥i
zejména penaliza¢ni konstanty (za nepfifazenou asistenci, poruseni omezeni apod.), ale také
parametry jednotlivych heuristik. Jejich nespornou vyhodou je schopnost adaptace algoritmu
na zmény priorit a obecné vétsi volnost co se tycée dprav optimaliza¢niho kritéria; na druhou
stranu vSak s sebou piitomnost parametri pfinasi problémy souvisejici s jejich pocateénim
¢i optimalnim nastavenim.
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Kapitola 4

Navrh

Kapitola 3 byla zaméfena na reSersi stavajicich pfistupt k feSeni problému rozvrhovani
doméci péce v literatuie. Pro kazdy algoritmus byl popséan feseny problém, ptistup, ktery byl
vyuzit k nalezeni suboptimélniho rozvrhu, a byla provedena analyza efektivity. Cilem této
kapitoly je navrhnout vlastni algoritmus, pomoci kterého bude feSen problém HHCS, jenz byl
definovan v kapitole 2.1. Navrh algoritmu bude vychazet ze znalosti ziskanych pii analyze
stavajicich feSeni, které budou prizpisobeny poZzadavktm pro formulaci problému v této
praci. Tato kapitola je zaméfena spiSe na predstaveni abstraktniho frameworku pro feSeni
HHCS pomoci metaheuristik, jeho architekturu a popis komponent; konkrétni implementaci
nizkotiroviiovych heuristik a jednotlivych komponent se bude vénovat kapitola 5.

4.1 Architektura

Jednim z pozadavk® zminénych v kapitole 2.1 je pfipravenost algoritmu na piidavani
novych omezeni ¢ upravu stavajicich. Proto je p¥i jeho navrhu kladen ddraz na modifiko-
vatelnost a nezavislost komponent, a to nejen co se tyce soft a hard constraints, ale vSech
¢asti algoritmu v souladu se zékladnimi principy objektového nadvrhu — high cohesion a loose
coupling [8]. Ty odkazuji pravé na stupen zavislosti jednotlivych komponent, ktery by mél byt
co nejnizdi, a na sdruzovani funkcionality do logickych celkii zaméFenych na FeSeni jednoho
problému. Cilem této prace je nejprve vytvofit abstraktni framework pro feSeni HHCS, ne-
zavisly na pouzitém algoritmu, a nasledné implementovat konkrétni (meta)heuristiky, které
bude tento framework vyuZzivat.

Piehled struktury frameworku je zobrazen na diagramu 4.1. Cely proces je rozd€len do
t¥i Gasti — ¢teni uzivatelského vstupu a transformace na vnit¥ni reprezentaci dat, samotné
spusténi heuristiky tvorici vysledny rozvrh a zpracovani vystupu. Implementace kazdého z
procesi (které jsou znézornény obdélnikem) muZe byt snadno nahrazena (za piedpokladu
zachovani stejného rozhrani) bez nutnosti zasahu do kodu ostatnich komponent. Vstupnimi
daty algoritmu je seznam zdravotnich sester a jejich dostupnost na planovaci obdobi (tim
je v této praci nasledujici mésic, avsak algoritmus je schopen planovat na libovolné dlouhé
obdobi) a déle seznam klienti a jimi objednané asistence. Spolu se vstupnimi daty jsou
specifikovana vSechna omezeni, Casovid okna apod. Komponenta Reader je zodpovédna za
¢teni téchto dat a jejich transformaci do vlastniho modelu, ktery je popsén v kapitole 4.2.
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Obrézek 4.1: P¥ehled struktury frameworku

V druhé ¢asti frameworku dochézi k samotné tvorbé rozvrhu, ktera probiha pomoci dvou-
fazového algoritmu, jenz je jednim z nejpouzivanéjsich p¥istupt v literatuie (viz kapitola 3.2).
Prvni fazi je tvorba pocééateéniho rozvrhu, jejimz vystupem je ¢asteény rozvrh sester a seznam
nepfifazenych asistenci. Druhou fazi je metaheuristika, ktera iterativnim procesem aplikuje
zmény na rozvrh, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka. Vystup je ve stejném formétu
jako v predchozi fazi. Posledni ¢ast frameworku je zodpovédna za zpracovani vysledku a
transformaci vytvoreného rozvrhu a seznamu nepififazenych asistenci do urcité formy vy-
stupu. Ten mtize mit libovolnou podobu, jako naptiklad vypis do konzole, vytvoteni tabulky,
nebo grafickd reprezentace vysledného rozvrhu.

Framework v8ak neni pouze omezen na dvoufazovy typ algoritma pouzitych v této praci
a lze snadno pouzit také na jednofazové algoritmy — implementace poc¢atec¢niho rozvrhu miize
totiz vytvorit pouze prazdny rozvrh a vSechny asistence pfesunout do seznamu nepfifazenych.
Stejné tak je mozné vyuziti algoritmi, které nejsou zalozeny na iterativnim pfistupu, pomoci
vhodné implementace nizkotroviovych funkci, mezi které pat¥i ukoncéovaci podminka, nebo
samotnd heuristika. Struktura této ¢asti frameworku, tedy solveru, bude blize predstavena v
kapitole 4.3.

30



4.2. MODEL

| Client Nurse Interval
- name: String - name: String —1——0...N—]- id: int
- address: String - address: String I - from: Time
i - skills: Set<String> | [Availability] |- to: Time
- date: Date| |- length: long
Assistance - timeWindowed: boolean
~ 7 7- date: Date 9
0...N—{ Treatment —1—0...N-| Constraint |<1— RequiredSkills
P —T— [ | type: ConstraintType | - skills: Set<String>
ConstraintType ? ?
SOFT PreferredNurse RequiredNurse
HARD - name - name
Obrazek 4.2: Class diagram modelu
4.2 Model

Struktura modelu, ktery je naplnén komponentou Reader a ve kterém jsou reprezento-
vany veSkeré tudaje o asistencich, dostupnosti klientt, souc¢asném rozvrhu a nepfifazenych
asistencich, je znazornéna class diagramem 4.2. Nejvyznamnéjsimi entitami jsou Client a
Nurse, které reprezentuji klienty, respektive zdravotni sestry. Unikatnim identifikdtorem je v
obou pripadech jméno; déle je vzdy uvedena adresa, ktera slouzi ke zjisténi vzdéalenosti mezi
dvéma body z matice vzdalenosti (jeji vytvoFeni je popséno v kapitole 5). Kazd4a sestra mize
mit navic libovolny pocet kvalifikaci, které mizou byt vyZadovany pro nékteré objednané
asistence.

Dostupnost sester a objednané asistence jsou v modelu popsény vazbami Nurse-Interval
a Client-Treatment, pfi¢emZ obé definuji atribut specifikujici datum, ke kterému se vzta-
huji. Dostupnost sester je popsdna entitou Interval, ktera vzdy obsahuje unikatni identifiké-
tor pro snadnou referenci, zac¢atek a konec intervalu, jeho délku a pfiznak, zda jde o interval
definovany ¢asovym oknem. Pokud je jeho hodnota true, mtze byt hodnota atributu length
mensi, nez je doba trvani mezi zadatkem a koncem intervalu, v opacéném pfipadé musi byt
roven této dobé. Asistence objednané klienty jsou reprezentovany témé¥ stejnym zpusobem,
pouze jsou vyjadieny entitou Treatment, kterd dédi od entity Interval a pouze pridava ne-
povinnou vazbu na omezeni{. Ta jsou popsana abstraktn{ tfidou Constraint, kter& obsahuje
pouze udaj, zda jde o soft, nebo hard constraint. Informace vztahujici se ke konkrétnimu
omezen{ jsou obsazeny v potomcich této entity; v diagramu jsou zndzornéna ti¥i omezeni asi-
stenci pouZivand v této praci, tj. preferovand sestra, vyzadovana sestra a nutné kvalifikace
pro provedeni oSetfeni. Diky tomuto abstraktnimu modelu lze snadno vytvofit nové typy
omezeni, nebo modifikovat stavajici. Zptsob transformace vstupnich dat do tohoto modelu
je popsan v kapitole 5.
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4.3 Solver

Jak jiz bylo zminéno vySe, algoritmus je rozdélen do dvou fazi, pfifemz v prvni z nich je
vytvoren ¢astecny rozvrh a ve druhé je iterativnim procesem vylepSovan. Jelikoz pro vstupn{
data nelze zarudit, ze bude vzdy mozné kazdou asistenci pfifadit n€které sestie, je v pribéhu
upravovan kromé vysledného rozvrhu také seznam nepfifazenych praci.

Pro kazdou sestru jsou ukladany prifazené asistence, jejich identifikace je urcena da-
tem, na které je objednana, klientem, ktery si danou asistenci objednal, ¢asem, kdy sestra
ke klientovi dorazi a unikatnim identifikdtorem asistence (atribut id, ktery je vygenerovan
pro kazdy Interval). Diky této struktufe lze snadno reprezentovat jak asistence s fixnim
intervalem, tak s definovanym c¢asovym oknem; zaroven lze pomoci id ziskat informace o
omezenich a déle také o klientovi (napf. bydligté pro vypocet vzdalenosti). Nepfifazené asi-
stence jsou uklddany obdobnym zptsobem jako trojice datum asistence, jeji identifikdtor a
klient, kterym byla objednéna.

4.3.1 Tvorba pocatec¢niho rozvrhu

Vstupnimi daty pro tvorbu pocéateéniho rozvrhu je seznam sester a seznam klientt (t;].
entit Nurse a Client), které obsahuji objednané asistence a dostupnost sester. Konkrétni
implementace této faze algoritmu miize mit libovolnou podobu, pouze musi zachovat kon-
trakt specifikovany frameworkem, tedy musi objednané asistence priradit vybranym sestram
a zbytek ulozit do seznamu nepfitazenych asistenci. Timto zptisobem lze implementovat li-
bovolné pozadavky, napriklad je mozné i zcela vynechat tuto fazi — staéi pouze vsechny
objednané asistence pfesunout do seznamu nepfifazenych praci.

Vyhodou rozdéleni algoritmu a abstrakce obou fazi je jejich tvarnost — vhodnou im-
plementaci lze snadno pokryt mnoho dal$ich novych pozadavki bez nutnosti zasahu do
jakékoliv ¢éasti existujiciho kédu. Naptiklad v literatufe je Casto vyzadovanou funkcionali-
tou schopnost opétovného spusténi algoritmu s ¢asteénym rozvrhem nebo definice mnoziny
pred-pfifazenych asistenci ke konkrétnim sestram. Oba pozadavky lze ve fazi tvorby pocated-
nftho rozvrhu snadno implementovat naptiklad nactenim téchto udajt ze souboru, pfipadné
pridanim omezeni pro vyzadovanou sestru pro pied-pfifazené asistence.

4.3.2 ALNS

Druh4 faze algoritmu slouZi k implementaci metaheuristiky, jejimz prostfednictvim bude
vylepSovan rozvrh vytvofeny v prvni fazi. Jednotlivé kroky algoritmu jsou popsany pseu-
dok6édem 4.1. Prvni ¢ast, kterd je soucasti frameworku, spoéivani v iterativnim zlepSovani
rozvrhu, které je vyjadieno procedurou enhance(), jejiz implementace miize byt opét libo-
volna a pro jejiz zménu neni nutné modifikovat kéd mimo tuto proceduru. Iterativni proces
probiha do té doby, nez je splnéna ukoncovaci podminka; jeji podoba je opét ponechana
na uzivateli. Mezi jednoduché ptiklady implementace pat¥f ¢asovy limit, pocet iteraci nebo
napiiklad stanoveni prahové hodnoty kriteridlni funkce, kterd mize byt interpretovana jako
"nejnizdi prijatelna kvalita feSen{". Tento zpisob muze byt uzite¢ny, pokud je znama opti-
malni hodnota kriteridlni funkce (nikoliv vSak podoba vysledného rozvrhu) a cilem je nalézt
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Algoritmus 4.1 Druha (iterativni) faze algoritmu

schedule, unassignedJobs; > output of the first phase
while not terminationCondition() do

enhance(schedule, unassigned.Jobs);
end while

procedure ENHANCE(schedule, unassigned.Jobs) > ALNS implementation
for each day € planningHorizon do
newSchedule, newUnassignedJobs < copy(schedule, unassignedJobs);
removal Heuristic(newSchedule, newUnassignedJobs);
insertionHeuristic(newSchedule, newUnassignedJobs);
if wasObjective FunctionImproved() then
schedule = newSchedule;
unassignedJobs = newUnassignedJobs;
end if
end for
end procedure

FeSeni, které je napiiklad alesponi z poloviny tak kvalitni. Pochopitelné je vSak zaroven tieba
stanovit ¢asovy limit, jelikoz heuristiky nezarucuji, ze rozvrh dané kvality bude nalezen.

Télo procedury enhance () je piikladem mozné implementace, ktera je inspirovana heuris-
tikou adaptive large neighborhood search, jez byla pfedstavena v kapitole 3.2.2. Tento p¥istup
byl zvolen pro FeSeni problému v této préci; i samotny proces ALNS je vSak také napsan
dostatecné abstraktné, aby bylo mozné snadno zménit pouZzité nizkouroviiové heuristiky.
Témito heuristikami jsou operatory ni¢eni (destroy) neboli removal heuristics a operéatory
opravy (repair) neboli insertion heuristics. Béhem kazdé iterace ve druhé fazi jsou pro kazdy
den z pldnovaného obdobi aplikovany na aktuélni feSeni obé& heuristiky a poté je spocitana
novd hodnota kriteridlni funkce. Pokud je novy rozvrh blize optimu neZ pivodni, je tato
zména prijata, v opa¢ném ptipadé algoritmus pokracuje dale beze zmén v rozvrhu — jedna
se tedy o greedy algoritmus. Jednou z vyhod tohoto procesu je moznost paralelizace vniti-
niho cyklu pfes vSechny dny, nebot rozvrhy a objednané asistence pro jednotlivé dny tvofi
disjunktn{ mnoziny, a tudiz mohou byt zpracovavany ve stejny moment bez rizika soubé&zné
modifikace.

Operator niceni, ktery je aplikovan na rozvrhy vSech sester v jeden konkrétni den, je prv-
nim krokem v této fazi. Zodpovédnosti konkrétnich implementaci, které budou pfedstaveny v
kapitole 5, je analyza aktualniho rozvrhu a vybér asistenci, které budou odebrany a pfidany
do seznamu nepfifazenych asistenci. Ne nutné vSak musi dojit v kazdé iteraci k odebrani
asistence (aby nedochézelo k destrukei kvalitnich rozvrhit); stejné tak jich ale mize byt ode-
brano vice najednou. Kritérium pro odebirani, priorita i pocet iteraci jsou vzdy specifické
pro konkrétni implementaci.

Druhy krok této faze algoritmu je inverzni k pfedchozimu procesu, tedy dochéazi k pfesunu
nepfifazenych asistenci k jednotlivym sestram. Stejné jako operatory niceni je tato heuristika
ve frameworku pouzita abstraktné a konkrétni implementace muze mit libovolnou podobu,
pouze by méla zachovat specifikovany kontrakt (tedy Ze se bude snazit p¥ifazovat asistence ze
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seznamu jednotlivym sestram). Diilezitou vlastnosti tohoto zpiisobu implementace procesu
ALNS je zaruka splnitelnosti kazdého rozvrhu — jinymi slovy, neni pfijata Zadné zména, ve
které je prifazena asistence tak, Ze dojde k poruSeni nékteré hard constraint. Stejné tak
je zachovana pracovni doba sester, dojezdova vzdalenost apod. Na druhou stranu jiz ale
neni zaruceno, Ze budou vSechny asistence pfifazeny; to vSak ale nemusi byt mozné ani v
optimalnim rozvrhu.

4.4 Interpretace vysledki

Poté, co bude splnéna ukontovaci podminka (v pseudokoédu 4.1 reprezentovana funkei
terminationCondition()) se algoritmus pFesune do posledni faze, ve které dochazi ke zpra-
covani vysledného rozvrhu a nepfifazenych asistenci. Divodem pro abstrakci i tohoto pro-
cesu je moznost adaptace na pfipadné budouci zmény v pozadavcich na vystup algoritmu —
transformace vystupu neni Zddnym zptisobem vazén na algoritmus, pouze o¢ekava na vstupu
seznam nepiifazenych asistenci a vysledny rozvrh. Navic lze také snadno pouzit vicero riz-
nych parsert, coz je v praxi ¢asto pozadovano — napfiklad tvorba samostatnych souboru
pro kazdou sestru, ve kterych bude pouze jeji rozvrh, dale stejna analogie s klientskymi sou-
bory (kdy dorazi ktera sestra, coz je vhodné zejména v pfipadé asistenci s ¢asovymi okny) a
nakonec jeden velky soubor, kde bude celkovy ptehled vSech sester a naplanovanych smén.
Ten obsahuje vSechna data a mize vyznamné zjednodusit proces manuélnich ad hoc dprav
rozvrhu, napiiklad v pfipadé nemoci sestry, zruSeni/pfesunuti asistence apod.

4.5 Shrnuti

Névrh frameworku pro feSeni problému rozvrhovani domaéci pécée probihal predevsim s
dirazem na modularitu, aby bylo moZzné snadno ménit implementaci jednotlivych kompo-
nent. Jejich vzajemné zavislosti jsou minimalizovany v souladu s principy objektového ndvrhu
(high cohesion, loose coupling), tudiz lze zmény provadét bez zasahu do existujiciho kodu.
Konkrétnim zvolenym pfistupem pro hledani suboptimélniho rozvrhu sester v této préci
je metaheuristika zalozena na principu ALNS, av8ak jeji vyména za jiny p¥istup je diky
predstavenému névrhu velice snadna.

Vysledny rozvrh, dostupnost sester, objednané asistence a vSechny ostatni informace
jsou reprezentovany internim modelem, do kterého jsou transformovana vstupni data. Jeho
dilezitym aspektem je abstrakce soft a hard constraints, které se vztahuji k objednanym asi-
stencim, diky ¢emuz je algoritmus pfipraven na snadnou integraci novych typi omezeni, coz
bylo jednim z pozadavkil specifikovanych v kapitole 2.1. Transformace dosazeného vysledku
algoritmu do ¢itelné podoby probiha flexibilnim procesem, s jehoz pomoci lze jednoduse
ménit format vystupu, pripadné vytvofit vice riznych vystupt.

Samotna metaheuristika pro iterativni dpravu rozvrhu vyuziva dvou typt nizkodarovio-
vych operéatori (removal a insertion heuristiky), které ze soucasného rozvrhu odebiraji, nebo
do né&j pridévaji asistence za ucelem jeho optimalizace. Nékolik konkrétnich heuristik bude
predstaveno v kapitole 5; jejich zména ¢ nahrazeni novou implementaci je, stejné jako u
ostatnich komponent, velice snadna, jelikoz i kostra ALNS metaheuristiky je navrzena velice
abstraktné.
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Implementace

Framework predstaveny v kapitole 4 tvofi modularni kostru pro feSeni problému rozvrho-
vani domaci péce. V této kapitole bude popsana implementace konkrétnich heuristik, jejichz
cilem je optimalizovat rozvrhy sester vzhledem k omezenim asistenci a pozadavkum, které
byly formulovany v kapitole 2.1. Algoritmus je rozdélen do t¥{ hlavnich moduli — ¢teni vstup-
nich dat, tvorba rozvrhu a transformace vysledki; v této kapitole budou postupné popsany
rizné zpusoby implementace téchto ¢asti, na kterych bude demonstrovana modifikovatelnost
algoritmu.

5.1 Pouzité technologie

Knihovna je implementovana v programovacim jazyce Java, diky ¢emuz je program pie-
nositelny mezi b&znymi platformami. Pro spusténi je vyzadovano JRE (Java Runtime En-
vironment) minimalné verze 8, jelikoz v kodu je hojné vyuzivano funkcionalit, které nejsou
dostupné ve starsich verzich (zejména Stream API a lambda funkce |21]). Pro spravu za-
vislosti a sestaveni (build) aplikace je vyuZito nastroje Apache Maven', pomoci kterého lze
snadno pridavat nové knihovny ¢i upravovat jejich verze.

Mnoho komponent algoritmu vypisuje velké mnozstvi tdaji, a to jak informativnich,
slouzici spiSe pro debugovani, tak statistickych, které jsou velice dilezité pro méfeni efek-
tivity algoritmu, a diky nimZz mohla byt ziskdna data pro kapitolu 7. K tomu je vyuzita
knihovna pro logovani Logback?, ktera poskytuje snadno konfigurovatelné API (application
programming interface — aplika¢ni programové rozhrani). Vegkera konfigurace knihovny, jako
napt. aroven logovani ¢i typ vystupu (konzole & soubor) miZe byt upravena v souboru
src/main/resources/logback.xml.

Mimo samotny algoritmus byla v ramci této prace také implementovana fada pomocnych
skripti, které slouzi napiiklad ke generovani testovacich instanci nebo pro transformaci dat z
redlného prostiedi do pozadovaného formatu vstupu, ktery algoritmus ocekava. Implementace
téchto skriptt je realizovéna v jazyce Python 3 a k jejich spousténi spolu s dalsi logikou je
vyuzito také bash skripta 4.

"https://maven.apache.org

https:/ /logback.qos.ch
3https://www.python.org
“https://www.gnu.org/software/bash
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5.2 Nagcitani vstupnich dat

Pro vytvoteni internitho modelu reprezentujiciho konkrétni instanci problému je t¥eba
predat algoritmu t¥i parametry — seznam zdravotnich sester a jejich dostupnost v plano-
vaném obdobi, seznam klientii a asistenci, které jimi byly objednany (spolu s p¥ipadnymi
omezenimi), a matici vzdalenosti, kterd reprezentuje vahy hran mezi bydlisti sester a klient.

Jako format pro prvni dva parametry byl zvolen .zip soubor, ktery obsahuje seznam
.csv soubori (comma separated values), p¥icemz kazdy z téchto soubort reprezentuje jednu
sestru, ptipadné klienta s objednanymi asistencemi. Aby byl format .csv soubort co nejvice
adaptibilni, jsou vSechny informace uvadény dvojici <klig&><hodnota>, kde kli¢ udava vy-
znam dat, které nasledujf ve zbytku fadku a které tvoii hodnotu. Hodnota muze byt dale
rekurzivné strukturovana stejnym zptsobem, pomoci ¢eho# lze reprezentovat napf. omezeni u
objednanych asistenci. Kli¢e jsou implementovany pomoci enumu a k transformaci téchto dat
do interniho modelu slouzi pfislusné t¥idy vyuzivajici Builder pattern [41] (ClientBuilder,
NurseBuilder). Ty mimo jiné také specifikuji, jaké klice mohou byt pouZity pro danou entitu
a provadéji validaci vstupnich dat. Mnozina top-level kli¢i je definovana enumem PersonData
a vypada nésledovné:

¢ NAME - jméno sestry ¢i klienta
e ADDRESS — adresa bydlisté sestry ¢i klienta
e SKILLS — mnozina kvalifikaci/dovednosti sestry

e AVAILABILITY - dostupnost sestry (nasleduje datum a interval, ve kterém mtize
byt dané sestie piifazena néjaké asistence)

e JOB - asistence objednana klientem (nasleduje datum a interval, ktery mtize byt
specifikovan ¢asovym oknem, a volitelné mnoZina omezeni)

MnoZinu omezeni popisuje enum ConstraintData, jenZ deleguje parsovini omezeni na
pFislusnou t¥idu podle hodnoty kli¢e. Aktualné implementovand omezeni jsou nasledujici:

e PREFERRED NURSE - mnozina preferovanych sester (soft constraint)

e REQUIRED NURSE - mnozina sester, kterym mutze byt asistence piifazena (hard
constraint)

e REQUIRED SKILLS — mnoZina kvalifikaci, které musi mit sestra, aby ji mohla
byt asistence pfifazena (hard constraint)

Diky tomuto oddéleni je moZné nejen snadno pfidavat nova omezeni, k ¢emuz sta¢i pouze
pridani nového kli¢e a implementace odpovidajiciho parseru, ale také jakychkoliv dalsich
atributt sester ¢i klient. Samotné Cteni ze .zip a .csv soubori zajistuji tfidy ZipReader a
CsvReader, které lze samotné povazovat za knihovnu, jelikoz nabizej{ abstraktni kostru pro
¢teni soubort v libovolné podobé. ZipReaderu staci predat lambda funkci, kterd udava, jaka
akce bude provedena s kazdym souborem ve vstupnim .zip archivu a jaké je navratova hod-
nota; stejné tak CsvReader pfijimé funkci, kterd bude zavolana pro kazdou fadku vstupniho
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souboru. Kompozici téchto dvou t¥id lze transformovat vstupni soubor do vysledného mo-
delu pouze pomoci volani dvou metod. Univerzalni pouzitelnost té€chto dvou t¥id podtrhava
pouziti generickych parametri a lambda funkci.

Poslednim parametrem je matice vzdélenosti. JelikoZz jsou ve formulaci problému pro
tuto préaci vahy hran statické, je o¢ekdvana na vstupu matice o velikosti n?, kde n je pocet
vrcholi (tj. sjednoceni mnozin bydlist sester a klientit). Matice je pfedavana ve formétu
.csv, ve kterém mé kazdy fadek podobu <A><B><cost>, kde A a B jsou jednotlivé vrcholy a
cost je vzdalenost mezi nimi. V modelu je matice reprezentovana tf¥idou DistanceMatrix,
ktera provadi zakladni validace, nap¥. jestli plati, Ze vzdalenost A — A = 0, nebo zda jsou
hodnoty ekvidistantni (tj. vzdalenost A — B = B — A). K vytvofeni této matice lze vyuzit
softwaru tfetich stran, ktery mize pouzivat napf¥. euklidovskou vzdalenost nebo pramérnou
denni dobu cesty vybranym dopravnim prostiedkem.

5.2.1 Transformace ze stavajiciho formatu

Jelikoz stavajicim forméatem pro specifikaci dostupnosti a objednanych asistenci byly
.zlsz soubory, bylo nutné vytvotit transformacni skripty pro testovan{ algoritmu na reélnych
datech. Kazdy klient je aktualné reprezentovan jednim .zlsz souborem popisujicim objednané
asistence spolu se sestrami, které byly k danym asistencim pfifazeny, jelikoz rozvrhovani bylo
provadéno manuélné. Soubor pro sestry zase udava jména klientt a ¢asy, ve které se ma sestra
ke klientovi dostavit.

Pro acel transformace byl vytvofen skript transformXlsx.py, ktery z ptavodniho .zlsz
souboru vytvori .csv ve formatu popsaném vysSe, jenz je pouZitelny pro implementovany
algoritmus. Pro zabaleni do .zip soubort slouzi bash skript transformData.sh, ktery vola
vySe zminiovany Python skript a vytvofi .zip soubory, obsahujici .csv pro v8echny sestry a
klienty. Tyto skripty jsou umistény v adresafi scripts v kofeni projektu.

5.3 Solver

Druhou a nejvyznamnéjsi fazi algoritmu zaStituje tiida AssignmentScheduler. Schéma
procest a zavislost{ jejich komponent je zobrazeno na obr. 5.1. Seds zvyraznéné tiidy znaci
konkrétni implementaci, kterd mize byt snadno nahrazena; plna ¢ara znaci zavislosti kom-
ponent a preruSovand Cira se Sipkou znaci dédi¢nost. Vétsina rozhrani je deklarovana jako
funkéni rozhrani (functional interface) [21], coz umoziuje pouziti lambda funkci misto im-
plementace tfidy.

5.3.1 Tvorba pocéateéniho rozvrhu

Zakladnimi kroky druhé faze algoritmu jsou tvorba pocate¢niho rozvrhu (rozhrani
InitialAssignmentFunction) a iterativni vylepSovani rozvrhu (tfida ScheduleEnhancer).
Vystupem prvni ¢asti je seznam nepfifazenych asistenci a ¢asteény rozvrh, ktery zarucuje, ze
asistence v ném pfifazené neporusuji zadnou z hard constraints. Aktualné je implementovano
nékolik strategif; prvni z nich je tfida NoInitialAssignment, kterd pouze vytvofi prazdny
rozvrh a vSechny objednané asistence pfesune do seznamu nepfifazenych. Vyuziti této t¥idy
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Obréazek 5.1: Diagram zavislosti t¥idy AssignmentScheduler

je zejména pro méteni efektivity druhé faze algoritmu za cilem vhodného nastaveni hodnot
parametri.

Druha, realné pouzitelnd implementace je t¥ida FirstAvailableInitialAssignment, je-
jiz logika je popsana pseudokédem 5.1. Ta vytvari rozvrh tim zplisobem, Ze pro kazdy den
iteruje pres seznam objednanych asistenci a snaZzi se najit prvni sestru, kterd je dostupné
v daném terminu. Pokud je nalezena, je zkontrolovano, zda jiz nemé ve stejny Cas piifaze-
nou jinou kolidujici asistenci a je provedena validace, zda nedochézi k poruSeni doby cesty z
predchozi lokace, stejné tak jako doby cesty k dal§imu klientovi. Pokud lze i piesto asistenci
prifadit a nen{ porusena zadna hard constraint, je asistence umisténa do rozvrhu a sma-
zéna ze seznamu nepfifazenych. V pifpadé asistenci s ¢asovymi okny je vSak vice moZnosti,
kam lze danou asistenci do rozvrhu umistit; v takovém piipadé algoritmus najde nejdiivéjsi
moZny termin a pfifadi asistenci tam. V ptipadé, Ze z nékterych uvedenych divodd nelze
asistenci pfiradit nebo pokud neni nalezena zadna sestra, kterd by byla v objednaném ter-
minu dostupna, je asistence pfidana do seznamu nepiifazenych asistenci. Aby mohly byt
vySe popsané funkce pouzitelné i v ostatnich algoritmech, je veSkera funkcionalita slouzici k
pfifazovani{ asistenci extrahovina do tfidy AssignmentService.

Tieti zptsob implementace prvni ¢ésti tvorby rozvrhu je realizovidna ti#{dou
RigidFirstInitialAssignment, jejimZ cilem neni pfifadit maximum moZnych asistenc{ v
prvni fazi, ale soustiedit se na pfifazovani téch asistenci, které jsou co nejvice omezovany
a maj{ minimum mist v rozvrhu, na kterd mohou byt umistény. V ramci testovani bylo vy-
zkougeno nékolik rtiznych pristupi k implementaci tohoto pozadavku, nicméné nakonec se
ukazal jako nejlepsi zpisob pokusit se pfifadit pouze ty asistence, které nejsou objednany s
Casovym oknem (tedy jejich ¢asova pozice v rozvrhu je fixni) a navic jsou omezeny alespon
jednou hard constraint (tudiz i mnozina sester, kterym mize byt pfifazena, je mensi). Jelikoz
ostatni asistence, jejichz Cas je flexibilni nebo které nemaji hard constraint, maji vice moz-
nosti umisténi do rozvrhu, dava smysl pokusit se o umisténi rigidnich asistenci v prvni{ fazi
do prazdného rozvrhu. Pokud by jejich umisténi nebylo idealni, stale mohou byt odebrany
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Algoritmus 5.1 Tvorba poéateéniho rozvrhu t¥idou First Availablelnitial Assignment
schedule, unassignedJobs, nurses > schedule is empty
for each day € planningHorizon do

unassignedOnDay = unassigned.Jobs.get(day)
for each unassignedJob € unassignedOnDay do
for each nurse € nurses do
if canBeAssigned(nurse, unassigned.Job) then
unassignedJobs.remove(unassigned.Job)
schedule.add(unassigned.Job, nurse)
end if
end for
end for
end for

ve druhé fazi algoritmu removal heuristikou.

Aby byla implementace co nejvice znovupouzitelna pro piipadné dalsi metody tvorby
pocatecniho rozvrhu, byla vétsina logiky RigidFirstInitialAssignment piesunuta do abs-
traktni t¥idy PredicateChainInitialAssignment, diky niZ ma implementace potomka pouze
jediny radek. Myslenka za touto abstrakci byla vytvofit kostru pro iterativni tvorbu ¢as-
te¢ného rozvrhu na zakladé prioritizovaného seznamu vlastnost{ asistenci, pficemz v kazdé
iteraci by byla pfifazovana pouze podmnozina nepfifazenych asistenci. Prikladem muze byt
napiiklad nasledujici pozadavek — nejprve jsou prifazeny asistence bez ¢asovych oken, které
majf alespoii jednu hard constraint, nasledné jsou (jiz do ¢astetného rozvrhu) umistény zby-
vajici asistence bez ¢asovych oken (které jiz nemusi mit omezeni) a az nakonec vSechny
ostatni asistence. Implementace je zaloZzena na piedéani sefazeného seznamu predikati (t¥ida
Predicate z Javy 8), ktery je postupné prochézen a pro kazdy predikat je vyfiltrovan seznam
nepfifazenych asistenci, jez jsou néasledné piidélovany dostupnym sestram. Poté, co je zpra-
covana celd mnozina, je cely proces opakovan s nasledujicim predikatem s tim, ze ¢asteény
rozvrh i seznam nepfifazenych asistenc{ se jiz mohl zménit. Tento proces je vyuzit praveé ti-
dou RigidFirstInitialAssignment, avSak v tomto piipadé se ukazalo jako nejvyhodnéjsi
feSeni pouzit pouze jediny predikat popsany vyse a nechat zbytek asistenci na zpracovani
pro heuristiky ve druhé fazi algoritmu.

5.3.2 Ukoncovaci podminka

Ve druhé fazi algoritmu je metaheuristicky proces opakovan tak dlouho, dokud nedojde
ke splnéni ukoncovaci podminky, ktera je reprezentovana rozhranim TerminationCondition.
Jeji dvé implementace, které jsou v této praci pouzivany, jsou IterationBasedTermination,
ktera stanovuje fixni pocet iteraci, po jehoz piekroceni bude algoritmus ukoncen, a
TimeBasedTermination, pomoci niz je mozno predem zadat maximéalni dobu béhu programu.
Dalgimi moznymi implementacemi by mohla byt naptiklad hodnota kriterialni funkce (tj.
kvalita rozvrhu), pocet nepfifazenych asistenci nebo procento porusenych soft constraints.
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EnhancementHeuristic

A
ALNS NoEnhancementHeuristic
I
«interfaces N winterfaces N «interfaces
ObjectiveFunction RemovalHeuristic InsertionHeuristic

A

[

A

RandomRemovalHeuristic

PenalizingFunction LongestFittinglnsertionHeuristic

o

-] PredicatelnsertionHeuristic
A

1ViolatedRemovalHeuristic

ConstrainedinsertionHeuristic

o e e

{ReplacementinsertionHeuristic

Obréazek 5.2: Diagram zavislosti tfidy ALNS

5.3.3 ALNS

Samotné volani konkrétni metaheuristiky je iterativné vykondvano tiidou
ScheduleEnhancer (dokud neni splnéna ukonéovaci podminka). Pro feseni problému HHCS
v této praci byla za implementaci zvolena metaheuristika inspirované procesem ALNS, ktera
je reprezentovana stejnojmennou tiidou, piehled jejich zavislosti je zobrazen na diagramu
5.2. Konfigurace této tiidy je mozn4 nastavenim t¥i parametri, kterymi jsou implementace
kriterialni funkce, heuristiky pro priddvani asistenci a heuristiky pro odebirdni asistenci z
rozvrhu. V samotném téle funkce, ktera je volana kazdou iteraci, je pro kazdy den zkopiro-
van rozvrh v8ech sester a na tuto kopii je aplikovana nejprve removal heuristika a nasledné
ingertion heuristika. Poté je spocitana hodnota kriteridlni funkce, a pokud je po provedenych
zménach kvalita rozvrhu blize optimu, je zména pfijata. V opacném piipadé je vysledek ig-
norovan a algoritmus pokracuje s dalsi iteraci.

Jelikoz kazd4 konkrétni implementace removal a insertion heuristiky se miize soustiedit
na vylepSovan{ rozvrhu z hlediska rdzného kritéria, miize byt v urcitych piipadech vhodné
kombinovat vicero heuristik dohromady, aby bylo dosazeno suboptimalniho vysledku z hle-
diska vice protichudnych kritérii. Z toho divodu mize byt v konfiguraci ALNS uvedeno vice
removal i insertion heuristik s tim, ze v kazdé iteraci je vybréna jedna heuristika, ktera bude
pouzita. Pro vybér heuristiky je vyuzita ruletovi selekce, kterd je znama z evoluc¢nich al-
goritmi — pravdépodobnosti vybéru jednotlivych heuristik 1ze specifikovat v konfigura¢nim
souboru viz kapitola 5.4.
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Tabulka 5.1: Proménné pro kriterialni funkci

Proménna | Popis

N MnoZina vSech sester

J Asistence pfifazané vybrané sestie v dany den

S MnoZina soft constraints

H Mnozina hard constraints

U Mnozina nepiifazenych asistenci

l; Délka asistence j

Ps Penalizace za poruseni soft constraint s

Pu Penalizace za neptifazenou asistenci

vl 1, pokud pfifazend asistence j poruSuje soft constraint s, jinak 0
U{L 1, pokud pfifazens asistence j porusuje hard constraint h, jinak 0
i Idle time — pocet minut, kdy dané sestra nenf ani u klienta, ani na cesté
i Penalizace za idle time

fa (Kladny) faktor za p¥ifazenou asistenci

5.3.3.1 Kriterialni funkce

vvvvvv

podoba je kritickd mj. pro implementaci protichiidnych kritérii, kterymi je naptiklad vyvazeni
poctu nepfifazenych asistenci a poruenych soft constraints. Z matematického pohledu je to
zobrazeni, které kazdému rozvrhu pfifadi jednu hodnotu (vét§inou ¢islo), které vyjadiuje
jeho kvalitu. Rozhrani ObjectiveFunction umozihuje specifikovat, zda je funkce rostouci,
nebo klesajici — tedy zda vy$si hodnota kriteridlni funkce vyjadiuje kvalitnéjsi rozvrh, nebo
naopak.

Pro dcely této prace byla implementovana tiida PenalizingFunction, jejimZ cilem je
ohodnotit rozvrh a penalizovat viechny porusené soft constraints ¢i jiné negativni aspekty.
Tento pfistup je v literatufe pomérné standardni, zejména je vyuzivan ve formulaci pro-
blému rozvrhovani doméci péce pomoci ILP. PenalizingFunction je rostouci funkce, ktera
je konfigurovatelna nékolika parametry.

— . B J._ s
F, = Zjej L fa+ ZSGS vl - ps+ Zhe% vy - —00 41 - p; (5.1)
F, = Zueu lu - Pu (5.2)
min(ZneN F,) + F, (5.3)

Kriterialni funkce pro vybrany den (5.3) se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast (5.1) udava
hodnotu kritéria pro piifazené asistence, pfi¢emz druha ¢ast (5.2) penalizuje nepiifazené
asistence. Konfigurovatelné parametry z tabulky 5.1 jsou f,, pi, ps a p,. Hodnotu funkce
zvySuji pfifazené asistence, pficemz ¢im je asistence delsi, tim vice zvysi hodnotu funkce;
faktor zvygeni 1ze ovlivnit nastavenim parametru f,. Ke snizeni hodnoty dojde pfi nepfifazeni
asistence (parametr p, ), pficemz opét plati, Ze ¢im delsi je nepfifazené asistence, tim vice
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bude hodnota snizena. Déle je také pocitan idle time, tedy cas, kdy sestra nenf ani u klienta,
ani na cesté. Tento ¢as neni efektivné vyuzit, a proto je podle délky penalizovan s faktorem p;.
Nakonec hodnotu kriteridlni funkce snizuje poruseni omezeni — v p¥ipadé soft constraints je
to faktor ps, ktery lze nastavit zvIast pro kazdy typ omezeni; v pfipadé hard constraints je to
hodnota —oo (v implementaci je pouzito vysoké zaporné &islo, tento parametr je v ILP znamy
jako big M). Ta vSak slouzi spiSe jako bezpe¢nostni kontrola, jelikoz heuristiky by nemély
vytvafet rozvrhy, ve kterych jsou poruseny hard constraints. Hodnoty v8ech penaliza¢nich
faktord s vyjimkou f, maji zpravidla zapornou hodnotu.

5.3.3.2 Removal heuristiky

Prvnim krokem ALNS metaheuristiky je odebrani ptifazenych asistenci ze stavajiciho
rozvrhu, k ¢emuz slouzi funkéni rozhrani RemovalHeuristic. Prvni, pfimocara implementace
je odebirani nahodnych asistenci, které je realizovano tfidou RandomRemovalHeuristic. Ta z
rozvrhu kazdé sestry odebere n ndhodnych p¥ifazenych asistenci (pokud je rozvrh dostateéné
dlouhy), pfi¢emz tento pocet lze konfigurovat. Odebrané asistence jsou p¥idany do seznamu
nepfifazenych asistenci, odkud jsou nasledné vkladany zpét do rozvrhu insertion heuristikou.
Prestoze se miize jevit tento pfistup ponékud naivnim, v literatufe je obdobny princip ¢asto
pouzivan a p¥inasi pomérné uspokojivé vysledky [22].

Druhou, sofistikovanéjsi removal heuristikou je tfida ViolatedRemovalHeuristic. Ta
odebira taktéz n asistenci, avSak pofadi odebrani je dano mirou poruSeni omezeni. Ji-
nymi slovy, asistence jsou odebirany v pofadi od té, kterd je nejvice penalizovana. Vyuziti
této heuristiky je vhodné, pokud je primarnim cilem minimalizovat pocet porusenych soft
constraints. Tato skuteCnost je jiz zahrnuta v implementaci kriteridlni funkce, avak tfida
ViolatedRemovalHeuristic aktivné mif{ k dosaZeni tohoto cile.

5.3.3.3 Insertion heuristiky

Dalsim, inverznim krokem k p¥edchozimu je pfesouvani asistenci ze seznamu nepfifaze-
nych do soucasného rozvrhu. Prvni z implementaci rozhran{ InsertionHeuristic je tfida
LongestFittingInsertionHeuristic, jeZ je popsdna pseudokdédem 5.2 a jejimZ cilem je
minimalizovat idle time zdravotnich sester. Ta nejprve identifikuje v8echna ¢asova okna, ve
kterych sestry nemaji piifazenou zadnou asistenci, a nasledné se je snazi vyplnit nékterou
ze seznamu neprifazenych asistenci. Pokud je nalezena takova asistence, kterd mutze byt na
dané misto pfifazena, dojde k pFepocitani ¢asu piejezdu a ulozeni nového poctu idle minut,
coz je ta ¢ast identifikovaného ¢asového okna, kterd nebyla timto pfifazenim zaplnéna. Tento
proces je opakovan pro vSechny sestry a cely seznam nepfifazenych asistenci a nasledné je pfi-
fazena takova asistence, kterd danou mezeru v rozvrhu nejlépe vypliuje. Nutno podotknout,
Ze takova asistence nemusi byt nejdelsi — pokud by bylo rozhodovdno mezi dvouhodinovou
asistenci, po jejimz pfifazeni z ¢asového okna zlistane sestie jesté pil hodiny idle time, nebo
mezi hodinovou asistenci, kterd na dané misto pasuje perfektné, tj. po dokoncéeni predchozi
asistence vyrazi sestra rovnou k dal§imu klientovi, bude preferovina druhd moznost. Cely
tento proces je, stejné jako u removal heuristik, opakovan n krat.

Alternativni zpuasob vkladani asistenci do ¢astecného rozvrhu sester nabizi t¥ida
ConstrainedInsertionHeuristic, kterd se, podobné jako RigidFirstInitialAssignment
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Algoritmus 5.2 Insertion heuristika LongestFittingInsertionHeuristic
assignedJobs, unassignedJobs, nurses > assigned and unassigned jobs on a specific day
nursel'oAssign, jobT oAssign, idleMinutes = oo
for each nurse € nurses do

assignedOnDay = assigned.Jobs.get(nurse)
idleWindows = assignedOnDay.getIdleWindows() > available for new assignment
for each unassignedJob € unassignedJJobs do
window Length = idleWindows.get For Job(unassigned.Job)
if canBeAssigned(unassignedJob, nurse) then
newldleMinutes = windowLength — unassignedJob.length
if newldleMinutes < idleMinutes then
tdleMinutes = newldleMinutes
nursel 0oAssign = nurse
jobToAssign = unassigned.Job
end if
end if
end for
end for
if idleMinutes < oo then
unassignedJobs.remove(jobToAssign)
assignedJobs.add(jobT oAssign, nurseToAssign)
end if

v piipadé tvorby pocatecniho rozvrhu, soustifedi na prifazovani méné flexibilnich asistenci.
Konkrétné jsou pfifazovany ty smény, jez jsou omezeny alespon jednou hard constraint, pfi-
¢emz je aktivné vyhleddvano vhodné misto v rozvrhu a neni pouze spoléhano na hodnotu
kriteridlni funkce. Ze seznamu nepfifazenych asistenci jsou nejprve vyfiltrovany ty, které maji
alesponl jednu hard constraint, a nasledné je nalezena mnozina zdravotnich sester, kterym by
mohla byt asistence pfifazena — tedy sestry, které jsou v dobé asistence dostupné a spliuji
definovana omezeni (patii mezi pozadované sestry dané asistence, p¥ipadné maji vSechny
nutné kvalifikace pro vykon péce). Z téchto sester je nasledné vybrana ta, ktera ve stejnou
dobu jiz nemé piifazenou jinou asistenci, ktera by casové kolidovala s asistenci, jez je pravé
zpracovavana, a pokud je takova sestra nalezena, dojde k pfidéni asistence do jejiho rozvrhu
pro dany den.

Pokud vsak nebude nalezena zadné sestra, které by mohla byt pfifazena nékterd asis-
tence s hard constraint, miZe byt vynuceno nahrazeni stavajici asistence v pfipadé, Ze byl
pro heuristiku nastaven parametr replace na hodnotu true (ten lze nastavit v konfigurac-
nim souboru viz kapitola 5.4). Pokud je tento parametr aktivovan, probéhne nejprve vyse
popisovany proces a pouze v piipadé, Ze touto cestou nelze asistenci ptitadit zadné ze sester,
které spliiuji podminky omezeni, dojde k odebrani asistence, kterd ¢asové koliduje a misto
ni bude pfifazena nové. Zplisob vybéru asistence k odebrani probiha nasledovné: pro kazdou
sestru splhujici podminky je analyzovan jeji rozvrh v daném dni a pokud s novou asistenc{
¢asové koliduje pouze jedna asistence, je ulozena jako kandidat na odebrani. Pokud je nalezen
dalsi kandidat u jiné sestry, jsou porovnany délky asistenci a v pfipadé, ze by byla nalezena
kratsi asistence k odebrani, je kandidat nahrazen. Timto zplsobem je nalezena nejkratsi
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asistence, po jejimz odebrani bude mozné validné pfifadit novou asistenci — diky tomu je
minimalizovan negativn{ vliv této zmény na hodnotu kriterialni funkce.

5.4 Konfigurace

JelikoZz mnoho ¢4asti algoritmu je silné zavislych na hodnotach parametrd, je nutné, aby je
bylo moZné ménit bez nutnosti zdsahu do kédu. Proto je veskera konfigurace implementova-
nych t¥id presunuta do .properties souborii ?, které jsou logicky oddéleny podle komponenty,
ke které se vztahuji. Konfigurovatelnymi hodnotami nejsou pouze ¢iselné konstanty, ale také
samotné pouzité implementace v celém algoritmu. Diky tomuto flexibilnimu zpusobu lze bez
nutnosti zdsahu do kédu meénit nejen penalizaéni konstanty v kriterialni funkci, ale takeé
napiiklad vymeénit implementaci pouzité removal heuristiky & ukoncovaci podminky. V sou-
¢asné chvili jsou v adresafi resources tii konfiguracni soubory:

e csv.properties — Zde je umisténa konfigurace riznych typa oddélovadi pro .csv sou-
bory ¢ forméaty data a ¢asu.

e scheduler.properties — V tomto souboru se nachazi konfigurace pouzité implemen-
tace pro tvorbu pocate¢niho rozvrhu, ukoncovaci podminky a iterativn{ metaheuristiky
(ALNS) spolu s pozadovanymi parametry téchto tfid (napf. pocet iteraci ¢i délka béhu
pro ukon¢ovaci podminku).

e alns.properties — Posledni ze soubori je specificky pro metaheuristiku ALNS a obsa-
huje nejvétsi mnozstvi parametri. Na tomto misté 1ze konfigurovat pouzité implemen-
tace pro kriterialni funkci, removal a insertion heuristiky s pravdépodobnostmi jejich
vybéru pii ruletové selekci a dal§fmi souvisejicimi parametry. Mezi ty patii napt. pe-
naliza¢ni konstanty (pro poruSeni jednotlivych soft constraints, nepfifazené asistence
apod.) ¢ pocet iteraci jednotlivych heuristik.

Pro pfidani moznosti konfigurace nové vytvofené implementace z .properties soubort
staéi pouze definovat konstruktor, ktery bude volan v ptislugném rozhrani v metodé createX
(napt. createTerminationCondition, createRemovalHeuristic apod.). Zbytek toku programu
jiz zajistuje framework; tento zptsob implementace je charakterizovan navrhovym vzorem
Inversion of Control |20].

5.5 Zpracovani vysledki

Posledni fazi algoritmu je zpracovani vysledného rozvrhu a seznamu nepfifazenych smén
a pripadna transformace do forméatu pouZitelného pro cilové uzivatele. K tomuto ucelu
slouz{ tfida ResultParser, kterd jako parametr pfijiméa objekty typu ResultTransformer.
Ty deklaruji ¢tyri zékladni metody — before(), kterd je zavolana jednou pied zaditkem
zpracovani vysledku, transformAssignedJobs(), kterd slouzi k transformaci rozvrhu jed-
notlivych sester, transformUnassignedJobs(), kterd transformuje nepiifazené asistence a

5Standardn& vyuZivany formét v jazyce Java pro externi nastavovani proménnych, pfistup pomoci t¥idy
java.util.Properties
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after (), jez je volana poté, co jsou zpracovina vSechna data. Diky této struktufe je po-
mérné snadné implementovat parser do libovolného vysledného formatu. V konstruktoru
tFidy ResultParser je parametrem predan seznam transformétori, ktery udava poradi, v
némyz se maji na vysledek aplikovat.

Pro Gcely testovani  algoritmu byl nejprve implementovidn  jednoduchy
ConsolePrintingTransformer, ktery vysledny rozvrh pouze vypisuje do konzole. Pro re-
alné pouziti je vak vyuzivana implementace CsvTransformer, kterd vytvoii jeden .csv sou-
bor, ve kterém je piehled vSech sester a jim prifazenym asistenci v prehledném kalenda-
Ffovém formétu. Seznam nepfifazenych asistenci je vypsan na konec souboru k p¥islusnym
dntim a u kazdé asistence je také poznamenédno jméno klienta pro snadnou identifikaci. Vy-
uziti transformatori vSak neni limitovano pouze na tvorbu riznych formatt vysledného
rozvrhu — napiiklad t¥ida ValidatingTransformer slouz{ k ovéfeni spravnosti vysledku a
ke kontrole, zda nedoslo k poruseni néjakého invariantu. Pouzivani tohoto transformatoru
vyrazné zjednodusilo detekci chyb pfi vyvoji algoritmu a tupravich heuristik; jeho detailnéj-
§imu popisu se vénuje kapitola 6. Jinym piikladem alternativniho vyuziti transformatori je
StatisticsTransformer, pomoci kterého jsou ziskdvany a vypoditavany relevantni statis-
tiky z vysledki algoritmu. Mezi ty patii napiiklad analyza nepfifazenych asistenci za tcelem
zjistovani divodi, pro¢ nemohly byt umistény do rozvrhu, porusené soft constraints nebo
méfeni utilizace zdravotnich sester (pomér efektivné straveného ¢asu vaci celkové dostup-
nosti). Tento transformétor byl hojné vyuzivan nejen p¥i testovéani, ale zejména p¥i méfeni
efektivity algoritmu (viz kapitola 7).
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Kapitola 6

Testovani

Névrh frameworku pro feSeni problému rozvrhovani domaci péce a jeho nésledné pouziti
pro implementaci metaheuristiky ALNS byl pFedstaven v kapitoléach 4 a 5. Cilem této kapitoly
je popsat strukturu a typy testl, které byly pouzity pro ovéfeni funk¢nosti algoritmu.

6.1 Pouzité technologie

Jelikoz je algoritmus implementovan v jazyce Java, byl pro testovani zvolen néstroj
JUnit ', ktery je standardné vyuZivin pro implementaci jednotkovych (unit) a integracnich
testd. Framework JUnit umoziuje tvorbu testd pomoci Java objekti a anotaci a posky-
tuje pomocné metody pro ovéfovani predikatd, chybovych stavi a pfipravu testovacich dat.
V jednotkovych testech je hojné vyuzivana knihovna Mockito 2, jez slouzi k tvorbé mock
objektt. Ty simuluji funkcionalitu realnych objekti a lze kontrolovat jejich chovani pii de-
finovanych interakcich (nap¥. volani metody s konkrétnim parametrem, nastaveni néavratové
hodnoty apod.). Pokud jsou témito objekty nahrazeny zévislosti testované t¥idy, je funkénost
vykonného kédu ovéfovana izolované a vysledky testu nejsou ovlivnény pf¥ipadnou chybou v
implementaci tfid, na kterych je testovany objekt (object under test) zavisly.

K automatizaci spousténi testi je vyuzivin nastroj Travis 3 pro continuous integration(CI).
Konfigurace této sluzby se nachéz{ v souboru .travis.yml, spousténi jednotkovych a inte-
gratnich test je provadéno pomoci nastroje Apache Maven. Po pFidani novych zmén do
repozitate, ve kterém je verzovan zdrojovy kéd projektu, jsou automaticky spustény vSechny
testy a o pripadnych chybach je autor informovan emailem nebo pfimo ve webovém rozhrani
nastroje Travis, kam je mozné piistoupit také pomoci ikony (badge) v souboru README.md.

6.2 Jednotkové testy

Zaruka korektniho chovini zékladnich komponent algoritmu je kritickd pro celkovou
funkénost frameworku a jeho dalsi vyvoj. Granularita algoritmu vyrazné usnadiuje testo-
vani prostfednictvim unit testi, nebot zavislosti tfid mohou byt nahrazeny mock objekty;

"https://junit.org
http://site.mockito.org
https://travis-ci.com
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z toho divodu je vétsina testd jednotkovych, coz je souladu s doporucenim, které ilustruje
testovaci pyramida [10]. Diky intenzivnimu testovani na nejnizsi trovni je snadné detekovat,
lokalizovat a opravit chyby jak pii pocateéni implementaci, tak pii pozdé&jsich tpravach, kdy
tyto testy slouzi k odhaleni regrese. Z celkovych 3159 fadki zdrojového kodu (SLOC — source
lines of code) je pokryto 62%, ¢ehoz je docileno 2936 fadky jednotkovych testii. U kritic-
kych komponent, mezi které patii napiiklad tiida AssignmentService, pomocné metody
pro parsovani vstupu, heuristiky, kriteridlni funkce a tvorba pocate¢niho rozvrhu, se pokryti
jednotkovymi testy pohybuje mezi 80-100%. Pro vypocet pokryti zdrojového kodu byl pouzit
integrovany néstroj ve vyvojovém prostiedi Intellij IDEA*, statistiky po¢tu fadkid pak byly
ziskany pomoci pluginu Statistic®.

Univerzilni pomocné metody a konstanty jsou definovany v abstraktni t¥idé
AbstractTest, od které dédi vétsina testd. Mezi jeji metody pat¥i napiiklad vytvéaieni kli-
enta, zdravotni sestry nebo objektu objednané asistence, spolu s vytvorenim mock metody
pro tiidy TreatmentRepository a AssignmentService. Soubory s testovacimi daty a konfi-
guraci se nachazi v adresafi /src/test/resources; ty jsou vyuziviny zejména pro testovani
Cteni .csv a .zip soubord, nicméné maji vyuZziti i pfi testovani efektivity algoritmu na ge-
nerovanych a testovacich instancich viz kapitola 7. Struktura jednotkovych testi odpovida
struktufe balikt (package) testovanych t¥id, pFi¢emz tiidy testii maji stejny nazev se sufixem
Test.

Intenzivni testy rozsahlych a kriticky dulezitych tifid, mezi které patii naptiklad
AssignmentService, jsou navic rozdéleny do kategorii. Jednotlivé metody maji anotaci
Q@Category, jejimZ parametrem je libovolné rozhrani specifikované v  baliku
cz.cvut.suite.category. Toto rozdéleni umoziuje nejen oznacit testy a shlukovat je do
logickych celktt podle funkcionality, kterou testuji, ale hlavné je mozné tyto testy poustét
izolované pouze pomoci reference na kategorii i v pfipadé, ze by jednotlivé testy byly umistény
ve vice t¥idach. K tomu mize byt vyuzita integrovand podpora vyvojového prostiedi (napf.
Intellij IDEA tuto funkci umozituje), nebo néstroj Apache Maven Surefire®, pomoci kte-
rého lze spustit testy z vybrané kategorie piikazem mvn test -Dgroups="${category}t", kde
${category} je plné kvalifikované jméno (FQN — fully qualified name) t¥idy dané kategorie.
Posledni moznosti je vytvofeni fest suite, kterd bude pomoci anotace
Q@Categories.IncludeCategory poustét testy z vybrané kategorie. Tyto tiidy jsou umis-
tény v baliku cz.cvut.suite.

6.3 Integracni testy

Pro ovéfeni funk¢nosti komunikace mezi jednotlivymi komponentami byla implemento-
vana sada integracnich testi. V nich je aplikovan black-box ptistup, tedy ke komponentam
je ptistupovéano jako k ¢erné sk¥iiice bez znalosti zdrojového koédu a je ovérovana korektnost
vystupu na zakladé vstupnich dat. Tento pristup vSak nemtze byt aplikovin na vsechny
procesy algoritmu, jelikoz nékteré jeho ¢asti jsou zalozeny na nedeterministickych procesech
(napf. removal heuristika RandomRemovalHeuristic, kterd odebird nahodné asistence z roz-
vrhu). Proto je integraénimi testy pokryt napiiklad proces ¢teni vstupniho souboru tiidou

“https://www.jetbrains.com/idea
Shttps://plugins.jetbrains.com /plugin /4509-statistic
Shttps://maven.apache.org/surefire
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ZipReaderIntegrationTest, kterd intenzivné testuje ¢teni .zip soubort s riiznym obsahem,
nebo proces tvorby pocatecniho rozvrhu, pro ktery je ovéfovan vysledek prvni faze algoritmu
na bohaté sadé vstupnich dat pokryvajici mozné kombinace dostupnosti sester, dovednosti,
omezeni objednanych asistenci a ¢asovych oken.

6.4 Testovaci scénare

Validaci spravného fungovani implementovaného algoritmu a jeho jednotlivych kompo-
nent zajistuje 29 testovacich tiid, které obsahuji celkem 139 testi. Jelikoz bylo v ramci

vvvvvv

nich.

6.5 End-to-end testy

Kromé jednotkovych a integracnich testd byly také priibézné provadény end-to-end testy,
které slouzi pro validaci celého procesu od zacatku, tj. ¢ten{ vstupnich dat do konce, tedy
vytvoreni vystupu z vysledného rozvrhu. Zpocatku mély tyto testy pfevazné manuélni po-
dobu, kdy byl algoritmus spoustén nad malou mnozinou testovacich dat, nicméné tento
pifstup nenf aplikovatelny na velk4 redlna data. Z toho divodu byla implementovana tiida
ValidatingTransformer, kterd vyuziva abstraktniho nivrhu parseru vysledku a moZnosti
vyuziti vice transformac¢nich procesi najednou. Tento validator iteruje nad vyslednym roz-
vrhem a seznamem nepfifazenych asistenci a kontroluje, zda je vysledek v korektnim stavu
a nedoslo k poruseni zadného invariantu. Kontrolované podminky jsou néasledujici:

e Id pfifazené/nepfifazené asistence je ulozeno ve t¥idé TreatmentRepository
e Zadnd z prifazenych asistenci neporusuje hard constraint

e Cas prifazené asistence souhlasi s objednanym ¢asem (zejména pro kontrolu ¢asovych
oken)

e Asistence neni pfifazena sestie v Cas, ve ktery neni dostupna

e Doba ptejezdu meri klienty ve vysledném rozvrhu odpovida hodnotdm v matici vzdé-
lenosti

o Kazd4 sména je pfifazena prévé jednou, nebo je v seznamu nepfifazenych asistenci

e Vsechny objednané asistence byly uvazovany pfi tvorbé vysledného rozvrhu

Diky strukturovanému piistupu k testovani algoritmu a vhodné skladbé rdznych tes-
tovaci strategii je vyznamné redukovina pravdépodobnost vyskytu chyby. V piipadé, ze
by v novém kédu byla do systému zanesena chyba, kterd by porusila validitu vysledku, je
pomérné pravdépodobné, Ze bude okamzité objevena diky automatickému spousténi inten-
zivnich jednotkovych a integra¢nich testt, pfipadné na zékladé end-to-end testu v podobé
ValidatingTransformeru.
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Tabulka 6.1: Piehled vybranych testovacich scénait

Testovana metoda

Popis scénare

ZipReader Ze vstupnich .zip soubort jsou korektné vytvé-
#unzip Feni klienti a sestry
ClientBuilder Ze vstupnich dat je korektné vytvoren klient, v
#build piipad€ nevalidnich dat je vyhozena vyjimka
NurseBuilder Ze vstupnich dat je korektné vytvorena sestra, v
#build pripadé nevalidnich dat je vyhozena vyjimka
AssignmentService Asistence je sestfe prifazena jen tehdy, pokud
#assignIfPossible neni poruseno zadné omezeni
AssignmentService Pouze pokud neni poruseno zadné omezeni je na-
#getAssignableOption lezen Cas, ve ktery miize byt asistence dané sestie
prifazena
AssignmentService Jsou nalezeny pouze dostupné sestry, které mo-
#selectFeasibleNurses hou pokryt asistenci bez poruseni omezeni
AssignmentService Nejkratsi ptifazena asistence dostupné sestry je
#replaceJob nahrazena pouze tehdy, pokud nedojde k poru-

Seni zadného omezeni

FirstAvailableInitialAssignment
#apply

Asistence je pfifazena dostupné sestie na nejd¥i-
vé&j8i mozny termin, pokud neni porueno zadné
omezenfi

RigidFirstInitialAssignment
#apply

Pouze asistence specifikované ¢asovym oknem a
omezené hard constraints jsou prifazeny

PenalizingFunction Rozvrh v dany den je korektné ohodnocen vzhle-
#evaluateAllForDate dem k penaliza¢nim konstantam
PenalizingFunction Penalizace je vysledkem soucinu penaliza¢ni
#penalizeldle konstanty a poc¢tu idle minut dané sestry

LongestFittingInsertionHeuristic
#insert

Asistence je pfifazena na takové misto v rozvrhu
sestry, na kterém nejvice vyplni ¢asové okno a
nebude poruseno zaddné omezeni

ConstrainedInsertionHeuristic
#insert

Pouze asistence s hard constraints jsou prifazeny

RandomRemovalHeuristic
#tremove

n nahodnych asistenci je presunuto z rozvrht
sester do seznamu nepfifazenych asistenci

ViolatedRemovalHeuristic

Prvnich n asistenci je pfesunuto z rozvrhi sester

#remove do seznamu nepfifazenych asistenci po sefazeni
od nejvice penalizované asistence

ALNS Pouze rozvrh s vys8i hodnotou kriterialni funkce

#enhance nahradi stavajici FeSeni
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Kapitola 7

Benchmarking

V kapitole 5 byly predstaveny konkrétni zpiisoby implementace jednotlivych modula
algoritmu a heuristik, které jsou pouZity v metaheuristice ALNS (viz obr. 5.1). Cilem této
kapitoly je zmé¥it efektivitu algoritmu a jednotlivych heuristik a porovnat vysledky podle
relevantnich kritérii, vyhodnotit pouzitelnost heuristik pro rtizné mnozZiny vstupnich dat a
analyzovat vliv hodnot parametrt na vysledny rozvrh.

7.1 Vstupni instance

Meéfteni efektivity algoritmu probfhalo na nékolika sadach vstupnich dat, které se ligily
nejen poc¢tem zdravotnich sester, klientli a objednanych asistenci, ale také skladbou omezent,
poctem smén s ¢asovymi okny, délkou smény sestry a mnoha dalsimi aspekty.

Prvni instanci jsou redln data ziskand od tuzemské firmy poskytujici doméci péci; pla-
novaci horizont je v jejich pfipadé nésledujici mésic. Dostupnost zdravotnich asistentd a
pochopitelné i pozadavky klientti se pro kazdé planovaci obdobi méni. V ziskanych datech
bohuZzel nejsou rozepsdny tyto pocatecéni udaje; misto toho je dostupny pouze vysledny roz-
vrh na jeden konkrétni mésic. I pfesto je vSak mozné ziskat alespon ¢astecna data a otestovat
efektivitu algoritmu na instanci, ktera reprezentuje redlnou situaci. K této transformaci slouzi
skripty transformXlsx.py a transformData.sh, které jsou zmilloviny a Castecné popsany
v kapitole 5.2.1. Jelikoz neni znadma pivodni dostupnost sester, je skriptem dopoditana z
vysledného rozvrhu jako souvisly interval zadinajici ¢asem piijezdu k prvnimu klientovi a
konéici odjezdem od posledntho klienta, jehoz asistenci ma sestra v dany den pfifazenou.
Aby mohla byt také zohlednéna doba stravena presunem, je zacatek dostupnosti posunut
0 30 minut dfive. Dal8imi informacemi, které jiz z vysledného rozvrhu nejde ziskat, jsou
rozsah Casovych oken a pFipadna omezeni asistenci. Z toho divodu jsou u této instance
vynechény a analyza efektivity algoritmu z hlediska téchto kritérii je méfena na ostatnich
sadach vstupnich dat. Redlna instance obsahuje 26 zdravotnich sester, 68 klientd a celkem
678 objednanych asistenci riznych délek, pricemz nejvétsi zastoupeni maji hodinové (175
pripadii) a dvouhodinové asistence (282 piipadii).

Vzhledem k chybé&jicim informacim v mnoziné realnych dat probihalo dalsf testovani algo-
ritmu na wuméle vytvofenych instancich. K tomuto tuéelu byl wvytvofen skript
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Tabulka 7.1: Parametry skriptu pro generovan{ vstupnich instanci

Parametr Datovy typ | Vychozi hodnota
num_nurses int -
num_clients int -
full_half_time_ratio float 1
assistance_probability float 1
time_windowed_probability float 0
preferred_nurse_constraint_probability | float 0
required_nurse_constraint_probability | float 0
nurse_constraint_1lb int 1
nurse_constraint_ub int 4
required_skills_constraint_probability | float 0
max_skills int 3
skill_probability float 0

instanceGenerator.py umistény adresifi scripts, pomoci kterého jsou na zakladé pii-
jatych parametra vygenerovana vstupni data v pozadovaném formatu. Konfiguraci lze ménit
pomoci parametriu pfedavanych z prikazové fadky — jejich prehled a vychozi hodnoty jsou
popsany v tabulce 7.1. Pfedavani parametri probih4 standardnim zptsobem, jak je zvykem v
unixovych systémech, tedy pro vygenerovani vstupnich dat s deseti sestrami a t¥iceti klienty
stadi zavolat piikaz python instanceGenerator.py --num-nurses 10 --num-clients 30
z adreséfe, ve kterém je skript umistén. Piehled dostupnych parametri a jejich popis lze
zobrazit zavolanim skriptu s parametrem --help, nebo -h.

Jedinymi povinnymi parametry jsou num_nurses a num_clients, které udavaji pocet
zdravotnich sester a klientdl; pokud bude néktery z ostatnich parametrt chybét pfi spous-
téni skriptu, bude automaticky nastaven na vychozi hodnou, kterad je uvedena v tabulce.
Dostupnost sester je zavisla na hodnot& parametru full_half_time_ratio — ten urcuje, ko-
lik procent sester bude dostupnych na plny tuvazek (tj. jejich dostupnost bude kazdy den
od 9:00 do 17:00) a kolik bude zaméstnano na polovi¢ni tvazek (tedy budou dostupné
kazdy den, ale pouze v intervalech 9:00 — 13:00 ¢ 13:00 — 17:00, pficemz bude vybran
nahodné jeden z téchto dvou intervali). Pokud bude mit tento parametr hodnotu napf.
0.3, znamena to, ze 30% sester bude pracovat na plny tvazek a zbylych 70% na polo-
vi¢ni. JelikoZ jsou asistence generovany nahodné a jejich pocet neni deterministicky, neni
tato hodnota zahrnuta v parametrech, nicméné mnozstvi vytvofenych asistenci lze ovliv-
nit parametrem assistance_probability, ktery udavi pravdépodobnost, se kterou bude
klientem objednana asistence v jeden konkrétni den. Pro generovan{ asistenci s casovym
oknem slouzi parametr time_windowed_probability, pomoci néjz lze specifikovat, jaké
procento asistenci bude objednéno s ¢asovym oknem (jeho rozsah je ndhodny). P¥idavani
soft a hard constraints je mozné nastavenim pravdépodobnosti vyskytu tfem parametriim
preferred_nurse_constraint_probability, required_nurse_constraint_probability
¢i required_skills_constraint_probability. Velikost mnoziny sester, které muZou byt
klientem udany jako poZadované & preferované je ndhodné &islo v intervalu danym hodno-
tami parametri nurse_constraints_lb a nurse_constraints_ub. Parametr max_skills
udava maximélni podet kvalifikaci, které muze sestra mit, pfipadné kolik mutzZe byt vyza-
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Tabulka 7.2: Vysledky méfenf na redlnych datech s dobou pfesunu 30 minut

Metrika ‘ Hodnota
Pocet asistenci 678
Soucet délek vsech asistenci (v minutach) 109 738

Pocet nepfitazenych asistenci po prvni fazi 111

Délka nepfifazenych asistenci po prvni fazi 34 318

Pocet nepfifazenych asistenci po druhé fazi | 85

Délka nepfifazenych asistenci po druhé fazi | 28 504
Celkova utilizace sester 68.86%
Procentualni vyjadfeni pfifazenych asistenci | 87.46%

Procentualni vyjadieni pfifazenych minut 74.03%
Doba béhu algoritmu 3000 ms

dovano pro pfifazeni asistence s timto omezenim a nakonec, parametr skill_probability
slouzi ke specifikaci pravdépodobnosti, se kterou bude mit nékteré z téchto kvalifikaci.

Pomoci skriptu instanceGenerator.py byla vygenerovana sada instanci, které jsou v
této kapitole vyuzity pro méfeni efektivity algoritmu dle riznych kritérii. Kompletni piehled
pouzivanych instanci a jejich atributi je uveden v pfiloze B.

,

7.2 Vysledky méreni

Pro vyhodnocovani kvality vysledkd algoritmu je tfeba brat v potaz rtizné kritéria, podle
zenych asistenci; dale lze vSak vysledek hodnotit také z hlediska utilizace zdravotnich sester
(vyuziti pracovni doby), po¢tu porusenych soft constraints a fady dalsich indikatort. Z toho
divodu byly provadény experimenty nejen na riznych sadach vstupnich instanci, ale takeé
byly testovany rtzné konfigurace algoritmu, na jejichz zakladé byla nasledné provedena ana-
lyza za cilem vybéru nejvhodné&jsi konfigurace pro maximalizaci vybraného kritéria. Piehled
hodnot jednotlivych parametri pouzitych konfiguraci je uveden v tabulkiach v ptiloze C.

V8echny experimenty byly provadény v péti opakovanich a vysledné data byla zprimé-
rovana za cflem zvySeni spolehlivosti. Vysledky vSech jednotlivych méfeni véetné vypocti
relevantnich statistik jsou uvedeny v souboru benchmarking/benchmarking.ods, ze kterého
jsou Cerpana data uvedend v této kapitole. PouZzité vstupni instance a vybrana konfigurace
zde budou referencovany jejich nazvem, ktery je uveden v prvnim fadku tabulky v odpo-
vidajici pifloze. V neposledni fadé je tfeba zminit, Ze vysledky algoritmu jsou zavislé na
hodnotach v matici vzdalenosti, ktera udava dobu pfesunu mezi bydlisti jednotlivych klientt
a sester; z diivodu absence téchto tidaji v testovacich datech byly pro ucely méfeni genero-
vany a to bud randomizované, nebo nastavenim fixnich hodnot. Pro kazdé méfeni bude v
textu vzdy uvedeno, jakymi hodnotami byla matice vzdalenosti naplnéna.

V8echny vysledky uvedenych experimenti byly naméfeny na procesoru Intel Core i7-
3632QM se ¢tyrmi 2.2GHz CPU s pouzitim 8GB RAM.

Prvni experiment byl proveden na redlnych datech (instance real), ktera byla dopoci-
tdna z vysledného rozvrhu viz kapitola 7.1, pFi¢emz hodnoty v matici vzdalenosti byly fixné
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Tabulka 7.3: Vysledky méfenf na redlnych datech se zanedbanim doby pfesunu

Metrika ‘ Hodnota
Pocet asistenci 678
Soucet délek vsech asistenci (v minutach) 109 738

Pocet nepfitazenych asistenci po prvni fazi | 34

Délka nepfitazenych asistenci po prvni fazi 10 590

Pocet nepfitazenych asistenci po druhé fazi | 14
Délka nepfifazenych asistenci po druhé fazi | 5 976

Celkova utilizace sester 72.18%
Procentuélni vyjadieni pfifazenych asistenci | 97.88%
Procentualni vyjadfeni pfifazenych minut 94.55%
Doba béhu algoritmu 2557 ms

nastaveny na 30 minut pro pfesun mezi libovolnymi lokacemi. Pro algoritmus byla vyuzita
konfigurace conf_1, tedy 100 iteraci s rovnomérnym rozdélenim pravdépodobnosti vybéru
v8ech heuristik. Podstatné vysledky méreni jsou uvedeny v tabulce 7.2 — z celkového poctu
678 asistenci se podafilo priradit 593, coz znamena 87.48%. Pro relevantné&jsi vysledky je viak
tfeba zohlednit také délky pfifazenych a nepfifazenych asistenci a poc¢itat pomér z téchto
udajt, z vyslednych dat vyplyva, ze z celkovych 109 738 minut objednanych klienty byly do-
stupnym sestram pfifazeny téméf t¥i ctvrtiny. Pro tuto instanci se ukézal jako nejefektivnéjsi
zpusob tvorby pocatecniho rozvrhu pouziti t¥idy FirstAvailableInitialAssignment; jak
je patrné z tabulky, vét§ina asistenci byla pfifazena jiz v prvni fazi algoritmu (567 asistenci).

Co se tyce druhé faze algoritmu, byl zkouméan zejména efekt riznych heuristik na vysledky
algoritmu, v tomto konkrétnim piipadé jde o jedina relevantni kritéria pocet pfifazenych
asistenci (minut) a utilizaci sester, jelikoz na asistencich nejsou definovana zadna omezeni.
Tato statistika byla zfskdna nésledujicim zptisobem — pro vSechny pouzité heuristiky byla
vytvolena mapa Cetnosti pouziti, pFicemz pocatetni ¢etnost byla nastavena na hodnotu 0. V
pripadé, ze doslo ke zvyseni hodnoty kriteridlni funkce a tedy nalezeni lepsiho rozvrhu, doglo
k inkrementaci ¢etnosti insertion a removal heuristik, které byly v dané iteraci pouzity.

Pro instanci real byl rozvrh ve dvou tfetinach pf¥ipadi zlepSen removal heuristikou
RandomRemovalHeuristic, v jedné tfetiné pak ViolatedRemovalHeuristic. To je zapfici-
néno vlastnostmi vstupni instance, konkrétné absenci omezeni, tudiz druh& zmifiovana heu-
ristika miiZe odebirat asistence pouze na zakladé jejich délky, ¢imz se jeji efektivita snizuje. Co
se tyfe insertion heuristik, v podobném poméru (68.5%) byla efektivnéjsi
LongestFittingInsertionHeuristic oproti ReplacementInsertionHeuristic a to ze stej-
nych divodd — prvni zmifiované heuristika se soustiedi na vyhledavani asistenci, které lze
umistit do volnych ¢asovych oken v rozvrzich sester tak, aby bylo co nejefektivnéji vyplnéno
a nasledné pouze vyhodnoti, jestli neni porusena néjaka z hard constraints, misto aby byly
aktivné vyhledavala pouze sestry, které toto omezeni spliuji. To se ukazalo jako nejvhodnéjsi
zpusob, ve zbytku pfipadi byla pouzita ReplacementInsertionHeuristic, diky které mohl
byt narusen stavajici rozvrh a neefektivné pfitfazené asistence mohly byt nahrazeny vhod-
néjsimi. Kromé kritéria poctu prifazenych asistenci také stoji za pozornost celkova utilizace
sester, tedy pomér doby stravené u klienta a na cesté vici celkové dostupnosti. Hodnota
tohoto kritéria je 68.86%.
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Tabulka 7.4: Vysledky méfen{ na instanci 10 30 s konfiguraci conf 1

Metrika ‘ Hodnota
Pocet asistenci 930
Soucet délek vsech asistenci (v minutach) 118 455

Pocet nepfitazenych asistenci po prvni fazi | 249

Délka nepfifazenych asistenci po prvni fazi 31 890

Pocet neptifazenych asistenci po druhé fazi | 246

Délka nepfifazenych asistenci po druhé fazi | 26 517
Celkova utilizace sester 75.56%
Procentualni vyjadfeni pfifazenych asistenci | 73.46%

Procentualni vyjadieni pfifazenych minut 77.61%
Doba béhu algoritmu 5007 ms

Jelikoz byly hodnoty v matici vzdalenosti nastaveny fixné na 30 minut, coz nereflektuje
redlnou situaci (napf. je vhodné, aby sestry jezdili za pacienty primarné v okoli svého byd-
liste), byly vysledky pro porovnani zméfeny na stejné instanci s identickou konfiguraci, pouze
byla zanedbana doba pFesunu (tj. v8echny hodnoty v matici vzdalenosti byly nastaveny na
0). Naméfené vysledky jsou popsany v tabulce 7.3. Nejvyrazngjsiho zlepseni bylo dosazeno
tenci, tedy 2.12% nebylo po 100 iteracich algoritmu pfifazeno; p¥i zohlednéni jejich délek
se ukéazalo, ze bylo pfifazeno celkem 94.44% objednanych minut. ZlepSeni utilizace nebylo
koz ta se také zapocitavala do efektivné straveného ¢asu sestry. I pfesto vSak bylo nékolik
sester utilizovano na 100%. V neposledni fadé byl také zkoumén vliv a efektivita jednot-
livych heuristik na vysledky algoritmu; ty vsak byly ze stejnych dtvodd téméF identické s
vysledky popsanymi vySe. Nejvhodnéjsi dvojice heuristik byla RandomRemovalHeuristic a
LongestFittingInsertionHeuristic (frekvence pouziti obou heuristik vii¢i ostatnim heu-
ristikdm stejného typu byla zhruba 70%).

Dalsi méfeni probihalo na generované instanci 10_30 s identickou konfiguraci conf_1 a
fixni t¥icetiminutovou dobou cesty mezi libovolnymi klienty; vysledky lze nalézt v tabulce
7.4. Parametry skriptu pro vytvofen{ této instance byly zvoleny tak, aby pomér sester vici
pacientum a délce objednanych asistenci vici celkové dostupnosti byl co nejvice podobny
hodnotam redlné instance, pfiemz asistence budou moci byt navic zadany ¢asovym oknem
nebo mit omezeni. Vysledné statistiky jsou z hlediska procenta pfifazenych asistenci po-
dobné hodnotam naméienych na redlné instanci — 77.61% pfifazenych objednanych minut,
avSak pokud neni rozlifovana délka asistenci, je tato hodnota niz&f (73.46%), neZ na realnych
datech. Duvodem je fakt, ze v redlnych datech prevazovaly zejména hodinové a dvouhodi-
nové asistence; v instanci 10_30 byly délky rovnomérnéji rozdéleny a analyza nepfifazenych
asistenc{ ukézala, ze nejvice nepfifazenych asistenci mélo pravé délku do hodiny a piil. Na-
opak utilizace sester byla zvySena na 75% s tim, Ze i utilizace nejméné vytizené sestry vzdy
presahuje hodnotu 60%.

Na této instanci vstupnich dat jiz lze navic analyzovat také vysledné data z hlediska ome-
zeni — co se tyce soft constraints, z celkovych 119 asistenci s omezenim preferované sestry
bylo do rozvrhu umisténo 87, pfi¢emz pouze necelych 30% z nich bylo splnéno. To je viak
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Tabulka 7.5: Vysledky méfenf na instanci 10 30 tw s konfiguraci conf 1

Metrika ‘ Hodnota
Pocet asistenci 930
Soucet délek vsech asistenci (v minutach) 108 705

Pocet nepfitazenych asistenci po prvni fazi 139

Délka nepfitazenych asistenci po prvni fazi 17 895

Pocet nepfitazenych asistenci po druhé fazi | 123

Délka nepfitazenych asistenci po druhé fazi | 13 008
Celkova utilizace sester 80.58%
Procentuélni vyjadieni pfifazenych asistenci | 86.77%

Procentualni vyjadfeni pfifazenych minut 88.03%
Doba béhu algoritmu 4211 ms

Move

zap¥i¢inéno nizkou penalizaci za poruSeni tohoto omezeni viz prehled konfigurace conf_1
v pFiloze C. Procento pfifazenych asistenci s hard constraints RequiredNurseConstraint
je 60% a pro RequiredSkillsConstraint 43%, ostatni asistence s t&mito omezenimi zii-
staly nepfifazeny. V této konfiguraci v8ak kriteridlni funkce spiSe upfednostiiuje vétsi mnoz-
stvi pFifazenych asistenci pied zohlediiovanim jejich omezeni (samoziejmé vSak nemohou
byt poruSeny hard constraints). Efektivita jednotlivych heuristik je podobna, jako v pii-
padé realné instance — nejvhodnéjsimi implementacemi jsou RandomRemovalHeuristic a
LongestFittingInsertionHeuristic s podobnou Cetnosti vyuZiti.

Pro analyzu zpisobu zlepSeni rozvrhu z hlediska rdznych kritérii byl algoritmus s vyse
zminénymi daty spoustén opakované s mirnymi zménami ve vstupnich datech i v konfigu-
raci a byl zkouman vliv jednotlivych aspektt na kvalitu vysledného rozvrhu. V prvnf fadé
byla vygenerovana novi data se stejnymi parametry, pouze asistence byly uéinény vice fle-
xibilnimi (pravdépodobnost ¢asového okna byla zvySena z hodnoty 0.3 na 0.8, jeho délka je
nahodné velkd), diky ¢emuz maji asistence vice moznosti, kam mohou byt umistény v roz-
vrhu. Atributy této instance lze nalézt v pfiloze B pod nazvem 10_30_tw, vysledky méfeni
pak v tabulce 7.5. Diky tomuto relaxovani ¢asovych pozadavki se podafilo o polovinu zmen-
Sit nepfifazené asistence a to jak z hlediska jejich poctu, tak celkového souctu jejich délky.
Procentuélné vyjadieno bylo dosazeno zlepseni o 15% na celkovych témér 87% piifazenych
asistenci a utilizace sester navic stoupla na 80%.

Pokud je v8ak didlezit&j$im kritériem splnéni soft constraints, nebylo pouhym pfidanim ¢a-
sovych oken vyrazné zlepseno. Proto byl algoritmus spustén navic s pozménénou konfiguraci
conf_2, ve které byla zvySena penalizace za poruseni tohoto typu omezeni (viz tabulka C.2 v
priloze C). Procento pFifazenych asistenci se splnénym omezenim PreferredNurseConstraint
bylo zvy$eno témér dvojnasobné s tim, Ze celkovy pocet prifazenych asistenci byl snizen
pouze o 5% a utilizace sester klesla o 4%. Z téchto vysledku je patrné, ze vliv penalizac-
nich konstant v kriteridlni funkci mé vyrazny vliv na vlastnosti vysledného rozvrhu, pfi¢emz
neni vyzadovan zadny zésah do samotného algoritmu ¢i vyména pouzitych heuristik. Za
zminku stoji také zména statistik pouzitych heuristik — zna¢né stoupl pocet tspésnych pou-
7iti ViolatedRemovalHeuristic (doséhl stejné cetnosti, jako RandomRemovalHeuristic) az
insertion heuristik vynikla ReplacementInsertionHeuristic, ktera byla dokonce pouzivana
Castéji, nez LongestFittingInsertionHeuristic.
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Tabulka 7.6: Vysledky méFeni na instanci 50 150 s konfiguraci conf 1

Metrika ‘ Hodnota
Pocet asistenci 4650
Soucet délek v8ech asistenci (v minutéach) 596 805

Pocet nepfifazenych asistenci po prvni fazi 786

Délka nepfitazenych asistenci po prvni fazi 101 475

Pocet nepfifazenych asistenci po druhé fazi | 772

Délka nepfifazenych asistenci po druhé fazi | 99 522
Celkova utilizace sester 82.48%
Procentualni vyjadfeni pfifazenych asistenci | 83.40%

Procentualn{ vyjadieni pfifazenych minut 83.32%
Doba béhu algoritmu 216 954 ms

Aby mohla byt efektivita algoritmu zméfena i na velkém objemu vstupnich dat, byla
vygenerovana instance 50_150, kterd je zhruba pétkrat vétsi, nez vySe zmiiovand instance z
hlediska poc¢tu sester, klientli a asistenc{. Jej ostatn{ atributy jsou popsény v tabulce B.4 a
vysledky méfeni v tabulce 7.6; konfigurace pouZita pro tento experiment byla conf_1, aby
mohly byt vysledky porovnany s predchozim méfeni instance 10_30_tw. Z hlediska poctu
prifazenych asistenci a utilizace sester jsou vysledky srovnatelné s touto instanci — obé tato
kritéria presahuji 80%, stejné jako procentudlni vyjadieni poctu prifazenych minut objed-
nanych asistenci. Za pozornost v8ak stoji ¢etnost heuristik, které byly pouzity v ptipadé, ze
doslo ke zlep8eni hodnoty kriteridlni funkce; co se ty¢e removal heuristik, tak jediné efektivni
implementace byla ViolatedRemovalHeuristic, pfiCemz RandomRemovalHeuristic nebyla
vybrana ani v jednom ptipadé. To je zdsadni zména oproti mensim instancim, kde byla jedno-
znacné nejefektivnéjsi pravé druhd zmifiovand, coz naznacuje, ze pro komplexnéjsi rozvrhy je
vhodnéjsi vybirat asistence k odebrani informovanym zptisobem, spiSe nez nahodné. Podobny
rozdil je i v insertion heuristikich, kde LongestFittingInsertionHeuristic sice byla v par
pfipadech tspésna, aviak ReplacementInsertionHeuristic byla efektivnéjsi témét Ssestkrat
Castéji.

7.2.1 Analyza doby béhu algoritmu

Co se tyce doby béhu algoritmu, mengi instance (real a 10_30) byly v konfiguraci conf _1,
tedy s ukoncovaci podminkou IterationBasedTerminationCondition se 100 iteracemi spo-
¢itany do 5000 ms. Vétina ¢asu byla pochopitelné stravena ve druhé fazi algoritmu, kdy je
iterativné vylepSovan ¢asteény rozvrh, jelikoz heuristiky musi prochazet ptifazené asistence
a vybirat nejvhodnéjsiho kandidata na smazani, nebo nejvhodnéjsi misto na vloZeni nové
asistence. Pocatecn{ pfifazovani do prazdnych rozvrhi je vyrazné snazsi, proto se doba b&hu
prvni faze pohybovala mezi 40 — 70 ms. Na pétkrat vétsi instanci 50_150 trvalo vykonani 100
iteraci 217 sekund, pficemz prvni faze algoritmu byla dokoncena po 786 ms. Velikost této
instance vSak vyrazné prevysuje velikost realnych dat nejen v instanci real, ale i ve vétg§iné
redlnych instanci uvadénych v literatufe.

Za Ucelem méfeni vyvoje kritéria poc¢tu nepfifazenych asistenci, respektive poctu nepfii-
Fazenych minut, které je pfesnéjsi, byl algoritmus spustén s konfiguraci conf_3 na instanci
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Pocet nepfifazenych minut v prib&hu asu
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Obréazek 7.1: Vyvoj poctu nepfifazenych minut v ¢ase

10_30_tw s tim, Ze po kazdych 100 iteracich byla zkoumana hodnota méfeného kritéria. Na
vysledném grafu vyvoje poctu nepfifazenych minut v priabéhu casu 7.1, ktery zacini hod-
notou 17895 (vysledek po dokonéeni tvorby pocate¢niho rozvrhu) lze vidét, ze prvnich 100
iteraci mélo nejvéts! vliv na zménu kvality rozvrhu. Pocet nepfifazenych minut se snizil o
4470, pricemz pocet nepfitazenych asistenci ziistal stejny. To znamené efektivnéjsi vybér
a preference delSich asistenci pfed kratkymi, diky ¢emuz je zvySovana utilizace zdravotnich
sester. Béhem dalsich 900 iteraci bylo méfené kritérium zlepseno jesté o priblizné 1500 minut,
av8ak tempo se vyrazné zpomalovalo v prubéhu ¢asu, jelikoz kratsi asistence byly postupné
presouvany do seznamu nepfifazenych. Ve zbyvajicich 9000 iteraci! se pocéet neptifazenych
minut sice stéle snizoval (vysledna hodnota byla 11685 nepfifazenych minut), avsak z glo-
balntho hlediska je jiz toto zlepSeni pomérné zanedbatelné.

7.3 Porovnani s vysledky v literatuie

V kapitole 3 byla pfedstavena a analyzovana fada rtiznych piistupt v literatufe pro feSen{
problému rozvrhovani doméci péce, véetné vyhodnoceni publikovanych vysledki. Jejich po-
rovnani s vysledky naméfenymi v této praci je vSak velice problematické z nékolika diivodii
— za prvé, formulace feSeného problému se lisi, stejné jako kritérium, podle kterého probiha
optimalizace rozvrhu; problém feSeny v této praci napiiklad nepocitd s prifaditelnosti vSech
asistenci a i ¢astecny rozvrh je povazovan za platny, hlavni optimalizovana kritéria jsou pravé
pocet pTifazenych asistenci a utilizace sester, ptipadné porusena omezeni. V ¢lanku D. Gue-
ricke a kol. [22] je FeSeny problém napiiklad zalozen na pracovnich regulacich, mezi které
patii rotace sluzeb, vikendovych smén ¢ nutné prestdvky v pribéhu dne; geneticky algorit-
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mus predstaveny v ¢lanku Y. Shi a kol. [34] zase zohledfiuje rozvoz lékii a piipadné navraty
do laboratore v pripadé, Ze jich sestra nema dostatek k dispozici. I pfesto by v8ak bylo mozné
¢astecné porovnat atributy vyslednych rozvrhi, pokud by byly autory popsény; to je vSak
druhym problémem, pro¢ je porovnani problematické. Ve vysledcich méteni v publikovanych
¢lancich je témér vzdy uvadéna pouze hodnota kriteridlni funkce, ze které je zp&tné nemozné
dopoditat relevantni atributy rozvrhu a slouzi pouze k vzijemnému porovnani vysledkd v
ramci publikace, pfipadné autoii porovnavaji rozdil kritéri{ vii¢i vysledktim nalezenym ILP
solverem na velmi malych instancich.

Vysledky algoritmu vSak mohou byt alesponi ¢aste¢né porovnany z hlediska velikosti
vyfeSenych instanci a dobé béhu algoritmu. Oproti publikovanym vysledkim ILP solvert
bylo heuristické feSeni v této praci dle ofekdvani schopné nalézt Teseni pro vyrazné vySsi
instance za zlomek ¢asu — ILP solver v ¢lanku D. Guericke a kol. [22] nalezl optimalni feseni
pouze pro instance do patndacti klientd, na vétsich datech nebyl ve vétsiné piipadi schopny
nalézt jakékoliv pfipustné feSeni v limitu dvanécti hodin. Stejné tak pomoci ILP pfistupu z
¢lanku D. S. Mankowské et al. [27] nebylo mozné nalézt zadné FeSeni pro instance s vice, nez
dvaceti péti klienty béhem deseti hodin.

Publikované heuristické pristupy v8ak byly schopné feSit vyrazné vétsi instance. Algo-
ritmus D. S. Mankowskeé et al. [27] byl testovan mj. na instancich o velikostech 100, 200 a
300 klienti a 20, 30 a 40 sester, pficemz pocet asistenci autofi neuvadi. Resenf nejmensi in-
stance bylo nalezeno do ¢tyticeti sekund, stfedni do pilil hodiny a v pfipadé nejvétsi instance
do dvou hodin. Vysledki na instanci 50_150 bylo dosaZeno béhem 217 sekund, coz se jevi
po interpolaci hodnot jako mirné lepsi vysledek, avSak jak jiz bylo feCeno na zacatku této
kapitoly, neni mozné objektivné porovnat kvalitu vysledného rozvrhu téchto dvou feSeni.
Vysledky genetického algoritmu prezentovaného v ¢lanku Y. Shi a kol. [34] byly mé&Feny na
raznych instancich o velikosti 25 klientti, na kterych se doba vypo¢tu pohybovala mezi 200
a 600 sekundami; dale na instancich se 100 klienty, které byly vyfeSeny v rozmezi deseti az
dvaceti péti minut a nakonec dvakrat tak velké instance, pro které trvalo nalezeni vysledného
rozvrhu t#i ¢tvrté hodiny az hodinu a ¢tvrt. Podle téchto vysledkd je pfedstavené feSeni vy-
razné rychlejdi, nicméné stejné jako v predchozim pfipadé bohuzel neni mozné kvalifikované
porovnat vysledné rozvrhy. Vysledky méfeni predstavené v ostatnich ¢lancich v kapitole 3
bohuzel nemohou byt porovnény, nebot neuvadéji dobu béhu algoritmu, nebo pro porovnani
pouzivaji pouze hodnotu kriteridlni funkce. Podle vySe popsanych kritérii se tedy zda, Zze
doba vypoctu stravend hledanim suboptimélnitho rozvrhu algoritmem pfedstaveném v této
praci nijak vyrazné neprevysuje vysledky publikované v literature.

7.4 Shrnuti

Vysledky méfeni efektivity algoritmu v této kapitole byly méfeny na Ffad€ vygenerovanych
instanci s riznymi parametry a na realné instanci, pfi¢emz byly pouzity rtzné konfigurace a
byl zkouman vliv nastavenych parametri na kvalitu vysledného rozvrhu. Pocet piifazenych
asistenci byl ve v8ech pfipadech vysgi, nez tfi ¢tvrtiny celkové objednanych asistenci. Co se
tyce redlnych dat, ukézalo se, Ze vyrazny vliv na vysledek maji hodnoty v matici vzdalenosti,
které popisuji ¢as cesty mezi jednotlivymi lokacemi. Pokud byly zanedbany, byl algoritmus
schopen pfifadit téméF vsechny objednané asistence; to sice nen{ redlna situace, avSak v
pfipadeé, ze by ve vstupnich datech byly uvedeny realné adresy klientu a sester a matice byla
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naplnéna odpovidajicimi hodnotami, bylo by mozné pouzit heuristik, které se budou aktivné
snazit prifazovat sestram do rozvrhu priméarné ty klienty, ktefi se nachézeji v okoli bydligté
sestry. Diky tomu by byla doba pfesunti minimalizovana a mohlo by byt mozné pfitadit vice
asistenci.

7 hlediska efektivity pouZzitych implementaci pro tvorbu pocate¢niho rozvrhu a heuristik
pouzivanych ve druhé fazi se wukézalo, Ze nejlepSim pristupem je pouZit
vislosti na atributech vstupnich dat a kritériich, kterych mé byt dosazeno. Pokud je hlavnim
cflem maximalizovat pocet pfifazenych minut objednanych asistenci, vyplati se na men-
gich datech vice pouzit removal heuristiku RandomRemovalHeuristic a insertion heuristiku
LongestFittingInsertionHeuristic. Na vétSich datech vSak jiz nebyla tato removal heuris-
tika viibec u¢inné, proto je lep8i vyuzit ViolatedRemovalHeuristic, stejné tak pro vkladani
asistenci heuristiku ReplacementInsertionHeuristic. Ve vSech ptipadech je vSak vhodné
nakonfigurovat algoritmus tak, aby pouzival v8echny zmitované heuristiky a nastavit prav-
dépodobnosti jejich vybéru v zavislosti na typu vstupni instance, jelikoz napfiklad obé in-
sertion heuristiky se velice dobie doplnuji. ReplacementInsertionHeuristic dokdze narusit
existujici rozvrh a nahradit pfifazené asistence vhodnéjsimi, coz muize vytvofit novi volné
okna, kterd jsou nésledné€ vyplnéna LongestFittingInsertionHeuristic. Pokud je moZné
zasahovat do vstupnich dat, ukizalo se, Ze zvySenim flexibility klientt pfidanim ¢asovych
oken k asistencim lze vyrazné zlepsit vysledny rozvrh pii zachovan{ stejného poc¢tu a délky
objednanych asistenci.

V posledni fade€ je také tieba vénovat dostatek ¢asu konfiguraci kriteriadln{ funkce, zejména
nastaveni penaliza¢nich konstant pro jednotliva kritéria. Toto je velice flexibilni zptisob
zmény chovini algoritmu bez nutnosti apravy zdrojového kédu a jak ukazaly vysledky mé-
feni, maji vyrazny dopad na kvalitu vysledného rozvrhu. Co se tyc¢e ukoncovaci podminky, z
vysledki méfeni zmén hlavniho kritéria (viz obr. 7.1) se jevi jako vhodny pomér doby béhu
algoritmu a kvality rozvrhu ukonéit algoritmus po 1000 iteracich. K drobnym zlepgenim sice
dochéazelo i v nésledujicich iteracich, avSak vzhledem k celkovému poétu pfifazenych minut
byly tyto zmény zanedbatelné.
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Domaéci péce, jejiz poskytovani je v poslednich letech umoziovino ¢im dal Casté&ji, je
alternativni zptsob zdravotni péce cileny zejména na seniory a osoby se sniZzenou schopnosti
pohybu ¢i jinym postizenim. Pobyt v domacim prostiedi ma pozitivni vliv na psychiku a
redukuje ¢asto problematicky transport pacienta do nemocnice.

Cilem této préace bylo analyzovat problematiku rozvrhovani domaci péce a navrhnout a
implementovat algoritmus, ktery vytvoi{ rozvrh na zakladé specifikovanych narokt sester,
objednanych asistenci a jejich pfipadnych omezeni. Tento problém patii do t¥idy NP hard
problémi, jakozto kombinace problému obchodniho cestujictho a nurse rostering problému.
Vhodnym pfistupem k FeSeni podobnych tloh z této ttidy slozitosti jsou heuristiky, které se
snaz{ najit suboptimalni feSen{, na rozdil od exaktnich algoritmii, pro které jsou jiz pomérné
malé instance nevyfeSitelné v ptijatelném ¢asovém limitu.

ReserSe byla zaméfena na soucasné piistupy k feseni problému rozvrhovani domaci péce,
zejména na analyzu formulace FeSeného problému, konkrétniho algoritmu pro hledéni roz-
vrhu a vyhodnoceni vysledki. VSechny analyzované ¢lanky popisovaly algoritmy zalozené na
heuristickém pfistupu, pfi¢emz v nékterych byl navic problém formulovan také jako uloha pro
celo¢fselné programovani a vysledky na malych vstupnich instancich byly porovnany s fese-
nim nalezenym ILP solverem. Autofi navic nasledné demonstrovali vlastni implementovanou
heuristiku, pomoci které byli schopni vyfesit n&kolikanasobné vétsf instance v pfijatelném
case. Casto pouzivanym piistupem je pouZiti metaheuristickych algoritmi, coz se na zakladé
publikovanych vysledkt ukézalo jako vhodny néastroj.

Na zakladé provedené analyzy a reSerSe byl v ramci této prace nejprve navrzen abstraktni
framework pro FeSeni problému, pFi¢em#z byl kladen velky diraz na konfigurovatelnost a mo-
dularizaci, diky které jsou jednotlivé komponenty algoritmu na sobé nezéavislé, coz umoziuje
snadné tpravy ¢i nahrazen{ jednotlivych ¢asti. Komponenta Solver, kterd je zodpovédné
za samotnou tvorbu rozvrhu je rozdélena do dvou fazi — nejprve je vytvoren Casteny roz-
vrh a ten je poté iterativnim procesem vylepSovan greedy algoritmem. Tento framework
byl nasledné vyuzit pro implementaci nékolika heuristik, pomoci kterych byl Fesen problém
formulovany na zacatku analyzy v této préaci. Ten zahrnoval kromé standardnich atributt
problému rozvrhovani domaci péce také asistence s ¢asovymi okny a fadu omezeni. Ta byla
rozdélena do dvou kategorii; prvni jsou soft constraints, tedy omezeni, jejichZz poruseni ne-
ovliviiuji platnost rozvrhu (napf¥. sestra preferované klientem), avSak pii jejich splnéni je
zvy8ena hodnota kriteriadlni funkce. Druhou kategorii jsou hard constraints, tedy omezent,
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ktera musi byt p#i umistén{ asistence do rozvrhu splnéna, v opa¢ném piipadé nebude rozvrh
platny. Prikladem tohoto typu omezeni je pozadované sestra nebo poZzadované kvalifikace pro
vykon péce. Veskera konfigurace algoritmu, ktera zahrnuje naptiklad penaliza¢ni konstanty
pro porusend omezeni pouzité v kriteridlni funkci, ale také pouzité implementace heuristik
¢i zptisob tvorby pocéatecniho rozvrhu, jejich parametry a mnoho dalsich je striktné oddé-
lena od zdrojového kédu. Velké mnozstvi zmén chovani algoritmu muze byt tedy upraveno
a prizpusobeno konkrétnim pozadavkim pouze tpravou téchto konfiguracnich soubori.

Implementovany algoritmus byl nasledné testovan na nékolika sadach vstupnich dat (re-
alnych i generovanych) a na zékladé namérenych vysledka byla vyhodnocena jeho efektivita.
P1i experimentech byly pouzity nejen riizné vstupni instance s rozdilnymi atributy, ale také
rizné konfigurace algoritmu. Po analyze vyslednych dat bylo nakonec uréeno, které heuristiky
jsou vhodné k pouziti na konkrétni vstupni data a jaka je nejvhodnéjsi konfigurace parame-
tri algoritmu. Na generovanych datech bylo dosazeno vice nez 80% prifazenych asistenci na
malych i velkych instancich, na realnych datech pak 75 — 95% v zavislosti na hodnotéach v
matici vzdéalenosti. Spravnost implementace algoritmu je kontrolovana intenzivnimi jednot-
kovymi a integracnimi testy a fadou validaci, které jsou provadény nad vyslednymi rozvrhy,
jez jsou vystupem algoritmu.

8.1 Budouci rozvoj

Cilem implementovaného algoritmu bylo nalézt rozvrh pro tlohu rozvrhovini doméci
péce, ktery by vyhovoval objednanym pozadavkiim a neporusoval zaddna omezen{ a ostatn{
invarianty. Jak je ukdzano v kapitole 7, vysledky méfeni efektivity algoritmu jsou pomérné
uspokojivé na vSech testovanych vstupnich instancich, nicméné je zde dostatek prostoru pro
budouci rozvoj algoritmu v riznych ohledech.

Jednim z moznych krokt je pfidani podpory novych typdl omezeni, kterd by ucinila algo-
ritmus aplikovatelny na vétsi mnozZstvi redlnych problémi. Jelikoz byl p#i navrhu algoritmu
bran zietel na budouci rozsifitelnost, pfidavani novych omezeni je vyrazné usnadnéno — pouze
postacuje implementovat zptsob nacitani tohoto omezen{ ze vstupniho souboru, logiku vy-
hodnocovani, zda doglo k jeho poruseni, ¢i nikoliv, a pfipadné pridat penalizaci do vypoctu
kriterialni funkce. P¥ikladem omezeni, které by rozgitilo pouzitelnost algoritmu, mize byt mi-
nimalni a maximaln{ utilizace sestry, ktera by umoznila zaruceni plnéni smluveného uvazku a
zlepgila by predikovatelnost vysledného rozvrhu z pohledu sester. Tento aspekt je v literatuie
¢asto zminovan a vénoval se mu napf. ¢lanek D. Guericke a kol. [22].

Jinou oblasti pro zlepseni kvality algoritmu je implementace novych insertion a remo-
val heuristik, diky kterym by bylo moZné ve druhé fézi lépe identifikovat mista v rozvrhu,
na kterd by mély byt umistény neptifazené asistence, piipadné kam pfesunout asistence,
které jsou jiz nékteré sestie pritazeny. Jak se ukizalo pfi méfeni efektivity, algoritmus ve-
lice dobfe funguje pfi kombinaci nékolika heuristik s pouzitim ruletové selekce. Diky tomu
lze logiku novych heuristik zamé¥it na uzsi skupinu asistenci, napiiklad pouze pro asistence
s omezenim s tim, Ze bude poté pouzita v kombinaci s dalsi, obecngjsi heuristikou (napt.
LongestFittingInsertionHeuristic). Jednou z moZnosti je implementace heuristiky, kterd
by byla schopné efektivnéji zachazet s asistencemi s ¢asovym oknem, jelikoZ v soucasnosti
je hlavnf snahou jejich pfifazeni na nejdfivéjsi mozny termin, coz nemusi byt vzdy idealn{
postup.
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Dalsf vhodnou tupravou, kterd by vyrazné zlepsila redlnou pouzitelnost algoritmu, je vy-
tvoreni grafického rozhrani, které by usnadnilo zadavani vstupnich dat, ptipadné konfiguraci
parametri algoritmu pro koncové uzivatele, kterymi budou zaméstnanci zdravotnickych fi-
rem odpovédni za tvorbu rozvrhu. Jelikoz je pravdépodobné, Ze alesponi ¢ast objednanych
asistenc{ se nebude mezi jednotlivymi mésici ménit, bylo by uziteéné napiiklad ukladat po-
sledni vloZend data ¢i jinym zptisobem usnadnit konfiguraci. Forméat vysledného rozvrhu by
také mohl mit grafickou reprezentaci, coz by mohlo zjednodusit pfipadné manualni zmény v
rozvrhu, napiiklad v pfipadé nemoci ¢ pii zméné pozadavki.

8.2 Shrnuti

Cilem préce bylo analyzovat problematiku rozvrhovani doméci péce a navrhnout, imple-
mentovat a otestovat algoritmus pro feseni tohoto NP hard problému. Pro hledani feseni bylo
implementovano nékolik riznych heuristik, jejichz efektivita byla nasledné méfena na fadé
vstupnich instanc{ a podle vlastnosti vstupnich dat a méfeného kritéria bylo vyhodnoceno,
kterou z heuristik ¢i jakou jejich kombinaci je nejvhodnéjsi pouzit. Pomoci implementova-
ného algoritmu se podafilo najit vysledny rozvrh jak pro reilnd data, tak pro generovana
data v fadu vterin, v pfipadé vétsich dat pak v faddu minut, coz je ¢as srovnatelny s vysledky
publikovanymi v literatuie. VSechny cile, které byly stanoveny pro tuto praci, byly splnény.
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Priloha A

Seznam pouzitych zkratek

AILTA
ALNS
API
AVNS
CI

Cp

EA
FQN
GA
HHCS
HHC
IE

ILP
ILTA
JRE
LP

LS
m-TSP
MILP
NRP

Adaptive iteration limited threshold accepting
Adaptive large neighborhood search
Application programming interface
Adaptive variable neighborhood search
Continuous integration

Constraint programming

Evoluéni algoritmus

Fully qualified name

Geneticky algoritmus

Home health care scheduling

Home health care

Improving or equal

Integer linear programming

Iteration limited threshold accepting
Java Runtime Environment

Linearni programovani

Local search

Multiple travelling salesman problem
Mixed integer linear programming

Nurse rostering problem
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PVRPTW Periodic vehicle routing problem with time windows
SA Simulated annealing

SLOC Source lines of code

TSPTW  Travelling salesman problem with time windows
TSP Travelling salesman problem

VRPTW  Vehicle routing problem with time windows

VRP Vehicle routing problem
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Priloha B

Prehled vstupnich instanci

Testovani algoritmu a méfeni efektivity (viz kapitola 7) probihalo na nékolika sadach
vstupnich instanc{. V této ptiloze jsou popsany vSechny pouzité realné i generované instance,
spolecné s relevantnimi statistikami, jako je napf. pocet asistenci s omezenim, celkova délka
objednanych asistenci apod.

Tabulka B.1: Atributy realné instance

Atribut Hodnota
Nézev instance real
Pocet sester 26
Pocet klientt 68
Pocet asistenci 678
Celkova délka asistenci (min) 109 738
Celkova dostupnost sester (min) 143 758
Pocet asistenci s omezenim pref. sestra 0

Pocet asistenci s omezenim poz. sestra 0

Pocet asistenci s omezenim poZ. kvalifikace | 0

Pocet asistenci s ¢asovym oknem 0

Tabulka B.2: Atributy generované instance 1

Atribut Hodnota
Nézev instance 10_30
Pocet sester 10
Pocet klienti 30
Pocet asistenci 930
Celkova délka asistenci (min) 118 455
Celkova dostupnost sester (min) 148 800
Pocet asistenci s omezenim pref. sestra 119
Pocet asistenci s omezenim poz. sestra 152
Pocet asistenci s omezenim poZ. kvalifikace | 49
Pocet asistenci s ¢asovym oknem 253
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Tabulka B.3: Atributy generované instance 2

Atribut Hodnota
Néazev instance 10_30_tw
Pocet sester 10

Pocet klientt 30

Pocet asistenci 930
Celkova délka asistenci (min) 118 705
Celkova dostupnost sester (min) 148 800
Pocet asistenci s omezenim pref. sestra 122
Pocet asistenci s omezenim poz. sestra 143
Pocet asistenci s omezenim poZz. kvalifikace | 67

Pocet asistenci s ¢asovym oknem 750

Tabulka B.4: Atributy generované instance 3

Atribut Hodnota
Nézev instance 50_150
Pocet sester 20
Pocet klientt 150
Pocet asistenci 4650
Celkova délka asistenci (min) 596 805
Celkovéa dostupnost sester (min) 744 000
Pocet asistenc{ s omezenim pref. sestra 566
Pocet asistenc{ s omezenim poz. sestra 672
Pocet asistenci s omezenim poZ. kvalifikace | 327
Pocet asistenci s ¢asovym oknem 3672
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Priloha C

Prehled konfiguraci algoritmu

V kapitole 7 jsou analyzovany vysledky méfeni efektivity algoritmu na riznych instancich
a s riznymi hodnotami parametri algoritmu. Piehled vSech pouzitych konfiguraci a hodnot
relevantnich parametri je zobrazen v nésledujicich tabulkach. V tabulkach vS8ak nejsou uve-
deny v8echny pouzité parametry, jelikoz fada z nich byla stejné ve vSech piipadech — napfti-
klad ukon¢ovaci podminka je vzdy zaloZena na poctu iteraci, nebo pouzivana implementace
kriterialni funkce je ve vSech pfipadech PenalizingFunction. Kopie konfiguracnich soubort

s
Fenovém adresari projektu.

kompletnim pfehledem vSech parametrti 1ze nalézt v adresafi benchmarking/config v ko-

Tabulka C.1: Konfigurace 1

Atribut

Hodnota

Nazev konfigurace

conf_1

Tvorba pocéateéniho rozvrhu

FirstAvailableInitialAssignment

Pocet iteraci

100

Pravdépodobnosti removal heuristik

RandomRemovalHeuristic — 0.5
ViolatedRemovalHeuristic — 0.5

Pravdépodobnosti insertion heuristik

LongestFittingInsertionHeuristic — 0.5
ReplacementInsertionHeuristic — 0.5

Pocet odebranych asistenct

(RandomRemovalHeuristic) 2
Pocet odebranych asistenci
(ViolatedRemovalHeuristic) 2
Pocet iteract
(LongestFittingInsertionHeuristic) 50
Pocet iteract

(PredicateInsertionHeuristic) 3
Nahrazovan{ asistenct
(PredicateInsertionHeuristic) true
Faktor penalizace za nepfifazenou asistenci | -5
Faktor penalizace za idle time -1
Faktor penalizace pro omezeni pref. sestry | -2
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PRILOHA C. PREHLED KONFIGURACI ALGORITMU

Tabulka C.2: Konfigurace 2

Atribut

Hodnota

Néazev konfigurace

conf_2

Tvorba pocateéniho rozvrhu

FirstAvailableInitialAssignment

Pocet iteraci

100

Pravdé&podobnosti removal heuristik

RandomRemovalHeuristic — 0.5
ViolatedRemovalHeuristic — 0.5

Pravdépodobnosti insertion heuristik

LongestFittingInsertionHeuristic — 0.5
ReplacementInsertionHeuristic — 0.5

Poéet odebranych asistenci

(RandomRemovalHeuristic) 2
Pocet odebranych asistenct
(ViolatedRemovalHeuristic) 2
Pocet iteraci
(LongestFittingInsertionHeuristic) 50
Pocet iteraci

(PredicateInsertionHeuristic) 3
Nahrazovan{ asistenci
(PredicateInsertionHeuristic) true
Faktor penalizace za nepfifazenou asistenci | -5
Faktor penalizace za idle time -1
Faktor penalizace pro omezeni pref. sestry | -50

Tabulka C.3: Konfigurace 3

Atribut

Hodnota

Nazev konfigurace

conf_3

Tvorba pocate¢niho rozvrhu

FirstAvailableInitialAssignment

Pocet iteraci

10000

Pravdépodobnosti removal heuristik

RandomRemovalHeuristic — 0.5
ViolatedRemovalHeuristic — 0.5

Pravdé&podobnosti insertion heuristik

LongestFittingInsertionHeuristic — 0.5
ReplacementInsertionHeuristic — 0.5

Pocet odebranych asistenct

(RandomRemovalHeuristic) 2
Pocet odebranych asistenct
(ViolatedRemovalHeuristic) 2
Pocet iteraci
(LongestFittingInsertionHeuristic) 50
Pocet iteraci

(PredicateInsertionHeuristic) 3
Nahrazovéani asistenci
(PredicateInsertionHeuristic) true
Faktor penalizace za nepfifazenou asistenci | -5
Faktor penalizace za idle time -1
Faktor penalizace pro omezeni pref. sestry | -2
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Priloha D

Obsah prilozeného CD

| -- home-health-care/

| |-- benchmarking/
I |-- config/
I | -- generator-params.txt
[ | -- benchmarking.ods
| |-- dist/

| |-- docs/

| |-- javadoc/
| |-- scripts/

| |-~ src/

| |-- test/

| | -- resources/
| |-- README.md

|

|-- text/

| |-- src/

| |-- master.pdf
|

| -- README.txt

zdrojové koédy algoritmu

vysledky benchmarkingu
konfiguraéni soubory

parametry pouZzité pro generovéani instanci
vysledky méreni

zkompilované zdrojové koédy
dokumentace

dokumentace zdrojového kéddu v HTML
pomocné skripty (Python a Bash)
zdrojové kédy

zdrojové koédy testd

vygenerované instance

navod k instalaci

text diplomové préce
zdrojové koédy pro LaTeX

soubor s textem diplomové préce

tento obsah CD
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