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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyvd FeSenim problému planovani smén s vyuzi-
tim evoluc¢nich algoritmii a jinych heuristik. Jednéd se o NP-obtizny problém,
ve kterém potrebujeme priradit smény zaméstancim v souladu s mnozstvim
omezeni.

V této praci bylo ukazano, ze nejlepsich vysledkt z implementovanych
algoritmu dosahovali koevoluc¢ni geneticky algoritmus a memeticky algoritmus,
které dokazali v kazdém béhu najit optimalni FeSeni.

Klicova slova planovani smén, evoluc¢ni algoritmus, hill climbing, simulo-
vané zihani, rozvrh, nurse scheduling problem, memeticky algoritmu

ix



Abstract

Scheduling is known to be NP-hard optimization problem. Which goal is to
create a schedule satisfying a set of constraints. Many different approaches
can be used to solve this problem, this work focuses mainly on evolutionary
algorithms.

Cooperative coevolution and memetic algorithm are presented as the most
effective solutions. It has been shown that those two approaches are able to
find optimal schedule most efficiently.

Keywords scheduling, evolutionary algorithm, hill climbing, simulated an-
nealing, rostering, nurse scheduling problem, memetic algorithm
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Uvod

Planovani smeén je NP-obtizné tdloha, ve které se musi rozdélit smény zameést-
nanctim podle urcitych omezeni, ¢imz vznikne rozvrh smén.

Rozvrh je mnozina aktivit, u kterych je dopiedu znamo, jak dlouho budou
trvat, a které jsou vykonavany néjakym zdrojem, nebo jej vyuzivaji. V tomto
pripadé jsou aktivitami smény a zdrojem zaméstnanci datovych center. Sména
je rozvrzeni fondu pracovni doby.

Aby byl ale rozvrh v praxi pouZitelny, musi spliiovat urcit4 omezeni, kterd
délime na tvrd4 (neporusitelnd) omezeni a mékkd (porusitelnd) omezeni.

Slozitost této tlohy stoupa s poctem zaméstnancl a pracovist, pro které
je tfeba smény napldnovat, a proto v dnesni dobé vznikaji algoritmy a studie,
snazici se tento problém fesit, zefektivnit a usnadnit tim praci lidi majicich
planovani na starosti. Tim s sebou prinasi zkvalitnéni sluzeb dané instituce,
protoze planujici osoba bude mit vice casu, ale i ostatni zaméstnanci budou
pracovat efektivnéji diky lepsimu rozvrhnuti smeén.

Prvni kapitola [I] se vénuje popisu prace a pozadavkum zadavatele na tuto
praci. V dalsi kapitole 2] je navazano popisem rozvrhii a vysvétlenim problému
prifazeni smén zdravotnim sestram z davodu jeho podobnosti se zadanim.
Nasledujici kapitola [3| je vénovana analyze problému spolu s popisem algo-
ritmi, které se daji pouzit k feseni tohoto problému. V dalsi kapitole [4] je poté
uz popsana realizace jak aplikace, tak i jednotlivych algoritmi a v posledni
kapitole |5 jsou zhodnoceny jeji vysledky spolu s porovnanim kvality s bézné
pouzivanymi pristupy.






KAPITOLA

Cil prace

Cilem této prace je seznamit se s problémem planovani smén a pozadavky
spolecnosti Seznam.cz a déle studovat evoluéni algoritmy a jejich vyuziti pro
navrhovani a vytvareni rozvrhi pro zaméstnance v datovych centrech. N&-
sledné navrhnout a implementovat evoluéni algoritmus, ktery bude porovnan
s bézné pouzivanymi ptistupy. Vysledny rozvrh ale musi spliovat urcité pod-
minky.

1.1 Pozadavky spolecnosti Seznam.cz

Provoz v datovych centrech je rozdélen na dvé dvanactihodinové smény, denni
a nocni, ve kterych je vyzadovana pritomnost alespon jednoho zaméstnance.
Vysledny rozvrh musi spliiovat nasledujici pravidla (tvrdd omezeni):

1. Zaméstnanec nesmi mit dvé po sobé jdouci smény.
2. Zaméstnanec nesmi mit sménu ve dvou ruznych centrech najednou.
3. Zaméstnanec nesmi mit sménu v centru, ve kterém nepracuje.
4. Sména v centru musi byt obsazena alespon jednim zaméstnancem.
A v optimélnim prfipadé bude spliiovat i tato (mékkd) omezeni:
1. Zaméstnanec by nemél mit sménu béhem dovolené.
2. Zaméstnanec by nemél mit méné nez 2, nebo vice nez 4 smény tydné.

Zadavatel poskytl dva vstupni soubory CSV. Prvni obsahuje ID jednot-
livych zaméstnanct a ¢islo centra, ve kterém muze pracovat a ve druhém je
uvedeno, které dny mé jaky zameéstnanec dovolenou a zda se jednad o denni,
nebo noc¢ni sménu.






KAPITOLA 2

Rozvrh

Rozvrh muzeme popsat jako mmnozinu aktivit, u kterych vime dopredu, jak
dlouho budou trvat, a které jsou vykonavany néjakym zdrojem nebo jej vyu-
zivaji.

Rozvrh se sklada z aktivit, které maji byt provedeny. Aktivity trvaji do-
predu stanovenou dobu a vyuzivaji zdroje. Zdroj mize byt naptiklad stroj,
na kterém se dana aktivita provede, nebo i pracovnik provadéjici danou akti-
vitu. Rozvrhem pak rozumime alokaci zdroji a ¢asu pro kazdou aktivitu tak,
aby byly splnény vSechny podminky kladené na pozadovany rozvrh. V tomto
pripadé jsou aktivitami smény zaméstnancu.

Pr1i tvorbé spravného rozvrhu jsme vétsinou omezeni takzvanymi tvrdymi
a mékkymi omezenimi.

e Tvrda omezeni jsou takova, kterd nesmime porusit, protoze vysledny
rozvrh by napiiklad porusoval pracovni rad, nebo dokonce zdkon. Tato
omezeni musi byt bezpodmineéné splnéna.

e Mekka omezeni porusit smime. Pokud by mékka omezeni branila nale-
zeni vysledného rozvrhu vyhovujiciho vsem, tak je muzZeme porusit.

Vysledné feseni poté musi spliiovat co nejvice mékkych omezeni a vSechny
tvrda omezeni. Pouziti mékkych omezeni je jednou z moznosti jak vyjadrit
urcité preference vysledného reseni.

Pro skolni rozvrh napiiklad musi platit:

e Ucitel nesmi ucit dva predméty ve stejnou dobu.

e Student nesmi mit dva predméty ve stejnou dobu.

o Kazdy predmét musi mit pritazenou ucebnu, ucitele a studenty.
Ale pouze by mélo platit:

e Student nemé volnou hodinu béhem dne.



2. RozvRrH

e Student nema télocvik po obédé.

Dale pak rozvrh musi byt mozné ohodnotit za ticelem vyjadreni dalsich spe-
cifickych preferenci. Ve skolnim rozvrhu muze byt preferenci napriklad upred-
nostnovani vyuky odpoledne, coz se musi projevit pravé v ohodnoceni daného
rozvrhu. Ukolem rozvrhovade je poté Tesit optimalizaéni tlohu nalezeni roz-
vrhu s ohodnocovaci funkci blizkou hledanému extrému.

Mezi nejznaméjsi typy rozvrhi patii: skolni rozvrh, rozvrh vyroby, rozvrh
smén zaméstnancii.

2.1 Problém prirazeni smén zdravotnim sestram

Problém prifazeni smén zdravotnim sestram neboli Nurse Scheduling Problem
(NSP) ¢i Nurse Rostering Problem (NRP), je NP-obtizny problém, kdy se musi
sestram v nemocnici rozdélit smény podle mnoziny tvrdych omezeni, které
musi rozvrh spliovat a mnoziny mékkych omezeni, které rozvrh muze porusit.
Tento problém je ale mozné zobecnit na problém rozdéleni smén podle ome-
zeni i v jinych oblastech. V literature lze nalézt mnoho heuristickych metod
pouzitelnych pro feseni takovychto problémi: evoluéni algoritmy, simulované
zihani, memetické algoritmy, scatter vyhledavani, iterované lokalni vyhleda-
vani, optimalizace hejnem ¢éstic, optimalizace mravenci kolonii, atd.
Entitami, které maji vliv na tvorbu rozvrhu jsou: sestry, smény a urcita
casova obdobi. Pfesnéji feCeno, sestry musi odpracovat urcité smény v urcitych
casech. Pristupa k tomuto problému je podle literatury mnoho a kazdy z nich
ma sva vlastni omezeni, nicméné ve vétsiné jsou tvrda omezeni nasledujici [I:

e Musi byt naplanovany vSechny typy smén.
e Smény musi byt obsazeny.
e Kazda sestra muze odpracovat maximalné jednu sménu denné.

Do tvrdych omezeni se také fadi omezeni urcéend Zékonikem préce.
Mezi mékka omezeni kterd zvysuji kvalitu rozvrhu patri:

e Maximélni\minimalni pocet smén tydné.

e Maximélni\minimalni pocet po sobé jdoucich pracovnich dni.
e Maximalni\minimalni pocet po sobé jdoucich volnych dnu.

e Maximélni\minimaln{ pocet odpracovanych hodin.

e Maximalni pocet po sobé jdoucich pracovnich vikendt.

e Maximalni pocet pracovnich vikendl za mésic.

e Pocet volnych dnu po urc¢itém poc¢tu no¢nich smén v radeé.



2.1. Problém prirazeni smén zdravotnim sestram

Stejné druhy smény béhem tydne.
Sména vyzaduje jiné schopnosti nez sestra ma.
Zadost o volny den.

Z4dost o volnou sménu.






KAPITOLA 3

Heuristické optimalizacni
algoritmy

Heuristické algoritmy jsou skupinou optimalizac¢nich algoritmu a technik vyu-
zivajicich urcity stupen nahodnosti. Pouzivaji se na problémy velkého rozsahu,
kde neni dopfedu jasné, jak bude vypadat optimalni feSeni, a kde by prohle-
davani vSech moznosti neslo pouzit nebo bylo prilis pomalé. Diky pouziti na-
hodnosti je urychlen proces prohledavani. Ale pouzitim téchto algoritmia neni
zaruceno nalezeni optimalniho feseni ani stejny vysledek po kazdém pribéhu,
a to prave kvili pouziti ndhody. V oblasti heuristickych algoritmt se vyuzivaji
tyto terminy:

Stavovy prostor je cely rozsah hodnot parametri, které predstavuji feseni
problému.

Fitness funkce je kvantitativni reprezentace kvality reseni.
Pouzitelné reseni je reseni, které splnuje pozadovana tvrda omezeni.

Optimalni feseni je pouzitelné reseni, které spliuje nejvice mékkych ome-
zeni.

Kandidat na reseni je pouzitelné reseni, které muize byt oznaceno za opti-
malni Feseni.

Okoli jsou vsechna Teseni lisici se od daného feSeni pouze v jednom prvku.

Pravidelné prochazeni znamena, ze okoli bude prohledano vzdy v poradi
uré¢eném v datové sadeé.

Nahodné prochazeni znamena, ze okoli bude prohledano vzdy v ndhodném
poradi.

Nahodny restart je pouzit, pokud algoritmus zastavi diive, nez mé. Algo-
ritmus je restartovan z jiného ndhodné vybraného kandidata na fesSendi.

9



3. HEURISTICKE OPTIMALIZACNI ALGORITMY

Prvni kandidat na feSeni je vétsinou vybran nahodné z pouzitelnych reseni ze
stavového prostoru béhem inicializacni faze heuristického algoritmu. Néasledné
se zkontroluje kvalita vypoéitanim hodnoty jeho fitness (vice o fitness zde
3.3.5.14]). Poté je prohledano okoli vybraného feSeni ve snaze najit optimalni
feseni a nastane faze rozhodovani, kde musi byt vybrano feseni, které postoupi
do dalsi iterace. Hledani se zastavi, kdyz je nalezeno feseni spliiujici pozadavky.

Heuristické algoritmy se déli do nésledujicich skupin podle ptistupu k na-
lezeni Teseni:

e Algoritmy zalozené na populaci nebo na jednom feseni - odviji se od
poctu reseni zkoumanych najednou.

e Lokalni nebo globalni prohledavani - zalezi zda se algoritmus soustiedi
na jednu oblast stavového prostoru, nebo se ho snazi pokryt cely.

Predpokladejme, zZe stavovy prostor S je koneénd mnozina vsech feSeni
a hodnotici funkce f je funkce prifazujici vSsem resenim néjaké realné cislo.
Ukolem je tedy najit feseni ¢ € S, které se snazi optimalizovat f na S.

3.1 Hill Climbing

Hill Climbing je heuristicky algoritmus, vyuzivajici lokalni prohleddvani pro
jedno feseni. Jeho hlavni myslenkou je zacit s kandidadtem na feseni, pod kop-
cem, a opakované ho vylepsovat, jit do kopce, dokud nedosdhneme optima,
vrcholu kopce.

Algoritmus zac¢ind vybérem ndhodného feseni, které se dale snazi zlepsovat
lokalnimi transformacemi. Vyhleda v okoli nejlepsi mozny posun a pokud ta-
kové feseni najde, pak ho pfijme a vytvori takto nového jedince. Jinak zlistane
jedinec stejny. Tento proces se opakuje, dokud se dokazi najit lepsi feseni. Diky
této jednoduchosti je vypocetné velmi nenaroc¢ny a ¢ini ho to velmi populdrni
prvni volbou mezi optimalizacnimi algoritmy. Velmi casto ma lepsi vysledky
nez ostatni algoritmy pokud je ¢as, po ktery mtzou prohledavat prostor, ome-
zeny. Ale Hill Climbing mé tyto tii nevyhody:

1. Hill Climbing je dobry pro nalezeni lokalniho optima, ale negarantuje
nalezeni globalniho optima ve stavovém prostoru, obzvlasté pokud je
zde mnoho lokalnich optim.

2. Pokud je v castech stavového prostoru nulovy gradient, pak celé okoli
ma stejné hodnoty a algoritmus se tak nikam neposouva.

3. Pokud je stavovy prostor hfebenity, pak je skoro nemozné vylézt nahoru
diky vybéru prohledavani. Protoze Hill Climbing zlepSuje feSeni pouze
v jednom prvku, tak kazdy krok, ktery udéld, bude zarovnany podle osy.
To ale u hrebenovitych prostort maze byt nevyhoda, jelikoz prikré srazy
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3.2. Simulované Zihani

miuzeme zdolat pouze velmi malymi kroky po sméru os, zatimco zde by
byly vyhodnéjsi kroky nezarovnané do os. Coz muze ve vysledku zabrat
nepiiméreny cas|2][3].

Mezi piiklady nevhodnych stavovych prostorti patii \Y% mé funkce
mnoho lokalnich optim, ve kterych algoritmus muize uvdznout. Oproti tomu
v Hill Climbing rychle najde udoli, ale v ném uz obtizné hled4a globalni
optimum.

(a) Rosenbrockova funkce (b) Stretched-V funkee

Obréazek 3.1: Ukazky stavovych prostori ve kterych Hill Climbing selhava.

3.2 Simulované Zihani

Simulované zihani je dalsim algoritmem vyuzivajicim lokdlni prohledavani pro
jedno feseni. Jeho jméno stejné jako princip jsou inspirované zihanim v me-
talurgii, kde se pojmem zihani rozumi zahtivani a kontrolované ochlazovani
materidlu pro zvyseni velikosti jeho krystalii a sniZeni jejich defektt. Tato
predstava postupného ochlazovani je implementovana v simulovaném zihani
jako pravdépodobnost piijmuti horsiho feseni pti prohledavani stavového pro-
storu. Pravé pfijimani horsich feSeni je zdkladni vlastnosti této heuristiky,
diky které muze byt provedeno mnohem rozsahlejsi hledani pro optimalni fe-
Seni a zaroven snizuje pravdépodobnost uvaznuti v lokalnim optimu.
Jednoduché forma lokalntho prohledavani zac¢ind s vybérem pocatecniho
feseni. V okoli tohoto TeSeni je vygenerovino nové feseni, u kterého je spo-
¢itana ohodnocovaci funkce. Pokud je nové Teseni lepsi, pak nahradi feSeni
staré. Jinak zistava staré reseni nezménéno a proces se opakuje dokud hod-
nota ohodnocovaci funkce jiz nedokaze byt optimalizovana. Z ¢ehoz vyplyva, ze
se prohledavani zastavi v lokdlnim extrému, které nemusi byt zaroven globalni
extrém. Ale v simulovaném Zzihani se algoritmus snazi vyhnout uvaznuti v lo-
kélnim extrémech tim, ze nékdy pfijme i horsi feseni. Pfijmuti a odmitnuti
horsich Teseni se ridi pravdépodobnostni funkci. Pravdépodobnost prijmuti
feSeni, které zpusobi zvyseni § v ohodnocovaci funkci f se nazyva prijimaci

11



3. HEURISTICKE OPTIMALIZACNI ALGORITMY

funkce. Tato funkce je normalné nastavena na exp(—d3/T), kde T je kontrolni
parametr, ktery koresponduje s teplotou v analogii s opravdovym zihadnim
v metalurgii. Tato prijimaci funkce naznacuje, ze malé zvyseni f bude prav-
dépodobnéji ptijato nez velké zvyseni f. Kdyz je hodnota T vysoka, pak je
prijata vétsina horsich feseni, ale jak se T blizi k nule, tak vétSina horsich
feSeni bude zamitnuta. Proto zac¢ind simulované zihani s vysokou teplotou za
ucelem vyhnuti se uviznuti v lokélnich extrémech. Algoritmus dale pokracuje
zkousenim urcitého poctu kroku pri kazdé teploté, ktera se s postupem iteraci
snizuje.
Faze simulovaného zihani jsou tedy:

1. Inicializuj teplotu.

2. Zacni s ndhodné vygenerovanym vektorem reseni, X, ktery ohodnot
ohodnocovaci funkei.

3. S ndhodnou odchylkou od vektoru X vygeneruj novy vektor feseni YV
z okoli aktualniho vektoru feseni X a ohodnotf novy vektor feseni.

4. Pokud je vygenerované reseni lepsi, X prifad Y, ¢imz bude z vektoru Y
aktudlni feseni. Aktualizuj existujici optimalni feSeni a pokracuj krokem
6.
5. Pokud neni lepsi pak pfijmi Y s pravdépodobnosti:
P = exp(—As/T)
kde As = Z(Y) — Z(X). Pokud je Teseni ptijato, prohod X a Y.
6. Periodicky snizuj teplotu.
7. Opakuj kroky 2-6 dokud nebude splnéno zastavovaci kritérium.
Nevyhodou tohoto pristupu je, ze k nékterym fesenim se muze pristupovat
vicekrat.
3.3 Evoluc¢ni algoritmy
Evoluéni algoritmy jsou inspirovany evoluci a prirozenym vybérem, predsta-
venymi v roce 1859 Charlesem Darwinem, zaloZzenymi na preziti nejsilnéjsiho
jedince a genetickou dédicnosti predstavenou Johannem Gregorem Mendelem
v roce 1865. Tyto algoritmy hledaji feseni pomoci ,kiizeni“ jedinct, které
spolu kombinuji a méni a vytvareji tak nové generace a néasledné prirazuji

ohodnoceni (tzv. fitness) jedincim, nebo jejich ¢astem. Evoluéni algoritmy
dokézi vytvorit dobra feseni ve vSech typech problémi, proto jsou vhodné pro
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optimalizaci problému typu black box. Diky této obecnosti maji evolu¢ni algo-
ritmy Siroké uziti pro mnoho védeckych odvétvi jako napt.: biologie, genetika,
robotika, fyzika, chemie a podobné.

Protoze si tato metoda hodné vypiujcuje z genetiky, bunééné biologie a evo-
luéni teorie, odpovida tomu také jeji nazvoslovi. Proto je jedno mozné feSeni
nazyvano jedincem, zatimco celd mnozina feseni je oznacena pojmem populace.
Ve specialnich pripadech je mozné rozdélit populaci do mensich subpopulaci.
Reprezentace jedince se nazyva genom nebo chromozom. Kazdy chromozom
obsahuje sekvenci gend, tzn. atributi, které popisuji jedince. Hodnoté genu
se Tika alela. Pro tvorbu novych jedinca pouzivame kriZeni a nové vytvorené
jedince oznacujeme pojmem potomci. Cely tento proces nazyvame evoluce [5].

Objekty tvorici mozna feSeni v prostoru feSeni jsou nazyvani fenotypy, za-
timco jejich kédovani, jedinci v evoluénim algoritmu, jsou takzvané genotypy.
V prvnim kroku, vybirani reprezentace jedinct, je snaha specifikovat, jak se
budou mapovat fenotypy na mnozinu genotypu reprezentujici fenotypy. Po-
kud napriklad bude tkolem optimalizovat problém v oblasti celych ¢isel, pak
dand mnozina celych ¢isel bude tvorit mnozinu fenotypi. Kdyz budou poté
reprezentovani binarné, pak napiiklad ¢islo 18 bude fenotyp a 10010 bude
jeho reprezentujici genotyp. Cely prostor genotypt muze byt velice odlisny od
fenotypu a cely evolu¢ni algoritmus se bude zabyvat pouze genotypy[7].

Dle [8] muzeme vétsinu implementaci evoluénich algoritmi rozdélit na tii
podobné, ale nezavisle vzniklé pristupy:

e Genetické algoritmy
e Evolucni programovani

e Evolucni strategie

3.3.1 Hollanduv teorém o schématech

Pokud je vyzadovan ditkaz pro funkénost evoluc¢nich algoritmi, pak se vétsinou
uvadi, ze v jedincich jsou identifikovany kladné rysy, které jsou kombinovany
s jinymi, zatimco zdporné rysy béhem evoluce odumiraji[9].

Predstavou kladnych vlastnosti se formalizuje koncept stavebnich blok,
coz jsou schémata, predstavujici dobfe prizpiisobené sady vlastnosti, které
muzeme najit u vétsiny dobrych feseni. Neboli lze vypozorovat mezi podobné
dobrymi jedinci v populaci podobnost v obsazeni nékterych pozic stejnymi
bity. Je tedy mozné tici, ze kvalitu jedince ovliviiuje obsazeni urcitych konkrét-
nich pozic, zatimco na ostatnich pozicich zalezi méné. A pravé podobnostmi
mezi fetézci a vlivem genetickych operatora na schémata se zabyva Hollandiv
teorém o schématech.

V genetickych algoritmech operujicich nad binarnimi fetézci je schéma te-
tézec symbolu abecedy {0, 1, #}. Znak # bude interpretovan jako nezajimavy
symbol. Proto napiiklad schéma #1#0 muze predstavovat ¢tyti Fetézce (0100,
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0110, 1100, 1110). Pocet znaka 0 a 1 se nazyva stupen O(H) schématu H.
Vzdalenost mezi nejvzdalenéjsimi znaky O nebo 1 je oznacéena jako urcujici
délka L(H) schématu.

Holland vytvoril schéma teorém, ktery predpovida, jak se pocet Tetézct
v populaci (odpovidajici schématu) bude lisit v ruznych generacich. Teorém
miuzeme preformulovat také nasledovneé:

| = (8- (1= p)°- 1 A L )

m(H,t+1)
g\t L)
{ N -1

M

kde p,, je pravdépodobnost mutace na bit, p,, je pravdépodobnost kiizeni, N
je poCet bitu v Fetézci, M je poCet Fetézcu v populaci, m(H,t + 1) je pocet
fetézcu odpovidajicich schématu H v generaci t + 1, F[] je operator o¢ekavani
a p(H,t) je pravdépodobnost vybéru schématu H. Pfi vybéru ruletovou selekci
je pravdépodobnost:
p(H. 1) = m(H,tlf(H,t)

Mf(t)

kde m(H,t) je pocet Tetézcu odpovidajicich schématu H v generaci ¢, f(H,t)
je prumeér hodnot fitness Fetézci odpovidajicich H a f(t) je prumérnd fitness
fetézci v populaci[10].

3.3.2 Genetické algoritmy

Zajem o genetické algoritmy se probudil na zacatku sedesatych let, kdy je jako
prvni predstavil John Henry Holland. Jeho cilem bylo porozumét adaptaci,
tak jak probiha v prirodé, a prijit na zplsob, jak tento mechanismus pouzit
v pocitacovych systémech. Jeho kniha z roku 1975 Adaptation in Natural and
Artificial Systems prezentovala genetické algoritmy jako abstraktni biologickou
evoluci a polozila zaklady k tspésné tvorbé genetickych algoritmi. [I1]

Jeho algoritmus se bézné nazyva Simple Genetic Algorithm, neboli SGA.
Pracuje se v ném s populaci binarnich retézci, kde kazdy retézec predsta-
vuje jedno konkrétni feseni problému. Pouzitim operatoru kiizeni a mutace
algoritmus vytvari z retézci nové jedince.

3.3.2.1 Genetické programovani

Genetické programovani je podmnozinou genetickych algoritmi. V roce 1990
bylo predstaveno Johnem Kozou. Pii pouziti tohoto zplisobu je provadéna
evoluce programu (jedinci) stejné jako v genetickych algoritmech je vyvi-
jeno Teseni problému. Vétsinou jsou tyto programy reprezentovany stromo-
vymi strukturami, ve kterych probihd kriZeni jako vyména podstromu rodicu.
V obrazku je vidét typicky jedinec, ktery predstavuje aritmeticky vyraz
(v +5) (y — 2).[12
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Obréazek 3.2: Ukazka typického jedince v Genetickém programovani

3.3.3 Evolu¢ni programovani

Predstaveno Lawrence Jerome Fogelem v roce 1966 v knize Artificial Intel-
ligence Through Simulated Evolution [13]. V této knize je vyvijen konecny
automat, ktery predpovidé retézce generované Markovovymi procesy. Pristup
evolu¢niho programovani je podobny genetickym algoritmtm, ale s tim roz-
dilem, ze se vyviji pouze parametry programu. Na celou populaci jedinct se
pohlizi spise jako na populaci jinych druhii, nez jednoho druhu. I proto je
hlavnim operatorem mutace, kterd méni pouze jednoho jedince.

3.3.4 Evolucni strategie
Technologie evolu¢ni strategie byla vytvorena v Sedesatych letech Ingo Re-
chenbergem a Hans-Paul Schwefelem, za ti¢elem reseni slozitych problému op-
timalizace diskrétnich a spojitych parametri.
3.3.5 Faze evoluénich algoritmu
Béh evolu¢niho algoritmu muzeme rozdélit na néasledujici faze:

e Inicializuj populaci (vétSinou ndhodné).

e Opakuj nasledujici kroky, dokud nejsou splnény ukoncujici podminky.

— Selekce - neboli vybér ,rodica“, muze a nemusi byt orientovand
podle fitness

Reprodukee - tvorba potomkt z rodi¢li, typicky krizeni
— Mutace - mala zména jedince

— Ohodnoceni jedincti nebo generace funkei fitness

15



3. HEURISTICKE OPTIMALIZACNI ALGORITMY

— Néahrada - nahrazeni staré generace novou (iplnd nebo ¢astecnd)

— Kontrola ukoncujicich podminek

3.3.5.1 Inicializace

Velikost populace zavisi na typu problému a velikosti stavového prostoru.
Prvni generace jedinct je ¢asto vygenerovana nahodné, aby lépe pokryla ce-
lou velikost prostoru moznych feseni. Pokud nam to ale prostor reseni dovoli,
miuze byt prvni generace vybrana primo ze zvolenych jedincu.

3.3.5.2 Selekce

Ve stadiu selekce se evolu¢ni algoritmus snazi vybrat jedince pro dalsi kiizeni
nebo mutaci. Vybér se pritom mize, nebo nemusi, orientovat podle hodnoty
fitness jedinct. Jedinci také mohou byt z celé populace, nebo jen napiiklad
z ¢asti populace s lepsi hodnotou fitness.

3.3.5.3 Ruletova selekce

Mezi nejbéznéjsi operatory selekce patri Ruletova selekce, kde pravdépodob-
nost, ze jedinec bude vybran, je pfimo umérna hodnoté jeho fitness, neboli:

fi

Pi=
> 1
7j=1

kde p je pocet jedinci v populaci a f; je fitness jedince i. Coz ale znamena,
ze jedinci s vétsi hodnotou fitness maji vyssi pravdépodobnost byt vybrani,
zatimco jedinci s horsi fitness maji nizsi Sanci.

3.3.5.4 Turnajova selekce

Turnajova selekce ndhodné vybere k jedinct, mezi kterymi usporada turnaj,
neboli vybere jedince s nejlepsim ohodnocenim fitness. Na rozdil od ruletové
selekce ale neni zavisla na konkrétnich hodnotach fitness. Selekéni tlak miizeme
jednoduse upravit zménou velikosti turnaje. Pokud ma turnaj vice tcastniki,
pak jedinci s horsi fitness maji mensi Sanci na vitézstvi. Pri velikosti turnaje
jedna je vysledek stejny jako pri nahodné selekci.

3.3.5.5 Oriznuti

Pri selekci oriznutim sefadime jedince podle jejich hodnoty fitness a vybereme
napriklad nejlepsi polovinu nebo tfetinu pro dalsi kiizeni, nebo pokud méme
vétsi populaci nez potfebujeme. Tato metoda ale neni tak sofistikovand, ani
uspésna jako jiné metody, a proto se v praxi moc nepouziva.
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3.3.5.6 Stochastické univerzalni vzorkovani

SUS je variantou ruletové selekce, kde ma sice fitness jedince svoji vahu, ale
pro prochézeni prostoru jedinci pouzivame stejné intervaly o velikosti:

fi

I

> F

j=1

step =

kde p je pocet jedinct v populaci a f; je fitness jedince i, coz dava jedinctim
s nizsi hodnotou fitness vétsi Sanci na vybrani, nez pri pouziti ruletové selekce.
Tato metoda miize byt vyhodné, obzvlasté pokud néjaky jedinec mé o mnoho
vétsi fitness nez ostatni.

3.3.5.7 Reprodukce

Nové jedince miizeme vytvaret stejné jako v prirodé mnoha zpusoby. Pravdé-
podobné nejcastéjsim z nich je kiizeni. K¥izeni mtize nastavat mezi libovolnym
poctem rodicti, zalezi jen na strategii vybéru dat do potomka. Stejné tak i po-
tomkt muze byt vytvoreno vice nez dva z jednoho krizeni. Bézné se ale pouzi-
vaji dva az tfi rodice, ze kterych vznikaji jeden az dva potomci. V evolu¢nich
algoritmech mame nékolik moznosti, jak krizit jedince.

3.3.5.8 Jednobodové krizeni

Jednobodové kiizeni je nejzakladnéjsi operator kiizeni evoluc¢nich algoritmi.
Jsou k nému potfeba vétsinou dva rodice a vznika jeden a vice potomki.
Algoritmus pouzivany k vytvoreni potomka muize byt popsan v nasledujicich

krocich [3.3at
1. Vyber bod kiizeni v chromozomu rodice.
2. Oba rodice rozdél na dvé ¢asti podle vybraného bodu.

3. Vytvor potomka kombinaci prvni ¢asti z prvniho rodice a druhé c¢asti
z druhého rodice.

4. Vytvor druhého potomka kombinaci prvni ¢asti z druhého rodice a druhé
Casti z prvniho rodice.
3.3.5.9 Dvoubodové kriZzeni

Velice podobné krizeni jednobodovému ktizeni, pouze s rozdilem, Ze jsou vy-
birdna dvé mista a potomek mé data stiidavé z obou rodi¢a. Algoritmus muze
byt popsan néasledovneé [3.3b

1. Vyber dva body kiiZeni.
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2. Rozdél oba rodice do tii ¢asti podle vybranych dvou bodi.

3. Vytvor prvniho potomka z prvni a tfeti ¢asti prvniho rodice a prostredni
¢asti druhého rodice.

4. Vytvor druhého potomka z prvni a tieti ¢asti druhého rodice a prostiedni
Casti prvniho rodice.

3.3.5.10 N-bodové krizeni

Opét varianta jednobodového kiizeni, ale s vybérem N bodu, ve kterych se
stiidaji data, ktera potomek zdédi od rodict.

3.3.5.11 Uniformni kfizeni

Typ kiizeni, ve kterém postupujeme po jednotlivych genech rodi¢t. V kazdém
kroku je pak pravdépodobnost p = 0.5, Zze vybereme data z prvniho rodice.
Tato metoda muze dosahovat velkych zhorseni i zlepseni hodnot fitness po-
tomk, ale dokéze se s ni Iépe projit vétsim mnozstvim dat v prostoru moznych

feseni B.3d

rodic A rodi¢ A

rodi¢ B rodi¢ B
bod kfizeni bod kfizeni

potomek A potomek A

potomek B potomek B

(a) Jednobodové kiizeni

O e rodic A

(b) Dvoubodové kiizeni

* rodi¢ A

* rodi¢ B

* potomek A
* potomek B

(d) ,,Cut and splice kiizen{

55 e s oo
O potomek A
TR, Potomek B

(¢) Uniformni ki{zen{

Obrazek 3.3: Druhy kiizeni

3.3.5.12 ,,Cut and splice“

Tato varianta kiiZzeni zvoli misto v genech rodic¢u u kazdého rodice zvlast, ¢imz
se 1lisi od normélnich pristupi ke kiizeni, protoze diky ni vznikaji potomci,
ktefi nemaji stejnou délku chromozomu jako rodice. Jako pristup v této préaci
se nehodi, protoze zde budou vytvareni jedinci s pevné danou délkou a to
stejnou, jako maji rodice
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3.3.5.13 Mutace

Pomoci mutace dokazeme lépe udrzet diverzitu populace tim, Ze s malou prav-
dépodobnosti vybereme jedince, kterému néasledné zménime malou ¢ast genu,
¢imz se dokazeme posunout do oblasti prostoru reseni, ve které jsme nemu-
seli mit zadné jedince. Tim se muze algoritmus vyhnout uvaznuti v lokalnim
minimu, ale také se vyhne zpomaleni nebo i zastaveni celé evoluce. Pokud m4
ale mutace velkou pravdépodobnost, tak se evoluce zméni v pouhé nahodné
hledani. Specialni pripad mutace je zména jedince zpét na jedince samotného,
coz ale nevadi, protoze v biologické mutaci se muze stat totéz

vybrané geny pro mutaci

| I I I | pred mutaci

I || || || ] po mutaci
Obréazek 3.4: Ukdzka mutace

3.3.5.14 Fitness

Pokud chceme vytvorit fungujici model evolu¢niho algoritmu, musime zvolit
néjaky zpusob, jak ohodnotit jedince v populaci. Mezi mozné zptisoby patri:

e Objektivni ohodnoceni - Ohodnoceni jedince je objektivni, pokud
posuzuje jedince nezavisle na ostatnich jedincich a nepouziva jeho nor-
malizaci ani jinak upravenou reprezentaci.

e Subjektivni ohodnoceni - Ohodnoceni jedince je subjektivni, pokud
neni objektivni.

e Vnitini ohodnoceni - Ohodnoceni jedince je vnitini, pokud néjak
zasahuje do dalstho vyvoje evoluce.

e Vnéjsi ohodnoceni - Ohodnoceni jedince je vnéjsi, pokud nemtze
nijak zasahovat do dalsiho vyvoje evoluce[I4].

Ohodnoceni neboli fitness jedince urcuje jeho kvalitu vic¢i hledanému re-
seni. Pravé diky tomuto hodnoceni algoritmus vi, jaké reseni mé hledat, pro-
toze méné validni jedinci maji horsi fitness nez ostatni a tim padem i napiiklad
mensi Sanci na reprodukei.

Diky témto vlastnostem muzeme fitness evolucnich algoritmu zaradit do
kategorie vnitrnich ohodnoceni.

Existuje mnoho ptistupt k ohodnoceni jedincii pomoci fitness. Za porusend
omezeni muzeme odcitat ,body*, a nasledné hledat jedince, ktery bude mit
miniméalné urcity pocet bodu, nebo naopak body muzeme pricitat za splnéné
podminky a o poruseni kritérii se nestarat. P¥i pouziti nékterych selekénich
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metod je vhodné normalizovat hodnoty fitness, protoze jinak mize napriklad
selekce pomoci rulety vracet pouze ndhodné jedince.

3.3.5.15 Ukoncujici podminky

Mezi podminky ukoncujici evoluéni algoritmus patii napriklad:
e Nalezeni vyhovujiciho feSeni.
e Vytvoreni pozadovaného poctu generaci.

e Nalezené reseni se uz nemuze déle zlepsovat.

3.3.6 Elitismus

Elitismus je metoda pouzivana pii tvorbé nové generace jedincti, kdy nejlepsi
jedince (vétsinou jednoho az dva) z predeslé generace (podle hodnoty fitness)
preneseme primo do nové tvorené generace, jesté pred fazi kiizeni. Takto se
nemuze stat, ze by nejlepsi jedinec napriklad zmutoval nebo néjak jinak vypadl
z generace vlivem ndhodnych procesti a tim jsme o néj prisli. Kvalita feSeni
se tak muze pouze zvysovat, ovSem také se mize timto narusit béh evoluce,
pokud by takovych jedinct bylo prilis mnoho.

3.4 Koevoluéni algoritmy

Pro zlepseni vykonu evoluc¢nich algoritmt v problémech s vysokym poctem
dimenzi bylo vynalezeno mnoho technik, mezi jinymi naptiklad koevoluéni al-
goritmy. Problémem evolucnich algoritmi totiz mtze byt provadéni evoluce
na jediné populaci stejného druhu jedinci, protoze v prirodé probiha evoluce
mnoha populaci jedinci soucasné a jedinci z riznych populaci se také navza-
jem ovliviiuji. Tim se zvysuje selekéni tlak a urychluje se tak vyvoj jednot-
livych populaci. Proto vznikly koevoluéni algoritmy, jako snaha najit reSeni
problému pomoci vice populaci stejného nebo rizného druhu jedinct, kteri
spolu bud souperi nebo spolupracuji.

Pomoci koevoluénich algoritm se snazime zajistit stabilitu evoluce a urych-
lit konvergenci fitness[15].

3.4.1 Kooperativni koevoluce

V kooperativni koevoluci je implementovana idea ,,Rozdél a panuj“, ktera roz-
déli problém o velkém poctu dimenzi na vice podproblémi s mensim poctem
dimenzi, kde kazdy z nich tvoii podprostor feseni. Na kazdy z téchto podpro-
storu je aplikovan néjaky typ evolucniho algoritmu a nasledné se mensi reSeni
spoji do celku, ktery je poté ohodnocen [16]. Jako piiklad muze byt uvedena
symbidza.
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3.4.2 Kompetitivni koevoluce

Nékdy muze byt uzitecné nechat jedince v populaci souperit navzajem. Na-
priklad v modelu lovec-korist, kde se jedna strana snazi vytvorit rychlejsiho,
zdatnéjsiho lovce, zatimco druhd strana se snazi napriklad o vytvoreni mensi,
chytrejsi koristi, kterd se zvladne 1épe pred lovcem schovat. Postupem gene-
racemi se zlepsuji pouze vlastnosti obou generaci, které se jim hodi pro lepsi
soupereni. Tyto algoritmy se nazyvaji kompetitivni koevoluéni algoritmy.

3.5 Memetické algoritmy

Memetické algoritmy jsou metaheuristické prohledavaci pristupy zalozené na
populaci. Jsou inspirované Neo-Darwinistickym principem piirodni evoluce
a Dawkinsovou teoriif memu (anglicky meme), definovanou jako jednotku kul-
turni evoluce, kterd je schopnd provést lokalni zlepsovani. Definice podle Da-
wkinse:

,Priklady memu jsou melodie, napady, fraze, mdda, zptusob vy-
tvareni keramiky nebo stavéni obloukt. Jako se geny rozmnozuji
v genofondu preskakovanim z jedince na jedince pomoci spermii
a vajicek, tak se i memy rozmnozuji v memefondu preskakovanim
z mozku do mozku pomoci procesu, ktery v sirokém slova smyslu
muzeme nazvat napodobovani. “[17]

Na memetické algoritmy muzeme pohlizet jako na spojeni mezi globalnimi
prohledavanimi zalozenymi na populaci a lokdlné zlepsujicimi metodami, coz
znamena, ze, jakmile je tato technika spravné vyvinuta, mizeme ziskat reSeni
vyssi kvality mnohem efektivnéji.

V evolué¢nich algoritmech je snaha napodobit biologickou evoluci, zatimco
memetické algoritmy slouzi k napodobeni kulturni evoluce. Lze si to predsta-
vit jako jednotky informaci, které se predavaji zatimco si spolu lidé vymé-
nuji ndzory. V memetickych algoritmech je populace slozena pouze z lokdlné
optimalnich feseni. Zakladni kroky kanonického memetického algoritmu pro
jednoduchou nelinearni optimalizaci zalozenou na genetickém algoritmu jsou
zndzornény v nasledujicim pseudokédu [18].

3.5.1 Pouziti memetickych algoritmu

vvvvvv

uplné problémy jako naptriklad: Problém obchodniho cestujiciho, problém ba-
tohu, hledéni nezavislé mnoziny, souc¢et podmnoziny, vrcholové pokryti, a po-
dobné. Ale své misto si najdou i v jinych odvétvich naptiklad robotice, elek-
tronice, mediciné, ekonomice, ocednografii, matematice a tak dale. [19]
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Algorithm 3.1 Kanonicky memeticky algoritmus

BEGIN
Inicializace: Vytvor pocatecni generaci GA.
while Nejsou splnény ukoncujici podminky do
Ohodnot vSechny jedince v populaci
for kazdého jedince v populaci do
Proved lokélni vylepSeni a nahrad genotypy a/nebo fenotypy v generaci
lepsim feSenim v zavislosti na vybéru Lamarckistického nebo Baldwi-
nistického uceni.
end for
Vytvor novou generaci standardnimi operatory GA, tj. kiizeni, mutace
a selekce.
end while
END
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KAPITOLA

Realizace

Pro vyslednou implementaci programu byl vybran jazyk Python 3 ve verzi
3.4.

4.1 Spusténi

Program je mozné spustit pomoci prikazové raddky zadanim souboru schedu-
ling.py a pridanim cesty k CSV souboru obsahujicim seznam ID zaméstnancii
s uvedenymi centry, kde mohou pracovat, a druhé cesty k CSV souboru se
seznamem [D zaméstnanci a sménami, kdy maji dovolenou. Dale mohou na-
sledovat nepovinné prepinace a to:

-s [datum] - Pro zadani data od kterého se ma rozvrh vytvorit. Pokud neni
zadano implicitné se pouzije datum spusténi. Formét data je ocekdvan
nasledujici: YYYY-MM-DD.

-1 [int] - Udava délku rozvrhu zaméstnanci ve dnech. Vychozi hodnota je
nastavena na 28.

-u [person/center| - Vybira, zda se budou rozvrhy tvofit z pohledu center
nebo zaméstnancl. Vychozi hodnotou je center.

Vysledny rozvrh je po dokonceni programu zapsan do souboru result.tzt na-

chézejiciho se ve stejné slozce jako zdrojové soubory.

4.2 Reprezentace informaci o centrech a
zameéstnancich

Informace o centrech a zaméstnancich jsou ulozeny ve slovnicich people pro za-
méstnance a centers pro centra, které jsou vytvoreny ve funkci remake v sou-
boru remake.py z obou vstupnich soubori.
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4. REALIZACE

Ve slovniku people jsou lidé rozdéleni podle ID, kde ke kazdému ID patii
list, ve kterém je dalsi list dvojic [den, sména], kde sména je typu boolean a po-
kud jde o denni sménu mé hodnotu True, a list center, ve kterych zaméstnanec
s danym ID mtze pracovat.

Ve slovniku centers je seznam center, které jsou uvedeny v souboru s pfi-
Fazenymi zaméstnanci k centriim. Pokud néjaké centrum nemé pridélené za-
meéstnance, pak takové centrum neni zpracovano.

4.3 Evoluce

Evoluce celd probiha ve ttidé Fvolution, v souboru evolution.py, jak bylo na-
stinéno v kapitole 3.3 a vyuzivajici kooperativni koevoluci popsanou v sekci
Pro reprezentaci jedinct pouziva tridu Schedule.

V souboru schedule.py, je implementovana tiida Schedule reprezentujici
jednotlivce celé evoluce, to znamend jeden rozvrh. Tento rozvrh je ale slozen
z mensich jednotek neboli tt¥idy Unit ze souboru unit.py, které reprezentuji
»,malé“ rozvrhy jednotlivych lidi nebo center. Ve tiidé Schedule miizeme vy-
tvaret nové rozvrhy z jednotek (units), rozvrhy nechdvat ohodnocovat funkci
fitness a porovnavat rozvrhy mezi sebou podle jejich hodnoty fitness.

Kv1li moznosti vytvaret rozvrhy podle lidi nebo center je tiida Unit rea-
lizovana jako abstraktni tfida, ze které dédi dvé dalsi tridy:

e Center - tfida reprezentujici rozvrh pro jedno centrum. Rozvrhem se zde
rozumi list dvojic, kde indexem listu je rozumén den a pozici v dvojici
ranni, nebo no¢ni sména a na kazdé této pozici je ulozeno ID zamést-
nance, ktery méa sménu pridélenou.

e Person - tfida reprezentujici rozvrh pro jednoho ¢lovéka. Rozvrhem zde
je list o takové délce, aby zaméstnanci vychazely tfi smény tydné. Na
kazdé pozici v listu je trojice ve slozeni [centrum, den, 0/1], kde 0 zna-
mend denni sménu a 1 znamend nocni sménu.

V obou triddch jsou navic implementovany ¢dstecné fitness (protoze zde neni
k dispozici cely rozvrh muzeme zkontrolovat pouze ¢ast podminek) a hill clim-
bing, ktery se pravé podle hodnot ¢astecnych fitness snazi jednotku vylepsit.

Algoritmus Hill Climbingu je navrhnut tak, aby postupoval od opravovani
ndrazsich® chyb k ,levnéjsim“ a tim bylo usetifeno prohledavani celého okoli,
protoze pomoci ¢astecné fitness mize byt odhadovan nejlepsi posun a tim
mtize byt Hill Climbing podstatné zkracen.

Dale jsou v souboru unit.py implementovany funkce kiizeni z divodu po-
treby ktizit pravé jednotky koevoluce. Nakonec byly vybrany tii typy kiizicich
algoritmt a to: jednobodové kiizeni, dvoubodové kiizeni a uniformni kiizeni,
které z danych rodi¢t vybranych pomoci selekce vytvori pravé dva potomky.

Ve tridé Evolution jsou implementovany nasledujici algoritmy selekce: tur-
naj, SUS a ruletova selekce, pomoci nichz jsou vzdy vybirani pravé dva rodice.
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4.4. Fitness

Aby se dosadhlo vétsi ispésnosti ruletové selekce a SUS, byla implementovana
normalizace hodnot fitness, protoze rozdily mezi jedinci byli tak malé, ze se
zminéné operatory chovaly jako ndhodny vybér.

Samotna evoluce pak probiha v metodé evolve, kde nejlepsi jedinec z minulé
generace je rovnou zkopirovan do nové populace (elitismus), a poté se tvorii
nova generace, ktera je o dvacet procent vétsi nez je povolend velikost generace.
Na konci iterace se ale populace orizne podle hodnoty fitness zpét na spravny
pocet, ¢imz se zbavi nejhorsich jedinct.

Jako aplikace memetického algoritmu je zde implementovan Hill Climbing,
ktery kazdou patou generaci vybere pét ndhodnych jedinct z populace, které
se bude snazit jednou zménou co nejvice zlepsit. Hill Climbing méni pouze
jednotky koevoluce (tj. jednotlivé rozvrhy pro centra nebo lidi) a ne cely rozvrh
jako takovy.

Pokud mé rozvrh ohodnoceni fitness rovné optimalni hodnoté jesté pred
koncem celé evoluce, znamena to, ze algoritmus nasel optimalni rozvrh. Cyklus
se predcasné ukonci a vysledny rozvrh je zapsan do souboru result.txt, ktery
je umistén ve slozce se zdrojovymi kédy.

Pokud algoritmus nedokéze najit feseni béhem stanoveného poctu gene-
raci, vypise nejlepsi nalezené teseni do souboru result.tzt.

4.4 Fitness

Ohodnocovaci funkce je implementovana v souboru fitness.py a je rozdélena do
mensich funkci, kde kazda funkce kontroluje pouze jednotlivou ¢ast rozvrhu.
Funkce je nastavena tak, ze se algoritmus snazi minimalizovat chybu od nej-
lepsi hodnoty funkce, které je rovno 1 000 000. Pokud dany rozvrh nesplnuje
néjaka omezeni pak jsou mu strhavany body. Fitness funkce hodnoti rozvrhy
podle tvrdych a mékkych omezeni popsanych v sekci Za poruseni tvrdych
omezeni se strhava 100-150 bodi a poruseni mékkych 10-25 bodu.
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KAPITOLA 5

Vysledky

Pro vsechny populac¢ni pristupy byla zvolena populace o velikosti 600 jedinci,
maximalni pocet generaci 1500, Sance na kiiZeni 85%, Sance na mutaci 4%,
velikost mutace na 10% z velikosti jedince a jako selekce byl pouzit turnaj
o velikosti 5. Rozvrhy byly generovany na 31 dnt pro 17 zaméstnanct a 3 da-
tova centra. Vsechny konfigurace byly spustény 10x a z jejich béhu spocitany
prumeéry, které jsou zobrazeny v nésledujicich grafech.

5.1 Nepopulac¢ni pristupy

5.1.1 Hill Climbing

Algoritmus byl spustén pouze pro jednoho jedince, na kterého byl Hill Clim-
bing aplikovan v kazdém kroku. Jak je vidét v grafech a algoritmus
je zastaven po 20 krocich, protoze jiz do priblizné 10. kroku dosdhne lokalniho
optima, ze kterého se uz neni schopen dostat.

6000

T T T
16000 Jedinec
15000 (-

ﬂedinec
5800
14000 -
seoo 13000 -

12000

chyba

5400 [

chyba

11000

5200 [ 10000

9000 [~
5000 [

8000 -

4800 L . . 7000 L . .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20

generace generace

(a) center (b) person

Obréazek 5.1: Hill Climbing
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5. VYSLEDKY

5.1.2 Simulované zihani

Algoritmus simulovaného zihani byl implementovan s vyuzitim stejné fitness
funkce jako evoluéni algoritmy. PTi testovani se ukézalo, ze je algoritmus velmi
nichylny na nastaveni parametri. Z grafi a miize byt vidét, Ze

algoritmus neni schopen nalézt globalni optimum.
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Obrazek 5.2: Simulované zihani

5.2 Populacni pristupy

5.2.1 Evoluce

Nejdiive byla implementovana pouze samotna evoluce, ktera ale nedokazala
dosdhnout optimélniho FeSeni, jak je vidét v grafu[5.3] Zobrazena je primérna
chyba nejlepsiho a nejhorsiho jedince spolu s primérem, medidnem a rozpty-
lem chyb celé generace. Vybrano zde bylo dvoubodové kiizeni, protoze se s nim
dosahovalo nejlepsich vysledku, spolu s ruletovou selekci. Z grafu je vidét, ze
samotnd evoluce nedokéze najit optimalni feseni, proto byla dale implemen-
tovana jesté kooperativni koevoluce s memetickym algoritmem.

5.2.2 Kooperativni koevoluce

V kooperativni koevoluci bylo vybrano dvoubodové kiizeni spolu s turnajovou
selekci o velikosti pét, protoze v této konfiguraci dosahoval algoritmus nejlep-
sich vysledku. Jak je vidét v grafech a [5.4b] tak koevoluce je schopna
dosahnout optiméalniho Teseni jiz po priblizné 300 iteracich. Pro osoby je al-
goritmus pomalejsi a horsi nez pro centra, protoze osob je vice nez center
a tak probihda vice evoluci jedincti najednou a je zde vétsi Ssance na kolizi ve
vysledném rozvrhu.

28



5.3. Shrnuti dosazenych vysledki
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Obréazek 5.4: Kooperativni koevoluce.

5.2.3 Memeticky algoritmus

Daéle byla vyzkousena moznost memetického algoritmu, od které se oc¢ekavalo
urychleni najit{ optima. Jak je ale mozné vidét v grafech a tak
Hill Climbing vylepsil kooperativni koevoluci skoro zanedbatelné a to hlavné
z divodu vylepSovani pouze jednotek rozvrhu a ne celého reSeni. Takto mohou
i po tspésném Hill Climbingu vzniknout horsi rozvrhy.

5.3 Shrnuti dosazenych vysledkt
V grafu [5.6] je vidét porovnani nejlepsich jedincti vSech vyse zminénych moz-
nosti. Z toho lze usuzovat, ze nejlepsi vysledky poskytuje koevoluce, kterd ma

za jednotky centra, pticemz Hill Climbing na koevoluci v podstaté nema vliv.
Evoluce a samotny Hill Climbing nejsou schopny ani nalézt optimum.
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5. VYSLEDKY
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Obrézek 5.5: Kooperativni koevoluce spojena s Hill Climbingem.
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Obréazek 5.6: Graf praimérnych ohodnoceni nejlepsich jedinct.

5.4 Wilcoxon rank-sum test

Na statisticka data ziskana z béhd programi byl pouzit Wilcoxon rank-sum
test pro porovnani ruznych pristupt pouzitych moznosti. Testovan byl predpo-
klad, Zze dva porovnavané vzorky jsou ze stejné distribuce, a pokud je hodnota
p mensi nez 0.05 tak plati alternativni predpoklad, tedy Ze nejsou ze stejné
distribuce. Pokud plati alternativni predpoklad tak je také mozné rici, ze jeden
algoritmus je lepsi nez druhy.

Jako varianty programt pro rank-sum test byl zvolen memeticky algorit-
mus pro center a person a koevoluce pro center i person.

Dle vysledkt v tabulce pro p, test dava vyznamny dikaz pro tvrzeni,
ze koevoluce pro center je lepsi nez koevoluce pro person a memeticky algo-
ritmus pro person. A dle tabulky pro Z je vidét, ze memeticky algoritmus
pro center je v priuméru rychlejsi nez memeticky algoritmus pro person. Pro
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5.5. Porovnani s bézné uzivanymi pristupy

Varianta algoritmu Hodnota p
memeticky algoritmus center | memeticky algoritmus person 0,007285
koevoluce center koevoluce person 0,010165
memeticky algoritmus center | koevoluce center 0,226476
memeticky algoritmus person | koevoluce person 0,939743

Tabulka 5.1: Tabulka p hodnot

Varianta algoritmu Hodnota Z
memeticky algoritmus center | memeticky algoritmus person -2.683548
koevoluce center koevoluce person -2.570158
memeticky algoritmus center | koevoluce center -1.209486
memeticky algoritmus person | koevoluce person 0.075592

Tabulka 5.2: Tabulka Z hodnot

toto tvrzeni opét dava test vyznamny dikaz. Déle je mozné vidét, ze pouziti
memetického algoritmu neni prokazatelné lepsi nez koevoluce.

5.5 Porovnani s bézné uzivanymi pristupy

Mezi bézné uzivané pristupy stale patfi ruéni vytvareni rozvrhu a vycerpa-
vajici prohledavani stavového prostoru, kde prohledavani stavového prostoru
m& vyhodu v tom, ze pokud existuje optimalni reSeni, pak ho urcité najde,
ale prohledavani trva velice dlouho a ¢ini tim toto reSeni nepouzitelné. Mezi
vyhody ru¢niho vytvareni patri vétsi moznost vkladani pozadavki a také moz-
nost jednotlivych optimalizaci na zakladé konkrétnich zadosti zaméstnanct,
ale nevyhodou je opét vysoka ¢asova naroc¢nost. Reseni vyvinuté a implemen-
tované v této praci je mnohem efektivnéjsi a také rychlejsi nez oba pristupy.
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Zaver

V této praci byly nejdiive analyzovany pozadavky spolecnosti Seznam.cz na
vytvafeni rozvrhi a rozlozeni smén, a nasledné rtzné heuristické algoritmy
k vytvoreni algoritmu pro rozvrhovani smén zaméstnanci.

Jako prvni piistup byl zvolen evolu¢ni algoritmus, ktery se ale neukazal
jako dobra cesta, protoze nebyl schopen najit optimalni feseni. Proto byl déle
upraven na kooperativné koevolucni algoritmus, kde jako jednotky koevoluce
mohou byt zvolena datova centra nebo zaméstnanci.

Tento pristup je schopny najit optimalni vysledek, a pokud jsou jednotkami
centra, algoritmus dokaze najit optimalni rozvrh velmi rychle jak pres pocty
generaci, tak i ve skutecném case. Pokud zvolime jako jednotky zaméstnance,
pak tvorba rozvrhu trva déle jak v generacich, tak i v ¢ase, ale vysledny rozvrh
muze byt vyhodnéjsi, protoze je v ném obsazeno na nékterych sménach vice
zameéstnanct, coz poskytuje vétsi variabilitu a miize vést k vétsi spokojenosti
zameéstnanct.

Pouziti memetickych algoritmi (zde vyuziti Hill Climbingu v koevoluci)
v tomto problému nevedlo k vyraznému zlepseni oproti koevoluci. To muize byt
zpusobeno pouzitim Hill Climbingu na jednotky koevoluce a ne na cely rozvrh,
kdy zlepsenim rozvrhu jednotlivce mohou vzniknout kolize s ostatnimi jedinci
ve vysledném rozvrhu. Napiiklad pokud je zaméstnanci posunuta sména, pro-
toze mél dvé smény po sobé, pak ve vysledném rozvrhu muze vzniknout za
posunutou sménu prazdné misto, coz je v rozporu s pozadovanymi tvrdymi
omezenimi.

Oproti evolu¢nim pristuptim podévaly algoritmy zalozené na lokalnim pro-
hledavani vyrazné horsi vysledky. V zadném z béht se jim nepodafilo do-
sahnout optimélniho feseni pred vycerpanim nastaveného maximélniho poctu
ohodnoceni.

Jako mozné budouci vylepseni se naskyta moznost zlepseni lokalni optima-
lizace memetického algoritmu a to zménou aplikace Hill Climbingu z jednotek
rozvrhu na celé rozvrhy, nebo poptipadé vyména Hill Climbingu za jiny heu-
risticky algoritmus.
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ZAVER

V dalsi fazi bude tfeba zakomponovat program do systému spolecnosti
Seznam.cz, kde se momentalné ¢eka na rozsireni dochazkového systému, tak
aby odpovidal parametrim prace v datovych centrech.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

SUS Stochastické univerzalni vzorkovani
NSP Nurse Scheduling Problem

NRP Nurse Rostering Problem

GA Geneticky algoritmus

HC Hill Climbing

CSV soubor s daty oddélenymi stiedniky (Comma Separated Values)
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PRILOHA B

Obsah prilozeného USB disku

readme.tXt....ovviiiiiiii stru¢ny popis obsahu USB disku
SChedULIng . Py « vttt ettt spustitelny skript
SV ettt ettt s adresar s ukazkovymi soubory CSV
src
timpl ................................... zdrojové kbédy implementace
thesis .vvvvvviiiiiinnnnn. zdrojova forma préace ve formatu KITEX
L= v PP adresar s textem préce
python..... ...t adresar s instalacnimi soubory Pythonu
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