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1 Uvod

Systém pro prifazovani smén je webovy nastroj, ktery slouzi pro tvorbu rozvrhi na
pracovistich ve sménnych provozech. Po nahrani vstupu feSeného problému v pozado-
vaném formatu je uzivateli vracen automaticky vytvoreny rozvrh smén. Rozvrhy jsou
tvofeny pomoci knihovny algoritmi pro rozvrhovani lidskych zdroju. Algoritmy FeSici
tvorbu rozvrhu se dynamicky méni na zakladé rozhodnuti hyperheuristiky, kterd je v
knihovné nadstavbou nad ostatnimi algoritmy. Rozvrh je tak vylepsovan z nékolika rtiz-
nych pohledd, které jsou zastoupeny rtiznymi algoritmy. Knihovna kombinuje pouziti
algoritmi optimalni a heuristickych, které jsou vhodnéjsi pro tvorbu rozvrhu pro velké
instance problému. Algoritmy béhem tvorby rozvrhu uvazuji omezeni dané Zakonikem
prace CR a dale omezeni dana kolektivni smlouvou. Piinos tohoto systému je dvoji - je
zkracena doba potfebnd na vytvoreni vlastniho rozvrhu, ktery byl diive tvofen rucné.
Dale jsou rozvrhy vytvareny efektivnéj$im zptisobem nez v pripadé rucni tvorby, napf.
dochazi ke snizovani piescasti proplacenych zaméstnavatelem. Oba tyto prinosy tak ve-
dou na financ¢ni Gspory spolec¢nosti, ktera tento systém vyuziva.

Tato technické zprava popisuje zejména jadro systému pro prifazovani smén zameést-
nanclim, a to je knihovna algoritmiéi pro automatické prifazovani smén. V sekci 2 je
shrnuta reserse stavajicich algoritmi. Na zakladé této reserse byly vybrany algoritmy,
které budou soucasti knihovny pro automatické piitazovani smén. V nasledujicich sekcich
jsou pak posany vybrané algoritmy. V sekci 3 je detailné popsana Scatter Search hyper-
heuristika. V néasledujici sekci je uvedena skupina algoritmi, které mohou byt pouzivany
jako zdsuvné moduly dle potieby. V sekci 5 je popsan algoritmus Adaptive Variable
Neighborhood Search, ktery je zalozen na metodach lokdlniho prohledavani stavového
prostoru. V sekci 6 je popsan algoritmus, ktery vznikl rozsifenim algoritmu Adaptive
Neighborhood Search.



2 Reserse na téma rozvrhovani lidskych zdroj(i

Kli¢ova slova: timetabling, emloyee timetabling, rostering, large neighbor-
hood search heuristic, multicriterial optimization, hyper heuristics, column
generation

Vystup: Definice feSeného problému. Popis jednotlivych nalezenych algoritmi, po-
souzeni jejich vhodnosti k feseni stanoveného problému.

Popis: Provést resersi algoritmt resicich zadany problém.

V minulosti vznikla fada systémti a postupt, které pomahaji rozvrhovat smény mezi
zaméstnance tak, aby byl snizen Cas a rozpocet potfebny na planovani. Zaroven je u
nich kladen diraz také na uspokojeni osobnich poZadavku jednotlivych zaméstnanci.
Problém rozvrhovani pracovnich smén predstavuje jiz n€kolik desitek let zkoumany NP—
aplny problém.

Tato reserse se zabyva vyhledanim univerzalniho postupu pro feSeni podmnoziny
rozvrhovacich problému, které se zdaji byt komplikovanéjsi nez ostatni. Jedna se o roz-
vrhovani smén ve spolecnostech, kde je zapotiebi lidska prace 24 hodin denné, 7 dni
v tydnu, a to po cely rok. Navic se zaméfime také na problémy, ve kterych je potreba
rozvrhnout zameéstnance z velkého poctu pracovnich pozic do fadové nékolika desitek
az stovek smén. Nasleduje definice problému, reserse jednotlivych metod k jeho FeSeni a
shrnuti spojené s vybérem nejvhodnéjsich metod.

2.1 Definice problému

Problém rozvrhovani lidskych zdroju je definovdan v mnoha textech. Naptiklad [5]
uvadi obecné formulovany nurse rostering problem. Clanek [12], ze kterého nasledujici
Cast textu vychazi, zavadi problém rozvrhovani lidskych zdroji obecné.

Problém je zaloZen na 4 entitach: zaméstnancich, sménach, tkolech a pracovistich.
Zameéstnanci jsou schopni na zdkladé své kvalifikace vykonavat pouze nékteré tukoly. Ty
provadi na rtznych pracovistich ve sménach. V ramci rozvrhovani se uvazuje kratké
opakujici se obdobi, naptiklad jeden tyden nebo mésic. Existuje celd fada nestandard-
nich smén. Mezi né patii vikendové, noc¢ni, svateéni a dalsi. Dale jsou stanovena silna
a slaba omezeni, tedy ta, kterd musi byt dodrzena napriklad kvili zakoniim a internim
predpistim a ta, které popisuji osobni preference zaméstnancti. ReSenim je rozvrh, pfia-
zeni zaméstnancd ke sméndm, tkoliim a pracovnim misttim, které splinuje vsechna silnd
omezeni a co nejvice vyhovuje slabym omezenim.

Clanek [12] definuje tato silna omezeni:

e Zaplnéni: V kazdé sméné je dostateény pocet pracovnikti na kazdy tkol na kazdém
pracovisti.

e Schopnost: Kazdy zaméstnanec ma kvalifikaci k provadéni jemu prifazenych ukolt.

e Dostupnost: Kazdy ze zaméstnancii je dostupny pouze na urcitou podmnozinu
vSech smén.



e Konflikty: Zadnému ze zaméstnanci nesmi byt prifazen vice nez jeden ukol na
sménu. Zaméstnanci nesmi pracovat ve dvou sménéch, které jsou v konfliktu, tedy
napiiklad v téch, které se prekryvaji nebo jsou obé ve stejny den.

e Pracovni zatiZzeni: Kazdy ze zaméstnancl mé definovany maximalni pocet smén,
které muze odpracovat za rozvrhované obdobi, pfesnéji prameér, kterému by se mél
vysledny rozvrh co nejvice blizit.

Clanek [12] dale definuje tato slaba omezent:

e Preferované ukoly a smény: Kazdy ze zaméstnancti mize preferovat nékteré
ukoly, naptiklad kvili mife svych schopnosti nebo osobnim divodim. Navic kazdy
ze zaméstnancu dava prednost urcitym typim smén.

e Flexibilita pracovniho zatiZeni: V ramci vice rozvrhovacich obdobi by se prii-
mérné pracovni vytizeni mélo co nejvice blizit hodnoté definované silnym omeze-
nim.

Rizné podmnoziny problému rozvrhovani lidskych zdroji pridavaji dalsi omezeni,
ktera je specifikuji.

2.2 Reserse moznych resSeni problému

Jak uvadi [1], vétsina algoritmu a p¥istupt k feSeni problému je zaloZzena na postup-
ném prohledévani nebo ofezévani stavového prostoru vsech moznych rozvrhi, dokud neni
nalezeno rozvrzeni zaméstnanct do smén spliujici stanovené pozadavky na kvalitu.

Mezi nejcastéji pouzivané postupy a systémy patii matematické programovani, me-
tody umélé inteligence, expertni nebo znalostni systémy nebo meta—heuristiky (napifiklad
genetické algoritmy, simulované zihéni, tabu search, memeticky algoritmus, large nei-
ghborhood search nebo heuristiky zalozené na hledani komponent). V poslednich letech
se navic objevuji metody heuristik matematického programovéani a hyper—heuristik. Pti
FeSeni realnych problémi je asto pro dosazeni lepSich vysledkd vyuZito rovnou nékolika
metod najednou.

Nasledujici ¢ast textu popisuje zékladni principy jednotlivych metod, shrnuje, pro
jaké instance problému jsou vhodné a jakych vysledku bylo pomoci téchto metod dosa-
Zeno.

2.2.1 Tabu search

Tabu search (TS) je jedna ze nejpouzivanéjsich metod prohledavéani stavového pro-
storu problému aplikovatelnd na velké mnozstvi kombinatorickych problému. Iterativné
prochazi sousedy aktualniho ¢asteéného feseni a vybird z nich ty, pro které hodnotici
funkce vraci nejlepsi vysledek. Sousedni feseni k ptivodnimu je pfitom ziskano aplikova-
nim jedné z pfedem definovanych transformaci. TS navic vyuziva seznam tabu transfor-
maci. V ném jsou ulozeny ty, které nesmi byt pouzity k vytvafeni sousedi a prochazeni



stavového prostoru. Seznam je aktualizovan v kazdé iteraci tak, aby nedochéazelo na-
priklad k zacykleni. Jeho pouziti slouzi také k opusténi lokdlniho optima a nalezeni
lepsiho vysledku. K tomu jsou vyuzity jesté dalsi postupy, napriklad ¢aste¢né poskozeni
a opétovné na nahodé zalozené sestaveni feseni. Jak zdkladni teorii, tak i veskeré vari-
anty popisuje podrobnéji [3]. Konkrétni zptusob aplikace na rozvrhovani lidskych zdroji
uvadi [2] a [12].

Srovnani nalezenych postupu: [2] uvadi, ze pfi vyuziti kombinace heuristik bylo
pro problém z redlného prostiedi vzdy nalezeno feseni v ¢ase do 45 minut. Neni zde
vSak uveden detailni popis dat vyuzitych k testu. Program implementovany pomoci [12]
rozvrhl 100 zaméstnanci s 449 pozadavky béhem fadové stovek sekund. Je zde vsak
poznamenano, ze samotnd realizace aplikace byla velmi slozité.

Vyhody: TS je velmi variabilni, poskytuje velky prostor k vyjadieni riznych ome-
zeni a prani tykajicich se rozvrzeni smén. Je znamy uz od roku 1986, tudiz je velmi dobte
popsany v mnoha ¢lancich.
lezeni vysledku. Implementace reseni pouzitelného na rozvrhovaci problémy z realného
prostiedi je velmi slozita.

2.2.2 Large neighborhood search

Jak uvadi [6], large neighborhood search (LNS) podobné jako T'S prohledéva soused-
stvi aktualniho castecného feseni k nalezeni lepsiho vysledku. K tomu vyuziva opakované
poskozovani a opétovné sestaveni pocatecniho feSeni. Spada do rodiny very large nei-
ghborhood search heuristik. Ty se vyznacuji tim, ze prohledévaji vétsi sousedstvi ¢astec-
ného reseni a diky tomu, Ze vybiraji z vice moznosti, rychleji nalézaji kvalitnéjsi vysledek.
Pomoci LNS je mozné najit feSeni mnoha problémt kombinatorické optimalizace. Sa-
motna metoda se dale ¢leni podle toho, jakym zptsobem je uréeno sousedstvi aktualniho
feSeni a jak se toto okoli prochazi. Déle jsou uvedeny dvé modifikace metody, konkrétné
variable neighborhood search (VNS) [4] a adaptive neightborhood search (ANS) [5].

VNS definuje ti typy sousedstvi podle jejich velikosti. Nejjednodussi z nich trans-
formuje ¢astecné reSeni na sousedni stav pomoci presunu jedné ze smén na jiného za-
meéstnance tak, aby byla stale splnéna vSechna silnd omezeni. Druhy typ sousedstvi je
definovan pomoci nékolika transformaci, které nijak nezlepsuji celkovou kvalitu vysledku,
ale pouze zvysSuji naplnéni nékterého ze slabych omezeni. Tteti pak zahrnuje sousedy,
ktefi vznikli mohutnéjsi transformaci skladajici se z presunt celych dnti nebo mnozin
smén.

ANS oproti tomu prochéazi stavovy prostor pomoci intenzivniho, pramérného a di-
verzifika¢niho prohledavani. Intenzivni prohledavani pfedstavuje TS heuristika hledajici
lokalni optimum. Priimérné prohledavani oproti tomu vybird pouze z ndhodné podmno-
ziny moznych sousedt. Tim se snazi presunout hledani do jiné ¢asti prostoru. Diverzi-
fikaéni prohledavani je zaloZeno stejné jako druhé transformace u VNS na uspokojeni
slabych omezeni.

Srovnani nalezenych postupu: Konkrétni postup aplikace VNS z ¢lanku [4] byl
otestovan pouze na malé instanci o 20 zaméstnancich a 4 typech smén. Pouzitim pri-



chodu sousedstvim druhého typu bylo dosazeno ¢asové optimalizace z ptivodnich 30 na
necelé 4 minuty. ANS v ¢lanku [4] byl oproti tomu konstruovan za tGcelem nalezeni po-
stupu, ktery predci dosud existujici metody feseni rozvrhovacich problémt z realného
prostfedi. Testy v mnoha ohledech ukazuji dosazeni tohoto cile. Vysledky potvrzuje i
¢lanek [18], ktery na VRP dokazuje, ze pouziti vice typt okoli v podobné formé, jako je
tomu u ANS, je vhodnéjsi, nez rozdéleni okoli podle velikosti tak, jak je tomu pfi pouziti
VNS. ANS se na zakladé téchto fakt zda vhodnéjsi.

Vyhody: LNS je velmi variabilni, dava velky prostor k vyjadieni riznych omezeni
a prani tykajicich se rozvrzeni smén. Nastaveni ruznych prohledavacich mechanismu
umoznuje optimalizovat metodu na konkrétni problém.

Nevyhody: Je pomérné obtizné vybrat jednotlivé prohleddvaci mechanismy tak,
aby se dohromady dopliiovaly a umoznily prochézeni celého stavového prostoru. Clanky
[4] a [5] k tomu ale poskytuji uré¢ity navod.

2.2.3 Hyper-heuristika

Jak uvadi [7], zatimco heuristika je metoda, ktera pocita vysledek pfimou manipulaci
s daty, hyper—heuristika vyuziva vyssi arovné abstrakce. Operuje s celou fadou heuristik
nizsiho stupné a az ty pracuji s daty. Ziskava tedy vysledek nepiimo. Jedna se o nadiaze-
nou metodu, kterd dokaze pomoci spravnych heuristik vyresil velké mnozstvi problému
kombinatorické optimalizace.

Clanek [7] uvadi hyper-heuristiku zaloZenou na principu TS. Jednotlivé metody spolu
soutézi o to, jaka z nich bude pouzita na prohledavani stavového prostoru. Pokud je navic
néktera z nich delsi dobu nelspésné, je na par iteraci pfidana do seznamu tabu heuristik.
Tim je doc¢asné zabranéno jejimu dalsimu pouziti. Je zde uvedeno také mnoho heuristik
nizsi tirovné pro nurse rostering problem a university timetabling problem.
nez TS hyper—heuristika. Misto TS je pouzit Scatter Search, metoda, kterd vyuziva malé
mnoziny nejlepSich nalezenych jedincd, jejich mutaci a 10 heuristik nizsi trovné, které
jsou na mutace aplikovany. Tim jsou nejlepsi feseni obméniovana, dokud neni nalezeno
feseni sprujici pfijimaci kritérium. Clanek metodu aplikuje na rozvrhovani zkouskovych
termind.

Srovnani nalezenych postupu: Podle [7] je mozné vybérem spravnych heuristik
dosédhnout vybornych vysledki, naptiklad univerzitni rozvrh s ptiblizné 400 kurzy a 10
mistnostmi byl rozvrzen pouze s vyuzitim 1166 operaci. Cilem ¢lanku [15] je nalezeni
hyper—heuristiky, ktera by tento jiz i tak velmi kvalitni vysledek predcila. Test, ktery ji
srovnava mimo jiné i s TS hyper—heuristikou vychézi pro Scatter Search nejlépe.

Vyhody: Metoda poskytuje opét mnoho moznosti a velky prostor k vyjadieni raz-
nych omezeni a pirani tykajicich se rozvrzeni smén.

Nevyhody: Opét je pomérné obtizné vybrat jednotlivé heuristiky tak, aby se navzéa-
jem podporovaly a na né aplikovana hyper—heuristika vedla k dobrému vysledku. Clanek
[7] vsak udava nékolik zakladnich pro nurse rostering problem.



2.2.4 Heuristika zalozena na komponentach

Clanek [8] definuje metodu fesici rozvrhovaci problémy zalozenou na hledani kom-
ponent. Rozvrh smén je rozdélen podle zaméstnancii na jednotlivé ¢asti. Ty jsou pak
pomoci evolu¢ni selekce a mutace vylepSovany, dokud nevznikne sada jedinct dohro-
mady predstavujici vysledny rozvrh. Samotnad mutace je aplikovdna na komponenty,
pro které vychazi nejhorsi vysledky hodnotici funkce. Nahodna mutace cennych jedinct
zajistuje posuny ve stavovém prostoru a jeho dikladngjsi prohledani.

Vyhody: Z testt v [8] vychézi, Ze na dostupnych datech je tato metoda jak z hlediska
ceny, tak i Casové slozitosti priblizné stejné kvalitni jako LNS a hyper—heuristika.

Nevyhody: Metoda prohledévéni stavového prostoru pomoci mutaci poskytuje mensi
moznost Upravy postupil pro problémy se specifi¢téjsimi podminkami na rozvrzeni prace
mezi zaméstnance.

2.2.5 Simulované Zihani

Simulované zihani vychéazi z genetickych algoritmi. Na zacatku procesu je vytvofeno
jedno Castecné reSeni predstavujici prvni generaci. Nasledné iterativné vznikaji dalsi,
stfidavé pomoci ohfivani a ochlazovani. Ohfivani slouzi k ziskdni generace s mnoha
potencidlnimi feSenimi, které nemusi byt prili§ kvalitni. Cilem ochlazovani je oproti
tomu vytvoreni generace obsahujici pouze nejlepsi znamé jedince. Celkova teplota je
navic postupné snizovana. Diky tomu jsou obéma metodami vytvaieny generace o stale
mensim poctu jedinct. Tim je dosazeno jak prohledani celého stavového prostoru, tak i
vybéru nejlepsiho feseni. Clanek [10] uvadi, jak aplikovat simulované zihani na problém
rozvrhovani.

Vyhody: Vysledky testl zaznamenané v [10] ukazuji, ze metoda simulovaného zihani
dosahuje vykonnostné obdobnych vysledkt jako LNS nebo hyper—heuristika.

Nevyhody: Transformace, které vytvari potomky z jedincti pfedchozi generace, jsou
pomeérné specifické. Pro rtizné obdoby problému by musely byt casto upravovany. K
vyuziti obecnych transformaci jako swap nebo n—opt je instance feSeni problému prilis
komplikované.

2.2.6 Reseni pomoci LP nebo ILP

Clanek [9] uvadi metodu formulujici rozvrhovaci problém s jeho silnymi a slabymi
omezenimi jako instanci binarniho ILP. Ta je nasledné vyresena pomoci metody branch
and bound. Clanek [11] popisuje jinou moznost formulace a doporucuje vyteseni instance
pomoci komeréniho solveru CPLEX nebo PBS.

Pokud bychom vychéazeli z definice instance rozvrhovaciho problému pomoci ILP,
mohli bychom vyuzit napfiklad postupt z ¢lanku [17]. Zde je pouzita hyper—heuristika,
ktera pracuje s heuristikami reSicimi SAT problém a pomoci nich hleda vysledek.

Srovnani nalezenych postupt: Z hodnot naméfenych béhem testovani a zverej-
nénych v [9] a [11] se zd4, ze FeSeni zaloZené na vyuziti solvert je vyrazné rychlejsi. Na
obdobnych testovacich datech sklddajicich se z ptiblizné 20 zaméstnanct a 5 typi smén



je schopné vypocitat vysledny rozvrh ramcové béhem nékolika minut. Vlastni implemen-
tace metody branch and bound této rychlosti nedosahuje. Jak uvadi [9], vypocet Feseni
trva priblizné 40 minut.

Vyhody: Metoda LP poskytuje velké vyjadiovaci moznosti pro rtizné omezeni smén
a pozadavky zaméstnancu.

Nevyhody: Popsané postupy se hodi spiSe pro mensi rozvhrhovaci problémy. Hlav-
nim duvodem je fakt, Ze s poctem zaméstnanct velmi rychle roste i pocet podminek
instance LP. Z tohoto diivodu neni k rozumnému reseni rozvrhovaciho problému z real-
niho prostifedi mozné pouzit ani hyper-heuristiku zaloZenou na SAT heuristikéch.

2.2.7 Column Generation

Dalsi variantu FeSeni problému rozvrhovani predstavuje podle ¢lanku [15] Column
Generation (CG). Jedna se o metodu, kterad snizuje ¢asovou naro¢nost vypoctu rozvrhu
postupnym rozsifovanim a sestavovanim celého problému. Je definovan hlavni problém a
podproblém. Hlavni problém obsahuje pouze nejdtilezitéjsi ¢ast podminek celé instance.
Po nalezeni feseni splnujiciho podminky hlavniho problému jsou do instance pfidany
také omezeni podproblému. Vznika tak novy hlavni problém, ktery je opét vyfeSen a
rozsifen. Nakonec je nalezen vysledny rozvrh. K vypoctu feseni ¢astecného problému je
pritom mozné pouzit libovolnou jinou heuristiku nebo jejich kombinaci.

Clanek [15] dale popisuje pokus, pii kterém k nalezeni postupnych feseni vyuziva ILP
a genetického algoritmu. Instance problému je postupné rozsifovana a reseni generovano
pomoci genetického algoritmu. Pokud tento postup selZze, je ¢ast instance vyreSena jako
ILP metodou branch and bound. Néasledné je opét aplikovan geneticky algoritmus.

Clanek [16] oproti tomu navrhuje jiny postup. Pocate¢ni ¢ast problému se postupné
rozsifuje o dalsi zaméstnance, smény a dny. ReSeni je nalezeno pomoci relaxace na celo-
Ciselnost instance a nasledné nalezeni nejlepsiho celociselného vysledku.

Srovnani nalezenych postupu: Podle experimentt v ¢élanku [15] se podafilo s vy-
uzitim implementace v jazyce C vyfesit instance o velikosti 27 az 130 zaméstnanci v ¢ase
do 30 minut. Clanek [16] definuje testovaci instanci podobné velikosti (86 zaméstnancii,
5 druhtt smén, 28 dni, 7 pracovnich pozic), ktera byla opét vyfesena fadové v desitkach
minut. Pfistup druhé metody zalozeny na postupném pridavani zaméstnancti, smén a
dni se vSak zd4a prirozenéjsi a vyhodnéjsi.

Vyhody: K nalezeni postupnych FeSeni je mozné vyuzit libovolnou heuristiku, tim
je mozné postup optimalizovat pro konkrétni problém.

Nevyhody: Je pomérné obtizné rozdélit pocateéni problém na ¢asti podle jejich
dilezitosti.

2.2.8 Volba pocatecni instance

U metod zalozenych na postupném prohledavani stavového prostoru je pro nale-
zeni kvalitniho Teseni velmi dilezity vychozi stav. Ten miize byt urcen mnoha zptsoby.
Mezi nejbéznéjsi patii ndhodné vygenerovani, pouziti rozvrhu z predchoziho obdobi a
vytvoreni pocatecniho rozvrhu pomoci hladového algoritmu. Pro kazdou metodu feseni

10



rozvrhovacich problémi je pritom nejvyhodnéjsi jeden konkrétni postup. Napiiklad heu-
ristika zaloZena na koponentach [8] a hyper-heuristika [7] pracuji nejlépe, pokud jako
pocateéni instanci pouZijeme ndhodné vygenerovany validni rozvrh. Oproti tomu ANS
[5] a VNS [4] vyuzivaji k sestaveni poc¢ate¢niho feSeni hladovy algoritmus.

Clanek [18] navrhuje postup vytvoreni po¢ateéni instance pomoci ILP. Instance ob-
sahujici vSechna silnd omezeni a slabd omezeni jednoducha na formulaci je ¢astecné vy-
feSena pomoci SAT solveru. Vysledek je pouzit jako vychozi bod pro dalsi hledani feseni.
Clanek popisuje konkrétni zptisob, kdy je poéatecéni feseni spocitané pomoci CPLEXu
vylepsovano VNS heuristikou. Testy ukazuji, ze pomoci popsané metody bylo dosazeno
vyrazné lepsich vysledki nez pomoci samotného VNS. Obecnost tohoto postupu zajistuje
podobné vysledky napiiklad i pfi pouziti spole¢né s ANS nebo hyper—heuristikou.

2.2.9 Zhodnoceni reserse

LP je i pfes svoji velkou obecnost z diivodu ¢asové slozitosti na feseni vétsich rozvr-
hovacich problémt nepouzitelné. Ostatni metody (TS, LNS, hyper—heuristika, heuristika
zaloZend na komponentach a simulované zihéni) maji az na rozdily zpisobené vlastni
implementaci témér shodnou ¢asovou naroc¢nost. Z hlediska univerzality je méné pou-
zitelné simulované zihani a metoda zaloZzena na komponentach. Obecnéjsi jsou TS, obé
dvé varianty LNS a Column Generation. Nejuniverzalnéjsi je pak hyper—heuristika, ktera
oddéluje samotny algoritmus a heuristiky urcené k vyiteseni problému do dvou trovni
abstrakce.

Pokud bychom meéli zhodnotit jednotlivé konkrétni metody popsané vysSe, mezi nej-
lepsi na zakladé vysledki testti patii ANS a Scatter Search hyper—heuristika. Obé dvé
metody jsou skoro stejné kvalitni. Scatter Search hyper—heuristika je jisté obecnéjsi,
ANS vsak tento nedostatek prekonava lepsimi vysledky testu, kterych dosahuje prave
konkrétnéjsim zamérenim na mnozinu rozvrhovacich problémi a zda se proto byt nejlepsi
nalezenou metodou. Za pokus by jisté stalo i zdokonaleni metody o postup, ktery je v
¢lanku [18] tispésné aplikovan na VNS. Pocate¢ni feseni, ze kterého bude ANS vychéazet,
miize byt spocitdno pomoci ILP solveru.
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3 Scatter Search hyper—heuristika

Vystup: Detailni popis navrzeného feSeni.

Popis: Dukladné studium vybraného algoritmu, postupi, které s nim souvisi. Zdu-
vodnéni vybéru. Popis ndvrhu ptipadnych uzpiisobeni vzhledem ke konkrétnimu pro-
blému. Analyza problému z hlediska datové reprezentace a néasledné jeji navrh.

Nasledujici ¢ast textu se zabyva na zakladé feserSe vybranou Scatter Search hyper—
heuristikou. Nejdfive popisuje principy samotné heuristiky, nasledné definuje navrzeny
algoritmus a vysvétluje jeho jednotlivé ¢asti. Jak uvadi ¢lanek [15], Scatter Search je
metaheuristika prochazejici stavovy prostor reSeni, jejiz hlavni podstatou je ukladani
malého mnozstvi referenénich feseni neboli takzvané referenc¢ni mnoziny. Nejdiive je vy-
tvofena pocateéni mnozina co nejvice rozdilnych reseni. Pomoci lokalniho prohledavani
a nasledné selekce nejlepsich nalezenych feSeni je vytvorena pocatecni referencéni mno-
zina. Z té je ndhodné vybrana podmnozina, jeji prvky jsou navzajem vétSinou po dvou
zkombinovany a na kazdé z novych feseni je aplikovano lokalni prohledavani. Pokud jsou
nové nalezena feSeni lepsi, nahrazuji méné kvalitni prvky v referenéni mnoziné. Postup
vybéru podmnoziny, kombinace prvki a lokélniho prohledévani se stale opakuje, dokud
neni nalezeno dostatecné kvalitni feSeni nebo se prvky referen¢ni mnoziny jiz delsi dobu
nemeéni.

Scatter Search hyper—heuristika vyuziva popsany postup na vyssi trovni abstrakce.
Scatter Search slouzi ke spravé referenéni mnoziny heuristik, které definuji, jakym zptso-
bem bude pfi lokdlnim prohledavéani prochézen stavovy prostor. Samotné heuristiky jsou
tvoreny posloupnosti heuristik nizsi arovné a jsou navzajem kombinovany pro nalezeni

Mevs

v referen¢ni mnoziné.

3.1 Navrh algoritmu

Nasledujici podkapitola popisuje nejdfive jednotlivé diléi ¢asti algoritmu. Déle ob-
sahuje jak slovni popis celého navrzeného algoritmu, tak i jeho vyjadfeni pomoci pseu-
dokédu. Hlavnim vstupem algoritmu je soubor dat popisujici parametry pozadovaného
rozvrhu, tedy pocet zaméstnanct, typy smeén, délka rozvrhovaného obdobi, pozadavky
na pokryti obdobi sménami a podobné. Dalsimi vstupy jsou parametry, které slouzi k
nastaveni samotného algoritmu, urcuji napriklad pocet prvki v referenéni mnoziné nebo
pocet uchovavanych pribéznych feseni. Vystupem je nejlepsi nalezeny rozvrh.

Algoritmus pribézny stav ukladd pomoci dvou jiz zniménych mnozin. Referen¢ni
nejlepsich reseni, ze které se vychazi pii lokdlnim prohledédvani. Pocatecni nastaveni
algoritmu spociva v zalozeni téchto dvou mnozin. Do mnoziny nejlepsich vysledku je
umistén prazdny rozvrh, referenéni mnozina zistava prazdna.

Pro Gspésnou inicializaci musi byt proveden prvni krok, ktery cely algoritmus pii-
pravi. Jsou ndhodné vygenerovany heuristiky, jejichz délka a pocet odpovidaji vstup-
nim parametrim. Kazda z heuristik je vyuzita k lokdlnimu prohledavani nad prazdnym
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rozvrhem. Odpovidajici pocet nejlepsich nalezenych feseni je ulozen. Nakonec jsou do
referenéni mnoziny vybrany heuristiky, které dosahly nejlepsich vysledkt v lokalnim
prohledavani.

Nyni uz jsou datové struktury algoritmu naplnény vychozimi daty a je mozné piejit
na hledani nejlepsiho rozvrhu. To probiha v cyklu, ktery skon¢i, pokud po pfedem urcéeny
pocet iteraci nebyl pfidén zadny vysledek do mnoziny nejlepsich reseni. V kazdém cyklu
se pak aplikuje nasledujici postup. Z referenéni mnoziny je vybrana podmnozina. Z
této podmnoziny jsou postupné po dvou ndhodné odebirdny jednotlivé heuristiky. Z
kazdé dvojice jsou prekiizenim vytvofeny nové heuristiky, ktera jsou postupné pouzity
k lokalnimu prohleddavani nad mnozinou nejlepsich vysledki. Pokud je mozné kvalitu
mnoziny zvysit pomoci nové nalezenych vysledki, probéhne jeji aktualizace. V piipadé,
7e je nové vytvorena heuristika lepSi nez nejhtufe ohodnocena heuristika v referencéni
mnoziné, je puvodni heuristika zahozena a nova vloZena do referen¢ni mnoziny. Prichod
hlavnim cyklem algoritmu kon¢i po vyuziti vSech nové vytvorenych heuristik. Nasledné
je algoritmus bud ukoncen nebo je vybrana novd podmnozina a cely postup se opakuje.

3.2 Mozna zdokonaleni algoritmu

Vysoka urovén abstrakce Scatter Search hyper—heuristiky umoziuje vkladani novych
heuristik nizsi tirovné, které mohou zptisobit rychlejsi priichod stavového prostoru smé-
rem ke kvalitnim rozvrhim. DalSim mistem, kde by mohl byt vySe navrzeny algoritmus
zdokonalen, je jeho pocéatecni nastaveni. Pokud bychom misto prazdného rozvrhu pou-
7ili naptiklad rozvrh vytvoreny pomoci SAT solveru nebo hladového algoritmu, pFiblizili
bychom se rychleji lepsim vysledkiim. Vysledek algoritmu zévisi také na zpiisobu tvorby
novych heuristik, jednoduché piekiizeni se ale zda postacujici.
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Algoritmus 1 Pseudokéd algoritmu zalozeného na Scatter Search hyper-heuristice

1. Vstup
schedulingPeriod > Pozadavky na vystupni rozvrh
numberO fInit Heuristics > Pocet heuristik k inicializaci
lengthO f Heuristic > Pocet heuristik nizsi irovné v jedné heuristice
numberO f Solutions > Pocet pribéznych nejlepsich nalezenych feseni k uloZeni
sizeO f Re ferenceSet > Velikost referenéni mnoziny heuristik
maxIdlelterations > Maximalni pocet netspésnych iteraci, po kterych

algoritmus ukoncen

2. Vystup

roster > Vysledny nejlepsi nalezeny rozvrh

3. Pocatecéni nastaveni algoritmu

solutions < {empty roster} > Mnozina nejlepsich feseni obsahuje pouze
prazdny rozvrh
referenceSet « {} > Referenéni mnozina heuristik je zatim prazdna

4. Vytvoreni pocateéni mnoziny heuristik

init Heuristics < {} > Mnozina pocatecnich heuristik je zatim prazdnd
for ¢ = 0 to numberO fInitHeuristics do
newH euristic < {} > ZaloZeni nové heuristiky

for j = 0 to lengthO f Heuristic do
newH euristiclj] < random low level heuristic
end for
init Heuristics[i] < newH euristic > Ulozeni nové vytvorené heuristiky
end for

5. Ziskani pocatecnich feseni

newSolutions < {} > Mnozina novych feSeni
for ¢ = 0 to numberO f InitHeuristics do

newSolutions < newSolutions U localSearch(initHeuristics|i], solutions)
> Prohledéni stavového prostoru pomoci heuristiky, ulozeni nové nalezenjch roz-
vrhil
end for
solutions <— numberO fSolutions best solutions from newSolutions

6. Vytvoreni referen¢ni mnoziny heuristik

referenceSet < sizeO f Re ferenceSet best heuristics from init Heuristics
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Algoritmus 2 Pseudokdd Scatter Search hyper-heuristiky (pokracovani)

7. Nalezeni nejvhodnéjsiho rozvrhu

idlelterations < 0
while idlelterations < maxIdlelterations do
SubSet < random subset of ReferenceSet
newH euristics < makeCrossOvers(SubSet)
for all newH euristicinnewH euristics do
betterSolutions < local Search(newH euristic)
if betterSolutions not empty then
solutions < updateSolutions(better Solutions, solutions)
worstHeuristic < worst heuristic from referenceSet
if newHeuristic is better than worstHeuristic then
replace worstH euristic with newHeuristic in referenceSet
end if
tdlelterations < 0
else
tdlelterations < idlelterations + 1
end if
end for
end while
return best solution from solutions
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3.3  Objektovy model algoritmu

Objektovy model algoritmu popisuje soustavu t¥id a rozhrani vychézejici z podoby
Scatter Search algoritmu. Béhem navrhu struktury byl kladen diraz predevsim na dosa-
zeni co nejvétsi modifikovatelnosti a rozsiritelnosti algoritmu. Model zobrazuje objektovy
navrh na trovni detailu odpovidajici popisu algoritmu, neobsahuje zadné dalsi detaily
souvisejici s implementaci.

Ttidou, jejiz tcelem je nalezeni nejlepsiho rozvrhu pomoci Scatter Search hyper-
heuristiky, je HyperHeuristicSolver. Tato tfida dédi z rozhrani Solver z datové struktury
problému a kromé metody Solve se skladd jesté z metod odpovidajicich jednotlivym
castem algoritmu. HyperHeuristicSolver obsahuje asociaci na Roster a SchedulingPeriod,
dalsi dveé t¥idy z datové struktury problému odpovidajici rozvrhu a vstupni datové sadé.

Ttida SolutionSet predstavuje mnozinu nejlepsich dosud nalezenych vysledkt, vaze se
na ni maximalné vstupnim parametrem dany pocet instanci t¥idy Roster. TFida Empty-
RosterInitializer slouzi k ziskani pocatecniho prazdného rozvrhu. K rychlé zméné inici-
alizace pomoci jinych postupt, napfiklad vytvoreni poc¢atecniho rozvrhu pomoci SAT
solveru, stac¢i znovu implementovat rozhrani IStartRosterInitializer. Ze stejnych davodu
model obsahuje i rozhrani ILocalSearch, které popisuje vlastnosti lokalni prohledavani
pozadované algoritmem, aby v budoucnu bylo mozné nahradit t¥idu SteepestDescentLo-
calSearch implementaci jiného lokalniho prohledavéani.

K ulozeni referen¢ni mnoziny heuristik a praci s ni je uréeno rozhrani IReferenceSet
a tfida ReferenceSet. Referencni mnozina uchovava informaci o ulozenych heuristikach,
tedy instancich implementujicich rozhrani IHeuristic. Navrzeny algoritmus konkrétné
pracuje s implementaci ArrayCyclicHeuristic, vyuzivajici cyklicky prochazené pole heu-
ristik nizsi trovné. Vyse zniména heuristika se pak, jak je uvedeno i v navrhu algoritmu,
sklada z posloupnosti heuristik nizsi irovné popsanych rozhranim ILowLevelHeuristic.
Jeho implementace reprezentuji jednotlivé heuristiky nizsi Grovné. Kazda heuristika znéa
své ohodnoceni. Novy zpiisob hodnoceni a porovnévani heuristik z hlediska kvality je
mozné realizovat pomoci nové implementace rozhrani IHeuristicQuality. Instance im-
plementaci rozhrani IHeuristic jsou vytvafeny pomoci implementaci rozhrani IHeuris-
ticFactory. K tvorbé instanci ArrayCyclicHeuristic a jejich jednoduchému piekfizovani
je zapotiebi ArrayCyclicHeuristicFactory. Z divodu konstrukce heuristik vyssi tirovné z
heuristik nizsi irovné obsahuje tato tfida reference na vSechny existujici implementace
rozhrani [LowLevelHeuristic.
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Obrazek 1: Objektovy model algoritmu
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4 Nizkolrovnové heuristiky

Knihovna algoritmii obsahuje zakladni stavebni bloky, které mohou byt vyuzity mo-
dularné. Jedna se o tzv. nizkotroviové heuristiky, které jsou popsany v této sekci. Tyto
heuristiky ptfedstavuji postupy pro prochézeni stavového prostoru béhem lokélniho pro-
hledavani. Kvalita vysledného rozvrhu zalezi na jejich poctu a povaze.

V nésledujicim seznamu jsou uvedeny nékteré zdkladni heuristiky nizsi drovné, je
v8ak mozné navrhnout i dalsi. Podstatou heuristik nizsi irovné je vzdy vyhledani zmény
rozvrhu, kterd snizuje hodnotu kritéria. Zména pfitom mutize byt nalezena mnoha po-
stupy. Ve vétsiné pripadt nezbyva nic jiného nez vybrat a vyzkouset nékteré z moznosti.

V urcitych pripadech je ale mozné aplikovat jiny postup. Napiiklad u heuristiky nizsi
arovné ¢. 3 lze za timto Gcelem vyuzit algoritmu pro nalezeni parovani v bipartitnim
grafu mezi uzly predstavujicimi smény a zaméstnance.

1.

10.

Vyber den s nejvyssi hodnotou kritéria. Najdi prohozeni ivazku dvou zaméstnancti
v tento den, které sniZzuje hodnotu kritéria rozvrhu.

. Vyber den s nejvyssi hodnotou kritéria. Najdi zménu tvazku zameéstnance v tento

den, ktera snizuje hodnotu kritéria rozvrhu.

. Vyber den s nejvyssi hodnotou kritéria. Najdi nové rozvrzeni smén, které snizuje

hodnotu kritéria rozvrhu.

. Vyber blok smén od pondéli do patku s nejvyssi hodnotou kritéria. Najdi proho-

zeni ivazkli mezi dvéma zaméstnanci ve vybraném bloku, které snizuje hodnotu
kritéria.

. Vyber vikend s nejvyssi hodnotou kritéria. Najdi spojeni uvazkti dvou zaméstnanct

béhem vybraného vikendu, které pfirazenim pouze jednomu snizuje hodnotu kri-
téria.

. Vyber dva zaméstnance s nejvyssi hodnotou kritéria. Najdi prohozeni jejich tivazki

v libovolném dni, které snizuje hodnotu kritéria.

Vyber dva libovolné zaméstnance. Najdi prohozeni jejich avazkt v libovolném dni,
které snizuje hodnotu kritéria.

. Vyber jednoho zaméstnance s nejvyssi hodnotou kritéria a jednoho libovolné. Najdi

prohozeni jejich tvazk v libovolném dni, které snizuje hodnotu kritéria.

. Vyber jednoho zaméstnance s nejvyssi hodnotou kritéria a jednoho libovolné. Najdi

prohozenti jejich tivazku béhem libovolného vikendu, které snizuje hodnotu kritéria.

Vyber jednoho zameéstnance s nejvyssi hodnotou kritéria a jednoho libovolné. Najdi
prohozenti jejich ivazku béhem libovolného bloku od pondéli do patku, které snizuje
hodnotu kritéria.
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11. Vyber zaméstnance s nejvyssi hodnotou kritéria. Najdi zménu jeho tvazku v libo-
volném dni, které snizuje hodnotu kritéria.

Vétsina vyse uvedenych heuristik nehleda zlepSeni v ramci celého rozvrhu, ale zamé-
Fuje se pouze na oblast (den, zaméstnance nebo jejich skupinu), kterd nejméné odpovida
pozadovanému vysledku a jeji hodnota kritéria je tudiz nejvyssi. Nékteré heuristiky nizsi
arovné se od této oblasti vice ¢i méné odchyluji a operuji libovolné nad celym rozvrhem.
Tim miize byt nalezen zlepsujici tah, ktery ostatni heuristiky nizsi tirovné nejsou schopny
odhalit.

Samotné heuristiky jsou pak tvoreny posloupnosti heuristik niz$i arovné a reprezen-
tovany jejich ¢iselnymi hodnotami. Pokud bychom uvazovali naptiklad heuristiky o délce
5, byla by heuristika (1, 5, 4, 2, 9) tvofena heuristikami nizs$i trovné, které v seznamu
odpovidaji uvedenym ¢islim. Nové heuristiky jsou tvoreny pomoci jednoduchého prekii-
zeni dvou uz existujicich heuristik. Poc¢ateéni heuristiky, se kterymi algoritmus vypocet
zacina, jsou vygenerovany nahodné.

4.1 Lokalni prohledavani

S vyuzitim heuristiky miZzeme prohledévat okolni stavy feSeni a hledat vhodnéjsi
rozvrhy. Hledani probihd pomoci varianty steepest descent lokalniho prohledavani. Na
vstupni rozvrh jsou cyklicky aplikovany heuristiky nizsi irovné obsazené v heuristice.
Pokud je heuristika nizsi irovné Gspésna, je ptivodni rozvrh nahrazen novym. V piipadé,
7e po urcity pocet krokt nedojde v dalsimu zlepseni rozvrhu, bylo dosazeno lokalniho op-
tima a hledani konéi. Scatter Search hyper—heuristika si béhem vypoc¢t uchovava mno-
zinu nejlepsich reseni. Heuristika je vZdy pomoci lokadlniho prohledavani otestovana na
vSech rozvrzich z této mnoziny. Vysledkem tohoto procesu jsou nové vylepSené varianty
puvodnich rozvrhi. Na zakladé vysledku lokalniho prohledavani je nakonec heuristika
ohodnocena. Nejjednodussim zptisobem je urcit kvalitu heuristiky jako soucet rozdilu
hodnot kritérii vSech vstupnich a vystupnich rozvrhi.
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5 Adaptive Neghborhood Search algoritmus

Algoritmus Adaptive Neighborhood Search (ANS) byl vybran jakou soucast algo-
ritmu diky vybornym vysledkiim na soutézi Nurse Rostering Competition 2010 [21].
V ¢lanku [22], ktery popisuje zékladni myslenky, je vSak nékolik klicovych prvka ne-
dostatecné ¢i neurcité specifikovanych. V sekci Navrh algoritmu je popsana koncepce
algoritmu zaloZena na zakladnich myslenkach [22]. Dalsi sekce pak obsahuji popis jed-
notlivych Gprav a vylepsSeni algoritmu pro zvyseni efektivity algoritmu.

Pseudokdd celého algoritmu je uveden v Algoritmu 3. Jeho dilezité ¢asti jsou déle
presnéji popsany vcetné pseudokddu jednotlivych metod.

Algoritmus 3 Pseudokdéd Adaptive Neighborhood Search algoritmu pro feseni NRP

1: Vstup: Instance NRP I

2:  Vystup: Nalezeny rozpis smén X*

3:  XO = getInitialRoster(I) // viz. Algoritmus 4

4: X* = X0 dl = 0; iter = 0; adaplter = 0; adapF = max()

9. REPEAT

6: X =X%X =Xx9

& WHILE llocalSearchEndReached() DO

8: mv = getTypeOfMove() // viz. kapitola 5.2

9: M (X) = generateFeasibleMoves(X, mv)

10: X = selectNeighborhoodSolution(X, mv, dl) // viz. Algoritmus 5
11: IF (f(X) < f(X') THEN

12: X=X //X' reprezentuje nejlepsi feseni nalezené LS
13: END IF

14: dl = updateParameter(di, ++iter, f(X)) // viz. Algoritmus 6
15: END WHILE

16: IF f(X) < f(X*) THEN

17: X =X

18: END IF

19: X% =X or X? = X* // viz. kapitola 5.8
20: dl =1
21: UNTIL stopCriterionReached()

Na zacatku algoritmu je vygenerovano pocateéni proveditelné reseni, které je nasledné
optimalizovano pomoci pfizpiisobivého vybéru mezi tfemi strategiemi prohledavéani okoli.
Vybér strategie je provadén na zakladé aktualni hodnoty parametru, udavajiciho iroven
diverzifikace. Prohledavani okoli je ukonceno poté, co nedojde béhem nékolika iteraci
k vylepseni feseni. Nasleduje nové spusténi agoritmu s tim rozdilem, zZe jako pocatecéni
FeSeni je pouzito nejlepsi doposud nalezené a troven diverzifikace je nastavena na ma-
ximalni hodnotu. Ukoncéovacim kritériem pro cely algoritmus je pocet iteraci lokalniho
prohledavani, ktery byl pri testovani nastaven na 20 000.
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5.1 Ziskani pocatecniho reseni

Vygenerovani pocateéniho FeSeni popisuje Algoritmus 4, ktery generuje splnitelné
pocatecni feSeni - splnuje tvrdé podminky. Podminka maximalné jedné smény za den
u kazdého zaméstnance je splnéna automaticky diky datové reprezentaci. Uvazujeme
tedy jen podminku pozadovaného pokryti jednotlivych smén v jednotlivé dny.

Pouzita heuristika za¢ind s prazdnym rozvrhem. Pro kazdy den D ze vSech pléano-
vanych dnti se ndhodné vybere sména H, kterd ma vyssi pozadavek na pokryti sc(D,
H) nezli 0. Poté se ndhodné vybere zaméstnanec, ktery na sménu H miize byt pfifazen.
Provede se pfifazeni a pozadavek pro danou sménu H, v dany den D (sc(D, H)) je sniZen
o 1.

Nahodny vybér zaméstnance se opakuje dokud v daném dnu nejsou splnény vSechny
pozadavky na pokryti smén. Nasledné se pokracuje dalsim dnem. Algoritmus neuvazuje
zéddnou z mékkych podminek. Autofi na zékladé experimenti tvrdi, Ze pocatecni rozpis
smén mé maly dopad na néaslednou vykonost ANS algoritmu.

5.2 Zpulsob prechodu k sousednimu reseni

Pro jakékoli feseni X je mozné ziskat mnozinu jeho sousednich feSeni pomoci pre-
chodu muv, kde mv je pfechod z mnoziny vSech aplikovatelnych pfechodid M(X). Sou-
sedstvi FeSeni X poté oznacujeme jako N(X) = {X & mv | mv € M(X)}.V algoritmu se
pouzivaji dva nésledujici pfechody:

Piesun jedné smény k jinému zaméstnanci (muv; (d, s1,s2)) Aplikaci kroku muv,
ziskame sousedstvi, kde sména prifazend k zameéstnanci s; v den d je prifazena
zaméstnanci sy v den d, tedy xs, g = 75,4 a 5,9 = —1, kde xy, 4 reprezentuje
identifikator smény a pokud zaméstnanec nemd prifazenu zadnou sménu, pak je
hodnota z rovna -1. Mnozina sousednich feseni M;(X) obsahuje vSechny vystupy

mu1(d, s1,82) |Vd € D, xg, g # —1N2gyq=—1

Prohozeni dvou smén prifazenych paru zaméstnancu (muv(d, s1,s2)) Aplikaci kroku
mug ziskdme sousedstvi, kde sména prifazena k zaméstnanci s; v den d je pfifa-
zena zaméstnanci spv den d, tedy z, ¢ = 74, ¢ a naopak, tedy z,, ¢ = x5, 4. Smény,
které maji dani zaméstnanci by z principu nemély byt stejné a také nepracujeme

Algoritmus 4 Generovani pocate¢niho reseni

Vystup: realizovatelny rozpis smén
FOREACH DAY D FROM DAYS
WHILE (getRandomUncoveredH(D) != NULL) DO
assignRandomNurse(H)
sc¢(D, H) - -
END WHILE
END FOREACH
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se zaméstnanci, ktefl v dany den nemaji piifazenu sménu (z,4 = —1). Mnozina
sousednich Feseni Ms(X) obsahuje v8echny vystupy

mua(d,s1,82) | Vd € D, 2, 4, Tspq # =1 NTsy.a # Tspd

Vybér mezi témito dvéma prechody se provadi na zakladé pravdépodobnosti ¢, ktera
urcuje pravdépodobnost pouziti sousedstvi M7 (X). Sousedstvi My (X) je pouzito s prav-
dépodobnosti (1-¢g). V ¢lanku je hodnota ¢ = 1 — ¢ - dens, kde ¢ = 0.4 a hodnota dens
reprezentuje hustotu dané instance problému

Z Z se(d, h)

deD heH
S-D

dens = <100 %

ktera je urcena podilem sumy pozadavku na vSechny smény pres vSechny dny a soucinu
poctu zaméstnanct S a poc¢tu dnii rozvrhovaného obdobi D. Vybér se tedy provede na
zédkladé ndhodné vygenerovaného ¢isla r v rozsahu < 0,1 >, a pokud r < ¢, tak je
pouzito sousedstvi Mj(X), v ostatnich pfipadech je pouzito sousedstvi Mo (X).

5.3 Vybér sousedniho reseni

K vybéru sousedniho feseni se pouzivaji tii strategie, mezi kterymi se algoritmus
rozhoduje tak, aby dosahoval prfihodného poméru zanotfovani a prozkoumévani okoli.
Pseudokdéd vybéru je uveden v Algoritmu 5 a jednotlivé strategie jsou popsany v nasle-
dujicich podsekcich.

Vybér strategie se v kazdé iteraci provadi na zakladé hodnoty trovné diverzifikace
dl. Rozsah hodnot < 0,1 >, kterych maze dl nabyvat, je rozdélen do t¥i ¢asti pomoci
parametri 31 a [33, pro které plati 0 < 51 < 52 < 1. Pokud dl €< 0, 31), pak je pouzito
intenzivni prohledavani. Pokud dl €< (i, [32), pak je pouzito stfedni prohledavani a
pokud dl €< (5,1 >, tak algoritmus vyuzije diverzifika¢ni prohledavani. V ¢lanku jsou
hodnoty empiricky zvoleny 8; = 0.3 a 8y = 0.7.

5.4 Intenzivni prohledavani

Béhem intenzivniho prohledavéani je vyuzivana heuristika Tabu search, kterd si uklada
urceny pocet Feseni, ktera nemohou byt vybrana. V pfipadé kroku, ktery pfevede sménu
mezi dvéma zaméstnanci v den d, je do zakadzanych kroku pridan ten, ktery by tuto
sménu vratil k ptivodnimu zaméstnanci. U kroku, ktery prohodi smény zaméstnanci
s1 a so v den d, je do zakdzanych krokt pridan takovy, ktery by znovu prifadil sménu
Zs,.d(Ts,.a) k zaméstnanci s1(s2) v den d.

Velikost tabu listu T7T, neboli pocet krokt, které musi byt vlozeny, nez bude dany
krok z Tabu listu odstranén, je uréen souctem ndhodné hodnoty od 1 do 3 a parametru
algoritmu. T'T = ¢l + rand(3), kde tl je ddno poctem zaméstnancu S jako t/ = [0.8 - S].
Vnitini koeficient byl zvolen empiricky.
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Algoritmus 5 Vybér sousedniho feseni
Vstup: aktudlni feSeni X, pouzity krok muw, iroven diverzifikace dl
Vystup: vybrany pfechod k sousednimu feSeni aplikovany na aktudlni feSeni
IF dl €< 0,51) THEN // viz.kapitola 5.4
X’ = getBestSolution(mu,X)
IF isTabuAndNotBest(X’) THEN
X’ = getBestSolutionExceptTabu(muv,X)
END IF
END IF
IF dl €< ff1,82) THEN //viz. kapitola 5.5
S* = getRandomSubsetOfNurses(||S] /2])
X’ = getBestSolution(muv, X,5*)
IF isTheMostRecent(X’) AND rand(1) < 0.5 THEN
X’ = getSecondBestSolution(mv,X,5*)
END IF
END IF
IF dl €< 3,1 > THEN // viz. kapitola 5.6
S* =getRandomSubsetOfNurses(||S| /2])
M’(X) = getPromisingSolutionsSubset(mv, X,5*)
IF |M(X)| > 0 THEN
X’ = getRandomSolution(M’(X))
ELSE
X’ = getRandomSolution(M (X))
END IF
END IF
RETURN muv

V kazdé iteraci je tedy vybér omezen na kroky, které nejsou v tabu listu. Z téch se
vybere krok, ktery pfinese nejvyznamnéjsi zlepSeni ohodnoceni rozvrhu. V ptipadé vice
kroku se shodnym nejlepsim zlepSenim se z nich provede ndhodny vybér.

Krok z tabu listu je pfesto mozné pouzit, ale pouze v pripadé, Ze vede k lepSimu
ohodnoceni feseni, nez je nejlepsi doposud nalezené.

5.5 Stredni prohledavani

Na rozdil od intenzivniho prohledavani, kde se vybira nejlepsi krok ze vsech pro-
veditelnych krokt, stiedni prohledavani vybird krok z mnoziny, ktera je omezena pod-
mnozinou zameéstnanci. Jeji velikost je rovna poloviné celkového poc¢tu zaméstnancid a
je ndhodné vybrana v kazdé iteraci algoritmu. Uvazované kroky se néasledné vztahuji
pouze k témto zaméstnanctim.

7 omezeného okoli je poté vybran nejlepsi krok. Pokud je vSak vybrany krok nedévno
pouzity, pak s pravdépodobnosti 0.5 vybereme druhy nejlepsi krok. Pro tento ucel je
nutné uchovavat jednotlivé pouzité kroky ve forméatu obsahujicim daného zaméstnance,
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den a typ smény, ke kterému je pripojeno ¢islo iterace, ve které byl krok pouZit.

Presnéji, pti kazdém odebrani smény h od zaméstnance s v den d se ulozi aktuélni
¢islo iterace lokalniho prohledévéani (proménnd iter v Algoritmu 3) do pfislusného za-
znamu na zadkladé hodnot s, d, h. Takto je v dalsich iteracich algoritmu mozné snadno
identifikovat, zda je nejlepsi vybrany krok nedavno pouzitym.

5.6 Diverzifikacni prohledavani

Zamérem tohoto typu prohledavani je presunout feseni z lokdlniho optima v pripadé,
ze je detekovano uvaznuti. Stejné jako v predchézejicim pfipadé je vybér provadén pouze
nad podmnozinou zaméstnanct, kterd je volena ndhodné v kazdé iteraci algoritmu. Nad
témito zameéstnanci je vybrana podmnozina tzv. slibnych krokt, do které patii ty kroky,
které vylepsuji hodnotu alespon jednoho mékkého omezeni. Pokud takovéto slibné kroky
pro aktudlni podmnozinu zaméstnancii existuji, pak je z nich ndhodné vybran jeden,
ktery bude proveden. Pokud nebyl nalezen ani jeden slibny krok, pak je ndhodné vybran
jakygkoli krok nad podmnozinou vybranych zaméstnanci.

5.7 Ptizpisobeni Grovné diverzifikace

ANS algoritmus vyuZivd mechanizmus pfizptsobivé urovné diverzifikace na zakladé
historie prohledavani okoli. Z pocatku je hodnota trovné nastavena na 0, aby mohla
byt rychle vylepSovana hodnotici funkce. Pfi prohledavani je kontrolovan rozdil indexu
aktudlni iterace iter a indexu posledni iterace adaplter, ptfi které doslo k aktualizaci
arovné diversifikace. Jakmile prohledavani po dany pocet iteraci 6 = L%J, kde S je
pocet zaméstnancti a H je pocet smén, nevylepsilo hodnotu feseni, dochézi k navyso-
vani arovné diverzifikace dokud prohledavani neprekona stagnaci. Oproti tomu je také
kontrolovano vylepSovani feSeni porovnanim hodnoty aktuélniho feseni f(X’) a hodnoty
FeSeni pri posledni zméné trovné adaplter. Pokud dochézi k vylepSovani reseni, je uroven
diverzifikace postupné snizovana. Pseudokdéd metody pro zménu parametru di je uve-
den v Algoritmu 6. PouZzité hodnoty délitelt 6 a 10 jsou, dle autoru ¢lanku [22], idedlné
zvolené pro ANS algoritmus.

5.8 Mechanismus restartu s nejlepsim resenim

K vyuziti restartu dojde ve chvili, kdy lokalni prohleddavéani béhem daného poctu
iteraci nemohlo vyleps$it kvalitu feSeni. Pocet iteraci byl v ¢lanku rdazny, dle ¢asovych
omezeni INRC-2010 pro jednotlivé instance byl nastavovan na hodnoty 500, 1000 a
10000. Hodnoty neomezuji p¥imo pocet iteraci algoritmu lokdlniho prohledavani, ale
urcuji maximalni pocet po sobé jdoucich iteraci, ve kterych nedojde k vylepsSeni feSeni.
Tato kontrola je provadéna metodou localSearchEndReached(), ktera je v podmince while
cyklu v Algoritmu 3.

Restart spociva v opétovném spusténi lokalniho prohledavani s pocateénim feSenim
shodnym s nejlepsim doposud nalezenym fesenim (X *), nebo nejlepsim FeSenim z po-
sledniho béhu lokalniho prohledavani (X ). Kazdé z téchto feSeni ma stejnou pravdépo-
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Algoritmus 6 Prizptisobeni trovné diverzifikace

Vstup: aktudlni dl, ¢islo aktuélni iterace iter, ohodnoceni aktuélniho feseni f(X’)
Vystup: aktualizovand hodnota dl
IF iter - adaplter > 6 THEN

dl=dl + (1-4dl)/6

adapF = f(X’); adaplter = iter;

ELSE
IF f(X’) < adapF THEN
dl = dl - di/10
adapF = f(X’); adaplter = iter;
END IF
END IF
RETURN dI

dobnost zvoleni. Nasledné je pfi restartu nastavena uroven diverzifikace dl = 1. To zajisti
provedeni nékolika diverzifikac¢nich kroki v prvnich iteracich nového prohledavani.
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6 Rozsireni algoritmu Adaptive Neghborhood Search

Po implementaci algoritmu tak, jak je popsan v ¢lanku [22], nebyla kvalita vysledka
nijak vysoka a u slozitéjsich instanci byly také problémy s velmi dlouhou dobou béhu
algoritmu, ktera byla potfeba ke zlepsSeni vysledki. Po testovani a analyze vysledkt byly
oznaceny hlavni pri¢iny problémii:

e velmi Casté vyuziti nedeterministickych krokt v algoritmu
e absence vyuziti rozvrhovaci logiky
e nahodny vybér pfechodu z obrovského prostoru feseni

e téméf nulovad Sance na provedeni na sebe navazujicich prohozeni (napfiklad pro-
hozeni dvou po sobé jdoucich smén u jednoho zaméstnance - takzvané prohozeni
bloki1)

Za Ucelem eliminace téchto problému byly navrZzena nasledujici rozsireni algoritmu z
ptredchozi sekce.

6.1 Kontrola schopnosti zaméstnance

Velmi vaznym problémem, ktery se vSak objevil az pfi testovani instanci ze soutéze
INRC [21], byla absence kontroly schopnosti zaméstnance, které udavaji, ze mize na
vybrané sméné pracovat. Toto zptisobovalo poruseni tvrdych omezeni a tedy vznik ne-
proveditelného rozvrhu. U vybranych instanci z university v Nottinghamu [20] se problém
neprojevil, jelikoz u vSech zaméstnanctl vyuzivaji pravé jednu troven schopnosti.

V ramci feSeni bylo potieba jednak zajistit vytvotreni korektniho rozvrhu na pocatku
algoritmu (tak aby neporusoval zadné tvrda omezeni) a poté upravit operace s rozvrhem
tak, aby nedo$lo k nepovolenému prifazeni smény k zaméstnanci bez potiebnych schop-
nosti. Na obé tato mista byla tedy pifidana kontrola ovétujici pozadovanou dovednost
zameéstnance.

Pridani kontroly dovednosti do metody pro generovani sousednich feSeni na radku 9
v Algoritmu 3, mélo také vliv na snizeni ¢asové naro¢nosti algoritmu. Stalo se tak diky
tomu, Ze pred modifikaci se do sousedstvi generovala prohozeni kazdého zaméstnance se
vSemi ostatnimi (pokud nebereme v ivahu dalsi omezujici podminky), kdezto po upravé
se zameénuji smény pouze v ramci skupiny zaméstnanci, ktefi maji schopnost potfebnou
pro danou sménu.

6.2 Tvorba pocatecniho rozvrhu

Autori vychoziho algoritmu udavaji, ze kvalita pocate¢niho rozvrhu mé zanedbatelny
vliv na vysledky algoritmu. I pfes tento fakt bylo vénovano usili pro vyvoj algoritmu pro
nalezeni pocateéniho rozvrhu. Vyvojovy diagram metody vracejici pocatecni rozvrh je
na obrazku 2.
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Obrazek 2: Vyvojovy diagram tvorby pocatec¢niho feseni
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Pri vytvareni rozvrhu se nejprve prifazuji no¢ni vikendové smény. Zaméstnanec, kte-
rému bude sména ptifazena, se vybird ndhodné z podmnoziny vSech zaméstnanct, kteréd
je urcena pro pokryti noc¢nich vikendovych smén. Vybér zaméstnanct do této podmno-
ziny zalezi na dni, ve kterém je pfifazovand sména. Pokud je to sobota, pak jsou pfi-
Fazovani zaméstnanci, ktefi maji den pfedtim, tedy v pétek, volno (nemaji pfifazenou
zddnou sménu). Pokud je pfifazovana nedélni no¢ni sména, pak podmnozinu tvoii za-
méstnanci, ktefi maji o den drive, tedy v sobotu, pfifazenu no¢ni sménu. Vzhledem
k tomu, ze pritazovani provadime od zacatku rozvrhovaného obdobi do konce, neni po-
tfeba kontrolovat, jakd sména navazuje, jelikoz nasledujici den maji vSichni zaméstnanci
volno. Pokud by doslo k situaci, ze podmnozina zaméstnanct bude prazdna, pak by se
vybiral zaméstnanec pro prifazeni z podmnoziny zaméstnanct pro pokryti vikendovych
smén.

Vybér zaméstnancti pro pokryti vikendovych smén se opét rozdéluje podle piitazo-
vaného dne. Pokud se jedné o sobotu, tak neni pozadavek na predchozi den specifikovan
- zaméstnanec muize mit jak volny, tak pracovni patek. Pokud budeme piitfazovat nedéli,
jsou vybrani pouze zameéstnanci s pracovni sobotou.

Po obsazeni vSech no¢nich vikendovych smén se pritazuji ostatni smény, které pii-
padaji na vikend. Podmnozina zaméstnanct pro tyto smény byla jiz popsana. Pokud by
nastala situace, ze bude podmnozina prazdné, vybere se ndhodné zaméstnanec z téch,
ktefl maji v dany den volno.

Dalsim krokem po rozdéleni vikendovych smén je pfifazeni smén nocnich. Opét se
postupuje od zacatku rozvrhovaného obdobi a zaméstnanec pro sménu se vybira z pod-
mnoziny zaméstnanci, kteri jsou vhodnymi kandidaty na noc¢ni sménu. Tito zaméstnanci,
kterym ma byt pfifazena no¢ni sména v den d, musi spliiovat jednu z nésledujicich pod-
minek:

e v den d-1 maji pfifazenu no¢ni sménu
e v den d-1 a zaroven v den d-2 maji pfifazenu no¢ni sménu

e v den d-1 a zaroven v den d-2 nemaji pfifazenu zaddnou sménu

Pokud by podmnozina takto vybranych zaméstnanct byla prazdné, ptiradi se ke sméné
nahodné vybrany zaméstnanec, ktery méa volny den.

Po pfirazeni vSech noc¢nich smén se pokryvaji zbyvajici pozadavky, do kterych jsou
jiz zameéstnanci prirazovani ndhodné, tak jak tomu bylo v puvodnim algoritmu u celého
rozvrhu.

6.3 Bloky smén

Ptvodni verze algoritmu vytvafela sousedni feSeni pomoci dvou typt prohozeni -
Single shift a Shift pair, které byly popsany vyse. V obou téchto pfipadech se vzdy
jednalo o prohozeni smén v rdmci stejného dne. V rozvrhu se vSak mohou objevit situace,
které jsou pomoci téchto jednoduchych prohozeni velmi obtizné fesitelné. Jednu z nich
naptiklad ukazuje obrazek 3, na kterém je ¢ast rozvhu, obsahujici naplanované denni a
no¢ni smény dvou zaméstnancti v 5 dnech.
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Jak je z obrazku 3 patrné, prohozeni vyznacenych blokt o velikosti 3 by mélo pfinést
snizeni penalizace. Pokud vSak budeme mit k dispozici ptivodni verzi algoritmu, pak je
docileni pozadovaného prohozeni velmi nepravdépodobné. Pri¢inou je to, ze provedeni
kteréhokoli dil¢iho prohozeni penalizaci zvysi:

e prohozeni u 10. dne zpisobi vznik 2 novych volnych dnt, okolo kterych budou dny
pracovni - to je Casto relativné hodné penalizovany pattern.

e prohozeni u 11. dne zpusobi jednak vznik jednoho osamoceného volného dne, ale
zejména také kombinaci N-D, kterd byva Casto vysoce penalizovana. V realném
svété by se jednalo o poruseni Zakoniku prace [19], jelikoZ mezi témito sménami
je pauza pouhé 2 hodiny, kdyzto minimélni pfestdvka dand zakonem je 12 hodin,
pfipadné 8 ve vypsanych vyjimecnych ptipadech.

e prohozeniu 12. dne je opét proti Zakoniku prace [19] a také pravdépodobné zpusobi
navyseni penalizace z duvodu velkého poc¢tu smén u prvniho zaméstnance a nizkého
poc¢tu smén u zaméstnance druhého.

Vzhledem ke zvySeni penalizace po téchto prohozenich neni mozné, aby byla provedena
v rdmci intenzivniho nebo stfedniho prohled4vani. ReSeni se zhorsujicim ohodnocenim
miize byt akceptovano pouze v ramci diverzifika¢niho prohledavani a dojde k tomu pouze
v ptipadé, ze neexistuje zadné sousedni feSeni, které by vylepsovalo alespon jedno mékké
omezeni. Kdyz navic vezmeme v iivahu velikost instance, tak napiiklad uz u instanci s po-
¢tem zameéstnanci blizicim se 10, které rozvrhuji 4tydenni obdobi, je Sance na prohozeni
zminénych dnid miziva.

Pro feseni této a ji podobnych situaci byl algoritmus rozsifen o praci s bloky smén.
Prvni verze implementace prace s bloky umoznovala vyuzivat bloky o velikosti v zada-
nych mezich pri generovani vSech tfi druht sousedstvi. Nejefektivnéjsi rozsah velikosti
bloki byl vybréan na zékladé analyzy instanci a jeji vybér byl nasledné ovéren také tes-
tovanim. Nejlepsich vysledkt dosahoval algoristmus s bloky o velikosti od 1 do 4 dn.

Uprava s sebou pfinesla také nevyhodu v podobé vysokého nartistu prostoru feseni.
Pro zjednoduseni uvedu pocet vSech moznych prohozeni pfi maximalni velikosti bloku 1
u instance GPost:

n! 8!

S =d-———— =28

M — k! E o

09 10 11 |12 |13

Obrazek 3: Ukazka idealni aplikace blokového prohozeni smén
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kde S je pocet sousednich feSeni, d je pocet dni v rozvrhovaném obdobi, n je pocet
zameéstnanct a k je hodnota udévajici prohozeni vzdy mezi dvéma zaméstnanci. Pokud
pouzijeme bloky, jejichz velikost bude od 1 do 4, pak celkovy pocet moZnych prohozeni,
odpovidajici po¢tu sousednich feseni, bude

n!
S = d—i) — _98.98427-28 4 26-28 + 25- 28 = 2968
,6%24)( D T = * * *
? )

Velikost sousedstvi tedy roste téméf linedrné s navysenim velikosti blokd. Jelikoz se
v algoritmu, roste linearné s velikosti blokt také ¢as béhu algoritmu potfebny k provedeni
zadaného poctu iteraci. Jelikoz ale testy potvrdily velky pfinos bloki ve snizeni penalizaci
u vSech testovanych instanci, bylo potfeba ¢asovou naroc¢nost vytesit a zaroven bloky
zachovat.

Prvnim krokem byla zména z definice rozsahu blokt na definici velikosti blokt, ktera
se ma pouzit pii generovani. Je tedy napfiklad mozné generovat sousedstvi pouze za
pouziti blokd smén o velikosti 2 a 4, misto nastaveni rozsahu od 2 do 4, kde by byly
navic generovany bloky o velikosti 3.

Dale bylo testovano pouziti blok® pouze u nékterych druht sousedstvi. Za ticelem
snizeni velikosti prostoru reseni bylo porovnano vyuziti blokt ve vsech typech soused-
stvi, pouze ve stfednim prohleddvani a nebo zaroven v intenzivnim a diverzifika¢nim
prohledavani.

Vzhledem k moznosti vyuzit pouze zadané velikosti blokd a ne rozsahu velikosti bylo
implementovano vyuziti blokti na zikladé jejich dopadu na kvalitu feSeni. Algoritmus
ma zadané velikosti blok, které miize pouzivat, a na svém zacatku je pri generovani sou-
sedstvi vyuziva vSechny. Vytvari si pii tom statistiku, kterd obsahuje informace o tom,
kolik zlepsujicich TeSeni bylo nalezeno s kazdou velikosti bloku. Doba tohoto uceni je
nastavitelna a jeji varianty byly také testovany v ramci experimenti. Po dosazeni za-
daného poctu iteraci (doba uceni je specifikovana jako ¢ast z celkového poctu iteraci
- napf. tfetina, polovina) se vyhodnoti vysledky tak, Ze se ur¢i procentualni Gspésnost
jednotlivych blokt (soucet tspésnosti je roven 100%). Na zakladé této ispésnosti jsou

vvvvvv

iteraci s timto blokem je
I =7 -B;

kde I je pocet iteraci s danym blokem, Z je pocet iteraci zbyvajici do konce algoritmu
ve chvili, kdy bylo ukonceno uceni, a B; je procentudlni tispésnost bloku. Néasledné se
dle klesajici ispesnosti stfidaji dalsi velikosti bloki.

Findlni stav implementace si kladl za cil co nejvice vyuzivat nejefektivnéjsi velikost
bloku. Proto byla nastavena nejkratsi doba uceni (tfetina celkového poctu iteraci) a
stfidani blokd bylo zménéno na jejich pridavani. Po ukonceni uceni je tedy pouzivan
pouze nejlepsi blok. Jakmile probéhne pocet iteraci danych jeho tspésnosti, je k nému
pridan druhy nejlepsi blok a jsou vyuzivany oba. Napriklad pokud bude celkovy pocet
iteraci algoritmu Z = 150, pocet iteraci pro uceni nastaven na U = 50, velikosti blokt
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od 1 do 4 a dosaZené uspésnosti bloktt budou By = 20%, By = 15%, B3 = 30%, By =
40%, pak prvni bude blok o velikosti 4 a pob&#i 40 iteraci, poté se k nému ptid4 blok
o velikosti 3, po dalsich 30 iteracich blok o velikosti 1 a na 15 poslednich iteraci i blok
o velikosti 2. Posledni ¢ast algoritmu tedy opét vyuziva vsechny velikosti blokti.

Velikost blokti se také projevila u dvou zptisobi pfechodu k sousednimu feseni, které
algoritmus vyuziva a jsou popsany v kapitole 5.2.

U presunu jedné smény k jinému zameéstnanci je podminka, aby jeden ze zaméstnanct
mél v den, kdy dochézi k prohozeni, volno. U bloki o velikosti vétsi nez 1 byla tato
podminka zachovana pouze u prvniho dne. Pokud by podminka meéla platit u vSech
dni v ramci bloku, omezila by radikalné sousedstvi daného rozvrhu, coz by mélo Spatny
vliv na vysledky algoritmu. Pokud bude F' reprezentovat volny den a S den, kdy ma
zaméstnanec prirazenu sménu, pak je mozné v v ramci tohoto pfechodu provést prohozeni
bloktt S-S-F-S a F-S-S-F. Je tomu tak, jelikoz prvni den je u jednoho zaméstnance
pracovni (S) a u druhého volny (F). Nebylo by vSak mozné prohodit naptiklad bloky
S-S-F-S a S-F-F-F.

Podminka druhého zpiisobu, ktery prohazuje dvé rizné prifazené smény, byla roz-
§ifena i na bloky. Prohazuji se tedy bloky smén mezi zaméstnanci, ktefi maji v ramci
kazdého dne v bloku smény odlisné. U bloku velikosti 1 se pifi pouziti tohoto zpiisobu
prechodu nemohly vyskytovat volné dny, u vétsich blokt je to jiz mozné. Podminka je
nebere v tivahu, nesmi vSak byt na prvnim dnu bloku. Pokud ozna¢ime denni sménu D,
no¢ni N a volny den F, mize druhy zpusob prohodit naptiklad bloky D-D-F-D a N-N-
N-N. Neni ale mozné prohodit bloky D-D-F-D a N-D-N-N z dtvodu shodnjych smén na
druhé pozici, nebo bloky D-D-F-D a F-N-N-N z divodu volného prvniho dne u druhého
zameéstnance.

6.4 Odstranéni ndhodnych podmnoZzin zaméstnancd

Puvodni verze algoritmu pracovala v kazdém typu prohledavani s urcitou skupi-
nou zaméstnanci - pfi vyuziti intenzivniho prohledévani to byli vSichni zaméstnanci,
u stfedniho a diverzifika¢niho prohledavani se jednalo o ndhodné zvolenou polovinu za-
méstnanci, kterd se vybirala vzdy noveé pred kazdym generovanim sousedstvi.

V modifikovaném algoritmu byl tento postup zachovan pouze u diverzifika¢niho vy-
hledavani, kde se predpokladéa potieba dostat se z lokdlniho minima, pro coz je ndhodny
vybér zaméstnanci dobrou volbou. Stejné tak velikost podmnoziny, kterd obsahuje po-
lovinu vSech zaméstnanci, je kompromisem mezi dostateCnym vybérem a pifiméfenym
¢asem, potfebnym pro ohodnoceni jednotlivych sousednich Feseni.

Stfedni prohledavani ptivodné vybira nejlepsi nebo 2. nejlepsi feSeni ze sousedstvi,
které je tvofeno pfechody nad nahodné vybranou polovinou zaméstnanci. Jelikoz se
zaméruje na vybér nejlepsiho prechodu, byla podmnozina zaméstnanci upravena tak,
aby obsahovala nejvice penalizované zaméstnance. Pocet zaméstnancti v podmnoziné byl
zachovan na poloviné z celkového poctu - vybér probiha tak, Ze jsou vSichni zaméstnanci
sefazeni podle hodnoty své penalizace sestupné a do podmnoziny je zafazena prvni
polovina seznamu.
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Ukolem intenzivniho prohledavani je vybrat ze sousedstvi takové feseni, které oproti
soucasnému rozvrhu prinese co nejvétsi snizeni penalizace. Z tohoto divodu se soused-
stvi tvofi z prohozeni mezi vSemi zaméstnanci, coZ z néj déla nejvétsi a z pohledu casu
algoritmu, straveného ohodnocovanim rozvrhti, také nejnaro¢néjsi sousedstvi. Lze vSak
predpokladat, ze nejvétsi pokles penalizace prinese prohozeni, ve kterém jako jeden ze za-
méstnancu figuruje zaméstnanec, ktery ma v aktualnim rozvrhu vysokou penalizaci. Na
zakladé této myslenky se pro generovani sousedstvi vyuziva podmnozina, ktera tvori tie-
tinu nejvice penalizovanych zaméstnanct z aktualniho rozvrhu. Podmnozina tedy mtze
mit v kazdé iteraci jinou velikost, coZ je dano tim, Ze se do ni nemohou dostat zamést-
nanci s nulovou penalizaci. Jeji maximalni velikost je vsak rovna jedné tfetiné celkového
poctu zaméstnanci. Mlizeme proto fici, ze tato iprava usetii minimalné dvé tietiny casu
algoritmu, ktery se v puvodni varianté spotfeboval na ohodnocovani sousednich FeSeni
u intenzivniho prohledavani.

6.5 Kontrola nepovolenych kombinaci smén

Jak uz bylo zminéno v sekci 6.3, existuji kombinace smén, které se v rozvrhu nesméji
objevit, jinak by porusoval Zakonik prace [19]. Tyto kombinace zpravidla byvaji u roz-
vrhovanych instanci definovany pomoci patternt a maji nastavenu relativné vysokou
penalizaci v pfipadeé jejich vyskytu. Vysledky testit vSak ukazaly, Zze se tyto kombinace i
presto v rozvrhu objevuji. Algoritmus je pravdépodobné nedokézal eliminovat z divodu
vysoké miry ndhodnosti vybéru prechodu.

S cilem eliminace vyskytu téchto patternd byla naimplementovana kontrola nepovo-
lenych kombinaci smén. Sklada se ze dvou Casti, z inicializaéni a ze samotné kontroly
vytvatenych rozvrha.

Inicializa¢ni ¢ast se provede na zacatku celého algoritmu, jesté pred spusténim lo-
kalniho prohledavani. Vzajemné porovnava vSechny typy smén (zajimaji nas vSechny
variace o velikosti 2), které se v aktudlni rozvrhované instanci vyskytuji. Zamétujeme
se pii tom na rozdil mezi casem konce prvni smény a Casem zacatku druhé smeény.
Tento rozdil musi byt roven nebo vétsi nez hodnota stanovena pti konfiguraci algoritmu,
v opacném piipadé je dana kombinace smén zatazena do seznamu nepovolenych.

Tvorba seznamu nepovolenych smén byla implementovana dodatecné. Drive se kon-
trolovala kombinace smén az pfi generovani sousedniho rozvrhu. Tato kontrola ale vedla
k radikalnimu nartastu ¢asové naroc¢nosti algoritmu, ktery byl zptisoben ¢astym porov-
navanim hodnot typu DateTime.

Samotné kontrola nepovolenych smén probiha pfi vytvareni sousednich feseni. Pfi
prohozeni smén v den D mezi zaméstnanci Z; a Zy se kontroluje u obou zaméstnanci
kombinace se sménou v den D-1 a v den D+1, jak je vidét na obrazku 4, kde jsou
kontrolované kombinace smén oddéleny tlustou cervenou ¢arou. V tomto piipadé tedy
dojde ke dvéma kontrolam. Maximéalné miize u jednoho prohozeni dojit ke 4 kontroldm
navazujicich smén.

Kontrola se provadi také pfi viméné vétsich blokti smén. P¥iklad ukazuje obrazek 5,
kde dochézi k prohozeni bloku o velikosti 3. Kontrola probihd opét pouze u hrani¢nich
dni, jak vyznacCuje Cervend cara. Kontrolu kombinaci smén uvniti bloku neni potfeba
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Obréazek 4: Kontrola navazujicich smén u bloku o velikosti 1

provadét, jelikoz se kontrola provadéla jak pfi generovani pocateéniho rozvrhu, tak pfi
kazdém prohozeni. Ke vzniku nepovolenych kombinaci uvnitf bloku tedy nemohlo dojit.
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Obrazek 5: Kontrola navazujicich smén u bloku o velikosti 3

Pokud je pfi kontrole nalezena jedna nebo vice nepovolenych kombinaci smén, pak
neni feSeni, generované timto prohozenim, zafazeno do sousedstvi. To se o takto zahozena
feSeni zmensi a opét tim docilime ¢asové tspory pri ohodnocovani rozvrhi.

6.6 Odebrani nepenalizovanych zaméstnancli

Pred generovanim sousedstvi v kazdém ze t¥i druhii prohledavani, které algoritmus
pouzivé, dochazi k omezeni mnoziny zaméstnancti. Vybér zaméstnanct byl popsan v ka-
pitole 6.4. Do algoritmu bylo pfidano jesté jedno filtrovani zaméstnancti, které jiz neni
tak radikalni a provadi se az tésné pred piridanim nového rozvrhu do sousedstvi. Jedna
se o vyfrazeni zaméstnanci s nulovou penalizaci.

Predpokladany cil prohozeni smén nebo blok® smén mezi dvéma zaméstnanci, je
snizeni penalizace celého rozvrhu. Kazdé prohozeni vSak mtze ovlivnit pouze penalizace
zaméstnanct, ktefi se ho ucastni. Provadime-li prohozeni mezi zaméstnanci, ktefi maji
oba hodnotu penalizace rovnu nule, neni mozné, aby prohozeni vedlo k lepsimu feSeni.
Proto takovéto kombinace do sousedstvi nejsou vlozeny a tim je opét usetfen c¢as na
ohodnocovani rozvrhi.

Pokud ma nulovou penalizaci pouze jeden ze zaméstnanci, prohozeni bude testovano.
V této situaci miize dojit k tomu, ze soucet penalizaci obou zaméstnanct po prohozeni
bude nizsi, nez ptivodni penalizace jednoho zaméstnance, a tedy dojde k nalezeni lepsiho
rozvrhu.
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Tento typ filtrovani zaméstnanct se nepouziva u diverzifika¢niho prohledavani, jelikoz
by mohl diverzifikaci omezit.

6.7 Odebrani nepenalizovanych dni

Dalsi moznost, jak predejit zbyteénému ohodnoceni rozvrhu, o kterém dopfedu vime,
Ze nenabizi lepsi penalizaci, je filtrace prohozeni, které pripadaji na nepenalizované dny.
Algoritmus sice nabizi u kazdého zaméstnance seznam porusenych podminek, ktery ob-
sahuje jejich jednotlivé penalizace a dny v rozvrhovaném obdobi, kdy doslo k poruseni.
Tento seznam je ale aktualizovan pouze metodou rozvrhu RecalculateAllPenaltiesAndU-
pdateViolations, kterd je casové velmi naro¢nd a neni mozné ji poustét po provedeni
kazdého prohozeni.

Pro zjisténi, zda je néktery den u daného zaméstnance penalizovany, byl algoritmus
rozsifen o novy atribut ve tridé Employee. Jedna se o PenalizedDay - pole typu bool,
jehoz velikost je shodné s poctem dnti rozvrhovaného obdobi. Hodnota True na indexu
1 Tika, ze dany zaméstnanec ma v den s indexem ¢ néjakou penalizaci. Neni mozné
Fici, Ze mé prifazenu sménu, za kterou je penalizovan, jelikoz penalizace mize byt také
naptiklad za jeden samostatné stojici den volna. Toto pole se aktualizuje pfi volani
metody RecalculatePenalty t¥idy Employee.

Pred samotnym provedenim prohozeni se poté kontroluje, zda dany den je alespon
u jednoho ze zaméstnanct penalizovany. Pokud tomu tak neni, prohozeni nebude prove-
deno. U blokt je podminkou pro provedeni prohozeni vyskyt alespon jednoho penalizo-
vaného dne v ramci bloku.

Tuto filtraci mizeme provadét diky znalosti toho, Ze v pouzivaném algoritmuu se
penalizace vaze na vSechny dny, které ji zpisobuji. Pro ujasnéni uvedu priklad omezeni
maximalniho poc¢tu po sobé jdoucich pracovnich dnil na 5. Pokud by zaméstnanec mél
prifazeny smény od pondéli az do nedéle kazdy den, pak by také pole PenalizedDay ob-
sahovalo hodnotu True pro kazdy den od pondéli az do nedéle. Nikoliv pouze pro sobotu
a nedéli, jakozto 1. a 2. den, ktery prekracuje stanovené omezeni. Diky tomuto faktu
vime, Ze prohozeni mezi dny, které u obou zaméstnancti nejsou penalizovany, nemuze
pfinést vylepSeni rozvrhu.

Stejné jako predchazejici omezeni, tak i kontrola nepenalizovanych dni neni pouzita
u diverzifikacniho prohledavani.

6.8 Modifikace (rovné diverzifikace

ANS algoritmus pouziva pfizptsobeni trovné diverzifikace na zakladé aktuédlni hod-
noty parametru dl - diversification level, ktery je detailnéji popsan v kapitole 5.7. Ke
zvysovani diverzifikace dochéazi ve chvili, kdy pocet iteraci bez zlepseni prekroci parametr
0, ktery se urcuje z po¢tu smén a zaméstnanci u dané instance problému.

U testovacich instanci bylo zjisténo, ze v nékterych piipadech je hodnota tohoto
parametru prili§ nizka a pro jiné instance naopak prili§ vysoka. Hodnoty parametru pro
testované instance ukazuje tabulka 1.
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‘ Instance H 0 ‘

Millar-1 2
GPost 2
SINTEF 13
Valouxis 5
WHPP 10

Tabulka 1: Hodnoty parametru 6 u testovacich instanci

Idealni hodnota parametru byla v intervalu < 5,10 >, proto byl parametr 6 v algo-
ritmu zaménén za €', ktery ke svému vypocétu vyuzivd hodnotu ptivodniho parametru:

0" = min(maz(5,0),10)

Zména ma za cil lepsi vysledky intenzivniho prohledavani u mensich instanci a snizeni
délky béhu algoritmu u vétsich instanci.

6.9 Uprava mechanizmu restartu

ANS algoritmus vyuZzivd mechanizmus restartu po daném poctu iteraci lokalniho
prohledévani, béhem kterych nedoslo ke zlepseni penalizace. Pii restartu se ndhodné
zvolil bud doposud nejlepsi rozvrh, nebo nejlepsi rozvrh z posledniho béhu lokélniho
prohledéavani. Ten byl nastaven jako pocateéni a opét bylo spusténo lokalni prohledavani.
Upraveny postup algoritmu pii restartu ukazuje vyvojovy diagram na obréazku 6.

Po ukonceni lokalniho prohledavani se se shodnou pravdépodobnosti rozhodujeme
mezi vybérem celkové néjlepsiho rozvrhu BestRoster, nebo nejlepsiho rozvrhu z posledni
béhu lokélniho prohledavani LSRoster. Pokud je vybran LSRoster, provede se porovnani
jeho penalizace s BestRoster a v pfipadé, ze je jeho ohodnoceni k-krat vyssi, bude jako
novy pocatecni rozvrh zvolen BestRoster. Tato kontrola zabranuje opakovanému hledani
zlepseni u rozvrhu, ktery je mnohonésobné horsi a obsahuje néjaky zavazny problém,
ktery nebyl béhem jednoho béhu lokalniho prohledavani odstranén. Parametr &k byl pii
testovani nastaven na hodnotu 2.

Po vybéru nového pocateéniho rozvrhu se stejné jako v puvodni verzi algoritmu na-
stavi level diverzifikace na nejvyssi hodnotu. Diky tomu bude na zacatku LS vyuzito
diverzifika¢ni prohledavani. Nezarucuje to vsak prijeti jakéhokoliv nalezeného rozvrhu.
Pro zvyseni efektu diverzifikace byl pridan parametr firstRoster, ktery lokdlnimu pro-
hledavani fika, ze aktualné hledd prvni rozvrh a ten musi byt prijat bez ohledu na jeho
ohodnoceni.

6.10 Shrnuti Gprav algoritmu

Popsané tpravy byly navrhovany postupné na zakladé dosaZzenych ohodnoceni na
testovacich instancich. Obecné je mozné je rozdélit na upravy, které mély hlavni cil
snizit Casovou narocnost algoritmu, a tpravy, které byly zaméfeny na vyrazné zlepsSeni
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LS_End_Reached

p = rand()
,:D: LSRoster.Penalty
p<0,5 < StartRoster = LSRoster
k*BestRoster.Penalty
=
A 4
StartRoster = BestRoster
R4
di=1

firstRoster = True

V
[ Return StartRoster ]

Obrazek 6: Vyvojovy diagram provedeni restartu algoritmu

penalizace. Do druhé skupiny patfi zejména Uprava generovani pocatecniho rozvrhu a
také implementace préace s bloky. Délka béhu algoritmu a penalizace vysledného rozvrhu
jsou vSak tizce propojeny a vétsina uprav méla vliv na obé tyto hodnoty.
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