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0. Uvod

Programovani s omezujicimi podminkami (CP — constraint programming) je
efektivni nastroj pro popis a feSeni mnoha rozsahlych, zvlasté kombinatorickych
problému z riznych oblasti lidského piisobeni. Jeho hlavni vyhodou je moznost
piesného, deklarativniho popisu problému pomoci relaci mezi proménnymi.
Kromé toho, ze je zaloZzen na silném teoretickém zakladé, ma také Siroké
praktické vyuziti v oblastech ohodnocovani, modelovani a optimalizace.

Rozvrhovéni je jednim z typickych ptikladi pouziti programovani
s omezujicimi podminkami. Ukolem je naplanovat dané aktivity v ¢ase a piidélit
jim pozadované zdroje. Toto pfifazeni musi respektovat rozlicné podminky,
jakymi mohou byt napiiklad rGzné priority aktivit nebo kapacity jednotlivych
zdroji v dany Casovy okamzik, pfipadné rizné zavislosti mezi planovanymi
aktivitami.

Velmi dilezity je také pozadavek interaktivity na rozvrhovaci program,
zejména v dnesni dob¢ dostatecné vykonnych osobnich pocitact. Uzivatel tak ma
moznost sledovat, jak je rozvrh utvafen a ptipadné do jeho tvorby zasahovat.
Takovym zasahem muze byt naptiklad pfidani nebo odebrani zavislosti mezi
nékterymi z aktivit, zména parametru aktivity nebo zdroje (naptiklad zména délky
trvani aktivity) nebo dokonce piidani ¢i odebrani aktivity nebo zdroje. V tomto
pfipad¢ je na rozvrhovacim programu pozadovano, aby dokézal pokracovat se
zménénym zaddnim a nezacinal vzdy rozvrhovat od zacatku. Vyhodou takového
zpisobu feSeni pak naptiklad mlze byt 1 fakt, Ze uzivatel bude moci ve zvlaste
obtiznych ptipadech pomoci rozvrhovaéi tim, Ze naplanuje nékteré pro
rozvrhovac tézko napldnovatelné aktivity ruéné¢ nebo na nich oslabi nékteré
podminky, ¢imz rozvrhovani programu trochu zjednodusi. Interaktivitou tedy
minime spojeni automatizovaného rozvrhovéni s interakcemi uzivatele, ktery
mize zasahovat do rozvrhovaciho procesu a ménit tak zadani problému béhem
jeho feseni.

Cilem této prace je studium vyuziti omezujicich podminek pfi feSeni obecnych
rozvrhovacich a pldnovacich problémt, dale pak navrh a realizace algoritmu
interaktivniho rozvrhovani.

Tato prace je rozdélena do nékolika kapitol. V prvni kapitole shrneme
zakladni principy a postupy feSeni systémut s omezujicimi podminkami. Ve druhé
kapitole jsou popsdny obecné metody feSeni rozvrhovacich a planovacich
problémi. Zvlastni diraz je zde kladen na pouzitelnost popsanych algoritmi a
metod v interaktivnim rozvrhovdni. Ve tfeti kapitole je popsin navrh
interaktivniho rozvrhovaciho algoritmu a v dalsi C¢asti je nastinéna jeho
implementace v programovacim jazyce Java. V zavé€ru je diskutovédna a prakticky
ovétena pouzitelnost implementovaného algoritmu. V piiloze jsou pak uvedeny
ptiklady rozsiteni rozvrhovaciho programu. Déle je zde uzivatelskd dokumentace
interaktivniho programu Skolniho rozvrhu, ktery je nadstavbou navrzeného
rozvrhovace.



1. Letmy uvod do programovani s omezujicimi podminkami

Programovani s omezujicimi podminkami pfedstavuje stdle se rozSifujici
technologii pro deklarativni popis a efektivni feseni slozitych problému piredevsim
kombinatorického razu. Vyzkum omezujicich podminek spojuje védce z celé fady
oblasti jako je umeéla inteligence, programovaci jazyky, operacni vyzkum,
symbolické vypoclty a vypoctova logika. Omezujici podminky nalezly Siroké
uplatnéni v tfad¢ praktickych aplikaci. Nejcastéjsi aplikace pochdzeji ze sféry
pocitatové grafiky, zpracovani piirozeného jazyka, databdzovych systémi,
molekularni biologie a navrhu plosnych spoju. Klicovou oblasti pouziti je potom
planovani, rozvrhovani a obecné optimalizacni ulohy. [2, 3, 14, 16, 22]

1.1. Co je to podminka?

Zékladnimi stavebnimi prvky v systému jsou proménné. Kazda z proménnych
mize nabyvat jedné hodnoty z jeji domény, tj. mnoziny moznych hodnot dané
proménné. Podminkou pak mizeme jednoduse chapat libovolnou zavislost, relaci
mezi nékolika proménnymi. Podminka ndm tedy zuzuje mnoziny hodnot, kterych
mohou dané proménné nabyvat.

Podminky se objevuji v rozlicnych oblastech lidského plsobeni a jsou
prirozenym popisem mnoha problému. Piikladem mohou byt tvrzeni: soucet thli
v trojuhelniku je roven 180 stupiili, soucet proudd v uzlu elektrického obvodu
musi byt roven nule.

Také problém rozvrhu mizeme vyjadfit soustavou podminek. Napiiklad pro
Skolni rozvrh musi platit:

Vyucujici nemtze vyucovat dva predméty ve stejné dobe.
Student nemiize navstévovat dva predmeéty ve stejné dobé.
V ucebné se nemohou konat dva predméty ve stejné dobé.
Kazdy vyuCovany predmét musi mit pfifazenu ucebnu, vyucujiciho a
studenty ¢i jejich skupiny (ttidy), pro které je urcen.
Ucebna nemusi byt ve vSech vyucovacich hodinach urcena pro vyuku.
Podobné podminka mtize byt i u vyucujiciho ¢i studenta.
» Dale zde mizeme mit podminky fikajici naptiklad, ze dva piredméty
musi byt vyucovany zaroven apod.

V ¢lanku [3] je ukazano, Ze kazdy systém s podminkami o vice nez dvou
proménnych (vyjadiené jako m-arni relace) lze jednoduSe pievést na systém
obsahujici pouze podminky o dvou proménnych, ¢asto ozna¢ované jako binarni
podminky. Pfedpoklad pouze binarnich podminek (unarni podminky vedou jen ke
snizeni velikosti domény proménné, a nemusi byt tedy uvazovany) nam znacné
zjednodusuje popis problému, a tedy i algoritmy jeho feSeni. V praxi se vSak Casto
tento postup (tj. binarizace podminek) neuplatituje a navrzeny algoritmus je spise
roz$ifen ¢i upraven tak, aby mohl pracovat sn-d&rnimi podminkami, které
efektivnéji popisuji dany problém.

Pii feSeni redlnych problémi se také Casto mizeme setkat s podminkami,
jejichz platnost neni vyzadovana, ale pouze preferovana. Tyto podminky jsou
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oznalovany jako slabé (soff). ReSeni ma potom spliiovat co nejvice tchto
podminek. Oproti tomu podminky, které musi byt v kazdém feSeni splnény, jsou
oznacovany jako silné (hard). Pouziti slabych podminek je jednou z moZznosti
vyjadieni urcitych preferenci, které by mélo feSeni spliiovat.

1.2. ReSeni systému podminek

Systémy s podminkami mzeme rozdé€lit do dvou skupin. V prvni skupiné
jsou problémy skoneénym poctem proménnych, kde kazdd proménnid ma
kone¢nou doménu a podminek v takovém systému je konecné¢ mnoho. Kazda
podminka zmenSuje pocet kombinaci moznych hodnot, kterych mohou proménné
soucasn¢ nabyvat. Z tohoto pohledu se jedna o kombinatoricky problém, ktery je
v terminologii  programovani s omezujicimi podminkami nazyvan CSP
(Constraint Satisfaction Problem). Jako teSeni CSP pak mizeme pozadovat
libovolné ohodnoceni vSech proménnych spliiujici vSechny podminky, vSechna
vyhovujici ohodnoceni nebo néjaké optimdlni ¢i téméef optimalni feSeni, které
bude navic napf. minimalizovat zvolenou objektivni funkci. Jak je ukazano v [16],
problém CSP je NP-tézky problém.

Druhou skupinu tvoii problémy s nekone¢nymi doménami, takovou doménou
muze byt naptiklad interval v oboru redlnych ¢isel. Pro fesSeni téchto problémi se
pouzivaji algebraické a numerické metody. Kazdy takovy problém muzeme
pievést na CSP problém diskretizaci nekoneénych domén. Naptiklad
v rozvrhovacich a pldnovacich tlohach ¢as délime na uniformni Casové useky
(sloty). Problémy s nekone¢nymi doménami se ale vétSinou obor programovani
s omezujicimi podminkami nezabyva. Stejn¢ tomu bude i v této praci.

1.3. Algoritmy systematického prohledavani

VétSina algoritmti feSeni CSP je zalozena na systematickém prohledavani
vSech moznych ohodnoceni proménnych. Takové algoritmy ndm garantuji
nalezeni feSeni, pokud existuje, nebo dokdzéni, ze problém je nefesitelny.
Nevyhodou téchto algoritm je jejich znacna ¢asova narocnost.

1.3.1. Zakladni algoritmy

Problém CSP muzZe byt trividlné feSen pomoci prochazeni vSech mozZnych
ohodnoceni proménnych a nasledného otestovani splnéni vSech zadanych
podminek (algoritmus generate & test). Mnohem efektivnéj$i metoda
systematického prohledavani je zalozena na pouziti techniky zvané backtracking
(v Ceské literatufe obcas nazyvané jako prohleddnani s navracenim). Program
rozsifuje nalezené Caste¢né fesSeni smérem k tiplnému feSeni pomoci postupného
ohodnocovani jednotlivych proménnych moznymi hodnotami. V kazdém kroku je
kontrolovano splnéni vSech podminek mezi jiz ohodnocenymi proménnymi.
Pokud nékterd zpodminek nevyhovuje, program jde zpét k posledni
ohodnocované proménné, ktera ma jesté jinou, dosud nezkousenou hodnotu.
Pokud je tedy nalezen konflikt, neni jiz dané feSeni dale rozSifovano, proto je tato
metoda efektivnéj$i nez metoda generuj a testuj. Presto je casova slozitost
algoritmu stale exponencialni.



function BT (proménné, podminky)
return BT-1 (proménné, {}, podminky);
end BT

function BT-1 (neohodnocené, ohodnocené, podminky)
if neohodnocené = {} then return ohodnocené;
X := first(neohodnocené);
for each hodnota in domain (X) do
if consistent ((X/hodnota)+ohodnocené,podminky) then

R := BT-1 (neohodnocené-{X},ohodnocené+ (X/hodnota),
podminky) ;
if not R=fail then return R;
end if
end for
return fail;
end BT-1

alg.1. backtracking

V prohledavani s navracenim jsou pozorovatelné tii zdkladni nevyhody. Prvni
nevyhodou je opakovani netispéchu ze stejného diivodu. Tento problém vznika,
protoze backtracking neidentifikuje opravdovy zdroj konfliktu, tj. proménnou,
ktera konflikt zpisobila. Tuto nevyhodu fesi technika nazvand backjumping.
V ptipadé¢ nekonzistence algoritmus backjumping za pomoci nesplnénych
podminek zjisti konfliktni proménné a v ptipad¢ ndvratu skace k nejblizsi z téchto
proménnych. Tento algoritmus se tedy nevraci k posledni proménné s jeste
nezkousenou hodnotou, ale az k posledni z nich, ktera se navic ucastnila v nékteré
z nesplnénych podminek.

Druhou nevyhodou algoritmu zpétného navraceni je vykonavani nadbytecné
prace. 1 kdyz jsou konfliktni proménné identifikovany (jak tomu je v pfipadé
metody backjumping), nejsou zapamatovany pro naslednou detekci stejného
konfliktu. Metody feSici tento problém jsou napiiklad backchecking a
backmarking, které se snazi snizovat pocet oveéfovani splnéni jedné podminky.
Vice o téchto metodach naptiklad pojednava [3, 13, 16, 22].

Tteti nevyhodou algoritmu backtracking je pfili§ pozdni detekce konfliktu.
Nesplnéni podminky je odhaleno az po ohodnoceni vSech zGcastnénych
proménnych. Tento nedostatek mize byt odstranén pouzitim konzistencnich
technik k dopfednému testovani moznych konflikth (forward check, lookahead
strategies).

1.3.2. Konzisten¢ni techniky

Konzisten¢ni techniky slouzi ke zvySeni efektivity algoritmt feSicich systémy
s omezujicimi podminkami. Jejich tkolem je redukce mnozin moznych hodnot
jednotlivych proménnych (tj. zuZeni jejich domén) o nekonzistentni hodnoty.
Nekonzistentni hodnoty proménné jsou takové hodnoty, pro které nemiize
existovat feSeni. Jde tedy o G€inné zmenSovani prostoru moznych ohodnoceni,
ktery je tieba prohledat.

Ptikladem nekonzistentni hodnoty mulze byt hodnota 3 proménné A, pro
kterou existuje podminka A>5. Podobn¢ tomu bude i v pfipad¢, ze bude existovat
napiiklad podminka A>B a B bude moci nabyvat pouze hodnot vétSich nebo
rovno 3.



V CSP sbindrnimi podminkami je moZzno pouzit mnoho riznych
konzisten¢nich technik, liSicich se zejména v mnozstvi nekonzistenci, které jsou
schopné odhalit, a v jejich ¢asové slozitosti. Protoze 1ze kazdy takovy binarni CSP
problém reprezentovat jako graf, kde vrcholy tvofi jednotlivé proménné a hrany
tvofi binarni podminky, vychazeji nazvy jednotlivych konzistenc¢nich technik
z grafové terminologie.

V praxi nejlépe pouzitelné jsou konzistencni techniky zajist'ujici vrcholovou a
hranovou konzistenci. Silnéjsi typy konzistenci (které odhali vice konfliktnich
hodnot), jako je naptiklad konzistence po cest€ (path consistency) C¢i
K—-konzistence, jsou vétSinou pro praktické pouziti ptili§ Casové slozité. Jejich
popis je mozno nalézt naptiklad v [3, 16, 22].

Vrcholova konzistence (node consistency) souvisi s unarnimi podminkami
(podminkami zavisejicimi pouze na jedné proménné). Problém je vrcholové
konzistentni, pokud vSechny hodnoty vSech proménnych vyhovuji v§em unarnim
podminkdm. Pro zajisténi této konzistence je tedy pouze potieba projit vSechny
unarni podminky a zGzit domény piislusnych proménnych o hodnoty, které
nevyhovuji témto podminkam.

Mnohem zajimavéjsi je konzistence hranova (arc consistency). Ta nam tika,
ze:

Hrana mezi proménnymi A a B je konzistentni tehdy a pouze tehdy,
pokud pro kazdou hodnotu x z domény promeénné A, ktera splituje unarni
podminku na proménné A, existuje hodnota y z domény proménné B tak,
ze ohodnoceni A=x a B=y je povoleno binarni podminkou mezi
proménnymi A a B.

def.1. hranova konzistence

Problém CSP je hranové konzistentni tehdy a pouze tehdy, pokud je
kazda hrana (A,B) hranov¢ konzistentni.

def-2. hranova konzistence CSP problému

Poznamenejme, Ze hranova konzistence je smérova, to znamena, ze pokud je
hrana (A,B) konzistentni, nic ndm to nefika o konzistenci hrany (B,A). Pokud
chceme tedy zajistit tuto konzistenci, musime kazdou hranu (tj. podminku) projit
v obou smérech.

Algoritmy pro zajisténi uvedené konzistence jsou popsané napiiklad v [3, 16,
22]. Nejznamgj$im a nejcastéji uvadénym algoritmem je algoritmus AC-3. Tento
algoritmus opakované provadi revize hran (tj. zajist'uje jejich konzistenci v daném
sméru), dokud neni cely graf konzistentni. Poznamenejme, Ze zuzeni jedné
zdomén muize predstavovat vznik nekonzistence u hrany, ktera byla ptfedtim
konzistentni.



procedure revise (A, B)
deleted := false;
for each a in domain (A) do
if not exists b from domain (B) such that
(a,b) satisfies all constraints on (A,B)

then
delete a from domain (A) ;
deleted := true;
end
end

return deleted;
end revise

procedure AC-3 (problem)
Q := {(A,B)| (A,B) in arcs(problem), A<>B};
while not empty Q do
select and delete any (A,B) from Q;
if revise(A,B) then
Q:=Q union {(C,A)| (C,A) in arcs(Q), C<>A, C<>B};
end for
end AC-3

alg.2. AC-3

Zjednodusenim hranové konzistence je, v piipad¢ kdy je dano néjaké potadi
proménnych, smérova hranovd konzistence (directed arc consistency). Zde
zajiStujeme konzistenci pouze mezi proménnymi A a B, pro které plati, Ze
proménna A je v daném potadi pfed proménnou B.

1.3.3. Propagace podminek

Pti popisu backtracking metody byla uvedena jako jedna z nevyhod pfilis
pozdni detekce konfliktu. Tento problém se snazi feSit metody propagace
podminek, zalozené na lookahead strategiich. Hlavni myslenkou propagace je
zavedeni konzistence mezi jiz ohodnocenymi proménnymi a témi jesté
neohodnocenymi. Jde tedy o docasné zGzeni domén neohodnocenych
proménnych. Pokud se pfi zajistovani konzistence vyprazdni néktera z domén (t;.
vSechny jeji hodnoty budou nekonzistentni s jiz ohodnocenymi proménnymi),
neni soucasné ¢aste¢né ohodnoceni rozsifitelné na vSechny proménné a algoritmus
se musi vratit.

Naptiklad miZzeme mit systém se tfemi proménnymi A, B a C, kde vSechny
proménné mohou nabyvat hodnot 1, 2 a 3. Dale mizeme mit podminku riznosti
vSech tfi proménnych (podminka alldifferent), tj. A se nesmi rovnat B, B se nesmi
rovnat C a C se nesmi rovnat A. Pokud pii ohodnocovéani v prvnim kroku
ohodnotime proménnou A napiiklad hodnotou 1, pak ndm nésledné zajiSténi
hranové konzistence tuto hodnotu vyskrtne z domén proménnych B a C.

Nejjednodussi metodou ke snizeni poctu budoucich konflikti je metoda
nazvana forward checking. Tato metoda kontroluje splnitelnost podminek mezi
pravé ohodnocenou proménnou a jeSt€é neohodnocenymi proménnymi. Pii
ohodnoceni nové proménné jsou zkontrolovany pouze ty podminky, které ji
svazuji s nékterou z neohodnocenych proménnych. Metoda tedy stile udrzuje
vlastnost, ze pro kazdou neohodnocenou proménnou existuje nejméné jedna
hodnota, ktera je kompatibilni s hodnotami jiz ohodnocenych proménnych.



Uvedenou techniku Ize rozsitfit na zajiSténi plné hranové konzistence mezi
ohodnocenymi a neohodnocenymi proménnymi. Docasné zizeni domény jedné
neohodnocené proménné pak mulze vést kdalSimu zuzeni domén jinych
proménnych. Tato metoda se nazyva full look ahead. Existuje 1 jeji jednodussi
varianta (partial look ahead), kterd zajistuje pouze smérovou hranovou
konzistenci. Vice viz [3, 16, 22].

1.3.4. Poradi vybéru proménnych a hodnot

V ptedchozim textu bylo uvedeno né¢kolik prohledavacich algoritml pro
nalezeni feSeni systému s omezujicimi podminkami. VSechny tyto algoritmy
pracuji s porfadim proménnych a jednotlivych hodnot. Program vzdy v daném
potfadi ohodnocuje dalsi a dalsi proménné, pro kazdou proménnou postupné
zkousi jednotlivé hodnoty z jeji domény. Dobré zvoleni potadi proménnych a
hodnot mutze velmi urychlit hledani feseni. Pokud naptiklad pro kazdou
proménnou vzdy zvolime jako prvni jeji spravnou hodnotu, tj. budeme znat n¢jaké
feSeni, nalezne algoritmus backtracking toto feSeni bez nutnosti navraceni. Pofadi
proménnych nam urcuje tvar prohledavaciho stromu, pofadi hodnot urcuje zpiisob
jeho prochéazeni.

Poradi proménnych miize byt statické nebo dynamické. Statické potadi
proménnych je urceno na zakladé neménnych informaci, napiiklad poctu
podminek svazanych s danou proménnou. Naopak pii dynamickém poradi
proménnych se volba nésledujici proménné pii ohodnocovani mize ménit
naptiklad v zavislosti na hodnotach jiz ohodnocenych proménnych.

K urcovani pofadi proménnych bylo navrzeno né€kolik heuristik [3, 13, 16, 18,
22], ta nejcastéji pouzivana je zalozena na principu ,first-fail“. Tato heuristika
nam doporucuje vybér takové proménné, ktera ptijde nejhtite ohodnotit, naptiklad
z toho davodu, Ze je tato proménna obsazena v nejvice podminkach nebo proto, ze
je jeji doména nejmensi. Motivaci snahy vybrat nejhliife ohodnotitelnou
proménnou je fakt, ze pokud jeji ohodnoceni nepovede k feseni, je dobré to zjistit
co nejdfive.

Naopak v pfipadé¢ vybéru hodnoty pro n¢jakou proménnou se muzeme fidit
principem ,,succeed first“. To znamend, ze se budeme snazit vzdy vybrat tu
hodnotu, kterd by nas mohla nejrychleji dovéstk cili. Divod tohoto vybéru
mizeme najit v prohleddvacim algoritmu. V kazdém kroku vzdy nejdiive
vybereme néjakou dosud neohodnocenou proménnou. Pokud budeme muset projit
vSechny jeji hodnoty, je jedno, v jakém potadi je budeme brat. Pokud nas ale
nékterd z hodnot povede k nalezeni feSeni, budeme se snazit tuto hodnotu vybrat
co nejdfive.

1.4. Heuristické a stochastické algoritmy

Dalsi velkou oblasti algoritmi na feSeni CSP jsou algoritmy zalozené na
nahodném, stochastickém prohledavéni. Tyto algoritmy jsou vétSinou netplné a
nemuseji tedy nalézt feSeni, 1 kdyZ existuje. Na druhou stranu Casto nachézeji
uplatnéni v mnoha praktickych aplikacich, kde je vyzadovano nalezeni n&jakého,
1 netplného, feSeni v garantované dob¢. [3, 8, 15, 16, 17, 18, 22]



NejcastéjSimi zastupci stochastickych metod jsou algoritmy lokalniho
prohledavani (local search). Zejména v poslednich letech jsou tyto metody velmi
popularni, zvlast¢ kvili jejich vlastnosti velmi rychlého nalezeni néjakého (i
nekonzistentniho) teSeni a jeho nésledného vylepSovani smérem k Gplnému
konzistentnimu feSeni. Algoritmy s témito vlastnostmi se Casto nazyvaji ,,any-
time* algoritmy, to znamend, Ze jsou schopné vratit n¢jaké feseni v libovolném
Case; ¢im vice Casu, tim lepsi feSent.

Idea vSech algoritml lokdlniho prohleddvani je stejnd. Algoritmus pracuje
v iteracich. V kazdé ziteraci se snazi zlepSit ohodnoceni vSech proménnych
vybérem jednoho ze sousednich ohodnoceni. Sousedem miZze byt napiiklad
ohodnoceni, které se lisi od ptivodniho v hodnoté pouze jedné proménné. Tato
sousedni ohodnoceni jsou porovnana pomoci néjaké objektivni funkce a je
vybrano nejlepsi znich. K tomuto feSeni se budou prohleddvat sousedé
v nasledujici iteraci. Objektivni funkce miiZze byt napiiklad mnoZstvi nesplnénych
podminek. Iterac¢ni cyklus se opakuje, dokud neni nalezeno pozadované teSeni,
tedy naptiklad takové, kde jsou splnény vSechny podminky. Protoze jde o
algoritmy nesystematického prohleddavéani, takové ohodnoceni nemusi byt
nalezeno, program se mize velice snadno zacyklit — po nékolika krocich se bude
vzdy vracet do stejného nekonzistentniho ohodnoceni.

Ptikladem algoritmu lokéalniho prohledavéni je “hill-climbing”. Algoritmus
postupn¢ v iteracich vylepSuje ohodnoceni vSech proménnych pomoci néjaké
objektivni funkce (udavajici napiiklad pocet nesplnénych podminek), kterou se
snazi minimalizovat ¢i maximalizovat. Jak jiz bylo uvedeno, ke kazdému
ohodnoceni se prochdzi pouze mnoZzina sousednich ohodnoceni, tj. ohodnoceni
lisich se od aktualniho ohodnoceni v hodnoté jedné proménné. Hledani skonci,
pokud neexistuje lepsi sousedni ohodnoceni nebo pokud je dosazeno maximalniho
poctu iteraci. Pokud nalezené feSeni neni vyhovujici, miize byt proces hledani
restartovdn z jiného nahodné vygenerovaného ohodnoceni. Nevyhodou tohoto
algoritmu je soustavné prochédzeni vSech sousednich ohodnoceni, které mtze byt
znacn¢ Casoveé narocné. Tuto nevyhodu fesi algoritmus nazvany “min-conflict”.
Tento algoritmus v kazdém kroku ndhodné vybere proménnou, ktera je obsazena
v n¢jakém konfliktu (v n¢jaké podmince, kterd neni splnéna) a snazi se ji pfiradit
takovou hodnotu, kterd minimalizuje pocet nesplnénych podminek. Pokud je
takovych hodnot vice, vybere se ndhodné jedna z nich. Algoritmus min-conflict
tedy v kazdé iteraci prochdzi mensi okoli nez hill-climbing.

Nejjednodussi metodou zabranujici zacykleni je tedy nastaveni maximalniho
poctu iteraci a pripadné restartovani hledani pti netspéchu. DalSimi metodami, jak
ptedejit zacykleni algoritmu, jsou metody ,,random-walk® a ,tabu-list“. Metoda
random-walk se snazi dostat zlokalniho extrému pomoci ndhodnych zmén
nékteré z proménnych. Algoritmus s malou pravdépodobnosti (rizné studie casto
uvadéji jako optimalni hodnotu kolem 0,02 az 0,05) neprovede standardni iteracni
krok (tedy naptiklad hleddni nejlepSiho sousedniho ohodnoceni), ale vybere
nahodné jednu hodnotu pro ndhodné zvolenou proménnou.

Metoda tabu-list zase pouziva seznam pevné délky n, ve kterém je uvedeno
poslednich » zmén ohodnoceni, konkrétn¢ dvojice (proménna, hodnota). Pti
kazdém novém ohodnoceni proménné n¢jakou hodnotou je tato dvojice zapsdna



do tabu listu na zacatek a posledni (nejstarsi) dvojice je z néj odebrana. Vzdy,
kdyz se vybird hodnota pro néjakou proménnou, zjistuje se, zda-li neni tato
dvojice obsazena v tabu listu. Pokud je obsazena, je zakazano tuto hodnotu
proménné nastavit. Tato technika tedy zabraniuje opétovnému nastaveni stejné
hodnoty stejné proménné v né¢jakém kratkém casovém intervalu, ur¢eném délkou
tabu listu. Casto byvaji zavedena jesté dodateénd (aspiraéni) kritéria, kterd nam
fikaji, kdy mtze byt zdkaz ohodnoceni dané proménné danou hodnotou porusen.
To mize byt naptiklad tehdy, kdyz nastavenim této hodnoty dané proménné
ziskdme dosud nejlepsi nalezené tfeSeni. Jako nejlepsi hodnota délky tabu listu
byva Casto uvadeéno ¢islo mezi 10 a 50, 1 kdyz tato hodnota velmi zavisi na
struktuie feSeného problému.

1.5. Shrnuti

V této kapitole byly uvedeny zadkladni algoritmy a techniky pouZitelné pro
feSeni problémt s omezujicimi podminkami. Jedna se jednak o algoritmy uplné,
které dokazou najit feSeni vzdy, kdyz existuje, a o algoritmy netplné, které feSeni
nemusi nalézt. Algoritmy neuplné (napf. lokalni prohledavéani) vSak casto
naleznou feSeni mnohem rychleji nez algoritmy Uplné (tj. algoritmy
systematického prohledavani).

I pfesto, Ze stochastické metody lokéalniho prohledavani patii mezi neuplné,
jsou velmi Castym nastrojem pro feSeni praktickych probléml vcetné problémut
rozvrhovacich. Dlvodem je bezesporu jejich efektivita. Redlny problém totiz
Casto byva slabé omezen (under-constrained), tzn. existuje v ném mnoho feseni a
pro techniky lokalniho prohleddvani je snadné jedno feSeni nalézt. Druhym
Castym piikladem jsou pfiliS omezené (over-constrained) problémy, kde je
podminek kladenych na problém mnoho a neexistuje feseni, které by je dokazalo
splnit vSechny. V takovém ptipad¢ je Casto pozadovano feseni Castecné, neuplne,
kde je snaha minimalizovat pocet nesplnénych podminek. To je opét velice dobie
fesitelné pomoci lokalniho prohledavani (zvlasté v piipadé€, ze uzivateli staci
néjaké sub-optimalni feseni).

Je nutné podotknout, ze se v praxi po systému feSicim problémy Casto nechce
nalézt jedno libovolné feSeni nebo vSechna mozné feseni, ale jedno dobré feSeni.
To byva Casto spojeno s néjakou objektivni funkci, kterd porovnava dve feSeni a
tika, které je lepsi. Pozadovanym feSenim je pak feSeni s minimalni ¢i maximalni
hodnotou této funkce. V praxi ovSem casto staCi néjaké sub-optimdlni feSeni.
Castym feenim takovych problémi je roziifeni backtracking metody, nazyvané
branch&bound. Tento algoritmus je popsan napiiklad v [3, 17, 22]. Algoritmus
nejdiive nalezne néjaké feSeni (stejné jako backtracking) nebo ma stanovenu
maximalni ¢i minimalni hodnotu objektivni funkce hledaného tfeseni (naptiklad
pfi minimalizaci objektivni funkce je zadana maximélni hodnota poZzadovaného
feSeni). Hlavnim rozdilem od backtracking metody je nésledné neprochdzeni
podstromli, kde nemulze byt nalezeno lepsi feSeni (napf. s niz$i hodnotou
objektivni funkce) nez dosud nalezené. Pro zlepSeni efektivity se zde zavadi
heuristika odhadujici hodnotu nejlepsiho feSeni v podstromu. OvSem také
techniky lokélniho prohledavani lze snadno rozsifit na hledani néjakého sub-



optimalniho fteSeni. Objektivni (ohodnocovaci) funkce nam napiiklad muze
pomoci v hledani vhodného sousedniho ohodnoceni.

Z hlediska interaktivniho rozvrhovani je podstatna i dalsi vlastnost, rozdilna
pro lokalni prohleddvani a backtracking algoritmy. V§imnéme si, Ze backtracking
konzistentni. VSechny podminky nad mnozinou jiZz ohodnocenych proménnych
jsou vzdy splnéné. Tato vlastnost by se ndm v interaktivnim rozvrhovani mohla
hodit. Reknéme, Ze proménné by popisovaly napiiklad aktivity, které bychom
chtéli rozvrhnout. Pak by bylo dobré, kdybychom mohli uzivateli béhem
rozvrhovani prezentovat caste¢né feseni, kde by byla rozvrhnuta ¢ast aktivit, které
by spliiovaly vSechny pozadované podminky. Problém tu vSak nastdva s
interaktivitou, ve smyslu zmény zadani b&hem rozvrhovaciho procesu.
Backtracking totiz neumoziuje spusténi nad néjakym ¢asteCnym feSenim, zacina
vzdy od zacatku. Kvili navraceni je zde totiz nutné zapamatovani dosavadni
historie vypoctu. To by mohlo byt pro uzivatele velice neptijemné. Uzivatel by
totiz mohl zastavit rozvrhovani, vidét néjaké caste¢né feSeni a pozménit nékteré z
parametri (napiiklad dobu trvani jedné z aktivit ¢i ptidani nové aktivity), ale
nemohl by spustit pokraCovani pldnovani, rozvrh by se vzdy zacal tvofit od
zacatku. To by mohlo byt problematické také v pripade€, Ze bychom chtéli, aby se
vysledny rozvrh, po né€jakém mensim zasahu uzivatele, lisil od pfedchoziho jen
v malo zménéch.

Na druhou stranu, pfi pouziti n¢jaké metody lokdlniho prohledavani, které
postupuje z jednoho uplného, ale nekonzistentniho feseni k dal§imu, neni problém
spustit rozvrhovéni z libovolného i1 netiplného stavu. Neohodnocené promeénné by
se ohodnotily napiiklad ndhodné a proces by mohl zalit prohledavanim
nejblizSich sousedl. Zde by také Slo pomérn¢ dobie zajistit, aby se vysledny
rozvrh po malé zméné uzivatele jen malo lisil od pfedchoziho, naptiklad vhodnym
zvolenim objektivni (optimaliza¢ni) funkce. Naopak zde by byl problém
s vizualizaci nekonzistentniho feSeni, a tedy i jeho prezentovanim uzivateli, ktery
by mél mit moznost do néj zasahovat. Pfikladem mtize byt alokace jednoho zdroje
vice aktivitami ve stejny ¢asovy okamzik.
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2. Rozvrhovani jako problém programovani s omezujicimi
podminkami

V nasledujici kapitole bude uvedeno n€kolik metod vyuzivajicich principii
programovani s omezujicimi podminkami k feseni rozvrhovacich problémi. [1, 2,
4,9, 19, 20, 24]

Nejdiive si vSak musime upfesnit, co pod pojmem ,,rozvrh* budeme chépat.
Dlvodem je i to, ze pojmy ,rozvrhovani“ a ,planovani jsou v jednotlivych
Clancich chapany razné. V literatufe se vétSinou rozliSuje rozvrhovani
(scheduling), kde je ukolem rozvrhnout néjaké aktivity ¢i objekty nejen v Case, ale
1 v prostoru, a planovani (timetabling), kde je ikolem pouze urceni Casu, kdy bude
dana aktivita vykonana. My se budeme vzdy snazit uvazovat prvni variantu, tedy
alokaci Casu i prostoru (tj. pozadovanych zdroji).

2.1. Co je torozvrh?
Rozvrh miize byt popsan nasledovné:

Rozvrh muzeme chdpat jako prirazeni zdroju a casu k aktivitam tak, aby
bylo dosazeno stanovenych cilu a aby byly vSechny podminky, prirazené
k jednotlivym aktivitam a zdrojum, splnény.

Rozvrh se skladd z mnoziny aktivit, které maji byt provedeny. Kazda aktivita
bude trvat urCitou prfedem stanovenou dobu a bude vyuZzivat n¢které ze zdrojt.
Aktivitou mlize byt naptiklad nekterd ¢ast vyrobniho procesu. Zdrojem pak bude
stroj, na kterém se dand operace na vyrobku provede. Takovy zdroj mize mit
urenu kapacitu, na kolika vyrobcich zvladne danou operaci najednou nebo
v daném cCasovém useku provést. Zdrojem vSak navic miize byt i pracovnik, ktery
bude dany ukon provadét. S tim mlze souviset i vybér z né¢kolika dostate¢né
kvalifikovanych pracovnikl. Dale musime uvazovat rizné typy zavislosti, které
mohou jednotlivé aktivity mezi sebou mit. Musime byt schopni vyjadfit naptiklad
fakt, ze néjaky ukon musi danému tkonu piedchazet apod. V neposledni tfadé
musime mit také moznost poukazat na to, ze n¢ktery ze zdrojii je dostupny, a tedy
vhodny pro naplénovani, jen v urcité¢ Casové okamziky. Ve Skolnim rozvrhu tak
budeme moci vyjadfit napiiklad to, Ze n€kterd z uceben je v pondéli odpoledne
pronajata, a je tedy vyuzivana na jinou, z naSeho pohledu externi aktivitu a nelze
ji v daném Case vyuzit.

Rozvrhem pak rozumime alokaci jednotlivych zdroji a casu pro kazdou
z aktivit tak, aby byly splnény vSechny podminky kladené na pozadovany rozvrh.
Ptikladem podminky muize byt pozadavek provadéni maximalné jednoho ukonu
na kazdém stroji v kazdy casovy okamzik, ¢i Casovd ndvaznost jednotlivych
aktivit.

Poznamenejme, Ze v praxi ¢asto nepracujeme pouze s podminkami, které musi
byt splnény (oznaCované jako silné, hard podminky), ale i s podminkami, u
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kterych preferujeme, aby byly splnény (oznacované jako slabé, soft podminky).
Po fesSeni pak budeme pozadovat, aby bylo splnéno co nejvice slabych podminek.
Dale budeme chtit mit moznost ohodnotit riizna feSeni (rizné rozvrhy) tak,
abychom mohli vyjadfit dalsi specifické preference. Ve skolnim rozvrhu mize byt
takovou preferenci napiiklad uptednostiiovani vyuky v dopolednich hodinach.
Tyto preference se projevi pravé v ohodnoceni daného rozvrhu. Ukolem
rozvrhovace pak bude fesit optimaliza¢ni tlohu nalezeni rozvrhu s minimalni ¢i
maximalni hodnotou ohodnocovaci funkce. UZivatel vSak ¢asto nebude pozadovat
optimalni fesSeni, ale postaci mu néjaké sub-optimalni, dostate¢né dobré feseni.

2.1.1. Ruzné varianty rozvrhu

Ackoliv vétSina rozvrhit ma podobné zékladni charakteristiky a vlastnosti,
existuje mnoho vlastnosti specifickych. Kdybychom chtéli implementovat
algoritmus, ktery by m¢l spliiovat vSechny mozné pozadavky, byl by vysledny
program zna¢né¢ neefektivni a v praxi nepouzitelny. To dokazuje i vétSina
vyzkumtl rGznych praktickych problémt, jejichz feSeni vede k pouziti n&jakého
specidlniho algoritmu, ktery vétSinou pracuje s n€kolika typy velmi specifickych
podminek. [19, 20, 23] Takovy pfistup navic dovoluje vyuzit vSech pfirozenych
vlastnosti feSené¢ho problému a zuzitkovat vétSinu znalosti o prostoru moznych
feSeni, coz umoznuje nalézt kvalitni rozvrh v dostatecné kratké dobé.

Nyni si uvedeme nékolik zakladnich typt planovacich a rozvrhovacich
problémd.

2.1.1.1. Transport

Jednim z nejcastéjSich rozvrhovacich probléml je otazka naplanovani
obchodni cesty. Po takovém planu naptiklad vyZadujeme, aby cesta skoncila co
nejblize domovské stanici ¢i aby ndklady na cestu byly minimalni. Mezi tyto
problémy patii i ¢asto uvadény problém obchodniho cestujiciho. Zde je tkolem
nalézt cestu obchodnika mezi n€kolika mésty tak, aby navstivil vSechna mésta, a
ptitom byla doba ¢i naklady na jeho dopravu minimalni. [17, 19]

2.1.1.2. Planovani zaméstnanci (Employee Timetabling)

Planovani zaméstnancu Ize popsat jako problém, v némz kazdy zaméstnanec
dané organizace ma né&jakou kvalifikaci a tikolem je vytvofit sménny rozvrh. [19,
23]

Jako ptiklad si mtizeme predstavit velkou nemocnici. Reknéme, Ze mame tfi
smény po osmi hodinidch denné. Hlavnim pozadavkem rozvrhu je zajisténi
dostate¢ného mnozstvi personalu, hlavné sester, béhem celého dne. Navic zde
muze byt mnoho praktickych podminek, jako naptiklad pozadavek, ze vzdy musi
byt v nemocnici na kazdém oddéleni pfitomna alespoil jedna hlavni sestra. Dalsi
pozadavky mohou vychéazet z prace, kterou maji sestry béhem dne vykonévat.
Napriklad asistence pii chirurgickych operacich si vyzaduje sestru ¢i nékolik
sester s potfebnou kvalifikaci. Kromé praktickych podminek je nutné vzit v ivahu
i individualni preference persondlu. Ddle muzeme pozadovat naptiklad
minimalizaci po¢tu piescasti apod.
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2.1.1.3. Planovani vyroby (Job Shop Scheduling)

Planovani vyroby je dal§im, &asto diskutovanym problémem. Ukolem je
maximalizace efektivity vyuziti strojii a dosazeni vyrobnich termind. DalSimi
pozadavky mize byt nepiekroceni kapacity skladovacich prostor ¢i minimalizace
vyrobnich ztrat. [19, 24]

V takovych problémech se Casto vyskytuji specifické podminky, jako tfeba
kapacita jednotlivych stroji, doba potiebnd na premisténi mezivyrobku z jednoho
stroje na druhy, vyporddani se s vedlejSimi produkty ¢i cena a doba zmény
konfigurace stroje pii pfechodu na vyrobu jiného vyrobku. Ptikladem takové
podminky miize byt zména barvy v lakovacim stroji ¢i vyména desky na valci
ofsetové tiskarny.

2.1.1.4. Skolni rozvrh

Odlisnym rozvrhovacim problémem je tvorba Skolniho rozvrhu. Zde je
ukolem naplanovat vyuku jednotlivych pfedméti do periodického, vétSinou po
tydnu se opakujiciho rozvrhu. Navic je zde rozdé¢len ¢as na jednotlivé vyucovaci
hodiny. [20]

Kazdy predmét méa urceného vyucujiciho, mnozinu moznych uceben a
skupinu zaka ¢i tiid, pro které je urcen. Po Skolnim rozvrhu se také miize
pozadovat mnoho specifickych podminek a preferenct, jako je naptiklad pauza na
obéd ¢i upfednostitovani dopoledni vyuky. Na druhou stranu se tu asi nesetkame
s pozadavkem na vétsi kapacitu ucebny ve smyslu poc¢tu soucasné¢ vyucovanych
predméta.

V literatufe Casto prezentovanym problémem souvisejicim se Skolou byva
planovani termint zkousek na vysoké Skole. To je ovSem zase jiny problém. [6,
20]

2.2. Interaktivni versus automatizované (davkové) zpracovani

Interaktivita je zvlasté v posledni dobé pozadavkem kladenym stale ¢astéji na
mnoho systému fesicich rozvrhovaci, ale i jiné problémy. Je zde chapana nejen ve
smyslu nalezeni prezentovatelného feSeni v kratké dobé, ale hlavné v moznosti
uzivatele zasahovat do rozvrhovaciho procesu. Uzivatel musi mit moZznost zastavit
automatické rozvrhovani a prohlédnout si dosud nejlepSi nalezeny (i jesSté
neuplny) rozvrh. Dale by mél mit moznost zmény zadani rozvrhu, a to jak zménou
libovolného z parametra, tak i pfidanim ¢i odebranim aktivity, zdroje ¢i libovolné
podminky. Rozvrhova¢ pak musi byt schopen v rozvrhovéani pokracovat. Navic by
se m¢l snazit o nalezeni takového rozvrhu, ktery se bude od ptedchoziho co
nejméngé lisit. Nem¢lo by se stat, ze se po piidani jedné aktivity zméni uplné cely
rozvrh, naptiklad kvili tomu, Ze rozvrhova¢ neumi pokracovat v jiz hotovém
neuplném rozvrhu.

Nekteti autoii navic veéfi [20], Ze rozvrhovani ani nemuze byt uplné
automatické. Diivod je dvoji. Zaprvé, v automatizovaném systému je velice tézké
vyjadfit porovnani dvou rozvrhli a tedy fici, ktery ze dvou rozvrhl je lepsi.
Zadruhé, prohledavaci prostor pro mnoho praktickych problém je ptilis rozséhly.
Zésah uzivatele muze velmi efektivné napomoci jeho zuzeni. Uzivatel tak pomaha
systému nalézt feSent, které by pln¢ automatizovany systém sdm nenasel.
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2.3. Pozadavky na rozvrhovaci algoritmus

Shriime si nyni naSe poZadavky na rozvrhovaci algoritmus. Vlastnosti
algoritmu se budou odvijet hlavné od pozadavku interaktivity.

Prvnim pozadavkem bude moznost opétovného rozvrhovani, tj. pfeplanovani
(rescheduling). To znamena, ze algoritmus musi byt schopen vyjit pii rozvrhovani
z ptedchoziho rozvrhu a z mnoZiny zmén. Vstupni rozvrh pfeplanovani pak mtze
vypadat naptiklad tak, Ze nckteré z aktivit nejsou rozvrzeny anebo nékteré
z podminek nejsou splnény. Algoritmus by se mél navic snazit co nejvice se
tomuto vstupnimu rozvrhu ve vysledku pfiblizit. To znamena, ze pocet
pfeplanovanych aktivit, tedy aktivit, u kterych se zménila alokace casu c¢i
nékterého zdroje, bude minimalni.

Dal$im pozadavkem je moznost prezentace vysledkli béhem planovani a
pfipadna moznost zasahu uzivatele do n€kterého z mezivysledkd. To mize byt
zajiSténo naptiiklad tak, Ze rozvrhova¢ bude pracovat s casteCnymi, ale
konzistentnimi feSenimi. V takovém castecném rozvrhu sice nebudou vsechny
aktivity napldnovany, ale ty, co budou rozvrzeny, budou spliiovat vSechny
pozadované podminky a budou mit alokovany vSechny pozadované zdroje. Po
zasahu uzivatele se nejdiive zrozvrhu vytvoii konzistentni ¢aste¢ny rozvrh a
automatické rozvrhovani muize pokracovat. To miize byt provedeno naptiklad
opétovnym zafazenim vSech plvodné rozvrhnutych aktivit, které nevyhovuji
podminkdm, mezi nenaplanované.

2.4. Metody reSeni

V nasledujicim textu budou uvedeny nejéastéjsi metody feseni rozvrhovaciho
problému. Je nutné podotknout, Zze vétSina v praxi pouzivanych algoritmi jsou
variace na tyto metody, které jsou upraveny vétSinou smérem k presnéjSimu
vyjadifeni pozadovanych specidlnich podminek. Porovnani pouzitelnosti metod je
proto velmi obtizné a v mnoha ¢lancich se od sebe zna¢né lisi.

2.4.1. Prima heuristika (sekven¢ni metoda)

Nejcastéjsi a nejjednodussi ptistup, ve kterém lze pouzit nékteré heuristické
metody k rozvrhovani, je sekvenc¢ni metoda. Tato metoda vyzaduje minimalni
vypocetni prostfedky a s jejim popisem se mizeme setkat v ¢lancich uz ze zacatku
Sedesatych let. Heuristika se zde vyuziva jednak k urceni, jak tézké je naplanovat
danou aktivitu, dale ke zvoleni Casového Useku, kam bude aktivita umisténa,
a pfipadn¢ zdrojl, které bude vyuzivat. [19, 20]

Postup rozvrhovani je nasledovny:

V prvnim kroku se vzdy vybere aktivita v pofadi snizujici se obtiznosti
naplanovani. Rozvrhovani v tomto potadi umoziuje lepsi vybér umisténi aktivity,
a tedy 1 kvalitngjsi rozvrh. Nejjednodussi heuristika, fikajici, kterd aktivita ptijde
nejhtife naplanovat, se odviji od po¢tu moznych umisténi aktivity nebo od poctu
podminek, kterych se aktivita ti¢astni (obdoba first-fail principu v CSP).

V druhém kroku je tato vybrana aktivita umisténa do rozvrhu. Ptikladem
umistovaci strategie mize byt umisténi aktivity na prvni volné misto nebo na
misto s nejmenSim ohodnocenim. Poznamenejme, ze takové misto nemusi vitbec
existovat a aktivita nemusi byt zafazena do rozvrhu.
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Tento postup se opakuje, dokud se neprojdou vSechny aktivity. Zfejme plati,
ze pokud je heuristicky vybér aktivity i mista v rozvrhu deterministicky, je 1 tento
algoritmus deterministicky. Této vlastnosti se da v n¢kterych ptipadech s vyhodou
vyuZzit.

Jak vidime, ucinnost této metody tkvi ve strategiich vybéru aktivity a mista,
kam v rozvrhu pfijde. Zaklad této metody miize byt v interaktivnim rozvrhovéni
velmi dobie pouzit. Rozvrh je vzdy konzistentni a v procesu rozvrhovani lze zacit
1 s libovolnym ¢asteCnym rozvrhem. Pro zvySeni efektivity a pouzitelnosti by ale
bylo nutné zavést né&jaké navraceni, napiiklad pomoci odebirani konfliktnich
aktivit zrozvrthu béhem rozvrhovani tak, abychom mohli zvolenou aktivitu
naplanovat.

2.4.2. Obarveni grafu

Dalsi z mozZnosti, jak fesit rozvrhovaci problém, je jeho pfevedeni na problém
obarveni grafu. Hlavni nevyhodou této metody zajisté bude problém pievodu
specifickych, na miru Sitych podminek, na graf. [19, 22]

Problém obarveni grafu je jeden z klasickych NP-uplnych problémt. Pievod
na tuto ulohu se také casto pouziva v diikazu NP-tplnosti systému s omezujicimi
podminkami. Zadanim je graf G=(V,E), kde V je mnoZina vrcholil a £ mnozina
hran. Ukolem je obarvit vrcholy minimalnim poétem barev tak, aby zadné dva
vrcholy spojené hranou nemély stejnou barvu.

Nejjednodussi heuristikou k obarveni vrcholl je postupné obarvovani vrchola
v poradi od nejvysSiho stupné (tj. od nejvyssSiho poctu hran vychézejicich
z vrcholu). Barvy pouzitelné k obarveni vrcholu jsou setazeny a kazdy vrchol je
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vyuzivajici techniky tabu-search ¢i simulated annealing na feSeni tohoto
problému.

Pti ptfevodu rozvrhovaciho problému na graf se vétSinou aktivity prfevadéji na
vrcholy a hrany reprezentuji jednotlivé podminky mezi aktivitami. Jednotlivé
barvy pak reprezentuji umisténi aktivity v rozvrhu.

2.4.3. Metody zaloZené na seskupovani (cluster based)

Dalsim ptistupem k feseni rozvrhovacich problému a problémi s omezujicimi
podminkami obecné jsou metody, které se snazi jednotlivé proménné rozdélit do
skupin (clusters). V kazdé skupiné¢ mohou byt pouze ty proménné, které nejsou
navzdjem svazany zadnymi podminkami. Je zfejmé, ze proces rozdéleni
proménnych do skupin je podobny problému obarveni grafu (proménné ve stejné
skupiné€ maji pfifazenu stejnou barvu).

V ¢lanku [19] se uvadi ptistup, kde v prvni fazi tato metoda slouzi k vytvoireni
rozvrhu bez konfliktd. Jde o seskupeni nekonfliktnich aktivit do jednotlivych
period. V druhé fazi je tento rozvrh optimalizovan permutovanim téchto period a
minimalizaci vzdjemnych konfliktd aktivit z riznych period. Lze ukazat, ze tato
faze je velice podobnd hledani feseni problému obchodniho cestujiciho (traveling
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salesman problem). Béhem treti faze je pocet konflikti déale sniZzovan pomoci
algoritmi lokélniho prohledavani, prohazovanim aktivit jednotlivych klastri.

Ke konstrukci klastrti je obvykle pouzita n¢jaka heuristika, vétSinou velmi
podobna heuristice pouzité v obarvovani grafu. Tedy napiiklad sefazeni aktivit
podle poc¢tu podminek, ve kterych se icastni.

Tato metoda je velmi dobie pouZzitelna v ptipad€é planovani, kde se snazime
pouze o urceni ¢asu vykondvani aktivity. V ptipad¢ alokace zdrojii se vétSinou
nedafi vytvofit piijatelné rozdéleni aktivit s nepfili§ velkym poctem klastri.
Problém také nastava v pripadé raznych délek trvani aktivit. V takovém piipadée
bychom totiz museli kazdou periodu, pfifazenou k danému klastru, volit tak
dlouhou, jak dlouhd je nejdelsi aktivita v klastru. To by vedlo ke znac¢né
neefektivité a ptiliSné délce cilového rozvrhu.

2.4.4. Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou jednou ze zékladnich optimaliza¢nich metod
zalozenych na Darwinové teorii evoluce. Maji schopnost produkovat dobr¢,
kvalitni feSeni 1 v piipad€ znacné rozlehlosti problému a to je divodem, proc¢ jsou
aplikovany na obrovskou oblast nejriznéjSich optimalizac¢nich problému. Tyto
metody jsou zaloZzeny na operatoru kiizeni jednotlivych ¢lenit populace, tj.
mnoziny kandidatl feSeni. Navrh tohoto operdtoru je stézejnim bodem této
metody. [4, 5, 19, 20]

V kazdém kroku vyvoje rozvrhu mame né&jakou populaci. Kazdy clen
populace tradicné piedstavuje jeden zrozvrhii, i nekonzistentnich, kde jsou ale
vSechny aktivity naplanovany. Tvofeni nové populace se sklad4d z opakovaného
nahodného vybéru dvou jedinct, jejich zkiiZzeni a ndsledné mutace a déle z vybéru
cilové populace z téchto potomkl pomoci né¢jaké heuristiky.

Uvodni populace miZze byt napiiklad vytvofena pomoci randomizované
sekvencni metody (viz. 2.4.1.). Diivodem je snaha vychazet z pomérn¢ dobrych
jedinct.

Kazdy clen populace, tedy v naSem ptipadé kazdy rozvrh, je popsan pomoci
sady genti. Tyto geny mohou napftiklad fikat, kde je ktera aktivita naplanovana.
Zajimavé je také vyjadreni parametra jinak deterministickych heuristik sekvencni
metody, kterou byl dany rozvrh vytvofen, pomoci gent. Clenové dalii populace
jsou potom vytvoieni pomoci kiiZzeni a rekombinace téchto genii. Obtizny navrh
operatoru kiizeni je jednou z nevyhod této metody. Je to hlavné proto, Ze i velmi
malé prohozeni nékterého z geni miiZze zpusobit velkou odliSnost potomka od
rodi¢l. Obcas se miizeme setkat i s takzvanymi “mutation-only” tesenimi, kde je
takzvany ,.fixed-point crossover‘ ktery je zajimavy tim, ze vzdy vyméni stejny
(fixni) pocet gentl.

Dalsi podstatnou fazi vyvoje populace jsou mutace kiizenim ziskanych
jedincii. Takovou mutaci mize byt ndhodna zména libovolného genu ¢i naptiklad
aplikace lokélniho prohleddavani na daného potomka. (I kdyz v ptipadé pouziti
lokalniho prohledavéni se za¢neme spiSe blizit memetickym algoritmim, viz
nize.)
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Popsany cyklus se opakuje tak dlouho, dokud neni nalezen potomek, spliujici
vSechny pozadavky, které jsou na cileny rozvrh kladeny. To je naptiklad tehdy,
pokud jsou splnény vSechny silné podminky a mnozstvi nesplnénych slabych
podminek je pod hranici tnosnosti.

Memetické algoritmy [6, 7] jsou jakousi alternativou ke genetickym
algoritmiim. Nepracuje se tu s geny ale s memety (memes), coz jsou vétSinou
néjaké skupiny informaci, které prechdzeji mezi jednotlivymi jedinci. Kdyz gen
pfechazi na potomka, nemiize byt zménén. Naproti tomu kazdy jedinec si miize
prizptisobit memety, tak aby mu co nejvice vyhovovaly, naptiklad pomoci
lokalniho prohled4dvani. Pomoci lokalniho prohledavéani (naptiklad hill-climbing
metody) tak miizeme pievést potomka na néjaké lokaln€ nejlepsi feseni.

Tento algoritmus nelze bez rozsdhlych tprav pouzit v interaktivnim
rozvrhovani. Hlavnim divodem je mnozstvi rGznych potomkd, se kterymi se
pracuje. Nelze tedy jednoduSe vychazet z jednoho rozvrhu. Jistym feSenim by
bylo vytvofeni vice potomkl zjednoho vstupniho rozvrhu pomoci mutace a
nasledné spusténi tohoto evoluéniho algoritmu. I v tomto piipad¢ by se vSak jen
velice obtizn¢ zajistoval maly pocet zmén mezi vstupnim a vystupnim rozvrhem.
Dalsi nevyhodou tu je také prace s nekonzistentnimi rozvrhy.

2.4.5. Lokalni prohledavani

Metody lokalniho prohledavéni jsou obcas také nazyvany metodami hledani
sousedl (neighbour search). Je to proto, ze v kazdém kroku se snazi zlepsit
nekonzistentni rozvrh tim, ze vyberou jednoho z jeho souseda. Technik urcujicich
sousedni rozvrhy je n¢kolik, miizeme uvazovat naptiklad v§echny mozné rozvrhy
vzniklé premisténim jedné z aktivit. Mezi nejcastéjsi zastupce metod lokalniho
prohledavani patii tabu-search (nebo tabu-list), simulated annealing a descent
(nebo hill-climbing) metody. Tyto metody se li§i zejména v kritériich vybéru
sousedniho feSeni. Pfi popisovani metod lokéalniho prohleddavani mizeme bez
ujmy na obecnosti predpokladat, Zze lepsi feSeni ma nizS§i hodnotu né&jaké
objektivni ohodnocovaci funkce. Takovou funkci muize byt naptiklad pocet
nesplnénych podminek. NaSim ukolem je tedy nalézt feSeni sco nejmensi
hodnotou takové funkce. [8, 15, 18, 23]

2.4.5.1. Tabu-search

Jak jiz bylo popséano diive, tabu-list je seznam dvojic (proménna, hodnota)
pevné délky. Muze to vSak byt i seznam »n poslednich navstivenych rozvrhi.
Vzdy, kdyZ jsou prochazena sousedni feSeni, je hledan rozvrh s nejnizsi hodnotou
objektivni funkce. Poznamenejme, Ze tato hodnota mize byt vyssi nez hodnota
soucasného feSeni (pokud jsme ve striktnim lokalnim optimu). Pokud je nejlepsi
sousedni feSeni obsazeno v tabu listu, nemize byt vybrano (je tabu) a je hledano
druhé nejlepsi feseni, atd. [4, 12, 20, 21]

V mnoha algoritmech implementujicich tabu list existuje funkce, ktera
povoluje vybér teseni, 1 kdyz se toto feSeni nachazi v tabu listu. Tato funkce se
nazyva aspiranim kritériem (aspiration criterion). To nam dovoluje vybrat feSeni
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Délka tabu-listu je vstupnim parametrem programu. Pomoci vétSi hodnoty
zamezime delSim cyklim, ale porovnavani feseni s tabu-listem zabere vice Casu.
Pouziti tabu-listu dovoluje programu vyskocit z lokadlniho minima a hledani se
pak stava vice flexibilnim.

2.4.5.2. Simulované zihani (Simulated Annealing)

Tato metoda, do CeStiny Casto pteklddana jako simulované Zzihani, je dalsi
meta-heuristickou metodou, kterd nam napomaha vyskocit z lokalniho minima.
Algoritmus je odvozen z fyzikalniho procesu chladnuti kovu v teplotni lazni.
Kvality vystupniho materidlu se dosahuje tak, Ze je materidl pii ochlazovani
stfidaveé ochlazovan a zahtivan. [4, 19]

Proces postupné pokracuje ndhodnym vybérem sousednich rozvrhii. Pokud ma
feSeni niz$i hodnotou objektivni funkce, je automaticky vybrano a dale se
pokracuje z néj. Sousedni rozvrh s vyssi hodnotou ma ale také Sanci byt vybran;
pravdépodobnost vybéru je urcena funkci

exp(~5/t), 8>0,t>0

V této funkci O vyjadiuje kvalitu feseni a ¢ soucasnou teplotu. Algoritmus
postupné snizuje tuto teplotu dle néjakého piedpisu, rozvrhu chladnuti (cooling
schedule), ktery je soucasti konfigurace algoritmu. Jak se sniZzuje teplota, snizuje
se pravdépodobnost vybrani rozvrhu s vyssi hodnotou, nez je soucasna. Cely
proces je tedy zalozen na volb¢ rozvrhu chladnuti a pro konkrétni problém muiize
byt tento teplotni rozvrh urCovan za bchu tak, aby se predeslo predcasnému
zchladnuti.

2.4.5.3. Sestupné metody (Descent Methods)

Descent metody maji sviij ndzev od toho, Ze se potad snazi jiti doli a ve své
podstaté nemaji mechanizmus, jak odejit zlokdlniho minima. Algoritmus
postupné vybird sousedy s niz§i hodnotou. Pokud zadny neexistuje, algoritmus
skon¢i. Existuji dvé varianty této metody. Varianta nazvana ,,steepest descent™
nejdiive prohleda vSechny sousedy (nebo néjakou cast), a pak vybere souseda
s nejmensi hodnotou. Tento proces je deterministicky a vede k rychlému nalezeni
lokélniho minima. Alternativou je varianta ,,randomized descent™, kterd ndhodné
vybird souseda s niz§i hodnotou, nez je hodnota soucasna. Nadhodnost nam zde
v piipad¢é netuspéchu hledani (tj. dosazeni maximélniho poctu iteraci ¢i nalezeni
prilis vysokého lokélniho minima) umoziuje vratit se do nékterého z predchozich
stavll (napt. do vychoziho stavu) a zkusit jit jinou cestou. [19, 23]

Vyse uvedené metody lokalniho prohledavani se Casto pouzivaji nejen
samostatné, ale také jako soucéast n&které dal$i metody. Jako pifiklad mlzeme
uvést vypocet mutace v genetickych (memetickych) algoritmech. Z hlediska
interaktivity jsou tyto algoritmy vyhodné v tom, ze mohou zacit v libovolném
stavu, tedy Ze uméji zacit hledat z libovolného rozvrhu. Navic diky mysSlence
lokélniho zlepSovani feseni se nemusi vysledny rozvrh pfili§ liSit od vstupniho.
Tuto vlastnost mizeme jest¢ umocnit zohlednénim blizkosti feSeni k plivodnimu
feSeni v objektivni funkci. Toto zohlednéni se navic miiZze postupem €asu menit,
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naptiklad postupné ztracet svoji vahu. Nevyhodou téchto algoritml je prace
s nekonzistentnimi rozvrhy.

2.4.6. Metody programovani s omezujicimi podminkami

Popularni metodou feSeni rozvrhovaciho problému je nahlizeni na problém
jako na CSP (Constraint Satisfaction Problem). Problém se tedy ptfevede na
mnozinu proménnych s kone¢nymi doménami a na mnozinu binarnich podminek
mezi proménnymi. Refenim je pak nalezeni vhodného ohodnoceni proménnych
tak, aby byly vSechny podminky splnény. Vyhodou je existence mnoha
programovacich jazykd umoziujicich vyjadieni problému a poskytujicich mnoho
algoritmii na feSeni CSP. Tyto jazyky jsou vétSinou jakymsi rozsifenim jazyka
PROLOG, ptikladem muze byt napiiklad jazyk CHIP (Constraint Handling in
Prolog) [1, 10, 11, 24].

Nevyhodou téchto programovacich jazyku je Spatnd pouzitelnost v piipad¢, ze
jsou na systém kladeny zvlastni pozadavky, jakym je napfiklad interaktivita.
Diskuse pouzitelnosti jednotlivych metod CSP byla provedena v zavéru predchozi
kapitoly.

2.4.7. Poutiti linearniho (celo¢iselného) programovani
Rozvrhovaci problém mtizeme také fesit jako ulohu linedrniho programovani.
Nevyhodou aplikace linearniho programovéani v praktickém  feSeni
rozvrhovacich problémi je ale jeho Spatna pouzitelnost na systémy s velkym
mnozstvim proménnych a podminek. Pii pouziti algoritmi linearniho
programovani na rozvrhovaci problémy je potom nutné tyto problémy znacné
redukovat. [19]

2.5. Heuristiky vybéru proménnych a hodnot

Ve vétsiné uvadénych metod se néjak pocita s poradim proménnych (aktivit) a
hodnot (umisténi), které je casto urceno né¢jakou heuristikou. Ta zpravidla urcuje
ohodnoceni aktivity z néjakych dostupnych udaji o dané aktivité. Porovnanim
téchto hodnot pro rizné aktivity ziskame jejich potfadi. Tento pfistup mizeme
jesté rozdélit podle toho, z jakych tidaji budeme ohodnoceni aktivity vybirat. Tyto
udaje mohou byt statické, tj. pfi planovani neménné, nebo dynamické, které zavisi
na soucasném stavu rozvrhovace. [17, 19]

Jak jsme si jiz uvedli, nejcastéjSim piistupem k vybéru aktivity je vybér
nejhiife naplanovatelné aktivity. To mize byt naptiklad ta aktivita, kterd ma
nejméné¢ moznosti ke svému umisténi. Dal§im kritériem miZze byt pocet
podminek, zavislosti, kterych se aktivita ucastni. Pfikladem dynamické hodnoty je
tteba pocet konfliktli, ve kterych je aktivita ,,namocena®. NejCastéjs$i heuristiky
jsou uvedeny nize, nazvy jsou odvozeny z algoritmu obarveni grafu:

» Largest Degree First — Zde vybirame aktivitu, ktera je obsazena
v nejvice podminkach. To odpovidd vrcholu s nejvyssim stupném
v problému obarveni grafu.

» Largest Colour Degree First — V této strategii vybirame aktivitu
s nejvétsim poctem podminek, kterych se ucastni také nékterd zjiz
naplanovanych aktivit. To odpovida vrcholu s nejvétsim poctem hran
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vedoucim k jiz obarvenym vrcholim. Zjisténi této hodnoty je

» Least Saturation Degree First — Zde vybirame aktivitu s nejmensim
poctem moznych umisténi v rozvrhu. Tento vybér dava prioritu t€ém
aktivitam, které maji nejméné moznosti v zarazeni do rozvrhu. To
odpovida vrcholu s nejmensim poctem moznych obarveni, coz mlze
byt zplsobeno napiiklad tim, ze je jiz obarveno hodné vrcholi,
spojenych hranou s danym vrcholem.

Pro vybér umisténi aktivity se zase nejlépe hodi pfistup best-fit. Zde se
snazime nalézt misto, kde bude aktivita nejméné vadit, tj. kde zptisobi nejméné
konflikti. Pfi takovém hledani mizeme napiiklad vybirat umisténi, kde mize byt
naplanovéno co nejméné jinych aktivit, nebo misto, ve kterém bude aktivita
poruSovat nejméné podminek.

2.6. Shrnuti

Porovnani prezentovanych metod feseni rozvrhovaciho problému je velmi
komplikované. Znacné zélezi nejen na zvolené konfiguraci algoritmu a jeho
heuristik, ale 1 na struktufe problému a na zvolené reprezentaci jednotlivych
podminek. Proto se také mnoho experimentalnich porovnani rtiznych metod
znacn¢ lisi. Pfi vybéru metody feSeni interaktivniho rozvrhovani se tedy spise
zaméfime na pouzitelnost dané metody a na splnéni pozadavki, kladenych na
interaktivni fes$i¢ v iivodu této kapitoly.
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3. Navrh algoritmu interaktivniho rozvrhovani

V této kapitole si nejdiive ptfesnéji popiSeme rozvrhovaci problém tak, jak ho
budeme dale fesit. Hlavni motivaci pfi navrhu tohoto problému nam bude Skolni
rozvrh, ktery nasledné rozsifime a zobecnime tak, aby nas$ vysledny rozvrhovaci
program byl schopen fesit velkou ¢ast rozvrhovacich problému.

Dale se budeme zabyvat navrhem interaktivniho algoritmu, feSiciho dany
obecny problém. Muze se zdat, Ze techniky lokalniho prohledavéani nejlépe
vyhovuji nasemu typu problémi, ale poznamemejme, Ze typické lokalni
prohleddvani prochazi prostor kompletnich rozvrhti, které nejsou konzistentni, a
snazi se redukovat pocet nesplnénych podminek. Nicméné my pozadujeme
konzistentni (pravdépodobné neuplné) teseni, které mizeme uzivateli kdykoliv
béhem rozvrhovani prezentovat. Nadruhé stran€¢, metody zaloZené na
smérem k Uplnému feSeni, neumoziuji interaktivitu ve smyslu zmény zadani
behem feSeni problému. Proto navrhovany algoritmus bude jakousi kombinaci
téchto dvou pfistupli, bude vyuzivat techniky jak z backtracking algoritmii (bude
rozSifovat neuplné konzistentni feSeni), tak z lokalniho prohledavani (bude
naptiklad pouzivat tabu-list k zabranéni zacykleni). Prezentovany algoritmus
v ur¢itém smyslu napodobuje postup lidského rozvrhovani, a proto také animace
rozvrhovaciho procesu vypada pfirozene.

3.1. Motivace: Skolni rozvrh

Tradi¢ni rozvrhovaci problém je definovan mnoZinou aktivit a mnozinou
zdroju, které si aktivity alokuji. Aktivity navic musi byt umistény v Case (jinak je
problém nazyvan alokaci zdroji “resource allocation problem”). V naSem
rozvrhovacim problému bude ¢as jednotné rozdélen do stejné dlouhych casovych
usekli — sloti. Aktivity budou alokovany do téchto Casovych sloti piislusnych
zdroj.

Vychozi motivaci naseho vyzkumu bude problém Skolniho rozvrhu, jehoz
zakladni vlastnosti pouzijeme k modelovani mnohem obecnéjsiho rozvrhovaciho
problému. Zakladni objekt, ktery ma byt naplanovan v typickém Skolnim rozvrhu,
je prednaska (nebo predmét v piipad¢ napt. stiedni Skoly; pfednaskou minime i
cviteni v ptipadé vysoké $koly). Casovy interval rozvrhovani, typicky tyden, je
rozdélen na €asové sloty stejné délky. MiZzeme mit naptiklad deset slotli denné,
kde kazdy slot predstavuje 45 minut. Kazd4 ptfednaska ma urcenu svoji délku,
vyjadienou jako pocet Casovych sloti. Toto ¢islo je pomérné malé — Casto od
jedné do tfi. Dale zde mame mnozinu zdroji: jsou tu uéebny, kde jsou predméty
vyucovany, vyulujici, ktefi dané predméty vyucuji a tfidy studentii, pro které
jsou piednasky vyucovany. Navic zde mizeme mit néjaké dalsi specialni zdroje,
potiebné pro vyuku, jako je naptiklad mapa ¢i projektor. Kapacita kazdého zdroje
je limitovana na jednu prednasku. Uvazovani tiid jako zdroji miize na prvni
pohled vypadat podivné, ale nam to dovoluje definovat pfirozené podminky, jako
je nepiekryvani dvou prednasek pro jednu tiidu nebo definice spole¢né prednasky
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pro vice tiid. Poznamenejme, Ze mnozina ¢asovych slotli je pfifazena ke kazdému
zdroji, takZe kdyz umistujeme piednasku do téchto slotl, musime alokovat
ptislusné sloty vsech pozadovanych zdrojii. Navic je mozné zakazat nékteré
z téchto slotl. Muzeme tak vyjadfit nemoznost pouziti daného zdroje v dany cas
¢i nemoznost naplanovani prednasky v daném case. Ptikladem mtize byt doba,
kdy vyucujici neni k dispozici nebo kdy je ucebna vyuzita néjakou externi
aktivitou. Pfirozen¢ je zde také moznost pfifazeni urcitych preferenci jednotlivym
slotim, které budou vyjadfovat, jak je kterd vyu€ovaci hodina preferovana.

Kazda prednaska ma pfifazeného vyucujiciho, tfidu (nebo skupinu tfid) a
mnozinu moznych uceben (jedna z nich ma byt vybrana) a mnozinu specialnich
zdroju (projektor apod.). Takze kdyZ rozvrhujeme danou prednéasku, umistujeme
ji do ekvivalentnich ¢asovych slotii vSech poZzadovanych zdrojl. Proto je naSim
ukolem nejen nalezeni pocate¢niho ¢asu (Casového slotu), kdy bude prednaska
zaCinat, ale 1 vybér jednoho zdroje zkazdé mnoziny alternativnich zdroji
(ptikladem muze byt vybér ucebny).

Az dosud byly vztahy mezi jednotlivymi pfedméty pouze nepiimé, pomoci
zdroji, a vyjadrovaly, ze zadné dvé prednasky nemohou vyuzivat stejny slot
stejného zdroje najednou. Obcas vSak potrebujeme vyjadfit pfimé vztahy mezi
predméty. Naptiklad mizeme chtit vyjadrit, ze dvé alternativni prednéasky jsou
vyucovany soucasné nebo ze piednasSka musi predchazet cvieni. Tyto vztahy
nazyvame zavislostmi.

F&4School Timetable [examplel.shd] IS [=I B[] E23 s chool Timetable [exampled_shd] —1oj x|
Timetable Timetahle
Resources | Lectures | Timetable | Resources | Lectures | Timetable ‘
Whole timetahle ’/Timetahle of individual resources |Rules: ‘ Whaole timetable rTimetahle of individual resources | Rules |
ot scheduled lectures: 4Resource: Mot scheduled lectures: 4Besource:
Shaort nud MName \ Length \Teachar\c\asses " |shart nuﬂ MName \ Shart nuﬂ Marne | Lenath |Teachar\c\asses i Shart cud MNarne \
T19 T8 Mo 2,Mo 4-6,7 = a2 a2l filja) T20 T19 ma Mo 2, Mo 4-,
T20 T20 Mo 1Mo 3-5h_ | all®  al1s 1v20 Ti2 T20 T0 Mo 1 Ma 3-5,
Wl W1 Mo 1,Mo 4-5.0> =] - — S
Fe Shedule the lecture to __. |
T |2 Hour: Fr 4 =
Resources: T20, V5, U16
Conflicts: a73 I
(®! Hour: Fr 5 -
a219
Vi Resources: T20, V5, U16
15 Conflicts: a131 |
() Hour: Fr 3
Resources: T20, V5, L6 —{
Conflicts: 273 252 =2
Select Cancel
ar3 a3l
wE W11
7 U1g
‘Addanew lecture | |Solve|  State: |nddanew lecture| Solve|  State:

obr.1. ukazka programu interaktivniho rozvrhovani; uZivatel vidi postupnou
tvorbu rozvrhu (vlevo) a také miize do tohoto procesu zasahovat (vpravo)

V nasledujicim odstavei navrhneme obecny model motivovany vySe
popsanym problémem $kolniho rozvrhu. Nicméné doufame, Ze prezentovany
model mize byt pouzit i na jiné problémy, rozdilné¢ od tohoto konkrétniho
problému. Proto se také budeme snazit, aby byl tento model rozsititelny, napiiklad
o nov¢ preference ¢i zavislosti.
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3.2. Model rozvrhovaciho problému

Nyni se budeme snazit navrhnout obecny model rozvrhovaciho problému,
ktery se bude skladat z mnoziny zdroji, mnoziny aktivit a mnoziny zavislosti
mezi aktivitami. Cas si rozdélime na useky stejné délky — asové sloty. Kazdy slot
mize mit pfitazenu podminku, a to bud'to silnou (hard) nebo slabou (soft). Silna
podminka ndm bude fikat, ze dany slot je zakazan pro kazdou aktivitu, nemiize
byt tedy pouzit na planovani. Slaba podminka ndm bude tikat, Ze dany slot neni
preferovan. Tyto podminky nazveme €asovymi preferencemi. Kazda aktivita i
kazdy zdroj bude mit pfifazenu mnozinu téchto ¢asovych preferenci, kterd bude
indikovat zakézané a (ne)preferované casové sloty.

Aktivita (kterd pfimo odpovida jedné prednéasce) je identifikovana svym
jménem. Kazda aktivita je dale uréena délkou (vyjadienou jako pocet casovych
slottl), ¢asovymi preferencemi (tj. mnozinou hard a soft podminek pfifazenych
k jednotlivym slotim) a mneZinou zdroji. Tato mnoZzina zdroji urcuje aktivitou
pozadované zdroje. Abychom mohli modelovat alternativni i nezbytné zdroje,
rozd€lime si tuto mnozinu na nékolik navzijem disjunktnich podmnozin — skupin
zdroju. Kazda skupina zdroji mize byt bud’to konjunktivni nebo disjunktivni.
Konjunktivni skupina znamend, ze aktivita pozaduje vSechny zdroje z dané
skupiny. Disjunktivni skupina znamena, ze aktivita pozaduje pravé jeden zdroj
z dané skupiny (musi byt tedy vybran jedna z poZzadované skupiny alternativ).
Ptikladem muze byt prednaska, ktera bude vyucovana v jedné ze zvolenych
uceben a bude vyucovana pro vSechny ze zvolenych tifid. Poznamenejme, Ze
bychom nepotfebovali modelovat konjunktivni skupiny, protoze misto toho
mizeme pouzit mnozinu disjunktivnich skupin obsahujicich vzdy pravé jeden
zdroj (mnozina pozadovanych zdroji muize byt popsana v konjunktivné
disjunktivni form¢). AvSak pouziti konjunktivnich i disjunktivnich skupin
zjednodusuje modelovani prislusného problému pro uzivatele.

Zdroj je také identifikovan svym jménem a je pln¢ popsdn pomoci mnoZiny
casovych preferenci. Je zde silné omezeni, ze v jeden Casovy okamzik muze
dany zdroj vyuZivat pouze jedna aktivita. To nadm umoziluje pomérné
jednoduchou vizualni reprezentaci modelu. Jak jsme jiz naznacili vyse, jednotlivy
zdroj reprezentuje vyucujiciho, tfidu, ucebnu, nebo jiny specialni zdroj
v problému Skolniho rozvrhu.

Déle potfebujeme néjaky mechanizmus pro definovani a praci s pfimymi
zavislostmi mezi aktivitami. Dostatecnym se zda byt pouziti pouze binarnich
zavislosti mezi aktivitami. V implementaci problému pouzivame vybér ze tii
ruznych zavislosti: jedna aktivita skon¢i pred zacatkem jiné aktivity, dvé aktivity
budou naplénovany tésné za sebou a dv¢ aktivity budou naplanovany soucastné
(kratsi z aktivit bude bézet v dobé kdy probiha druha z aktivit). Implementace
rozvrhovace poskytuje rozhrani pro zavedeni dalSich binarnich zavislosti.

Re$enim problému definovaného vyse je rozvrh, kde kazda aktivita ma uréen
pocatecni Casovy slot a mnozinu pozadovanych zdrojl, které jsou potieba pro béh
aktivity (aktiva ma alokovany piislusné casové sloty kazdého z pozadovanych
zdrojt). Takovy rozvrh musi spliiovat vSechny silné podminky, jmenovité:
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» kazda aktivita ma rezervovany vSechny pozadované zdroje, tj. vSechny
zdroje z kazdé konjunktivni skupiny a jeden zdroj z kazdé disjunktivni
skupiny zdroju,

» dvé naplanované aktivity nemohou vyuzivat stejny zdroj ve stejny cas,

» zadna aktivita neni napldnovana do casového slotu, kde ma dana
aktivita nebo néktery z rezervovanych zdroju silnou (hard) podminku
v ¢asovych preferencich,

» vSechny zavislosti mezi naplanovanymi aktivitami musi byt splnény

Po takovém rozvrhu navic pozadujeme, aby pocet nesplnénych slabych (soft)
podminek v Casovych preferencich v aktivitdich a zdrojich byl minimalni.
Objektivni funkci nebudeme formalné vyjadirovat, tyto preference budou pouzity
jako pritvodce béhem hledani feSeni.

V neposledni fadé¢ chceme v interaktivnim rozvrhovani prezentovat néjaké
feSeni v kazdy okamzik. Proto budeme pracovat i s ¢asteCnymi feSenimi, kde
nékteré z aktivit nebudou jesté naplanovany. Piesto ale kazdy Casteény rozvrh
musi spliiovat vSechny vySe uvedené podminky. Poznamenejme, ze prace
s takovymi c¢asteCnymi rozvrhy nam dava moznost nalézt néjaké netplné,
rozumné feSeni i v piipad¢ pfiliS omezeného problému (tj. problému kde
neexistuje uplné fesent).

3.3. Interaktivni rozvrhovaci program — prvni pohled

Pro splnéni pozadavkll kladenych na interaktivni rozvrhovaci program byl
navrzen specialni algoritmus urceny k feseni vysSe uvedenych problému. Na konci
této kapitoly je provedena diskuse jeho rozSifeni a pouzitelnosti na jiné
interaktivni problémy.

Nejdiive si ale jesté jednou zopakujme pozadavky kladené na interaktivni
rozvrhovaci algoritmus. Algoritmus by mél byt schopen poskytnout néjaké
(¢astecné) teseni v kazdém kroku. Toto (CasteCné) feSeni ale musi byt spravné
(vSechny silné podminky musi byt splnény) a musi byt dostate¢né¢ dobré ve
smyslu respektovani splnéni slabych podminek. Neni viilbec nutné nalézt
optimalni feSeni, které minimalizuje pocCet porusenych slabych podminek, ale
postaci ndm néjaké dostatecné dobré feseni.

Nyni se zaméfme na pozadavek interaktivity, tj. uzivatel musi mit moznost do
rozvrhovaciho procesu zasahovat. To znamena, Ze miize ménit parametry aktivit a
zdrojii, odebirat ¢i pridavat zéavislosti mezi aktivitami, manualné¢ rozvrhovat
libovolné z aktivit nebo odebirat ¢i ptidavat nové aktivity ¢i zdroje. Uzivatel také
muze nékterou z napldnovanych aktivit zafixovat, tedy fici programu, Ze tato
aktivita jiz nebude pfemisténa v rozvrhu ¢i jinak pfeplanovana. Algoritmus musi
byt schopen zacit rozvrhovat z takto zmodifikovaného rozvrhu, tj. zajistit jeho
spravnost a pokracovat rozSifovanim tohoto ¢aste¢ného feSeni smérem k uplnému
rozvrhu. Rozdil mezi dvéma feSenimi poskytnutymi rozvrhovaéem ve dvou po
sobé& jdoucich krocich by potom mél byt minimalni.

Existuji dva zakladni ptistupy, jak feSit problémy definované mnozinou
podminek: metody zaloZené na backtrackingu, které rozSifuji castecné
konzistentni feSeni smérem k Giplnému feseni, a techniky lokalniho prohledavani,
které se snazi snizovat pocet konfliktnich podminek v Gplném feSeni. Idea
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lokalniho prohledavani spliiuje ndS pozadavek na existenci néjakého feSeni
v kazdém kroku algoritmu a na malé mnozstvi rozdilti mezi po sob¢ néasledujicimi
feSenimi. Bohuzel, poskytovand feSeni nejsou konzistentni. Na druhé strané
metody zalozené na backtrackingu poskytuji konzistentni mezivysledky v kazdém
kroku, ale zajisténi interaktivniho chovani je zde velkym problémem. Tato metoda
konkrétn€¢ nepodporuje zmény casteCného feSeni a rozdily mezi dvéma
nasledujicimi feSenimi mohou byt obrovské (naptiklad po velkém skoku zpét).

Proto pro splnéni pozadavki na interaktivni rozvrhovaci algoritmus byla
navrzena kombinace obou vySe uvedenych ptistupti. Nas algoritmus pouziva
dopfedné hleddni zaloZené na rozSifovani Céastecného konzistentniho feSeni
smérem k uplnému feSeni. Nasledny rozvrh je odvozen od ptedchoziho
naplanovanim néjaké dosud nenaplanované aktivity a odstranénim konfliktnich
aktivit. Kazdy krok je fizen pomoci heuristiky, kterd kombinuje minimalni
odchylku a minimdlni nedodrzeni poZadovanych slabych podminek. Pokud
uzivatel néjak zméni Céastecné feSeni, algoritmus nejdiive odebere zrozvrhu
vSechny konfliktni aktivity, a potom pokracuje v rozvrhovani z vytvorené¢ho
konzistentniho feSeni.

3.4. Interaktivni rozvrhovaci program — koncept

Navrhovany algoritmus pracuje v iteracich. Algoritmus vyuziva dvé zékladni
datové struktury: mnozinu dosud nenapldnovanych aktivit a ¢astecny konzistentni
rozvrh. V kazdém iteracnim kroku se program snazi vylepSit soucasné ¢astecné
feSeni. Rozvrhovani zalind sprazdnym rozvrhem, coz je také CasteCné
konzistentni feSeni. = Na zacatku jsou tedy vSechny aktivity v mnoZziné
nenaplanovanych aktivit. Algoritmus postupuje z jednoho castecného feSeni k
dal§imu, dokud nejsou vSechny aktivity naplanovany nebo dokud neni dosazeno
maximalniho poctu iteraci.

Uzivatel mlize prerusit algoritmus po libovolné iteraci a miize ziskat feSeni
(posledni nebo nejlepsi dosud nalezeny rozvrh), kde pravdépodobné nebudou jesté
vSechny aktivity naplanovany, ale vSechny podminky, kladené na naplanované
aktivity, budou splnény. B&hem tohoto pferuSeni uZzivatel muze naplanovat
nékteré z nenaplanovanych aktivit ruéng, oslabit nékteré z podminek nebo udélat
libovolnou jinou zménu nebo zmény (naptiklad pfidani nové aktivity). Nakonec
mize nechat algoritmus pokracovat v rozvrhovani.

Podivejme se nyni, co se déje v kazdém iteraCnim kroku. Algoritmus nejdiive
vybere jednu z nenaplanovanych aktivit a vyhodnoti pozice, kam mtize byt tato
aktivita umisténa (mista, kde néjaky casovy slot obsahuje silnou podminku,
nejsou uvazovana). Kazda pozice je popsana zacatkem (tj. Cislem prvniho slotu,
kde bude aktivita umisténa) a mnozinou pozadovanych zdroji. Kazdé takové
misto v rozvrhu je pak ohodnoceno pomoci néjaké heuristické funkce pracujici
nad soucasnym casteénym rozvrhem. Aktivita je tedy umisténa na nejlepsi
z téchto pozic, coZ mize zpusobit konflikt s nékterymi diive napldnovanymi
aktivitami. Tyto konfliktni aktivity jsou nasledn¢ odebrany zrozvrhu a jsou
vloZeny zpét do mnoziny nenaplanovanych aktivit.
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procedure solve (unscheduled, schedule, max iter)

// unscheduled .. seznam jeSté nenapldnovanych aktivit
// schedule .. d&dsteclny rozvrh, na zacdtku prdzdny
// max iter .. maximdlni poclet iteraci

iterations=0; // polet iteraci
while unscheduled not empty & iterations<max iter
& non user interruption do
iterations ++;
activity = selectActivityToSchedule (unscheduled) ;
// vybér nenapldnované aktivity
unscheduled -= activity;
location = selectPlaceToSchedule (schedule,activity);
// vybér mista k napldnovdni aktivity
unscheduled += place (schedule, activity, location)
// place .. umisti aktivitu a vrdti mnoZinu
// odebranych konfliktnich aktivit
end while
return schedule;
end solve

alg.3. Interaktivni rozvrhovaci algoritmus — koncept

Vyse uvedeny algoritmus je parametrizovan dvéma funkcemi: vybérem
aktivity a vybérem umisténi aktivity v rozvrhu. V SirSim pohledu programovani
s omezujicimi podminkami mitizeme tyto funkce vidét jako kritéria vybéru
proménné a hodnoty. Poznamenejme, Ze obé tyto funkce vybéru mohou byt
nalezeny jak v metodach zalozenych na backtrackingu, tak i v algoritmech
lokalniho prohledavani. Proto zde existuji n¢které zdkladni techniky, jak definovat
tyto funkce. NaSe pouziti téchto funkci je nékde mezi lokalnim prohleddvanim a
backtrackingem. Vybirdme nenaplanovanou aktivitu (tzn. jest¢ neohodnocenou
proménnou), ale béhem vybéru pouzivame také informace o predchozich
umisténich aktivity. Pfipomenime, Ze aktivita mohla byt odebrana zrozvrhu
béhem nékterého z ptedchozich iteracnich krokid. Navic, protoze odebirame
aktivity z ¢astecného rozvrhu, potfebujeme zavést néjaky mechanizmus zabrany
zacykleni. Techniky vybéru aktivity a jejtho umisténi a techniky zamezeni
zacykleni jsou popsany v nasledujicich odstavcich.

3.5. Vybér aktivity (kritérium vybéru proménné)

Jak jiz bylo uvedeno vyse, navrzeny algoritmus vyzaduje funkci, kterd vybere
z mnoziny nenapldnovanych aktivit jednu aktivitu. Tato aktivita bude ndsledné
umisténa do rozvrhu. Tento problém je ekvivalentni kritériu vybéru proménné
v programovani s omezujicimi podminkami. Existuje né¢kolik zdkladnich rad, jak
proménnou vybrat. V algoritmech lokalniho prohledavani je nejéastéji vybirana ta
aktivita, kterd se ti€astni nejvice nesplnénych podminek. V backtracking metodach
je vétSinou vyuzivano principu first-fail. To mize predstavovat vybér promeénné,
ktera se G€astni v nejvice podminkach (statické kritérium) nebo vybér promeénné,
kterd méa nejmensi doménu (dynamické kritérium, pti pouziti look ahead strategii)
atd.

Pokud se budeme drzet téchto zdkladnich doporuceni, budeme chtit vybrat
takovou aktivitu, kterd pijde nejhlife naplanovat. Pro zjednoduSeni ji budeme
nazyvat nejhorsi aktivitou. Otazkou tedy je, jak porovnat dvé aktivity, abychom
mohli ur¢it, kterd je horsi. Piikladem statické informace muze byt pocet zavislosti,
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ve kterych aktivita figuruje. Vice zavislosti pfedstavuje horSi aktivitu.
Dynamickou informaci je informace, kterou ziskdme z jiz hotového caste¢ného
rozvrhu. Piikladem mutze byt pocet mist v rozvrhu, kde aktivita neni v konfliktu
se zadnou dalsi aktivitou. Zjisténi dynamickych informaci je bezesporu casové
naro¢néjsi, ale takové informace jsou pro nas presné€jsi, nez statické informace;
1épe vypovidaji o tom, kterd aktivita piijde hiife naplanovat. Pokud bychom navic
pouzivali pouze statické informace, algoritmus by se mohl velice rychle zacyklil.
V nasi implementaci programu jsou zapocitdvana tato kritéria:
» Kolikrat jiz byla aktivita odebrana z rozvrhu? (Nygy)
» Kolika zavislosti se aktivita uc¢astni? (Nupep)
» Na kolika mistech mtiize byt tato aktivita umisténa? (Nupi.)
Poznamka: Mista, kde lezi aktivita, kterd nelze odebrat, naptiklad kvili
tomu, ze ji tam zafixoval uzivatel, se nezapocitavaji.
» Na kolika mistech mize byt aktivita umisténa, aniz by to zptsobilo
konflikt s jinou aktivitou? (Nupienc)

Spocitame vazeny soucet vyse uvedenych hodnot:

val =W Ny, — WZN#Dep F Wi Ny + WolNyprenc

activity —

Vybrana je potom aktivita s minimalni hodnotou tohoto souctu.
Poznamenejme, Ze prvni dv€ kritéria jsou zapocitdvana s negativni vahou.
Dtivodem je fakt, Ze vyssi hodnota téchto kritérii znamena horsi aktivitu. Pouziti
této formule ndm dava znacnou flexibilitu pii ladéni systému na urCity problém
nebo na urc€ity typ problémul. Navic ndm to dovoluje studovat vliv jednotlivych
kritérii na efektivitu rozvrhovani.

Je mozné vybrat nejhorsi aktivitu ze vSech nenaplanovanych aktivit, ale diky
slozitosti vypoc¢tu ohodnocovaci funkce to miize byt znacné ¢asoveé narocné. Proto
je ve vysledném programu umoznéno (pii velkém mnozstvi nenaplanovanych
aktivit) nejdiive pouzit ndhodny vybér podmnoziny nenaplanovanych aktivit
(pouziva se pravdépodobnost vybéru 0,2). Vysledna aktivita se pak heuristicky
vybird pouze z této podmnoziny. Vysledky rozvrhovani nejsou o moc horsi pii
ptiblizné pétkrat rychlejSim vybéru aktivity (viz kapitola 5.2 s naméfenymi
vysledky).

3.6. Vybér umisténi aktivity (kritérium vybéru hodnoty)

Poté, co nalezneme ,,nejhorsi* aktivitu, musime nalézt misto, kam ji v rozvrhu
umistit. Tento problém se ¢asto nazyva kritériem vybéru hodnoty v programovani
s omezujicimi podminkami. Jak jiz bylo uvedeno diive, typicky nejlepsi radou je
pouziti strategie best-fit. NaSim tkolem je tedy nalezeni mista v rozvrhu, které je
nejvice aktivitou (podminkami na ni) preferovano a kde aktivita zptisobi nejméné
problémti. To znamend, ze hledame misto snejmenSim poc¢tem budoucich
konflikti dané aktivity s ostatnimi. Poznamenejme, ze v naSem algoritmu sice
explicitné nepouzivame propagaci podminek, ale pravé sila této propagace je
skryta v kritériu vybéru umisténi aktivity.
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Abychom nalezli nejlep$i umisténi aktivity, postupné prochazime vSechny
mozné zacatky a pro kazdé urceni pocatecniho cCasového slotu prochézime
vSechny mozné mnoziny pozadovanych zdroji, které aktivita pro svij béh
vyzaduje. Pfipomenime, ze takovych mnozin zdroji mize byt vice (viz skupiny
alternativnich zdrojii). Kazdé takové umisténi aktivity dale ohodnotime pomoci
nasledujicich kritérii:

» Kolik jiz naplanovanych aktivit bude v konfliktu s aktivitou, pokud
vybereme dané umisténi? Tj. kolik aktivit bude muset byt z rozvrhu
odebrano pro zajiSténi konzistence. (Nycnsacr)

» Zpusobi vybér umisténi opakované odebrani stejné aktivity? (Niep —

pocet takovych opétovné odebranych aktivit)
Pro kazdou aktivitu si totiz mlUzeme zapamatovat, kterd aktivita
zpusobila jeji posledni odebrani zrozvrhu v nékteré z predchozich
iteraci. Pomoci tohoto kritéria muizeme ptedejit velmi jednoduse
nékterym zacyklenim.

» Kolik je aktivit, které budou v konfliktu s danou aktivitou v piipadé
vybéru daného umisténi a pro které bude navic platit, ze je nelze
preplanovat bez konfliktu? (Ngconinorsh)

» Kolik slabych podminek se umisténim aktivity na dané misto porusi?
Zapocitdvaji se podminky zcasovych preferenci aktivity a
alokovanych zdrojt. (V)

» Jak daleko je vybrané umisténi aktivity od ptedchoziho (tj. od
umisténi, kde aktivita byla pied pokracovanim automatizovaného
rozvrhovani)? (Nggpr — 1 pokud je umisténi riizné, jinak 0)

» Jak dobr¢ je umisténi z uzivatelského pohledu na dany rozvrh? (Nyse)
Toto je uzivatelem definovana preference umisténi, ktera umoziiuje
modelovani redlnych problémt. Muze to byt opét né&jakd formule
kombinujici mnoho aspektl. Piikladem je preference dopolednich
vyucovacich hodin pfed odpolednimi ve Skolnim rozvrhu.

Vazeny soucet vyse uvedenych kritérii je pocitan nasledovné:
val place
Vybrano je umisténi s nejmensi hodnotou této ohodnocovaci funkce. Jednou
z metod, jak zamezit zacykleni, je zndhodnéni tohoto vybéru umisténi aktivity.
Naptiklad je mozné vybrat pét nejlepSich mist a vysledné umisténi z nich potom
vybrat ndhodné. Miuzeme piidat podminku, ze hodnota nejhorSiho umisténi
v naSem vybéru (n nejlepSich umisténi) nesmi byt vétsi nez dvojnasobek hodnoty
nejlepsiho umisténi. Toto pravidlo ndm potla¢i ndhodnost v pfipadé, ze bude
existovat jedno velmi dobré¢ umisténi.

o ' ' ' ’ '
=whN, #Cnfaer T w,N, rep T w;N #ConfNoRsh T w,N, #sopp T wsN, aiger T weN,

user

3.7. Jak uniknout cyklu?

V predchozich dvou odstavcich, zabyvajicich se vybérem aktivity a jejiho
umisténi, jiz bylo navrzeno nékolik mechanizmu, jak ptedejit cykleni, ale my
muzeme ud¢lat jesté vice. V soucasné implementaci rozvrhovaciho programu je
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pouzit jesté jeden mechanizmus k zabranéni zacykleni algoritmu. Je zalozen na
technice tabu listu.

Jak jiz bylo uvedeno diive, tabu-list je seznam dvojic (proménnd, hodnota)
pevné délky. Kdyz je proménné pfifazena hodnota, je tento novy par zapsadn do
tabu-listu a nejstar$i zdznam je ztabu-listu odstranén. Nyni, kdyz vybirdme
hodnotu né&jaké proménné X, miizeme se vyvarovat opakovaného vybéru stejné
hodnoty (hodnota H neni vybrana, pokud je par (X,H) v tabu listu). Toto tabu
pravidlo zabrafiuje algoritmu dostat se do cyklu kratké délky (délka cyklu
koresponduje s délkou tabu-listu). Navic zde mohou existovat dalsi, tzv. aspiracni
kritéria, které ndm mohou povolit poruSeni vySe uvedeného pravidla zakazu
zvoleni hodnoty.

V nasem rozvrhovacim algoritmu jsme si tuto techniku trochu pfizpusobili.
V tabu-listu se ukladaji pary (aktivita, umisténi). Po vybéru aktivity 4, pti vybéru
umisténi U, jeSté predtim, neZ se spocitd ohodnoceni vybraného umisténi U, se
zjisti, zdali je toto umisténi v tabu-listu. Pokud se tam dvojice (4,U) vyskytuje
dvakrat, neni toto umisténi ptfi vybéru dale uvazovano. Pokud je par (4,U) v tabu-
listu jednou, pak mize byt umisténi U pro danou aktivitu 4 vybrano, ale pouze
tehdy, kdyZ toto umisténi bude mit nejlepsi ohodnoceni. A to je pravé ten piipad,
kdy se toto umisténi miize do tabu-listu dostat podruhé (pokud je umisténi U
vybrano). A konecné, pokud se par (4,U) v tabu-listu vibec nevyskytuje, je
s umisténim zachazeno tak, jak je popsano v pfedchozim odstavci. Je spocitana
hodnota a umisténi se mize dostat mezi n nejlepSich umisténi, ze kterych je pak
vybirano ndhodné.

Nase aspiracni kritérium ndm tedy dovoluje, aby se pro jednu aktivitu vybralo
stejné umisténi maximalné dvakrat v dané period¢, definované délkou tabu-listu.
Druhé vybrani stejného umisténi je povoleno pouze tehdy, je-li to nejlepsi
nalezené umisténi pro aktivitu.

3.8. Pouziti algoritmu pro FeSeni obecnych problémi s omezujicimi
podminkami

V tomto odstavci se pokusime zamyslet nad dalSimi moznostmi vyuziti
prezentovaného algoritmu. Nejdiive se pokusime formulovat variantu tohoto
algoritmu feSici problém obarveni grafu. Nasledn¢ provedeme diskusi uvedeného
feSeni pro obecny CSP problém s binarnimi podminkami.

Problém obarveni grafu je jeden z klasickych NP-uplnych problémt. Zadanim
je graf G=(V,E), kde V je mnozina vrcholii a £ mnozina hran. Ukolem je obarvit
vrcholy minimalnim pocétem barev tak, aby zadné dva vrcholy spojené hranou
nemély stejnou barvu. Jak jsme jiz uvedli vySe, vrcholy mohou odpovidat
proménnym a hrany podminkdm mezi proménnymi. Obarveni vrcholu pak
odpovida ptifazeni hodnoty proménné. Zadéani si miizeme trochu pozménit tak, ze
budeme mit ddn maximalni pocet pouzitelnych barev n a budeme hledat obarveni
grafu témito barvami.

Dany problém pak pomoci naSeho algoritmu muzeme feSit nasledovné:
Algoritmus bude opét pracovat v iteracich a bude pracovat s konzistentnimi
neuplnymi feSenimi. To znamenda, Ze v kazdém kroku budeme mit graf, kde
nemusi byt vSechny vrcholy obarveny, ale mezi kazdymi dvéma obarvenymi
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vrcholy bude platit vySe uvedend podminka (tj. pokud jsou dané dva vrcholy
spojeny hranou, musi mit jinou barvu).

V kazdé iteraci bude nejdfive vybran jesté neobarveny vrchol (coz presné
odpovida vybéru nenaplanované aktivity) a k danému vrcholu pak bude hledédna
vhodna barva, kterou bude nésledn¢ obarven (coz zase ptesné¢ odpovida vybéru
umisténi aktivity). Takové obarveni vrcholu vSak bude moci zpisobit
nekonzistence, a tedy vrcholy, které budou obarveny stejnou barvou a budou
hranou spojeny s danym vrcholem, budou nasledné odbarveny. Jak vidime, tento
algoritmus obarveni grafu presné koresponduje s vySe uvedenym rozvrhovacim
algoritmem. Dokonce muzeme 1 zavést tabu-list k prevenci zacykleni, nyni pro
pary (vrchol, barva). Dale nam jesté zbyva navrhnout heuristiky vybéru vrcholu a
barvy.

Budeme se opét snazit vybirat takovy vrchol, ktery ptjde nejhiife obarvit.
Takovy vybér jsme ale jiz uvazovali v odstavcich 2.4.2. a 2.5. Vybran tedy mtze
byt vrchol:

» s nejveétsim poctem hran
» s nejveétsim poctem hran k jiz obarvenym vrcholim
» s nejmensim poctem moznych bezkonfliktnich obarveni

Navic mtizeme tato kritéria né¢jak ohodnotit, a pak naptiklad pocitat minimum
vazeného souctu tak, jak to déldme pii vybéru aktivity. Také mlizeme zavadét
dalsi kritéria, jako napiiklad minimalni ¢i maximalni pocet vrcholt, které by byly
s obarvenim daného vrcholu v konfliktu.

Pti vybéru barvy analogicky zase pouzijeme kritéria best-fit. Budeme se tedy
snazit najit takové obarveni, které bude nejlépe vyhovovat. Opét miiZeme pocitat
vazeny soucet n¢kolika kritérii. Takovym kritériem mtze byt napiiklad:

» pocet konfliktnich vrcholi

» pocet konfliktnich vrcholt, které nelze jednoduse piebarvit (nemaji
jinou volnou, s okolnimi vrcholy nekolidujici barvu)

» uzivatelskd preference, naptiklad fikajici, ze co nejvice vrcholit ma byt
cervenych

Pti bliz§im prozkoumani je patrné, Ze jednotliva kritéria koresponduji s kritérii
pouzitymi pii vyberu umisténi.

Nyni je jiz velice jednoduché navrzeny algoritmus pouzit i na feSeni obecného
CSP problému s binarnimi podminkami. Misto vrcholi budeme vybirat
neohodnocené proménné, misto jednotlivych barev to budou mozné hodnoty.
Odbarveni kolidujicich vrcholt ptfejde na zruseni ohodnoceni téch proménnych,
které budou spojeny s pravé ohodnocenou proménnou nesplnénou podminkou.

3.9. Shrnuti

V této kapitole byl navrZzen velmi nad¢jny algoritmus pro feSeni problémil
rozvrhovani, ktery kombinuje principy lokdlniho prohledavani s technikami pro
feSeni problémil s omezujicimi podminkami. Pouzitelnost navrzené¢ho algoritmu
v interaktivnim prostfedi je bezesporu jeho nejvétsi vyhodou a také vlastnosti,
kterou se lisi od tradi¢nich rozvrhovacich algoritmli popsanych v pfedchozi
kapitole. Tento algoritmus je navic velmi jednoduse rozsifitelny pridanim novych
heuristik popisujicich dalsi slabé podminky a preference.
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Jak je naznaCeno v pfedchozim odstavci, tento algoritmus muze byt s vyhodou
pouzit i na feSeni zcela jinych problémd, zalozenych na omezujicich podminkéch.

V nasledujicich kapitolach bude popsdna implementace tohoto algoritmu a
budou predvedeny vysledky, kterych bylo dosazeno v feSeni problému Skolniho
rozvrhu.
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4. Realizace algoritmu interaktivniho rozvrhovani

Program interaktivniho rozvrhovani je pfirozen¢ rozdélen na dvé €asti. Prvni
¢asti je rozvrhoval, fesSici obecny rozvrhovaci problém tak, jak je popséno
v pfedchozi kapitole. Druhou c¢asti je grafické uZzivatelské prostfedi, plné
podporujici interaktivitu, postavené nad timto feSi¢em, umoznujici feSeni
problému Skolniho rozvrhu. Celd implementace je provedena v jazyku JAVA. [25,
26]

V této kapitole se budeme zabyvat realizaci vySe uvedené¢ho rozvrhovaciho
algoritmu v objektovém programovacim jazyce Java, zejména navrhem datového
modelu programu a praktickymi aspekty implementace fesice nad timto modelem.
Pouzitim feSiCe na jiny problém nebo rozsifenim feSiciho programu pouzitim
novych heuristik se budeme podrobnéji zabyvat v ptiloze A.

4.1. Datovy model

Hlavnimi stavebnimi bloky datového modelu rozvrhovaciho algoritmu jsou
aktivity a zdroje. Zdroje se spojuji do skupin, které mohou byt disjunktivni ¢i
konjunktivni (aktivita potiebuje jeden zdroj ¢i vSechny zdroje z dané skupiny).
Mezi aktivitami mohou byt binarni zavislosti. DalSimi potfebnymi datovymi
strukturami jsou mnoziny aktivit a skupin zdroju.

Pomoci téchto struktur potiebujeme vyjadfit ¢astecny konzistentni rozvrh.
Poznamenejme, Ze takové rozvrhy budeme pottebovat tfi, prvni pro reprezentaci
aktualniho rozvrhu, druhy na uloZeni vychoziho rozvrhu a tfeti pro zapamatovani
dosud nejlepsiho nalezeného rozvrhu. Vzdy plati, Ze nejlepsi nalezeny rozvrh je
mladsi nez vychozi rozvrh.

V nasledujicich odstavcich si postupné naznac¢ime jednotlivé objekty datového
modelu rozvrhovaciho problému. Tyto tfidy jsou spolecné sdruzeny v jednom
baliku  (package timetable.data). Pti popisu se budeme zabyvat pouze
na piilozeném CD-ROM v programdatorské dokumentaci vygenerované pomoci
programu javadoc.

trida popis

Activity vyjadfeni jedné aktivity vcetné¢ atributi urCujicich jeji
pozici v rozvrhu

ActivityGroup skupina aktivit

Resource vyjadfeni jednoho zdroje

ResourceGroup skupina zdroji, konjunktivni nebo disjunktivni

ActivityResources mnozina skupin zdroji

TimePreferences Casové preference jednoho zdroje ¢i aktivity

ActivityDependencelnterface | rozhrani pro definici ¢asovych zavislosti

TimeActivityDependence Casové zavislosti aktivit (pied, t€sné pred, soub&zng)

ActivityDependenceGroup | skupina Casovych zavislosti

Problem tfida reprezentujici cely rozvrhovaci problém

tab. 1. jednotlivé tridy baliku timetable.data
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obr.2. schema datoveho modelu rozvrhovace

4.1.1. Rozvrhovaci problém

Ttida timetable.data. Problem reprezentuje cely rozvrhovaci problém, a je tedy
vstupnim bodem pro pfistup k jednotlivym entitdm problému. Navic v sob&
udrzuje informaci o konfiguraci rozvrhovace (pocet slotii, pocet dnli v tydnu atd.),
kterou dale propaguje k jednotlivym aktivitdm a zdrojim.

Vstupnimi body, pies které rozvrhovaci program pracuje s daty, jsou mnozina
vSech aktivit a mnozina vSech zavislosti mezi aktivitami. Ddle tato tfida udrzuje
informaci o mnozin¢ vSech zdrojii. Poznamenejme vsak, Ze tato struktura neni
z hlediska rozvrhovace potieba (ten se totiz diva na zdroje pies aktivity, které
dané zdroje pro svij béh vyzaduji) a je tu zejména kvili praci s daty. Bez této
struktury bychom totiz naptiklad nemohli udrzet Giplnou informaci o jesté neuplné
zadaném rozvrhu, kde by byly naptiklad zdroje, které by nevyuzivala Zadna
z aktivit. A to je také divod, pro¢ jde o pole skupin (tedy o néjaky pevny pocet
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skupin) zdrojt. Z hlediska uzivatele 1ze totiz zdroje rozdélit na né€kolik navzijem
disjunktivnich mnozin, naptiklad na mnozinu vyucujicich, mnozinu tftid, mnozinu
uceben a mnozinu specialnich zdroja (mapa, projektor, ...) .

Soucasti této tiidy jsou navic 1 metody zajist'ujici zapis nebo nacteni problému
do/ze souboru, kontrola a zajisténi konzistence rozvrhu, ulozeni nebo nacteni
problému a vneposledni fadé¢ metoda pro =ziskani mnoziny dosud
nenaplanovanych aktivit.

4.1.2. Reprezentace aktivity

Jak jiz bylo uvedeno vyse, aktivita je jednim z hlavnich stavebnich kameni
datového modelu. V naSem modelu ji reprezentuje tfida timetable.data.Activity.
Pro zjednoduSeni a vyhodnou praci sdaty obsahuje kazda z aktivit nejen
informace, které ji popisuji (tedy jeji jméno, délka, Casové preference a seznam
skupin pozadovanych zdroji), ale i informace o jejim umisténi v rozvrhu (a to jak
v soucasném, tak i ve vychozim a nejlepSim nalezeném). Déle tato tfida o sobé
nese docasné informace, vyuZzivané rozvrhovacem (tj. pocet vyhozeni z rozvrhu a
odkaz na aktivitu, kterd jeji posledni vyhozeni zptsobila).

Misto v rozvrhu je ur¢eno pomoci ¢isla prvniho slotu v rozvrhu (atribut start),
kde je aktivita napldnovdna, a mnozinou alokovanych zdroji. Tato mnoZina
zdroji ma stejnou strukturu jako mnozina pozadovanych zdroji (vcetné potadi
skupin zdrojii a zdroji ve skupinach), jde tedy o seznam skupin zdrojua. Plati vsak,
ze pro kazdou skupinu alternativnich zdrojl, oznacovanou jako disjunktivni, je
v této struktufe pouze jeden zdroj. Znamena to tedy, ze v piipad¢ disjunktivni
skupiny je vzdy vybran a alokovan pravé jeden zdroj, zatimco v piipadé
konjunktivni skupiny musi byt alokovany zdroje vSechny. Pokud aktivita neni
naplanovana, ma ¢islo prvniho slotu nastaveno na —1. Tato dvojice atributl je pro
kazdou aktivitu jeSt¢ dvakrat zopakovana pro ulozZeni vstupniho a nejlepsiho
nalezeného rozvrhu.

Velmi dulezitym prvkem je atribut fikajici, zda mutze byt aktivita
pfeplanovana. UZivatel si miZe danou aktivitu v rozvrhu zafixovat a fici tak, ze
tato aktivita ma byt rozvrhnuta pravé zde. Pro rozvrhova¢ to pak znamend, Ze
takovou aktivitu nemiize odebrat z rozvrhu a nemtize tedy napldnovat jinou na
misto, kde bude v konfliktu s touto aktivitou.

Poznamenejme, Ze jméno ani zkratka jména ¢i popis aktivity (které tu jsou
zejména pro grafickou prezentaci aktivity) nemusi byt unikatni. Aktivita je totiz
plné identifikovana instanci tfidy, kterd ji popisuje. Tato vlastnost plati i pro
ostatni dale popisované ttidy.

Kromé spravy vSech informaci o dané aktivité, je v implementaci jeSté
obsazeno n¢kolik velmi uzite¢nych metod. Ty naptiklad zajistuji jeji odebrani a
umisténi v rozvrhu, kontrolu splnéni zavislosti, zjiStovani poctu a seznamu
moznych umisténi v rozvrhu ¢i vypocet poctu kolidujicich aktivit pii zvoleni
daného umisténi.

V rozvrhovacim problému jsou pak vSechny tyto aktivity pomoci tfidy
timetable.data.ActivityGroup sdruzeny do jedné skupiny.
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4.1.3. Reprezentace zdroje a skupiny zdroji

Dal§im ze stavebnich kamenli datového modelu je zdroj. Kazdy zdroj je
reprezentovan pomoci tiidy timetable.data.Resource. Jak jiz bylo uvedeno,
pomoci zdroji Ize vyjadiit naptiklad ucitele, tfidy a mistnosti. Z hlediska grafické
reprezentace ma kazdy zdroj svoje jméno a piipadné i zkratku jména a néjakou
poznamku. Kazdy zdroj déle obsahuje Casové preference fikajici, kdy tento zdroj
nesmi byt vyuzit a také kdy by nemé¢l byt vyuzit.

Vyse uvedené udaje o zdroji se z hlediska uzivatele i rozvrhovaciho systému
zdaji byt dostatecné, nicméné tiida reprezentujici zdroj ma jesté jeden velmi
dilezity atribut. Jde vlastné o pole jednotlivych sloti, kde je pro kazdy slot
zapsana aktivita, kterd zdroj v dany Cas vyuziva. To nam dava velice rychlou a
jednoduchou moznost jak zjistit, zdali je dany zdroj v dany Casovy slot volny,
nebo ktera aktivita ho vyuziva (a zdali ji pijde pfeplanovat, ...). Navic je tato
informace také velmi vyhodna pro vizualizaci. Velice rychle pak mizeme
uzivateli prezentovat rozvrh pro libovolny zdroj, ktery si vybere. Na druhou stranu
se na toto pole musi myslet pti planovani aktivity a pfi zajiStovani konzistence
rozvrhu. Také, pokud bychom chtéli program vylepsit tak, aby jeden zdroj mohlo
v dany Cas vyuzivat vice aktivit, byl by tento pfistup prvni, ktery bychom museli
zmeénit.

Ttida déle poskytuje zdkladni operace zjist'ujici nejen to, zda je dany Casovy
interval volny, ale také jestli miize byt uvolnén pro naplanovani n¢jaké aktivity.

Jak jsme jiz uvedli dfive, tyto zdroje jsou sdruzovany do skupin, které jsou
konjunktivni nebo disjunktivni. Oba typy skupin jsou implementovany pomoci
stejné ttidy timetable.data.ResourceGroup. Kazdd skupina ma tedy kromé
zakladnich parametrd urcujicich jeji jméno, zkratku a poznamku, také atribut
tikajici, zdali je tato skupina konjunktivni nebo disjunktivni. Déle je v této tfide
opét nékolik operaci zjist'ujicich, jestli je jeden ¢i vSechny zdroje volné pro dany
casovy interval nebo zda mohou byt uvolnény. Pravé takové operace nam velmi
usnadni psani fesiciho algoritmu.

A protoze aktivita pro svllj béh vétSinou potfebuje nékolik takovych skupin
zdrojti, existuje jeSt¢ tiida timetable.data.ActivityResources, kterd sdruzuje
mnozinu skupin zdroji dohromady. Tato tfida ma opét nékolik operaci
zjistujicich volnost ¢i pouzitelnost zdrojii pro naplanovani nové aktivity v néjaky
casovy interval. A také naptiklad funkci fikajici, kolik je moznych umisténi zdroje
v dany Casovy okamzik.

4.1.4. Casové preference

Jednim ze zékladnich parametri jak aktivity, tak 1 zdroje jsou Casové
preference, vazané na jednotlivé Casové sloty. Tyto preference jsou zastoupeny
ttidou timetable.data. TimePreferences. Kazda aktivita a kazdy zdroj se odkazuje
na pravé jednu instanci této tiidy.

Casové preference nam tedy fikaji, v jakém &asovém slotu je dana aktivita
(nebo zdroj) zakazana. Takové sloty maji prifazenu silnou (hard) podminku.
Pomoci ¢asovych preferenci mizeme ale také vyjadrit, zdali je dany Casovy slot
preferovan. Pokud neni preferovan, aktivita by do né¢j neméla byt naplanovana a
takovy slot mé pfifazenu slabou (soff) podminku. Pfipomenme, Ze silné podminky
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nesmé&ji byt poruSeny a pocet porusenych slabych podminek se v rozvrhovacim
programu snazime minimalizovat.

V implementaci této tfidy se ve skuteCnosti nejedna o seznam slabych a
silnych podminek, ale o pole ¢asovych slotl, kde je ke kazdému slotu pfifazena
jedna ze tfi hodnot: slot je bez preferenci (moznd je nc¢kdy trochu matouci
oznaceni, Ze je slot volny), slot by nemél byt pouzit (odpovida slabé soft
podmince) a slot nesmi byt pouzit (odpovida silné hard podmince). Soucasti tiidy
je nékolik metod, nastavujicich a zjist'ujicich casovou preferenci daného zdroje
v dany Casovy okamzik.

4.1.5. Casové zavislosti mezi aktivitami

Zavislosti mezi aktivitami ndm slouzi pro popis piimych zavislosti mezi
jednotlivymi aktivitami. V implementaci rozvrhovaciho programu jsou pouzity
pouze binarni zavislosti, které popisuji casovy vztah dvou aktivit. Aby byl datovy
model a cely systém rozsifitelny o dal$i typy binarnich zavislosti, je soucasti
datového modelu rozhrani timetable.data. ActivityDependencelnterface a je
implementovana  zdkladni  abstraktni tfida vyuZzivajici toto rozhrani
timetable.data. AbstractActivityDependence. Tento pfistup ndm umoznuje
zavedeni libovolnych dalSich bindrnich zéavislosti mezi aktivitami, které ovSem
musi spliiovat dané rozhrani. Casovou zavislost mezi aktivitami lze pak vyjadfit
pomoci ttidy timetable.data. TimeActivityDependence.

ProtoZze zavislosti mezi aktivitami mohou byt smérové, je tfeba rozliSovat
prvni a druhou aktivitu zavislosti. Aby bylo mozné implementovat vice
podobnych zavislosti jednou tfidou, je dalSim parametrem zavislosti jeji typ.
V soucasné dobé existuje pouze jedina tfida implementujici vySe uvedené
rozhrani a tou je tfida TimeActivityDependence. Umoziiuje nam modelovat
zéakladni typy zavislosti mezi aktivitami:

» prvni aktivita je naplanovana kdykoliv pfed druhou aktivitou

» prvni aktivita je naplanovana tésné pred druhou aktivitou

» ob¢ aktivity musi probihat soucastné (pokud je jedna z aktivit delsi,
musi kratsi aktivita probéhnout nékdy béhem delsi aktivity)

» prvni aktivita je naplanovana té€sné za druhou aktivitou

» prvni aktivita je naplanovana kdykoliv za druhou aktivitou

Tyto  zavislosti se  dale  sdruzuji do  skupiny  zavislosti
ActivityDependenceGroup, kterd poskytuje nékteré dal§i pomocné metody.
Piikladem miiZze byt funkce vracejici mnozinu aktivit, které jsou v konfliktu
s danou aktivitou kviili nékteré z podminek ve skuping.

V piedchozich odstaveich jsme si uvedli zékladni ideu implementace datového
modelu. Diraz byl kladen zejména na popis zakladnich vlastnosti tohoto modelu a
na mapovani jednotlivych vlastnosti rozvrhovaciho problému na vySe uvedené
objekty jazyka Java. Dulezité také je, Ze vySe uvedend implementace nam
pomohla ptidat do modelu mnoho metod pro zajisténi konzistence rozvrhu a pro
zjiStovani Udaji potifebnych v heuristikdich vybéru nenaplanované aktivity a
umisténi aktivity. Podrobnéjsi popis jednotlivych tfid, jejich atributii a metod je
mozné nalézt v programatorské dokumentaci dostupné na pfilozeném CD-ROM.
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4.2. Rozvrhovaci program

V nasledujicim odstavci se budeme zabyvat implementaci rozvrhovaciho
programu. Pfipomenime si nejdiive, jak rozvrhovaci algoritmus pracuje.

Algoritmus pracuje v iteracich, postupuje zjednoho castecného feSeni k
dalsimu, dokud nejsou vSechny aktivity naplanovany nebo dokud neni dosazeno
maximalniho poctu iteraci. Algoritmus vychazi bud'to z prazdného rozvrhu nebo
z né¢jakého netplného rozvrhu, na kterém mohly byt uzivatelem provedeny
zmény. V takovém piipad¢ je nejdiive zajiSténa konzistence rozvrhu tak, ze
konfliktni aktivity jsou odebrany.

Uzivatel navic mize pierusit algoritmus po libovolné iteraci a miize pozadovat
posledni, vychozi nebo dosud nejlepsi nalezené fteSeni. V takovém rozvrhu
pravdépodobné jest¢ nebudou vSechny aktivity naplanovany, ale vSechny
podminky kladené na naplanované aktivity budou splnény. Uzivatel mize béhem
tohoto pferuSeni naplanovat nékteré znenaplanovanych aktivit ruéné, oslabit
nékteré z podminek nebo miize udélat libovolnou jinou zménu nebo zmény
(naptiklad ptfidani nové aktivity). Nakonec muize nechat algoritmus pokracovat
v rozvrhovani, tedy znovu spustit rozvrhovaci program na upravené parcialni
reSent.

V kazdém iteratnim kroku algoritmu se nejdiive vybere jedna
z nenaplanovanych aktivit a heuristicky se vyhodnoti vSechny pozice, kam muze
byt tato aktivita v rozvrhu umisténa. Vybér aktivity je provadén pies rozhrani
VariableSelectionlnterface, coz ndm umoziuje snadnou zménu heuristiky vybéru
aktivity bez zasahu do zbytku systému. Mista, kde né&jaky casovy slot aktivity
nebo vybraného zdroje obsahuje silnou podminku, nebo mista, kde by s danou
aktivitou byla v konfliktu néjaka nepteplanovatelnd (uzivatelem zafixovana)
aktivita, nejsou uvazovana. Z téchto moznych umisténi aktivity je pak pomoci
heuristické funkce (pies rozhrani ValueSelectioninterface) vybrana jedna pozice,
kam je nasledné aktivita umisténa. Umisténi aktivity vSak mize zpisobit konflikt
s nékterymi dal$imi dfive naplanovanymi aktivitami. Tyto konfliktni aktivity jsou
odebrany z rozvrhu.

Céaste¢ny konzistetni rozvrh

Vybér umisténi 4 >

=70 3
22 W
Vybér

aktivity Odebrani
konfliktnich aktivit

timetable.solver.strategy.value.
ValueSelectionInterface

timetable.solver.strategy.variable.
VariableSelectionInterface

Nenaplanované aktivity

problem.unscheduledActivities()

obr.3. schéma rozvrhovaciho programu
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Tento algoritmus je parametrizovan pomoci dvou funkci, funkce vybéru
nenaplanované aktivity a funkce vybéru umisténi aktivity v rozvrhu. Podivejme se
nyni blize na jednotlivé entity implementace rozvrhovaciho programu.

Na nasledujicim obrazku je naznacena struktura feSicitho programu, jak je
implementovana v programovacim jazyce Java. Rozvrhovaci program je zde
reprezentovan pomoci tiidy timetable.solver.Solver. Tato tfida v prvni tadé
udrzuje vSechny informace potiebné pii rozvrhovani (tj. odkaz na konfiguraci,
rozvrhovaci problém a funkce vybéru proménné a hodnoty). Dale tato tiida také
pfedstavuje jadro feSiciho programu, proto se zde udrzuji informace o nejlepSim
nalezeném rozvrhu (tj. maximalni pocet aktivit, které se podafilo rozvrhnout) a
mimo jiné také o tom, jak dlouho ktera ¢ast rozvrhovani trvala. Poznamenejme, ze
rozvrhovaci funkce, které jsou zde implementovany, jsou pomérné jednoduché,
zejména diky tomu, Ze jiz znacna €ast funkcnosti je obsazena v datovém modelu
(kde jsou napiiklad funkce na zjiSténi mnoziny konfliktnich aktivit pro dané
umisténi aktivity v rozvrhu atd.).

——— Solver — VariableSelectionInterface — —— WorstFirstVariableSelection

- config select (notScheduledActivities, config

I~ problem dependencies) \9 select (notScheduledActivities,
variableSelection dependencies)

valueSelection ————— |

maxScheduledActivities T~

ValueSelectionnterface —
reset( activity )

times addValue ( slot, selectedResources,
dependencies, conflictActivities )
select()
Problem —
confi \L ingled ctivityEr ionl) —
- ! .g‘ AbstractValueSelection — SingleA ctivityEvaluationlnterface
activities activity value (slot, selectedResources,
dependencies evaluation // dependencies, conflictActivities )
resources reset( activity )
addValue ( slot, selectedResources, config SingleA ctivityEvaluation —
timetable.util.Config 1 dependencies, conflictActivities )
al lot, sel
number of slots select() value (slot, selectedResources,

dependencies, conflictActivities )

number of days
maximumnumber of iterations MinValueSelection —

Topl10 Value—

[N

heuristics parameters activity / maximum
localization evalueation add(location)
. - config —// get(index)
e topl0 size()
tabu Tabu —
reset( activity ) size
addValue ( slot, selectedResources, add(activity, slot, selectedResources)
dependencies, conflictActivities ) isTabuMove(...)
select() isTabuMove TwiceMore(...)

obr.4. implementace rozvrhovactho programu

Velmi dutlezitou entitou je zde tfida udrzujici informace o konfiguraci
rozvrhovaciho programu, vcéetné parametri jednotlivych heuristik (tfida
timetable.util. Config; jako jedind z tfid uvedenych na obrazku neni souc¢asti balikti
timetable.solver...). S touto tfidou jsme se jiz setkali pfi popisu datového modelu
rozvrhovaciho programu, spravuje totiz i informace tykajici se zadéani ulohy,
napiiklad poctu slott ¢i poctu dnti rozvrhu. Pfi vytvareni nového rozvrhu jsou tyto
informace piecteny z konfiguracniho souboru, kde jsou uloZeny ve tvaru
KLIC=HODNOTA. Dale je tato konfigurace vzdy ukladéna a nacitina s danym
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rozvrhem. Tabulka jmen téchto kli¢i je uvedena v pfiloze A, kde jsou také
uvedeny nékteré ptiklady pouziti jinych heuristik.

4.2.1. Vybér aktivity

Implementace heuristiky vybéru aktivity je jednoducha. Jde o napsani jedné
funkce, ktera vybere z mnoziny nenapldnovanych aktivit (za pomoci mnoziny
zavislosti mezi aktivitami a informaci ulozenych u jednotlivych aktivit) jednu,
kterd bude nasledné¢ naplanovéna. V rozvrhovacim programu je nyni
implementovana pouze jedna takova tfida, WorstFirstVariableSelection, kterad se
snazi vybrat nejhiife naplanovatelnou aktivitu tak, jak je popséno v pfedchozi
kapitole.

4.2.2. Vybér umisténi aktivity

Heuristika pro vybér umisténi aktivity v rozvrhu je o trochu slozitéjsi. Na
zacatku se musi fici, jakou aktivitu budeme umistovat (funkce reset), dale se
musi ohodnotit kazdé z moznych umisténi (které pro jednoduché napsani nové
heuristiky generuje rozvrhovac, nikoliv heuristika sama) — funkce addValue.
Poznamenejme, Ze jednim z parametrii této funkce je i mnozina konfliktnich
aktivit, tedy aktivit, které se budou muset zrozvrhu odebrat, pokud se dané
umisténi vybere. Nakonec rozvrhova¢ ziska pomoci funkce select (respektiveé
nekolika dalSich funkci, dotazujicich se na vybrany Casovy interval, zdroje a
konfliktni aktivity) vybrané umisténi.

Pokud se budeme snazit implementovat danou heuristiku vybéru umisténi tak,
jak je popsana v predchozi kapitole, a pokud budeme chtit zamezit zacykleni
pomoci tabu listu, mizeme tiidu, ktera bude danou heuristiku implementovat
(MinValueSelection) rozdélit do nékolika podc¢asti. V prvni fadé to je tfida
ohodnocujici dané umisténi (pro snadné umoznéni zmény je tato tiida opét
implementovana pies rozhrani, a to SingleActivityEvaluationlnterface). To ndm
umoziiuje zmeénit pouze ohodnocovanci funkci. Tato tfida pfifadi kazdému
umisténi n¢jakou hodnotu s ohledem na soucasny castecny rozvrh. Z nalezenych
umistnéni se snazime najit takové, které ma minimalni tuto hodnotu. V ptedchozi
kapitole jsme uvedli zlepSeni, které nejdiive najde n nejlepSich mist (n mist
snejniz§i hodnotou), a pak vybere jednu pozici znich ndhodné. To je
v implementaci zajiSt€éno pomoci tiidy Topl0Value, ktera eviduje n nejlepSich
pozic. A nakonec pouziti tabu-listu tak, jak jsme ho uvedli, je zajiSténo pomoci
ttidy Tabu.

4.3. Shrnuti

V této kapitole jsme si nastinili implementaci rozvrhovaciho algoritmu, a to
pravé vtakové mife, kterda je dostatecnd k orientaci v programatorské
dokumentaci jednotlivych tiid rozvrhovace uvedené na pfilozeném CD-ROM.
Pfilozend dokumentace je vygenerovana pomoci programu javadoc z popiskl
jednotlivych tfid, jejich atributl a metod. Zvidavy Ctenét se v ni mize docist, co
presné déla jaka metoda nebo na co slouzi dany atribut ve zvolené tfidé€. Proto tato
kapitola slouzi zejména pro ziskani zakladni pfedstavy o implementaci feSeni
rozvrhovaciho problému.
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5. Dosazené vysledky

V této kapitole si uvedeme nékolik grafi demonstrujicich UspéSnost a
pouzitelnost algoritmu pro feSeni rozvrhovacich problémua. VétSinou se bude
jednat o zavislosti poctu iteraci potfebnych kteSeni problému nebo
spotfebovaného Casu na zaplnéni vstupniho rozvrhu. Za timto tcelem byl vyvinut
generator testovacich vstupnich rozvrhti simulujici Skolni rozvrhy, ktery si
v tvodu popiseme.

5.1. Generator testovacich dat

Uloha samotného sestrojeni generatoru testovacich dat je velmi slozita a jeji
obtiznost zna¢né zavisi na tom, jak moc vytvoiena testovaci data odpovidaji
datiim redlnym a kolik na n¢ budeme klast pozadavki.

V nasem pfipad¢ se budeme snazit generovat zadani Skolniho rozvrhu, a to
tak, aby co nejlépe postihovalo realitu. Budeme se snazit, aby kazdé takové zadani
mélo feSeni. Pro komplexnost této tlohy se ale nebudeme zabyvat tim, kolik
feSeni daného rozvrhu existuje.

Reknéme, e budeme generovat rozvrh pro takovou spiSe mensi $kolu.
Budeme mit pét pracovnich dni v tydnu, v kazdém po deseti vyucovacich
hodinach. Nase skola bude mit 20 vyucujicich, 20 tfid a 20 uéeben. To nam
zajisti stejné procentudlni zaplnéni vyucujicich, tfid a uceben, coz nam velmi
usnadni vizualni prezentaci namétenych vysledkl (zaplnéni rozvrhu bude jedno
¢islo, napiiklad pocet obsazenych sloti zdrojii ku poctu vsech Casovych slotl
zdrojit). Tedy zaplnéni rozvrhu uc¢eben napiiklad je:

z pocet pouzitych slotii(u) Z pocet pouzitych slotii(u)
__ ueUcebny __ ueUcebny
aU - v o - v o v v
Z pocet slotii(u) pocet slotit x pocet uceben
ueUcebny

Déale budeme predpokladat, ze kazdy predmét se bude vyucovat pro prave
jednu tfidu, pravé jednim ucitelem a v praveé jedné ucebné. Za tohoto predpokladu
bude platit rovnost zaplnéni jednotlivych zdrojii u¢eben, vyucujicich a tiid:

o, =0, =0

Kazdy ptedmét bude tedy pozadovat jednoho ucitele, jednu tfidu a jednu
ucebnu ze skupiny alternativnich uceben, coz vlastné odpovida trochu
zjednoduSenému redlnému problému.

Abychom docilili stanoveného pozadavku existence feSeni rozvrhovaciho
problému, generujeme vzdy dany problém jako platny rozvrh. Do rozvrhu jsou
postupné na volna mista ptidavany predméty, dokud neni dosazeno pozadovaného
zaplnéni, tak, aby byly splnény dals$i dodatecné podminky, kladené na takovy
rozvrh. Po vygenerovani takového rozvrhu si jest¢ mizeme do volnych sloti
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nastavit pozadované mnozstvi slabych a silnych podminek ¢asovych preferenci,
opét vyjadienych procentudlné, napiiklad jako pocet nezaplnénych slotii se silnou
podminkou ku poctu vsSech nezaplnénych sloti. Toto ¢islo je spole¢né pro
vSechny typy zdroju.

Dal$imi parametry mohou byt napiiklad minimalni a maximalni délka jednoho
pfedmétu nebo minimalni a maximalni pocet uceben vjedné skupiné
alternativnich uceben.

Velmi dulezitym parametrem muze byt pocet casovych zdvislosti mezi
jednotlivymi pfedméty v rozvrhu. Tyto zavislosti budou opét vygenerovany
nahodné do jiz vygenerovaného rozvrhu tak, aby neporusily jeho konzistenci.

Shriime si na zavér parametry generovaného rozvrhu.

» existuje minimalné jedno feseni

» je dano procentudlni zaplnéni uceben (a tedy i ostatnich zdrojt, protoze
je stejné)

» pocet silnych (hard) podminek ve volnych casovych slotech zdroju
(jako procento poctu hard podminek ve volnych slotech ku poctu
volnych slotl1)

» pocet slabych (soff) podminek ve volnych ¢asovych slotech zdroja
(jako procento poctu soft podminek ve volnych slotech ku poctu
volnych slott)

» pocet silnych (hard) podminek ve volnych casovych slotech aktivit
(opét jako procento poctu hard podminek ve volnych slotech ku poctu
volnych slot)

» pocet slabych (soff) podminek ve volnych casovych slotech aktivit
(procento)

» pocet slabych (soff) podminek v zaplnénych ¢asovych slotech zdroja
(pro dany vygenerovany rozvrh, jako procento poctu soft podminek
zaplnénych sloti ku poctu vSech zaplnénych slotl)

» pocet slabych (soff) podminek v zaplnénych ¢asovych slotech aktivit
(pro dany vygenerovany rozvrh, jako procento poctu soft podminek
zaplnénych slotd ku poctu vSech zaplnénych slot)

» pocet casovych zavislosti mezi aktivitami (pfedméty)

» minimalni a maximalni pocet uceben ve skupiné alternativnich uceben
(v nize prezentovanych vysledcich vzdy 1-10)

» minimalni a maximalni délka jednoho pfedmétu (v nize uvedenych
vysledcich vzdy 1-5, primérna délka cca 2,3 — souvisi se zplisobem
generovani)

» zajisténi, aby kazda z uceben byla v minimalné jedné ze skupin

V nasledujicich odstavcich si ukdZzeme chovéani heuristik v zavislosti na
nastavovani jejich parametrii. VSechny nize prezentované vysledky jsou ziskany
feSenim prave takto vygenerovaného rozvrhovaciho problému.

5.2. Heuristiky vybéru aktivity
Jako prvni si mizeme porovnat UspéSnost navrzenych heuristik vybéru
aktivity.
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Budeme porovnavat tfi zdkladni moznosti vybéru aktivity:
» vybér aktivity ze v§ech nenaplanovanych aktivit
» vybér aktivity zpodmnoziny nenaplanovanych aktivit (cca 20%
nenaplanovanych aktivit vybranych ndhodn¢)
» nahodny vybér nenaplanované aktivity
Jako zadani budeme pomoci vySe uvedené¢ho generdtoru vytvaret rozvrhy
s postupné se zvySujicim zaplnénim (50 — 100%). Generator rozvrhli bude mit
nastaveny nasledujici parametry:
20 vyucujicich, 20 tfid a 20 uceben
pét pracovnich dni v tydnu po deseti vyucovacich hodinach
30 % volnych cCasovych slotii zdroji i aktivit bude mit nastavenu
slabou podminku
5 % volnych ¢asovych slotli zdroja i aktivit bude mit nastavenu silnou
podminku
5 % zaplnénych Casovych slotti zdrojii a aktivit bude mit nastavenu
slabou podminku
mezi predmeéty bude celkem 30 ¢asovych zavislosti

YV V ¥V VVY

2000

1750

1500 -

1250 - - - - - o)

1000 -

Pocet iteraci

750

95 100

Zaplnéni rozvrhu [%]

graf.l. porovnani poctu iteraci potrebnych kuplnému rozvrzeni
vygenerovaného probléemu Skolniho rozvrhu pro tri zakladni kritéria vybéru
aktivity ( x ndhodny vybér aktivity, O nejhorsi aktivita z 20% nahodné vybranych
aktivit, ® nejhorsi aktivita ze vSech vybranych aktivit )
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Pro kazdé zaplnéni rozvrhu bylo vygenerovano a testovano pét problémii. Ve
vysledném grafu je uveden primérny pocet iteraci pottebnych k uplnému vyteSeni
problému (rozvrhnuti v§ech predmétt).

Neni piekvapujici, Ze vybér ze vSech nenapldnovanych aktivit vede
k mensimu poctu iteraci a umoziuje tedy rozvrhovat problémy s o néco vétsim
mnozstvim aktivit. A¢koli tato metoda je o néco lepsi v poctu iteraci, potiebuje
mnohem vice Casu k nalezeni rozvrhu. Nahodny vybér aktivity je sice velmi
rychly, ale vyzaduje velky pocet iteraci k rozvrzeni problému a v ptipadé vétsiho
poctu aktivit procento naplanovanych aktivit klesd. Tento experiment potvrzuje,
ze myslenka kombinace ndhodného vybéru podmnoziny aktivit (¢i proménnych
v obecném piipad€) s heuristickym vybérem aktivit se jevi jako vyhodna a vede
k zajimavym vysledkiim. Pocet iteraci a pocet uspéSné naplanovanych aktivit je
téméet srovnatelny s metodou heuristického vybéru aktivity ze vSech
nenaplanovanych aktivit, ale celkovy ¢as potiebny k feSeni problému je nizsi,
protoze ohodnocujeme pouze 20% nenaplanovanych aktivit.

90 000

80 000 -

70 000 -

60 000 -

50 000 -

40 000

Celkovy ¢as [ms]

30000 f b e

20000 4 ----————--L-__ S L

95 100

Zaplnéni rozvrhu [%]

graf.2. porovnani celkového priimérného casu potiebného k uplnému
rozvrzeni vygenerovaného problému Skolniho rozvrhu pro tri zakladni kritéria
vyberu aktivity (x nahodny vybeér aktivity, O nejhorsi aktivita z 20% ndahodné
vybranych aktivit, ® nejhorsi aktivita ze vsech vybranych aktivit )

Zajimava je také skuteCnost (viz. graf 3.), ze v ptipad¢ piili§ velkého poctu

aktivit, kdy se jiz algoritmu nedafi najit uplné feSeni (tedy pii zaplnéni naptiklad
95%), vychazi 1épe nahodny vybér aktivity. Vybér nejhorsi aktivity ndm totiz

43



v ptipad¢ nenalezeni dobrého umisténi aktivity v rozvrhu pfili§ nepomize, ale
spiSe ndm brani v naplanovani nejvétsiho poctu aktivit.

Maximalni poc¢et naplanovanych aktivit [%

50 T T T T
70 75 80 85 90 95

Zaplnéni rozvrhu [%)]

graf.3. porovnani prumeérného maximalniho poctu naplanovanych aktivit pro
t7i zakladni kritéria vyberu aktivity ( x nahodny vyber aktivity, ¢ nejhorsi aktivita
z 20% nahodné vybranych aktivit, e nejhorsi aktivita ze v§ech vybranych aktivit )

Dale se miizeme zajimat o nastaveni jednotlivych parametr heuristiky. Nyni
budeme vychazet ze dvou mnozin vygenerovanych rozvrhli. Prvni bude obsahovat
rozvrhy s 80-ti a druhd s 85-ti procentnim zaplnénim. V kazdé z t€chto mnozin
budeme mit pét rozvrhl, vysledky budeme primérovat. Postupné budeme ménit
jeden z parametrti heuristiky a budeme méfit pocet iteraci potiebnych k Gplnému
rozvrhnuti problému. Ostatni parametry budou nastaveny na implicitni hodnoty
(viz ptiloha A). Nenaplanovanou aktivitu budeme vybirat zcca 20%
nenaplanovanych aktivit pomoci jejiho ohodnoceni (tedy varianta nejhorsi aktivity
z 20% nahodn¢ vybranych).

Nameétfené vysledky jsou zobrazeny na nésledujicim grafu 4. Hodnota
zvoleného parametru se postupné meénila od minima k maximu, vaha 0 na
horizontélni ose odpovida zvolené minimalni hodnoté, 100 odpovidd maximalni
hodnoté (viz vysvétlivky). Jak mtizeme z vysledk vidét, zvolena heuristika je
natolik robustni, Ze vychylka libovolného z parametri témét neovlivni vysledny
pocet iteraci. Naméfené vychylky jsou mnohem vice zplisobeny znahodnénim
jednotlivych heuristik. VE&tsi nezdary jsou viditelné na okrajich zvolenych rozsahli
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jednotlivych parametrt,

coz odpovida vytazeni parametru nebo jeho ptilisné
dominanci nad ostatnimi.
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S
o
2
3 A
0400 |©0%°0B%0%0%8 4000890000 00000000000M0000080, o BO0000Mo 000f
[o¥
o Pocet pfedchozich vyhozeniz rozvrhu -20 .. 100 (zaplnéni 80%)
300 ———— Pocet pfedchozich vyhozeni z rozvrhu -20 .. 100 (zapInéni 85%)
o Pocet moznych umisténiO .. 100 (zaplnéni 80%)
200 ~ = Poget moznych umist&ni0 .. 100 (zaplnéni 85%)
1 A Pocet umisténi bez konfliktu O .. 1000 (zapInéni 80%)
00 4 — Poet umisténi bez konfliktu 0 .. 1000 (zapinéni 85%)
o T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

100
Vaha parametru v %- 0 minimum, 100 maximum

graf.4. zavislost poctu iteraci potiebnych k nalezeni rozvrhu na zméné jednoho
z parametrii vybéru nenaplanované aktivity

5.3. Heuristiky vybéru umisténi
Pfi testovani heuristiky vybéru umisténi zvolené nenapldnované aktivity
muzeme postupovat obdobné. Opét budeme ménit jeden z parametrii vybéru a pro

dvé rtizné zaplnéni rozvrhu pozorovat, jak se tato zména projevi na poctu iteraci,
potiebnych k nalezeni feseni.
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graf.5. zavislost poctu iteraci potiebnych k nalezeni rozvrhu na zmené jednoho
z parametrii vyberu umisténi nenaplanované aktivity

Z grafu je opét patrna zna¢na imunita heuristiky vybéru umisténi na zméné
jednoho z parametrii. Naméfené vychylky jsou zplisobeny zejména zndhodnénim
heuristiky — vybér z n nejlepSich umisténi ndhodné.

Obdobn¢ vysledky dostaneme i1 pfi méfeni uCinnosti parametrti algoritmt
zabranujicich zacykleni programu. Takovym parametrem je naptiklad délka tabu
listu nebo velikost mnoziny nejlepSich umisténi, ze kterych se vybira vysledné
umistnéni ndhodn¢. Poznamenejme, ze v ptipadé mnoziny nejlepSich umistnéni je
zde podminka, ze hodnota nejhorsiho umisténi nesmi byt vétsi nez dvojnasobek
hodnoty nejlepsiho umisténi.

Jak mizeme vidét na nasledujicim grafu, zména pouze jednoho z parametri
témer nema vliv na vysledny pocet iteraci programu.
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graf.6. zavislost poctu iteraci potiebnych k nalezeni rozvrhu na zméné jednoho

z parametrii zabranujicim zacyklent

5.4. Pocet predméta

V nasledujicim odstavci se budeme zabyvat

pouzitelnosti

algoritmu

v zé&vislosti na poctu predmétd, které je tieba rozvrhnout. Abychom docilili vzdy
stejného zaplnéni rozvrhu, budeme postupné zvySovat pocet zdroji (a tedy pii
konstantnim zaplnéni rozvrhu se bude zvySovat i pocet vygenerovanych
predméti). Mnozstvi uceben, vyucujicich a tiid budeme zvySovat soucasné tak,

aby stale platila vzajemna rovnost jejich pocti.

450000 ‘ ‘ ‘
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400000 | o ZapInéni 85%, bez podminek, bez zavislosti
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N
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100000 - o
50000 A
0
250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250
Pocet pfredméti

graf 7. doba potrebna k naplanovani rozvrhu v zavislosti na poctu predmeétii
(zaplnéni rozvrhu je konstantni); podminky 30/5/5 — 30% volnych slotii predmeétui i
zdrojit ma soft podminku, 5% zaplnénych slotii predmeétii a zdroju ma soft

podminku, 5% volnych slotii predmétii a zdrojit ma hard podminku.
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Jak mtizeme vidét z predchoziho grafu, zavislost doby potfebné k naplanovani
celého rozvrhu na poctu predmétli neni linearni. To je zpiisobeno jednak vétSim
poctem moznosti pii vybéru aktivity, a také vétSim poctem moznych umisténi
rozvrthovaného predmétu. Algoritmus umoziuje feSit 1 pomérné rozsahlé
problémy (7,5 minuty na 2000 predméti pii 85% zaplnéni, tj. piiblizné 77 uceben,
vyucujicich, tfid).

5.5. Shrnuti

V této kapitole jsme si pomoci jednoduchého generatoru Skolnich rozvrhi
demonstrovali UspéSnost navrzeného algoritmu. Program zvladl bez problémi
feSit generované problémy s primérnym zaplnénim vSech zdrojii nad 85% za
dobu kolem 20 sekund (20 tfid, u¢eben a vyucujicich), coz je velmi pozitivni
vysledek. Zvolené heuristiky jsou navic dostatecné robustni a témét nezavislé na
,»hor§im* zvoleni parametrii. Bohuzel, diky specidlnim pozadavkiim na navrzeny
algoritmus a neexistenci jiného pouzitelného algoritmu spliujicim tyto
pozadavky, nelze naméfené vysledky jednoduse srovnat s jinym, konkuren¢nim
algoritmem.

Poznamenejme, ze tento algoritmus Ize s vyhodou pouzit i na pfili§ omezené
problémy, kde je pozadovano velké zaplnéni nékterych zdroji. V takovém ptipadé
totiz mize nckteré¢ z obtiznych aktivit napldnovat uzivatel a pomoci programu
v nalezeni uplného feseni.

VSechna méfeni byla provadéna na stroji s procesorem AMD Duron
850 MHz, 256 MB RAM, Windows 2000, Java Development Kit 1.3. (Sun
Microsystems).
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6. Zavér

Diplomovéa prace se zabyva problematikou interaktivniho rozvrhovani
pouzitim technik programovani s omezujicimi podminkami. V prvnich dvou
kapitolach je podan vyklad zdkladnich pojml a principii, na kterych jsou
omezujici podminky zalozené, jsou zde shrnuty nejb€znéjsi algoritmy na feSeni
planovacich a rozvrhovacich problémli a je diskutovdna jejich pouzitelnost
v interaktivnim prosttedi.

Hlavni pfinos této prace tkvi v tieti kapitole, kde je za pomoci ptedchozich
znalosti navrzen specialni algoritmus pro feSeni interaktivniho rozvrhovani, ktery
kombinuje vyhodné vlastnosti n¢kolika dfive uvedenych algoritmil. V zévéru této
casti je také ukazana pouzitelnost tohoto interaktivniho algoritmu na problém
obarveni grafu a na obecny problém s omezujicimi podminkami. V této kapitole je
také presnéji definovan rozvrhovaci problém a je navrZzen obecny model pro
modelovani problémil tohoto typu.

V nasledujici kapitole se tato prace zabyvad implementacnimi aspekty
navrzeného algoritmu a v posledni kapitole jsou prezentovany jeho dosazené
vysledky. Velky diraz je zde kladen na praktickou pouzitelnost rozvrhovaciho
programu na redlné problémy.

Soucasti prace je kromé programu, ktery ftesi rozvrhovaci problémy
definované v tfeti a ctvrté kapitole, také grafické rozhrani postavené nad timto
programem, pro navrh a interaktivni feSeni Skolniho rozvrhu. Tento program
velmi dobfe demonstruje pouZitelnost a moznosti navrzeného fesice.

Prezentovany algoritmus je snadno pouzitelny na redlné rozvrhovaci
problémy, zejména na problémy podobné Skolnimu rozvrhu. Jeho vyhodou je také
jeho jednoducha rozsititelnost o nové typy podminek, heuristik a zavislosti.

Dalsi vyvoj tohoto algoritmu by mohl sméfovat naptiklad k pouzitelnosti
algoritmu na $if§i mnozinu rozvrhovacich problémi. Zajimavé by bylo také
vneseni urCité paralelizace do zpracovani rozvrhu, kde by kazdou z aktivit tesil
samostatny proces. Umisténi aktivity v rozvrhu by pak bylo vysledkem vzajemné
interakce téchto procesil.
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Priloha A Technicka dokumentace

Tato piiloha pojednavd o nastaveni rozvrhovaciho programu, o jeho
rozsSifitelnosti o dalsi typy heuristik a o jeho vyuziti pfi feSeni redlného problému.

A.1. Konfigurace a nastaveni rozvrhovaciho programu

Jak jiz bylo uvedeno, veskeré parametry fesice jsou spravovany pomoci tiidy
timetable.util. Config, a ptfi vytvateni nové rozvrhovaci ulohy jsou nacteny ze
souboru (implicitné konfig.cfg), kde jsou uloZeny ve formatu KLIC=HODNOTA.
V tomto odstavci se budeme zabyvat jednotlivymi parametry a jejich typickymi
hodnotami.

kli¢ implicitni | popis
hodnota
POCET_SLOTU 50 celkovy pocet ¢asovych slotl

poznamka: toto <¢islo odpovidd soucinu:
pocet vyucovacich hodin denné krat pocet
dntl v tydnu v problému Skolniho rozvrhu

POCET_DNU 5 pocet dnti v tydnu

poznamka: plati podminka, Ze zadné z aktivit
nemuze piesahovat zjednoho dne do
druhého

tab.Al. zakladni parametry rozvrhovaciho problému

kli¢ implicitni | popis
hodnota
POCET ITERACI |1000 maximalni pocet iteraci

vyznam: pokud je pii rozvrhovani dosazeno
maximalniho poctu iteraci, rozvrhovani
skonc¢i, i kdyz nebylo nalezeno uplné feseni

DEBUG 0 pokud je 1, rozvrhova¢ bude do souboru
uré¢eného hodnotou klice DEBUG _LOG
zapisovat informace o prib¢hu rozvrhovani

DEBUG LOG debug.log |viz kli¢ DEBUG

tab.A2. zdkladni parametry rozvrhovace



kli¢ implicitni | popis
hodnota
VYBER PROM N |0 heuristika vybéru aktivity
AHODNE pokud je 1, nenaplanovana aktivita se vybere
ndhodné
VYBER PROM V |0 heuristika vybéru aktivity

SECHNY

pokud je 1, nenapldnovana aktivita se vybere
heuristicky ze vSech nenaplanovanych aktivit
poznamka: pokud je 0, vybér se provadi z cca
20% nahodn¢ vybranych aktivit

poznamka: pokud je zvolen ndhodny vybér
aktivity, tento parametr se neuplatni

tab.A3. heuristika vybéru aktivi

y

kli¢ implicitni | popis
hodnota
VYBER PROM V |500 ohodnoceni nenaplanované aktivity
AHA MISTA BEZ vaha existence umisténi aktivity, které neni
_KONFLIKTU v konfliktu s jinou aktivitou
VYBER PROM V |20 ohodnoceni nenaplanované aktivity
AHA MISTA vaha existence umisténi aktivity
poznamka: uvazuji se i mista, kterd zplsobi
konflikt s jinou aktivitou
VYBER PROM V |-5 ohodnoceni nenaplanované aktivity
AHA ZAVISLOST vaha poctu zavislosti, ve kterych se aktivita
I ucastni
poznamka: vice zavislosti = hlie napldnova-
telnd aktivita
VYBER PROM V |-1 ohodnoceni nenaplanované aktivity

AHA VYHOZENI

vaha poctu vyhozeni aktivity z rozvrhu
poznamka: vice vyhozeni = hiife naplanova-
telnd aktivita

tab.A4. heuristika vybéru aktivity — ohodnoceni aktivity (poznamka: aktivita

s nejmensi hodnotou je vybrana)

kli¢ implicitni | popis
hodnota
DELKA TABU 75 délka tabu listu
poznamka: tabu-list ur¢uje zakdzané hodnoty
(aktivita, umisténi); je v ném poslednich n
téchto pfifazeni, kde n je délka tabu-listu
VYBER _HODNOT |5 heuristika vybéru umisténi aktivity

Y POCET TOP

pocet nejlepSich umisténi, ze kterych je
vysledné umisténi ndhodné vybrano

tab.A5. heuristika vybéru umisténi aktivity
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kli¢ implicitni | popis
hodnota

OHODNOCENI V |10 ohodnoceni umisténi aktivity: vaha poruseni

AHA SOFT AKTI slabé podminky v ¢asové preferenci aktivity

VITY poznamka: umisténi s nejmensim
ohodnocenim je vybrano

OHODNOCENI V |10 ohodnoceni umisténi aktivity

AHA SOFT ZDR vaha poruseni slabé podminky v Casové

OJE preferenci vybraného zdroje

OHODNOCENI_V |1000 ohodnoceni umisténi aktivity

AHA CYKLUS vaha poctu aktivit, které aktivita svym
umisténim vyhodi z rozvrhu opakované
poznamka: kazda aktivita si pamatuje, kterd
aktivita naposled zpusobila jeji vyhozeni
z rozvrhu

OHODNOCENI V |0 ohodnoceni umisténi aktivity

AHA VYHOZEN vaha poctu aktivit, které dana aktivita pii

A _VYHODI JINO zvoleném umisténi vyhodi z rozvrhu, a které

U navic nelze napldnovat bez kolize
poznamka: vzhledem k ¢asové ndrocnosti
zjisténi poctu takovych aktivit neni pfii
zvolené vaze 0 tento udaj pocitan

OHODNOCENI V |1 ohodnoceni umisténi aktivity

AHA POCTU VY vaha souctu poCth vyhozeni jednotlivych

HOZENI konfliktnich aktivit z rozvrhu
poznamka: kazd4d =z aktivit si pamatuje,
kolikrat byla z rozvrhu odebrana; tyto pocty
vyhozeni jsou secteny pro vSechny konfliktni
aktivity daného umisténi

OHODNOCENI_V |200 ohodnoceni umisténi aktivity

AHA JINA AKTI pocet konfliktnich aktivit s danym umisténi

VITA prave planované aktivity

OHODNOCENI V |5 ohodnoceni umisténi aktivity

AHA JINAM pfipo¢itd se k vysledku, pokud je dané
umisténi aktivity jiné nez bylo vstupni
umisténi aktivity

tab.A6. heuristika vybéru umisteni aktivity — ohodnoceni umisténi aktivity

evvr

kli¢ implic. hod. | popis

VAHA CASOVA_ |10 ohodnoceni umisténi aktivity

PREFERENCE vaha  globdlnich  casovych  preferenci
jednotlivych vyucovacich hodin

tab.A6. dalsi parametry pouzité v programu Skolniho rozvrhu (rozsireni
ohodnoceni umistenti)
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A.2. Vyuziti FeSice pri feSeni problému
V tomto odstavei si na piikladu ukédzeme vyuZiti rozvrhovace pii feSeni
néjakého rozvrhovaciho problému.

Config konf = new Config(“moje.konfigurace”); //konfigurace
Problem problem = new Problem (konf); //rozvrhovaci problem
//vstup - definice jednoducheho problemu
Resource[] ucebny = { // Ucebny
new Resource (konf, "ucebnal"), new Resource (konf, "ucebna2),
new Resource (konf, "ucebna3") };

Resource[] vyucujici = { //Vyucujici

new Resource (konf, "Novak"), new Resource (konf,"Maznak") };
Resource([] tridy = { //Tridy

new Resource (konf,"1.A"), new Resource (konf,"1.B")};
//Predmety

problem.activities.add
problem.activities.add
problem.activities.add
problem.activities.add
//pozadovane zdroje
//Matematiku a Anglictinu bude ucit Novak, zbytek Maznak
problem.activities.get(0) .resources.add(vyucujici[0]);
problem.activities.get(l) .resources.add (vyucujici[1l]);
problem.activities.get(2) .resources.add(vyucujici[0]);
problem.activities.get(3) .resources.add(vyucujici[1l]);
//1.A. bude mit Matematiku a Kresleni
//1.B. bude mit Anglictinu, Cesky jazyk a take Kresleni
ResourceGroup obeTridy = new ResourceGroup( tridy );
obeTridy.conjunctive = true; //jde o konjunktivni skupinu
problem.activities.g 0) .resources.add (tridy[0]) ;
problem.activities.g: 1) .resources.add (tridy[1]);
problem.activities.get(2) .resources.add(tridy[1]);
problem.activities.get(3) .resources.add(obeTridy) ;
//Vsechny predmety mohou byt vyucovany v libovolnych ucebnach
//krome anglictiny, ktere musi byt vyucovano v ucebneZ
ResourceGroup vsechnyUcebny = new ResourceGroup ( ucebny );
problem.activities.get(0) .resources.add (vsechnyUcebny) ;
problem.activities.get(l) .resources.add (vsechnyUcebny) ;
problem.activities.get(2) .resources.add (ucebnyl[1l]);
problem.activities.get(3) .resources.add (vsechnyUcebny) ;
//zavislost: Matematika se musi ucit pred Anglictinou
problem.dependences.add (new TimeActivityDependence (
problem.activities.get(0), TimeActivityDependence.BEFORE,
problem.activities.get(2)));

new Activity (konf,”Matematika”,2));
new Activity (konf,”Cesky jazyk”,1));
new Activity (konf,”Anglictina”,l));
new Activity (konf,”Kresleni”,3));

’

et(
et (
(

Solver sol = new Solver (konfigurace,problem); //rozvrhovac
sol.setValueSelection( //nastaveni heuristiky vyberu umisteni
new MinValueSelection (konf, new Tabu (konf),
new SingleActivityEvaluation (konf)));
sol.setVariableSelection (//nastaveni heuristiky vyberu aktivity
new WorstFirstVariableSelection (konf)) ;

sol.solve(); //reseni problemu

//vystup

System.out.println ("Podarilo se naplanovat "+
sol.maxScheduledActivities+" predmetu z "+
problem.activities.size()+".");

System.out.println ("Pouzito "+sol.nrTries+" iteraci.");

alg.Al. pouziti rozvrhovaciho programu
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Vyse uvedeny piiklad ukazuje feSeni rozvrhu pro jeden velmi maly problém.
Diulezité¢ je zejména nastaveni heuristik rozvrhovace, protoze to je misto, kde
mizeme piipojit jiné nez implicitni heuristiky (jak je tomu v piiklad¢€). Jedinym
pozadavkem na tyto heuristiky je implementace wurcitého rozhrani
(ValueSelectionlnterface ¢i  VariableSelectioninterface), pies které knim
rozvrhovag pfistupuje.

A.3. Pouziti vlastnich heuristik

V nasledujicim odstavci si uvedeme piiklady rozSifeni rozvrhovaciho
programu o dalsi heuristiky. UkaZeme si postupné moznost roz$ifeni programu o
novou heuristiku vybéru nenaplanované aktivity, o nové ohodnoceni umisténi
aktivity a o novou heuristiku vybéru umisténi aktivity.

A.3.1.Heuristika vybéru aktivity

V nasledujicim ptikladu je uvedena jednoduchd heuristika, kterd ndhodné
vybere nenaplanovanou aktivitu. Jak jiz bylo uvedeno, tato heuristika musi
implementovat rozhrani VariableSelectionInterface

import timetable.data.*;
import timetable.util.*;
import timetable.solver.strategy.variable.*;

public class RandomVariableSelection
implements VariableSelectionInterface {

/** Konstruktor */
public RandomVariableSelection () { }

/** Nahodny vyber aktivity */
public Activity select(
ActivityGroup notScheduledActivities,
ActivityDependenceGroup dependences)
throws TimetableException {
Activity a = notScheduledActivities.get(
timetable.util.Math.random (
notScheduledActivities.size()));
return a;

}
alg.A2. nahodny vybér nenaplanované aktivity

Zapojeni této heuristiky do feSi¢e pak bude predstavovat jeden fadek kodu:
solver.setVariableSelection (
new RandomVariableSelection());

alg.A3. nahodny vybér nenaplanované aktivity — napojeni heuristiky

Jak vidime, napsani nové heuristiky vyberu aktivity je elegantni a velmi
jednoduché.



A.3.2.Heuristika vybéru umisténi

Nyni se budeme zabyvat napsanim heuristiky vybéru umisténi aktivity. Zde
mame dvé moznosti. Bud'to mizeme vychazet z rozhrani ValueSelectionInterface,
nebo zjednoduché abstraktni tiidy AbstractValueSelection, kterda ma v sob¢ jiz
napojeni na ohodnocovaci funkci implementujici rozhrani
SingleActivityEvaluationlnterface.

V nasledujicim ptikladu je uvedena jednoduchd heuristika, kterd vyuziva
ohodnocovaci funkce a kterd pomoci dialogu HumanVariableSelectionDlg
nechava vybér z nejlepSich maximalné 50 umisténi na uzivateli (k tomu vyuziva
ttidy ToplOValue — viz vySe). Umisténi predklada uZivateli v potfadi dle
ohodnoceni, od nejlepsiho k nejhorSimu.

import timetable.data.*;

import timetable.solver.strategy.price.*;
import timetable.solver.strategy.*;
import timetable.util.*;

public class HumanValueSelection
extends AbstractValueSelection {
protected int TOP10MAX=50;
ToplOValue topl0 = new ToplOValue (TOP10MAX) ;
int selected=0;

/** Konstruktor */
public HumanValueSelection (
Config config,
SingleActivityEvaluationInterface evaluation)
throws TimetableException {
super (config,evaluation) ;

}

public void reset (Activity activity) {
toplO.reset(); this.activity = activity;
}

public void addValue (int slot,
ActivityResources selectedResources,
ActivityDependenceGroup dependences,
ActivityGroup conflictActivities)
throws TimetableException {
int adept = evaluation.wvalue (
activity, slot,selectedResources, dependences,
conflictActivities);
if (toplO0.willBeAdded (adept)) {
topl0.add (adept, slot,
(ActivityResources) selectedResources.
clone () ,conflictActivities);

}
pokracovani na nasledujici strance
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public void select () throws TimetableException {
if (toplO.size()==0) { selected=-1;return;}
HumanValueSelectionDlg dlg =
new HumanValueSelectionDlg (config);
for (int i=0;i<toplO.size();i++)
dlg.addAdept(toplO.slot (i),
toplO.resources (i) .toString(),
toplO.activities (i) .toString());
dlg.show () ;
selected = dlg.getSelected() ;
}

public int selectedSlot() {
return (selected<0?-1:topl0.slot(selected));

}

public ActivityResources selectedResources () {
return (selected<0?null:
topl0.resources (selected)) ;

}

public ActivityGroup selectedConflictActivities () {
return (selected<0?null:
toplO.activities (selected));

}
alg.A4. heuristika vybéru umisténi — umisteni vybere uzivatel pomoci dialogu
HumanValueSelectionDIg

Jak vidime v pfedchozim ptikladé, nejdiive je voldna funkce reset, ktera
nastavi aktivitu, pro kterou se vybird umisténi. Dale je s kazdym moznym
umisténim rozvrhova¢em voldna funkce addValue, ktera spocte hodnotu umisténi
a ptipadné ji piidd do mnoziny nejlepSich padesati umisténi. Vybér umisténi se
déje pomoci metody select, kde je zobrazen dialog s nejlepSimi umisténimi
(srovnanymi od nejlepSiho k nejhor§imu) a uzivatel jedno umisténi vybere. To si
pak muaze rozvrhovaci program preCist pomoci funkci selectedSlot,
selectedResources, selectedConflictActivities.

Ditlezité je poznamenat, ze pokud vkladame mnozinu vybranych zdroji do
mnoziny nejlepSich umisténi, nebo pokud si ji chceme jinak zapamatovat, musime
si vytvorfit jeji kopii. Rozvrhovac totiz pracuje s jednou instanci této tiidy, kterou
nam vzdy podava. Kdybychom si neudé¢lali kopii, ndmi uloZend mnoZina
vybranych zdrojti by se vzdy pfi generovani jiné rozvrhovacem zmeénila.

Zapojeni této heuristiky do fesice pak bude piedstavovat jeden fadek kodu:

solver.setValueSelection (
new HumanValueSelection ( konf,
new SingleActivityEvaluation (konf)));

alg.A5. nahodny vybér nenaplanované aktivity — napojeni heuristiky

Jak vidime, napsdni nové heuristiky vybéru umisténi je také velmi
jednoduché.



A.3.3.Zména ohodnoceni umisténi v rozvrhu

Nyni si ukdZzeme, jak si napsat vlastni ohodnocovaci funkci daného umisténi
aktivity ~ vrozvrhu.  Tato  funkce  musi  implementovat  rozhrani
SingleActivityEvaluationInterface.

Jako ptiklad si mizeme uvést ohodnocovaci funkci, ktera bude vychazet
z ptivodni ohodnocovaci funkce, bude vSak navic preferovat dopoledni casové
sloty pfed ostatnimi. Tato tfida tedy bude rozSifenim zakladni, v algoritmu
implicitni t¥idy SingleActivityEvaluation.

Preferenci dopolednich hodin miizeme naptiklad provést tak, ze pokud dané
misto zac¢ina dopolednim slotem, snizime ohodnoceni (bude tedy lepsi — vybirdme
minimum) o ur¢itou hodnotu tak, jak je uvedeno v nasledujicim ptikladu:

import timetable.data.*;
import timetable.util.*;
import timetable.solver.strategy.price.*;

public class MySingleActivityEvaluation
extends SingleActivityEvaluation {

/** Konstruktor */
public MySingleActivityEvaluation (Config config)
throws TimetableException {
super (configqg);

}

public int value (Activity activity,
int slot, ActivityResources selectedResources,
ActivityDependenceGroup dependences,
ActivityGroup conflictActivities)
throws TimetableException {
int val = super.value( activity,slot,
selectedResources, dependences,
conflictActivities);
if (isMorning(slot))
val -= config.getInt (" ZVYHODNENI_DOPOLEDN ")
return val;

}

private boolean isMorning (int slot) {
int slotsPerDay = config.get (“POCET SLOTU") /
config.get (“POCET DNU");
return (slot % slotsPerDay <= (slotsPerDay/2));

}
alg.A6. ohodnoceni umisténi — preference dopolednich sloti

Zvyhodnéni dopoledniho umisténi je ureno v konfiguraénim souboru pomoci
klice  ZVYHODNENI DOPOLEDNE. Tato hodnota miize byt nastavena
naptiklad na 100, coz bude znamenat, Ze ohodnoceni dopoledniho umisténi bude
nyni o 100 niz$i nez tomu bylo v piivodni ohodnocovaci funkei (bude tedy lepsi —
vybirdme minimum).

V predchéazejicim algoritmu je dopoledni umisténi uréeno pomoci funkce
isMorning, kterd za dopoledni ur¢i takové umisténi, kde aktivita za¢ina v prvni
poloviné ¢asovych slotli daného dne. Mame-li naptiklad deset slotli denné, tedy
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deset vyucovacich hodin skolniho rozvrhu, musi dany pfedmét zacinat v prvni az
paté vyucovaci hoding.

Zapojeni této ohodnocovaci funkce do fesice pak bude predstavovat jeden
fadek kodu (vyjdeme naptiklad z ptedchoziho ptikladu):

solver.setValueSelection (
new HumanValueSelection ( konf,
new MySingleActivityEvaluation (konf)));

alg.A7. ohodnoceni umisténi — napojeni heuristiky

v r

V této priloze jsme si uvedli zdkladni moznosti rozsifeni rozvrhovaciho
programu. To je jeho velmi dilezitou vlastnosti a vyhodou.
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Priloha B Uzivatelska dokumentace

V této kapitole je popsano ovladani interaktivniho programu urcené¢ho pro
tvorbu Skolniho rozvrhu. Tento program je nadstavbou nad rozvrhovacem, ktery
byl popsan diive. Hned v ivodu je dillezité poznamenat, ze primarnim cilem
tvorby tohoto programu byla demonstrace moznosti feSiciho algoritmu, zejména
pak prezentace moznosti jeho vyuziti v interaktivnim prostedi, pro které byl
navrzen. Tento program se tedy nesnazi byt univerzdlnim rozvrhovacim
programem s nepiebernym mnozstvim riznych podminek a zavislosti,
popisujicim libovolny Skolni rozvrh. To je také divodem implementace pouze
zékladnich podminek a zavislosti, které jsou piimo obsazeny v jadie feSiciho
programu. I kdyZ moznosti tohoto programu jsou pomérn¢ Siroké, je a bude na
ném stale co vylepSovat.

V prvni ¢asti této dokumentace se budeme zabyvat praci se vstupnimi daty,
tedy pfidavanim, zménou ¢i odebranim jednotlivych zdroji ¢i aktivit. V druhé
¢asti pak bude popsana tvorba rozvrhu z téchto dat.

B.1. Prace se vstupnimi daty

Na nésledujicim obrazku je vidét zdkladni okno rozvrhovaciho programu.
V prvni zalozce ,,zdroje se definuji vyucujici, tfidy, uCebny a ostatni specialni
zdroje. Takovym specidlnim zdrojem je naptiklad meotar.

EE% Skolni rozvrh  [exampleZ.shd] O] =]
Rozvrh

erruje rWuéwané predmety rﬂuzurh |
(Wyuéuiici | Tidy [Uéebny | Ostatni |

Fhratka | Jmeéno | Preferovano | Zakazano | Poznamka
JHov |Josef Mavak Fo1-10 t1-10,5t1-10,Ct ..

MBed |Méds Béda Po1-10,0t 1-10,5t .

JPat Jifi Patodka Po1-10,Ut1-10,5t ..

e ] | »

Pridej Oprava Odeber

|Pﬁdei novy nfedmét| |szurhni‘ Status:

obr.Bl. zakladni okno rozvrhovaciho programu — definice zdroju

Kazdy vyucujici (a také tfida, ucebna i ostatni zdroje) ma zkratku jména,
jméno, poznamku a mnozinu ¢asovych preferenci, kterd urcuje, kdy (které casové
sloty) je dany zdroj preferovan, kdy neni preferovan a kdy je jeho pouziti
zakazéno. Tyto preference jsou zobrazeny pomoci sloupcii ,,Preferovano® a
,,Zakazano®.

Pfidani, oprava ¢i odebrani je u vSech téchto zdrojii podobné, viz nasledujici
obrazek. Zajimava je zejména definice ¢asovych preferenci. Tyto preference jsou



zobrazeny jako tabulka ¢asovych slotl zdroje. Cervené sloty znamenaji zakézana
mista, zluté reprezentuji mista, kde by zdroj nemél byt pouZit (slabé podminky).
Ptikladem mtize byt nasledujici obrazek, kde dany vyucujici nemtize ucit v utery a
v ostatnich dnech preferuje pouze dopoledni hodiny. Zména téchto preferenci je
mozné pomoci mysi, a to pies kontextové menu daného slotu (pravym tlacitkem
na dany Casovy slot). Rychlejsi zména je pomoci levého tlacitka mysi a funkéni
klavesy:

» levé tlacitko mysi — slot je preferovan (bila barva)

» levé tlacitko mysi + klavesa CTRL — slot je zakazan (Cervena barva)

» levé tlacitko mysi + klavesa ALT — slot neni preferovan (zluta barva)

Rozvrh

fdroje

E"gg Moy yyucujici

Vwucujici [ | Zaklatini tdaje |

Fkratka || Fkratka JCen Poznarmka
JMov Jos) .

MBed |Meéq Jméno |Jnseféenda

JPat Jifi

néjaka poznamka

Poznamka

Casové preference

OK Storno

| Pridej || Oprava Odeber

‘Pﬁdej nowy predimet |anurhni Status:

obr.B2. pridani nebo oprava vyucujiciho, tridy, ucebny nebo spec. zdroje

[Vyuéuici Tridy | Ucebny | Ostatni |
Skupiny tiid |

Fhratka Jmenn Tridy Poznamka
1A 1A, {143, 1An}

HLR=) 1.8. {1Ba, 1Bn}

11f 1. tfida {1Aa, 1An, 1Ba, 1Bn}

HAMNGT Anglictina, 1. ro.. {143, 183}

HMEMT  [MEmEina 1. roé.. [{14n, 1Bn}




Aby bylo mozné vyucovat predmét pro vice tfid zdroven, mohou byt
jednotlivé tfidy (¢i podtiidy v ptipad¢ déleni t¥id) spojovany do skupin. Kazda
ttida se mlize vyskytovat ve vice skupindch zaroven.

Tyto skupiny lze opét piidavat, odebirat nebo ménit. Priklad zmény jedné ze
skupin je na nasledujicim obrazku. Ve spodni ¢asti dialogu vybirdme ze vSech tiid
ty, které dana skupina mé obsahovat.

E"ggl]prava skupiny tFid

[Zakladni daje |

Zkratka 18
Jméno |1 A.
Poznamka
Trichy
Vyhrané Newyhrané
1.8., skupina ang — 1.A, skupina ang
1.8., skupina nér Pridej vse 1.A, skupina nerr
Pride]
Odeher
Odeber vie
[ »
OK Storno

obr.B4. oprava skupiny trid
Po vlozZeni vSech pozadovanych zdrojii do programu muzeme piejit k zadani

vyuCovanych predméti a jejich vzajemnych zavislosti.

;erruje rlﬁmf:wané predméty rﬂumh |

rPfedméfty |/Zéuislusti mezi predmeéty |

! Thrathal Jrmeno | Délka |wyui..| Tfidy | Utebny | Ostatni zdroje | Preferovana ||
1 |MAT1 @ Matematika pro 1.4, 2dMow (1A {1, U2y {WMEO} Po1-10,Ut1-10,9f
' IMAT b |Matematika pro 1.8, 3Mov |18 {1, U2 HMEO} Po1-10,Ut1-10,5
NZEMT  |Zemépis 2|MBed |1t {11} (MAPAFR, MEO} [Po1-10,Ut1-10,5
JAMGT |Anglictina pro 1. ro... 2{MBed [ANGT [{L1, U2Y {MAGN} Po1-10,Ut1-10,5
'[WEM1 [MEméina pra 1. ro... 2Pat  [MEMT LT, U2) TMAGN] Po1-10,Ut1-10,5
1 |DEM a |Dajepis pro 1.A 1|JPat |14 Hey Po1-10,Ut 1-10,5
|DEstbjDeepispro 1. [ 2pat_1B__juny | [Po1-10,0t1-108f

obr.B4. zadani predméti a jejich zavislosti

Kazdy ptredmét bude mit definované jméno, zkratku jména, délku (v poctu
casovych slotl), vyucujiciho, tfidu nebo skupinu tfid, mnozinu uceben, ve kterych
muze byt vyucovan (jedna z uceben bude vybrana — disjunktivni skupina zdroji),



mnozinu pozadovanych specialnich zdroji (vSechny budou pozadovany —
konjunktivni skupina zdroji) a mnoZinu ¢asovych preferenci.

E;g Oprava predmétu

Zakladni Gdaje
Zkratka MAT1hE

Jméno |Matematika pro 1.8,

Délka 3

Poznamka

Casové preference

@ Storno

obr.B5. zadani nebo oprava predmétu — definice zkratky, jména, délky
predmétu, poznamky a casovych preferenci

E%g Oprava predmétu

| Zéktadni idaje | Zdroje | Ostatni |
Viuiuiici | Josef Novak -]
Téida 18. -]
Ucebmy
Vyhrané AT
Ufebna .1 —
Uiehna & 2 Pridej vse
Pridej
Odeber
Odeher vée
@ Storno

obr.B6. zadani nebo oprava predmétu — definice vyucujiciho, tridy nebo
skupiny trid a uceben, kde miize byt predmét vyucovan



E"gg Oprava predmétu

Ostatni |
Ostatni zdroje
Vyhrané Newyhrané
Meotar = = Magnetofon
Pridat vse Mapa Aftiky
Pridat
Odebrat
Odebrat vie
@ Storno

obr.B6. zadani nebo oprava predmétu — definice ostatnich (specialnich)

zdroji, jakym je napriklad meotar

Déle je mozné definovat Casové zavislosti mezi predméty, viz nésledujici

obrazek. Jiné typy zavislosti zatim v programu nejsou mozné.

[2droje | Vyucované preaméty ([Rozvih |

[ﬁ/Zéuislusti mezi predmety |

Typ zawislosti

1.piedmét

2. predmét

Farametr

DEjepis pro 1.4

D&jepis pro 1.8.

[Zakladni ddaje |

Teésné pred
~ ~li a

1.predmeét |Matematika pro 1.4. "|

2.predmeét | Zemepis

-
Parametr Kihkoliv za -
Bez zavislosti
Hdykoliv pred
Tésne pred

Soubézne

Pridej || Oprava

Odeber

obr.B7. zadani nebo oprava casoveé zavislosti mezi predmeéty




B.2. Tvorba rozvrhu

Pro tvorbu rozvrhu a nastaveni parametrii automatického rozvrhovani slouzi
zélozka ,,Rozvrh®. Rozvrh mize byt zobrazen bud'to pro jeden typ zdroji, nebo
pro zvoleny predmét.

E%g Skolni rozvrth  [examplel.shd] =10 x|
Rozvrh
Rozvrh |
Cehf rozwth

Rozvrh dle:

FPod Faoi1l

| »

| ¥]

Mezarazené predmety:
Fhkratka Jrméno Deélka |Myudujici  Tridy febmny Dstatni
a43 a93 4103210 T148 {10, 18y

[ »

4
|Pfidej nowy predmet |anurhni Status:

obr.B8. rozvrh pro vyucujici

Mista obsahujici silnou podminku (zakazané sloty) v ¢asovych preferencich
daného zdroje jsou zvyraznéna cCervené, mista obsahujici slabou podminku
(nepreferované sloty) zluté. Naplanovany pifedmét je zluty v piipadé€, Ze porusuje
nékterou ze slabych podminek (i vjiném zdroji nebo pfimo v preferencich
piedmétu). Cim vice takovych podminek pfedmét porusuje, tim je Zlut&jsi.



E"gg Skolni rozvrth [examplel.zhd] =10l =]
Rozwth

Rozvrh |

(et roavih | Rozvrh jednotiivich zaroji |Pravidla |

Hezarazené predméty: 17 droj:
Fkratka | Jméno | Delka |Wudujici  Tridy Uﬁebt Fkratka | Jméno Preferoy
343 ad3 4120 T18 U0, 16 T16 Po1FPo4-90t1 Lt]~
T17 T17 Fo 2,Poa-6,FPod Ut
T M Po1-5F0 8-10,Ut 2-|1
5 3 [

|Pfidej howy predmet |Fluzurrhni Status:

obr.B9. rozvrh pro jeden zdroj (tridu T16)

Kazdy znaplanovanych predméti mulze byt pres kontextové menu (pravé
tlacitko mysSi) odebran zrozvrhu nebo zafixovan (pfiSpendlen) na dané misto
vrozvthu. Takto oznaCeny pfedmét pak nemize byt pieplanovan pfi
automatickém rozvrhovani.

Odeher

obr.B10. kontextové menu naplanovaného predmétu, zafixovany predmét je
zvyraznén obtazenim (napr. predmeét ,,all*)



Pfi rozvrhovani ma uzivatel na vybér tfi moznosti. Prvni mozZnosti je plné
automatické rozvrhovani. To lze spustit a také ptipadné zastavit pomoci tlacitka
»Rozvrhni® (druhé tladitko ve spodni ¢asti hlavniho okna, ptfi rozvrhovani se
zméni na ,,Stop®).

V piipadé¢ nezdaru (kdy je dosazeno maximalniho poctu iteraci nebo je
rozvrhovani pferuseno) ma uzivatel moznost vratit se k vychozimu rozvrhu (pted
spusténim automatického rozvrhovani) nebo pfejit k nejlepSimu nalezenému
rozvrhu. MiZe také vidét nejcastéji vyhazované predméty (setiidéné podle poctu
vyhozeni), coz mu pomuze pii oslabovani nékteré zpodminek nebo pfii

Vv

Rozvrhovani se nezdafilo. X |

Rozvrhiovani se nezdafilo.
Zkratka Predmét |  #whozeni

al83 al183 28 =
X a3z 1 o
aZ44 a244 149

aza7 a2a7 18

aba aba 17

alza al2a 16

alia a104a 16

aal aal 16

a3a a3a 16

ala al3 16

ad a4 16

al4z a142 15 Izl
alf alil 14

al43 a143 14

aga at4a 14 |
aTh alh 14 >

0K

obr.Bll. nejcasteji vyhazované aktivity pri nezdaru automatického
rozvrhovani

Dalsi moznosti rozvrhovani je poloautomatické rozvrhovani, kde si uzivatel
zvoli nenaplanovany predmét (tabulka ,Nezatazené predméty) a pomoci
kontextového menu zvoli ptikaz ,,Rozvrhni®.

[ Sl o 't Rttt TZLr---"7 [=ray a2y E]
'

Tl T2 IR L1130,
L5 Pridej nowy predmét i
11 opravpiedmet L2
-1 Odeer piedmeét La
1 eher predm uta
1 Rozwhni i
RO 17 S—— | — pwn g o 0

obr.B12. kontextové menu nenapldanovaného predmétu



Pti této volbé ma uzivatel dale moznost vybrat umisténi z maximalné padesati
nejlepSich umisténi. Tato umisténi jsou srovnana pomoci ohodnoceni jednotlivych
umisténi od nejlepsiho k nejhor§imu. Uzivatel zde také muze vidét seznam
pfedmétd, které budou v konfliktu s danym umisténim zvolené¢ho pfedmétu, a
budou tedy muset byt z rozvrhu odebrany.

ﬁa Yijbér naplanovani predmétu

(® Hodina: Po 4
Zdroje: T2,V3, U16

) Hodina: Po 4
fdroje: T2, V3, U13

i} Hodina: St 1

fdroje: T2, V3, U17
Konflikty: a37,a89

) Hodina: St 1

fdroje: T2, V3, U13
Konflikty: a37,a234

(_) Hodina: (it 4
fdroje: T2, V3, U13
Konflikty: a11,a28

1]

Yyher Storno

obr.B13. vyber umisténi predmeétu pri poloautomatickém rozvrhovani

Uzivatel mad tedy moznost naplanovat aktivitu manualné, je vSak veden
heuristikou vybéru umisténi aktivity.

Posledni moznosti je plné manualni naplanovani piredmétu pomoci
technologie drag & drop. Zvoleny nenaplanovany piedmét je pomoci mysi
uzivatelem ,,chycen* a ,,upustén na zvoleném misté v rozvrhu — je tedy urcen
jeho pocatecni Cas a jeden ze zdroji. Program umoziuje polozeni predmétu pouze
na mista, kde miize byt naplanovéan. V piipad¢ vice moznosti zvoleni ostatnich
zdroji predmétu (napiiklad vybéru ucebny) nebo v piipad¢ konfliktu umisténi
pfedmétu s jinym piedmétem je programem zobrazen dialog z obrazku BI3.
Zobrazeny jsou pouze moznosti korespondujici se zvolenym umisténim. UZivatel
se tedy muze rozhodnout, zda chce opravdu dany predmét umistit na zvolené
misto, a vybrat ostatni zdroje.

Program navic umoziiuje ménit nastaveni rozvrhovace. To je rozdéleno na
nastaveni obecné, tedy nastaveni feSiCe a jeho zadkladnich heuristik tak, jak byly
diskutovany vyse, a na nastaveni specifické, tj. nastaveni, které se tyka rozsiteni
heuristik pro konkrétni problém Skolniho rozvrhu. Zalozka specifick¢ho nastaveni
v soucasné dob&€ umoznuje nastaveni pouze globalnich c¢asovych preferenci,
tikajicich, jak dobry je ktery ¢asovy slot.



E%i-ﬁkulni rozvrth [examplel_zhd]

obr.B14. nastaveni rozvrhovactho programu — obecné



g’% Skolni rozvrh  [examplel.shd] =]
Rozvrh

2iole | Wucované precmety | oz

Pravidia |

[Specifické

~Casowé preference

Méné preferovano ...
Bez reference

Vice preferovano ...

Vaha ¢asové preference; L7

Nejice preferovano

|Pfidej nowy predmet |Huzurhni Status:

obr.Bl5. nastaveni rozvrhovaciho programu — specifické; nastaveni
globalnich casovych preferenci je opét mozné pres kontextové menu nebo pomoci
levého tlacitka mysi a funkcni klavesy (CTRL, ALT)

V menu programu jsou piikazy umoziujici otevieni ¢i ulozeni rozvrhu,
zvoleni nového rozvrhu a ukonceni programu. Dale je tu moznost odebrani vSech
predmétt z rozvrhu (ptikaz ,,reset).

Otevtit existujici
Uozit

Ulozit jako
Reset

Konec

obr.B16. menu programu Skolniho rozvrhu

Zavérem jeSté poznamenejme, Ze existuje 1 anglicka lokalizace rozvrhovaciho
programu. Zména lokalizacnich souborli je mozna v konfiguraénim souboru

konfig.cfg.



Jak je vidét, program Skolniho rozvrhu velmi dobie demonstruje vSechny
moznosti rozvrhovaciho algoritmu, nad kterym je postaven. Pro praktické vyuziti
by vSak bylo mozné udélat mnoho dalSich vylepSeni, kterd by praci snim
usnadiiovala. Pfikladem mohou byt filtry jednotlivych tabulek, umoziujici
uzivateli naptiklad vidét pouze pfedméty vyucované danym ucitelem apod.
Dal$im problémem by mohlo byt pomémé zdlouhavé definovani cCasovych
preferenci. Jistym zlepSenim by bylo zavedeni riiznych preferenc¢nich schémat
spole¢nych pro vice pfedmétd ¢i zdroju. Pro praktické vyuziti by také bylo
potfeba zavedeni dalSich zavislosti mezi pfedméty a dalSich podminek nebo
preferenci jednotlivych umisténi.

B-12



Priloha C Obsah prilozeného CD

K diplomové praci je ptilozeno CD, které obsahuje tuto diplomovou praci
v digitalni formé, program pro tvorbu Skolniho rozvrhu, programatorskou
dokumentaci, zdrojovy kéd programu a v neposledni fad€ i ¢lanek [27].

Adresar nebo soubor

Obsah

\thesis\dipl.pdf tato diplomova prace ve formatu PDF

\thesis\itime.pdf ¢lanek [27] ,.Interactive Timetabling*

\school interaktivni rozvrhovaci program pro tvorbu
Skolniho rozvrhu

\school\school.bat spoustéci skript rozvrhovaciho programu

poznamka: program lze spustit ptimo z CD

\school\examplel.shd

ptiklad vygenerovaného skolniho rozvrhu pomoci
generatoru (viz. kapitola 5) — 75% zaplnéni

\school\example2.shd

ptiklad vygenerovaného Skolniho rozvrhu — 85%
zaplnéni

\src\src.zip zdrojové kody interaktivniho feSiCe a gui
Skolniho rozvrhu

\doc\index.html programatorskd  dokumentace rozvrhovaciho
programu — vstupni bod

\extra\java Java Runtime Environment 1.3

\extra\acrobat Acrobat Reader 5

tab.Cl.obsah prilozeného CD



