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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva rozvrhovacimi problémy a algoritmy vyuzitelnymi k
jejich tfeSeni. Rozvrhovaci algoritmy se snazi o optimalni pridéleni zdrojii v ¢ase podle
omezujicich podminek. Rozvrhovaci problémy se Casto 1isi svoji podstatou a zadanim
omezujicich podminek. V praktické casti prace je vyfeSen jeden konkrétni typ

planovaciho problému, ktery je omezenou verzi obecného planovaciho problému.

Abstract

This thesis deals with scheduling problems and algorithms usable to solve them.
Scheduling algorithms seek an optimal allocation of resources over time while using
constraints. Scheduling problems are often different in nature and type of constraint
conditions. In the practical part is solved one particular type of scheduling problem, which

is a constrained version of the common scheduling problem.
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1 Uvod

Tato prace se zabyva teoretickym zmapovanim rozvrhovaciho problému a metod
pouzitelnych k jeho feSeni. Jsou zkoumany standardni algoritmy, heuristické funkce i
metody vyuzivajici umélé inteligence. V praktické casti je podrobnéji rozebran jeden

Z rozvrhovacich problémt a jsou zkoumény nékteré algoritmy pouzitelné na jeho feSeni.

Rozvrhovani je obecny pojem, ktery zasahuje do mnoha oblasti a ktery vyzaduje rizné
pfistup ke svému feSeni. Mizeme rozlisit jak rozvrhovani do budoucnosti, kdy zname
hodnoty vSech vstupt, tak i prubézné rozvrhovani, kdy vstupy nejsou dopiedu znamy a

kdy musi byt zaruceno, ze nové piichozi ilohy budou mit dostatek zdrojt pro svij pribéh.

Umeélé inteligence je vlastnost algoritmil, které pro nalezeni nejlepsSiho feSeni nepotiebuji
projit cely stavovy prostor ulohy. Casto Se pii feSeni problémti mohou ugit ze svych

minulych pribéhi a podle vlastni Givahy najit nejlepsi mozné feSeni zadaného problému.



2 Vymezeni problému a cile prace

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvoreni optimalizacniho systému pro feseni
rozvrhovaciho problému pfi uréovani obsazeni hotelovych pokoji. Budou vyuzity prvky
umélé inteligence. Vystupem by meéla byt aplikace schopna optimalizovat rozvrzeni
rezervaci pokoji tak, aby vyhovovalo zadanym pozadavkim. NejdulezitéjSim
z pozadavkii byva eliminace pfili§ kratkych neobsazenych mist mezi jednotlivymi

rezervacemi.

Dil¢imi cili jsou:
- Analyza soucasného stavu ve spolecnosti
- Analyza existujicich algoritml a porovnani jejich vykonnosti
- Navrh vylepSeni algoritmli

- Zhodnoceni ptinost pro spole¢nost a pro zakazniky

2.1 Metody a postup zpracovani

Pro implementaci optimaliza¢nich algoritmii bude vyuzit programovaci jazyk C# a
program bude vytvoren ve vyvojovém prosttedi Visual Studio. Pro ucely této diplomové
préace bude vytvoreno i jednoduché grafické rozhrani pro demonstraci funk¢nosti, v praxi
se vysledny program bude moci zavést jako knihovna do jiZ existujiciho systému.

V soucasnosti neexistuj ve spolecnosti zadny automaticky systém pro optimalizaci, a ta
je tak provadéna rucné€. Vytvorena aplikace by meéla byt schopna v kratkém CcCase

optimalizovat rozvrzeni rezervaci pokoji.

Diplomova prace je rozdélena do ne¢kolika dili. Prvni Cast obsahuje teoreticka
vychodiska, vysvétluje zakladni pojmy rozvrhovani a umélé inteligence. V dalsi ¢asti
Jsou popsany algoritmy umélé¢ inteligence pouzitelné pro rozvrhovaci problém. Posledni
¢ast se zabyva vlastnim feSenim, kde je zkoumano né€kolik algoritmi vhodnych pro feSeni

rozvrhovaciho problému.
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3 Rozvrhovani

Rozvrhovaci problém je problémem optimalizaénim. Rozvrhovani lze definovat jako
¢innost, ktera urcéuje kdy zacit s kterymi tlohami. Musi se brat v ivahu rizna omezeni
vyplyvajici z dostupnosti vyrobnich, lidskych 1 Casovych zdroji. Optimalizace pak hleda

nejvhodnéjsi kombinaci zdroju a uloh, ktera dosdhne nejlepsiho vysledku.

Rozvrhovaci problém je definovan proménnymi, omezenimi a optimalizac¢ni funkci.
Proménné maji mnozinu hodnot, kterych mohou nabyvat. Omezeni dale urcuji, kterych
hodnot mize proménna nabyvat. Pii tvorbé rozvrhti vznika vzdy mnoho realizovatelnych
rozvrht, které vSak nejsou optimalni. Optimaliza¢ni funkce pak rozhoduje, ktera feseni

jsou lepsi nez ostatni.

Pro potieby rozvrhovani je pouzit Cas s diskrétnimi hodnotami.

3.1 Popis

Zakladni popis situace vypada nasledovné: mame m stroju, které musi zpracovat n uloh.
Plan pak ptedstavuje pfifazeni ¢asovych zdroji na kazdém stroji jednotlivym ulohdm.
Grafickou reprezentaci je mozné provést pomoci Ganttovych diagrami, které mohou byt
zaméteny bud’ na stroje, nebo ulohy. Ob¢ tyto varianty jsou rovnocenné a vzajemné

prevoditelné.

Kazda uloha se skladd z nékolika operaci. Kazda operace ma urcité pozadavky a
parametry jako naptiklad vyzadované stroje a dobu béhu. Operace maji na vybér
Z mnoziny strojii. V mnozing strojii se mohou nachazet stroje jednotcelové, vzajemné
zastupitelné stroje a viceucelové stroje, které zvladaji vykonéavat vice druhti operaci. Daéle

je zde nakladova funkce, kterd urcuje cenu dokonceni tlohy za néjaky cas.

Rozvrh je realizovatelny pokud se Zadné dva intervaly na jednom stroji nepiekryvaji,
pokud se nepiekryvaji dva intervaly alokované jedné uloze, a pokud jsou splnény dalsi

podminky vyplyvajici ze specifikace ulohy.

Pléan je optimalni, pokud je minimalizovana optimalizacni funkce.
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3.2

Pojmy

Pro kazdou ulohu je definovano nekolik zékladnich vlastnosti [1], [2], [3]:

Doba zpracovani (p) — doba, kterou uloha vyzaduje pro zpracovani na jednom
stroji.

Dostupnost (r) — oznaCuje okamzik, kdy uloha vstupuje do systému. Je to
okamzik, kdy miize zacit prace na dané uloze.

Dokonceni (d) — vtomto case by méla byt uloha jiz zpracovana, ale neni to
podminkou. Naristaji vSak naklady.

Vaha (w) — dulezitost s jakou je k iloze pristupovano

Rozvrhovaci problémy mohou byt zapisovany podle Grahamovy notace jako a|B|y, kde

alfa znaci pouzité stroje, beta znaci typ zpracovavanych tloh a gama obsahuje funkci,

ktera ma byt optimalizovana.

Typy stroju (o) mohou byt néasledujici:

Jeden stroj (1) — V celém systému je pouze jeden stroj. Tento ptipad lze povazovat
za specialni variantu vSech nasledujicich.

Paralelni identické stroje (P) — Existuje m identickych stroji fungujicich
paralelné. Neni zadné pravidlo, podle kterého by se mély tulohy fadit
k jednotlivym strojim. S kazdou tlohou je provedena pouze jedna operace.

Job shop (J) — Existuje vice stroji. Kazda uloha navstivi jeden nebo vice stroj,
nckteré stroje mize vynechat, nékteré mliZze navstivit vicekrat. Cesta je pfedem
Znama.

Flow shop (F) — Sériové zapojené stroje. Ulohy postupné postupuji pies viechny
stroje v piesné daném poradi.

Open shop (O) — Kazda tloha je zpracovana piesné jednou na kazdém stroji.

Jejich poradi neni dulezité.

Charakteristiky ulohy a omezeni rozvrhovani (f):

Preempce (pmtn) — Pokud jsou ulohy preemptivni, muze jejich vykonavani byt
docasné preruseno ve prospéch jiné ulohy. Pokud jsou nepreemptivni, zlistava jim

pfidélen stroj az do jejich dokonceni.
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Cekani (W) — Tyka se pouze uloh typu flow shop. Uloham miiZe byt nastaveno,
ze mezi dvéma po sob¢ jdoucimi stroji nesmi byt Zadna prestavka.

Precedence (prec) — Udava poradi, v jakém jednotlivé Gilohy maji byt vykonavany.
Nejcastéji jsou tyto omezeni zadana ve formé acyklického grafu, kde kazdy uzel
pfedstavuje jednu tlohu. Pokud mé kazdéd uloha pravé jednoho ptedchidce a
praveé jednoho naslednika, jedna se o zietézené zpracovani. Pokud kazda tloha
ma maximaln¢ jednoho naslednika, fikame, ze cesty v grafu smétuji ke kofeni
(intree). Pokud ma kazda uloha maximalné jednoho pfedchiidce, vSechny cesty
sméfuji od kotfene (outtree).

Dostupnost (r) — ¢as kdy nejdiive lze zacit na tloze pracovat.

Pocet tlloh — Pocet uloh soucasné zpracovavanych v systému muze byt omezen

Dalsi omezeni: Pocet operaci v tloze, doba zpracovani, deadline...

Optimalizace (y):

3.3

Doba zpracovani (Cmax) — Urcuje ¢as kdy je dokoncena posledni uloha na
poslednim stroji. Definovan byva jako Cmax=max(Cy, ..., Cn). Minimalizace této
funkce maximalizuje propustnost systému a zajiSt'uje rovnomérné vytizeni strojl.
Zpozdéni (Lmax) — Lj=Cj - dj kde C je doba dokonceni ulohy a d je doba
o¢ekavaného dokonceni. Lmax=(L3, ..., Ln).

Opozdénost (nezaporné zpozdeéni, tardiness) (Tmax) — Vypocita se jako Tj=max(C;
- d;,0). Je snaha o minimalizaci celkového zpozdéni.

Piipadné Ize nastavit specidlni funkci podle potteb ulohy (f (x))

Slozitost

Teorie slozitosti je velice dulezita pii feSeni riznych typt rozvrhovaciho problému. Pro

kazdy rozvrhovacim problémem se snazime vytvotit vhodny algoritmus. BohuZzel se ¢asto

stava, Ze neexistuje jind mozZnost, nez projit cely stavovy prostor tlohy. Proto je velmi

dilezité mit znalosti NP tfidach problému, a byt schopni urcit, zda existuje efektivni

zpusob feseni [1].
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3.4 Casova sloZitost algoritmii

Zakladem zkoumani sloZzitosti algoritmi je méfeni doby béhu algoritmu jako funkce
velikosti vstupu. Kazdy algoritmu se skladad z postoupnosti krokl. V zavislosti na poctu
opakovani algoritmu pak mizeme tvrdit, ze tfeba krok 1 ma linearni zavislost, krok 2 je
kvadraticky zavisly a krok 3 tfeba exponenciadlné zavisly. O celém algoritmu, pak
z divodu zjednoduseni, fikame, ze ma slozitost jako nejslozitéj$i z jeho krokd.
Zanedbavaji se multiplikacni konstanty a jednodussi ¢asti algoritmu. Také neni dulezita
konstanta pted funkci, ale fad, se kterym funkce roste. Mame-li tedy naptiklad algoritmus

se slozitosti definovanou jako n+3n?+3*3", mluvime o exponencialni sloZitosti [3].

Rozlisujeme nasledujici zakladni druhy slozitosti [4]:

O (1) — Konstantni: Nasobeni dvou ¢isel, navrat z funkce, porovnani hodnot

O (log N) — Logaritmicka: Nezavisi na zakladu logaritmu, jde téeba o binarni
vyhledavani (metoda puleni intervalu)

O (N) — Linearni: ,,for-cyklus“ a v ném tfeba operace s konstantni slozitosti

O (N*log N) — Linearné-logaritmicka: Metody fazeni HeapSort a MergeSort

O (N?) — Kvadratick4 - dva zanofené ,,for-cykly*, BubbleSort

O (N®) — Kubicka: Nasobeni matic

O (2V) — Exponencialni

O (N!) — Faktorialova: Neoptimalizovany problém obchodniho cestujiciho

140 /

120
100
80

Cas

60
40
20

1 3 5 7 9 11 13
Vstupy

x"2 x"3 log x 2% x!

Obrazek 1: Porovnani riznych druht sloZitosti
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n=10 n=100 n=1000 n=1000000

logn 3.3ns 6.7ns 10ns 20ns
n 10ns 100ns Tus 1ms
n*log n 33ns 664ns 9.9us 20ms

n"\2 100ns 10us 1ms 16.5min
n"3 lus ims 1s 31let
2°n lus 3*10M4 let | 3* 107286 let = 00
n! 3ms 3 * 107142 let ~ o0 = 00

Tabulka 1: Porovnani doby vypoctu [4]

Z tabulky je vidét, ze pokud uvazujeme o poéitaéi, ktery zvladne 10° operaci za sekundu,
tak uz problémy s kubickou slozitosti trvaji nepifiméfené dlouho a pro vétsi vstupy jsou
algoritmy s exponencialni a faktorialovou sloZitosti nepouzitelné. Snazime se tedy pii

navrhu algoritmil co nejvice o pouzivani logaritmické a linedrni slozitosti.

O polynomialni slozitosti hovofime u algoritmt, které maji slozitost maximaln¢ jako
O (N¥), kde kje konstanta. Obecné se uvazuje, ze algoritmus, ktery lze vyjadfit
S polynomialni slozitosti je feSitelny v kone€ném case. Nepolynomidlni algoritmy jsou

jiz pro nizké hodnoty vstupti netesitelné.

Kromé casové sloZitosti je potfeba uvazovat i sloZitost pamétovou, ktera urcuje, kolik
paméti algoritmus pro svij be¢h spotfeboval. Uvazuje se s elementarnimi pamétovymi
jednotkami o velikosti byte, integer atd. Pro ucely této prace se vSak timto nebudu

zabyvat.

Tridy P a NP

Pro definovani P a NP problému existuje nékolik zptisobli. Jeden z nejzajimavéjsich je
pomoci nedeterminstického algoritmu [3] [5].

Nedeterministicky algoritmus je takovy algoritmus, ktery pro jednu mnoZinu vstupti dava
pfi nékolika pribézich rozdilné vysledky. V praxi maji jen omezené vyuZiti.
Deterministické algoritmy jsou vSechny ostatni, kdy na jednu kombinaci vstupti ptipada

za kazdych podminek ten stejny vystup.
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Nedeterminismus byvd implementovan nékolika zptisoby a na nékolika Urovnich,
napiiklad pomoci generovani nahodnych ¢isel, nebo pfi vice vlaknovém béhu aplikace.
Nedeterministické algoritmy se pouzivaji pii problémech, které maji vice spravnych

feSeni.

Ttida P zahrnuje rozhodovaci tlohy, pro které existuje polynomidlni algoritmus

Tiida NP je skupinou tuloh, pro které existuje nedeterministicky algoritmus pracujici
V polynomidlnim cCase. Pro tyto ulohy plati, Ze v polynomialnim Case nejsme schopni
nalézt feSeni, ale pokud uz feSeni mame, mizeme ovéfit, jestli je platné. Toho se vyuziva
napiiklad v kryptografii. Mzeme rychle zjistit, jestli n¢jaké heslo patii k zaSifrovanym
datlim, ale nalezeni samotného hesla z dat je velmi obtizné.

Pokud bychom méli stroj schopny fesit vSechna moznd feSeni v jednom okamziku, tak by
se k feseni prislo v polynomialnim Case.

Plati, ze P je podmnozinou NP. Dikazem je, Ze deterministicky algoritmus je vlastné
algoritmem nedeterministickym, ktery v sobé neobsahuje ¢ast, ktera by se dala povazovat

za nedeterministickou [3].

Polynomialni redukce

Mnoho redlnych problému 1ze popsat jako optimalizacni ulohy, kdy se hleda nejlepsi
mozné feSeni z mnoZiny existujicich feSeni. RozliSujeme mezi rozhodovacim problémem
a optimaliza¢nim problémem. Kazdy optimaliza¢ni problém lze pievést na rozhodovaci
problém zavedenim dodatecného parametru w, a ndslednym dotazovanim, jestli existuje
feSeni, které je mensi (vét$i) neZ . Vystupem feSeni rozhodovaciho problému jsou
odpovédi ,,ano* a ,,ne” [3].

Teorie okolo NP tfidy plati jen pro rozhodovaci problémy. SloZitost optimaliza¢niho
problému je zavisld na slozitosti jeho odpovidajiciho rozhodovaciho problému. To
znamena, ze optimalizacni problém je fesitelny v polynomidlnim cCase, pravé kdyz je jeho
odpovidajici rozhodovaci problém fesitelny v polynomialnim ¢ase.

Na piikladu obchodniho cestujiciho to 1ze popsat nasledovné. Obchodni cestujici ma za
ukol projit N meést nejkrat§si moznou cestou. Optimaliza¢ni tloha by byla nalezeni
nejkratsi cesty. Rozhodovaci ulohou pak tesi, zda je mozné nalézt trasu takovou, ze je

krat$i nez néjaka zvolend hodnota. Lze dokézat, ze kdyz je rozhodovaci tlloha fesSitelna
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polynomialné, je polynomialné feSitelnd i optimaliza¢ni tloha. Pro problém obchodniho
cestujiciho jesté nebyl nalezen polynomidlni algoritmus. Uvazujme, Ze mame u ulohy
instanci I, 0 Ano-instanci uvazujeme, pokud I dava odpovéd’ ano, jinak mluvime o Ne-
instanci. Necht’ P a Q jsou dva rozhodovaci problémy. P je polynomialné redukovatelné
na Q, zapsano jako P o Q, pokud existuje funkce f, ktera vSechny instance ulohy P na
instance ulohy Q, a to tak, Ze vSechny ano-instance P jsou namapovany na ano-instance
Q. To stejné s ne-instancemi. Pokud je funkce f polynomialni, mluvime o polynomialni
redukci. Pokud tvrdime, ze P « Q, neznamena to, ze 1 Q o P. Z toho vychazi zjisténi,
ze pokud mame problémy P o< Q, a Q je fesitelné v polynomidlnim case, tak i P je feSitelné
V polynomidlnim Case. A také kdyz P neni feSitelné v polynomidlnim case, tak i Q nemuize

byt feSeno v polynomialnim Case.

NP-tézké tilohy
Problém U je NP-tézky, pokud vSechny problémy ve tfidé NP jsou polynomialné

redukovatelné na U.

NP-tiplné tlohy

Rozhodovaci problém U je NP-uplny, pokud U nalezi do NP tfidy, a zaroven plati, ze
vSechny problémy ve tfidé NP jsou polynomidlné redukovatelné na U.

Za predpokladu, ze P i Q jsou NP-uplné, pak plati Px Qa Q o P.

KdyZ nalezneme algoritmus na feSeni problému z NP-tplné tfidy, tak jej miiZeme pouZit
na kazdy problém z NP tiidy. Jestlize je jeden z problémti NP-tUplné tiidy feSitelny

V polynomidlnim cCase, pak vSechny tlohy z NP-tplné tiidy jsou.

NP-tézké ulohy
Problém U je NP-tézky, pokud vSechny problémy ve téidé NP jsou redukovatelné na U.

Dalsi tridy

Existuji jeste dalsi tfidy s jesté vetsi slozitosti, napiiklad problémy, jejich feSeni nelze
najit v polynomialnim ¢ase a v polynomialnim case nelze ani ovéfit jejich spravnost.
Ptikladem je hrani Sachti. Tyto tfidy vSak nejsou pro tuto praci dilezité, a tak se jimi

nebudu dale zabyvat.
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3.5 Druhy rozvrhovacich uloh

3.5.1 Rozvrhovani na jednom stroji

Planovani uloh pro jeden stroj je nejjednodussi skupina tloh v teorii rozvrhovani. Pii
planovani uloh pro jeden stroj urCujeme, v jakém potadi jsou stroji piidélovany ulohy tak,
aby byly splnény riizné podminky. Kazdd tloha ma termin dokonceni a termin
dostupnosti. Cilem optimalizace je minimalizovani zpozdéni. Obecné se jednad o NP-
tézky problém, ale s urcitymi omezenimi a povolenou preempci se lze redukovat na
polynomialni problém.

Typicky zéastupce tohoto problému zapsany podle Grahamovy konvence vypada
nasledovné: 1| |Lmax, neboli jeden stroj obsluhujici tlohy bez omezeni a optimalizovano

je celkové zpozdéni systému [3] [6].

EDD earliest due date

Setazeni planovanych uloh do fronty podle terminu dokonceni do neklesajici
posloupnosti. Pokud jest¢ neni tloha v daném terminu dostupna, je naplanovana
nasledujici. Z fronty jsou pak vybirdny ulohy (takZe vlastné podle nejdiivéjsi doby

dokonceni). Tento algoritmus je optimalni.

FCFS First come fist served

Algoritmus neprovadi Zadné planovani, ale tloze, ktera je na zacatku fronty, je pfifazen
stroj, na kterém zistdva, dokud neni dokoncena. RozSifeni této metody spociva
v zavedeni preempce, kdy je tilloha na stroji pouze omezenou dobu a pied dokoncenim je
pozastavena a znovu zafazena do fronty. Metoda neni optimalni. Ve verzi rozsifené o

preempci byla pouZivana pro planovani tloh na procesoru v prvnich pocitacich.

SPT Shortest processing time

Obdobou EDD je SPT. Ulohy jsou sefazeny od nejkratsi doby vykonavani na stroji.
Nevyhodou je, Ze je nutné znat dobu zpracovani. Pokud nejsou na zac¢atku vypoctu znamy
vSechny ulohy (procesy v PC), hrozi dlouhym uloham, Ze budou stdle predbihany
kratkymi.
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WSPT
Rozsiteni predchozi metody o vahu kazdé ulohy. Je optimalni pro 1] | ¥w;C;. Ulohy jsou

planovany podle wj/pj <wj+1/pj+1 .

Round Robin
Pouzivana pro planovani procesti na procesoru. Rozsiteni metody FCFS. Ulohy ¢éekaji ve
fronté a kazdé z nich je ptidéleno ¢asové kvantum, které muze tilloha stravit na procesoru.

Po ubéhnuti ¢asového kvanta je uloha zatfazena zpét do fronty.

Metoda vétvi a mezi (Branch and Bound)

Tato metoda pracuje na principu déleni problému na podproblémy. Neni jiz trividlni
jako ptedchozi metody a Ize ji pouZit na celou Skalu rozvrhovacich problémii, nejenom
pro problémy s jednim strojem. Snazi se minimalizaci nebo maximalizaci uc¢elové
funkce. Podstata spoc¢iva v tom, ze mnozina ptipustnych feseni se dé€li na podmnoziny,
kterym je spocitano ohodnoceni ucelovou funkci. Toto ohodnoceni prohldsime za horni
(dolni) mez. Pokud je u né&jakého ptipustného feSeni ucelova funkce vyssi (nizsi),

nepokracuje se dale ve vypoctu v této vétvi. Algoritmus lze zapsat i pomoci rekurze [6].

LIST := pocatecni uzel;
UB := horni mez z heuristické funkce, nebo nekonecno;
BEST := heuristické ¥YeSeni problému;

WHILE LIST neni prazdny DO
BEGIN
Vyber uzel U z LIST;
Vygeneruj nasledniky uzlu U a jejich dolni mez LB
FOR i := 1 TO ny DO
IF LBi < UB THEN
IF potomek[i] m& jedno feSeni THEN
U := LBiy
BEST := YeSeni potomkal[il]
ELSE zaYadit potomka[i] do LIST
END

Algoritmus 1: Metoda vétvi a mezi
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Mezi dalsi zajimavé problémy patii 1| rj |Lmax , ktery je jiz NP Uplny. Na rozdil od
piedchoziho problému je zde navic omezeni v rozdilnych terminech dostupnosti. Muze
se tak stat, ze optimalni rozvrh méa v sobé obdobi necinnosti. Znazornéno je to na

nasledujicim piikladu.

ul1| 2| 3 ul1| 3| 2
pi| 4] 6] 5 pi| 4] 5| 6
K| 0| 3|5 K| 0| 5|3
di | 8|14 10 di | 8|10/ 14
G| 4|10|15 G| 4|10 16
L |-4|-4| 5 L|-4] o] 2

Tabulka 2: Ptiklad optimalizovaného rozvrhu

Prvni rozvrh je planovan metodou EDD. V tabulce je jako Cjoznacen ¢as dokonceni a
jako Lj= C;j - dj zpozdéni za pozadovanym terminem dokonceni. Metoda EDD
vytvoftila rozvrh bez volnych mist, ale maximalni zpozdéni je 5 ¢asovych jednotek.

V druhém rozvrhu vytvofeném podle pokrocilejSich metod vznikla nec¢innost po dobu
jedné ¢asové jednotky, ale maximalni doba zpozdéni klesla na 2 ¢asové jednotky. Je to
déano tim, Ze termin dokonceni ulohy 3 je pfed terminem ulohy 2, je tedy naplanovan
diive, ale zarovei uloha 3 nemiiZe zacit v Case 4, protoZe je dostupna az v ¢ase 5. Na

obrazku je v§e graficky znazornéno [6].

0| 1(2| 3/4|5|/6|7|8| 9/10|11(12|13 (14| 15|16
R1 | p1 P2 P3
R2[ | p1 || P3 P2
ri r rs di ds dz

Tabulka 3: Porovnani rozvrhu
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Problémt lze definovat nepfeberné mnozstvi, proto zde uvedu jiz jen jeden zajimavy.
1|pmtn, rj|Lmax. Jde o rozsifeni pfedchoziho problému o preempci. Pro jeho feSeni 1ze
pouzit preemptivni EDD algoritmus. V kazdé Casové jednotce je naplanovéana uloha
s nejbliz§im terminem dokonceni (due date). Tento algoritmus je typu online, to

znamena, ze v dob¢ planovani nezname vSechny tlohy, které se v systému vyskytnou [7].

3.5.2 Rozvrhovani paralelnich stroju

V problému s paralelnimi stroji feSime prachod tloh pfes alternativni stroje. VSechny
stroje vykonavaji ten samy druh Cinnosti, ale li§i se dobou ¢innosti. Pokud je povolen
preempce, muze byt uloha zpracovavana postupné na nékolika riznych strojich [1].

- Identické stroje: doba zpracovani je stejna na vsech strojich

- Uniformni stroje: doba zpracovani je ndsobkem né¢jaké zakladni hodnoty

- Libovolné stroje: dobu zpracovani ma kazdy stroj riiznou

Problém Pm||Cmax , spo¢iva v rozvrhovani m paralelnich stroju, kdyz Géelova funkce je
minimalizace celkové doby béhu vSech uloh. Existuje fada heuristickych metod pro
feSeni tohoto problému, které vytvari témeét optimalni rozvrh. Tento problém je NP-

t&zky [3].

LPT (longest processing time first)
Ulohy jsou sefazeny do klesajici posloupnosti podle doby b&hu. Ulohy, které maji delsi
dobu béhu, se dostanou na fadu nejdiive. Bylo dokazano, Ze existuje zavislost mezi

pomérem fesSeni ziskaného metodou LPT a optimalnim feSenim.

Cmax(LPT) < f 1

Cmax(OPT) 3 3*xm

Pro ptiklad uvazujme nasledujici problém. Mame devét tlloh a Ctyti dostupné stroje.

u|1,2|3|4|5/6|7|8|°9

pi| 5| 5| 44| 3| 3| 2| 2| 2
Tabulka 4: Zadané ulohy
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1/2]3]4]|5]6]7]8]09
M1 p1 Ps
M2 Ps
M3 p3
M4 p7|pg

Tabulka 5: LPT rozvrh a optimalni rozvrh

V prvnim rozvrhu vytvofeném metodou LPT je posledni tloha dokoncena v Case 9.

V optimélnim rozvrhu je posledni dokoncena jiz v ¢ase 8. Pokud dosadime do diive
uvedeného vzorce, zjistime, ze pomér vypocitaného a optimalniho by mél byt < 1,25.
Ve skute€nosti jsme na tom jesté 1épe na 1,125.

Problémy typu Pm|pmtn|Cmax minimalizuji dobu dokon¢eni preemptivnich tloh na m

strojich. Vyfesit tento problém lze se slozitosti O (n) [1].

Wrap around pravidlo

Tato metoda vyuziva ve vypoctu dolni mez jako odhad optiméalniho feseni.

Z?:l pi

LB = max(max]*(p;,

)

Ulohy nejsou nijak sefazeny a postupné se pfidéluji prvnimu stroji, dokud nedojde
k piekroc¢eni LB, poté je tloha rozd€lena a pokracuje na dal$im stroji.

Naptiklad pro nasledujici zadani dostaneme LB = 7.

ul1/2/3|4,5|6

p| 2] 5]4a]3][1]6

Tabulka 6: Zadani rozvrhu

Znazornéni rozvrhu vypadé nasledovné:

22



11 2(3/4|5/6|7|8

M1 P1 P>
M2 | P2 P3 Pa
M3 | Pa | Ps | Ps

Tabulka 7: Rozvrh vytvotfeny pomoci Wrap around pravidla

V piipadé ze pi>LB, tedy ze doba zpracovani jedné z loh je vétsi, nez LB, musime LB
zvysit na jeji hodnotu. Ulohu nemtizeme rozdélit, protoZe ji nelze zpracovavat na dvou

strojich soucasné. Dolni mez se tedy nastavi na hodnotu této specialni tilohy [2].

LRPT (longest remaining processing time first)
Tento algoritmus, stejn¢ jako pfedchozi tvoii optimalni rozvrh pro problémy typu
Pm|pmtn|Cmax. Je vytvoien seznam uloh a v kazdém ¢asovém kvantu jsou vybrany pro

stroje ulohy s nejdel§im zbyvajicim ¢asem.

1123/ 4] 5[6] 7|8
M1 p2 P4
M2| ps  |pi|pa|pi]|ps

M3 | ps [pa|ps|ps|psps
Tabulka 8: Rozvrh vytvotfeny metodou LRPT

Pokud problém rozsitime na Qm|pmtn|Cmax , tedy zpracovani na strojich pracujicich
riznou rychlosti, musime vyuzit modifikaci LRPT metody. Pokazdé¢, kdyz je na
nejrychlej$im stroji dokoncena tloha, jsou na néj piesunuty tlohy z druhého

nejrychlejsiho stroje [6].

3.5.3 Shop scheduling

Rozvrhovaci problémy typu ,,shop” jsou rozsahla skupina ptibuznych problémi, které
predstavuji specialni ptipady obecného ,,shop* problému. Jsou zde problémy jako Job
shop, Open shop, Flow shop, Cycle shop a dalsi. Slovo ,,shop* je zde ve vyznamu dilna,
tovarna nebo vyrobna. Snazi se tim naznacit, Ze tyto lohy ptivodné vznikly pro potieby

prumyslové vyroby [1].
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Obecny ,,shop* problém je definovan nasledovné: Mame n tloh (Jg, ..., Jn), @ m stroju
(Mg, ..., Mm). Kazda Gloha se sklada z mnoziny operaci Oij (j = 1, ..., ni), které maji dobu
zpracovani pij. Kazda operace Ojj musi byt zpracovana na stroji pij € {M1, ... , Mm}.
Mohou existovat prioritni omezeni mezi operacemi kazdé ulohy. Kazdéa uloha muze byt
zpracovavana v jednom okamziku pouze jednim strojem a kazdy stroj mize v jednom
okamziku zpracovavat pouze jednu ulohu. Smyslem snazeni je nalézt vhodny rozvrh,

ktery optimalizuje ti¢elovou funkci [3].

Reprezentace pomoci disjunktnich grafi
Disjunktni grafy mohou byt vyuzity k popsani nékterych obecnych ,,shop* problémt.
Pokud je ucelova funkce reguldrni, pak se v mnoziné moznych feSeni nachazi optimalni
feseni [8].
Disjunktni graf je definovan jako G=(V,C,D), kde:
V je mnozin uzli reprezentujicich operace vSech uloh. Kazdy uzel ma nastaven
dobu zpracovavani. K nim jsou pfidany dva pomocné uzly reprezentujici zac¢atek a
konec grafu. Pomocné uzly maji dobu zpracovani nastavenou na 0.
C je mnoZina orientovanych konjuktivnich hran. Tyto hrany zndzornuji priority mezi
jednotlivymi operacemi. Navic se zde nachdzi hrany mezi pocatkem a vSemi
operacemi bez predchiidce a mezi koncem a v§emi operacemi bez nasledovnika.
D je mnoZina disjunktivnich hran. Tyto hrany existuji pro kazdou dvojici operaci
jedné ulohy, které nejsou spojeny hranou z mnoziny C a déle jsou zde hrany, které
spojuji operace vykondvané na jednom stroji a které nejsou spojeny hranami
Z mnoziny C.
Rozvrh na grafu G je mnozina pocate¢nich ¢astu T={ti| i € V}. Dale plati:
Pro konjunktivni omezeni:
ti—ti>p ,V(i,j)) €EC
Pro disjunktni omezeni:
ti—ti>pi V ti—tj>p; V(i,j) €D
Ucelova funkce hleda nejkrat$i moznou cestu pies viechny vrcholy grafu p¥i splnéni

vSech omezeni.
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Zapis pomoci grafu mize byt pouzit k vypoctu zacatku a konce jednotlivych operaci.
Zacatek operace je udan kritickou cestou, coz je nejdelsi trasa od poc¢ate¢niho uzlu k uzlu

operace j. Je to nejdiivejsi ¢as, kdy mize operace zacit.

——>» Konjuktivni hrana, posloupnost wroby

€------3 » Disjuktivni hrana, operace na jednom stroji

Obrazek 2: Disjunktni graf

Pro vytvoreni rozvrhu musime vytvofit posloupnost vSech uloh na vSech strojich. Toho
se dosahne zménou neorientovanych hran na orientované tak, ze vznikne acyklicky graf.
Vsechny neorientované hrany musi byt pfevedeny na orientované, vznikne tak mnozina

S. Vysledny graf G(S)=(V,C U S) je acyklicky.

35.3.1 Job shop

Rozvrhovani typu Job shop je specidlnim pfipadem obecného ,,shop*“ problému a
zobecnénim ,,flow shop* problému. Mame n uloh (J1,Jz,... Jn), a m stroji (M1,M>,...Mm).
Kazda uloha Jj se navic sklada z n€kolika operaci (01, 0; 2, .., Oj,n]. ) které maji dané
potadi, vjakém musi byt provedeny. Ulohy mohou mit réizny pocet operaci. Navic
existuji precedencni omezeni ve form€ 0;; - 0;j41 proj = 1,...,n; —1. Celkovy
pocet moznych rozvrhi se blizi n!™ [3].

Kazda z operaci mize byt zpracovdna pouze na jednom ze stroji. Preempce neni
dovolena a stroje zvladaji zpracovavat v jednom okamziku pouze jednu operaci. Kazda
operace ma pevné dany Cas zpracovani. Optimalizacnim tkolem je nejcastéji nalézt

takovou posloupnost operaci pro kazdy stroj, kterd minimalizuje dobu dokonceni.
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Jenom nékolik specifickych piikladi 1ze optimalné vyfesSit v polynomidlnim case. Job
shop problém je NP-tézky, kdyZ pocet stroji nebo uloh je vétsi nebo rovno 3. Tvorba
rozvrhu se Ctyfmi stroji je NP kompletni i kdyZz jsou vSechny operace proveditelné
V jednotkovém case.

Problém obchodniho cestujiciho je specidlni piipad Job shop problému s poctem strojii

m=1 [1].

Johnsonuv algoritmus pro Job shop problém
Tento algoritmus fe$i ulohy, kde jsou dva stroje a kazda tloha je zpracovdvana na
maximalné dvou strojich. Napftiklad Jz2| ni<2 |Cmax. Jeho vyhodou je, ze muze byt

pfeveden na flow shop problém F2| |Cmax .

Ulohy jsou rozdéleny do nékolika podmnozZin.

I1 — ulohy, které jsou zpracovavany pouze na stroji 1

I2 — tlohy, které jsou zpracovavany pouze na stroji 2

I1,2— ulohy zpracovavané nedfive na stroji 1, poté na stroji 2

I2,1 — ulohy zpracovavané nediive na stroji 2, poté na stroji 1

Nyni podle Jacksonova algoritmu:
1) Vypocitat optimalni sekvenci Ri2podle Johnosonova algoritmu pro mnozinu Iz 2
2) Vypocitat optimalni sekvenci R21podle Johnosonova algoritmu pro mnozinu Io,1
3) Na stroji 1 provést ulohy z L1, podle sekvence Ri2, poté v jakémkoli poradi I1 a
nakonec ulohy z L1 podle sekvence Rz1
4) Na stroji 2 provést Glohy z L1 podle sekvence Rz 1, poté v jakémkoli potadi 2 a

nakonec ulohy z L1 > podle sekvence R1»

Mgéjme nasledujici zadani. Ulohy 1-4 musi byt zpracovany nejdfive na stroji 1. Ulohy 5-
7 musi byt nejdiive zpracovany na stroji 2, tlohy 8 a 9 musi byt zpracovany pouze na

stroji 1 a ulohy 10 a 11 pouze na stroji 2.
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J (1/2|3/4(5/6|7|8(9/10 |11

py|3(2(1|1/2/4/3 1|2 0] O

Pj|2|1(2|1/4,8|9|0|0| 2] 1

Tabulka 9: Zadani rozvrhu

Vytvotfené mnoziny podle Jacksonova algoritmu jsou tyto:

I1={Js, Jo}

I2 = {J10, J11}

I3 ={J1, J2, J3, Ja}
ls ={Js, Js, J7}

Vytvoteny rozvrh pak vypada nasledovné:

as | 1| 2|3/ 4| 5|6| 78 9, 10| 11|12 13|14 (15|16 | 17

M1 [J3(J1(J1|J1(J2|J2|J)4 )4 J9 |J9 [J5]J5 ()6 |6 |J7

M2 (J7(J7(J5|J5|J)5|J6|J6|J6|J10|J10 |J11 (J1 [J1 [J2 |J3 |J3 |J4

Tabulka 10: Vytvoteny rozvrh

Pokud by se stalo, Ze by jedna tloha méla probihat na dvou strojich zaroven, tak na
jednom nezacne, dokud neskon¢i na pfedchozim a dany stroj bude chvili neaktivni. Lze
dokazat, Ze alespon jeden stroj nema Zadné neaktivni obdobi.

Pro teSeni Job shop problému byla navrzena fada heuristickych algoritmii. Napiiklad
prioritni pravidla, simulované Zihani, tabu search, genetické algoritmy a dal$i. Lze vyuZit

i jiz diive uvedenou metodu Branch and Bound [3].

Shifting bottleneck heuristika

Tato metoda byla vyvinuta pro snizeni celkové doby zpracovani. Pracuje s tivahou, Ze
ulohy spolu soupefi o zdroje. A v takovém systému je jedno nebo vice tzkych mist, které
brzdi dokonceni zpracovéani. Tato heuristika se snazi o minimalizaci tohoto efektu.

Metoda funguje v systémech s kone¢nym poctem tiloh a s kone¢nym poctem stroju.
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Jednd se o iterativni heuristiku. Na zacatku je konjunktni graf, ktery neni nijak
optimalizovan, jsou v ném jen zaznamenana precedencéni omezeni.

Na zac¢atku je zadany problém zapsan pomoci grafu [6].

MO = @; //naplanované stroje;
= v3echny stroje;
= zadani ve formé€ grafu s pouze konjunktivnimi hranami

M

G

C max = kriticka cesta v G

K = @0; //stroj ktery maximalizuje L max
F

= @; // pomocnad prom&nnd s nejlepsi L max

WHILE M != MO // dokud nejsou naplanovany v3echny stroje
//Zj1isténi stroje zplsobujiciho UGzké hrdlo
FOREACH Mi in M - MO

Naplanuj stroj Mi podle 1l|r j|L max

Z = zpozdéni naplénovaného rozvrhu
IF Z < F

K = Mi

F =2

//Naplanovani uzkého mista

Naplanuj stroj K podle 1l|r j|L max

Uprava hodnot G // ptriddni disjunktnich hran
M0O=MO-K;

//Ptreplanovani jiZ naplénovanych stroju
FOREACH Mi in MO - K
Zru$ disjunktni hrany patfici Mi v G

Naplanuj stroj Mi podle 1l|r j|L max

Algoritmus 2: Pseudokod metody Shifting bottleneck
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3.5.3.2 Cycle shop

Cycle shop je zvlastni piipad problému job shop, ktery se zabyva periodickymi procesy.
Je to zéroven i rozsifeni problému Flow shop, kde vSechny tlohy maji stejné potadi
operaci, ale n¢které operace mohou byt opakovany na nékterych strojich. Byl vytvoten
pro feseni problémi spojenych s vyrobou procesort, kde ¢asto dochazi k opakovani jedné
operace. Problémy L2||Cmax a L2|pmtn|Cmax. I nejjednodussi tlohy minimalizujici

maximalni ¢as dokonceni vyroby, kde doby zpracovani nejsou omezeny je NP-tézké [1].

3.5.3.3 Open shop

Rozvrhovani podle modelu open shop, je zvlastni ptipad obecného ,,shop* problému.
Mame zde m stroji (M1,M2,...Mm), které provadgéji rizné operace a n tloh (J1,J2,... Jn).
- Kazda uloha i se sklada zm operaci Ojj (j = 1, ... , m), kde Ojj musi byt
zpracovano na stroji M;.

- Neexistuji prioritni omezeni mezi operacemi.

Ukolem je nalézt pofadi operaci patficich k jedné uloze a zaroven pofadi operaci
zpracovavanych na jednom stroji.
Jako Tij, pak oznacujeme potadi operace na stroji Mj a doba zpracovani je pij> 0. Celkovy
¢as zpracovani ulohy Ji je tedy p; = ¥ p;
Pozadavek na Cas stroje M; jem; = p; = X, p;.
Z téchto dvou hodnot pak vybereme maximum h = max(p;, m;). Rozvrhovaci omezeni
jsou pak nasledujici:

-V kazdém okamziku muZze kazdy stroj zpracovavat pouze jednu operaci.

- KaZzda uloha mizZe byt zpracovavana v jednom okamziku pouze jednim strojem.

- Zpracovani kazdé operace Tij na stroji Mj trva pij Casovych jednotek.

Koncovy ¢as kazdého rozvrhu je nejméné h. Hlavni rozdil mezi Open shop a Flow shop
je v tom, ze flow shop potiebuje, aby operace jednotlivych tGlohy byly zpracovavany v
urcitém potadi. V open shop nezalezi na tom, v jakém potadi jsou jednotlivé operace
vykonavany.

V ptipad¢ job shop, lohy mohou mit jakykoliv pocet operaci. Kazdd operace kazdé

ulohy je pfidélena jednomu ze stroji. Oproti tomu u open shop a flow shop, operace jsou
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presné pfifazeny jednotlivym strojim. Poradi, v jakém jsou operace provadény v job shop
a flow shop je sekvencni. Open shop se chova jako flow shop, u kterého nezalezi, v jakém
potadi jsou vykonany jednotlivé operace.

Open shop byl vytvoten, protoze fada problému z readlného svéta nezapadala piesné do
kategorie flow shop. V soucasné dob¢ existuje fada algoritmi na feSeni tohoto problému.
Pokud se v modelu nachazi pouze dva stroje a je preemptivni, je to problém s linearni
slozitosti. Se dvéma stroji a nepreemptivnimi tlohami musime pocitat s polynomialni
slozitosti. Pokud jsou vsak stroje 3 a ulohy jsou nepreemptivni, jiz se jednd o problém
NP-tezky.

V teorii rozvrhovani se open shop casto vyskytne jako ¢ast jinych rozvrhovacich
problémii. Casto se tak stava pfi feSeni problémii pomoci linearniho programovani.
Nejdiive se definuje mnozina intervalll a pomoci LP se uréi mnozstvi Casu, které pfipadne
na kterou ulohu na urcitém stroji v konkrétni casovy interval. Nyni ndm zastava jeden

nebo vice open shop problém.

Piiklad praktického vyuziti open shop je v satelitni komunikaci (SS/TDMA), kde spolu
komunikuje vice pozemnich stanic. Pouziva se také pii komunikaci v optickych
pocitacovych sitich, které pracuji s vice vinovymi délkami svétla. Pouziti je vSak i

v mnoha jinych oblastech [1].

Zobecnénim rozvrhovani open shop je tvorba Skolniho rozvrhu. U¢itelé jsou stroje a
ulohy jsou tfidy. Je tfeba nalézt takovy rozvrh, kdy profesor u¢i v jednom okamziku
pouze V jedné tfid¢ a zaroven v kazdé¢ tfidé neuci vice nez jeden ucitel. Déle jsou zde

omezeni v ¢ase, kdy mohou lekce probihat.

Pokud jsou Casy zpracovani p; ; jednotlivych operaci neurcité, a preempce neni povolena,
pak jen malo problémd je fesitelnych v polynomidlnim ¢ase. Naptiklad

O2| |Cmax nebo O] pmtn | Cmax. Problém O| pmtn | ), C; je NP tézky. [1]

Jednotkova doba zpracovani
Pro vyieSeni open shop problému s jednotkovou dobou zpracovéani byl navrZen tento

postup, ktery transformuje obecny problém P na P’:
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- VSechny stroje jsou nahrazeny m paralelnimi stroji.
- VSechny ulohy i jsou zménény na fetézec jednotkovych operaci

Oik(k=1, ...,m)

Rozvrh je pak zapsan binarni matici A=(a; ), kde a;, =1 pravé kdyz Oik je naplanovan
na Cas t. Takovy rozvrh lze pievést na realizovatelny rozvrh ptivodniho problému
pfifazovanim stroji jednotlivym jednotkovym operacim podle nésledujiciho klice:
- VSechny jednotkové operace nalezici jednomu fetézci jsou pfifazeny rtiznym
strojim

- VSechny operace naplanované na jeden okamzik jsou pfifazeny riznym strojam.

Toto pfifazovani strojii je ekvivalentni problému barveni hran bipartitniho grafu G
definovaném podle A, ktery ma presné m barev [3].

Bipartitni graf je takovy graf, ktery 1ze rozd€lit na dvé mnoZiny takovym zplisobem, Ze
vrcholy v jedné mnoziné mezi sebou nemaji zadnou hranu. Problém barveni hran grafu
se snazi vyfesit obarveni vSech hran grafu tak, aby kazdé dvé hrany majici spolecny
vrchol byly obarveny odliSnou barvu.

Pro barveni hran existuji vhodné algoritmy.

Graf G ma n*m hran. Pokud je loh vice nebo rovno jako strojt, 1ze dosdhnout s pouzitim

vhodnych algoritmii ¢asové slozitosti O (nm log?(nm)).

Algoritmus LPTF

Jeden z algoritmii pro feSeni open shop problémi se nazyva LPTF (Longest processing
time first). Principem tohoto algoritmu je, Ze kdykoliv je uvolnén stroj, je mu piidélena
uloha s nejdel§im zbyvajicim ¢asem zpracovani [6].

Jiz dfive zminény problém O2| |Cmax je zadan nasledujici tabulkou, kde naptiklad psj je

doba zpracovani tlohy j na stroji 1.

Uloha [J1 |J2 [J3 |J4
Pj 6 5 4 7
P2j 3 8 9 4

Tabulka 11: Zadani rozvrhu
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Postup:
1) Nejdelsi dobu zpracovani na stroji 1 ma uloha 4, obsadi tedy tento stroj.
2) Uloha 3 obsadi stroj 2.
3) Stroj 1 skon¢i pied strojem 2 a vybere tedy nejdelsi zbyvajici ¢as, coZ je tloha 1.
4) Nyni je volny stroj 2. Nejdel$i vhodna tloh je €. 2.
5 ...

Timto zptisobem se pokracuje, dokud nejsou zadné v tlohy pfipravené k naplanovani.

Vysledek 1ze znazornit nésledujicim Ganttovym diagramem.

Cas| 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|19|20]|21|22|23|24|25|26

M1| 4| 4] 4| 4| 4| 4| 4 1| 1] 1] 1] 1] 1 2| 2| 2| 2| 2| 3| 3| 3| 3

M2| 3| 3| 3| 3| 3| 3| 3| 3| 3| 2 2| 2| 2| 2| 2| 2| 2| 4] 4| 4] 4] 1| 1| 1

Tabulka 12: Vytvotfeny rozvrh

V case 14, kdy na stroji 1 skoncila tloha 1, a m¢l byt vybrana dalsi tloha, doslo k tomu,
ze nejdelsi nezpracovana uloha byla uloha 2, ktera vSak byla zpracovavana na stroji 2.

Doslo tedy ke vzniku necinnosti na 4 ¢asové jednotky.

3.5.34 Flow shop
Rozvrhovani podle modelu flow shop, je konkretizovany piipad obecného ,,shop*
problému [2].
V systému se nachazi m stroji a n tloh. Kazda tiloha ma pfesné m operaci. Operace maji
urceno, na kterém stroji maji byt provedeny. Plati zde i obecnd pravidla jako ze kazdy
stroj mizZe v jednom okamZiku zpracovavat jen jednu ulohu a jedna Uloha miZe byt
zpracovavana jen jednim strojem.

- KaZzda uloha i se sklada z m operaci Ojj ktere maji Cas zpracovani p; ;

(G=1, ..., m), kde Oij musi byt zpracovano na stroji M;.
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- Existuji prioritni omezeni mezi operacemi ve form¢ Oij -> Ojj+1, (1=1, ...,
m-1) prokazdéi=1, ..., n je kazda tloha zpracovéana na stroji 1, pak na stroji
2, atd.

- VSechny ulohy maji predem dané potadi, v jakém jsou na strojich
vykonavany.

- Pofadi operaci na strojich mtze byt rizné.

Pokud mame pouze dva stroje, mize byt problém vyfesen s casovou slozitosti O (n*log

n). Pro vice stroju je tento problém NP- tézky [3].

F2| |Cmax
Problém Fz| |Cmax je jednim zmala flow shop problému, ktery je feSitelny
V polynomialnim ¢ase. K tomu slouzi Johnsonuv algoritmus [1][6].
p1,j Znaci dobu vykondvani j-té operace na stroji 1.
p2,; znaci dobu vykonavani j-té operace na stroji 2.
- Rozdél tlohy do dvou mnozin tak, Ze mnozina N1 bude obsahovat ulohy
S p1,j < P,,; a mnoZina N2 bude obsahovat tlohy s p; ; = p, ;.

- Ulohy v mnozin& N1 jdou nejdfive a to ve vzestupném poiadi podle D1,j-

- Ulohy z mnoziny N> jdou Vv sestupném poiadi podle D2,

Existuje n¢kolik predpokladii:
- Doba provadéni operace se neméni
- Operace jedné tlohy nemohou byt provadény soucasné
- Nejdtive prob&hne operace 1, poté operace 2

- Ulohy mezi sebou nemaji zavislosti

p1,j znaci dobu vykonavani j-té€ operace na stroji 1.
Nasledujici tabulka ukazuje zadani flow shop problému s jednotlivymi stroji, tlohami a

provadécim Casem operaci jednotlivych uloh.
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J11J21J3]J4]1J5

M1| 4] 3| 3| 1| 8

M2| 8| 3| 4| 4| 7

Tabulka 13: Zadani rozvrhu

U prvni tabulky se postupné vyhledava nejkrat3i p; ; a pokud je p;; < p;, tak se sepise
do tabulky N1. U zbylych se postupuje od nejvétsiho p, ; a zapisuji se do N2.
Vzniklé mnoziny vypadaji takto:

N1={J4J3,J1}

N2 = {J5,J2}

Nyni se postupné vybiraji nejdiive tlohy z mnoziny N1 a postupné se provadéji jejich

operace. Vytvoteny rozvrh vypada takto.

Cas| 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|19|20|21|22|23|24|25|26

M1{J4(J3J3(J3NTI[J1L[JLJS|I5U5|I5(U5(5(I5(J2(12])2

M2 J4(J4J4(J4 )3 ()3 J3[J3J1pJ1pJ1JipJrJapJr|Js (IS5 (I55(I5(51(J2112(J2

Tabulka 14: Vytvofeny rozvrh

Johnosontiv algoritmus je optimalni a pracuje s ¢asovou sloZitosti O (n*log n).

F3| |Cmax

Zkusme nyni do systému piidat jeSté¢ jeden stroj. Obecné nelze pouzit Johnsonlv

algoritmus. Pokud jsou vsak splnény dvé podminky, miizeme jej pouzit [6].
min(p,;) = max(p,;)

nebo

min(ps;) =max(pz;)
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Doba nejkrat$iho zpracovani ulohy na stroji 2 musi byt vzdy mensi nebo rovna dobé
zpracovani na jednom ze zbyvajicich stroji. Je potfeba vytvofit ndhradni zadani. Pro
kazdou ulohu se vezme doba zpracovani na druhém stroji a pricte se k dobam zpracovani
na prvnim i tfetim stroji. Johnsontv algoritmus poté probéhne stejnym zptisobem jako
pro dva stroje ale v tomto piipadé ignoruje stroj €. 2.

Bylo dokéazéno, Ze po splnéni podminek i v tomto ptipad¢ vytvaii Johnsontiv algoritmus
optimalni feseni.

Pokud nejsou splnény vSechny pozadavky, tak Johnsonuv algoritmus vytvaii rozvrh,

ktery sice neni optimalni, ale dobrym vychodiskem pro jiné optimaliza¢ni algoritmy [3].

Fm| |[Cmax pro m>3

Toto je rozsiteni flow shop problému se tfemi stroji. V souc¢asné dobé neexistuje Zadné
presné efektivni feseni. Ackoliv to na prvni pohled miize vypadat jednoduse, s rostoucim
poctem stroji se rychle dostaneme k velmi komplexnim problémiim, coz je zptisobeno
kombinatorickou povahou flow shop problému. Kromé& Johnsonova algoritmu pro
optimalizaci doby vyroby na dvou strojich neexistuje zadny algoritmus, ktery by provadél
optimalizaci pro jiny aspekt nebo pro vice stroji. Bylo dokazéano, Ze nepreemptivni flow

shop s minimalizaci doby vyroby je NP kompletni problém [1].

Permutacni flow shop

Zvlastnim ptipadem flow shopu je permutacni flow shop, kde potadi zpracovani operaci
je stejné pro vSechny tlohy. M4 tu vyhodu, Ze pocet moznych feSeni je n!. Pokud méme
systém se tfemi tulohami a dvéma stroji, mizeme vytvofit nasledujici sekvence uloh: J1-
J2-J3, J3-J1-J2, J1-J3-J2, J3-J2-J1, J2-J1-J3 a J2-J3-J1. Tedy 3!. Ve standardnim flow

shop problému mame takovychto sekvenci (n!)™ [6].
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4 Uméla inteligence

4.1 Uvod do umélé inteligence

Uméla inteligence se v polednich letech dostdva do hledacku odborné i neodborné
napiiklad robotika, ale Casto se s ni mizeme setkat tfeba i piizpracovani obrazu,
V expertnich systémech, a pfi zpracovani dat finan¢nimi institucemi. S néarGstem
vypocetniho vykonu a komplexnosti technologii se zvySuje 1 slozitost zpracovavanych
uloh. Um¢la inteligence by se tak mohla stat odpovédi na tyto zvysSené pozadavky a

ptispét tak k dalSimu vyvoji mnoha technickych oborti a tieba 1 k vyvoji sama sebe.

4.2 Historie

Za prvni odbornou ¢innost spadajici do problematiky um¢lé¢ inteligence jsou povazovany
préce, na jejichz zdkladé¢ Warren McCulloch a Walter Pitts definovali v roce 1943 umély
neuron a naznacili moznosti umélych neuronovych siti, coz je oznaceni pro vypocetni
modely inspirované funkcemi a chovanim biologickych struktur. Dalsi vyrazny pokrok v
tématice neuronovych siti nastal v roce 1949, kdyz Donald Hebb formuloval zdkladni
pravidlo pro uceni neuronovych siti, které se v oblasti neuronovych siti pouziva dodnes

[11].

V ramci umélé inteligence ma obzvlast’ dileZité misto Alan Mathison Turing, ktery se
zabyval myslenkou vypocetnich strojl, které by se dokazaly ucit z vlastnich zkuSenosti a
fesit problémy. V roce 1950 piedstavil navrh testu pocitacove inteligence. Tento takzvany
Turingliv test zkouma, zda pocita¢ vybaveny umeélou inteligenci dokaze clovéka
presveédCit o tom, ze neni pouhym strojem, ale skute¢nou lidskou bytosti. Test byl
samoziejmeé provadén tak, aby se hodnotilo pouze chovani a komunikacni schopnosti
pocitace a zabrénilo se hodnoceni zalozenému na prvcich, které s inteligenci nesouvisi
(vzhled, hlas atd.). Testovana osoba pfedem nevi, zda bude komunikovat s pocitacem
nebo s Clovékem a pokud to v pribéhu testu nedokaze rozpoznat, testovana verze umelé

inteligence UspéSné splni Turinglv test. Pokladané otazky mohou byt libovolné
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komplikované a obsahlé a testovany pocita¢ mtize délat vSe pro to, aby ptsobil jako lidska
bytost. I pfesto, Ze tento test existuje uz vice nez pul stoleti, zadna uméla inteligence ho

zatim jednoznacné nesplnila.

Vyvoj prace na umélé inteligenci lze rozclenit do nekolika etap [12]. Prvni etapa
probihala v padesatych a v pribéhu Sedesatych let a byla charakterizovdna nadSenou praci
amnoha velkolepymi vizemi a nadé¢jemi. Byl vyvinut programovaci jazyk LISP. Objevily
se programy urcené k feSeni obecnych uloh, prvni programy urc¢ené pro hrani her, prvni

program pro zpracovani ptirozeného jazyka a mnoho dal§iho. Ukazalo se, ze

vvvvvv

Druh4 etapa vyvoje umélé inteligence nastala v sedmdesatych letech. Ve vyzkumu doslo
ke znatelné stagnaci, ale pokrok se i piesto zcela nezastavil. Objevily se naptiklad prvni
expertni systémy pro identifikaci organickych slouéenin, hledani loZisek rud, ¢i
diagnostiku infekénich onemocnéni, programy pro rozpoznavani fe¢i a komunikaci v

pfirozeném jazyce. Byl vytvofen novy jazyk pro umélou inteligenci zvany PROLOG.

Tteti etapa zapocala v letech osmdesatych, kdy se umeéla inteligence konecné stala
uznavanou védou a zacala se dostdvat do komercni sféry. Zacaly vznikat expertni
systémy, syntetizatory feci, systémy pro zpracovani pfirozeného jazyka, systémy pro
zpracovani obrazli, navrhy pocitacl s architekturami vhodnymi pro umélou inteligenci
(LISPovské a PROLOGovské pocitace). Obnovil se také vyzkum problematiky

neuronovych siti.

Posledni etapa vyvoje umélé inteligence zacala pfiblizné na pfelomu osmdesatych a
devadesatych let a trva dodnes. Charakterizovéna je predev§im pfenosem z4jmu o umeélou
inteligenci z vyzkumnych laboratofi do realného svéta. Umélé inteligence se zafadila
mezi ostatni pocitacové védy a pozornost vyzkumnych pracovnikli se zaméfila na praci s
nejistymi a nedplnymi informacemi, neboli takzvany softcomputig, kam spadaji

neuronové sité, genetické algoritmy, fuzzy logika, hrubé mnoZiny, chaos atd.
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4.3 Definice umélé inteligence

Definice pojmu umélé inteligence neni jednoducha a existuje jich celd fada, shoduji se
vsak v tom, ze jde o vlastnost ¢lovékem vytvofeného systému, ktery je schopen piijimat
podnéty z okoli, analyzovat vztahy mezi nimi, objevovat zakonitosti, vytvaret si modely
a s jejich pomoci provadét rozhodnuti a fesit problémy.

Koneénym cilem vyzkumu umélé inteligence je zkonstruovani stroje nebo programu,
ktery se pti komunikaci s ¢lovékem jevi jako skuteény ¢lovék (Turinglv test). Uméla

inteligence se v podstaté snazi vybudovat vypocetni modely poznavacich procesu [11].

4.4 Definice inteligence

Obecné by se dalo fict, ze inteligentni chovani je takové chovani, které se dokaze
ptizplsobit novym okolnostem. Lidské inteligence vSak neni pouze jedna specificka
schopnost, ale spiSe cela fada oddélenych slozek. Mezi témito slozkami je pfedev§im

uceni, logické mysleni, feseni problémt, vnimani a porozuméni jazyku.

44.1 Ucédeni

Uceni existuje v mnoha riznych formach. Vibec nejzékladnéjsi proces ucenti je ten, ktery
je zaloZeny na systému pokust a omylii. Tento systém by se dal definovat tim, Ze postupy
s pozitivnimi odezvami jsou v jeho rdmci ukladany pro pozd&jsi pouziti a postupy s
negativnimi odezvami jsou odsouvany do pozadi. Pokud do uceni zapojime 1 generalizaci
umoznime tim dosaZeni pozitivnich vysledku 1 v situacich, se kterymi se dany inteligentni

systém nikdy pfedtim nesetkal.

442 Uvazovani

Uvazovani je schopnost vyvozovat zavéry odpovidajici dané situaci. Schopnost
vyvozovat zavery vSak neni jasny diikaz, Ze dany pocita¢ nebo program dokdze rozumove
uvazovat. Zavéry musi byt relevantni pro dany Ukol nebo situaci. A pravé potieba
rozliSovat mezi relevantnimi a irelevantnimi informacemi je jednim z nejpodstatnéjSich

problémi, kterym musi uméla inteligence dnes celit.
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443 Vnimani

Vnimani je proces vyuzivajici smyslové organy pro snimani okolniho prostfedi a
naslednou analyzu vztahi a vlastnosti dané scény a objekti, které jsou v ni zahrnuty. Tato
analyza je komplikovana tou skutecnosti, ze kazdy z objektd miZze pfi riznych
prilezitostech zaujimat rizné podoby. Vliv zde miize mit thel pohledu, smér a intenzita
svétla a mnoho dalstho. Umélé vnimani je v soucasné dobé dostatecné pokrocilé
napiiklad na to, aby umoznilo specidlnim automobiliim bez tidict relativné bezpecny

pohyb v bézném provozu.

4.4.4 Porozuméni jazyku

Jazyk se da definovat jako systém znaki, kterym je pfifazen vyznam podle jisté konvence.
Mohou sem spadat napiiklad urc¢ité kombinace pismen, zvukl nebo tfeba obrazkl. V
soucasnosti existuji poc¢itacové programy, které jsou v omezenych kontextech schopny
pomémé plynule pouzivat konkrétni jazyk a reagovat pomoci néj na rizné otazky.
Problém vSak spociva v tom, Ze tyto programy danému jazyku ve skute¢nosti nerozumi.
Aby se dalo fici, Ze jazyk opravdu chépe, je potieba, aby se ho naucil od jeho zdkladl a
dokazal se s jeho pomoci zapojit do plnohodnotné konverzace s ostatnimi Cleny

komunity, ktera tento jazyk pouziva.

4.45 ReSeni problémii

Reseni problémt je velmi dilezitd a obsahld souast umélé inteligence. Do feseni
problémi muiZeme napiiklad zahrnovat hledani vitéznych tahi v deskovych hrach,
identifikaci osob na fotografiich, planovani série pohybti robota a mnoho dalsiho. Uméla
inteligenci st musi ze ziskanych informaci vybrat relevantni znalosti a s jejich pomoci

vyvozovat urcité zavery.

4.5 Metody umélé inteligence

V této kapitole budou vysvétleny nekteré zakladni metody vyuzivané v umélé inteligenci.

vvvvvv

[12].
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Ulohy umélé inteligence lze charakterizovat jako mnoZinu po&ate¢nich stavii, mnoZzinu
koncovych stavii a mnozinu operatorti popisujici pfechod mezi jednotlivymi stavy.
Kazdou metodu 1ze hodnotit podle ¢tyt kritérii.

- uplnost: pokud existuje feseni, tak bude nalezeno

- Casova narocnost

- pamétova narocnost

- optimalnost: pokud existuje nejlepsi feseni, tak ho dana metoda nalezne

45.1 Metody prohledavani stavového prostoru

Ulohu Ize popsat orientovanym grafem, kdy uzly jsou jednotlivé stavy tilohy a hrany jsou
pfechody mezi stavy. Mame mnozinu pocatecnich stavii, mnozinu koncovych stavl a
mnozinu operatorti popisujici pfechod mezi jednotlivymi stavy. Vyuzivaji se, kdyz je
dalezité zaznamenat celou cestu od pocatku kcili. Tyto metody lze dale délit

neinformované a informované [12].

4511 Neinformované prohledavani stavového prostoru.

Tyto metody se slep€ snazi dostat do cilového stavu bez znalosti jeho umisténi. Prosté
postupné zkousi vSechny mozné kombinace a doufaji, ze jedna z nich bude vyhovovat

koncovym podminkam.

BFS (Breadth first search)
Metoda spoléha na pouziti fronty pii prochazeni stavli. Metoda vZdy nalezne optimalni
feSeni, jeji pamét'ova a ¢asova narocnost je vSak exponencialni, proto neni vhodna pro

~evro

naro¢néjsi ulohy.

1) Do fronty je umistén pocatecni stav.
2) Pokud je fronta prazdna, feSeni neexistuj a nasleduje konec vypoctu.
3) Vybrani prvniho uzlu z fronty, pokud je cilovym, tak konec, jinak nalezeni jeho

nasledovnikt a jejich umisténi do fronty. Pokraovani na bod 2.
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Obrazek 3: Stavovy prostor

Na tomto obrazku Ize fungovani vysvétlit nasledovné: Ve fronté se nachazi pocatecni uzel
A. Vyjmeme vrcholovy uzel A a zjistime, jestli je koncovym stavem. Pokud neni, jsou
do fronty vlozeny jeho nasledovnici B, C a D. Nyni se na zacatku fronty nachazi stav B,
je tedy vyjmut a jsou nalezeni jeho nésledovnici a umisténi do fronty. Nasleduje expanze

uzlu C a pak D a tak dale. Algoritmus postupuje po jednotlivych arovnich.

DFS (Depth first search)

Velice podobna metodé¢ BFS, hlavnim rozdilem je pouziti z4sobniku misto fronty.
Neprohledéava graf po urovnich ale po listech. Expanze uzl bude probihat v potadi A, D,
M, L, K, C, J... Algoritmus neni ani Gplny ani optimalni. Casové sloZitost je

exponencialni, ale prostorova linearni.

UCS (Uniform cost search)

Tato metoda vyuziva misto fronty nebo zasobniku seznam. V grafu je kazda cesta mezi
dvéma uzly ohodnocena, tzn. je nalezena cena pfechodu mezi dvéma uzly. Ze seznamu
kterému jsme se dostali s nejmensimi ndklady. Jinak metoda funguje stejnym zptisobem
jako ptfedchozi metody. Algoritmus je Uplny a optimalni, ¢asova i1 prostorova naro¢nost

je exponencialni.

45.1.2 Informované metody

Tato skupina metod vyuzivd informace o cilovém stavu a mohou je vyuzit pro
rozhodovani pfi expanzi uzli v grafu.

BS (Best first search)
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Podobné jako u metody UCS je vyuzit seznam. Rozdil je ve zplsobu vybéru
nejvhodnéjsiho uzlu. Pro vypocet je vytvotena heuristicka funkce 4 (n), ktera zjistuje
odhad ceny cesty z daného uzlu do cile. Hodnota této funkce je pak sectena s cenou jiz

urazené cesty g (h).

fm) = g@) + h(n)

Greedy search
Zvlastni ptipad BS, kdy se uvazuje pouze s odhadem ceny cesty do cile. Usp&snost

metody siln¢ zavisi na vhodné zvolené heuristické funkeci.

Hill climbing
Jedna se o tllohu typu lokéalniho prohledavani, je pro né typické Ze nezaznamenavaji celou
cestu od pocatku k cili, ale pouze koncovy stav. Nehledaji optimalni cestu, ale optimalni
stav. Vyhodou je minimalni pamétova narocnost a skutenost, ze naleznou feSeni i
Vv pripad¢, ze z asovych diivoda nelze pouzit metody popsané v piedchozi kapitole.
Podobn¢ jako Gready search vyuziva Hill climbing heuristickou funkci, ktera vsak
nepopisuje vzdalenost od cile, ale kvalitu nalezeného feseni.

1) Je vybran uzel a je nalezen nejlepsi naslednik.

2) Pokud ma soucasny uzel leps$i ohodnoceni neZz naslednik, jednd se o hledany

vysledek.
3) Pokracuj bodem 1 s uzlem nalezenym v bodé 2.

Metoda ma nevyhodu, Ze se mize zaseknout v lokalnim extrému. Vyfesit to 1ze spusténim
algoritmu nékolikrat s nastavenim jiného pocate¢niho uzlu. Nebo vyuzitim seznamu, do

kterého se v kazdém kroku uklada nékolik nejlépe ohodnocenych uzli.

45.2 Metody s omezujicimi podminkami

Algoritmy pro vypocty somezujicimi podminkami zkoumaji vnitini strukturu
jednotlivych stavii.

Formalné 1ze problém popsat ndsledovné: Mame mnoZinu proménnych P a didle mnoZinu

omezeni O. Kandidat na koncovy stav nemd na zacatku ptifazenu Zadnou proménnou.
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Postupné jsou mu proménné nastavovany tak, aby zaroven byly splnény vSechny

podminky. Konecny stav nastane v okamziky, kdy jsou nastaveny vSechny proménné.

Backtracking pro problém s omezujicimi podminkami
Problémy s omezujicimi podminkami se ¢asto fesi pomoci algoritmu Backtracking. Tento
algoritmus je vhodny pro problémy, které

1) Na zasobnik je umistén pocate¢ni uzel

2) Pokud je zasobnik prazdny, uloha nema feSeni

3) Zuzlu na vrcholu zasobniku vytvot dal§i mozné feseni, pokud to nelze, uzel

odstran a béz na 2
4) Pokud nové vygenerované feseni je koncovym stavem, tak uspésny konec. Jinak

vlozit uzel na zasobnik a pokracovat bodem 2.

Na ptikladu Problému osmi dam Ize algoritmus jednoduse vysvétlit. V tomto problému
jde o zpusob, jak na Sachovnici naskladat osm dam tak, aby na zddném tadku, v Zddném
sloupci a ani v zadné uhlopiiéce nebyly dvé damy.

Algoritmus umisti prvni ddmu na soutadnice [1,1]. Druhou zkusi hned vedle na [1,2], ale
to nevyhovuje podmince, Ze na fadku nesmi byt dvé damy. Takto projede cely fadek.
Nésledovné zkousi na [2,1], to nevyhovuje kvili podmince o dvou ddmach ve sloupci.
Zkusi tedy [2,2], ale to nevyhovuje kviili podmince o Ghlopti¢ce. Usp&iny je az v pozici
[2,3]. Algoritmus se pokusi umistit vSechny damy, ale zjisti, Ze vS§echny jiz umistit nelze.
Musi se tedy postupné vracet az na zafatek. Zde presune prvni ddmu na [1,2] a obvyklym

zpusobem pokracuje dale. Pokud mé uloha feSeni, tak ho algoritmus najde.

45.3 DalSi metody

Pro dalsi typu tloh byly vyvinuty jesté jiné zajimavé metody. Naptiklad pti rozkladu tiloh
na podproblémy se spoléhd na skutecnost, ze pokud mame problém P, tak ten je feSitelny
kdyz je tesitelny alesporii jeden z jeho podproblém1, ptipadné kdyz jsou feSitelné vSechny
jeho podproblémy. Tento zpiisob je vyuzit v metoddch hrani jednoduchych her. Jsou
mysleny hry, kde proti sobé soupeti dva spoluhraci a vzadjemné se stiidaji v tazich ve hte.
Pocité se s tim, Ze stavovy prostor celé hry je relativné maly a 1ze predem spocitat vSechny

mozné tahy dvou hraci. Kdyz tedy jeden hra¢ ma ptistup k vypocitanému stavovému
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prostoru, vi jakym zpiisobem reagovat na protihrace tak, aby vyhral. Tyto metody vSak
nelze pouzit tieba pro Sachy, protoze stavovy prostor je piilis velky a nelze jej

V rozumném ¢ase spocitat.

4.6 Soft computing

Az do ted uvadéné metody a algoritmy vzdy hledaly feSeni exaktnim zplisobem.
Neuvazovaly ve vypoctu s neurcitostmi a pfedpokladaly, Ze hodnoty vSech proménnych
jsou piesné zadany a informace jsou kompletni. D4 se tedy oznacit za Hard computing.
Soft computing se pousti do oblasti, kde toto neplati. Dokéaze si poradit s informacemi,
které jsou popsany nepfesné a neuplné. Soft computing je spojenim mnoha riiznych,
zdanlivé nesouvisejicich metod, které jsou vyuzity pro hledani feSeni. Metody soft
computingu se soustiedi na co nejrychlejsi nalezeni feseni, které vSak nemusi byt vzdy
optimalni, je mu vSak velmi blizko. Problém s optimalnim feSenim je ten, Ze k jeho
vypoctu spotiebujeme piili§ mnoho zdroji (Cas, penize, procesorovy vykon, ...). Pokud
jsme schopni nalézt feSeni, které se jen blizi tomu optimalnimu, ale spotfebujeme na néj
jen zlomek zdrojti, ma pro nas takové feSeni mnohem vétsi hodnotu [9] [10].

Inspirace Soft computingu vychazi z lidského chovéani. Clovék ma o redlném svété okolo
sebe Casto jen nepiesné a neuplné informace, avSak i s takovymto vstupem je schopen
problémy vyftesit. Naptiklad hod mi¢em. Existuji rovnice, které presné urcuji pod jakym
uhlem a jakou silou mi¢ hodit aby dopadl na pozadované misto. Lid¢ si ale vétSinou nic
nepocitaji a ze zkuSenosti védi, ze kdyz hodi mi¢em danou silou ur¢itym smérem, Ze je
velka pravdépodobnost Ze dopadne velmi blizko cile. Metody Soft computingu také ¢asto
vychézeji z naucenych znalosti. Nejdiive je jim poskytnuta mnozina dat, na které se
mohou trénovat a az pozdéji jsou jim piedlozena data, ze kterych maji vyvodit n&jaké
zavery. V ptipadé fizeni strojl je dllezité, ze metody maji zpétnou vazbu a maji moZnost
zasahovat do ¢innosti po celou dobu jejiho provadéni, napiiklad fizeni automobilu.
Typickymi oblastmi, kde se Soft computing vyuziva, jsou rozpoznani textu a hlasu,
pocitacové vidéni, bankovnictvi, planovani a kontrola vyroby, rozmisténi soucastek na

plosném spoji, fizeni automobilu, atd.
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4.6.1 Fuzzy logika

V klasické logice se pracuje pouze se dvéma hodnotami ANO nebo NE, vyrok mtize byt
pravdivy nebo nepravdivy. Tato vlastnost se hodi pro pfesny popis vlastnosti. Pro popis
neurcitosti a ¢asteénych pravd je vSak potfeba nalézt lepsi nastroj. Jiz v antice byl
formulovan paradox, ktery dobfe popisuje problematiku fuzzy mnozin: Mame-li malou
hromadu kameni, tak pfidanim jednoho dal§iho kamenu mame stale malou hromadu. Je
tedy kazdd hromada mala?

Pro feseni tohoto problému byla navrzena fuzzy logika, ktera misto striktniho rozliSovani
0/1, vyjadiuje stupen pravdivosti n¢jakého vyroku, miru ptislusSnosti k ur¢it¢ mnozing.

V systému popsaném pomoci fuzzy logiky se nachazi tii zakladni kroky [9]:

- Fuzzifikace: ptevod numerickych hodnot na fuzzy mnoziny
- Inference: vypocet s fuzzy hodnotami

- Defuzzifikace: ptevod zpét na numerické hodnoty
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Graf 1: Clenské funkce pii fuzzifikaci teploty

Obrazek ukazuje, jak 1ze pomoci fuzzy mnozin reprezentovat hodnoty v systému s jednou
proménou, zde konkrétné s teplotou. Po pfevedeni ¢iselné hodnoty na slovni popis, se na
ni uplatni pravidla typu <kdyz><pak>. Kazd¢ pravidlo mlize mit nastaveno svoji vahu.
<kdyz> teplota = nizkd <pak> topit hodné

<kdyz> teplota = stfedni <pak> topit malo

<kdyz> teplota = vysoka <pak> netopit

45



Naptiklad pro teplotu 30°C zde dostaneme dvé hodnoty: topit malo na 50% a netopit na
50%. Tyto dvé hodnoty pak projdou agregacni funkci, kterda podle vlastnich pravidel
vytvoii jednu fuzzy proménnou, ktera je nasledné prevedena na konkrétni numerickou

proménnou.

V redlnych systémech figuruje velké mnozstvi vstupli a k nim patficich pravidel. Po
vytvoreni fuzzy systému je dulezita jeho validace a verifikace na testovacich datech. Musi
byt spravné nastaveny hodnoty vah jednotlivych pravidel a limity ¢lenskych funkci. To
muze byt provedeno bud’ manualnég, nebo s vyuzitim dal§ich metod umélé inteligence,
napiiklad genetickych algoritmi.

Fuzzy logika se pouzivd v rozhodovacich systémech, expertnich systémech, fizeni

vyroby, Data miningu, ale i jako soucést jinych systému.

46.2 Neuronové sité

S rostoucim vykonem pocitact se zacali vyzkumnici vénovat moznosti simulace
lidského nebo zviteciho mozku. Slozeni mozku na bunééné Grovni bylo jiz znamo, a tak
byl u¢inén pokus o nasimulovani funkce mozkovych bunék nazyvanych neurony.
Zakladem funk¢nosti umélych neuronovych siti je skute¢nost, Ze nezndme vnitini stav
sité a zptisob vypoctu. Sit’ se chova jako ¢erna skiinika, ktera ma pouze vstup a vystup.
Samotny vypocet zastava skryt. Vypocet se sklada ze dvou fazi: uceni a vlastni vypocet.
V ucici fazi jsou neuronové siti piedloZena testovaci data a systém se na nich pokousi
hledat zavislosti. V druh¢ fazi jiZ sit’ dostane ostra data a podle znalosti z prvni faze

tvori vystupy [9].

Zéakladem systému je umely neuron, perceptron.
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Obrazek 4: Perceptron

y=f(Zn:Wi*Pi+b)

Tradi¢ni perceptron ma jeden nebo vice vstupti, kazdy vstup je nadsoben urcitou vahou a
poté jsou vSechny, spole¢né s prahovou hodnotou b, seéteny. Tato hodnota jesté projde
ptes prenosovou funkci f. Pfenosova funkce miize byt linedrni (y=a), skokova (y=1 pro
a> X, jinak y=0), pfipadné slozit&jsi v zavislosti na typu feSeného problému (logsig,
tansig, ...). Smyslem pfenosové funkce je zamezit pienos extrémnich hodnot mezi
neurony. Upravuje vystupni hodnotu do vhodného intervalu.

Spojenim perceptrontt do dvourozmérné struktury vznikaji neuronové sité. V siti
rozliSujeme vrstvy. Na zacatku je X neuront ve vstupni vrstvé, na které se napojuje Y
neurond v dalsi vrstve, které se fika skryta, protoze nemame Zadnou moznost ji ovlivnit.
Pocet skrytych vrstev a neuront v nich je libovolny, stejné tak pocet spojit mezi neurony.
Mohou existovat i neurony bez vstupt, které zajist'uji, aby vypocet neuvazl v lokalnim
extrému. Na vystupu je pak vystupni vrstva s jednim nebo vice vystupy.

Uceni neuronové sit¢ spociva ve vhodném nastaveni vah vstupti a prahové hodnoty

jednotlivych neuronti. RozliSujeme dva druhy uceni [10]:

- Suditelem: algoritmu je predloZena mnozina vstupnich dat a mnozina vystupt.
Algoritmus se pak snazi nastavit parametry sité tak, aby pro kazdy vstup
generoval pozadovany vystup.

- Bez uditele: algoritmus nema piistup k mnoziné vysledkli, mé pouze mnozinu

vstupl. Toto omezeni nevadi pro nékteré specifické ulohy, naptiklad tfidéni dat
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do skupin podle pfedem neznamych vlastnosti. Pfikladem je rozpoznavani

pisma.

Algoritmus uceni neuronové sité se nazyva backpropagation. Nejprve jsou nahodné
nastaveny vahy a prahové hodnoty. Poté je podle jednoho uciciho vstupu a vystupu
spocCitan soucasny vystup sité a jeho odchylka od o¢ekavané hodnoty. Poté se od
vystupu ke vstupu méni hodnoty vah a prahovych hodnot. Toto probéhne pro vSechny
prvky ucici mnoziny. Algoritmus se opakuje, dokud nedosdhne pozadované piesnosti.
Pokud neni ucici mnozina dostate¢n¢ velka, tak hrozi, Ze se algoritmus natrénuje pouze

na jeji feSeni a nebude si umét poradit s obecnym zadanim.

4.6.3 Genetické algoritmy

Jinymi slovy téZ evolucni algoritmy. Nachazeji svou inspiraci v pfirodé ve zpusobu,
jakym evoluce vytvaii specializované organizmy. Pfi feSeni problému je vytvofena
mnozina jedinct, kteti fesi zadany problém s riznou uspésnosti. V kazdé generaci jsou
vybrany nejlépe ohodnoceni jedinci, ze kterych jsou vytvoreni potomei pro nasledujici
generaci. Vypocet konéi po nalezeni optimalniho feSeni, nebo zadaném poctu generaci.
V tradi¢nim pfistupu jsou chromozomy jednotlivych jedincl popsany bindrnimi fetézci,
které koduji vlastnosti jednotliveti. Mame-li naptiklad systém fizeni automobilu, tak pro
reprezentaci sméru muzeme pouzit jeden bit pro thel natoceni kol a rychlost miizeme
pouzit pokazdé 8 biti. Retézec 1 00110101 00011001 pak vyjadiuje, Ze automobil jede
doptedu, kola ma nato€ena pod tthlem 53 stupiili a jede rychlosti 25 km/h. Tento fetézec
reprezentuje reakci systému na necekanou udalost. Je nahodné vygenerovano nékolik
moznych variant reakce a poté je podle genetickych pravidel vytvotfena optimalni varianta

[9] [10] [13].
Pro vypocet se pouziva nékolik zakladnich genetickych pravidel
- Selekce: Z generace jedinct jsou vybrani nejlépe ohodnoceni jedinci. Jsou vSak
vybirani s uréitou pravdépodobnosti a tak se do dalsi generace miize prosadit i

méné schopny jedinec. Timto se zabrani uviznuti vypoctu v lokdlnim extrému.

Vybér zajistuje specialni funkce, ktera ma za tkol 1 tvorbu part pro dalsi kroky.
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Kiizeni: Vybrané dvojice jsou podrobeny kiizeni. Existuje cela fada heuristickych
pravidel, jak dosdhnou nejlepsiho vysledku. Nektizi se napiiklad vSechny bity, ale
pouze jen nekteré casti, které mohou byt definovany pevné nebo se prubézné
ménit. Pfi kiizeni dochdzi k vyméné ¢asti chromozomu. Ktizeni mlze probihat

mezi dvéma nebo vice jedinci.

Mutace: Jsou vybrany ndhodné bity v chromozomu a je zménéna jejich hodnota.
Mutace neni provadéna pftili§ Casto. Zabranuje uviznuti v lokalnim extrému,

pfipadné se objevi vlastnost, ke které by se kiizenim nedalo dojit.

Nova generace muze byt ze zcela novych jedincl, nebo se do ni mohou dostat i nejlépe

ohodnoceni z pfedchozi generace. Pocet jedincti v generaci by mél byt konstantni.

Populace by neméla byt ptili§ mald ani pfili§ velkd. Mala populace nemusi najit

pouzitelné feSeni a velkd zase potiebuje delsi vypocetni as. Optimdalni velikost je

ptiblizné n az 2n, kde n je pocet biti v chromozomu.

Formalné zapsany algoritmus ma nasledujici kroky:

1)

2)
3)

4)

Inicializace: Nastaveni velikosti populace, vytvofeni hodnotici funkce, tvorba
jedincti prvni generace. Tvorba jedincii mize byt ndhodnd, nebo podle heuristik,
zavisi na typu problému, heuristicky generovani jedinci, ktefi jsou si velmi
podobni, nemusi byt schopni nalézt optimalni feseni.

Selekce, kiizeni, mutace.

Ohodnoceni jedinct v generaci. Pokud byl nalezen dostatecné kvalitni jedinec
nebo ubchl nastaveny pocet generaci, tak konec.

Tvorba nové generace a pokracovani na bodu 2.
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3) Vyuziti algoritmi umélé inteligence pro reSeni

rozvrhovaciho problému

V této sekci se budu zabyvat nékterymi zajimavymi metodami umélé inteligence, které
fesi rozvrhovaci problém. Ackoliv i nékteré metody zminéné v predchozich kapitolach

by se daly povazovat umélou inteligenci, teprve v této kapitole jsou pln€ rozvinuty.

5.1 Genetické algoritmy pro Job shop problém

Na jakém principu funguji genetické algoritmy, bylo obecné vysvétleno
v piedchazejicich kapitolach, zde je popsana konkrétni aplikace na Job shop problém.
Ptistup ke genetickym algoritmiim je velice komplexni a jednotlivé ptistupy se mohou
velice lisit, zde bude popsan jeden z jednodussich piistupa [14], [15].

Prvnim problémem pfti pouzivani genetickych algoritmi je zptsob, jakym jsou vytvoreny
chromozomy, na kterych jsou pak provadény genetické operace. Lze pouzit reprezentaci
zaloZenou na operacich, na strojich, na ulohach nebo na seznamu preferenci. Touto

posledni moznosti se ted’ bude popsana blize.

J3|n=3,prec|Cmax

V tomto typu zadani mame 3 ulohy a 3 stroje. Kazda tloha se sklada z 3 operaci, které
kazda musi byt provedena na jednom ze strojii. Poradi operaci na strojich mize byt rizné
pro kazdou tlohu, ale nesmi se ménit. Lestan a kolektiv navrhli jednoduchy zpiisob feSeni

pomoci genetickych algoritma [16].

Doba zpracovani Poradi zpracovani
01 02 03
J1 2 3 5 M1 M2 M3
12 3 4 2 M3 M2 M1
13 7 1 3 M1 M3 M2

Tabulka 15: Zadani rozvrhovaciho problému
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Pro jednotlivé tlohy vytvofime fetézce ve formatu (operace, stroj, trvani), a dostdvame
nasledujici fetézce.

J1: (J1 M1 2) (J1 M2 3) (J1 M3 5)

J2: (J2M33) (J2 M2 4) (J2 M1 2)

J3: (J3M17)(I3M31) (I3 M23)

Tento zapis tika, ze Gloha 1 ma byt zpracovana nejdiive na stroji 1, pak na stroji 2 a
nakonec na stroji 3. Jsou uvedeny 1 doby zpracovani jednotlivych operaci. Nyni dojde
K vytvofeni fetézce operaci reprezentujiciho jeden neoptimalni rozvrh. Ze seznamu
operaci pro kazdou tlohu jsou nahodné€ vybirany prvni polozky a umistovany do jednoho

fetézce. Nakonec bychom mohli mit naptiklad nasledujici fetézec:

(33 M1 7) (31 M1 2) (J2 M3 3) (J1 M2 3) (J2 M2 4) (J1 M3 5) (J3 M3 1) (J3 M2 3) (J2 M1 2)

Tento fetézec reprezentuje jednoho jedince (chromozom). Vygenerovany fetézec
zachovava precedenéni omezeni. Lze vygenerovat vSechna mozna feSeni, véetné
optimalniho. V praxi je vygenerovano rozumné mnozstvi jedincii, na kterych se pak

provadéji operace klasickych genetickych algoritmd.

Strojov€ orientovany Ganttlv diagramu reprezentujici rozvrh zadany vytvorenym
fetézcem se ziskd tak, Ze se z fetézce zleva odebiraji operace a umistuji se zleva do
Ganttova diagramu na prvni vhodné misto. Operace, které se nachazeji na zacatku fetézce,
maji vetsi prioritu nez ty, které se nachazeji na konci. Rozvrh, a s nim i optimalizovana
celkova doba zpracovani, zavisi pouze na potfadi operaci zapsanych v fetézci. Ganttlv

diagram pro zminény fetézec vypada néasledovné:

1]/2]3]4]5]6]7] 8]9]10|11]12]13]14]15]16]17
M1 13 1 12
M2 2 I 13 |
M3| 12 13 | 1

Tabulka 16: Nahodn¢ vygenerovany rozvrh
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Néhodn¢ vygenerovany rozvrh ma celkovou dobu zpracovani 17 ¢asovych jednotek.
Lze ptedpokladat, ze existuje rozvrh s lepSimi parametry. Nyni se zatneme zabyvat

genetickymi operacemi nad timto pocate¢nim rozvrhem.

Selekce
Selekce je nejjednodussi z genetickych operaci. Ma za ukol vybrat nejlepsi feSeni dané
generace a presunout je do generace nasledujici. Aby se zabranilo ztraté nejlepsich
fesSeni, jsou do nasledujici generace preneseny beze zmén i nejlepsi feSeni soucasné
generace. Funkce, ktera hodnoti kvalitu feSeni, pocita koncovy ¢as posledni operace. Je
snaha o minimalizaci této hodnoty.
Vybér feSeni se déje pomoci pravdépodobnostni funkce, kde f je ucelova funkce, 1
zkoumané teseni, PS je pocet jedincii v populaci a P (i) pravdépodobnost vybéru jedince
1 do dalsi generace.

P() = orr—

k=1 f (k)

KiiZeni
Ki#izeni nebylo v ndvrhu feseni tohoto problému vyuzito, protoze pfili§ Casto tvotilo
nerealizovatelné rozvrhy.
Mutace
Cela tize genetickych metod tedy zlistdva na mutaci.

1) Z fetézce operaci je vybrana nahodna operace O.

2) Od operace O se v fetézci postupuje doleva i doprava a hleda se dalsi operace
pattici k dané illoze nebo hranice fetézce. Dostaneme tak podietézec, ve kterém
je uloha operace O zastoupena pouze operaci O. Tj. pokud O patiilo k J1, tak ve
vytvoteném podietézci je pouze jeden prvek tlohy J1.

3) Operace O je vlozena na nahodné misto v podietézci.

4) Je zjisténa kvalita nového FeSeni.

Pojd’'me zpét k naSemu ptikladu. Reknéme, Ze v fetézci popisujicim nase ivodni feSent

ptesuneme operaci (J3 M1 7) a zkusme rozvrh znovu znazornit v Ganttové grafu.
(J3 M1 7) (J1 M1 2) (J2 M3 3) (31 M2 3) (J2 M2 4) (J1 M3 5) (33 M3 1) (J3 M2 3) (32 M1 2)

=>

(J1 M1 2) (32 M3 3) (J1 M2 3) (J3 M1 7) (J2 M2 4) (J1 M3 5) (J3 M3 1) (J3 M2 3) (J2 M1 2)
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1/2|3]4]5]6]7]8]9]10]11]12]|13]14
M1 )1 13 12
M2 1 12 13
m3| 12 | 1 | 13

Tabulka 17: Rozvrh po mutaci

Pfi mutaci v tomto konkrétnim piipad¢ se doba zpracovani zkratila o 3 ¢asové jednotky
na 14 Casovych jednotek.
Na evoluci méa vliv nékolik parametri:

- Velikost populace: Pocet jedinct, ktefi se ti¢astni evoluce.

- Pocet generaci: Kolikrat se cely algoritmus iteruje.

- Tvrdost vybéru nové generace: Urcuje, kterd feSeni se budou vybrana do dalsi
generace. Jestli jen nejlepsi, nebo 1 méné kvalitni. Pokud je tvrdost nastavena
prilis piisné, hrozi uvaznuti v lokalnim extrému, pfi mékkém nastaveni pak hrozi
prohledavani celého stavového prostoru.

- Mnozstvi zmén: Zména mize byt provedena presunutim jedné nebo vice
operaci.

Problém byl prezentovan na tiech strojich a tfech tlohéach. Pro tak malé problémy je
rychlejsi pouzit standardnich algoritmt. Pro problém deseti stroji a deseti uloh jiz
stavovy prostor naroste do obrovskych rozmért a je rychlejsi vyuzit tuto metodu. Autofi
tohoto modelu byli schopni dosdhnou po 500 generacich vysledku, ktery se od optima
li§il 0 méné nez 4 %.

5.2 Rozvrhovani pomoci neuronovych siti.

Existuje mnoho pfistupt k pouziti umélych neuronovych siti pii feSeni rozvrhovaciho
problému. Zde je popsan jeden z nich, konkrétné Hopfieldovy neurnové sité. Sekvence
uloh na daném stroji je reprezentovana matici neuronii n X n. V této reprezentaci kazdy
fadek znaci jednu ulohu a kazdy sloupek urcuje pozici Vv rozvrhu. ProtoZe kazda tloha
muize byt umisténa v maximalné jedné pozici, vyslednd matice ma v kazdém radku a
kazdém sloupci maximaln¢ jeden aktivovany neuron [17], [18].

Neuron miiZze nabyvat hodnot od 0 do 1. Pokud njj=1, tak je neuron aktivni, to znamena,
Ze Uloha i byla umisténa na pozici j. Pokud nj =0 , neuron je deaktivovany a na jeho pozici
tedy neni naplanovana zddné uloha. Pokud se hodnota nachézi mezi 0 a 1, tak to znamena,
7e uloha i umisténa na pozici j s uréitou pravdépodobnosti P(njj).

Pokud mame jeden stroj a tfi tlohy, Ize matici znazornit nasledovné:
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N1 Ny MNgg 1 0 0
Nygy My Maz3|=10 1 0

N3p N3z Nz3

A vysledny rozvrh pak vypada takto.

1/2]3]4]5] 6
M1| 1 2 3
Tabulka 18: Rozvrh

V Job shop problému ale mame vice jak jeden stroj. Musime proto pouzit vétsi matici
pro reprezentaci v§ech tloh v neuronové siti. Tato matice ma rozméry mn x (mn+1).
Kromé¢ realizovatelnosti, neuronova sit’ zaroven hleda optimalni feseni podle ucelové
funkce.

Pro dalsi vypocet je nutné znat hodnotu energetické funkce. Tato funkce popisuje kazdy

stav neuronové sité. Snazime se najit jeji minimum.

m mn mn+1

n+1 mn+l
j=1 J#

=1

A
2

||M5

V energetické funkci je v,; vystupni hodnota neuronu na pozici (x, 1). Konstanta A je
radkovy snizovaci koeficient a B je globalni snizovaci koeficient. Prvni ¢ast vyrazu je
rovna 0 pravé kdyz se n fadku nachazi pouze jeden neuron s hodnotou 1. Druha ¢ast

vyrazu je rovna 0, kdyZz v matici je pravé mn neurond s hodnotou 1.

Inicializace
Do neuronové sité jsou nahrany hodnoty tak, aby spliovaly vS§echny podminky, tedy

aby z nich $el vytvofit realizovatelny rozvrh.

Trénovani
Uceni v Hopfieldové siti spo¢iva ve snizovani hodnoty energetické funkce stavi, které
jsou v siti zaznamenany. Sit’ funguje jako pamétovy systém, ktery bude konvergovat

k nauc¢ené hodnoté. B€hem uciciho procesu jsou soucty hodnot v fadcich i sloupcich
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udrzovany na konstantni hodnoté (=1), takze nakonec pouze jeden neuron dosahne
aktivac¢ni hodnoty rovno 1, zatimco ostatni se dostanou na 0. Na konci tohoto procesu
dostaneme permutacni matici vzniklou z ptivodni matice, ktera reprezentuje

realizovatelny rozvrh.

5.3 Rozvrhovani pomoci inteligence hejna

Metody umélé¢ inteligence pracujici na principu inteligence hejna (swarm inteligence)
vyuzivaji kolektivni chovdni mnoha jednoduchych jedincti, ktefi maji moznost
komunikovat mezi sebou. Vysledek je vytvofen interakcemi jedinct. Kazdy jedinec se
Vv takovémto systému fidi pomoci jednoduchych pravidel, neexistuje globalni fizeni.
Typickym zastupcem této skupiny algoritmi je optimalizace mraveni§tém (ant colony).

Tyto algoritmy né€kdy byvaji povazovany za odnoz genetickych algoritmi.

53.1 Rozvrhovani pomoci mravenisté

Tento algoritmus se inspiruje v mravenci kolonii, kde jeden mravenec je bezvyznamny,
ale ve spole¢nosti svych druht je schopen vyfesit slozité problémy. Teprve spolupraci
S ostatnimi mravenci mé jeden mravenec schopnost néco dokazat. Z pozorovani zivych
mravenct bylo zji§téno, Ze pfi hleddni potravy se mravenec okolo hnizda pohybuje
nejdfive chaoticky, ndhodné, a po nalezeni potravy se snazi dostat zpét do hnizda nejkratsi
moznou cestou. Pii zpatecni cesté klade na trase feromonovou stopu, po které se bude
moci vratit. Ostatni mravenci, ktefi se také pohybuji ndhodné, se po nalezeni feromonové
stopy rozhoduji, jestli se dale pohybovat ndhodné&, nebo pokraovat po feromonové stopé.
Feromonova stopa neni vééna, ale s ¢asem se jeji intenzita snizuje, diky tomu cesty ke

zdrojim, které piestaly existovat, postupné zaniknou [19], [20], [21].
Zakladem pro Uspesné aplikovani této metody na néjaky problém je prevedeni problému
na graf. Na zacatku algoritmu méame populaci mravenct, ktefi vytvareji feSeni problému.

Vsichni mravenci jsou naraz vypusténi do grafu a ¢eké se, az vSichni naleznou feseni.

Nasledujici rovnice vyjadiuje pravdépodobnost prechodu mravence z uzlu i do uzlu j.
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o [

Sjenlty @1+ [ ]

pi;i(t) =

T;j — mnoZstvi feromonu mezi uzly i a

d;; — odhad vzdalenosti mezi uzly iaj

M — seznam moznych cest z uzlu i

a,p — parametry urcujici relativni vahu feromonti a odhadu zbyvajici cesty

t— Cas

Poté co prvni skupina mravenci probéhne grafem, je podle urcitych pravidel
aktualizovéna feromonova stopa, a mravenci se vyslou do grafu znovu. Pro aktualizaci
hodnoty feromonu existuje mnoho strategii. Feromony muze pokladat jen nejlepsi
mravenec, nékolik nejlepsich nebo nejlepsi a ostatni s uréitou pravdépodobnosti. Zde je

uveden vypocet mnozstvi feromonu v piipadé, ze jej poklada pouze nejlepsi jedinec [19].

—— ,pokud nejlepsi jednec pouzil tuto cestu
AT+ 1) = {Fe0’?P Jrepsty p

0,jinak

p — koeficient odpatfovani feromonu
F — mnoZstvi ukladaného feromonu

f(X) — cena cesty nejlepsiho mravence

V dalsi iteraci budou mit hrany projité nejlepSim mravencem vyssi ohodnoceni a nejvetsi
pravdépodobnost, Ze se ostatni mravenci vydaji také touto cestou. Je vSak i urcita
pravdépodobnost, Ze se mravenec vyda cesto uplné nahodnou, nebo se v pribéhu cesty
odchyli ztrasy. Algoritmus kon¢i po pfedem daném poctu iteraci, nebo pokud se

dostate¢né dlouho nezménilo nejlepsi fesent.
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Uvazujme nasledujici zadani J3|n=2,prec|Cmax:

Doba zpracovani Poradi zpracovani
01 02 03
J1 2 3 5 M1 M2 M3
J2 3 4 2 M3 M1 M2

Tabulka 19: Zadani problému

Pro feSeni pomoci mraveniste, je nezbytné reprezentovat problém pomoci grafu.

Obrazek 5: Disjunktni graf

V uzlech grafu jsou jednotlivé operace. J1,M1 zna¢i, Ze tato ¢ast ulohy 1 ma byt vykonana
na stroji M1. Precedencni omezeni jsou zndzornéna jednosmérnymi hranami. Navic je
pfidan pocatecni a koncovy uzel. Pfechod z a do tohoto uzlu ma nulovou cenu. Kazda
hrana ma definovdnu hodnotu feromonu a dobu vykonavani operace. Hrana z i do j ma
zadanu délku jako dobu trvéani operace j. ProtoZe jedou nckteré hrany obousmérné, je
tieba definovat hodnoty pro oba sméry [19].

Nyni kazdy mravenec vyjde z pocate¢niho uzlu, projde pfes vSechny uzly a skonci
vV koncovém uzlu. Pro to je vyuzita néktera malo naro¢na standardni metoda, napiiklad
Greedy search, Backtracking, atd. Aby bylo zajiSténo, Ze kazdy mravenec bude generovat
realizovatelny rozvrh, je vybaven tfemi seznamy. V prvnim jsou vSechny jesté
nenavstivené uzly, v druhém jsou uzly, které miize navstivit v nasledujicim kroku, a ve

tietim jsou jiz navstivené uzly.



Casova slozitost tohoto algoritmu je O (I*A*n*m), kde I je pocet iteraci, A je podet

mravenctl, n je pocet tloh a m je pocet stroja.

Diilezitou soucasti tohoto algoritmu je peclivé vyvazeni vSech parametrti. Parametry a,f3,
které rozhoduji o zptsobu pokladani feromont, je vhodné volit a>2, f>6. Pokud by byly
ob¢ hodnoty nastaveny na 0, prochazeli by mravenci grafem ndhodné. Pocet mravencti je
vhodné nastavit na m*n. Vypatovaci koeficient je dobré nastavit na 0,01. Jeho spravné

nastaveni siln¢ ovliviiuje celkovou tspés$nost algoritmu [20].

Hlavni nevyhodou tohoto algoritmu je jeho ¢asova slozitost. Kazdy z mravenct musi najit
feSeni celého problému. I pies to, Ze mravenci o feSeni ptilis ,,nepfemysli*, tak vzhledem
K jejich po¢tu a mnozstvi iteraci trva vypocet piili§ dlouho. Diilezité je, aby generovani

feseni jednim mravencem bylo co nejrychlejsi i za cenu, Ze nebude pfili§ kvalitni [20].

5.4 Fuzzy logika a rozvrhovani

Pro nékteré problémy rozvrhovani lze vyuzit vlastnosti fuzzy logiky[22], [23].

Uvedeme si piiklad online rozvrhovéni sjednim strojem a postupné piichdzejicimi
ulohami. V tomto jednoduchém ptipad¢ bude na vstupu fronta uloh, které¢ maji riznou
dobu zpracovani. Fuzzy systém bude rozhodovat, jestli z fronty odebirat ulohy podle
strategie FIFO nebo LIFO. Pokazdé kdyz stroj dokon¢i préci na tlloze, fuzzy systém zjisti
potiebnou strategii.

Jako vstup do fuzzy systému jsou dvé hodnoty popisujici smérnici linedrniho trendu tiloh
ve front¢ (hodnoty a, b). Je to znazornéno na nasledujicim obrazku. Pro dalsi vypocet

budou hodnoty normalizovany do rozsahu 0 az 10.
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Doba zpracovani

1 2 3 4 5 6 7 8

Ulohy ve fronté

Graf 2: Zjisténi vstupt pro fuzzy systém

Fuzzifikace probéhne nésledujicim zplsobem:

12
VN N S v vV

1
0.8
X 06
0.4
0.2
0

0 1 2 3 - 5 6 7 8 9 10

Vstup
e \felmi Nizkd —em———izkd e———Stiedni e——\/ysokd =——\elmiVysoka

Graf 3: Fuzzifikace vstupt

Na vstupu tedy budeme mit dvé promeénné (a, b), které se prevedou na fuzzy promenné.
Nyni se dostaneme k uplatnéni pravidel. Mame skupinu pravidel ve tvaru:

IF vstupl ==N AND vstup2 == S THEN vystup=K

IF vstupl ==V AND vstup2 == VV THEN vystup=R
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Graf 4: Defuzzifikace

Po uplatnéni vSech pravidel dostaneme mnozinu vystupnich parametri. Vyslo-li
naptiklad, ze fuzzy pravidla vytvofila vystupni mnozinu {K, K, S}, tak zprimérovanim

jejich stiednich hodnot dostaneme:

K+K+S 04+0+0,5
3 - 3

vystup = = 0,17

Tuto defuzzifikovanou hodnotu je jesté potieba normalizovat do pottebného rozsahu.

Vzhledem k tomu, Ze o¢ekavame binarni vystup,(FIFO nebo LIFO), pouzijeme pravidlo

IF vystup <0.5 vystup = FIFO
ELSE vystup = LIFO

Timto algoritmem lze fidit vyrobni online frontu s jednim strojem a pfitom

minimalizovat maximalni zpozdéni.

5.5 CSP a rozvrhovaci problém

Za Constraint Satisfaction Problem se povazuje struktura (X, D, C), kde X je mnoZina

proménnych, kterd mlZe nabyvat hodnot z mnoziny D. MnoZina C pak obsahuje
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jednotliva omezeni. Kazdé omezeni je ve formé Ci=(V;,Si), kde Vi je podmnozina X a Si
obsahuje povolené hodnoty pro Vi [24], [25].

M¢jme zadani se tfemi llohami a tfemi stroji. Pokud ho zapiSeme jako CSP, mohlo by
vypadat nasledovné

X = {stl,st2 ..., st9}, kde sti je startovni ¢as operace

D = {0, ..., 20}, D nabyvé hodnot od 0 do 20. Znac¢i mozné startovni ¢asy jednotlivych
operaci, 20 bylo zvoleno jako heuristicky odhad maximalniho trvani rozvrhu.
C={C12Cas, ... },kde Cij={V;;,S;;}, Vij={st;, st;}, Sij={omezeni}

Mame dva druhy omezeni:

- Precedenc¢ni omezeni definuje, kdy mohou jednotlivé operace zacit. Jsou ve
tvaru:
st; + dui <s tj

tedy Ze startovni ¢as druhé operace musi byt vétsi nez soucet startovniho Casu a
trvani predchozi operace.

- Kapacitni omezeni zajist'uje, Ze na jednom stroji nemohou probihat v jednom
okamziku dv¢ operace. Jsou ve tvaru:
min(sti + duy, stj + dy; ) < max(stl-,stj)

Takto zadany CSP se dale fesi tfeba pomoci backtrackingu

function CSP Backtracking (solution, csp)

IF solution == complete THEN RETURN solution;

var = dalSi neprifazend proménna

FOREACH val IN mozné hodnoty (var)

IF val je v soulad se solution

solution.add (var, wval)
result = CSP Backtracking(solution, csp);
IF result == OK RETURN result;
solution.remove (var, val)

RETURN fail;

Algoritmus 3: Backtracking pro CSP
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6 Vlastni reseni

V této kapitole je popsan feSeny piipad a také spolecnost, pro kterou bylo feSeni

vytvareno.

6.1 Popis spole¢nosti

Prace vznikla ze zadani spolecnosti Pear s.r.o., kterd se zabyva tvorbou rezervacnich

systémil pro cestovni kancelare a ubytovaci zatizeni [27].

Firma Pear s.r.0. byla zalozena v roce 1990 pétici spole¢niki za ucelem zjednoduseni a
vylepSeni software pro obchodni procesy v turistice. Pear zacal vyvijet a nabizet software,

servis a feSeni pro cestovani - a to nejen v Cesku, ale i v dalSich zemich.

Vsechen software od firmy Pear je vytvofen na miru pro turisticky pramysl.
Poskytované sluzby zahrnuji individualni konzultace, hotline podporu a tplné zaSkoleni.

Cilem firmy je efektivni partnerstvi s nasimi zakazniky.

V priibéhu let firma zpracovala zakéazky pro desitky cestovnich kancelaii s tisici termindly
a upevnila si pozici na trhu nejen v oblasti dodavek software, ale i v oblasti sluzeb a

poradenstvi.

6.1.1 Produkty

Rezervaéni systém
Rezervacni termindl je nativni Windows aplikace, ktera nabizi nejlepsi uZivatelsky

zazitek a nejvetsi funkcionalitu. K dispozici je vizudlni zobrazeni volnych a
rezervovanych kapacit v autobuse nebo letadle. Rezervacni termindl poskytuje veskerou
funkcionalitu potfebnou k odbaveni zdkaznika véetné tisku dokumentt (faktur, cestovni
smluv, vouchert, jizdenek, atd.). Historie v§ech objednavek se uchovava v databazi a je

pfistupna z ostatni modulii jako jsou Statistika, CRM nebo Uéetnictvi.

Rezervacni systém pro pobocky a podobny systém pro cestovni agentury/agenty ma méné
funkci protoze je to Internetova aplikace a jako takova ma dalsi vyhody. Pobocky mohou

obvykle pouzivat jak systém pro pobocky, tak systém pro centralu, je-li to potieba.
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Rezervacni systém pro cestovni agentury/agenty a koncové uzivatele (zdkazniky) je
webova aplikace s limitovanou funkc¢nosti, ktera se vSak jednoduSe pouziva. Muze byt
bud’to integrovana do webové prezentace firmy nebo miize bézet nezavisle na ni, pokud

ma firma webovou prezentaci od tieti strany, jez nedovoluje jeji integraci.

Kalkulace

WinCK poskytuje jednotny a flexibilni kalkulaéni model zalozeny na definovanych
smlouvach a velkoobchodnich cenach. Vystupem jsou koncové ceny. Uzivatelské
rozhrani integruje tabulkovy editor podobny Microsoft Excelu. Velkoobchodni ceny se
obycejné sestavaji ze tfech ¢asti - zahrani¢ni néklady, tuzemské ndklady a ziskova marze.
Vysledkem jsou ceniky, které obsahuji informace pro automatické zpracovani DPH a
sestavovani individualnich objednavek. UmoZnéna je souCasnd existence vice mén v
jednom ceniku. Rovnéz mohou vedle sebe existovat rizné verze jednoho ceniku, tj. jedna

pro cestovni agentura, dalsi pro koncové klienty, atd.

WinCK také umoznuje tvofit kalkulace ptimo v MS Excelu, ktery nacitd data potfebna
pro tvorbu kalkulaci z databaze a po nakalkulovani nadefinovanou kalkulaci ulozi zpét
do databédze. Slevy mohou byt v kalkulacich nadefinovany nékolika zpisoby: pevné
slevy, procentni slevy, individudlni slevy. Navic lze tvofit pravidla, kdy jsou slevy vazany

na datum rezervace nebo odjezdu.

Redak¢ni systém

Redakéni systém shromazd’uje informace o hotelech a destinacich. Informace mohou byt
textového charakteru, obrazky, mapy nebo ikony. Nékteré jsou definovany systémem,
dal$i si mize voln¢ dodefinovat cestovni kancelaf. Informace ulozené v redakénim
systétmu slouzi jako podklady pro dynamické webové stranky s propracovanymi
vyhledavacimi schopnostmi. Na téchto webovych strankdch mohou byt pochopitelné
zobrazeny 1 informace z ostatnich modultl, které spolu sdili spole¢nou databézi. Data z
redakéniho syst¢ému mohou byt sdileny s ostatnimi cestovnimi kancelafemi nebo

agenturami prostfednictvim webovych sluzeb a XML.

CRM
Modul CRM obstarava praci s informacemi o zakaznicich. Tam, kde je potiebny, jsou

jeho Casti pristupné z ostatnich moduli, tfeba z rezervacniho terminalu. Kazdy zdkaznik

63



ma historii smluv. Zakladni hledan mezi zdkazniky vyhledava podle téméf jakéhokoliv
systémem nadefinovaného kritéria - atributu zakaznika (kfestni jméno, piijmeni, vek,
adresa, atd.). Dalsi atributy mohou byt nadefinovany a pfifazeny zékaznikovi. Jejich
pocet a obsah neni nijak limitovan, mohou to byt pole jako z4jmy, preference, handikapy,
Komplexni vyhleddvani je dalsi silnou strankou CRM. Takto Ize hledat podle detailti v
objednavkach, které zakaznici ucinili, destinaci, do kterych cestovali, ¢astky, kterou

utratily a mnoha dalSich.

Statis

Modul Statis zahrnuje obecné a univerzalni statistiky. Kazda statistika mize byt
filtrovana a tfidéna dle rtiznych kritérii jako jsou datum odjezdu, ptijezdu nebo
rezervace, zakaznik nebo rezervacéni ¢islo. Modul obsahuje nékolik desitek statistik:
statistiky rezervaci a zakaznikt, roomingti, obsazenosti v letadlech a autobusech dle
pudoryst, odjezdovych tadu, odletd, ... Dale existuji propracované analytické nastroje
pokryvajici analyzu nakladi, analyzu cash-flow, analyzu vynost, analyzu destinaci a

produktii.

Kromé vyse uvedenych statistik l1ze vytvofit specializované statistiky a reporty na
zakéazku ptimo podle potieba zdkaznika. Nabizi se i exporty do jinych formétt. Pro

analytické nastroje jinych firem nabizime datové kostky a datové mraky.

Uéetnictvi
V modulu ucetnictvi je zahrnuta veSkera funkcionalita, kterou by mohly vyzadovat

spolecnosti podnikajici v cestovnim ruchu.

Dale spole¢nost nabizi tvorbu webovych prezentaci presné podle pozadavkl zakaznika

6.1.2 Porterova analyza péti konkurencnich sil

Stavajici konkurence
Na trhu plisobi n¢kolik malo spolecnosti nabizejicich takto specializovany produkt. Velci

hraci na poli informacnich systémd, jako naptiklad SAP, nejsou nasimi konkurenty. Nas§
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produkt je mnohem lépe pfipraven a hlavné je prodavan za nizsi cenu. NaSe spolecnost je
zaméfena na malé a stfedni cestovni kancelafe. Pokud se nékterd z nich pokusi zavést
SAP, obvykle to kon¢i po n€kolika letech krachem nebo nasazenim jiného systému.
Slabym mistem nasi firmy je marketing. Ackoliv nabizime kvalitnéj$i produkt, ¢asto se

zakaznik rozhodne pro jiné fesSeni, 1 kdyz nenabizi tolik moznosti jako to nase.

Nova konkurence

Hrozbu nové konkurence nelze vyloucit, protoze vSak nabizime velice specificky produkt
na malém trhu s jiz existujici konkurenci, je nepfili§ pravdépodobné, ze by se nova
spoleCnost byla schopna prosadit. Existuje moznost, ze by se velci dodavatelé
informacnich systéma pokusili prosadit i v tomto oboru, nemaji vSak mnohaleté

zkusenosti s potfebami tohoto odvétvi.

Vliv dodavateli

Microsoft a jeho vyvojové nastroje, zejména Visual Studio a serverova platforma. Pokud
by vyraznym zpuisobem zkazil novou generaci svych produktii a zamezil pouzivani
starSich verzi, byl by to pro spolecnost velky problém. Nékteré ¢innosti firmy jsou
outsorcovany, zejména sprava lokalni sité a starost o servery a ostatni hardware. VSechny
vztahy jsou zajiSt€ny kvalitnimi smlouvami a dosud nebyl jediny problém. Dodéni

kancelafskych potfeb neni potieba fesit.

Vliv odbérateli
Odbératelé maji velkou vyjednavaci silu, ¢asto se opozd'uji platby za dodané sluzby,
pfipadné jsou podminovany dalSimi pracemi. Ackoliv to neni podle podepsanych smluv,

vedeni se boji s tim cokoliv déla ze strachu ze ztraty zakaznika.

Substitu¢ni produkty
Neexistuji substitu¢ni produkty. Zakaznik, pokud vyZaduje urcitou uroven spravy svych
dat, nema na vybér nez vyuzit néktery z nabizenych informacnich systému. I v ptipade

velmi malych cestovnich kancelafi je velmi nepraktické fesit v§e pomoci Excelu.

65



6.1.3 SLEPT analyza

Socialni faktory

Fungovani spolecnosti je pfimo zavislé na UspéSnosti svych zdkaznikl, jimiz jsou
cestovni kanceldfe a agentury. VSechny faktory, které ovliviiuji vybér zajezdi
jednotlivymi osobami se tak tykaji i této spolecnosti. Existuje vliv stafi osob, kdy se méni
preference vybiranych dovolenych. Starnuti populace neni velkym rizikem, protoze i
starSi obcané budou chtit na dovolenou, méni se jen cilové destinace. Na to musi vhodné
zareagovat cestovni kancelare vhodnou nabidkou. S postupné rostouci zivotni tirovni lze

predpokladat, ze obané budou chtit cestovat stale Castéji.

Legislativni faktory

Pro uspéch firmy je kritické, aby spliiovala vSechny legislativni pozadavky a byla
schopna je implementovat do svého informacniho systému. Externi zaméstnanec
zaméfeny na pravo musi byt schopen spravné interpretovat nové zdkony a vysvétlit je
ostatnim zameéstnancti, ktefi navrhnou jejich zapracovani do systému. VéEtSinou se v
posledni dobé jednalo o jednoduché zmény ve vysi DPH. Slozitéjsi vSak je sledovani
legislativy vSech statl, kde plisobi nasi zdkaznici a navrhnout proveditelna opatfeni. V
posledni dobé¢ se naptiklad jednalo o zptsob placeni dani (spotfebni, ze mzdy,...) pti jizde
autobusu pres n¢kolik statd. V turistickém ruchu Ize predpokladat snahu o podporu ze
strany statu. Nejvetsim nebezpecim je amatérismus politikil, ktefi doCasné schvali Spatny

zakon.

Ekonomické faktory

Rizikem je stav celé spolecnosti, jestli se ekonomika nachazi v krizi a zékaznici Setii a
omezuji své vydaje na dovolenou. Dale kurz ¢eské koruny k euru a americkému dolaru.
Zajezdy do zapadni Evropy cestovni kancelare plati v eurech, jinde po svété v dolarech.
PiiliSné vykyvy mohou zna¢né zdrazit celkovou cenu zajezdli a omezit tim i pocet
cestovatelli. Mira inflace je v poslednich letech nizka, coz pozitivné ovliviluje

rozhodovani zakazniku.
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Politické faktory

Existuje urcitd podpora turismu ze strany statu. VéEtSinou to ale nemé vétsi dopad na
hospodareni cestovnich kancelaii. V minulych letech byly oblibené z4jezdy do severni
Afriky, zejména Tunis, Egypt, Maroko, ale i Turecko. Vzhledem k probéhnuvsim
revolucim a nasledné nestabilité vyrazné klesl pocet turistl ochotnych do téchto zemi
cestovat, coz me¢lo za nasledek i krach nékolika cestovnich kancelafi. Neni ptedpoklad,
ze by se situace v nejblizsi dobé zlepsila a tak se cestovni kancelafe pfeorientovavaji na
jiné destinace. ZkouSeji nalakat turisty do zemi jako je Bulharsko a Rumunsko. V
nadchazejici letni sezoén€ bude zvysend poptavka po dovolenych ve stiedni Evropé, Italii,
Spanélsku. V Recku, které se neumi vypoiadat s migranty, vyrazné klesla poptavka po
dovolené na vychodnich ostrovech, v zapadni ¢asti neklesla tak vyrazné. Pokud bude riist
pocet migrantli v zapadni Evropé, ocekava se pokles poptavky po poznéavacich zajezdech

do danych lokalit.

Technologické faktory

V oblasti IT dochazi k vyraznym pokrokim téméf neustale. Spolec¢nost sleduje vyvoj
novych technologii a snazi se je vyuzit ve svych produktech. V nejblizsi dobé planuje
zavést cloudové verze svych programi. Nabizené informacni a ucetni programy nejsou
zaméteny na kazdého uzivatele, ale pouze na tzce specializovanou skupinu vyskolenych
pracovnikl. UdrZeni kroku s poslednimi technologiemi neni kritické, dileZzité je pouze
absolutni splnéni legislativnich pozadavki. Spole¢nost naptiklad stale prodava produkt,
jehoz design vznikl pted vice jak deseti lety. Funk¢nost je ale vylepSovéana nékolikrat

rocné.

6.1.4 7s analyza

Strategie

Kazda spolec¢nost, ktera se planuje dlouhodob¢ udrzZet na trhu, potiebuje n¢kolik strategii.
Nejdulezitéjsi z nich je dlouhodoba strategie. Spole¢nost Pear s.r.0. je men§im podnikem,
ktery je vlastnén dvéma spolecniky, ktefi jsou zarovei i jednatelé. Nema tedy pisemné
zaznamenanou strategii v Zadné podnikové dokumentaci. Hlavni cile firmy Pear by se
daly popsat jako snaha o upevnéni své pozice na trhu, ziskani dobrého jména a udrzeni a

zvyseni svého podil na trhu s informa¢nimi systémy. Spole¢nost plisobi na trhu od roku
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1994 a tak ma oproti konkurenci vyhodu v dlouhodobém plisobeni. Mezi potencionalnimi
zakazniky je spolecnost zndma a nemd tedy potiebu vyraznych investic do reklamy.

Ziskavani novych zakaznikl pak probiha aktivnim marketingem.

Struktura

Spolecnost je vlastnéna dvéma spolecniky, ktefi jsou zarovei i jednateli. Kromé nich jsou
ve spole¢nosti jesté zaméstnani 4 zaméstnanci a proménlivy pocet brigadnikti. Dale zde
vystupuje jesté neupfesnény pocet externich zaméstnancti. Vzhledem k velikosti podniku
neni potieba, aby byly pravomoci striktné oddélené, a proto jednotlivi zaméstnanci

vykonavaji Sirokou skélu ¢innosti.

Systém Fizeni

Ve spolecnosti je zaveden informacéni systém vlastni vyroby, ktery eviduje piijaté
zakazky a sleduje praci na nich. VétSina komunikace mezi zaméstnanci probihd ustné,
komunikace se zdkazniky byva pfes email a je archivovana. Strategickd rozhodnuti
pfijimaji oba majitelé spole¢né. Oba pribézné kontroluji plnéni cili zaméstnanci,
ekonomickou vytéznost v jednotlivych obdobich a spokojenost zédkaznikl. Je kladen

diiraz na osobni zodpoveédnost kazdého zaméstnance za svou préci.

Styl manaZerské prace

Rizeni této spolecnosti Ize charakterizovat jako velmi demokratické. Pii feSeni viech
problémti, panuje na poradach ¢i brainstormingu oteviena diskuze a vSichni zicastnéni
se snazi dohodnout na spole¢ném zavéru. V piipadé neshody pii feSeni mé rozhodujici
slovo feditel spoleénosti. Ukoly stanovuje management, kdy oba majitelé jsou ale zaroven
zaméstnanci, zpusob jejich plnéni je jiz tymova prace, kdy se vétSinou jiz nepozaduje

vlastni avaha zaméstnancu.

Spolupracovnici

Je dilezitd podrobna znalost legislativy okolo turistického ruchu. Je vyuzivéno
odbornych znalosti nékolika externich pracovniki, v€etné pravniki a danovych poradct.
Vsichni zaméstnanci musi byt profesionaly ve svém oboru, je kladen velky diiraz na jejich

schopnosti a peclivost prace. Pracovnici jsou motivovani ke zvySovani svého vzdélani a
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schopnosti. Odménovani zaméstnancii probiha fixn€, kazdoro¢né jsou zde ale priplatky,
které reflektuji osobni nasazeni jednotlivych pracovnikti. DalS$i moznosti pfivydelku je

prace na malych ukolech mimo pracovni dobu.

Sdilené hodnoty

Sdilené hodnoty firmy by $lo popsat jako snahu o napliiovani vize a poslani firmy. U této
spolecnosti tak 1ze mluvit o snahu o dodavani vysoce kvalitnich informacnich systémii s
uzkym zaméienim. Dale se spole¢nost snazi vychazet vstfic osobnim potiebam svych
zameéstnancl, coz je mozné pozorovat ve volnéjsi pracovni dobé. Podnik véii, ze
spokojeny zaméstnanec je produktivni zaméstnanec, proto pro dosazeni tohoto stavu déla
maximum (pracovni podminky, benefity, vzdélani, kariérni rtist). Spolecnost doufa, ze
tato spokojenost se pozitivné odrdzi nejen na pracovni vykonnosti, ale i na vztahu se

zakazniky a dodavateli.

Schopnosti

Je kladen dlraz na osobni rozvoj zaméstnanci a vzdélavani. Na trhu se objevuji neustéle
nové moznosti i omezeni, se kterymi se spole¢nost musi umét vypotadat. Je zcela
nezbytné ziskavat nové poznatky a znalosti vS§emi dostupnymi cestami. Spole¢nost plisobi

na trhu jiz dlouhy cas a tak si jiz vybudovala detailni znalosti o vSech vlastnostech trhu.

6.2 Popis problému

Cilem této prace je vytvofit aplikaci na feSeni rozvrhovaciho problému pii umistovani

rezervaci v ubytovacich zatizenich.

V soucasné dobé¢ neni ve spolecnosti pouzZit Zadny software na optimalizaci rozvrhu,
protoZe spolecnost byla zamétena na vétsi cestovni kancelafe, které ani tuto funkénost
nevyzadovaly. Pro velké hotely, které se zabyvaji ubytovavanim turistickych zajezdu,
nema rozvrhovani ve smyslu této prace velky smysl. Cestovni kanceldie si u hotelti
objednévaji celou kapacitu a tu samy posléze déli podle délky jednotlivych zajezdu.
Z4jezdy maji neménnou délku (7, 10, 14 dni) a v hotelu pak dochéazi pouze ke stiidani

rezervaci znamych délek a neni potieba fesit nezarezervovanou kapacitu.
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Obrazek 6: Rezervacni systém

Na obrazku 6 je znadzornéno soucasné feseni pouzité ve spolecnosti, do kterého bude jako
nova funk¢nost zakomponovan vysledek této diplomové prace. Zde se konkrétné jedna o
zatizeni typu Skolnich koleji, které rozprodava volnou kapacitu i pro jiné potieby. Na
fadcich jsou jednotlivé pokoje a k nim pfifazené rezervace. Dny jsou znazornény ve
sloupcich. Lichobéznikovy tvar rezervaci je dan tim, ze standardné pobyt zac¢ina i konci
Vv poledne. Barvami je oznaden stav jednotlivych rezervaci, zde pouze

zaplaceno/nezaplaceno, ale existuji i jiné stavy. Sedou jsou znazorn€ny volné terminy.

V posledni dob¢ se spole¢nost rozhodla nabizet produkty zamétené i do jinych obori nez
jsou cestovni kancelaie. Snazi se nabizet software hotelim, které nabizeji ubytovani
pfimo koncovym zakaznikim. Protoze kazdy jejich zdkaznik si mlze zarezervovat
libovolnou délku terminu a s libovolnym zac¢atkem. Timto zptisobem postupné vznikaji
rozvrhy, které jsou ,,fidké*, mezi jednotlivymi rezervacemi se tvoii kratké sekvence (1-3
dny), u kterych je velkad pravdépodobnost, ze si je nikdo nezarezervuje. Je tedy nutné
jednotlivé rezervace poskladat tak, aby byly eliminovany kratké sekvence volného mista

a zaroven se prodlouzily dlouhé volné sekvence.

V Grahamové konvenci by §lo tento problém popsat jako Pm| rj, dj |f, kde f je funkce

popsana na nasledujicich strankach.
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Utelova funkce
Jak popsat ucelovou funkci nebylo na pocatku uplné ziejmé. Byl sdélen jen neurcity

pozadavek ,,pfeskladej to tak, aby tam bylo co nejvic volného mista®. Jak ale matematicky
vyjadfit pozadavek na ,,co nejvic volného mista“? Bylo nutné nalézt funkci, ktera bude
preferovat delsi volné sekvence a zaroven bude jednoduché na vypocet. Po blizs§i analyze
problému jsem se rozhodl pro soucet kvadrati délek volného mista.

Na nasledujicim grafu je znazornén neoptimalizovany rozvrh, ¢astecné optimalizovany
rozvrh a i jeho optimalni varianta.

1 12 |3 1 12 |3 1 12 |3
P1 [ R1 R1 | R2 R1| R2 | R3
P2 R2 => =>
P3 R3 R3

Tabulka 20: Optimalizace rozvrhu

Mame zde 3 pokoje a 3 rezervace. Nejdiive je kazda rezervace ve vlastnim pokoji, posléze
se je podafilo pfemistit do jednoho pokoje. Pro ohodnoceni kvality nalezené¢ho feSeni je
pouzit nasledujici vyraz:

pp PV;

score = Z Z(délka(sekvencei.j)z)

i=1j=1

Kde PP je pocet pokojii, PV je pocet volnych sekvenci v kazdém pokoji. Sekvenci se
rozumi nepferuSend posloupnost nezarezervovanych dat. Na uvedeném piikladu
dostavame:

pro prvni pokoj je score ; = 22 = 4

pro druhy pokoj je score , = 12 + 12 = 2

a pro tfeti pokoj je score 3 = 2% = 4

Celkové score neoptimalizované varianty je tedy 4 + 2 + 4 = 10.
Pro ¢aste¢né optimalizovanou variantu:

pro prvni pokoj je score ; = 12 = 1

pro druhy pokoj je score , = 32 =9

a pro tfeti pokoj je score 3 = 2% = 4

Celkové score ¢astecné optimalizované varianty je tedy 14.
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A nakonec pro pIné optimalizovanou variantu dostaneme score = 02 + 32 + 3% = 18

Je vidét, Ze se zlepSovanim feSeni dochézi ke zvySovani hodnoty ucelové funkce, je tedy
pouzitelna pro potfeby dalSich vypocti. Nutnym piedpokladem je, ze vSechny pokoje
jsou stejné (pocet luzek, vybaveni, poloha, ...), tzn., ze jsou jakkoli zameénitelné a
rezervace mezi nimi mohu libovoln¢ ptfesunovat. To lze zajistit tak, Ze metody feSeni

popsané v dal$ich kapitolach budou vzdy volany nad mnozinou stejnych pokoju.

6.3 Aplikace

Aplikace byla vytvotena v prostiedi Visual Studio v jazyce C#. Pouziva podobny design
jako soucasné feSeni vyuzivané ve spolecnosti. Na nésledujicim obrazku je znazornén
pocatecni stav vytvorené aplikace. Na tadcich jsou jednotlivé pokoje, ve sloupcich jsou
dny. Nulou je oznafena volna kapacita. Jednotlivé rezervace jsou od sebe oddéleny
barevné. Pod pracovni plochou se nachazi ovladaci tlacitka. Jsou zde 4 metody
rozvrhovani a tlaCitka pro fizeni vstupu a vystupu. Po startu aplikace se na pracovni plose
hned ukéze cvi¢ny rozvrh, na kterém lze demonstrovat funk¢nost aplikace. Pro seriézné;jsi

praci je nutné vyuzit tlacitek pro vstup a vystup. Jako vstup slouzi XML soubor, jehoz

struktura je popséna dale.
Uzivatelské rozhrani bylo vytvofeno jen pro potfeby demonstrace funkcnosti feSeni.

V budoucnu bude tato aplikace ve formé& knihovny zapracovdna do soucasné firemni

aplikace.
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Obrazek 7: Okno aplikace

Format vstupnich a vystupnich dat
Jako vstup 1 vystup vytvotené aplikace slouzi XML soubor. Na kazdém tadku je jedna
rezervace. Ma definovan jedine¢ny identifikator, identifikator pokoje, start a konec. Pro

piipad, Ze je potieba ptredat prazdny pokoj, je vloZena ,,specialni rezervace® s id=0.

<rows>
<row id="175" room="P1" start="2015-01-02T21:45:00" end="2015-01-05T04:30:00" />
<row id="69" room="P2" start="2015-01-07T07:30:00" end="2015-01-07T19:30:00" />
<row id="0" room="P3" start="0" end="0" />

</rows>

Algoritmus 4: Struktura XML souboru
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Vniti'ni reprezentace dat
Pro vnitini potfeby programu je vytvoien seznam struktur pro reprezentaci jednotlivych

rezervaci.

public class res

{
public int id { get; set; } // id rezervace
public string room { get; set; } //ktery pokoj
public Int64 start { get; set; } // zacatek rezervace
public Int64 end { get; set; } // konec rezervace
}

Algoritmus 5: Vnitini reprezentace rezervace

Ukazalo se, ze pouziti datového typu DateTime pro ¢as je nevhodné, protoze vniting je
reprezentovan strukturou obsahujici jednotlivé slozky data. V algoritmech dochazi
k velkému poctu porovnani mezi dvéma daty, coz prodluzovalo dobu vypoctu. Lepsi je

reprezentace jako Int64 do kterého je standardni cas pieveden nasledovné:

Cas = rok * 100000000 + mésic * 1000000 + den* 10000 + hodina * 100 + minuta

Retézec "2015-01-02T21:45:00" je tak preveden na 201501022145. Zpétny pievod lze
jednoduse provést pomoci déleni a operace modulo. Porovnani dvou proménnych typu
DateTime je vice nez Sest krat dels$i neZ porovnani dvou proménnych typu Int64. Pokud
je pocet porovnani v fadu desetitisict, je jiZ Gispora znatelna.

Pro fungovani rozvrhovacich metod bylo nutno vytvoftit nékolik podpirnych funkci, které
jsou mezi metodami sdileny. Jednd se o funkce zobrazeni rozvrhu, vypocet score,
manipulaci s rezervacemi, tvorba kopii, atd. Mnohé ztéchto funkci jsou pouze
nckolikaradkové, ale zvysuji piehlednost kodu. Velké mnozstvi kratkych funkci se ale
ukazalo jako nevyhoda, pokud dochéazelo k velkému poctu volani doty¢nych funkei.
Rezijni néklady na volani funkce byly pfili§ vysoké, proto bylo v n€kolika ptipadech
upusténo od samostatné funkce.

Pro metody je obcCas vyhodné pouzivat dva seznamy rezervaci. V jednom jsou jiz

umisténé rezervace a v jednom jsou ¢ekajici na umisténi. Abych mohl pouzivat jen jeden
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seznam, tak rezervace, kterd jest¢ neni umisténa ma promeénnou room="““. Pfi tomto
ptistupu by se mohlo stat, ze se ztrati informace o dostupnych pokojich, a tak jsou do
rozvrhu zafazeny specidlni zaznamy s id=0, které oznacuji pokoj bez pfifazenych
rezervaci.

V nasledujici kapitole budou popsany metody, které byly vyuzity pfi tvorbé feseni.

6.3.1 Bruteforce

Prvni zkouSena metoda bylo Bruteforce, tedy nalezeni vS§ech moznych feSeni a vybrani
nejlepsiho. Byla naprogramovana jen jako doplnéni ostatnich metod a k ovéfeni na
malém vzorku dat, Ze ostatni metody skutecné poskytuji optimalni feSeni. Byla pouzita

rekurzivni varianta algoritmu. Na vstupu ma seznam pokoju a seznam vsech rezervaci.

Function Bruteforce (rooms sch, reserv list)

IF reserv list je prazdny
Zjisti score vytvoreného rozvrhu v rooms sch
RETURN nalezené reSenli rooms sch + score

Vezmi prvni rezervaci z reserv list a nalezni mozné

kandidatni pozice v rooms sch

IF neexistuje mozZné umisténi RETURN FAIL

FOREACH kandidatni pozice
Vyjmi rezervaci =z reserv list a vloz Ji do
rooms_sch na kandidatni pozici
vysledky[]=Bruteforce (rooms sch, reserv list)

RETURN nejlep$i YeSeni z pole vysledkyl[]

Algoritmus 6: Bruteforce

Slozitost tohoto algoritmu je exponencidlni, proto je nepouzitelny jiz pro 15 rezervaci a
10 pokojti. Byl u¢inén pokus o napsani vice vlaknové verze tohoto algoritmu, ve které se
rekurzivné vold hlavni metoda v novém vldkné. To vede k vyCerpani systémovych

prostiedkll a k padu aplikace.
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Graf 5: Zavislost po¢tu rekurzi na poctu rezervaci
6.3.2 Shift

Druhé zkouSena metoda byla pracovné nazvana Shift. Jedna se o naivni heuristiku, ktera
se snazi pohybovat jednotlivymi rezervacemi a zjistuje, jestli se nepodafi najit lepsi

feSeni. Na vstupu ma jiz vytvoreny rozvrh a snazi se jej optimalizovat.

Shift (rozvrh)
WHILE TRUE
FOREACH rezervace IN rozvrh
Nalezni volné pozice pro rezervaci
IF existuji pozice
Vyber pozici s nejlep$im score
Presun rezervaci na novou pozici
BREAK
IF nebyla presunuta zadnad rezervace
RETURN rozvrh

Algoritmus 7: Shift
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Graf 6: Zavislost vypocetniho ¢asu na poctu rezervaci

Algoritmus pracuje s kubickou ¢asovou slozitosti. Algoritmus bude postupovat po
rezervacich sefazenych podle pocateCniho data, kdyz nalezne rezervaci, kterou lze
presunout a zaroven zvysit score, tak ji piesune. Poté algoritmus pokracuje znovu od prvni
rezervace. Na obrazku je zndzornén piesun prvnich dvou vhodnych rezervaci. Algoritmus

neni optimdlni a je pfili§ ¢asove naro¢ny.
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Obrazek 8: Priklad presunu rezervaci

Metoda postupuje po sloupcich a hleda prvni rezervaci, se kterou by §lo pohnout a

zvysilo by to kvalitu rozvrhu.
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6.3.3 Backtracking

Tradi¢ni provedeni backtrackingu uzptisobené na pouziti pii rozvrhovéani. Do struktury
popisujici jednu rezervaci byl pfidan parametr urcujici, kterou z mnoznych pozic vybrat
v soucasném kroku. Pro kazdou rezervaci se zjiStuje seznam povolenych pozic,
sefazenych od nejvyhodnéjsi. Pokud je takovy seznam prazdny, musi se algoritmus o krok

vratit a zkusit alternativni pozici predchéazejici rezervace.

Backtracking (rozvrh)
FOR (r=0; r< polCet rezervaci v rozvrhu; r++)
Nastav rezervace[r] jako neptritazeno
WHILE (i < poclet rezervaci)
Najdi kandidatni pozice pro rezervace[i]

Serad pozice od nejleps$i // na 0 bude nejlepsi

IF (rezervace[i].index > pocCet kandidattd - 1)
IF (i == 0) RETURN FAIL
i--;
CONTINUE;

V1oZz rezervace[i] na pozici rezervace[i].index
rezervace[i].index ++
i++

RETURN OK

Algoritmus 8: Backtracking

Backtracking se ukézal jako velmi efektivni pro feSeni tohoto typu problému. Ze vSech
zkouSenych algoritml ma nejkrat$i dobu behu. Zasluhu na tom ma i navrzend heuristika.
Na zacatku jsou rezervace sefazeny podle zacatku a u rezervaci zacinajicich v jeden den

jesté podle doby trvani. Timto zplisobem se omezi pocet nutnych navratt.
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Graf 7: Doba zpracovani v zavislosti na poc¢tu rezervaci (Backtracking)

6.3.4 Ant colony optimalization

V tradi¢nim pojeti jde o nalezeni cesty pii prichodu mravence grafem. Mravenec se
pohybuje s urcitou pravdépodobnosti bud’ nahodné€, nebo po pfedem oznacenych
cestach. Pfi tomto pojeti se mravenec "nepohybuje", ale "vypliuje" rozvrh.

Na zacatku se stejné¢ jako u backtrackingu vyprazdni rozvrh a naplni seznam rezervaci.
Jednotlivi mravenci pak konstruuji feSeni, které je v kazdé iteraci ohodnoceno. Kazdy
mravenec pracuje samostatné na svém feSeni.

Ptedpokladem je existence mapy feromont. Mapa je ve form¢ seznamu trojic, kde je
uvedeno identifikacni ¢islo pokoje, €islo rezervace a mnozstvi feromonu pro tuto
variantu. V mapé jsou vSechny kombinace pokoje a rezervace, jakou zvolil néktery z

mravencil a zaroven hodnota feromonu urcujici jeji prioritu.

Na zacatku je vytvoreno N vlaken, jedno pro kazdého mravence. Kazdy mravenec se
pohybuje pomoci upraveného Backtrackingu. Oproti varianté uvedené diive, nema pfi

rozhodovani o umisténi rezervace informaci o score.

Pti pouziti tohoto algoritmu je nutné dbat na spravné nastaveni vnitinich parametrii
algoritmu. Jde zejména o pocet mravenct, pocet iteraci, mnozstvi ukladaného feromonu
a mnoZzstvi odpafovaného feromonu. Roli pfi tvorbé algoritmu ma i strategie ukladani
feromonu. Mize jej ukladat nejlepsi mravenec, ale 1 nékolik nejlepSich s rizné

odstupfiovanym mnozstvim.
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Start Ants()
FOR 1 IN pocet iteraci
FOR j IN pocet mravencu
Vytvor vldkno s jednim mravencem
Vysledky[]J] = Ant()
Vyber nejlepsiho z Vysledkyl[]
a uprav podle néj mapu feromont
RETURN nejlepsi feseni z Vysledky[]

Ant (rozvrh)
FOR (r=0; r< poclet rezervaci v rozvrhu; r++)

Nastav rezervacel[r] jako neptifazeno
WHILE (i < pocCet rezervaci)

Najdi kandidatni pozice pro rezervacel[i]

IF (rezervace[i].index > pocet kandidatd - 1)
IF (i == 0) RETURN FAIL
i--;
CONTINUE;

Vl1oZz rezervace[i] na pozici rezervace[i].index

rezervace[i].index ++
i++
RETURN OK
Algoritmus 9: Ant Colony Optimalization

Teorie tohoto algoritmu vypadala nad€jné€, bohuzel v praxi se ukézalo, Ze pro dobry
vysledek je nutné pouzit velké mnoZstvi mravenctli a velky pocet iteraci a ani poté neni
zaruCeno nalezeni optimdlniho feSeni. | Vv literatufe se uvadi, ze dal§i vyvoj tohoto

algoritmu neni perspektivni.
Na obrazku 9 je porovnani vysledkid vytvofenych riznymi algoritmy. Shodou okolnosti

doséahly vSechny metody vysledku se stejnym ohodnocenim. Ale to bylo mozné jen diky

tomu, ze zadani obsahovalo nizky pocet rezervaci a mélo relativné vysoky pocet volnych
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6.4 Prinos navrhnutého resSeni

Vytvoteny program zjednodusSuje praci pracovnika s rezervaénim systémem. V
soucasnosti je ve form¢ samostatné aplikace, kterou ale 1ze jednoduse zakomponovat do
jiz existujiciho rezervacniho systému. Umoziluje tvorbu optimalizovaného rozvrhu

s efektivitou jen stézi dosazitelnou nékterym z pracovnikl. Pfi tvorbé rozvrhu pro delsi

casova obdobi je vhodné&jsi pouzit pocitac s vys§im vypocetnim vykonem.

Pro spolecnost je vytvoieny program konkuren¢ni vyhodou, ktera je velmi diilezita na
omezeném trhu informacnich systému pro cestovni kancelafe. Ekonomicky ptinos pro
spoleCnost je tedy spiSe ve schopnosti udrzet si soucasné zakazniky, ptipadné ziskat

néjaké nové.

Ekonomicky pfinos vytvotfeného feSeni pro zdkaznika neni jednoduché piimo vy¢islit.
Zakaznikim piinasi moznost zvysit obsazenost svych pobytovych zatizeni a tim i zvysit
ptijem financi. Déle pfinasi tsporu ¢asu pracovnika pracujiciho s rezervacnim systémem.
Prace s rozvrhem pfedstavuje pouze Cast pracovnikovy naplné prace, je vSak jednou

Z jejich nejobtiznéjSich soucasti.

Néklady na zavedeni vytvofeného programu do systému budou relativné nizké. Pokud se
uvazuje, Ze tato prace byla vytvofena zdarma, je potieba pocitat pouze s naklady na
propojeni. Ty ptedstavuje predevsim plat odpovédného pracovnika. Odhad doby prace na
propojeni aplikaci je ptiblizné 3 dny. Samotné propojeni je otazka n¢kolika desitek minut,

ale nasleduje delsi doba testovani. Néklady by tedy mohly byt ptiblizn¢ 10 000 K¢.
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Z7.avér

Cilem prace bylo vytvofeni optimalizaéniho systému pro rozvrhovaci problém pfii
obsazovani hotelovych pokojii rezervacemi. Pfi tvorbé byly pouzity prvky umélé
inteligence. Systém byl vyvijen pro spolec¢nost Pear s.r.o. Je ale obecné vyuzitelny
v kterékoli spolecnosti, kterd fesi obsazenost pokoji ve svych ubytovacich zatfizenich.
Program lze pouzit i pro specidlni piipad planovani autobusové dopravy, kdy maji
autobusy jeden vychozi bod, do kterého se vzdy vraceji (MHD). Dochazi k jednoduché
abstrakci, ze jeden autobus je ,,pokoj“ a jedna jizda autobus je ,,rezervace pokoje*. Je vSak

nutné zdvojit délku rezervace kvili cesté tam a zpét.

V ivodni ¢asti této prace byla provedena analyza riznych druhti rozvrhovacich problému
a zpusobu jejich feSeni. V druhé ¢asti jsou prozkoumany metody umélé inteligence. Ve
tieti Casti jsou spojeny poznatky z predchozich dvou a jsou zde popsany metody

vyuzivajici prvka umélé inteligence pii feSeni rozvrhovaciho problému.

V praktické casti byla nejprve popsana spolecnost, pro kterou bude mit tato prace
skutecny vyznam. Nasledn¢ je provedena Porterova analyza konkuren¢nich sil a SLEPT

analyza. Déle je popsan problém ktery tato prace fesi.

Rozvrhovaci problém pfi obsazovani hotelovych pokoji rezervacemi byl feSen n€kolika
riznymi zpusoby. Prvnim z algoritmd byla tradi¢ni metoda Bruteforce, tedy nalezeni
vsech realizovatelnych rozvrhii a vybrani nejlepsiho. Tato metoda byla pouzita pouze pro
potvrzeni vysledk ostatnich algoritm® nad malym vzorkem dat. Mezi dalSimi algoritmy

bych zminil Backtracking a Ant Colony Optimalization.
Podafilo se uspésné implementovat vybrané algoritmy. Spole¢nost mize v budoucnu

jednoduchym zplisobem propojit vytvoiené feSeni se sou¢asnym rezervacnim systémem

a zvysit tim svoji konkurenceschopnost.
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