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ROZVRHOVANIE NA VIACERYCH PROCESOROCH

1.1 Priklad

Ulohou je navrhntirozvrh vyroby pre Styri rozne vyrobky V1 az V4. #4 z tychto vyrobkov méa presne
definované poradie operécii, ktoré sa realizujhie&torych, alebo na v3setkych pracoviskach P1 aiNa4
kaZzdom z tychto pracovisk mozno spracovdea jeden vyrobok v danotiase a kazdé z pracovisk je k
dispozicii len v witom ¢asovom intervale. Kazdy vyrobok musi ptggdnotlivymi operaciami (kazda operacia
na zadanom pracovisku) presne v zadanom poréHyatrvania jednotlivych operacii pre rézne vyrobk§zu

byt rdzne. Spracovavanie vyrobku na danom pracovisésmie by preruSené (jedna operacia nesmig by
preruSena inou) a kazdy vyrobok mé Specifikovangeskorsicas, kedy musi bhyhotovy. VSetky poziadavky
pre tato Glohu su zhrnuté v tdlxe 1.

Najskorsicas Poradie operéacii na | NajneskorStas
Vyrobok | zaiatku vyroby | jednotlivych pracoviskach  ukontenia
a ich trvanie vyroby
V1 7:00 P1(2),P2(1),P3(3),P4(1) 20:00
V2 9:00 P2(3),P3(1),P4(2) 18:00
V3 9:00 P1(1),P2(4),P4(3) 21:00
V4 8:00 P3(2),P1(2),P4(1),P2(2) 19:00

Tabu’ka 1 Vyrobné poziadavky.

Na obrazku 2 je ukéZka rozvrhu, ktoryiisp vetky ohradenia dané v tomto priklade.
AvSak mnohé udlohy vyZaduju optimalizaciu, t.j. réjee takého rozvrhu, ktory minimalizuje
(pripadne maximalizuje) nejaké kritérium. Napriktagjs’ taky rozvrh, v ktorom by boli vSetky
vyrobky hotové tak skoro, ako je to len mozné.
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Obrazok 1 Ukazka rozvrhu, ktorylgp vsetky ohraenia detinovane v prikiade 1.

1.2 Pouzitie CLP pre rieSenie rozvrhovacich uloh

Logické programovanie ohraeni (CLP) je zhruba desarokov stara technol6gia
programovania, ktora vychadza z logického prograni@vs tym, Ze podstatne rozSiruje jeho
schopnosti a efektivnogzasluhou zovSeobecnenej logickej premennej aitidgmr propagacie
a rieSenia ohradéni [Paralt 95].

CLP si pritom ponechava deklarativny pristup k faldmii Glohy, ktora je zarove
vykonaténym programom. Je to ki vhodny nastroj na rieSenie Glohiismia ohranieni



(CSP - z anglického Constraint Satisfaction ProBler@SP su definované pomocou mnoziny
premennych a mnoziny ohraani medzi tymito premennymi. Ulohou je néjaké priradenie
hodnét premennym, aby boli splnené vSetky okigama.

Do skupiny CSP moZno zarddij rozvrhovacie Ulohy. RieSenie CSP za pomoci &P
skladé& z troch krokov.

1. Vorba premennych a ich pgiatocnych domén (mnozin, z ktorych premenné mézu
nadobudé svoje hodnoty).

2. Stanovenie ohranéeni medzi tymito premennymi (definicia podmienok, ktonusi sphat
rieSenie ulohy).

3. Odstartovanie (pripadne aj vd’ba spbsobu) preliadavania v priestore prefadavania,
ktory je dynamicky orezavany v priebehu rieSeniaslu@ou algoritmov propagacie
ohranieni. Do tohto bodu je moZné zahtraj pripadnu poZiadavku na optimalizatiu.

Skusme teraz aplikovaivedeny postup na priklad 1. Ako premenné moZzobtzéasy kedy sa

zane spracovavadany vyrobok na danom pracoviskuda#ok vykonavania jednej operacie).

TakZe pre priklad 1 to znamena celkovo 14 premédn(pe 4 prev1, V4 a po 3 pré/2, V3).
NechTxy reprezentuje zZ#&tok spracovavania vyrobKudx na pracovisklPy a Dxy trvanie

tohoto spracovania. Potom jednotlivé typy ohtani z definicie Ulohy mozno reprezentbva

nasledovne.

* Poziadavku najskorSieh@asu zap&atia vyroby napriklad pre vyrobok/l mozno
reprezentovanerovnicou

T1127.

e PoZiadavku presného poradia pracovisk pri spraemalaného vyrobku mozno vyjadri
op& ako nerovnice, kde sa Z@uhuje trvanie jednotlivych operéacii. Napr. operacia s
casom zaéiatku Ty1 trva 2 hodiny &1, mOZe zé&at’ az po skodeniTyy, takze

Tl]_ + 2 _<T12

* Aby sa zabezp#lo, Ze v danom okamziku mdZe na jednom pracoviskbiehd len jedna
operacia, musi sa definavennoZzina dvojic disjunktnych ohraeni, z ktorych zakazdym
bude plati prave jedno. Vo vSeobecnosti pre pracoviBk@ vyrobkyVy a Vx- ktoré maja
byt na tomto pracovisku spracovavané musi tlpteve jedna z nasledujucich dvoch
nerovnic.

O X* #X: Txy+ Dxy <Txxy alebo
Txsy + Dyry S Txy
Ak plati prva nerovnica, potom pracovisRg spracovava vyroboWy pred vyrobkonVys.
Naopak ak plati druha nerovnica, potom pracoviBkospracovava vyroboRk/x- pred
vyrobkomVx.
Disjunktné ohrargienia su hlavnym zdrojom komplexnosti rozvrhovacildh iz ktorych su
vaSina NP-Uplné problémy.

Metody a systémy zaloZené nalismi ohranieni umo#uju navrh presnych, flexibilnych,

efektivnych a rozSiriteych rozvrhovacich aplikacii.

Presné a flexibilnésu tieto aplikacie preto, Ze mézu o Uvahy kazdé ohrafanie,
ktoré je mozné vyjadfiv danom jazyku dpania ohrarieni. Zarové systémy CLP ponukaju
stale SirSiu mnoZzinu ohrasni (nielen numerické, ale aj rézne symbolické nikiemia), ako aj
nastroje na definovanie novych ohggmii, poda potrieb pouzivata.

Efektivne su tieto aplikacie do tej miery, ndko efektivne algoritmy Sirenia aispnia
ohranteni su k dispozicii v tom ktorom systéme.

1 Optimalizécia je v jazykoch CLP obvykle realizosiazabudovanymi predikéatmi, ktoré &téen vhodne poutia zastresitak
prelfadavanie. PodrobnejSiafvi2.4.



RozsiritePnost’ tychto aplikacii je dana tym, Ze poziadavka na nbyy ohranienia
obvykle vedie iba k definicii tohto nového ohkamia a pripadne spdsobu jeho propagacie,
pricom nie je nutné meniexistujdci program.

Daldimi délezitymi parametrami, ktoré je nutné tbrdo Gvahy pri rieSeni UGloh
rozvrhovania, su celkowasovy interval, pre ktory sa robi rozvrit@sova presndgsrozvrhu
(elementarnytasovy interval, ktory sa pri rozvrhu uvazuje). Ak ivzajomny pomer je maly
(napr. jeden dev hodinach), je vhodnejSie voldiskrétnu reprezentacitasu, ktora doviuje
priamejSi pristup k reprezentovanym udajom. Na&jretrane, ak je tento pomertig (napr.
jeden mesiac v sekundach), najlepSie jetwelprezentaciu so spojitou reprezentaciasu.

Sila technolégie CLP je v aktivnej ulohe definovemyhranieni, ktoré zuzuja domény
premennych na ktoré su aplikované a tym aj prie&tory vdalSom bude potrebné piaua’.
Pritom je délezité si uvedom)i Ze takéto pruzné prostredie pre vyjadrenie rdzrgihov
ohranteni dava vyborny priestor pre prototypovanie ajto gripade, k& vysledny systém
bude naprogramovany vinom programovacom jazyku.tovh je vyhoda v porovnani
s jednogelovymi (sice vykonnymi ale malo flexibilnymi) pr@gmovacimi prostriedkami.

SUCASNY STAV PROBLEMATIKY

2.1 Z&kladné pojmy a definicie
2.1.1 Ulohy rozvrhovania typu job-shop

Uvediem zakladné definicie a ozeaia, ktoré budemdalej pouzivé v suvislosti s
rozvrhovacimi tlohami typu job-shop (ndzov z atily).

Terminoldgia teérie rozvrhovania typu job-shop pmtta z pbvodnej aimmi castej
aplikatnej domény v priemyselnej vyrobe. Preto sa tu p@jiipojmy ako vyrobky a stroje. To
vSak neznamena, Ze by sa aj mnoho nevyrobnychnéddhlo formulové ako job-shop, skér
naopak. Nasledujuce definicie su prebrané z [Fr88gh

Job-shop

Predpokladajme, Ze mamevyrobkov {Vi, V,, ..., 4}, ktoré maju by vyrobené za
pomocim strojov {P1, P,, ..., B,}. Spracovanie vyrobku na danom stroji sa nanperacia
Operaciu pri vyrobe-teho vyrobku naj-tom stroji budeme ozgava’ o;. Technologické
ohraniéenia pozaduju, aby kazdy vyrobok bol spracovavany daqg#ivych strojoch v presne
zadanom poradli

Na vykonanie kazdej operaag je potrebny ufity, tzv. vyrobny ¢as ktory sa oznéuje p.
Pod’a dohody v tomt@ase je uz zahrnuty aj tzprestavovacic¢as t.j. vSetkyéasové naroky
spojené s pripravou stroja na danu operaciu. Hgdmdetkych vyrobnychcasov p; su
konStantné a vopred zndme. Predpoklada sa, Ze stigjtale k dispoziciko vSak uz nemusi
plati' o vyrobkoch. Kazdy stroj mbZze spracovavwa kazdom okamziku maximalne jednu
operaciu. Operaciu nemozno prefudPre kazdy vyrobok/; je znamy tzv.éas povolenia
vyroby rj, t.j. ¢as, kedy sa modze & jeho vyroba.

Ulohou je n&jg rozvrh (poradie), pd@ ktorého maju vyrobky prechadzgednotlivymi
strojmi a ktory bude

- spnat’ vSetky technologické ohrasnia (tznpripustny rozvrh),

e optimalny s oifadom na zvolené kritérium.

Kritéria pre vyber optimalneho rozvrhu mézw’bpzne. Na tomto mieste uvediem len tie
nagastejSie sa vyskytujice. Pre ich presnejSie vymedzeformalizéciu je potrebné defindva
d'alSie pojmy [French 82]:

d  je ¢as dodavkyvyrobkuV;, t.j. ¢as kedy by mal bV, hotovy.
a  jedovolena doba vyrobyi: a; = d; - r;

2 U dloh typu job-shop ma kaZdy vyrobok svoju vidspostupnasoperacii. DdleZitym $pecilnym pripadom je viak flow-
shop, kde maju vSetky vyrobky ti isti postuphieperacii pri vyrobe.



Wi je doba ¢akania pri vyrobeV; pred operaciod
W  jecelkova dobacakania (prestojov) pri vyrob&/: W = ZW

Ci  je skut@ny ¢as ukortenia vyroby V

Fi  jecasktory stravi vyrobolk/; vo vyrobe, t.j.Fi=C;-r;
Li jeoneskoreniet).Li=C;-d

T, je tzv.omeskanos, t.). T; = max{L;,0}

E jevdéasnog, t.j. E = max{-L;,0}

Xmax bude ozné&ova’ maximalnu hodnotu veliny X spomedzi vSetkych hodnd§ (pre
jednotlivé vyrobkyi = 1 az n) aX zase priemernt hodnotu tejto ey vzhadom na v3etky
vyrobky. S vyuZitim tychto oz®ani mozZno teraz defino¥gednotlivé v praxi n&astejSie
pouzivané kritéria optimalnosti a rozdeth do nasledovnych skupin:

1. Kiritéria zaloZzené n&asoch uko&enia vyroby:
¢ minimalizova maximalnyéas pobytu vyrobku vo vyrobé-{.,) je vhodné najma ak
naklady su priamo umerné najdlhSie vyrdbanému kgrob
+ minimalizova maximalnycas ukokienia vyroby (Cmay). CmaxSa zvykne nazywaaj
celkovy ¢as vyroby a je vémi castym kritériom, vyjadruje situaciu, &ezalezi na
celkovej dobe ukafenia vyroby vSetkych vyrobkov.
« minimalizova priemernytas pobytu vyrobku vo vyrobeR().
« minimalizova’ priemernycas ukogienia vyrob§y (C). Posledné dve kritéria su
vhodné, ke’ su naklady priamo Uumerné priemernej dobe potrebaejyrobu jedného
vyrobku.

2. Kiritéria zaloZzené néasoch dodavok
« minimalizova priemern hodnotu oneskorenia ).
* minimalizova’ maximalnu hodnotu oneskorenla,g,). PouZitie tychto dvoch kritérii
je vhodné najma vtedy, #g§e odmena tym vgia,¢im skor sa ukati vyroba vyrobku.
« minimalizova priemernd hodnotu omeskanosti Y.
¢ minimalizova maximalnu hodnotu omeskanosting,y). PouZitie poslednych dvoch
kritérii je vhodné najma vtedy, &eskoré ukotenie vyroby neprinaSa #&iu odmenu,
len za oneskorenu vyrobu su pokuty.
* niekedy sa pouZziva ako kritérium minimalizévaotet oneskorenych vyrobkony,
t.j. takych u ktorych sa nestihol termin dodavky.

3. Kiritéria zaloZené na skladovych a spotrebnydétadéch
* minimalizova’ priemerny poet vyrobkov¢akajucich na nejaky stroj.
* minimalizova’ patet nedokotienych vyrobkov. Obe spominané kritéria séahziju
na medzivyrobné skladové naklady.
* minimalizova priemerny poéet ukorgenych vyrobkov je dbélezité pri znizovani
skladovych nékladov pre hotové vyrobky.
¢ minimalizova’ dobu prestojov jednotlivych strojowi(uz priemernt dobu, alebo
maximalny prestoj).

DalSou vyznamnou viastngmu optimalizanych kritérii je ich regularnds[French 82].
Regularne kritérium R je také, ktoré je neklesajucou funkciasu ukogenia vyroby, t.j. ak

C,<C.G<G,..GSG = RG G...G) RE. C.s €)
t.j. ak mame dva rozvrhy, rium Vv prvom z nich je kazdy vyrobok dokemy aspﬂ tak skoro
ako v druhom, potom vZadom na nejaké regularne kritérium je prvy roz\shaa taky dobry
ako druhy.

3V pripade Z&asy povolenia vyroby st 0 pre v3etky vyrobky, poga, = Fnax V 0panom pripade mdzu byysledky dog
odlisné.

4 Minimalizova® C je ekvivalentné minimalizovani# , t.j. v oboch pripadoch je optimalny ten isty nbzv



C.Coo FoF oo Lo Lo T, T, @ Nr (. vSetky z kritérii uvedenych v prvych dvoch

skupinach) su regularne kritéria optimalnosti.
2.2 Pre’ad metdd na rieSenie tloh rozvrhovania

Tato ¢ag’ je venovana préadu sdasnych metdd vyuzivanych na rieSenie Uloh
rozvrhovania. Ide jednak o techniky vyvinuté v atilaoper&ného vyskumu (linearne
programovanie, metdéda vetvenia a medzi, lia@fvanie tabu) atechniky vyvinuté v ramci
umelej inteligencie (dpanie ohranieni, hill climbing, simulované Zihanie, genetické
algoritmy, neurénoveé siete a expertné systémy).

MozZno tu najs nielen strdny popis vSetkych vyznamnych skupin metdd ktoréoolk
UspeSne pouzité pre rieSenie rozvrhovacich Ulad,aplich vyhody a nevyhody, ktoré je
potrebné bra do Gvahy pri vibe vhodnej metddy na rieSenie konkrétnej aplika€ieto
metddy budlu potom v kapitole 3 rozdelené do skupima zaklade zvolenych kritérii
porovnané.

Linearne programovanie

Linearne programovanie je poufi@ na rieSenie Uloh, ktoré sa daju vyjadeko
konjunktivna mnoZina linearnych rovnic alebo nefovn[Tsang 95]. Ulohou je pritom
optimalizova danu linearnu funkciu. Aby bolo mozné pautinearne programovanie, je nutné
najprv rozvrhovaciu Ulohu reprezentdveasledujucim spésobom.

Postup ilustrujem na priklade 1, ktory bol definoya Gvodnej kapitole. Reprezentacia tlohy
popisana Wasti 1.2 pre &ely rieSenia v CLP v zdsade vyhovuje aj poZiadavkéenlinearne
programovanie. Takze len stne zrekapitulujem.

Premenné ozraju za&iatotné ¢asy jednotlivych operéacii, ktorych je dokopy T4y ozna&uje
zaiatoeny ¢as operacie na vyrobkuy vykonavanej na pracoviskBy aDxy je trvanie tejto
operacie. Potom platia vSetky tri skupiny oh&ani uvedenych vasti 1.2. AvSak posledna
skupina ohraieni su disjunktné, a sice pre kazdu dvojicu operatidajicich ten isty zdroj
(rovnaké pracovisko) mame disjunktné ohtanie s dvoma alternativami, z ktorych len jedna
bude platf vo vyslednom rozvrhu.

Tieto disjunktné ohratenia sa ob¥ajne spraclvaju vymenovanim vSetkych kombinacii
nerovnic. Takto dostaneme prisluSnggidkonjunktivnych mnozin nerovnic, z ktorych kazda
sa musi rie§isamostatne.

K Uplnosti formulacie ulohy eSte chyba optimatiza funkcia. Naktko tato nebola v zadani
pozadovana (chcem len najozvrh spnajlci vietky zadané ohraenia), stai zvolit nejaki
funkciu, naprZTXY .

Simplexova metdéda a modifikovana simplexovd metdédaagiastejSie pouzivané algoritmy
na rieSenie uloh linearneho programovania. DolaAitastnogou linearneho programovania je,
Ze ak rieSenie existuje, vzdy najde optimalne rieSalohy. AvSak v pripade Vkého pétu
disjunktnych ohrageni, ¢o je dog casté pri Ulohach rozvrhovania, aplikovates tejto
metddy je obmedzena iadom na kombinatorickd expléziu.

Metdéda vetvenia a medzi

Ide o pomerne dobre znamy algoritmus z ope¥ho vyskumu predély optimalizacie [Tsang
93]. Metbda vetvenia a medzi je Uplna metodaljaddvania. V zasade ide o piatiavanie do
hibky plus pouZitie vyhodnocovacej funkcie pre orézgmiestoru prefadavania.

Metdda vetvenia a medzi pieldava priestor stavov (kazdy stav predstavuje wpoiestore
prel’adavania). V rozvrhovani moze tbystavom priradenie hodn6t ditej podmnoZzine
premennych. Napr. premennymi mozut’ hyociatocné ¢asy operacii z prikladu 1. Funkcia
susednosti definuje Struktdru priestoru peefavania (t.j. ktoré stavy sO priamo pristupné



z ktorych - uzol reprezentujlci stav sa takto rbavje). Napr. potomok daného stavu mézé by
ziskany priradenim hodnoty premennej, ktorej e&eola priradena hodnota v rddvskych
uzloch.

Postup z&ina koréovym uzlom, v ktorom nie je Ziadne priradenie hddm&mennym. Tento
uzol sadalej vetvi (pre kazdi moznu hodnotu prvej zvolepegmennej jedna vetva).
Algoritmus v kazdom kroku preskima jeden uzol (fganpotomka aktualneho uzla, resp. jeho
strodenca, ak uz preskimal v3etkych potomkowppripostupuje smerom ddbky, aZ kym
nepreskima vSetky vetvy. Naviac si algoritmus metdetvenia a medzi pamatd dopdésia
najlepSie rieSenie a skbér nezcéma skumé dalSi uzol (tj. vSetkych jeho potomkov
definovanych funkciou susednosti), vyuZije doménavwalosti vo forme vyhodnocovacej
funkcie, aby odhadol hodnotu optimalneho rieSerod pymto uzlom. Ak tato odhadnuta
hodnota je horSia nez dopdsiaajlepSie najdené rieSenie, zvoleny uzol nebudskgmany. Pre
korektnog tejto metdédy je preto nevyhnutné, aby vyhodnocavafunkcia nikdy
nepodhodnotila (nenadhodnotila) skuté optimalne hodnoty v maximaliaae] (minimali-
zanej) ulohe.

Metddu vetvenia a medzi mozno pawikombinacii s linearnym programovanim popisanym
v predchadzajucom bode. Stavom je v takomto pripadgunkcia nerovnic. Potomok uzla k
tejto mnoZzine pridavad’alSiu nerovnicu. Listovy uzol obsahuje kompletnjkokciu nerovnic,
ktorych splnenie definuje Uplny rozvrh.

Efektivnos tejto metddy je vgmi ovplywiiovana (1) kvalitou vyhodnocovacej funkcie, ktora
robi odhad optimalneho rieSenia pod danym uzlsim @resnejSi odhad, tym viac vetiev je
mozné orez3. Daldim dolezitym faktorom tujlcim paet stavov, ktorych préadavanie sa
moéze orezd je (2) poradie v ktorom su vetvy pialdavané {im skoér sa najde kvalitnejSie
rieSenie, tym &nnejSie orezavanie). A nakoniec nemenej dolezitygmaj (3) spbsob
reprezentacie ulohy, ktory determinuje l'kes’ priestoru prefadavania (M. priklad
o rozvrhovani rezania kusov dreva podrobne popisdifincbas a kol. 88b] kde salkes’
priestoru prefadavania zniZila z povodnycl?4co je cca 1 na 72 ¢o je uz len cca T0en
zmenou spbsobu reprezentécie dlohy).

Spiiianie ohrani¢eni

Tento smer v umelej inteligencii priniesol mnoZsw&igoritmov predovSetkym na rieSenie
Uloh splniténosti [Dechter 92], [ParSab 95] (t.j. pre rozvrhuieato znamena najdenie
nejakého riesenia Bmjluceho v3etky ohrarénia). Tieto algoritmy si &ené na vSeobecne
formulované tzv. kormé Glohy sphania ohranieni (z anglického finite constraint satisfaction
problem - FCSP).

FCSP zahtuje mnoZzinu premennych, z ktorych kazda ma kobedoménu (mnozinu
pripustnych hodnét) a mnoZinu ohrgemi, ktoré rozinym spésobom obmedzuju hodnoty
ktoré mézu premenné nadobddRarSab 95]. Ulohou je priratlkazdej premennej hodnotu z
jej domeény tak, aby boli splnené vSetky ohtania. Ako uz bolo spominané pre tento typ tloh
bolo vyvinutych mnoZstvo algoritmov ktoré na tormueste nebudem uvadzaPodrobne
spracovany prdfad tychto metdd mozno néjg [ParSab 95].

Na rozdiel od linearneho programovania prinapi ohranieni nemusia bylen numerické
premenné, moézu to Byaj enumer&gné premenné dubovd’nou konénou mnoZinou
pripustnych symbolov. Takisto nie je Ziadne obmeiiz@a typ pripustnych ohra&eni. Tato
flexibilita znamena, Ze $anie ohrarieni ma Siroké spektrum pouZzitia.

Metody z tejto skupiny su vyuzivané aj vnutri CLydtémov. Podrobne mozZno najsopis
pouZzivanych algoritmov a technik v mojej rigorézpici [Parali 95].

Vradtme sa opépre &ely porovnania k prikladu 1. Existuje viacero sp@soako ho vyjadti
formou CSP. Jednym z nich je aj spdsob popisatgsty 1.2 Uvodnej kapitoly, t.j. pouZi
numerické premenné pre qi@ocné casy operacii. Riatocné domény budi dané dostupims
zdroja, na ktory je ta ktora operacia viazana. NapmeraciaT,, mdze by inicializovana



doménou(7.20 (¢o znamena interval celyctisel od 7 po 20%0 je dostupndsna tuto

operaciu pozadovaného pracovigkaod 7. do 20. hodiny. Nakko vSak operacid,; trva 3
hodiny, jej pa&iatocny ¢as musi bty z intervalu(7.17). Okrem tohod’alSie ohranienie udava,
Ze najskorSi moznyas pre zé&éatok vyroby vyrobkuV2 je 9 hodin a najpozdnejSi termin
ukonenia jeho vyroby 18 hodin, takze doméhasa z0zZi ng9.15 .

Popisany postup zodpoveda algoritmu uzlovej koemigbsti [ParSab95], ktory zuZuje
doménu premennej na zaklade unarnych (tykajuciclersaejto premennej) ohrasni, ktoré
musi tato premennaispt’.

Ohrantenia v tejto tlohe mézu Byefinované ako funkcie, ktoré vratia hodnotu “play ak
aktualna kombinacia priradenych hodnéiiiapdané ohratenie a “nepravda’ v ogaom
pripade. Tieto funkcie spravidla apSiria ohranienia do wutitej miery. Napriklad ak s zname
hodnoty vSetkych premennych okrem jednej, zredukajgej doména tak, Ze sa z nej vyradia
vSetky nepripustné hodnoty (tzv. forward checkirdppredna kontrola). Vo vSeobecnastn
viac ¢asu sa obetuje na propagaciu ohiami, tym mensi priestor priddavania. Tu je ale opa
nutné Hada rozumny kompromis medzi mierou propagacie ¢asom strAdvenym
prel’adavanim. Oba procesy su obvykle Uzko spojenéilidetial’. [ParSab 95]). Aj tato
skupina metdd naraza na kombinatorickd expléziu.

Techniky sjiania ohranieni st pruznejSie neZ linearne programovanie a Bigji oblag
pouZiténosti. AvSak véSina metdd nerieSi optimaliay problém. Niektoré metdédy moézu
vSak by integrované do metddy vetvenia a medzi na dosiahlepSej efektivnosti.

Efektivnos’ vyslednej aplikacie opave’mi ovplyvni (1) spdsob formulacie problému (vo
vSeobecnosti je zloZitdgpriamo Umerna sinu paitu premennych a Vkosti ich domén, takze
&im menej premennych &m mensie st ich domény, tym lepSi®aldimi faktormi su (2)
poradie premennych v akom im budl priradzované tkydwn priebehu prdladavania a (3)
poradie hodn6t z aktualnej domény, v akom budul éako alternativne hodnoty pre danu
premenna.

Hill climbing

Touto metddou zdna popis stochastickych metod, alebo metod lokéinprefiadavania
(okrem hill climbing sem patri aj simulované Zileaitabu search). Hill climbing [Tsang 93] je
ich najjednoduchSou verziou, ale princip je u niokinaky. VSetky su totiz pouzivané pre
optimaliza&né ulohy, kde je akceptovéit® aj suboptimalne rieSenie. Tieto suboptimalne
rieSenia su v praxi dégasto akceptovakaée (najma ak priestor priddavanie je priviky pre
Uplné metddy prdiadavania uvedené v predchadzajlcich bodoch).

Hill climbing vyZzaduje funkciu susednosti, ktord poge kazdy stav na skupindialSich -
“susednych” stavov v priestore pfeldavania. Kvalita definicie tejto funkcie (to sizeguje
domeénovo zavislé znalosti) vyrazne ovpiyje efektivnos algoritmu.

Zakladny postup u hill climbing je Vmi jednoduchy. Pgnajuc z nahodne (alebo
heuristicky) generovaného stavu sa prejde do tak&lmedného stavu, ktory je “lepSi”
vzh'adom na optimalizent funkciu. Tento proces sa opakuje aZ do chvilm kiadnydalSi
lepSi prechod uz neexistuje. Heuristika, ktora \§betepSich susednych stavov mézé by
rézna (napr. vybdiubovd’ny, alebo vyber najlepsi).

Hill climbing je dblezitou metddou pre rieSenie lilau ktorych pouzitie Uplnych metéd
prel’adavania (\'. predchadzajuce body) uz zlyhava v désledku koatbiitkej explézie.
Obyajne nie je zlozité vyvinl stratégiu pre hill climbing, ale néjslobré rieSenia (blizke
optimalnemu) je vzdy ddstazké. Hlavnym nedostatkom hill climbing je jeho mdnog’
uviaznu’ v lokalnych optimach pripadne v oblastiach, kdeeaeni kvalita susednych rieSeni
(rovinkéch).



Simulované Zihanie

Simulované Zihanie [Kirkpatrick a kol. 83], [Tsa@g], [Crabtree 95] je rozSirenim metody hill
climbing s ciom vyviaznd z lokalnych optim. Znamena to, Ze je tu agitér
pravdepodobna’s Ze smer postupu od jedného stavu k nasledujuagmnemusi by len
jednym smerom (od horSieho k lepSiemu), ale &tawr pravdepodobndsu je mozny aj
I'ubovd’ny iny prechod.

Metdda vznikla v prvej polovici osemdesiatych rokfiirkpatrick 83]. Bola inSpirovana
procesom eliminacie defektov krystalovej mriezkyskalov ich ohriatim s nasledovnym
pomalym ochladzovanim na nizku teplotu.

Pri tomto algoritme teplota vystupuje ako riadiparameter, ktory duje, ktoré noveé stavy su
akceptovattné a ktoré nie. Vychadzajuc z preddefinovanegigioinej teploty, ktora sa
postupne znizuje (pdd tzv. planu ochladzovania), maju aj slabSie sused3enia Sancu by
vybrané. Pravdepodobnbsybratia horSieho rieSenia (MAdom na optimalizaat funkciu) je
priamo Umerna aktualnej teplote. Ak teplota klesned, prefiadavanie sa sprava presne tak,
ako hill climbing.

Algoritmus pracuje nasledovne. Prabldvanie z&ina podobne ako u hill climbing zo stavu,
ktory mbéze by generovany nahodne (pripadne heuristicky). V Kaitdecii je preskimané
nahodne vybraté susedné rieSenie. Ak je toto rieSepSie ako aktualne, potom sa stava
novym aktualny stavom. Ak je horSie Vadom na optimalizamG funkciu, potom je
akceptované ako aktualne rieSenie s pravdepodtdungsiamo Umernou vySSie spominanej
teplote. Ak je toto rieSenie odmietnuté, potom seskiima iné susedné rieSenie podobnym
sp6sobom. Pri tomto postupe je pravdepodabdosiahnutia lepSieho rieSenia vyssSia nez u hill
climbing.

Podobne ako u metddy hill climbing, aj u simulovamé&ihania je efektivnéstejto metddy
silne zavisla od definicie funkcie susednosti. ilawdmi doéleZiti Glohu zohrava plan
ochladzovania. Ak je teplota znizovana prilis rgchlnemusi sa tym Vi zvyst
pravdepodobnasnajdenia lepSieho rieSenia. Na druhej stidmepomalSie ochladzovanie, tym
dihSicas je potrebny na ukodenie behu programu.

Prehradavanie Tabu

Aj ked’ bol tento postup vyvinuty v rdmci komunity operého vyskumu, metdda tabu search
[JanoSikova 94] je Veni podobna hill climbing. Je taktiez pouZivand naSenie
optimaliza&nych uloh, u ktorych je dostateé suboptiméalne rieSenie. Podobne ako simulované
Zihanie, aj tabu search sa snazi vyviézniokalnych optim.

Metoda hill climbing koti dosiahnutim lokalneho optima, ktoré spravidla jeieglobalnym.
Metoda tabu search prekonava toto obmedzenie agiatthuti lokalneho optima pokige v
hradani lepSieho rieSenia. Inymi slovami povoli poetk novému rieSeniu, ktoré je \fadom

na zadanu optimalizau funkciu horSie, ako aktualne. Prechodom k homsieieSeniu je vSak
nutné zabraiii tomu, aby sa v nasledujicom kroku metdda vratilprédchadzajucemu,
lepSiemu rieSeniu. Aby sa zabranilo zacykleniu metéteda navratu k preskimanym
rieSeniam, tento zakaz sa musfalzova nielen na posledny prechod (transforméciu), ale na
poslednych prechodowt (7 N). To znamena, Ze z okolia aktudlneho rieSeniayizia tie
rieSenia, ku ktorym by sa dospelo zakazanymi (tgimechodmi. Podmienkou uk&emia
algoritmu moéZe by napriklad vgerpanie vSetkych moznych prechodov z najlepSieho
aktualneho stavu, alebo pre&emie maximalneho povoleného ¢po iteracii pre jeho
aktualizaciu.

Tabu search je potrebné vitliako triedu algoritmov, ktoré su charakteristick®é tZe sa v nich
urcitym spbésobom definuje a spravuje zoznam tabu,ykimlbsahuje popis zakazanych
prechodov. M6Ze to liynapr. zoznam do daného okamzZiku uZ preskimanyidv,ualebo
zoznam zakézanych smerov postupu a pod. Po kazderhqgale je upraveny aj zoznam tabu.



Rézne algoritmy prdtadavania tabu moézu vyuzivedbzne stratégie manipulacie so zoznamom
tabu.

Efektivnos prel’adavania tabu v porovnani s hill climbing zavisi ed spésobu, akym je
definovany a spracovavany zoznam tabuf’¥@ev tomto smere nie su Ziadne obmedzenia, tabu
search je takto Veni vS8eobecnou stratégiou rieSenia.

Geneticky algoritmus

Tato metdda vychadza z Darwinovej evolej tedrie, uvaZzujuc sexualnu reprodukciu
kombinovanu s nahodnou mutéciou [Mach 96], [AndM@6h

Potencialne rieSenie je reprezentované ako jeddvidluum populécie. V pouzivanej
terminolégii je nazyvané chromozémom a jednotliesti (parametre) rieSenia su gény.
Chromozém kéduje rieSenie Specifického problémungeldchou Struktirou, nagstejSie ako
refazec binarnych hodndét. Klasickd podoba algoritmakliémny cyklus je vyobrazeny aj na
obrazku 3) vyzera nasledovne:

1. Nahodné generovanie dgiatocnej populacie

2. Urcenie vhodnosti kazdého individua populacie

opaku1
Urcenie pravdepodobnosti vyberu kazdého individua
Vyber subpopulécie individui pre reprodukciu
Vznik novych individui ndhodnou reprodukciou
Nahodna mutacia novych individui
Urcenie vhodnosti novych individui
Vytvorenie novej aktualnej populacie
poklal’ podmienka ukotenia

©N®OAW

Pri vypaite pravdepodobnosti vyberu individua sa najprei ysriemerna vhodnds
populacie a na zaklade tejto sa normalizuje vhatlkaZdého individua. Proporcionalne takto
vzniklej hodnote sa stanovilddana pravdepodobnosTym sa dosahuje, ZelubnejSie
individua ziskavaju lepSie moznosti reprodukcie.

Z vybranych individui sa ndhodne zvolia dvojicei¢od a ich rekombinovanim vznikaju
dvojice potomkov (VEkos' populacie ostava konsStantnd). Mutacii sa priklea#ovo mensi
vyznam ako kriZzeniu. PouZiva sa vSak preto, Z&rfteni nevznika novy geneticky material,
iba sa distribuuje, a prave mutacia méze zgjstio tvorbu. Zvyajne je realizovana nahodnou
inverziou nahodného bituti@zca chromozému.

V praxi sa zauZivali dva spdsoby vytvarania novejybécie. Jeden z nich (generativny)
nahradza vSetky individua starej aktualnej generaoivymi individuami. Pri druhom sa nova
generacia tvori z novovzniknutych individui a ziuidui starej generacie vyberom individui s
najvyssou vhodnasu.

Podmienka ukotenia algoritmu je zwajne odvodend z priemernej vhodnosti celej
populacie. Ako populacia konverguje, priemerna viox populacie sa blizi vhodnosti
najlepSieho individua. Nie je vSak Ziadna garanéjdenia globalneho optima.

Aby bolo mozné poufi geneticky algoritmus pre rieSenie Gloh rozvrhosamnusi sa
najprv najs refazec, ktory reprezentuje mozné rozvrhy. VSeobea&ipané su binarne
retazce. Napr. pre priklad 1 z Gvodnej kapitoly byobwiozné reprezentovgctiatocné ¢asy
jednotlivych operacii, t.j. napr. binarnytezec vékosti 14 x 5 bitov pre reprezentaciu 14
operécii. Pomocou 5 bitov mozno reprezent@isio ve’kosti 0 az 31, takZe asi najvyhodnejSie
bude reprezentovaposunutie z&atku danej operacie oproti jej najskorSiemu mozmém
z&iatku. Napr.: 00011 01001 01010 ... 00111 mozZzno powvaZza reprezentaciu rozvrhu, v
ktorom operécia §# zane v ¢ase 10=7+3(00011)T,,=9+8(01000), af. Parameter zvany
vhodnos refazca bude u rozvrhovania dany kvalitou rozvrhupykteprezentuje (t.j. vyjadruje
spravnos rozvrhu, ako aj optimalizaé kritérium). Hne teraz je dolezité si uvedothize



niektoré reprezentacie moézutblgpSie ako iné a ¥ba spravnej reprezentaciasto znamena
obrovskid pomoc pri préadavani.

V rozvrhovani vygenerovany ti@zec nemusi reprezentdéva@ripustny rozvrh. Jednym
sp6sobom ako sa vyrowha tymto problémom je pridapenalizéna funkciu k parametru
vhodnosti, ktord bude vyjadrovazdvazno$ poruSenia ohradeni pri danom rozvrhu. Ina
moznos je “opravi” kazdy re’azec generovany algoritmom (napr. pomocou hill loiing).

vytvorenie poeiatoenej

populécit
vytvorenie novej
populécie
reprodukcia a mutéac Uréenie vhodnosti
individui popul&ci
vyber subpopulé&ci

pre reprodukciu

Obrazok 2 Zékladny cyklus genetického algoritmu.

Vo vSeobecnosti sa od genetickych algoritmeéakdva, Ze maju ¢&iu Sancu preskuma
V&Siu ¢ag’ priestoru prefadavania nez hill climbing. AvSak ako to vyplyvach podstaty,
vyZaduju vopred nejasny gt iteracii aby nasli rieSenie dobrej kvality, takib vSeobecnosti
pre najdenie rieSenia je potrebny netrividiag.

Aj genetické algoritmy maju problém konvergencigyrk je do istej miery analogicky
problému uviaznutia v lokdlnych optimach pri metddi climbing. PretoZze stavebné bloky
vhodnejSich mazcov maju v&iu Sancu, Ze preziju \dalSej generacii, je tu &ité
nebezp&enstvo, Ze vSetky fazce budu matie isté stavebné bloky. Preto je nutné thasita
rovhovahu medzi mutaciami v algoritme &$i@ni Sancami pre vhodnejSietagce sté sa
rodicmi.

U genetického algoritmu je nutné zvoliad parametrov ako ¥ios” populacie, vekos’
mnoziny rodtov, paet krizencov generovanych kazdym tmgiskym parom, dt. Rovnako je
nutné zvoli operatory, ktoré geneticky algoritmus pouZzije nder rodtov, rekombinéaciu,
mutacie af’. Naviac je mozné zmehaj vySSie popisanu riadiacu stratégiu.

Neurdénové siete

Neurénové siete sa ukézali ako nastroj vhodnyesgeriie Gloh dpania ohrariienti, vratane
optimaliza&nych uloh [Tsang 93]. PouZzitim Rketho pd&tu jednoduchych procesorov sa
dosahuje schopnthgyenerovéa rozvrhy rychlejSie nez je to mozné ktoroilkek z ostatnych
spominanych metéd. AvSak jednym dblezitym obmedaemii tomto pristupe je, Ze
vybudovanie Specialnej siete pre rieSenie konky@pli&kacie je obvykle drahé.

Pri tomto pristupe je problém reprezentovany akf) Spodsolkiinnosti jednotlivych uzlov
v sieti, ako aj spésob ich vzajomného prepojenid’ééom k Uspechu tejto metddy.

Ako priklad mozno uvigssystém Genet [Tsang 93] ktory sa ukazuje akonvel'ubny.
Aby ho bolo moZné pougZi musi sa najprv tloha formulavako Gloha sjania ohrarieni.

V systéme Genet kazda hodnota premennej je repoezerd ako jeden (hodnotovy) uzol a
kazdé nebinarne ohra&enie tiez ako uzol (ohraf@nia). Binarne ohratégnia su reprezentované
priamou inhibitorovou vazbou medzi hodnotovymi nalakazdén-arne ( > 2) ohrantenie je

® Tymto pojmom budem ozttava’ také algoritmy, ktoryckiasova zloZitossa neda vyjadtiako funkcia vikosti vstupu.
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reprezentované uz spominanym uzlom olkiema, ktory je spojeny s kazdym relevantnym
hodnotovym uzlom.

MnoZzina pravidiel je navrhnutéa tak, aby zabe&#dpe Ze si€ sa ustéli v uiitom stave.
Jednoduchy mechanizmusgenia (typu reinforcement) je pouZity na vyviaznutidokalnych
optim.

Pre rieSenie binarnych Gloh isgnia ohranieni (premenné s kotymi doménami a
ohranienia len unarne a binarne) je postupnvejednoduchy. Neurénova sisa inicializuje
priradenim vah -1 vSetkym hrandm (vSetky uzly sltomnto pripade hodnotové). Uzly
reprezentujice rézne hodnoty tej istej premenmmjavsamostatni podmnozinu (cluster). Pre
kazdu takuto podmnoZinu sa jeden nahodne vybraty wbudi (.. priradi sa mu véha 1),
vSetky ostatné maju vahu 0. Spusti sa wgpov sieti, az do ustalenia, gvm v kazdej
podmnozine bude vybudeny ten uzol, ktory ma rdjhodnotu na vstupe.

Dosid’ vykonané testy na roznych Ulohach [Tsang 95] ykazie Genet ma vysSiu
uspeSnasv najdeni rieSenia pre testované ri¢giéetlohy nez najlepSie zname algoritmy hill
climbing vyvinuté pre tieto tlohy. Odhady hovorize systémom Genet by sa mali’ aaesr
pomerne viEké Ulohy radovo v sekundéch.

Expertné systémy

Expertné systémy maju dlha historiu pouzitia preéelyl rozvrhovania. Jeden
z najznamejSich expertnych systémov pre rozvrhov@i¢SIS [Fox 87]. Vé&Sina tychto
systémov je pravidlovo orientovanych a ich pringsyspravidla Specifické pre ich doménu
pouZzitia, na ktort su tieto systémy priam “usitéfeto mdzu iy expertné systémy pouZzité v
principe nd’ubovdny typ uloh, ktoré su rieSiteé.

Architektira takéhoto expertného systému jecajme vémi jednoduchda. V zasade ide o
mnozinu pravidiel (bdza znalosti) a infefeyn mechanizmus, ktory riadi spdsob a poradie
pouzitia jednotlivych pravidiel. Sila expertnych &ysov teda tkvie v kvalite znalosti z danej
domény pouzitia reprezentovanych v baze znalosti.

Zasluhou jasne formulovanych pravidiel, ktoré skladom bézy znalosti takéhoto
expertného systému, su tieto systémy pomerne dobmimiténé pre pouzivaiev. Tieto
pravidla sa ziskavaju od experta pre dany rozvriiopeablém a to je prave najkritickejSie
miesto tejto metddy (ziskRa korektne formulowavedomosti experta formou pravidiel jel’na
zlozité).

Tiez vd’ba inferedného mechanizmu a stratégie rieSenia konfliktov znptavidlami (ak
st v danom okamziku aplikovéiteé viaceré pravidla naraz), mézet hjalSim problémom.
Standardné inferéné mechanizmy ponuka cela rada kamgch “shell-ov” pre navrh
expertnych systémov s pomocou ktorych mézevyyoj aplikacie dog urychleny.

Systémy na programovanie ohranieni

Niektoré z metdd stiime popisanych v predchadzajucich bodoch boli zalam®d do
niekd’kych kometnych programovacich systémov oheami. Vynikajlci prebad tychto
systtmov mozno ndjsv [Cras 93]. Ide vlastne o roahié programovacie jazyky, ktoré
umoiuju efektivne vyjadrenie a rieSenie Ulohismia ohranieni. Vasina tychto systémov s
jazyky CLP, in& skupina su potom objektovo orieatod jazyky.

Tieto systémy poskytuju &inné techniky shiania ohranieni bez toho, aby ich musel
pouZivaté poznad. Aj ked na druhej strane ich znafosn6ze poZivat®vi pomoce zlepst
efektivnog vyvijanej aplikécie. _

Napriklad CLP jazyky CHIP [BelCon 94],Prolog Il [Benhamou 93]ECL'PS [MeiBri
95] a iné€) poskytuju na rieSenie numerickych olemii pre premenné s realnymi doménami
linearne programovanie, pre premenné s &ymi doménami algoritmy $ipania ohrarieni a
pre (ely optimalizacie metddu vetvenia a medzi. Naviali yvinuté nové, Specializované
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algoritmy a pristupy (napr. [AggBel 93] p@HIP). PodrobnejSi opis niektorych pristupov
zameranych na rieSenie disjunktnych ohrami v jazykuECL'PS mozno njs v nasleduijlcich
kapitolach tejto dizertanej prace.

Jazyky s objektovo orientovanym pristupom, ako nl@G solver[Puget 94] ponukaju
podobné techniky ako CLP, naviac su flexibilnef&esa tyka riadiacich stratégii, ndko je
mozné pouii aj nedplné metddy préadavaniago vSak na druhej strane vyZaduje experta na
metddy rieSenia rozvrhovacich uloh, ktory by vegeiZit’ tato flexibilitu.

2.4 Optimalizacia

Dolezitym aspektom rozvrhovacich uloh je optimaliaat.j. Hadanie takého rieSenia,
ktoré nielen Ze dpa vSetky technologické ohraenia, ale je aj optimalne ptal daného
kritéria (podrobnejSie di. ¢ag’ 2.1.1).

V prostredi CLP sa na tent@al prakticky vyline pouZiva adaptovana verzia algoritmu
metody vetvenia a medzi zastreSena vhodnym predikaiprisluSnym giltom argumentov.

Metdda vetvenia a medzi pouziva pre orezavaniehamnl a dolnd hranicu nakladoy,

t.j. predpokladd, Ze optimalne rieSenie lezi niekaelzi tymito hranicami. Na tomto mieste si
je délezité uvedomnij Ze okrem spbsobu a efektivnosti feavania samotného algoritmu
vetvenia a medzi moZe celkowgis potrebny na najdenie rieSenia vyrazne ovplyanivd’ba
tychto hranic na z@tku pretiadavaniaCim uzsi je inicializany interval, tym mensi priestor
prel’adavania musi spracavetoda vetvenia a medzi.

Efektivna vdba tychto hranic je silne zavisla od konkrétnychalasti o rieSenej
rozvrhovacej Ulohe. Pre rozsiahle Ulohy je obvykdeyhnutné venovaurity ¢as na vypoet
¢o mozno najlepsSieho odhadu pre dolnd a hornd hrafiento¢as sa obvykle mnohonasobne
vrati v d'alSej etape vypiu, kel nastipi metdda vetvenia a medzi.

Vygenerovd patiatocné rieSenie (t.j. stanavhornd hranicu rieSenig je mozné pomerne
jednoducho deterministickym algoritmom [CasLab $zvrh sa vytvara postupne tak, Ze sa
vyberaju ulohy (operacie) jedna za druhou a kazuélzza@ne tak skoro, ako je to len mozné.

V kazdom kroku je k dispozicii mnozina uloh, z Kidr je eSte mozné vyhtraasledujicu.
Na za&iatku su v tejto mnozine vSetky ulohy (operacie)kdzdom kroku sa vyberie jedna z
tychto uUloh a priradi sa jej najskorSi moznyiatk. Tato Uloha sa potom vyberie zo
spominanej mnoziny. Cely postup sa potom opalakedtho, az kym sa vSetky ulohy z
mnoziny nevybera.

Tazisko algoritmu teda lezi v pravidle, padktorého sa vybera Gloha z mnoziny este
nerozvrhnutych uloh. Ja som testoval nasledovnadhiéy:

FIFO vyberaj zaradom pdid poradia (GUlohy su usporiadané fegbostupnosti v ramci
jednotlivych vyrobkov)

EST vyber tlohu (operaciu) s najskorsim moznjasom zaéiatku

LST wvyber tlohu (operéaciu) s najneskorSim moZdasom zéiatku

EFT vyber Glohu (operaciu) s najskorSim moZnggsom ukotenia

LFT  vyber Glohu (operaciu) s najneskorgiasom ukotenia

SPT vyber Ulohu (operaciu) s najkratSim trvanim

LPT vyber tlohu (operaciu) s najdlhSim trvanim

MWR vyber Glohu (operéaciu) s najdlhSou zvySkovou pra@oiet trvani uloh, ktoré eSte
musia by vykonané za vybranou ulohou)

Okrem odhadu hornej hranice, kde ide vlastne o emégdco mozno najlepSieho
suboptimalneho rieSenia, mbze prigple zGzZeniu priestoru préadavania aj dobry odhad
dolnej hranice Tu ide o odhad doby, pod ktoru séiter neda uz rozvrh stihil

Pre odhad dolnej hranice sa pouziva klasicky peskipry spdéita dzky trvani
jednotlivych dloh (operécii) pre jednotlivé zdrdroje) a pre jednotlivé vyrobky. Za dolnu
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hranicu sa potom vyberie najdlhSi z nich. Znamen&e rozvrh nemdéze HkratSi ako stet
trvani v3etkych uloh na tom zdroji, ktory bude iegvvyuzivany, resp. ako &t trvani
vSetkych operécii toho vyrobku, ktory ho ma né&$iaTuto hodnotu je mozné eSte zvysi
najskorSi moznyas zaiatku spomedzi vSetkych Uloh (operacii) na tomtgkniteckejSom
zdroji, resp. vyrobku (ten sa uz mohol v priebphtotnej propagacie ohrameini zvysr).

Dévod, préo sa v CLP jazykoch (ako napgZHIP [AggBel 91], ELCPS alebocc(FD)
[Hentenryck a kol. 93]) pouzZiva prave tento prisjegednoduchyMetoda vetvenia a medzi
je uplna metoda préadavania a vyborne sa hodi do prostredia kde sinénoavraty (z an-
glického backtracking), ktoré su typickym sprievan javom preliadavania do fbky u
logickych programovacich jazykov. V principe exigtdye stratégie (s implementované napr.
V CLP jazykochCHIP aELCiPSé@ [MudPre 95]:

MINMAX © Viychadzajlc zo zndmej fiatoinej hodnoty hornej a dolnej hranice nékladov,
ktoré sa pozaduju od rieSen™ a C™ pouziva ohragenie C™ < C< C™ (ide o celé
Cisla) na orezavanie priestoru piatiavania. Akonahle najde rieSenie s néakladadyi,
prelPadavanie zastavi ad&ee opd odznova, ale s novym ohraehim C™ < C< C -1. Ak
sa nendjde ZiadnéalSie rieSenie, alebo ak = C™, potom posledne najdené rieenie je
optimalne.

MINIMIZE 7 pracuje vémi podobne s tym rozdielom, Ze po néjdeni riesemizgina
prel’adava od z&iatku, ale pokréuje na mieste, kde sa prave nachadza.

Na jednej strane MINIMIZE v porovnani s predchadeen MINMAX nemusi odznova
pref’adava tu ¢ag’” priestoru, ktord uz predtym préddal do njdenia posledného rieSenia. Na
druhej strane sa pri tejto metdéde objavuje u mnolijoh jav v angtitine nazyvany trashing v
pripade, Ze mnozstvo rieSeni s podobnymi naklaéntopologicky blizko seba v priestore
prefadavania.

Tento postup je mozné vylepgElvoma spdsobmi.

1. Ak sa uspokojime ssuboptimalnym rieSenim v ramci vopred zadanej presosti E
(&islo od 0 do B) potom je moZné oba vyssie uvedené postupy upnasiedovne.

Po ngjdeni nového rieSeni@, sa novou hornou hranicou sta@(1- E)-1 (namiesto

pobvodnejC, —1). Ak sa nenajde Ziadne lepSie rieSenie, potom &jem optimalne rieSenie lezi
v intervale (C (1- E),C ). Tento pristupciastane predchadza javu nazvanému vysSie
trashing.

2. Paralelnym prehPadavanimpriestoru prefadavania.

® Tato stratégia je implementovana v CLP jazElnC PS v ramci zabudovaného predikatin_max 2.
" Tato stratégia je implementovana v CLP jazgkCPS v ramci zabudovaného predikatinimize/ 2.
8V CLP jazykuELCPS tejto stratégii zodpovedaju zabudované predikdity max 5, respminimize’ 5.
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POROVNANIE METOD NA RIESENIE ULOH ROZVRHOVANIA

3.1 Rozdelenie metdd do skupin pdd pribuznosti

Z analyzy popisanych metdd rieSenia Gloh rozvrhiavagiplyva, Ze v zasade existuju tri
skupiny metod.

1. UpIné metddy, ktoré zarduju najdenie (optiméalneho) rieSenia ak existuje efiime
programovanie, metoda vetvenia a med4fjaspe ohrarien).

2. NeupIné metody(hill climbing, simulované Zihanie, tabu searatnetické algoritmy), ktoré
nepreliiadavaju cely priestor préddavania, iba jeh¢as’ stym Ze zaruju iba ngjdenie
suboptimalneho rieSenia.

3. Iné,neStandardné metdédy kam mozno zahrmtneurénové siete a expertné systémy.

Aj ked’ je druh& skupina metaghsto vé&mi (inna pre rozsiahle tlohy, kde metddy z prvej
skupiny narazia na problém kombinatorickej explogeotrebné si uvedomize stochastické
(nedplné) metddy funguju dobre len pre ulohy, kadelgbné (susedné) rieSenia maju aj
priblizne rovnaké naklady. Ak totiz nie jei@h medzi podobnymi rieSeniami a ich nakladmi,
potom niet dévodu, pte by mali by stochastické metddy lepSie nez Standardny ba&kbigac
(t.j. najjednoduchsi algoritmus pre Uplné peatavanie).

Pojem “podobnosti” medzi rieSeniami je zachytengperatoroch definovanych pre danu
Glohu. U hill climbing a simulovaného Zihania idéuakcie susednosti, ktoré generuju nové
(susedné) rieSenia, u genetickych algoritmov zassator rekombinéacie, ktory generuje nové
rieSenie ako vhodnu kombinéciu dvoch uz najdenigdeni.

3.2 Kritéria pre vyber najvhodnejSej metédy

Aby sa rieSité rozvrhovacej aplikacie mohol rozhodhiktord metdédu pou#j potrebuje do
hibky pozna tak rieSeny problém, ako aj jednotlivé metody. Rito analyze je nutné
zodpovedé niektoré zakladné otazky z odpovedi na ne by wyaliynit’ zakladné doporienia
z hradiska pouziténosti jednotlivych metod. Existuju Styri zakladnééaia:

1. Spinited’nost’ alebo optimalizacia

Najprv je délezité si uvedom)ici je cielom najs akékdvek rieSenie dpajice vietky zadané

ohrangenia (Glohy splinittnosti), alebo je potrebné néjseSenie, ktoré je optimalne Zduiska

nejakého kritéria (optimalizaé ulohy).

Linearne programovanie (len pre ulohy, kde su dbesmia aj kriteridlna funkcia linearne),

metdda vetvenia a medzi, hill climbing, simulovditéanie, tabu search a geneticky algoritmus

sU ugené najma pre rieSenie optimatimfich Uloh. Sfhanie ohrarieni na tlohy spinit&osti.

Expertné systémy a neurénoveé siete sa daju vybddwvdosiahnutie akéhokaek potrebného

ciela.

Tu je nutné zmieri sa eSte o jednom dolezitom¢castom fenoméne, a sice preférgth

ohranieniach.Casto totiz v rozvrhovani st definované ohtania, ktoré musia lbysplnené

(tvrdé, alebo technologické ohranienia), ale aj ohramienia, ktorych spinenie by bolo sice

vitané, ale nie je nevyhnutnégkké, alebo preferekné ohrani¢enia).

V takomto pripade st mozné v zasade dva pristupy:

» povaZovd preferediné ohranienia za tvrdé a problém sa stava problémom sphmiss.
Ak rieSenie neexistuje, potom je mozné vybnéektoré preferamé ohranienia a uvolrti
ich (nebr& do uvahy).

» poruSenie preferéného ohrarienia zaratd do nakladov a cely problém riéSiako
optimaliza&ny s tym, Ze sa minimalizuju naklady (a ted&giqgorusenych preferémych
ohranteni).
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2. Vypoktovy ¢as verzus optimalnog rieSenia

Pre n4jdenie zatene optimalneho rieSenia je nutné péuiektort z aplnych metdd. AvSak tie
narédzaji na kombinatoricki explozidas vyp@tu totiz exponencialne narasta s’kastou
tlohy (ve’kog’ tlohy je dana pgiom mnozin disjunktnych operacii a icH’kes’ou).
Stochastické metddy si poradia aj s rozsiahlej§itohami, ale zakuju len suboptiméalne
rieSenie. Preto je nutné zv@Zziktora poziadavka je dolezitejSia. Napriklad pitodlobom
planovani ktoré nardba s drahymi zdrojmi, nie jetad¥ rozhodujucias vypd@tu, ale prave
optimalnos rieSenia. V takom pripade je potrebné ptuiktort z Uplnych metdd.

Naopak su zasa situacie (napr. v mimoriadnych stgyokedy je Uplne postajuce
suboptimalne rieSenie, ktoré je ale mozné ziskaco najrychlejSie. V takom pripade ma
najvasie Sance neurénova sgieasledovana metddou hill climbing. Simulované dida tabu
search budu asi potrebawdac ¢asu,¢o je cena za najdenie lepSieho rieSenia.

3. Specifikacia problému

Kazda z vySSie popisanych metdd si vyZaduje sva@preeentaciu Ulohy. Linearne
programovanie naraba s mnoZzinou linearnych neravktierialnou funkciou.

Metodu vetvenia a medzi mozZno paubia kazdy optimalizany problém, ak je k dispozicii
spOsob, ako ohodnétikvalitu ciastaného rieSenia. To je malokedy problémom, ale
efektivnog preladavania zavisi od presnosti tohoto ohodnotenia.

Spinanie ohranieni sa pouziva najma pre Glohy s kanyeni doménami, aj ki niektoré z nich
su aplikovaténé aj na realne domény.

Hill climbing, simulované Zihanie a tabu search nwaplikova na Siroké spektrum uloh. Ich
kvalita zaleZi od funkcii susednosti, ktoré systgauziva pre najdenie nového rieSenia (u
simulovaného Zihania je naviacl'm@ doélezity plan ochladzovania a u tabu search apos
vytvarania a narabania s tabu zoznamom).

Efektivnos genetickych algoritmov Veni zalezi na tom, ako su reprezentovani kandidati n
rieSenie a ako je definovana vyhodnocovacia funkéma si vyZzaduje expertizu rieSite
rozvrhovacej aplikacie.

Bolo ukazané, Ze neurdnové siete su polrdtana rieSenie Uloh ktoré mozno formuldeko
kone:né ulohy sfhania ohrarient, a to bez, aj s poZiadavkou na optimalizaciu.

4. Vorba algoritmu a implementéacia

Algoritmy linearneho programovania, vetvenia a niealzspnania ohrarieni s dobre
definované v literatire a ich implementacia je poraepriamdiara, aj k& nie vzdy
jednoducha. U dpania ohranieni je naviac potrebné wvylirasi z vékého mnoZstva
existujucich algoritmov (v [ParSab 95] mozno rfg@merne rozsiahly préad existujucich
algoritmov a poetné odkazy na literatarad si vyZzaduje znaé vedomosti.

Podobne aj zakladny algoritmus pre hill climbinglgbre definovany, ale efektivnoejto
metody je silne zavisla od kvality funkcie susedina¥ej definicia lezi na rieSitevi danej
rozvrhovacej ulohy (nafsnejaku nie je obvykle az taky problém, ale tdgku, ktord bude
efektivne prefadava priestor, je’azké uloha).

Simulované Zihanie naviac oproti hill climbing vegiZge aj definiciu planu ochladzovania,
ktory je kritickou zloZzkou algoritmu. N&¥oog’ implementécie tychto algoritmov je dana
hlavne zloZitogou pouZzitej funkcie susednosti. U tabu search métac aj zlozito%ou tabu
zoznamu a jeho manipaleého mechanizmu.

Expertné systémy mézu yytvorené s pouzitim existujucich shell-ov relaévahko, ale
najdenie efektivnych pravidiel je obvyklel've zloZité.

Velka vyhoda systémov na programovanie ofterii je v tom, Ze rieSiferozvrhovacej
aplikacie mbéze vyuZiYa metody linearneho programovania, metdédu vetvenianeudzi,
algoritmy sjpiiania ohranieni a pripadne’aldie metédy bez toho, aby sa ich mus#f & sam
implemetoval.

Clenenie metod vatadom na uvedené kritéria je zhrnuté v nasledupabejke 2.
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metodda

vSeobecné zasady

zasady Specifické pre ihanddu

Linearne programovanie

splnitedhog’ aj optimalizacia
Uplné

problém musi byzadany
formou mnoZiny rovnic
a nerovnic

Uplné aj nelpliné

Metéda vetvenia a medz optimalizacia vyZaduje heuristiky na
Uplné orezavanie
dolezité je poradie
prehadavania vetiev
Splianie ohrandeni splnitg’nos’ existuje vé&ké mnozstvo

algoritmov
vhodné najma pre netrivialne
ohranicenia

hill climbing

Simulované zihanie

tabu search

splnitedhog’ a optimalizécia,
ak stafi suboptimum

hill climbing méZe uviaznv
lokalnych optiméach

simulované Zihanie a tabu
search sa z nich snazia

vyZaduje funkciu susednosti,
ktora je rozhodujuca pre
efektivhos

funkcia susednosti rozhoduje
efektivnosti
plan ochladzovania je kriticky

A4

efektivnos zavisi najma od
stratégie manipulacie s tabu

vyviaznu zoznamom
Genetické algoritmy optimalizacia rozhodujlca je reprezentécia
neupiné efektivnosmoze bycitliva na

vo/bu hodnbt parametrov
a operatorov

Neurénové siete

splnitghog’ alebo
optimalizacia
rychly vypa@et

zostavenie siete a mechanizm
zmeny hodndt su rozhodujlce

vytvorenie Speciélnej siete mog

by v&’mi drahé

Expertné systémy

Sité na mieru

nutné je ziskanie vedomosti o

« sila je vdoménovo zavislych experta a to moze bylozité

znalostiach

Tabu’ka 2 Zasady, ktoré je potrebné thdo Gvahy pri vybere metédy na rieSenie Gloh
rozvrhovania.

3.3 Zaradenie CLP do systému metdod

Ked’ sa pozrieme na CLP z pg@udu metdd popisanych v pradovejcasti dizerténej
prace ¢as’ 1.2) a ich¢lenenia véasti 3.1, m6Zzeme tvrdi Ze CLP v sebe integruje mnozinu
metod z prvej skupiny.

CLP totiz integruje v sebe algoritmy linearneho goamnovania (pre realne pripadne
racionalne premenné), metoda vetvenia a medzdgmie optimalneho rieSenia) alismie
ohranéeni (pre celdiselné a enumetaé premenne). Naviac je omnoho pruznejSie v repre-
zentacii netypickych ohrateni, s ktorymi safasto stretdvame v konkrétnych aplikaciach.
V prostredi CLP je moZné implementdéwae’'mi prirodzene aj expertné systémy.

Ako uz bolo spominané,diaka svojej deklarativnosti tak ponuka CLPImae (€inny
prostriedok pre rieSenie Uloh rozvrhovania, ak@xjerimentovanie s rdznymi postupmi bez
toho, aby bolo nutné programavapecialne algoritmy. Ato vSetko pri podstatne &oem
rozsahu zdrojového kodu, nez je tomu napr. udrngdh proceduralnych programovacich
jazykov.
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