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Введение
Задача оптимального составления расписания является первостепенной для любого делового человека. От качественно составленного начальником цеха графика работ зависит эффективность работы цеха и производства в целом (особенно конвейерного). Любой человек, планируя свой день или другой промежуток времени, решает задачу расписания. Эта задача при сравнительно небольшом промежутке времени, наличии опыта и небольшой погрешности может решаться одним человеком, но когда дело касается крупного производства в рыночных условиях погрешность – фатальна. 

Поэтому с развитием вычислительных технологий ведутся разработки автоматизированных систем составления расписания. В некоторых частных случаях удалось разработать алгоритмы, способные найти решение за приемлемое время. Но т.к. большинство задач являются многокритериальными и относятся к классу NP-полных, то разработка оптимального алгоритма очень сильно усложняется.
Алгоритмы, составленные для разных сфер общества, могут иметь много общего. Например, в задачах составления расписания занятий в вузе и графика работ на предприятии можно провести следующие аналогии между ресурсами: группы студентов и служащие, преподаватели и смены, аудитория и квалификация служащих, предметы и работодатели . Поэтому методы, разработанные для одного подкласса задач, часто можно перенести на другие.

1.Методы решений задач на составление расписания

Метод имитации отжига
Идея алгоритма имитации отжига заимствована из исследований поведения атомов металла в процессе его отжига. В металле, нагретом до температуры, превышающей точку его плавления, атомы находятся в беспорядочном движении. При этом, как и во всех физических системах, они стремятся к состоянию минимума энергии (единому кристаллу), но при высоких температурах энергия атомных движений препятствует этому. В процессе постепенного охлаждения металла возникают все более низкоэнергетические состояния, пока не будет достигнуто низшее из возможных состояний, глобальный минимум.
Переходя к математической модели, определим, что в рассматриваемой задаче составления расписания может играть роль энергии и состояние, какого объекта такая «энергия» может характеризовать. Один из возможных вариантов — это рассмотрение в качестве энергии целевой функции, основанной на штрафах, добавляемых к текущему расписанию за каждый неудобный в нём момент, а в качестве низкоэнергетического состояния — корректное (хотя и неизвестное) расписание.

Алгоритм раскраски графа
Задачу составления расписания можно рассматривать как задачу раскраски графа. Напомним, что задачей раскраски графа называют поиск хроматического числа графа или, другими словами, поиск минимального числа цветов, необходимых для раскраски вершин некоторого графа с использованием для каждой пары соседних вершин различных цветов. Сама задача поиска хроматического числа представляет собой NP-полную задачу, для решения которой в большинстве случаев используются различные жадные алгоритмы.

Для постановки задачи составления расписания как задачи раскраски графа строится граф, в котором каждая вершина представляет собой запланированное учебным планом занятие. В том случае, если между какими-то двумя вершинами возможны конфликты, например, оба занятия проводятся в одной аудитории или с одним преподавателем, то они соединяются ребром. Это эквивалентно запрету одновременного проведения этих занятий. Тогда задача составления расписания представляется как минимизация числа цветов, необходимых для раскраски графа. Каждый цвет соответствует одному периоду расписания.

Применение этого подхода для решения реальных задач, по-видимому, малоэффективно. В то же время, задача раскраски графа при составлении расписаний может оказаться полезной в случае её комбинации с другими алгоритмами.
Имитационное моделирование
Учитывая NP-полноту задачи, для её решения можно попытаться применить имитацию действий диспетчера при составлении расписания.

В этом случае алгоритм оперирует непосредственно расписанием и списком занятий, которые необходимо включить в расписание (учебным планом). Процесс составления расписания начинается с пустого расписания, когда все занятия находятся в списке неучтённых занятий. Далее алгоритм переходит от одного незаконченного расписания к другому, стремясь наилучшим образом расставить все занятия, включённые в список. Процесс продолжается до тех пор, пока не будет сформировано полное расписание или выполнится фиксированное количество итераций.

Рассмотрим схему этого алгоритма более подробно. Данный алгоритм состоит из трёх основных действий:

1. Выбирается ещё не включённое в расписание занятие. Выбор делается на основе анализа «узких мест». В данном случае «узкими местами» являются наиболее дефицитные ресурсы: студенты, преподаватели и аудитории. В первую очередь составляются расписания для наиболее дефицитных ресурсов. Это могут быть занятия, использующие дефицитный аудиторный фонд, занятия, проводимые преподавателями, которые ставят жёсткие условия по времени и месту их проведения и т. д.
2. Для выбранного занятия определяются все возможные варианты его размещения в расписании, удовлетворяющие всем жёстким ограничениям. Далее каждая позиция оценивается с помощью специальной эвристической целевой функции, и занятие помещается в лучшую из возможных позиций.

3. Если в случае п. 2 в расписании возникла конфликтная ситуация, то «конфликтующие» занятия удаляются из расписания и помещаются обратно в список неучтённых занятий.

При реализации алгоритма, основанного на принципах имитационно го моделирования, особое внимание уделяется разработке эвристических правил выбора очередного занятия из списка, определения наилучшей для него позиции в расписании и оценке получаемого расписания.

К положительным чертам такого подхода можно отнести возможность детального учёта специфики решаемой задачи в случае составления рас писания для конкретного вуза. Однако при этом сильно ограничивается возможность применения разработанной системы в других учебных заведениях. Кроме того, по-видимому, понадобиться вносить существенные изменения в алгоритм при незначительных внутренних изменениях в вузе.

Так как алгоритм основан на действиях, совершаемых диспетчером при составлении расписания, то существует возможность организации деятельного диалога между пользователем и системой при поиске оптимального расписания. Однако это справедливо только для относительно небольших задач, так как в противном случае значительная зависимость алгоритма от пользователя может сделать такой диалог малоэффективным.

Логическое программирование в ограничениях
Составление расписания можно представить как задачу удовлетворения ограничений. Для решения таких задач разработано множество алгоритмов, начиная с классического метода Гаусса и заканчивая сложными методами, применяемыми в системах доказательства теорем и в системах символьных вычислений. Возникло даже целое направление в программировании — программирование в ограничениях (constraint programming).

Программирование в ограничениях тесно связано с традиционным логическим программированием, в рамках которого оно и сформировалось. Большинство систем программирования в ограничениях представляют собой обычный интерпретатор Пролога со встроенным механизмом для решения определённого класса задач удовлетворения ограничениям. Программирование в таких системах называют логическим программированием в ограничениях (Constraint Logic Programming или CLP).

Идея решения задач такова, что программист определяет некоторое множество переменных x1, . . . , xn и области их значений X1, . . . , Xn, описывает дополнительные ограничения, которым должны удовлетворять переменные, а система находит подходящие значения переменных, удовлетворяющие одновременно всем заданным ограничениям.

Результатом работы алгоритма будет множество значений каждой переменной, не противоречащих указанным ограничениям. При этом область определения переменных, участвующих в строгих ограничениях, может существенно сократиться или даже содержать единственное значение.
Основное преимущество, получаемое при использовании CLP, — это сокращение пространства поиска, достигаемое не путём оценки каждого варианта расписания, а за счёт того, что система сама исключает из рассмотрения «дороги, заведомо ведущие в тупик».
Генетические алгоритмы
Рассмотренные методы в своей основе используют итерационную технику улучшения результатов. В течение одной итерации они ищут решение, лучшее в окрестностях данного. Если такое решение найдено, оно становится текущим и начинается новая итерация. Это продолжается до тех пор, пока прирост целевой функции не уменьшится практически до нуля или не выполнится заданное количество итераций. Очевидно, что такие методы ориентированы на поиск только локальных оптимумов, причём положение найденного оптимума зависит от стартовой точки. Глобальный же оптимум может быть найден только случайно. Для повышения вероятности нахождения глобального оптимума используется множественный эксперимент с различными начальными точками, что существенно увеличивает время поиска.
2. Генетические алгоритмы и их особенности
В связи с этим представляет интерес разработка алгоритмов, сохраняющих преимущества описанных методов и свободных от указанного недостатка. К таким алгоритмам относятся генетические алгоритмы.
Генетический алгоритм — это эвристический алгоритм поиска, используемый для решения задач оптимизации и моделирования путём случайного подбора, комбинирования и вариации искомых параметров с использованием механизмов. Они основаны на генетических процессах биологических организмов: биологические популяции развиваются в течение нескольких поколений, подчиняясь законам естественного отбора и по принципу "выживает наиболее приспособленный" (survival of the fittest), открытому Чарльзом Дарвином. Подражая этому процессу генетические алгоритмы способны "развивать" решения реальных задач, если те соответствующим образом закодированы. Например, генетические алгоритмы могут использоваться, чтобы проектировать структуры моста, для поиска максимального отношения прочности/веса, или определять наименее расточительное размещение для нарезки форм из ткани. Они могут также использоваться для интерактивного управления процессом, например на химическом заводе, или балансировании загрузки на многопроцессорном компьютере.

«Отцом-основателем» генетических алгоритмов считается Джон Холланд, книга которого «Адаптация в естественных и искусственных системах» (1992) является основополагающим трудом в этой области исследований. 

Генетические алгоритмы являются разновидностью эволюционных вычислений. Отличительной особенностью генетического алгоритма является акцент на использование оператора «скрещивания», который производит операцию рекомбинации решений-кандидатов, роль которой аналогична роли скрещивания в живой природе. 
Вполне реальный пример: израильская компания Schema разработала программный продукт Channeling для оптимизации работы сотовой связи путем выбора оптимальной частоты, на которой будет вестись разговор. В основе этого программного продукта и используются генетические алгоритмы. 

В отличие от эволюции, происходящей в природе, генетические алгоритмы только моделируют те процессы в популяциях, которые являются существенными для развития. Точный ответ на вопрос: какие биологические процессы существенны для развития, и какие нет? - все еще открыт для исследователей. 

В природе особи в популяции конкурируют друг с другом за различные ресурсы, такие, например, как пища или вода. Кроме того, члены популяции одного вида часто конкурируют за привлечение брачного партнера. Те особи, которые наиболее приспособлены к окружающим условиям, будут иметь относительно больше шансов воспроизвести потомков. Слабо приспособленные особи либо совсем не произведут потомства, либо их потомство будет очень немногочисленным. Это означает, что гены от высоко адаптированных или приспособленных особей будут распространяться в увеличивающемся количестве потомков на каждом последующем поколении. Комбинация хороших характеристик от различных родителей иногда может приводить к появлению "суперприспособленного" потомка, чья приспособленность больше, чем приспособленность любого из его родителя. Таким образом, вид развивается, лучше и лучше приспосабливаясь к среде обитания. 

Генетические алгоритмы используют прямую аналогию с таким механизмом. Они работают с совокупностью "особей" - популяцией, каждая из которых представляет возможное решение данной проблемы, т.е. задача формализуется таким образом, чтобы её решение могло быть закодировано в виде вектора («хромосомы»).  Каждая особь оценивается мерой ее "приспособленности" согласно тому, насколько "хорошо" соответствующее ей решение задачи. Например, мерой приспособленности могло бы быть отношение силы/веса для данного проекта моста. (В природе это эквивалентно оценке того, насколько эффективен организм при конкуренции за ресурсы.) Наиболее приспособленные особи получают возможность "воспроизводит" потомство с помощью "перекрестного скрещивания" с другими особями популяции (применяются «генетические операторы» в большинстве случаев  «скрещивание» — crossover и «мутация» — mutation),. Это приводит к появлению новых особей, которые сочетают в себе некоторые характеристики, наследуемые ими от родителей. Наименее приспособленные особи с меньшей вероятностью смогут воспроизвести потомков, так что те свойства, которыми они обладали, будут постепенно исчезать из популяции в процессе эволюции. 

Так и воспроизводится вся новая популяция допустимых решений, выбирая лучших представителей предыдущего поколения, скрещивая их и получая множество новых особей. Это новое поколение содержит более высокое соотношение характеристик, которыми обладают хорошие члены предыдущего поколения. Таким образом, из поколения в поколение, хорошие характеристики распространяются по всей популяции. Скрещивание наиболее приспособленных особей приводит к тому, что исследуются наиболее перспективные участки пространства поиска. В конечном итоге, популяция будет сходиться к оптимальному решению задачи. 
Схема функционирования генетического алгоритма

Перейдем к описанию функционирования генетического алгоритма. Рассмотрим схему функционирования генетического алгоритма в его классическом варианте.

1. Инициировать начальный момент времени t=0. Случайным образом сформировать начальную популяцию, состоящую из k особей. B0 = {A1,A2,…,Ak} 

2. Вычислить приспособленность каждой особи FAi = fit(Ai) , i=1…k и популяции в целом Ft = fit(Bt) (также иногда называемую термином фиттнес). Значение этой функции определяет насколько хорошо подходит особь, описанная данной хромосомой, для решения задачи. 

3. Выбрать особь Ac из популяции. Ac = Get(Bt) 

4. С определенной вероятностью (вероятностью скрещивание Pc) выбрать вторую особь из популяции Аc1 = Get(Bt) и произвести оператор скрещивания Ac = Crossing(Ac,Ac1). 

5. С определенной вероятностью (вероятностью мутации Pm) выполнить оператор мутации. Ac = mutation(Ac). 

6. С определенной вероятностью (вероятностью инверсии Pi) выполнить оператор инверсии Ac = inversion(Ac). 

7. Поместить полученную хромосому в новую популяцию insert(Bt+1,Ac). 

8. Выполнить операции, начиная с пункта 3, k раз. 

9. Увеличить номер текущей эпохи t=t+1. 

10. Если выполнилось условие останова, то завершить работу, иначе переход на шаг 2.

Теперь рассмотрим подробнее отдельные этапы алгоритма.

Создание начальной популяции
Перед первым шагом нужно случайным образом создать начальную популяцию; даже если она окажется совершенно неконкурентоспособной, генетический алгоритм все равно достаточно быстро переведет ее в жизнеспособную популяцию. Таким образом, на первом шаге можно особенно не стараться сделать слишком уж приспособленных особей, достаточно, чтобы они соответствовали формату особей популяции, и на них можно было подсчитать функцию приспособленности (Fitness). Итогом первого шага является популяция B, состоящая из k особей.

Отбор

На этапе отбора нужно из всей популяции выбрать определенную ее долю, которая останется «в живых» на этом этапе эволюции. Есть разные способы проводить отбор. 

Наибольшую роль в успешном функционировании алгоритма играет этап отбора родительских хромосом на шагах 3 и 4. При этом возможны различные варианты. Наиболее часто используется метод отбора, называемый рулеткой. При использовании такого метода вероятность выбора хромосомы определяется ее приспособленностью, то есть PGet(Ai) ~ Fit(Ai)/Fit(Bt). Использование этого метода приводит к тому, что вероятность передачи признаков более приспособленными особями потомкам возрастает. Другой часто используемый метод – турнирный отбор. Он заключается в том, что случайно выбирается несколько особей из популяции (обычно 2) и победителем выбирается особь с наибольшей приспособленностью. Кроме того, в некоторых реализациях алгоритма применяется так называемая стратегия элитизма, которая заключается в том, что особи с наибольшей приспособленностью гарантировано, переходят в новую популяцию. Использование элитизма обычно позволяет ускорить сходимость генетического алгоритма. Недостаток использования стратегии элитизма в том, что повышается вероятность попадания алгоритма в локальный минимум.
Размножение
Размножение в генетических алгоритмах обычно половое — чтобы произвести потомка, нужны несколько родителей; обычно, конечно, нужны ровно два. Размножение в разных алгоритмах определяется по-разному — оно, конечно, зависит от представления данных. Главное требование к размножению — чтобы потомок или потомки имели возможность унаследовать черты обоих родителей, «смешав» их каким-либо достаточно разумным способом.
Мутации
К мутациям относится все, то же самое, что и к размножению: есть некоторая доля мутантов m, являющаяся параметром генетического алгоритма, и на шаге мутаций нужно выбрать m*k особей, а затем изменить их в соответствии с заранее определенными операциями мутации.

Другой важный момент – определение критериев остановки поиска решения. Обычно в качестве них применяются или ограничение на максимальное число эпох функционирования алгоритма, или определение его сходимости, обычно путем сравнивания приспособленности популяции на нескольких эпохах и остановки при стабилизации этого параметра.
3. Программная реализация задач составления расписаний
Что бы продемонстрировать возможности генетических алгоритмов, была решена следующая задача:

Название: Планирование и распределение операций технического обслуживания оборудования.
Описание задачи: Некоторому предприятию требуется составить график посменных операций на год, так чтобы выполнить все операции необходимое число раз, и средняя трудоемкость по месяцам была равномерно распределена между месяцами.
Трудоемкости операций определяется чел(часами, интервал выполнения операции определяется как количество раз в год (12, 4, 2, 1). Операции обслуживания проводится посменно, номер смены, обслуживающей оборудование (от 1 до 5).

Здесь можно выделить 2 критерия для оборудования (станка, машины и т.п.):

· Трудоемкость – сколько сил нужно потратить работнику для решения проблемы (фактически это сложность проблемы).

· Периодичность – сколько раз выполнить обслуживание в год. 

Поскольку необходимо распределить общую трудоёмкость в год между месяцами, деление общей трудоёмкости на количество месяцев в году даёт ограничение выполнения работ в месяц. Таким образом, выполняя график и соблюдая это ограничение, превысить среднюю трудоемкость по месяцам предприятие не сможет. Необходимо соблюдать периодичность обслуживания, т.к. при её не соблюдении теряется смысл составления расписания для задачи. Например, если не заправлять картридж принтера вовремя, то принтер просто не будет печатать тот промежуток времени, начиная со дня просрочки заправки до момента его обслуживания. По аналогии с принтером в обслуживании машины или станка на предприятии появится время простоя или высокая вероятность серьёзной поломки и, как следствие, дорогостоящий ремонт. Т.е, частоту обслуживания нельзя снижать. Повышение же просто приводит к увеличению издержек на содержание, чего тоже нужно избежать.
Как механизм регулирования оптимальности расписания можно использовать сдвиг (Offset) относительно начала оптимизируемого промежутка времени. Также, нужно обратить внимание,  что бессмысленно сдвигать график на время большее, чем время периода, т.к. нарушится периодичность обслуживания. Заметим, что остановить обслуживание (ремонт) на середине тоже нельзя, иначе оборудование будет стоять до момента завершения обслуживания. Поэтому нужно вычесть из периодов между обслуживаниями их время (S) и назовём это значение «свободой регулирования» (Luft). Поскольку у одного станка свобода регулирования самая маленькая, то и двигать его расписание не имеет смысла.

[image: image1]
На рис.1  показаны основные показатели, которые были использованы при построении алгоритма.

Будем использовать хромосомы с количеством «генов» равным количеству станков, а значение хромосомы это упомянутый выше сдвиг (Offset) расписания периодов.

В качестве функции оценки выживания (фитнесс) особи используем «корректирующий» коэффициент – отношение количества пересечений между расписаниями к их максимальному значению, т.е. всех пересечений возможных в расписании. 

[image: image2]
На рис.2 показана структура организации цикла сравнений по расписанию. Нумерация оборудования снизу вверх. В пунктах указано количество инициализаций цикла по расписанию текущим циклом. Для этого алгоритма заметим, что при увеличении количества расписаний количество инициированных циклов будет увеличивать по прогрессии 1, 3, 6, 10 … 21. Максимальное количество пересечений может быть при полном перекрытии двух расписаний размером на весь рассматриваемый период. Исходя из этого необходимая для «корректирующего» коэффициента величина максимального количества пересечений может, найдена по формуле x(x+1), где x количество сравниваемых расписаний минус один.
Реализация получения количества пересечений в MathCAD будет выглядеть так:
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Можно уточнить результат, посчитав количество часов в расписании, наложившихся друг на друга, как на изображении. 

И второй коэффициент для учета штрафа за превышение среднего значения в месяц используем отношение превышенных рабочих часов к максимальному количеству превышенных рабочих часов, т.е. год (в часах) за вычетом одного месяца (в часах). Произведение коэффициентов даст общую оценку «особи».
В процессе отбора используется принцип элитизма, т.е. «особи» с хорошими качествами всегда попадают в следующее поколение. 
В функции мутации не забудем про «свободу регулирования» и сгенерируем случайное число сдвига (Offset) расписания в пределах её величины. От «избранных особей» (расписаний) можно, также получать мутированных потомков. В функцию мутации «избранной особи», в качестве аргумента, передаётся общая оценка «особи».
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В функции скрещивания производим обмен расписаниями 2х особей в соответствии с генетическим алгоритмом см. выше.
Подбирая случайные значения сдвигов (Offset) расписаний оборудования, и уменьшая разброс этих сдвигов у избранных расписаний (особей), по мере приближения, к наиболее выгодному значению, алгоритм, через конечное значение шагов, выберет наиболее оптимальное расписание.
После получения, наиболее выгодного из возможных вариантов, расписания, можно распределить группы. Если необходимо минимизировать издержки на содержание бригад, то отношение необходимого объёма работы в месяц к количеству человеко-часов, выполняемому всеми бригадами, даёт коэффициент регулирования. Он используется для регулирования количества бригад. Если просто распределить бригады, количество часов в день делится время смены бригад, полученное число округляется в большую сторону, а переработка в день суммируется и распределяется по месяцу (свободные дни). Бригады просто чередуются без повторов в цикл.
Отредактировав функцию оценки выживания можно добавить в алгоритм дополнительный функционал, такой как учет праздничных и выходных дней
Данный алгоритм наиболее эффективен в параллельных вычислительных системах, что на сегодняшний день является актуальным для распределённых систем. 
Заключение

В данной работе были рассмотрены основные методы составления расписания. Каждая из них имеет как сильные, так и слабые стороны, поэтому выбор подхода для решения каждой конкретной задачи определяется её спецификой. 
Для объёмных задач более предпочтительными могут оказаться алгоритмы, основанные на имитации отжига, идеях CLP, или генетические алгоритмы. 

Специфика задачи определяет метод решения. Например, применение относительно медленных алгоритмов линейного целочисленного программирования для решения небольших задач может оказаться приемлемой ценой за точность найденных решений и учёт ограничений, в противовес генетические алгоритмы не гарантируют того, что глобальное решение будет найдено, но они хороши для поиска "достаточно хорошего" решения задачи "достаточно быстро" при большом объёме данных. Также генетические алгоритмы, могут применяться даже на сложных задачах, там, где не существует никаких специальных методов.

По мнению автора, наибольший эффект представленных алгоритмов, может быть достигнут там, где хорошо работают существующие методики, можно достигнуть улучшения при грамотной комбинации алгоритмов.  
Например, можно использовать CLP для сокращения области поиска имитацию отжига — для поиска оптимального расписания, и, наконец, имитационное моделирование — для корректировки расписания в случае необходимости его незначительного изменения, обусловленного дополнительными внешними факторами.
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