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Abstrakt

Prace je zamérena na nalezeni nejkratsi cesty pri pruchodu skladem za tcelem vychystani
daného poctu polozek. Popsana je nezbytné teorie souvisejici s matematickymi problémy,
vztahujici se k tématu této prace. Nejvétsi pozornost je vénovana obecné neprilis diskuto-
vanému tématu, kterym je seskupovani nerozdélitelnych skupin polozek, za cilem ziskani
nejkratsi vysledné trasy mezi polozkami. Vysledkem je knihovna v jazyce C++ schopna
fesit optimalizaci vychystavani za podminek definovanych konkrétni redlnou firmou.

Abstract

The work focuses on finding the shortest path through the warehouse in order to pick a
given number of items. It describes the necessary theory related to mathematical problems
related to the topic of this work. Most attention is given to a generally not much discussed
topic, which is the grouping of indistinguishable groups of items, in order to obtain the
resulting shortest path between items. The result is a C++ library capable of dealing with
picking optimization under conditions defined by a specific real company.
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Kapitola 1

Uvod

V ramci této prace je feSena optimalizace vychystavani zbozi objednaného zdkazniky. Vy-
chystavanim rozumime cely proces, ktery nastava v okamziku, kdy firma zpracuje objed-
navku od zdkaznika - od vyzvednuti vsech pozadovanych polozek ze skladovych pozic az po
jejich odevzdani ve findlnim stanovisti. Jako referenéni sklad zde poslouzi sklad konkrétni,
realné existujici Firmy (firma si vyslovné vyzadala zachovini anonymity - v celé této praci
bude oznacovana jako Firma s velkym pocatecnim pismenem), pro kterou je celd tato prace
optimalizovana. Nutno podotknout, ze detaily jako rozlozeni skladu, tvar prepravek, druh
zbozi, které Firma nabizi a mnoho dalsich parametri natolik ovliviuji celkovou implemen-
taci, Ze je témér nemozné navrhnout obecnéjsi reseni.

Jako cil prace bylo stanoveno najit takové usporadani skladovych polozek do voziki,
aby se vzdélenosti, které pracovnici s voziky ve skladu béhem vychystavani ujedou, blizily
nezbytnému minimu.

Celou implementaci a veskerou vykonanou préci je mozno rozdélit na tii hlavni ¢asti.
Prvni je samotné skladani polozek do prepravek, kde se naskyté velky prostor pro optima-
lizaci vzhledem k tomu, ze vychystavané polozky mohou byt od velmi mélo objemnych (pro
predstavu uvedme napiiklad polozku typu USB flash disk) az po ty velmi objemné (napii-
klad stolni pocitace). Dalsi ¢asti je potom seskupovani polozek do voziki. Jako dusledek
této ¢innosti vznikaji seznamy polozek, které se musi objemové vejit do vozika, se kterymi
pracovnici jezdi po skladé. Posledni fazi, nezbytnou k implementaci, je sefazeni polozek ve
vozicich do co nejkratsi trasy.

Resen{ skladan{ polozek do boxi a problém nejkratsi trasy patif mezi velmi diskutované
ulohy nejen v logistice, a proto k nim existuje fada materialti. Presto je potieba se témto
oblastem peclivé vénovat vzhledem ke specifickému skladu Firmy. V kontrastu k témto
uloham stoji feseni seskupovani polozek do vozikl - neexistuje mnoho algoritmu fesicich
takové zadani, a to pro specifikum, které Firma zadala. Jednd se o fakt, ze polozky, které
si objednal jeden zakaznik, nelze rozdélit mezi vicero vozikti. Vznika tak nutnost seskupo-
vat skupiny poloZek. Pro tento tcel jsou implementovany a srovnany nasledujici pristupy:
K-Means clustering, metoda zalozend na aproximaci pomoci metody nejmensich ¢tvercu
a algoritmus vyuzivajici primérnou vzdalenost mezi polozkami.



Kapitola 2
Logistika

Tato kapitola se zabyva popisem logistiky ve skladech. Dale jsou uvedeny a formalizovany
matematické problémy spolu s vybranymi heuristikami, které s logistikou souviseji.

2.1 Problematika logistiky ve skladech

Skladova logistika je velmi komplexni obor. Jeji slozitost a propracovanost se obvykle odviji
od mnoha kritérii. Mezi né patii zkuSenosti, které ma dand firma, dale velikost skladu
a pocet produkti, které je treba uskladnovat az po finan¢ni moznosti, které lze investovat do
organizace a fungovani skladu. Drive nebyla velka poptavka po optimalizaci prace na skladé
a dochézelo casto k mnoha nadbyteénym a neefektivnim tkontim. Vzhledem k rostoucim
pozadavkim na rychlost a Gsporu financi vSak zacala pronikat do svéta logistiky tendence
vylepsovat skladové procesy a nachazet efektivnéjsi reseni jednotlivych probléma.

Nésledujici odstavec vychdzi z ¢lanku [10] a osobnich zkuSenosti.
Obecné feceno, kazdy sklad sestava ze ti{ hlavnich komponent - prijem zbozi, ulozeni zbozi
a odeslani zbozi. Ptijem je odpovédny za kontrolu zbozi - jedna se o vstupni bod do sklado-
vého procesu. Jakmile je zbozi prijato, musi byt okamzité ulozeno na skladu na dané pozici.
Skladové pozice se zpravidla lisi podle velikosti polozek, které do nich maji byt ulozeny. Ob-
vykle jsou tvoreny paletami nebo regdly. Posledni faze - odeslani zbozi - je podobna jeho
prijmu. Na zakladé objednavek od zdkaznikd, kterymi mohou byt celé firmy, mensi ziv-
nostnici ¢i jednotlivé osoby, jsou polozky na skladé posbirany, zkontrolovany a nasledné po
zabaleni opoustéji sklad.

Fungovani skladu firmy, u které uvazujeme existenci elektronického systému pomahaji-
ciho Tidit jeji interni procesy, muzeme rozdélit do ¢tyr zakladnich tirovni. Od nich se potom
odviji mira nutnosti optimalizovat praci v ném vykonavanou:

1. Maly sklad s nizkym poctem polozek. Zaméstnanci se umi orientovat po paméti
a zadné skladové adresy nejsou potreba. Zbozi je organizovano v nékterych pripa-
dech nejvyse do néjakych logickych celki. Propojeni zbozi vedeného v systému firmy
a jeho ulozeni na skladé neexistuje.

2. Sklad vétsich rozmériu se stfednim poctem zbozi - je v ném prinejmensim obtizné
orientovat se po paméti ¢i s nepresnymi oznacenimi lokaci jednotlivych polozek. Proto
takovd firma velmi ¢asto voli implementaci WMS (Warehouse Management System).
Ve skladu se zvoli adresovy systém, ktery predstavuje zptsob organizace a konvence
zépisu skladovych adres - pozic, na kterych je ulozeno zbozi. Ten se potom vyuzije



takovym zpusobem, ze kazda polozka jiz ma v elektronickém systému vedenu i jeji
adresu na skladu, kde se nachazi. Zaméstnanci ovSsem stéle nepouzivaji elektronicka
zarizeni. Misto nich je vyuzivan zptsob tuzky a papiru.

3. Velky sklad s vysokym poctem zbozi. Zde jiz nepostacuje pouhé nasazeni WMS bez
dodatecné techniky poskytnuté pracovniktim. Ti se totiz zacinaji stavat znacné nee-
fektivnimi spolecné s narastem poctu polozek a skladovych adres, protoze stale vyu-
zivaji béhem své prace pouze tuzku a papir. Zaméstnanci skladu byvaji ¢inni ve dvou
hlavnich tkolech:

o ,vezmi polozku a zatad ji na sklad“ (béhem prijmu zbozi do skladu)

o ,najdi a pfines polozku uloZenou ve skladu“ (béhem exportu zbozi ze skladu).

Pritom je neustale nutné veskeré akce nejprve provést a nasledné je i registrovat
do systému, coz byva nachylné k chybam. Proto je zavedeno pouzivani rizné skla-
dové elektroniky, jejimz cilem je zajistit, Ze pracovnikem provadéné zmény, tykajici se
zbozi, budou v redlném case zaznamenany a reflektovany i v elektronickém systému.
Zavadéni ruznych elektronickych a mechanickych zafizeni vede predevsim ke snizeni
vyskytu chyb a zvyseni produktivity zaméstnanci, druhotné potom i ke snizeni zatéze
pracovniku (naptiklad stroji, které umi obalovat palety félii apod.).

4. Skladové prostory firem s miliardovymi obraty. Zde jiz je prace velmi efektivné fizena,
nicméné zacind se utvaret prostor pro pouziti automatizace ve formé robottu. Jejich
zavedeni brani ve vétsiné pripadi nemoznost finanéni navratnosti, praveé kvuli malému
obratu. Robot s sebou prinasi vyhodu jednorazové investice a usetfeni mnozstvi lidi.
Pocet nahrazenych pracovniki ovSem na druhou stranu musi byt dostatecné velky na
to, aby byl robot splacen v takové dobé, kterd je pro firmu tinosné. Prikladem takové
automatizace muze byt vyuziti paletovych ¢i balicich roboti.

2.2 Matematické problémy v logistice

Tato sekce vychazi z ¢lanku [10].

Logistika je obor, kde se ve velkém mnozstvi uplatnuji optimaliza¢ni procesy, které maji
slouzit pro zrychleni skladovych praci, tisporu zaméstnanct a zvyseni produktivity. Obvykly
cil pro vSechny firmy byva snizit pocet takzvanych c¢lovéko-hodin (jednd se o jednotku
prace, kterou vykond pramérny pracovnik za hodinu; vyznam je prevzat ze slovniku [2])
a soubézné s tim zvysit zisk. Ze vSech nakladi na provoz skladu je 55 — 65 % tvofeno vydaji
na sbér objednévek (tim rozumime proces ziskdvani zbozi ze specifikovanych tdloznych mist
na skladé podle pozadavku zakaznika; pfevzato z ¢lanku [17]), coz poukazuje na dulezitost
optimalizace vSech procesti s timto souvisejicich.

Nejvyznamnéjsi roli hraji algoritmy spadajici pod skupinu Warehouse picking path al-
gorithms, které se zabyvaji pravé optimalizaci sbéru polozek ze skladu. Tyto algoritmy jsou
obecné vzato heuristikami pro problém TSP - Travelling salesman problem. Ve védeckych
¢lancich bylo prokazéano, ze rozlozeni skladu, tlozny prostor, rozdéleni skladu do z6n, dav-
kovani a smérovani jsou klicovymi aspekty pro optimalizaci sbéru objednévek (¢lanek [17]).

Soubézné s algoritmy, které resi nejkratsi priichod skladem pii sbéru polozek, je ¢asto
nutné pouzit dalsi algoritmy, které resi souvisejici tlohy - vétsinou se jedna o ulohy se slozi-
tosti spadajici do t¥idy NP (nefesitelnych v polynomickém case, viz déle). Kromé heuristik



pro jiz zminény problém TSP se tedy pouzivaji naptiklad heuristiky pro Bin packing pro-
blem, ktery se zabyva skladanim polozek do boxl se stanovenymi rozméry. V této praci je
rovnéz rozebrana problematika seskupovani polozek do vozikii, pricemz polozky jiz jsou roz-
déleny do nedélitelnych celki. Pro feseni tohoto tkolu jsou vyuzity rizné metody: metoda
nejmensich ctverci, algoritmus vyuzivajici primérnou vzdalenost mezi polozkami a metoda
zalozend na uceni bez dozoru s nazvem K-Means clustering.

Zminme jesté Problém nejkratsi cesty - ten v této préaci neni fesen klasickymi znamymi
algoritmy (Dijkstruv, ...), protoZe je mozno vyuzit jednodussiho ptistupu k vypoctu vzda-
lenosti diky euklidovskému (tedy pravothlému) prostoru, kterym mizeme charakterizovat
skladovy prostor Firmy. Diky tomu lze zaménit slozité hledani cesty za nenaro¢ny vypocet
vzdalenosti mezi dvéma misty, kterd vznikne prostym souctem rozdila souradnic X a Y.
Ovsem je treba Tesit vyjimky. Prvni z nich tvori pripad, ktery lze pozorovat na obrazku
v priloze B.2 - takové situace jsou feseny primo v kédu dle specifickych potieb daného pro-
storu. Druhd vyjimka nastava, kdyz jsou dvé polozky ulozeny v protéjsich regalech, které
spojuje ulice - tehdy je vzdalenost mezi nimi mérena jako Euklidovska.

Dale je potieba zminit déleni algoritmt podle zptsobu prijmu vstupnich dat na on-line
a off-line. On-line algoritmy neznaji presny pocet polozek, se kterymi pracuji (tedy naptiklad
obchodni cestujici pfedem nevi pres kolik mést pujde, nebo nezndme presny pocet polozek
pti jejich baleni do boxt). Jejich nevyhoda zcela zjevné spociva ve znalosti pouze aktudlniho
optiméalniho feseni, které se v Case muze ukazat jako Spatné zvolené. Oproti tomu off-line
algoritmy znaji veskera vstupni data pri spusténi vypoctu a tudiz mohou volit skutec¢né
optimalni feseni. V této préci jsou vyuzivany vyhradné off-line algoritmy (odstavec vychézi
z ¢lanku [8]).

2.3 Problém obchodniho cestujiciho

Problém obchodniho cestujictho (zndmy jako TSP - Travelling Salesman Problem) je kla-
sickym kombinatorickym problémem, ktery je jednoduché popsat, ale naopak velmi slozité
vyTesit. Mame pii ném sadu mést a vzdélenosti mezi nimi a startovaci bod. Hleddme po-
tom zpusob, jakym projit co nejkratsi drahou mezi vSemi mésty tak, aby kazdé mésto bylo
navstiveno pouze jednou a navratit se zpét do pocatecniho bodu.

Jedna se o optimalizac¢ni problém, pri kterém je prohleddvan obrovsky prostor, coz
z néj ¢ini tzv. NP-tézky problém, coz znamend, ze nemuze byt fesen v polynomickém case:
s narustem poctu mist roste ¢as potiebny k vyreseni exponencidlné (vychéazi z ¢lanku [16]).
Pokud bychom méli N bodu, bylo by potreba vyzkouset N! moznych kombinaci projiti
témito body. Uvazujeme-li fixni pocatecni bod, pak by téchto kombinaci bylo (N — 1),
a tedy by slozitost byla O(n!) (srovnéni slozitosti viz piiloha A.1) - pouze pro predstavu
uvedme, ze pro pouhych 10 mist by to znamenalo porovnat pres 3,3 milionu moznosti.
K feseni je tedy nutné pouzit rtizné heuristiky.

Pro TSP plati Gzk4 souvislost s problémem Hamiltonova cyklu - to je cyklus obsahujici
takovou cestu, na které lze vsechny uzly navstivit pravé jednou a pritom se navratit zpét
do pocéatecniho vrcholu. Jestlize najdeme takovy (tj. Hamiltonovsky) cyklus s minimélnim
souctem vah jeho hran, vytesili bychom problém obchodniho cestujiciho (odstavec vychazi
z knihy [19], kapitola 10).



2.3.1 Formulace problému

Tato sekce vychazi z élanku [11].

Méjme mésta, kde kazdé dvojici z nich (7, j) pfifadime celo¢iselnou hodnotu z;; € 0,1,
ktera se bude rovnat 1, pokud existuje cesta z mésta ¢ do mésta j, jinak se bude rovnat 0.
Potom dvojice (i, j) piispiva hodnotou ¢;jz;; (ta bude rovna hodnoté c;j, pokud z;; = 1,
a 0, pokud z;; = 0) k celkové cené cesty, pficemz hodnota c;; odpovida vzdéalenosti mést i,
j. Odtud plyne cil minimalizovat funkci

chij-%'ij- (2.1)

i=1 j=1

Béhem cesty navstivime kazdé mésto pouze jednou - do kazdého mésta pravé jednou
vstoupime a pravé jednou z néj odejdeme (zminme, ze pro poc¢ateéni mésto provedeme tento
proces v opac¢ném poradi - prvni z néj vystoupime a pak se do néj na konci cesty vratime,
nicméné tento fakt nehraje béhem vypoctu zaddnou roli). Pozadavek navstivit kazdé mésto
pravé jednou vyjadiime nasledujicimi podminkami:

STz =1 prokardéj=1,2,..,n (2:2)
1<i<n, i#j

Z xj, =1 prokazdéj=1,2,...,n (2.3)
1<k <n, k]

Prvni rovnice (2.2) fiké, Ze do mésta j prichdzime pravé z jednoho mésta, zatimco
druhd rovnice (2.3) vyjadiuje, ze mésto j opoustime pravé jednou do dalsiho mésta. Tato
omezeni ovSem nejsou dostacujici, jak mizeme pozorovat na obrazku A.2. Z toho duvodu
potfebujeme ptidat dalsi podminky, které by tplné popisovaly feseni problému TSP. Tyto
podminky mohou byt vytvoreny rtiznymi zptsoby, my zde uvedeme pouze jeden z nich - pri-
dani velkého mnozstvi podminek, které omezuji vznik podcest (metoda uvedena Dantzigem,
Fulkersonem a Johnsonem v roce 1954). Maji nésledujici tvar:

szijzl pro kazdé S: 1 < |[S|<n-—-1 (2.4)
i€S j¢s

Pro kazdou mnozinu mést S, kterd je neprazdna a neni rovna mnoziné vSech meést,
dostdvame sumu hran zahrnujici vSechny dvojice mést (4, j), kde mésto i patii do mnoziny
S, zatimco mésto j do ni nepatfi. Pozadavkem, aby vysledek sumy byl alespon 1 chceme
docilit toho, aby kazdd mnozina mést S byla béhem prichodu opusténa alespon 1. To
bude splnéno pri kazdém validnim priichodu mésty, ktery odpovidd kandidatnimu feseni
pro TSP. Zatimco optiméalni Feseni splnujici omezeni (2.2) a (2.3) podminku 2.4 porusuje.

Pro jakékoli celoc¢iselné feseni odpovidajici podminkdm (2.2) a (2.3) a omezenim pro
eliminaci podcest (2.4) dostavame vzdy vyhovujici kandidatni feseni problému TSP.

2.3.2 Typy TSP

Tento odstavec vychazi z webové stranky [6].

Pro vybrani spravné heuristiky musime rozliSovat mezi dvéma typy problému TSP -
prvni je tvoren misty, mezi kterymi se da cestovat v obou smérech za stejnou cenu - tento
druh je oznacovan jako STSP (Symmetric TSP). Opaény pripad, tedy pokud cesta z mista
A do mista B mé jinou vahu, nez z mista B do mista A, nazyvame ATSP (Asymmetric



TSP). Protoze sklad, pro ktery je tato prace resena, vykazuje moznost pohybovat se ve
vsSech mistech v obou smérech, budeme se zde zabyvat pouze heuristikami pro STSP. Pro
predstavu pouze uvedme, ze typickym mistem pro feSeni ATSP je napriklad cestovani po
meésté. V ném totiz nalezneme jak obousmérné, tak i jednosmérné ulice.

2.3.3 Held-Karpova spodni hranice

Tento odstavec vychazi z ¢lanku [4].

Held-Karpova hranice (HK hranice) je spodni mez ceny optimalni cesty pti feSeni pro-
blému TSP, vytvorena Michaelem Heldem a Richardem Karpem. Protoze nalezeni optimal-
niho TeSeni neni vzdy realizovatelné, je tato hranice pouzivana pro ohodnoceni vykonnosti
zvoleného algoritmu. Held-Karpova hranice urc¢uje miru blizkosti vysledku ziskaného zvo-
lenym algoritmem k optimalnimu Feseni. HK hranice byva vétsinou vzdédlena o 0,8 % od
optimalni délky trasy.

2.3.4 Heuristiky

Mezi zakladni heuristiky pro feseni TSP, které jsou implementovany v této praci, patii Nea-
rest neighbor a Greedy. Existuji feSeni mnohem presnéjsi, avSak ¢asové naroc¢néjsi, kterym
zde neni vénovan prostor - zminme alesponi Ant colony optimization (ACO). Jejich vyhodou
je jednoznacné schopnost fesit v redlném case problém TSP i pro nékolik tisic mést, a to
s presnosti velmi blizkou optimalnim hodnotam.

Nearest Neighbor

Odstavec vychazi z ¢lanku [15] a [10].

Pro tento postup neexistuje zadna garance priblizeni se k optimalnimu Feseni - z toho
divodu se prilis nedoporucuje pro optimalizaci tras. Zde je Nearest Neighbor vyuzit kvuli
své jednoduchosti. Tento algoritmus zpravidla dosahuje vysledku, které jsou v rdmci 25%
HK spodni hranice. SloZitost tohoto algoritmu je O(n?).

Pribéh algoritmu:

1. Nastav vsechna mésta jako nenavstivena.

2. Vyber ndhodné mésto z mnoziny nenavstivenych a nastav jej jako pocateéni meésto
ng.

3. Najdi nejblizsi nenavstivené mésto vzhledem k aktudlnimu vybranému méstu a vyber
jej.
4. Ozna¢ vybrané mésto jako navstivené.

5. Je mnozina nenavstivenych mést neprazdna? Pokud ano, vrat se k bodu 3.

6. Vrat se do pocatecniho bodu.

Greedy

Tento odstavec ¢erpa z ¢lanku [15].
SloZitost tohoto algoritmu je O(n?loga(n)). Tato heuristika vytvaii postupné cestu tim,
ze jsou opakované vybirany nejkratsi cesty mezi N mésty, dokud neni vytvoren jediny cyklus



s pravé N hranami a zaroven nevznikne z4dné mésto o stupni' vétsim nez 2. Reseni nalezené
timto algoritmem se béZné pohybuje v rozmezi 15 — 20% HK spodni hranice.
Pribéh algoritmu:

1. Serad vSechny hrany a nastav jako nevybrané.
2. Vyber nejkratsi hranu z nevybranych a ptidej ji k doposud vybranym hranam pokud:

e Nevznikne zadné mésto o stupni >2.

e Nevznikne cyklus s po¢tem hran <polet_mést.

3. Vznikl cyklus o po¢tu hran rovném poctu mést? Pokud ne, jdi na krok 2, jinak skon¢i.

2.4 Bin packing problem

Bin packing problem (dale BPP) figuruje v této praci na misté, kde je tfeba rozhodnout,
kolik prepravek bude potifeba pro nalozeni jednoho zdkaznika pti cesté po skladu. Opét zde
mluvime o klasickém, kombinatorickém a NP-tiplném problému, pro ktery ovSem existuje
rada heuristik. Tuto problematiku rozdélujeme podle typu prostoru, ve kterém se snazime
docilit usporadéani polozek do boxu a dale podle toho, zda mame k dispozici pouze jeden ¢i
vice typu boxt. V implementaci je pocitano s moznosti pouziti jak jednoho, tak vice typu
boxt.

2.4.1 Definice BPP pro jeden typ boxu

Tento odstavec vychazi z prezentace [12].

Méjme N polozek, kde kazda z nich je definovana ¢islem w; (j = 1,...,n), které zpra-
vidla reprezentuje vahu ¢i objem polozky a dale neomezeny pocet stejnorozmérnych boxu
o kapacité c. Nasledné balime vSechny polozky do co nejmensiho po¢tu boxu tak, aby u zad-
ného boxu nedoslo k preteceni jeho maximalni kapacity. Bez Gjmy na obecnosti miuzeme
predpokladdat, Zze 0 < w; < ¢ pro kazdé j.

2.4.2 Definice BPP pro vice typt boxu

Tento odstavec vychazi z ¢lanku [20].

Tato varianta je variantou klasického BPP, kde navic uvazujeme promeénlivou velikost
jednotlivych boxtu. Méjme list L = (ay, ..., ay) polozek, ve kterém kazda polozka ma velikost
s(a;) € (0,1), a déle nékolik typt boxi B!,...,B' o rozmérech 1 = s(B') > s(B?) >
S > S(Bl) > 0, pfi ¢emz mame neomezeny pocet boxi od kazdého typu. Cilem je potom
naskladat vSechny polozky do boxu tak, aby soucet velikosti boxii byl co nejmensi. Pokud
budou vsechny boxy jednoho typu, budeme fesit klasicky BPP.

2.4.3 FFD

Tento odstavec vychazi z ¢lanku [18] a prezentace [12].
Pro blizsi pochopeni nasledujicich odstavet uvedeme nejdiive algoritmus First Fit (FF):

1. Vyber polozku ze seznamu polozek.

1Stupen mésta = stupeti bodu v grafu. Ud4va pocet hran, kterymi je takové mésto spojeno s okolnimi
mésty.



2. Pokus se vlozit polozku do nékterého z jiz otevienych boxu, a to od prvniho k posled-
nimu.

3. Pokud se podarilo umistit polozku do boxu, opakuj krok 1, jinak pokracuj krokem 4.
4. Otevii novy box, vloz do néj polozku a umisti box na konec fady otevienych boxt.
5. Pokud neni seznam polozek prazdny opakuj krok 1, jinak skondi.

Mezi obdobné varianty pro algoritmus FF patri algoritmy Best Fit, Any Fit ¢i Next Fit.

FFD nebo-li First Fit Decreasing je lepsi - nicméné off-line - variantou algoritmu First
Fit (ten spadd mezi on-line algoritmy). U FFD se jedna o algoritmus, ktery naklad4 s poloz-
kami sefazenymi sestupné podle velikosti tak, ze kazdou z nich d4 do prvniho boxu (mluvime
o jednom typu boxu), ve kterém je dostatek mista. Toto Feseni BPP je v této préci imple-
mentovano kvuli jeho pomérné vysoké presnosti - bylo dokdzano, ze vysledek poskytnuty
algoritmem FFD neprekroc¢i hranici %OPT + %, kde OPT oznacuje optimélni pocet boxu
vyuzitych pro zabaleni daného poctu polozek. Casova narocnost FFD je rovna O(nlogn).
Pro srovnani, algoritmem First Fit lze ziskat feseni neptesahujici hranici 1, 7TOPT, stejné
tak algoritmem Best Fit. Pro off-line algoritmus s nazvem Best Fit Decreasing plati stejna
hranice jako pro FFD.

2.4.4 FFDS

Odstavec vychazi z ¢lanku [20].

Jednd se o algoritmus First Fit Decreasing using Smallest possible bin sizes (déle FFDS).
Jeho nasazeni prichdzi v ramci té varianty BPP, kdy mame k dispozici vice, nez jeden typ
boxu. Popisme prvné algoritmus FFS (First Fit using Smallest possible bin sizes), ktery je
on-line algoritmem a jehoz princip je vyuzit v ramci FFDS:

1. Setrad boxy od nejmensiho po nejvétsi.
2. Prirad prvni polozku do nejmensiho mozného boxu.

3. Pokud se nasledujici polozka vejde do jakéhokoli jiz otevieného boxu, aplikuj na ni
First Fit (viz vySe 2.4.3). Jinak dej polozku do nejmensiho mozného nového boxu.

4. Existuji dalsi neptirazené polozky? Pokud ano, opakuj krok 3, jinak skonci.

Protoze v této praci vSechna data jiz znadme, vyuzijeme opét serazeni vsech polozek od
nejveétsi po nejmensi. Tento krok se stane prvnim krokem vysSe napsaného algoritmu - tim
z FFS ziskame FFDS. V kombinaci se sefazenim typti dostupnych boxt od nejmensiho po
nejvétsi pak muzeme dosahnout reseni, které se bude vice priblizovat optimalnimu poctu
potiebnych boxi, nez tomu je u algoritmu FF'S.

2.4.5 Vyuziti v 1D a ve 3D

Algoritmy FFD i FFDS lze pouzit v 1D i 3D prostoru. Rozdil pak spo¢iva v tom, ze zatimco
v 1D prostoru se fidime pouze jednim rozmérem a jeho porovnavanim (nejéastéji objemem),
tak ve 3D prostoru vyuzivame vsechny rozméry polozky a zkousime nasimulovat jeji redlnou
polohu v boxu. Casové narocnéjsi je zjevné 3D feSeni problému BPP. Pro pfedstavu pouze
uvedme, Ze v nejhorsim piipadé muze mit algoritmus fesici BPP ve 3D, popsany v ¢lanku
[5], €asovou néro¢nost O(n?).
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2.5 Metody pro seskupovani polozek

V této sekci je popsan matematicky zaklad pro metody, které byly pouzity pro nalezeni
skupin polozek s cilem zkratit celkovou vzdalenost pri sbéru téchto polozek ze skladu.
Implementovany byly t¥i pristupy, jejichz konkrétni podoba je popsana v sekci 4.

2.5.1 Metoda vyuzivajici primérnou vzdalenost

Tento pristup je zalozen na principu ziskani primeérné vzdalenosti dvou skupin podle vzorce

| MK
NK Z Z distance(t, j) (2.5)
T i=1 =1

kde N je pocet bodu prvni skupiny, K je pocet bodu druhé skupiny a distance(i, j) znacéi
vzdélenost bodu i z prvni skupiny a bodu j z druhé skupiny. Tedy vysledkem je podil sumy
vzdalenosti pro kazdy bod prvni skupiny ke vSem bodtim druhé skupiny a celkového poctu
seCtenych vzdalenosti.

2.5.2 Metoda nejmensich c¢tverct

Tato sekce vychdzi z prezentace [7] a webové stranky [9].

V ramci této matematické metody je nalezena primka, od niz ma kazdy bod z dané
mnoziny bodt co nejmensi vzdalenost.

Méjme danou mnozinu bodu se soufadnicemi [z;,y;], i € 0,1,...,n. Hleddme takovou
piimku y = ax+b, pro kterou bude > (y; —a—bz;)? minimalni. Pro nalezenf numerického
FeSeni je nutno vyresit rovnice

a.pocet__bodu + b. Z T = Z Yi (2.6)

a. sz +b. Zw? = Zyzmz (2.7)

Dale je v této praci pouzit vypocet vzdalenosti d bodu od primky podle vzorce

w4 v.yo + ¢
T VR

V ném je w rovno koeficientu —1 x a a ¢ je rovno koeficientu —1 x b, kde koeficienty a, b
pochézeji ze smérnicového tvaru primky, ziskaného v predeslém kroku. Parametr v je potom
roven 1.

d

(2.8)

2.5.3 K-Means clustering

Tento odstavec vychézi z webovych stranek [3] a [1].

K-Means clustering je metoda pouzivand pro strojové uceni bez dozoru, majici za cil
seskupit body podle daného kritéria, pricemz takovych skupin bude tolik, kolik bylo na
pocatku specifikovano ¢islem K. Urceni tohoto ¢isla hraje velmi vyznamnou roli. Pro jeho
ziskani se vyuziva ruznych metod, z nichZ jmenujme tu nejznaméjsi - metodu Elbow. Tato
prace vsak vyzaduje vzit v tivahu i dalsi parametry, a proto je odhad ¢isla K proveden
jinym zpusobem (viz odstavec 4.2.6).

Centroid je rovnéz vyznamnym pojmem této metody - jedna se o bod, jehoz pozice je
na poc¢atku ndhodné urcena, nebo mu je prifazena poloha nékterého z existujicich bodt.
Od néj se pak odvozuje podobnost jednotlivych boda viaci sobé, a tedy jejich prislusnost
do nékteré skupiny. V algoritmu figuruje vzdy K centroidi; kazdy pro jednu skupinu.
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Algoritmus

1. Urdi ¢islo K definujici pocet hledanych skupin.
2. Vyber nebo ndhodné rozmisti K bodi - centroidti.
3. Kazdy bod prirad k nejbliz$imu centroidu.

4. Vypocitej rozptyl vzdalenosti bodi od centroidi, ke kterym tyto body byly ptirazeny,
a prepocitej podle néj pozice centroidu.

5. Kazdy bod znovu pritad k jeho nejbliz$imu centroidu.
6. Zmeénilo se rozdéleni bodt mezi centroidy? Pokud ano, pokracuj bodem 4.

7. Model je pripraven.
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Kapitola 3

Problematika resené ulohy

Kapitola se vénuje specifikaci Firemniho skladu a procest, které souviseji s vychystavanim.
Dale jsou zde definovana pravidla, ktera musi byt béhem vychystavani dodrzena.

3.1 Popis systému

V systému je provedeno N objednavek od ruznych zakazniku. Po ¢ase T' (odpovidajici tomu,
ze systém vyhodnoti dostate¢nou naplnénost) dojde k ,zavinéni® - v této fazi jsou vsechny
objednavky, které byly vytvofené do tohoto okamziku, predany systému dale ke zpraco-
vani. Produkty, které maji byt doruceny stejnému zdkaznikovi jsou spojeny do jednoho
celku. Data objednavek od zakazniki jsou déle exportovana, polozky ze skladu vychystany
a nakonec odeslany cilovym adresatim.

3.1.1 Definovani pojmu pouzitych v praci

e Pojem zakaznik bude zastupovat skupinu polozek, kterd byla objednand danym za-
kaznikem.

e Pojmem vlna budeme rozumét sadu polozek, které pati riznym zakazniktim. Zaroven
se jedna o celek dat, ktery je v okamziku ,zavinéni* predan systému ke zpracovani
pro tcely vychystavani.

e Pojmem adresa budeme rozumét skladovou adresu.

3.1.2 Dosavadni reseni

Systém firmy ve své nynéjsi podobé pracuje tak, ze roztazuje ndhodné polozky do vozikii na
zakladé celkové kapacity voziku - ta nesmi byt presazena. Kapacita voziku je vypocitana
jako soucet objemu deviti prepravek s navysenim o 52,6 % (coz je kompenzace otevie-
ného prostoru nad prepravkou). Déale systém nesmi umistit do jednoho voziku vice, nez
osm zékazniku a zaroven za vsSech situaci musi splnit kritérium nedélitelnosti zékaznika
(viz odstavec s pravidly 3.1.5). Vystupem jsou potom seznamy polozek, kde kazdy seznam
predstavuje jeden ,vozik*.

Jednotlivé polozky, umisténé ve voziku, jsou potom fazeny do trasy podle adres. Kazda
adresa ma fixné pritazeno poradi odpovidajici jeji vzdalenosti od mista, ze kterého pracovnik
musi vzit vozik. Prichod vSemi adresami na skladé podle jejich vzestupného poradi by
potom vytvotil ,hadovitou” trasu skladem.
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Zameéstnanci skladu se fidi podle seznamu polozek, vytvorenych pro jednotlivé voziky.
Prubéh vychystdvani potom spociva ve sbéru polozek ze skladu a jejich shromazdovani na
balicim pracovisti.

3.1.3 Predvychystavani

Nutno zminit, ze béhem celého dne probihd proces predvychystavani. Jednd se o interni
proces Firmy, v rdmci néjz dochéazi k premistovani polozek ze vzdalenéjsich prostor skladu
do sektort blize samotnému vychozimu a cilovému stanovisti pro vychystavani. V této praci
neni skutecnost faze predvychystavani nijak zohlednovana. Implementovany algoritmus by
mél byt schopen pracovat s polozkami rozmisténymi kdekoliv po skladu. Nicméné reseni,
které piinese tato prace, mize ukizat, ze dvojity pohyb' polozky je redundantni a vse lze
zvladnout bez predvychystavani.

3.1.4 Data

Vstupem algoritmu jsou polozky, pattici jednotlivym zdkaznikiim, které se maji vychystat.
Polozky jsou definovany v tabulce, jejiz sloupce obsahuji hodnoty (i s priklady):

o Zakaznik (Alza Praha 3, CZC Opava, ...)
o Polozka (Lenovo IdeaPad AX, Apple MacBook Pro 10, ThinkPad T150, ...)
o Pocet kusu produktu (1, 5, 20, ...)

o Adresa (G000159545, PO10494564, ...) urcujici pozici polozky na skladé

3.1.5 Pravidla

Pravidla nize napsand je nutno dodrzet, aby nedoslo ve skladu k nekonzistentnim situacim
vzhledem k zdsaddm Firmy.

e Jeden zdkaznik je nedélitelny mezi voziky.

e Vozik je schopen pojmout az devét prepravek. Redlné rozméry prepravky jsou 28x19x45
cm, avsak objem figurujici ve vypoctech Firmy pochéazi z fiktivni prepravky o 10 cm
vyssi, tedy fiktivni box méa rozméry 28x29x45 cm. Diivodem je kompenzace prostoru
nad prepravkou.

e 7Zbozi majici vétsi rozmeéry, nez je mozno umistit do prepravky, musi byt stejné vy-
chystano (feSeno nasilnym pfifazenim do voziku a ponechédnim na pracovnikovi, aby
pripadny problém vyftesil).

o Jedna prepravka muze obsahovat zbozi pouze od jednoho zdkaznika (ten samoziejmé
miuze byt ve vice prepravkach).

e Jedna prepravka muze obsahovat zbozi od vice zdkaznikt pouze v tom piipadé, pokud
kazdé zbozi je polozka o jednom kusu.

Prvnim pohybem minime pfedvychystini, druhym pohybem pak chipeme samotné vychystani polozky.
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3.1.6 Statistiky

e Je fesen prostor o cca tficeti tisici adresach a dvaceti tisici produktech.
e Mnozstvi zpracovavanych dat se pohybuje od jedné do tii tisic polozek.
o Kazdému voziku je prifazeno maximélné osm zakazniki.

o Nejvice byva aktivnich ¢tyticet pracovniki (tedy najednou bylo mozno fesit ¢tyticet
vozikll) v sez6né, mimo sezénu patnéct.

3.1.7 Mozna rozsireni

Protoze se logistika velmi rychle vyviji, je nezbytné uvazovat pri feseni této prace moznosti,
které firma aktudlné pouze zamysli - patii zde zvétSseni rozmért voziku, ¢imz by zaroven
doslo k navyseni poc¢tu prepravek, které by se do néj vesly. Dalsi ideou je poskytnuti vice
typu prepravek, tudiz by algoritmus mél byt do budoucna schopen radit polozky efektivné
do patri¢nych boxt.

3.1.8 Popis adres ve skladu

Pro pohyb na skladé je nezbytné specifikovat a lokalizovat jednotliva skladova mista. Toto
se setkava s komplikaci spocivajici v tom, ze skladovy prostor se obvykle sklada z vice sekci,
které ¢asto vypadaji ruzné z hlediska sitky regdll, pater a ulic (pruchozich koridori).

Protoze sklady jsou rozlicné a stejné tak adresovani mist v nich, je zptisob reprezentace
pohybu a vzdalenosti vztazen na konkrétni jeden sklad.

Jeho prostor lze klasifikovat jako euklidovsky (tedy pravouhly) - to zajistuje vzajemné
rozestaveni regalti. Ve skladu jsou pro sbér polozek relevantni ¢tyti sektory, kdy kazdy z nich
mé odlisnou velikost. Jejich adresy nicméné maji stejny format, ktery v sobé zahrnuje ¢isla
odpovidajici soufadnicim ve 3D prostoru (pouzitelné pouze v prostoru sektoru) a oznaceni
daného sektoru. Reprezentace os v adrese je nasledna:

e Osa X reprezentuje pocet bunék se zbozim v jedné fadé - jejich pocet se muze liSit
v ramci jednotlivych fad (pfestoze ty maji stejnou délku) v jednom sektoru. Napriklad
sektor G obsahuje v jedné fadé 246 nebo 31 bunék - samoziejmeé o rozdilné sitce. Stejné
tak i dalsi sektory mivaji rozdilné pocty bunék ve svych radéch.

e Osa Y predstavuje pocet rad v jednom sektoru.
e Osa Z udava vysku skrz ¢islo police - ty jsou v regalech ¢islovany od zemé vzestupné.

Ulice a obecné prostory, kde neni zbozi, nijak adresoviny nejsou.
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Kapitola 4

Navrh a Implementace

4.1 Zakladni reseni

Zakladni reseni si kladlo za cil implementovat jednoduché feseni optimalizace logistického
procesu vychystavani, ktery je popsany vyse. Toto feseni pak slouzi jako vychozi bod pro
vytvoreni findlni implementace.

4.1.1 Spusténi vypoctu

Ovladani celého vypoctu je umisténo do objektu CartsLoader, ktery zodpovida za ulozeni
vSech nezbytnych dat béhem vypoctu a zaroven disponuje vSemi nezbytnymi funkcemi pro
vypocet. Divodem pro jeho existenci je predevsim moznost uchovavat v priabéhu programu,
ktery bude knihovnu vyuzivat, specifikace jednotlivych polozek. Jeho konstruktor piijima
jako parametr instanci tfidy Warehouse - v ni je TfeSena implementace vypoctu vzdalenosti
ve skladu.

Na zacatku programu je nutné nejdiive nacist data, kterd jsou predpokladana ve for-
matu JSON. K tomu nam slouzi funkce tiidy CartsLoader setItems ()
a setItemsSpecifications(), obé pfijimaji jako parametr cestu k souboru. Prvni ze zmi-
nénych funkei zajisti nacteni polozek, které se maji vychystat, druha pak nacteni rozméro-
vych specifikaci téchto polozek. V rdmci specifikaci rozlisujeme karton (carton) a jednotku
(unit). Kartén popisuje rozméry baleni vice kusu jednoho produktu. Jednotka udéva roz-
meéry jednoho kusu zbozi. Nasledné spustime vypocet funkci loadingCartsRun().

Zminme, ze pro optimalizaci rychlosti vypoctu je v kédu vytvareno mnoho proménnych
typu mapa nebo multimapa za tcelem rychlejsiho pristupu k dattim pod vhodnym klicem
(mapa slouzi pro ulozeni dvojic klic-hodnota, multimapa umoziniuje uloZeni vice hodnot
k jednomu klici).

4.1.2 Faze vypoctu

Po nacteni dat zminénymi funkcemi dojde ke spojeni polozek s jejich rozmérovymi speci-
fikacemi. Jednotlivé polozky jsou potom sdruzeny podle zdkazniki, pod které spadaji, do
trid typu Customer.

Déle je vypocitana celkova velikost vsech zdkazniku a probihd rozdéleni jejich polozek
do boxt pomoci funkce decompIntoBoxes () tfidy Customer. Dojde k vytvoreni nové mapy,
ve které je klicem celkovy objem vSech polozek zédkaznika (sestupné razeni). Pak je volana
funkce runAlgorithm() pro seskupeni zdkazniki do voziki podle pozadavku nejkratsi vy-
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sledné cesty, kterda vrati jako vysledek seznam vozikil se sefazenymi polozkami - samotné
fazeni polozek je Teseno ve funkci sortItemsInCart ().

4.1.3 Seskupeni zikaznik® do voziki - funkce runAlgorithm

V této funkci probihéd roziazeni zikaznikt do voziku. Algoritmus, ktery toto zastituje,
pracuje nasledujicim zptsobem:

Zakaznici jsou prochézeni od téch nejvice objemnych. Vzdy je vzat jeden zakaznik
a k nému jsou nasledné prochazeni vsichni zbyly zdkaznici majici objem, ktery vyhovuje
zbylému volnému mistu na voziku po nac¢teni prvniho zadkaznika. Pro kazdého jednoho z nich
jsou vypocitany vzdalenosti vSech jeho polozek vici polozkdm od prvniho zdkaznika a je
urc¢ena prumeérnd vzdalenost jako podil sumy vSech vzdéalenosti mezi jednotlivymi poloz-
kami a poc¢tem téchto vzdalenosti. Podle této prumérné vzdalenosti jsou zakaznici serazeni
vzestupné do pole. Toto pole je prochizeno a kazdy zakaznik je otestovan, zda se vejde
do voziku - pokud ano, je do néj prirazen. Tento postup je opakovan dokud nejsou vsichni
zékaznici rozfazeni (tedy dokud neni vstupni pole s nimi prazdné).

Algoritmus zapsany do pseudokdédu:

sort the customers in cart in descending order by volume
cartList <— empty;
for biggestCustomer in customerMap do
//naloz nejvétsiho zdkaznika do voziku
cart < newCart;
cart.loadCustomer(biggestCustomer);
customer M ap.remove(biggestCustomer);
bestFitCustomersMap < empty;
//projdi zbylé zakazniky, ktefi vyhovuji zbyvajici kapacité voziku
for nextCustomer in customer M ap.lower Bound(cart.getCartFreeSpace()) do
/ /vypocitej prumérnou vzdalenost vsech polozek aktualné prochazeného zakaznika
//od zékaznika nacteného ve voziku
distance < 0;
countO f Distances < 0;
for bigCitem in biggestCustomer.items do
for item in nextCustomer.items do
distance < distance+
get Distance BetweenAddresses(bigCitem.address, item.address);
countO f Distances < countO f Distances + 1;
end for
end for
best F'itCustomer M ap < best FitCustomer M ap+
{distance/countO f Distances, nextCustomer};
end for
//projdi vSechny nejblizsi zadkazniky, pravdépodobné vyhovujici objemem
//a pokus se je nacist do voziku
for bestFitCustomer in bestFitCustomer Map do
customer Loaded < cart.loadCustomer(best FitCustomer);
if customerLoaded then
customer M ap.remove(best FitCustomer);
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end if
end for
cartList.pushback(cart);
end for

4.1.4 Rozdéleni polozek do boxi - funkce decompIntoBoxes

Zde probiha rozdéleni polozek zakaznika do prepravek - boxt. Jejich kapacita je predem
znama a pevné stanovena. Je tfeba zminit, ze polozky na skladé mohou mit rozmeéry, které
neodpovidaji celkové kapacité boxti, ale presto musi byt nacteny - v takovém pripadé do-
jde k primitivnimu oSetfeni zptisobem prifazeni této polozky do prazdné prepravky (to je
provadéno s ohledem na pozadavek nutnosti vychystani vSech polozek).
Algoritmus rozdélovani do boxti je v zdkladnim feseni realizovan jako First fit decreasing
(FFD).
Algoritmus zapsany do pseudokdédu:
sort the items in cart in descending order by volume
box < newBox;
cust < Customer;
for item in cust.items do
if box.freeVolume > item.volume then
//polozku lze nacist do aktualné pripraveného boxu
box.load(item);
else
is_loaded < false;
//projdi predchézejici boxy a zkus do nich nacist polozku
for prevBoz in cust.boxes do
if prevBox.freeVolume > item.volume then
prevBox.load(item);
1s_loaded + true;
end if
end for
if is_loaded then
//polozka je nactena, pokracuj dalsi polozkou
break;
end if
//vytvor novy box pro aktualni polozku
cust.boxes.add(box);
box < newBox;
box.load(item);
end if
end for

4.1.5 Serazeni polozek ve vozicich - funkce sortItemsInCart

Jejim tkolem je sefadit polozky jednoho voziku tak, aby drdha, ujita pti prichodu skladem,
byla co nejkratsi. Je zde implementovan algoritmus Nearest Neighbor, ktery je nejjednodussi
heuristikou problému TSP (viz strana 6). V rdmci néj je prochazeno vSemi polozkami, pro
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kazdou je spoc¢itana vzdalenost od vychoziho bodu a je vybrana ta, kterd je nejblize. Vychozi
polozkou je vzdy ta, kterd byla naposledy vybrana.

Jako pocatecni vychozi bod je uvedena adresa G000000136, ktera odpovida ptiblizné
stfedovému bodu mezi dvéma vjezdy do sektoru G (viz ndkres v priloze B.1).
Algoritmus zapsany do pseudokédu:

items < cart.Items;
sortedV ector < empty;
//nacti poc¢atecni adresu - od ni se odviji vybér dalsich blizkych polozek
prevAddress <+ 7 G0000001367;
while items not empty do
//projdi zbyvajici polozky a najdi mezi nimi nejblizsi vzhledem k ulozené adrese
curBestDistance <+ MAX INT,
curBestItem < empty;
for item in items do
tmp < getDistance BetweenAddresses(prevAddress,item.address);
if tmp < curBestDistance then
cur Best Distance < tmp;
curBestltem < item;
end if
end for
//nejblizsi polozku pritad do vysledného seznamu
//a uloz si jeji adresu jako adresu posledni pridané polozky
items.remove(cur BestItem);
sortedV ector.append(curBestItem);
prevAddress < curBestItem.address;
end while

Vozik je reprezentovan tiidou Cart - ten v sobé uklada vSechny nalozené zakazniky, jejich
rozdéleni do prepravek - reprezentovanych tiidou Box - a tidaje o své zaplnénosti. Déle
disponuje dvéma dulezitymi funkcemi - funkci loadCustomer () s parametrem Customer,
kterd vraci pravdivostni hodnotu v zavislosti na tom, zda vozik v sobé nasel dost mista
pro nac¢teni zdkaznika, nebo ne. Druhou funkei je getItemVect (), kterd vraci vektor vSech
polozek umisténych ve voziku.

4.1.6 Adresovani a méreni vzdalenosti

Zodpovidaji za né tfidy WAddress a Warehouse.

Tiida WAddress obsahuje funkce pro nacteni jedné adresy a také pro extrahovani sou-
radnic, které dana adresa reprezentuje.

V tiidé Warehouse je zajisténo vypocitani vzdalenosti mezi adresami. Prestoze je sektort
vice - CtyTi - je v této zdkladni implementaci tato skutecnost pominuta za tGcelem zjedno-
duseni (pfechody mezi sektory vyzaduji nalezeni jistého idedlniho piistupu jelikoz, jak je
zminéno na strané 15, koridory nejsou adresovany). V tivahu je vzat pouze sektor s oznace-
nim G (viz ndkres v piiloze B.1), protoze v ném se odehrava vétsina veskeré vychystavaci
¢innosti. Poc¢itani vzdalenosti v tomto sektoru zajistuje funkce getDistanceInSectorG(),
kterd je volana skrz funkci getDistanceBetweenAddresses() - ta prijima jako parametry
dvé adresy, mezi kterymi chceme zjistit vzdalenost.

Pred samotnym vypoctem vzdélenosti je tieba si definovat dva vektory - v prvnim jsou
ulozeny rady, které obsahuji rozdilné pocty bunék oproti ostatnim radam, a ve druhém
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jsou uloZena &fsla vertikélnich koridortl (soubéznych s abstraktni osou Y). Cisla téchto vek-
tord jsou umeéle vytvorena jako desetinna ¢isla odpovidajici bunkam, mezi kterymi se ulice
nachdzi (pro priklad uvedme ulici se souradnici 7,5, kterd odpovida pozici mezi bunkami
s Cisly 7 a 8). Déle musime pfepocitat buiiky (tedy osu X) v téch fadach, které maji 246
bunék vzhledem k radam o 31 bunkéch. Tim dosdhneme moznosti porovnavat mezi sebou
souradnice, které se vztahuji k riznym radam.

P1i vypoctu vzdélenosti mezi dvéma adresami se postupuje takto:

1. Nacteni souradnice X prvni adresy a ziskani nejblizsiho koridoru skrz porovnani s de-
finovanymi koridory pro sektor G.

2. Ziskani vzdalenosti mezi nejblizsim vertikdlnim koridorem a souradnici X prvni adresy.
3. Ziskani vzdélenosti mezi souradnicemi Y od prvni a druhé adresy (prosty odecet).

4. Nacéteni souradnice X druhé adresy a ziskdni vzdalenosti od vybraného koridoru
v kroku 1.

5. Navrat souctu absolutnich hodnot vsech ziskanych vzdélenosti.

4.2 Hlavni reseni

V této sekci je popsana implementace findlntho feseni. K zdkladnimu feseni jsou pridany
dvé dalsi metody pro seskupovani zakazniki do vozikt. Déle jsou pridany dalsi algoritmy
pro skladani polozek do boxii a pridan algoritmus pro fazeni polozek ve voziku.

4.2.1 Spusténi

Pro spusténi zpracovani dat je nezbytné vybrat algoritmy, které budou nésledné pouzity pro
vypocet. Tento vybér algoritmii se uklada ve t¥idé SolverConfiguration. Dale je mozné
pridat rtzné typy boxi - pro tento ucel je vyuzita tfida BoxConfiguration. Pokud Zadny
box do této tiidy neni pridan, je implicitné pouzit pouze jeden typ boxu, jehoZ rozméry
byly definovdny Firmou. Nakonec je nutné pfidat definici (rozméry a pocet polic) voziku
skrz tiidu CartConfiguration.

4.2.2 Naditani dat

Zatimco v zdkladnim TeSeni se vyuzivalo nacitdni dat dvoufédzové (viz strana 16), zde se
jedné pouze o nacteni jediného souboru dat pomoci funkce loadItemsAndSpec (). Ta pri-
jimé jako parametr opét bud cestu k souboru typu JSON, nebo pfimo data ve formatu
JSON;, pfedani jako textovy fetézec. Vstupni soubor musi obsahovat jak jednotlivé polozky
s jejich umisténim na skladé, tak jejich rozmérové specifikace. Tim doslo ke zvyseni rychlosti
zpracovani vstupnich dat.

Dale bylo pridano rozsiteni, které umoznuje nacist Firmou vytvorené rozrazeni polozek
do vozikil spolecné s poradim polozek na trasach jednotlivych vozikl. Z téchto dat je na-
sledné ziskana odhadovand vzdalenost pro kazdy vozik, kterou pracovnik nachodi pfi sbéru
polozek prifazenych k danému voziku. Toto je implementovano ve funkci testUsedData()
tTidy CartsLoader. Rozsiteni bylo vyuzito v ramci testovani a srovnavani vysledkda.
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4.2.3 Adresovani a méreni vzdalenosti

Oproti zékladnimu fesSeni se jiz pocitéd se vSemi sektory - tedy G, V, P a GP. Pfi implemen-
taci prevodu skladovych adres, které patii ke zminénym sektortim, je tfeba si uvédomit, ze
jejich format je platny v jednom konkrétnim sektoru. Sektory jsou specifické svymi bunikami,
které maji rozdilné rozméry. Stejné tak i jednotlivé koridory (ulice), kterymi se prochazi
v daném sektoru, maji své vlastni sitky a délky a jsou na rtznych pozicich. K ulicim je
nutné navic zminit, ze jejich pritomnost neni v reseném skladé nijak znacena.

Hlavni otazka se tykala feseni skladového prostoru jako celku - nabizela se moznost
resit jednotlivé sektory zvlast s jejich vlastnim adresovanim - obdobné, jako tomu je v za-
kladnim feseni této prace. To se ovSem setkdva s mnoha problémy, které znacné zhorsuji
presnost vypoctu. Mluvime predevsim o nutnosti lokalizovat jednotlivé ulice v ramci da-
nych sektort. Jednotlivim koridorim sice lze pritadit néjaka cisla, odpovidajici prostoru
mezi bunkami (viz zdkladni feSeni), nicméné toto Feseni tsti do komplikace pfi vychodu
ze sektoru a nasledné pri vypoctu vzdalenosti mezi sektory. Tento mezi-sektorovy prostor
(obdobné s ulicemi v sektorech) by mohl mit vlastni zptisob znaceni, ovSem to by globédlné
bylo pravdépodobné velmi nejednoznacné a zmatecné, a tak se v novém reseni od tohoto
zpusobu vyuzivani adres upousti.

Vyhodou prace se skladovou reprezentaci adres je jednoduché extrahovatelnost sourad-
nic a prace s nimi. Ovsem proti tomu prevazuje nevyhoda zdanlivé stejnych jednotek, ve
kterych jsou jednotlivé slozky - XY a Z - v adrese zaznamenany. Jejich nepatrné odchylky
znamenaly znacné rozdily ve vypoctu vzdalenosti napri¢ skladem.

V novém feseni je stale vyuzita vyhoda euklidovského prostoru. Hlavni pfednosti nového
pristupu je implementace mapovani skladovych adres do soutadnic ve 2D prostoru - timto
prostorem je chapan cely prostor skladu. To vyzadovalo urcéeni pocatecniho bodu - ten je
umistén do levého horniho rohu skladu.

Kazdy sektor ma zadefinovanou specifikaci, kterd nese informace o vnitfnim rozlozeni
daného sektoru (sitka bunék, ulic, ...). Pro lepsi variabilitu a flexibilitu je navic vyuzito
odsazeni v osach X a Y. Toto odsazeni odpovida vzdéalenosti sektoru od jeho sousedu. Jeho
zavedenim je umoznéno jednoduse reflektovat pripadné zmény v ramci rozlozeni skladu.

Prechody

Jednotlivé pfechody mezi sektory jsou implementovany tak, ze pro kazdy sektor jsou defi-
novany jeho vychody (exit), které slouzi jako body na krajich daného sektoru, vuci kterym
je vypoctena vzdalenost od prvni adresy. Potom nasleduje vypocet délky trasy mezi vy-
chody jednotlivych oblasti a navazuje vypocet vzdalenosti mezi vystupem cilového sektoru
a druhé adresy, kterd se v ném nachazi.

Nutno poznamenat, ze vétsina ulic je prilis izka na to, aby v nich bylo mozné vyuzit
moznosti jit sikmo - po preponé - a tudiz lze vypocet vzdalenosti ¢asto zjednodusit na
soucet rozdilti soutadnic X a Y danych dvou bodt. Tuto skutecnost navic podporuje fakt
existence voziku, se kterym zaméstnanec nedokaze zvlast Gc¢inné manipulovat. Jedinym
mistem pro optimalizaci je pripad, kdy dané dvé adresy jsou ohranicené stejnymi ulicemi,
a tedy musi byt provedeno porovnani mezi vzniklymi dvéma trasami, které tato mista spo-
juji (viz ptiloha B.2). Pokud jsou polozky v jedné ulici, je vzdéalenost mezi nimi vypocitdna
jako Euklidovska.

Uvedme jesté, ze sektory G a V se lisi od P a GP tim, ze jejich regaly jsou v horizontal-
nim smeéru. Prvni dvojice zminénych sektorti mé navic velmi prihodné rozmistény spojujici
koridory tak, ze na sebe piimo navazuji. Vypocet vzdélenosti mezi dvéma adresami, kde
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kazd4 z nich patii jednomu ze sektorit G nebo V, se témér nelisi od vypoctu vzdalenosti
dvou adres, nachazejicich se pouze v jednom z nich. Oproti tomu sektory P a GP maji
regaly ve vertikdlnim sméru a tudiz vypocty vzdalenosti mezi adresami, ve kterych tyto
sektory figuruji, jsou komplikovanéjsi.

4.2.4 Implementace Bin packing - jmenny prostor bp solver

Faze skladani polozek do boxt prichdzi na tuplném pocatku vypoctu, obdobné jako u za-
kladniho feseni. Vsechny algoritmy vychazeji z heuristiky First Fit pro BPP. Rozdil mezi
implementacemi spociva predevsim v tom, zda pracuji v 1D nebo 3D a zda umi pracovat
s vice typy boxti. Celkem je v kddu realizovana sestice funkci, ptricemz jejichz Cinnost se
u nékterych z nich prekryva - ty funkce, které umi pracovat s vice typy prepravek umi
pracovat i s jednim. Implementace funkci, které pracuji s jednim typem prepravky, jsou
nicméné mirné jednodussi, a také nepatrné rychlejsi - proto zustaly zachovany.

Prvnim krokem pri feSeni tohoto problému je vzdy rozdéleni dané objednavkové polozky
na jednotky a baleni (kartény) - pokud polozka disponuje specifikaci svého baleni. Jednotku
i baleni potom zastupuje instance tridy BoxItem, se kterou se pracuje dale. Tato faze neni
v rdmci pseudokédu uvedena.

Implementace musi dokazat vyresit pripad, ve kterém se polozka do zadného boxu
nevejde - v této praci je tato vyjimka fesena tak, Ze je pridan novy box, kterému jsou
prirazeny rozméry dané polozky a ktery je automaticky oznacen jako napinény.

Zde je ukazan pseudokdd pouze té funkce, kterd umi pracovat s vice typy boxi a jejiz
obdobné verze, kterd pracuje pouze s jednim typem boxu, byla pouzita pro testovani.

Algoritmus FFDS v 1D

Implementovan ve funkci mainSolutioni1DFFDS_multipleBoxTypes() s vyuzitim pomocné
funkce mainSolution1DFFDS_helper (). Teoreticky popis tohoto algoritmu se nachazi na
strance 10. Nize je uveden pseudokéd implementace FFDS v této préci:
Pseudokdéd pomocné funkce mainSolution1 DFFDS__helper():
//projdi predchéazejici boxy a zkus do nich nacist polozku
for box in opened__boxes do
if box.getCapacity() > item.getVolume() then
//vyhovujici box nalezen - polozka nactena
box.addItem(item);
return true;
end if
end for
//pokud se nepodarilo polozku nikam pridat,
//vytvor pro ni novy box s nejvice vyhovujicim objemem
for box_ type in box_ types do
if box__type.getCapacity() > item.getVolume() then
new__box < new Box(box__type);
new__box.addItem(item);
opened__boxes.add(new__box);
return true;
end if
end for
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Pseudokdd hlavni funkce mainSolution1 DFFDS__multipleBoxTypes():

sort items decreasingly according to the volume
sort box types increasingly according to the volume
opened__bozxes|| + NONE;
for item in items do
if mainSolutionl DFFDS__helper(item) then
continue;
else
//pokud se polozku nepodafilo nikam pridat
if polozka je jednokusova then
box < new Box(item dimensions);
new__box.addItem(item);
opened__bozes.add(new__box);
else
//pokud polozku nelze nikam pridat, rozdél ji po jednom kusu
//pokud to lze tak udélat
pieces|] < break the item down into units;
for piece in pieces do
if mainSolutionl DFFDS__helper(item) then
continue;
else
//polozka mé nestandardni rozméry - vytvor fiktivni box
//o téchto rozmérech
box < new Boz(item dimensions);
new__box.addItem(item);
opened__bozes.add(new__bozx);
end if
end for
end if
end if
end for

Implementace BP ve 3D s posilenim FFDS v 1D

Pro feseni ve 3D prostoru je vyuzita knihovna napsana v jazyce python'. Aby bylo mozné ji
pouzit, je vzdy nutno specifikovat pocet boxti kazdého typu. Reseni s touto knihovnou bylo
vylepseno vyuzitim algoritmu FFDS v 1D, a to takovym zptisobem, ze vysledna konfigurace
boxt v 1D, ziskana algoritmem FFDS, je nasledné predana algoritmu prevzaté knihovny.
S polozkami, které algoritmus nezvladl nikam umistit, je opétovné proveden cely proces.

4.2.5 Prirazeni zdkaznika do voziku

Bézny zptisob prirazeni zakaznika do voziku probiha jako proces Bin Packing v jednoroz-
mérném prostoru. Vzdy jsou vzaty vsechny boxy daného zdkaznika a s kazdym z nich je
proveden pokus vlozit jej do dané police ve voziku. Jako veli¢ina, ktera urcuje, zda lze box
umistit do police ¢i nikoli, je vzata Sitka boxu a sitka police. Velikost Firmou pouzivanych
box1 je optimalizovand tak, ze za boxem neztistava v polici zadné misto. Nicméné v pripadé

"https://github.com/enzoruiz/3dbinpacking
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teoretického pouziti prepravek s mensi hloubkou dojde vlivem popsaného pristupu ke ztratée
prostoru za nimi.

Pokud je zédkaznik jednokusovy a zaroven vozik obsahuje prepravku s takovymi zakaz-
niky, je proveden pokus dat vSechny kusy spolecné do stejné prepravky - vyuzit je pro to
1D nebo 3D algoritmus v zavislosti na drive pouzitém algoritmu pro rozdélovani polozek
zakazniki do boxi. Pokud toto nevyjde, je zdkaznik pridan béznym zptsobem.

Resen{ implementované v této praci je schopné pokryt i piipad, kdy dojde k nutnosti
zpracovat zakaznika, ktery je vétsi nez kapacita voziku. V takovém pripadé je potom tento
zékaznik prifazen trivialné do N + 1 voziki, kde N vozikd je naplnéno a posledni vozik je
déle k dispozici pro potenciadlni dalsi zakazniky. Krajni pripad, kdy je vsech N + 1 vozika
maximélné naplnéno, zde nevyzaduje specialni pozornost.

4.2.6 Implementace seskupovani zdkaznikti do voziku - jmenny prostor
grouping _customers

Tato Cast je implementovana ve trech ruznych algoritmech, které se vsechny snazi maxi-
malizovat zaplnéni voziku a minimalizovat drdhu. Prvni z nich je prevzat ze zdkladniho
FeSeni - ten se ridi primérnymi vzdalenostmi vsech polozek mezi dvéma zakazniky. Druhy
algoritmus vychazi z metody nejmensich ¢tverci, treti potom z metody K-Means clustering.

Vyuziti metody nejmensich ¢tvercu

Obdobné jako algoritmus vyuzivajici primérnou vzdalenost i tento je zaloZzen na vybéru
prvniho - oznacme jej jako hlavniho - zdkaznika, ktery je nejvétsi z dosud neprirazenych
zdkaznikd do zadného voziku. K nému je nasledné vybiran vhodny - ozna¢me jej jako poten-
cidlniho - zdkaznik. Pro odhad vzdalenosti potencialniho zakaznika od hlavniho je vyuzita
primka, ziskana metodou nejmensich ¢tvercu - mnozinou bodu se stavaji vSechny polozky
(presnéji jejich pozice) od hlavniho a potencidlniho zékaznika. Nésledné je vypocitana prui-
mérnd vzdalenost vSech téchto polozek od ziskané primky. VsSichni potencidlni zdkaznici
jsou serazeni vzestupné podle takto ziskanych vzdalenosti a poté probihd jejich naklddani
do voziku - pokud se zakaznik do voziku nevejde, je pristoupeno k dalsimu potencidlnimu
zékazniku, dokud neni mnozina potencialnich zakazniki prazdna.

Algoritmus zapsany do pseudokédu:

cartList < empty;
for biggestCustomer in customerMap do
cart < newCart;
//vybran prvni zdkaznik - nacti jej do voziku
while not cart.loadCustomer(biggestCustomer, partly_load_ allowed = true) do
//pokud se zakaznik nevejde do jednoho voziku, ptidej dalsi vozik
//a opakuj prubéh se zbylymi polozkami zakaznika
//dokud neni zdkaznik zcela nacten
cartList.pushback(cart);
cart < newCart;
end while
customer M ap.remove(biggestCustomer);
best FitCustomersMap < empty;
//projdi vSechny nenactené zakazniky, ktefi maji vyhovujici kapacitu
for nextCustomer in customer Map do
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//vypocitej koeficienty a a b primky vzniklé pouzitim metody nejmensich ¢tvercu
//ve které jako body figuruji polozky jak zékaznika ve voziku (biggestCustomer),
//tak zdkaznika aktudlné prochazeného (nextCustomer)
bothCustomerItems[] < biggestCustomer.items + nextCustomer.items;
sumx < 0; sumy < 0; sumxx < 0; sumzy < 0;
n < bothCustomerltems.size;
for item in bothCustomerltems do
sSUMT < sumx + item.x;
sumy 4 sumy + item.y;
sumzxx < sumxx + item.x * item.x;
sumzy — sumzy + item.x * item.y;
end for
a < (n* sumzy — sumaz * sumy)/(n * SUMTT — Sumz * SUMT);
b < (sumy — a * sumz)/n;
//vypocitej prumérnou vzdalenost kazdé polozky (od obou zdkazniku)
//od ziskané piimky
distance < 0;
for item in bothCustomerltems do
distance < distance +| —1xa xitem.x+ 1 xitem.y+—1xb)/y/(axa+1x1)[;
end for
best F'itCustomer M ap.pushback({distance/n, nextCustomer});
end for
//projdi vSechny nejblizsi zadkazniky (vypocitané v predchozim kroku),
//pravdépodobné vyhovujici objemem, a pokus se je nacist do voziku
for best FitCustomer in bestFitCustomer Map do
if cart.loadCustomer(best FitCustomer) then
customer M ap.remove(best FitCustomer);
end if
end for
cartList.pushback(cart);
end for

Vyuziti metody K-Means clustering

Tento pristup se od ptredchozich dvou lisi predevsim v tom, Ze se zde nezacéind od celkové
nejveétsiho zakaznika. V prvni fazi je vypocten stied pro kazdého zakaznika, a to jako primeér
soutadnic vSech jeho polozek. Poté je vytvoreno K skupin, kde jako centroid kazdé skupiny
je zvolena pozice stfedu nejvétsiho, dosud nevybraného zakaznika. Nasledné probiha N
iteraci (kde ¢islo N je zaddno pred startem algoritmu uzivatelem), ve kterych je provadéno
prirazovani jednotlivych zdkaznik do skupin podle vzdalenosti jejich stredu od centroidu
skupiny. Na konci kazdé iterace se prepocitava pozice centroidu jako priumér souradnic
k nému v dané iteraci prifazenych zakaznika a iterace se opakuje.

Po posledni iteraci se potom prochazi vSemi skupinami a v nich kazdym zakaznikem
od nejobjemnéjsiho. Nejdriive je proveden pokus nacist kazdého z nich do néjakého z jiz
vytvorenych voziku. Nésledné je prvni zadkaznik skupiny (zakaznici jsou stéle sefazeni podle
objemu sestupné) nalozen do nového voziku a k nému jsou postupné prifazovani vsichni
ostatni zdkaznici z dané skupiny, dokud neni vozik plny. Vozik je poté ulozen mezi vytvorené
voziky a zakaznici, které nebylo mozné nalozit, se ukladaji stranou pro dalsi béh.
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Cely proces od vytvareni skupin (a uréovani centroidi) se opakuje tak dlouho, dokud
nejsou vsichni zakaznici nalozeni.

Cislo K: Cislo K bylo v této préci uréeno jako podil celkového objemu vsech zékazniki
a objemu jednoho voziku, zaokrouhleny nahoru. To se ovsem ukéazalo na nékolika vinach jako
ne zcela efektivni. Proto byl proveden pokus: vypocitané ¢islo K bylo postupné nasobeno
koeficienty 0,4 ... 1,2 a néasledné byl méren celkovy pocet nachozenych metri u devatenacti
vin. Nejlépe se potom ukazalo nésobit popsany podil koeficientem 0, 91, viz graf 4.1. Nutno
poznamenat, ze vysledek v zavislosti na tomto koeficientu kolisa od priblizné 684 km do 694
km, takze uspora je v nejlepsim piipadé priblizné 1,44 % celkové nachozené odhadované
vzdalenosti béhem vSech devatendcti vin.

694000 -
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690000 A

688000 A

686000 -

Odhadovand nachozena vzdalenost [m]

684000 -

> 0D VRPN APACAD DRI AY B LONVADD
© o%?‘o‘b‘o@&’@o%@’&% 0 0 0 000 020 %0Y AR

¢ast z (Objem polozek viny)/(Objem voziku)

Obrézek 4.1: Soucet délek dvaceti vin pfi jednotlivych koeficientech

Pocet iteraci’: Jedna se opét o proménnou, kterd miiZze znamenat mnohem lepsi vy-
sledek co do celkové délky trasy. Pocet iteraci je mozné zménit v ramci proménné tridy
SolverConfiguration. Pro zjisténi co nejidedlnéjsiho poctu iteraci, ktery by dosahoval co
nejlepsiho vysledku pro nejvice vin, byl proveden pokus na sedmi vinich (zmétena celkova
vzdélenost pro kazdou z téchto vin) pro pét az padesat sedm iteraci. Z vysledku vyplyvalo,
ze k ustaleni pozic centroidi dojde po tficaté devaté iteraci - tedy toto ¢islo (zaokrouhleno
na Ctyficet) bylo nastaveno jako zdkladni pocet pro opakovéni iteraci. Kromé toho byla
samozrejmé implementovana ukoncujici podminka pro K-Means clustering - k zastaveni

2Jako iteraci zde chdpeme jeden béh metody K-Means clustering, béhem které jsou rozdéleny body mezi
centroidy a prepoc¢itany pozice centroidu.
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iteraci dojde v okamziku, kdy zddny z centroidii nezméni po prepocitani soufadnic svou
pozici.
Algoritmus zapsany do pseudokédu:
sort the customers in descending order by volume
cartList <— empty;
k < user-defined number of iterations;
while customers not empty do
//inicializuj skupiny (clustery) pomoci N prvnich zdkaznika (podle objemu)
num_of__clusters < customers.volume/cart.volume;
Clusters|| «+ empty;
for i < num_of_clusters do
new__cluster < new Cluster;
new__cluster.centroid < customers[i|.center Point;
end for
while k-- # 0 do
//pritad zékazniky k jejich nejblizsim centroidim
for customer in customers do
cluster < nearest cluster from Clusters according to the distance;
between its centroid and customer’s center point
cluster.addCustomer(customer);
end for
//prepocitej souradnice centroidu
for cluster in Clusters do
sumzx < 0; sumy < 0;
n < cluster.assignedCustomers.size;
for customer in cluster.assignedCustomers do
sumzx — sumzx + customer.center Point.x;
sumy < sumy + customer.center Point.y;
end for
cluster.centroid < (sumx/n, sumy/n);
end for
end while
//vymaz vsechny zékazniky z hlavniho pole - do néj budou ptirazeni
//z kazdé skupiny jen ti, kteri se nikam nevejdou
customer < none;
for cluster in Cllusters do
for customer in cluster.assignedCustomers do
for cart in cartList do
if cart.loadCustomer(customer) then
cluster.assignedCustomers.erase(customer);
continue;
end if
end for
end for
cart < newCart;
//vytvor tolik voziki, kolik je potfeba na nacteni hlavniho zdkaznika
while not cart.loadCustomer(biggestCustomer, partly_load__allowed = true)

do
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cartList.pushback(cart);
cart < new Cart;
end while
customer M ap.remove(biggestCustomer);
for customer in cluster.assignedCustomers do
if cart.loadCustomer(customer) then
cluster.assignedCustomers.erase(customer);
continue;
else
//pridej zdkaznika, ktery nemohl byt nacten, znovu pro dalsi béh
//algoritmu K-Means
customers.pushback(customer);
end if
end for
cartList.pushback(cart);
end for
end while

4.2.7 Implementace razeni polozek ve voziku - jmenny prostor tsp__solver

Tato sekce obsahuje dva hlavni algoritmy - prvni z nich, algoritmus Nearest Neighbor, je
obdobné implementovan jako v zakladnim feSeni. Jeho efektivita neni prilis vysoka, a proto
byl k nému pridan druhy algoritmus - Greedy. Protoze ¢asové pozadavky firmy byly béhem
vyvoje spliiovany, bylo rozhodnuto pridat navic feseni metodou zndmou jako brute force -
tedy Teseni hrubou silou.

Veskeré implementace umoznuji v ramci méfeni délky trasy nastavit vychozi a cilovy
bod. Diky tomu je mozné i vytvoreni cyklické trasy nastavenim totozného vychoziho a po-
¢atecniho bodu.

Reseni hrubou silou

Je implementovano takovym zplisobem, Ze prvni jsou nahrany do vektoru celych cisel
vsechny mozné kombinace Tazeni ¢isel od 1 do N, kde N je celkovy pocet polozek ve voziku.
Pouziti této metody je omezeno na voziky o maximélnim poctu deseti polozek. Divodem
je velmi dramatickym zptisobem nartstajici ¢asova slozitost (10! = 3628800) pro vyssi po-
¢ty polozek. Kazdé ¢islo ve vektoru znac¢i danou polozku a nejlepsi razeni je urcéeno podle
nejmensi ujité vzdalenosti (ze vSech permutaci).
Pro efektivni vytvotreni vSech moznych permutaci N ¢isel je pouzit algoritmus z webové
stranky [14].
Algoritmus zapsany do pseudokédu:
n < items.size;
order|[] <+ {0..n};
bestSolutionDistance + MAX INT;
bestSolutionItemOrder[] < empty;
for i = 0;i < factorial(n);i + + do
//ziskej dalsi permutaci (z ¢isel 0..N)
nextOrder|] <— getNextPermutation(order);
tmpDistance < 0;
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tmpltemOrder[] < empty;
//zacni od pocatecniho bodu a pokracuj podle pozic polozek v poli,
//kde pozice jsou postupné udény podle ziskané permutace
lastPoint < start__point;
for d =0;d <n;d+ + do
tmpDistance < tmpDistance +
getDistance BetweenAddresses(last Point, items[nextOrder|d]]);
lastPoint < items[nextOrder|d]];
tmpItemOrder.pushback(last Point);
end for
//pridej vzdalenost do koncového bodu od posledni polozky
tmpDistance < tmpDistance + getDistance BetweenAddresses(last Point, end__point);
if tmpDistance < bestSolutionDistance then
bestSolutionDistance < tmpDistance;
bestSolutionItemOrder < tmpltemOrder;
end if

end for

Implementace algoritmu Greedy

Algoritmus Greedy funguje podle principu popsaného v podkapitole 2.3.4. Zde je vypsana
jeho ¢innost pro tuto praci, skladajici se z hlavni funkce greedyAlgorithm() a pomocné
funkce checkForCycle():

Funkce checkForCycle(), ma néavratovou hodnotu true, pokud najde cyklus, jinak

false.
Pseudokéd funkce checkForCycle():
//vstupnimi parametry jsou: vektor hran (edges) a pocet vsech bodu (n)
mark < edges[0].begin;
last__point < edges|0].end;
edges.erase(edges|0]);
num__of__consecutive__edges < 1;

consecutive__edge__found + false;
while 1 do

for edge in edges do
if last__point in edge then
if last__point == edge.begin then
last__point < edge.begin;
else
last__point < edge.end;
end if
num_ of__consecutive__edges + +;
consecutive__edge_ found < true;
edges.erase(edge);
break;
end if
end for
//pokud byla nalezena nésledné hrana, zkontroluj, zda byla nalezen jiny
//nez maly cyklus
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if consecutive__edge__found then
if last_point == mark && n # num_of_consecutive_edges then
return true;
else
continue;
end if
end if
if lconsecutive edge_found && edges.size > 0 then
mark < edges[0].begin;
last__point < edges|0].end;
num_of__consecutive__edges < 1;
edges.erase(edges|0]);
else
//byl nalezen cyklus o n hranéch - ten je v poradku
return false;
end if
end while
return false;

Pseudokdd hlavni funkce greedyAlgorithm():
//vstupnimi parametry jsou: vektor polozek (items) a vychozi a
//koncovy bod (start_point a end_ point)
//ziskej vSechna unikatni mista, na kterych se polozky vyskytuji
unique__points|| < {start_point, end_point};
for item in items do
if (item.x,item.y) in unique_points then
unique__points.pushback(Point(item.x, item.y));
end if
end for
//ziskej vSechny hrany
edges[] < {}
for i = 0;4¢ < unique__points.size;1 + + do
for d = 0;d < unique_ points.size;d + + do
edges.pushback(Edge(unique__pointsli], unique__points|d],
getDistance Between Addresses(unique__points[i], unique__points[d])));
end for
end for
//setad vSechny hrany vzestupné podle délky
sort(edges);
//spoj vSechny body greedy algoritmem
final__edges[] < {Edge(start_point,end__point)};
used__points < {start_point,end_point};
for edge in edges do
first__exists < 0; second_exists + 0;
for point in used__points do
if point in edge.begin then
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first__exists+ = 1;
end if
if point in edge.end then
second__exists+ = 1;
end if
end for
if first_exists == 2 || second__exists == 2 then
//pokud z jednoho z bodi vedou 2 hrany, pokracuj dalsi hranou
continue;
end if
used__points.pushback(edge.begin);
used__points.pushback(edge.end);
final__edges.pushback(edge);
if final__edges.size! = 1 && checkForCycle( final__edges, unique__points.size) then
//jestlize vznikl cyklus o poc¢tu hran mensim nez pocet vSech bod,
//hranu odeber
used__points.popback(edge.begin);
used__points.popback(edge.end);
final__edges.popback(edge);
end if
end for
//ze souboru hran tvorici findlni cyklus podle Greedy sefad vsechny polozky
//pricemz zacni od zadaného pocatecniho bodu
final__distance < 0;
last__point < start__point;
final__edges.erase(Edge(start__point, end__point));
final_item__order|] + {};
while final_edges.size > 0 do
for edge in final_edges do
if last__point in edge then
if last_point == edge.begin then
last__point + edge.begin;
else
last__point < edge.end;
end if
for item in items do
if (item.x, item.y) == last_point then
final__item__order.pushback(item);
//pridej do findlniho usporadani polozek vsechny polozky
//které se nachazeji na daném bodu
end if
end for
final__distance < final__distance + edge.length;
final__edges.erase(edge);
end if
end for
end while
return final__distance;
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4.2.8 Export dat

Pro finalni feseni je implementovan export dat podle pozadavki firmy. Data jsou exporto-
vana ve formatu JSON do pole, jehoz jednotlivé polozky - voziky - tvoii jednak pole polozek
sefazenych do co nejkratsi vzdalenosti podle zvoleného algoritmu, jednak pole polic, kde
kazda z nich opét obsahuje pole polozek, které do dané police patri. Kazda polozka ma
specifikace vyzadované skladovym systémem.

4.3 Grafické rozhrani

Pro nazornéjsi praci s implementovanym algoritmem a moznost vizudlniho otestovani toho,
jak byly polozky seskupeny do voziki, bylo vytvoreno jednoduché grafické rozhrani. V ném
je mozné nacist vstupni soubor, a to jak s origindlnimi daty, tak s daty reprezentujicimi
findlni seskupeni polozek. Rozhrani dale primo vyuziva zde vyvinutou knihovnu pro moznost
primého spusténi vytvareni voziki z dat nactenych na vstupu.

Aplikace se sklada ze dvou hlavnich oken - v prvnim lze nacist vstupni i finalni soubor dat
(oba ve forméatu JSON, tlacitka Load original JSON a Load final JSON). Po korektnim
nacteni je mozné data vizualizovat po kliknuti na tlacitka Show original a Show final.
Finalni data neni tfeba mit pripravend - lze je ziskat spusténim knihovni funkce
loadingCartsRun() tfidy CartsLoader po nacteni vstupnich dat kliknutim na tlacitko
START CREATING CARTS. Algoritmy, které budou pouzité pro vypocet, je mozné ru¢né na-
stavit vybranim z rozbalitelnych seznami nebo lze ponechat zakladni nastaveni algoritmu
tak, jak jsou vybrany po startu aplikace. Pro metodu K-Means clustering je navic mozno
specifikovat pocet iteraci pro vytvareni clusteru a jejich centroidia. Déle je nezbytné zvolit
rozmeéry jedné ¢i vice prepravek, které budou béhem vypoctu vyuzity. Po startu aplikace se
v polich objevi hodnoty odpovidajici tém, které jsou v této praci vyuzivany jako referencéni
pro Firmu. Nedostatek zde spociva v tom, Ze rozméry voziku urcit nelze - je fixné nastaven
na celkovy pocet tfi polic o sifce devadesat centimetra.

V réamci vizualizace vstupnich dat je mozné vidét rozmisténi polozek po skladé ve 2D
prostoru, kde kazdému zakaznikovi je prifazena jedna barva. Pro lepsi orientaci lze vybrat
konkrétniho zakaznika, ktery je nasledné oznacen vyraznou zlutou barvou. U findlnich dat
jsou opét polozky rozliSeny, tentokrat podle jejich nédlezitosti k danému voziku - kazdému
patii jedna barva. Zaskrtavacimi poli je potom mozné nechat si zobrazit jenom jeden vozik,
rozlisit barevné zdkazniky ve voziku ¢i graficky pospojovat vsechny polozky tak, jak jsou za
sebou fazeny (tzn. vysledek algoritmu Greedy nebo Nearest Neighbor). Je tfeba upozornit,
ze vizualizace néaslednosti polozek je pouze orienta¢ni co do redlného tvaru vysledné cesty
- je to dano tim, zZe dvojice polozek jsou jednoduse spojeny ,vzdusnymi primkami*.

Tlacitkem RESTORE je mozno navratit puvodni podobu vizualizovanych dat.
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Kapitola 5

Srovnani, testovani a statistiky

Veskera srovnani, testovani a statistiky algoritmt byly provedeny na opera¢nim systému
Fedora 37 na pocitac¢i ThinkPad E580 se ¢tyfjadrovym procesorem Intel(R) Core(TM)
i5-8250U CPU @ 1.60GHz.

Pokud neni stanoveno jinak, ve vypoctech nize figuruji nasledujici parametry: pro razeni
polozek ve vozicich je pouzit algoritmus Greedy. Prepravka mé rozméry 28x29x45 cm (vyska
je zvétSena o 10 cm, coz odpovidd zvétseni objemu o 52,6 %, duvodem je kompenzace
prostoru nad prepravkou). Vozik pojme devét prepravek. Protoze ve firmé je zkuSenost
s vyuzivanim pouze jednorozmérného kritéria pri sklddani polozek do voziku, bylo pro
srovnavani rozhodnuto rovnéz vyuzit algoritmus pracujici v 1D, ktery je zalozeny na FFD
algoritmu (implementace z hlavniho FeSeni).

5.1 Zmény v implementaci zakladniho a finalniho reseni

Sekce popisuje vztah zakladniho a hlavniho FeSeni.

5.1.1 Nacitani specifikaci polozek

P1i spusténi nacitdni dat zdkladniho a findlniho feseni doSlo k pozoruhodnému zrychleni
- 919 polozek se u starého zptsobu nacitalo 13 vterin, ale u nového pouhych 0,5 vtefiny.
Dusledkem byla zcela zjevné skutecnost, ze spojovani polozek s jejich rozmeérovymi spe-
cifikacemi, kterych bylo pro cely sklad pres 20000, zabralo témér veskery cas vypoctu.
I samotné nacteni téchto dat znamenalo ztratu 1,6 vtefiny.

Protoze 919 polozek znamenalo celkové jen asi 2/5 celkové redlné mozné velikosti jedné
viny (soubor objedndvek za dany cas), ukazalo se toto zpozdéni jako netinosné, protoze
narustalo linedrné s poc¢tem polozek (pro kazdou polozku je tfeba najit jeji specifikaci mezi
celkovym poctem vsSech specifikaci).

5.1.2 Srovnani hlavniho a zakladniho rfeSeni

Hlavni reseni prineslo zcela novy koncept zpracovavani dat, ktery spocival v implementovani
mnoha dalsich algoritmil tykajicich se skladani polozek do boxti, seskupovani zakaznikt do
vozikl a Tazeni polozek ve vozicich. Kromé toho byl zménén piistup k ,,prekladu” adres
do soutadnic. Tedy zakladni feSeni jiz neni relevantni pro porovnéani s feSsenim hlavnim.
Srovnani dvou feSeni probéhlo pouze ve formé srovnani algoritmi ze zdkladniho FeSeni
pouzitych (a mirné upravenych) v feSeni hlavnim.
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5.2 Validace a integrita dat

Integrita dat byla ovéfena pomoci skriptu, ktery kontroloval, Ze nedochézi k zddnym ztratam
dat mezi vstupem a vystupem algoritmu.

Vysledné rozrazeni do vozikti nemohlo byt ovéfeno v praxi, nicméné nameérené vzda-
lenosti (a tedy podstatny prvek vypoctu) byly oznaceny za validni Firemnim feditelem
logistiky. I kdyz béhem provadéni algoritmu dochézi pravdépodobné k méticim chybam,
odhadované nachozené vzdalenosti u voziki, které byly algoritmem vytvoreny a jejichz
polozky byly sefazeny Firmou, odpovidaly oc¢ekdavanym hodnotam.

5.3 Srovnani firemniho reseni

Firma dala k dispozici patnact vin, majici adresu pred predvychystavacim procesem (tedy
adresy jsou po celém skladu) a dalsi ¢tyti viny, které maji jiz adresy po predvychystédvacim
procesu. Data jednotlivych vin obsahuji také informace o Firemnim roziazeni polozek do
vozikl i s jejich poradim v nich - diky tomu je mozné srovnat dosavadni vysledky Firmy
s vysledky této prace. VSechny grafy jsou zobrazeny v zavislosti na po¢tu objednavkovych
polozek' (osa x).

5.3.1 Srovnani patnacti vin

Figuruji zde vlny, jejichz polozky maji adresy neoptimalizované predvychystavacim proce-
sem, a tedy jsou po celém skladé. Zde dominoval algoritmus ze zdkladniho reseni, zalozeny
na prumeérné vzdalenosti polozek mezi sebou. Algoritmus K-Means byl potom lepsi v pri-
padech, kdy nestadil pravé zminény algoritmus, coz bylo u ¢étyf z patnécti vin. ReSeni
seskupovani zakazniki metodou nejmensich ¢tverci zde mélo ve vétsiné pripada nejhorsi
vysledky. VSe lze nédzorné pozorovat v grafu 5.1.

LCela vlna se sklads z objednavkovych polozek od zdkazniki. Kazda polozka je potom unikatni pouze
pro jednoho zdkaznika (tj. mezi vice zdkazniky muze existovat vice stejnych objedndvkovych polozek).
Objednavkova polozka je urcena zdkaznikem, produktem a poctem objednanych kusi.
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Obréazek 5.1: Odhadovana vzdalenost pro patnact vin jejichz polozky maji adresy po celém
skladé.

Celkové doslo ke zlepseni odhadované vzdalenosti oproti firemnimu feseni o pramérné
23,55 %, nejmensi ispora potom byla 17,62 % a nejvétsi 29, 33 %.

Lze pozorovat mirny trend klesani vzdalenosti s poc¢tem objednavkovych polozek. Misto
Firemniho fazeni adres bylo potom jesté vyzkouseno fazeni Greedy algoritmem (pro voziky
vytvorené Firmou). Tim doslo ke srovnani efektivity umistovani zakaznika do vozikt mezi
firemnim zpracovanim a algoritmy implementovanymi v této praci - vysledkem bylo pri-
mérné zkraceni trasy pro vsech patnéct vin o 16,12 %. Odtud lze tedy zaroven odvodit, ze
uspora trasy pouhym Fazenim polozek ve voziku je prumérné 7,43 %.

5.3.2 Srovnani ¢tyr vin

V tomto srovnani figuruji viny s polozkami, jejichz adresy jsou rozmistény v rdmci dvou
sektort (G a V) diky procesu predvychystani. ProtoZe se jednd o maly vzorek, nelze vysledky
prilis zobecnovat. Pro vyzkousené viny vyplyva, ze efektivita metody nejmensich ¢tverct
se vyrazné priblizila algoritmu, ktery vyuziva primérnou vzdélenost a u t¥i vin poskytla
metoda nejmensich ¢tverct lepsi feSeni (v pruméru o 26 metrii). Metoda K-Means clustering
zde vykazuje ve tfech vinach horsi vysledek v porovnani s ostatnimi dvéma metodami,
zatimco v prvni viné prindsi mirné zlepseni. Vysledek lze pozorovat v grafu 5.2.

Vysledky zde nabadaji k teorii, ze metoda nejmensich ¢tverct je lepsi na malém prostoru
s vétsi koncentraci polozek. Rovnéz se naskyta doporuceni vyuzivat automatického vybéru
spravné metody (ktery je implementovan trividlnim zpusobem - vyzkouSeni vSech metod
a néasledné vybér té, kterd poskytla celkovou nejkratsi vzdalenost) a tim dosdhnout vzdy
nejvetsi mozné dspory.
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Obréazek 5.2: Odhadovana vzdalenost pro ¢tyri viny jejichz polozky maji adresy v sektorech
GaV.

Celkové zde doslo k prumérnému zlepseni délky trasy o 39,1 %; nejlepsi zlepSeni pak
zkratilo trasu o 43,45 % zatimco to nejnizsi zlepseni bylo o 31,88 %.

5.3.3 Srovnani vSech devatenacti vln - odlisna konfigurace

Protoze Firma oznacila za potencidlné planovanou moznost ménit konfigurace voziku i boxt
(jiné rozméry, ruzné typy), byly implementovany t¥idy, ve kterych lze ménit ruzné konfigu-
race pouzité pri béhu algoritmii.

Firma podala konkrétni rozméry voziku a boxi, které zamysli do budoucna zavést: vozik
ma mit ¢tyri police, pricemz kazdé z nich by méla byt schopna pojmout ¢tyri nynéjsi boxy
- odtud plyne nastaveni voziku na sitku 112 cm (4*box = 4*28,0 = 112 c¢m). Hloubka neni
feSena (algoritmus nepracuje s prostorem za prepravkou). Vysku voziku odrazi nastaveni
poctu polic na ¢tyfi. Boxy potom maji byt o dvou druzich - prvni se stejnymi rozmeéry jako
doposud (tzn.: 28x29x45 cm), druhy o polovi¢ni sifce (tzn.: 14x29x45 cm) - to umoznuje
dat na polici az osm téchto mensich prepravek.

Vysledky jsou opét srovnany s dosavadnim fesenim Firmy v grafu 5.3.
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Obrazek 5.3: Odhadovana vzdéalenost pro vSech devatenact vin pri vétsich rozmérech voziku
a dvou typech boxii.

Pro vsechny viny potom vychézi primérné zlepseni odhadované nachozené vzdalenosti
0 42,96 %, maximalni zlepSeni o 59,77 % a nejméné zkricend trasa pak dosahovala délky
0 35,4 % kratsi oproti Firemnimu TeSeni.

5.4 Dalsi srovnani

V této sekci je srovnano vytvareni boxii z pohledu zaplnénosti priimérné pirepravky. Dale
je zmérena ucinnost algoritmu pro fazeni polozek ve vozicich a nakonec je ukazana casova
naroc¢nost algoritmt pro seskupovani zakaznik a pro razeni polozek.

5.4.1 Vytvareni boxi

Nize jsou v tabulce srovnany algoritmy pro baleni polozek do boxt s udaji o mnozstvi
vygenerovanych boxti a mife primérné zaplnénosti vSech boxt pro devatenact vin. Prvni
dva z algoritmi pracuji v 1D prostoru a jsou implementovany jako FFD s tim rozdilem,
ze v hlavnim resSeni se polozky déli po jednotlivych kusech zbozi, pripadné balenich, a
objem prepravky neni nikdy porusen. Oproti tomu v zdkladnim FeSeni se polozky na kusy
nerozdéluji a polozka je do boxu prifazena za vSech okolnosti (i pokud se tam norméalné
nevejde), ¢imz dochdzi k nepfesnostem. Tret{ srovnavany algoritmus provadi vypocty ve
3D prostoru a je implementovan jiz zminénou knihovnou’ a opét u néj nikdy nedojde k

poruseni objemu prepravky.

https://github.com/enzoruiz/3dbinpacking
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pocet objednév- || zdkladni feseni FFD 1D | hlavni feseni FFD 1D | knihovni algoritmus 3D
kovych polozek

poCet  zaplnénost [%] | podet zaplnénost [%] | pocet  zaplnénost [%]
866 362 62.35 468 48.23 619 36.46
1021 470 35.81 520 32.36 655 25.69
1376 547 24.52 564 23.78 706 19.00
1390 455 38.24 487 35.72 645 26.97
2160 469 69.27 571 56.89 876 37.08
2182 469 59.14 561 49.44 859 32.29
2189 532 66.77 664 53.50 1049 33.86
2238 437 62.82 536 51.22 905 30.33
2246 494 79.04 680 57.42 1181 33.06
2266 532 50.17 635 42.03 942 28.33
2272 579 62.07 773 46.49 1146 31.36
2283 533 50.74 590 45.84 909 29.75
2318 464 61.93 555 51.77 908 31.64
2472 417 72.56 524 57.75 853 35.47
2544 567 69.79 742 53.33 1218 32.48
2549 584 57.47 701 47.88 1087 30.87
2603 603 77.32 839 55.57 1416 32.93
2840 551 66.15 690 52.82 1120 32.54
2862 585 61.42 679 52.92 1006 35.71
primérné zapl- 59,35 % 48,16 % 31,36 %
nénost boxu

5.4.2 Srovnani algoritmu pro nejkratsi vzdalenost

V predchozich testech byl vzdy vyuzit algoritmus Greedy, jakozto primeérné lepsi vzhledem
k algoritmu Nearest Neighbor. Oba dva tyto algoritmy navic maji implementovanu moz-
nost vyuzit reseni ,hrubou silou®, pokud je na voziku méné, nez deset polozek a pokud je
tato optimalizace nastavena ve tiidé SolverConfiguration. V grafu 5.4 lze pozorovat vy-
sledky vsech ¢tyr implementovanych moznosti ziskani nejkratsi trasy, které jsou predvedeny
na devatenacti vinach. Pro seskupovani polozek do voziku byl ve vSech pripadech vyuzit
algoritmus vyuzivajici primérnou vzdélenost.
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Obrazek 5.4: Odhadovana vzdalenost pro devatenact vin ve srovnani algoritmt pro zisk
nejkratsi vzdalenosti.

Pouziti hrubé sily priumérné zlepsilo vysledek algoritmu Nearest Neighbor o 0,31 %,
u algoritmu Greedy se potom jednalo o 0,21 %. Algoritmus Nearest Neighbor dosahl lepsiho
vysledku u dvou vin, ve zbylych pripadech byl potom dle ocekavani vykonnéjsi algoritmus
Greedy, a to s kratsi trasou v praméru o 2,03 % (oproti Nearest Neighbor).
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5.4.3 Casova narocnost algoritmii pro seskupovani zakaznikt

V grafu 5.5 pozorujeme Casovou narocnost vsech algoritmi pouzitych pro seskupovani za-
kaznikid u devatendcti vin, sefazenych sestupné dle poctu objednavkovych polozek.

B AVG DST
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10 A K MEANS
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Cas [s]
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Obréazek 5.5: Casova naroc¢nost algoritmi pro nejkratsi vzdalenost.

Algoritmus vyuzivajici praimérnou vzdalenost (oznacen v grafu jako AVG DST) pracoval
v pruméru 4, 82 s, algoritmus vyuzivajici metodu nejmensich ¢tverci (oznacen v grafu jako
LEAST SQUARE) 1,65 s a algoritmus pracujici jako K-Means clustering (v grafu oznacen
jako K MEANS) vykonaval sdruzovani zakaznikt pramérné 3,92 s.
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5.4.4 Casova naro¢nost algoritmi pro nejkratsi trasu

V nasledujicim grafu 5.6 Ize vidét ¢asovou narocnost algoritmi, které radi polozky ve vozi-
cich do nejkratsi trasy.
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Obréazek 5.6: Casové naroc¢nost algoritmt pro nejkratsi vzdélenost.

Primérna doba prace algoritmu Nearest Neighbor byla 2,9 ms, u algoritmu Greedy
potom primérna doba vypoctu ¢inila 20,5 ms.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci byla rozebrana problematika optimalizace skladového procesu zvaného vychys-
tavani a popsany tii hlavni oblasti, které bylo nutno optimalizovat - sklddani polozek do
prepravek, seskupovani nedélitelnych skupin polozek do voziki a razeni polozek ve vozicich
do nejkratsi trasy. V ramci blizstho pochopeni skladové problematiky byl obecné popsan
chod skladu a uvedeny typy skladi. Rovnéz byly formalizovany matematické problémy,
které souviseji s touto praci.

Béhem reseni této prace byly vytvoreny dvé implementace - prvni - zjednodusSené za-
kladni feseni - slouzila pro vytvoreni kostry a podkladu pro néslednou tvorbu druhé imple-
mentace - hlavniho feSeni. To je pfipraveno pro nasazeni v redlném skladu Firmy. Veskeré
vyznamné algoritmy, které byly prizpusobeny pro feSeni této prace, byly v textu uvedeny
formou pseudokodu.

Statistiky na devatenacti vindch prokazaly v teoretické roviné tspésnost implementova-
ného reseni co do zkracené trasy v porovnani s dosavadnim resenim Firmy.

Resend problematika jevi potencidl v p¥idani rtznych parametr - napifklad poétu
pracovniku, pficemz tloha by byla optimalizovana tak, aby dochéazelo k jejich efektivnimu
vyuziti. Dale se také naskytd moznost implementovat pokrocilejsi algoritmy pro razeni
polozek ve voziku do nejkratsi trasy. Prostor pro zkvalitnéni ma také méreni vzdalenosti
- presné zméreni vzdalenosti ve skladu by mohlo prinést relevantnéjsi vysledky, nicméné
nelze tvrdit, ze by vyssi mira presnosti v tomto ohledu pfinesla vyraznéjsi zlepseni co do
realného zkraceni trasy.
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Priloha A

Algoritmy

n | loggn n  nlogn  n? n? A n!

10 | 3.3 10 33«10 10° 10° 10° 3.6 % 10°
102 | 6.6 10> 6.6%10> 10* 10% 1.3%10%0 9.3x10%7
10| 10 10® 1.0x10* 105 107

10| 13 10* 1.3%10° 10%® 10'?

10° | 17 10° 1.7%10% 100 10'°

10| 20 105 2.0%107 10% 10%8

Obréazek A.1: Pocet provedenych operaci algoritmil riznych stupnu slozitosti v zavislosti na
velikosti vstupu (pfevzato z prezentace [13]).

Obrazek A.2: Zleva pocateéni mnozina bodu, mezi kterymi je cena cesty stanovena jako
vzdélenost mezi kazdymi dvéma z nich. Déale optimalni reseni nalezené brute-force metodou
a vpravo Teseni, odpovidajici omezenim 2.2 a 2.3, které ovSem neni feSenim problému TSP
(coz zde chceme ukédzat). Obrazek prevzat z ¢lanku [11].
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Obrazek A.3: Princip metody nejmensich ¢tverci. Prevzato z prezentace [7].
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Obrazek A.4: Princip metody K-Means clustering. Pfevzato z webové stranky [1].
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Priloha B

Skladové prostory

Obrézek B.1: Mapa sektoru G ve skladu Firmy.
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Obrazek B.2: Ukazka jediné nutnosti zohlednit dvé mozné trasy mezi dvéma adresami.
K obdobné situaci mtze dojit i v horizontdlnim sméru.
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Priloha C

Grafické rozhranni

MainWindow

Load original JSON Load final JSON
Nacitani dat

1D_FFD_BASE_LINE
Vybér algoritmd,
které budou pouzity AVG DISTANCES METHOD

pro vytvareni voziku
GREEDY

28.0

290 i nganl rozmérd a

450 1 pridani prepravky
Max-Weight: 4000 ADD BOX nebo vice pfepravek

Name: masterBox REMOVE BOXES

Spusteéni vytvareni
voziku

Obréazek C.1: Hlavni okno GUI umoznujici nacitat a zobrazovat soubory JSON a spoustét
fazeni vstupnich dat do voziki.
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11370442

Obrazek C.2: Vizualizace vstupnich dat, zluté body ukazuji polozky vybraného zakaznika,
ostatni body podle barev patri dalsim zakazniktm.

@ NG N AW N S

customer
Differ

+~ Show path

Obréazek C.3: Vizualizace findlniho rozrazeni zdkazniku a jejich polozek do voziku, zluté
jsou oznaceny polozky vybraného voziku, pri ¢emz ty jsou navic pospojovany tak, jak jsou
fazeny za sebou do nejkratsi trasy (zde algoritmem Nearest Neighbor).
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