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ABSTRAKT

Tato praca sa zaobera problémom rozvrhovania a riadenia prace v logistickych skladoch.
Riadenie a rozvrhovanie prace je v stcastnosti Casto riesSeny problém, na ktory neexistuje
jednoduché a jednoznacné riesenie kvoli komplexnosti problému. Tento problém je nutné
rieSit z dovodu nedostatocnej efektivity prace pri vyssom zatazeni skladu, ako je tomu
napr. v obdobi viano¢nych sviatkov. V tejto praci s opisané metddy vyuzivané k rieseniu
tohto problému, zameriava sa hlavne na vyuzitie prehladavacich algoritmov, evolu¢nych
algoritmov, konkrétne gramatikou riadeného genetického programovania. V praci je ro-
zobrany problém riadenia a rozvrhovania prace na jednoduchom teoretickom priklade.
Implementovany algoritmus pre rieSenie tohto problému bol podrobeny testom inspiro-
vanych datami z redlneho skladu, ako aj synteticky vytvorenym testom s vyssim poctom
tloh a vyssim poctom pracovnikov. Syntetické testy boli generované nahodne. Vsetky
testy boli preto spustené viackrat a vysledky spriemerované. V zavere prace st uve-
dené vysledky dspesnosti algoritmu, ako aj optimalne nastavenia parametrov pre rozne
velkosti problémov a poziadavky na rieSenie. Pouzity algoritmus bol rozsireny o vypocet
vhodnosti daného jedinca s prihliadnutim na pocet kolizii pri vykonavani jednotlivych
tloh, o aplikovanie prioritnych pravidiel v priebehu genetického algoritmu, a niektoré
Casti algoritmu boli paralelizované.

KLUCOVE SLOVA
Riadenie prace, rozvrhovanie prace, logistika, algoritmus genetického programovania,
evolucny algoritmus, gramatikou riadené genetické programovanie, heuristika

ABSTRACT

The main aim of this thesis is flow shop and job shop scheduling problem in logistics
warehouses. Managing and scheduling works is currently often problem. There is no sim-
ple solution due to complexity of this problem. This problem must be resolved because
of a lack efficiency of work with a higher load such as during the christmas holidays.
This paper describes the methods used to solve this problem focusing mainly on the use
of search algorithms, evolutionary algorithms, specifically grammar guided genetic prog-
ramming. This paper describes the problem of job shop scheduling on a simple theoretical
example. The implemented algorithm for solving this problem was subjected to tests ins-
pired on data from real warehouse, as well as synthetically created tests with more jobs
and a greater number of workers. Synthetic tests were generated randomly. All tests were
therefore run several times and the results were averaged. In conclusion of this work are
presented the results of the algorithm and the optimum parameter settings for different
sizes of problems and requirements for the solution. Genetic algorithm has been extended
to calculate fitness of individuals with regard to number of collisions, extended to use
priority rules during run of evolution, and some parts of algorithm was parallelized.

KEYWORDS

Job shop, flow shop, logistics, genetic algorithm, evolutionary algorithm, grammar guided
genetic programming, heuristics
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UVOD

Téato praca sa venuje oblasti rozvrhovania a riadenia prace v logistickych skladoch,
ako aj optimalizacii prac zalozenej na vyuziti evoluénych algoritmov, konkrétne gra-
matikou riadeného genetického programovania.

Riadenie prace je v stucastnosti jednym z najobtiaznejsich problémov. Riadenie
a rozvrhovanie prace v logistickych skladoch je v praxi riesené vedicim prevadzky,
teda skiisenou osobou, ktora mé detailné znalosti v tejto oblasti. Kvoli obrovskému
poctu dat, ktoré musi pri navrhu zohladnit moze byt tato ¢innost velmi casovo
naroc¢na. Problémy sa prejavuji najméa pri viacsom vytazeni skladu, ktoré nastava
napr. v obdobi viano¢nych sviatkov.

Praca pojednava o technikach, ktoré boli aplikované na riesenie problému ria-
denia prace, v mnohych pripadoch ide len o teoretické vyskumy moznosti. Jedna
sa 0 matematické metddy, vyuzitie expertnych systémov, neurénovych sieti a pre-
hladavacich algoritmov. Praca informuje aj o pripadnych nedostatkoch jednotlivych
technik.

Naviazanim na uz existujicu Struktiru algoritmu genetického programovania bol
vytvoreny systém pre riadenie a rozvrhovanie prace zohladnujici pocet kolizii na-
stavajucich pri plneni jednotlivych tloh. Vdaka tomuto mozno predpokladat menej
problémov pri budtcej aplikacii v redlnom sklade, ako aj znizenie skuto¢ného casu
urc¢eného na prepravu tovaru z jedného miesta na druhé. V povodnom algoritme boli
obsiahnuté tiez vsetky genetické operatory, ako aj plne funkéné grafické rozhranie
aplikacie.

Kedze bolo nutné zmeraf tspesnost implementovaného algoritmu, bola vytvorena
sadu testov inSpirovanych realnymi datami. Implementacia testov, ako aj samotného
algoritmu bola prevedend v programovacom jazyku Java. Uéinnost algoritmu bola
merand na zaklade maximalneho ¢asu potrebného na prepravu tovaru na urcené
miesta. Pre jednoduchti demonstraciu ic¢innosti algoritmu boli vysledné ¢asy porov-
nané s casmi v pripadoch kedy pracu rozvrhoval ¢lovek. Algoritmus by mal dosa-
hovat lepsie vysledky hlavne pri zlozitejsich pripadoch, kedy ¢lovek nie je schopny
s vysokym poctom pracovnikov a tloh bol navrhnuty generator syntetickych tes-
tovacich pripadov. Vdaka tomuto algoritmu je mozné urcit optimalne nastavenie
genetickych operatorov pre rozne velkosti problémov.

V ramci prace boli implementované prostriedky na zrychlenie behu algoritmu,
ako aj zrychlenie iteracie algoritmu genetického programovania k optimalnym vy-
sledkom. Zrychlenie behu algoritmu, teda zniZenie vypoctového ¢asu bolo dosiahnuté
vhodnou paralelizaciou casti algoritmu. Zabezpecenie iteracie v priebehu evolucie

ako aj zrychlenie prehladavania priestoru rieseni je zabezpecené pouzitim troch im-
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plementovanych prioritnych pravidiel. Pre otestovanie vplyvu takychto krokov a
zmien algoritmu je opaf nutné vytvorit testy zamerané na tieto parametri.
Kapitola [1] obsahuje zakladnt definiciu problému, ako aj metédy urcené pre rie-
senie elementarnych problémov spojenych s rozvrhovanim prace. Aktualny stav vedy
a techniky v rieSeni problému riadenia prace je blizsie rozobrany v kap.. Dalsia
kapitola zhina teoretické poznatky z oboru evoluénych algoritmov, venuje sa blizsie
genetickému programovaniu a aplikécii riesenia na konkrétny problém riadenia logis-
tického skladu. Kapitola [3 opisuje implementované algoritmy, sadu redlnych testov
a generator syntetickych testov. V kapitolach a st obsiahnuté vysledky

jednotlivych testov, porovnania a vyhodnotenie vystupnych dat.
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1 TEORETICKE ZAKLADY PRACE

Rozvrhovanie a riadenie prace je v sucastnosti jednym z najobtiaznejSich a naj-
komplexnejsich problémov. Uz po desatroc¢ia je predmetom mnohych vyskumov,
avsak zatial sa nedospelo k ziadnemu efektivnemu rieseniu. Hlavnou tilohou je néjst
postupnost v ktorej st jednotlivé tlohy pridelené medzi pracovnikov tak, aby boli
splnené vsetky tlohy v ¢o najkratSom cCase a s ¢o najmensim omeskanim, pricom
sa snazime dosiahnut rovnomerné vyuzitie dostupnych zdrojov a teda i maximalnu
troven produkcie. [I] [2]

Problém riadenia a rozvrhovania prace patri k problémom oznacovanych ako
NP-kompletné, teda cast nedeterministickych polynomialnych problémov, ktoré si
v istom zmysle tie najobtiaznejsie z triedy NP. Tieto problémy su obvykle riesené

aproximdciou alebo pomocou heuristickych metéd. [3]

1.1 Skladové priestory

Problém rozvrhovania prace v sklade mézme jednoducho popisat na pripade, kedy
mame uskladnit urcity pocet paliet tovaru. K dispozicii mame dany pocet zamest-
nancov, ktorym st pridelené voziky. Aby sme si problém ulah¢ili, ratame ze kazdy
zamestnanec ma prideleny prave jeden vozik a neméa k dispozicii moznost vymeny
za iny. Kazdy typ voziku ma inu rychlost a moze dosiahnut do réznych poschodi
skladovacieho priestoru. Opat si problém zjednodusime a budeme pocitat iba s dvoj-

Skladovy priestor sme teda schopni popisat matematicky ako maticu, pricom jed-
notlivé polia rozdelime na dve zakladné skupiny — polia po ktorych sme schopny tovar
prevazat, a polia do ktorych sa tovar uskladnuje. Toto rozdelenie sa rozsiri o dalsie
polia ktoré nam pomozu rozsirif moznosti riadenia prace, napr. polia pre preklad
tovaru. Takéto pole mdézeme definovat jednoznacne na urcitej pozicii, napr. niekde
na okrajoch skladu. Aby sme boli vSak presni, docasné prekladové pole moze vznik-
nut aj medzi regalami, kedy je nutné predat tovar inému pracovnikovi. Jednoduchy
model skladu je zndzorneny na obr.[I.1] definované je aj umiestnenie ndkladnych
bran a prekladovych miest, legenda je na obrazku.

Jednotlivi pracovnici sa mozu pohybovat po poliach medzi regalami, vkladat
tovar do regalu mozu len z pravej alebo lavej strany. Pracovnici maja k dispozicii
rozne druhy vozikov, my si ich vSak rozdelime na 3 triedy, ktoré budu jednoznac¢ne
definovat ich moznosti:

1. Ru¢ny vozik — maly vozik, uréeny prevazne na prevoz paliet z jedného miesta

na druhé a uskladnovanie do najnizsej pozicie regalu, teda v tirovni podlahy.
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Obr. 1.1: Jednoduchy model skladu.

2. Nizky vozik — mozeme predpokladat ze bude mat najvyssiu rychlost spomedzi
vsetkych vozikov, moze ukladat tovar do vyssich poschodi regalu, ma vsak
obmedzent maximalnu vysku, do ktorej dosiahne.

3. Vysokozdvizny vozik — ma nizsiu rychlost, no dosiahne aj do najvyssieho po-

schodia 1lozného priestoru.

1.1.1 Staticky problém

Ak sa na riadenie prace pozrieme ako na staticky problém, tak mame definovany

nemenny zoznam uloh, ktoré treba vykonat aby sme sa dostali do konec¢ného
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stavu — v nasom pripade uskladnenie vSetkych paliet s tovarom. Pokial dokonceni
ulohu zo zoznamu odoberieme, v kone¢nom stave ostane zoznam prazdny. Takato
situacia vsak v redlnom sklade nemoze nastat, pretoze sa zoznam tloh stale meni
(ak napr. niektory z pracovnikov potrebuje prestavku, ak dorazi neocakavana za-
sielka, ak zdsielka meska, nedorazila apod.), ako aj pocet dostupnych pracovnikov
(napr. pri zmenovej praci), musime teda riadenie prace riesit ako dynamicky prob-

lém.

1.1.2 Dynamicky problém

Ak sa na riadenie prace v sklade pozrieme ako na dynamicky problém, komplex-
nost mozného riesenia opat vzrastie. Pokial sa vSak rozdeli tento problém na viacero
statickych problémov, dostavame sa do riesitelnych medzi — vzdy pracujeme so sta-
tickym zoznamom tuloh, pricom ak nastane situacia kedy pozadujeme zmenu tohto
zoznamu, opét rozdelime jednotlivé pracovné tlohy medzi pracovnikov. Ulohy, ktoré

sa uz zacali vykonavat nesmieme vsak menit.

1.2 Priority uloh

K lepsim rieseniam riadenie prace sa mozeme dopracovat za pomoci definovania pri-
ority jednotlivych tloh. V praxi mozno vyuzit 6 najcastejsich pravidiel pre uréovanie
priority tdloh [3] [4]:

1. FCFS (First Come, First Served) — prvé st vykonavané ulohy, ktoré dorazili
skor do systému. V praxi najcastejSie narazime na toto pravidlo v sluzbach,
napr. v restauracii.

2. EDD (Earliest Due Date) — tilohy st zoradené podla pozadovaného ¢asu dokon-
¢enia a vykonavané v tomto poradi. Toto pravidlo vSak nezarucuje, ze vSetky
tlohy budt dokoncené nacas.

3. SPT (Shortest Processing Time) — tilohy s najkratsim trvanim si vykonévané
ako prvé. Obtiazne dlhotrvajice ulohy mézu vsak v systéme dlho ¢akat kym
dojde k ich spracovaniu.

4. CR (Critical Ratio) — najvysSiu prioritu maji tdlohy s najvyssou kritickou
hodnotou. Tato vypocitame ako podiel pozadovaného ¢asu dokoncenia a osté-
vajuceho casu.

5. MINSOP (Minimum Slack Time Per Operation) — najvyssiu prioritu dostava
tiloha s minimalnymi ¢asovymi rezervami jeho jednotlivych operacii. Casové
rezervy su definované ako rozdiel medzi najneskorsim ¢asom dokoncenia opera-
cie, ktory nespdsobi meskanie tlohy, a najskorsim moznym c¢asom dokoncenia

operacie.
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6. COVERT (Cost Over Time) — omeskanie tloh je ocenené a prednostne st

spracovavané tie, ktoré maji najvyssiu cenu za oneskorenie.

V ¢lanku [5] boli predstavené dalsie 3 pravidla pre urcovanie priority a zachddzanie
s jednotlivymi tlohami pri rozdelovani a riadeni prace, ktoré vyuzijeme najma vtedy,

ak mame niektoré tlohy zavislé na inych.

1.2.1 Partial Reordering (PR) — ¢iastoéné preusporiadanie

Ak posunieme tlohu z jej aktualnej pozicie na prvia poziciu, moze nastat situdcia
kedy ostatné tlohy musia byt spracované neskoér, ako bolo povodne planované. Toto
vsak moze sposobif, ze budeme schopni presunit iné tlohy u dalsich pracovnikov

na skorsie spracovanie, vid obr.[1.2]

Prac. 1 [ H 2 |ﬂ 3l Prac.1 [ 2 ﬂ 1 ﬂ 3 |l
Prac. 2 1 ﬂ 3 | Prac.2 . ﬂ 3 m 2|
Prac.3 |3 J 1 Prac.3 |3 ] !

¢as =20 éas=16

Obr. 1.2: Priklad pouzitia pravidla PR.

1.2.2 Gap Reduction (GR) — redukcia medzier

V niektorych pripadoch je mozné odstranit medzery medzi jednotlivymi tlohami
velmi jednoducho — pomocou posunutia zaciatku nasledujucej ilohy. Samozrejme sa
musime uistif, Ze nenastane ziaden konflikt a Ze vSetky podmienky pre vykonanie

tlohy st splnené.

Prac.1 |2 Jf[ 5 | L] Prac.1 |2 J[ 3 ] ]
Prac. 2 1 =] Prac. 2 B .
Prac. 3 — 1] T =1 Prac. 3 . B

Cas =20 Cas=18

Obr. 1.3: Priklad pouzitia pravidla GR.

17



Toto pravidlo teda jednoznacne identifikuje medzery medzi jednotlivymi tilohami
daného pracovnika a zisti, ktoré tlohy mozu byt posunuté bez toho aby sposobili
predlZenie potrebného ¢asu na vykonanie vietkych tloh. Gantov diagram prikladu
pouzitia tohto pravidla je na obr.[1.3]

1.2.3 Restricted Swappings (RS) — obmedzenie zmien

Toto pravidlo dovoluje vymenu poradia dvoch po sebe nasledujucich tloh, no iba
vtedy ak to dovoluju vsetky podmienky tlohy. Pravidlo sa najskor pouzije na naj-
dlhsie trvajucu tlohu, nasledne ndhodne na vsetky ostatné. Priklad pouzitia tohto

pravidla v kombindcii s GR je na obr.[1.4]

Prac. 1 Prac. 1
Prac. 2 | 1 H 3l Prac. 2 | 1 n 3
Prac. 3 1051 [ ] Prac. 3 I | N N

¢as =20 Cas=18

Obr. 1.4: Priklad pouzitia pravidla RS v kombinécii s GR.

1.3 Aktualny stav vedy a techniky

V stcastnosti existuje mnoho studii a vyskumov ako vyriesit problém rozvrhova-
nia a riadenia prace najméa vo vyrobnych odvetviach priemyslu, ¢asto s viacerymi
paralelnymi vyrobami rozdielnych produktov, kde kazdy produkt potrebuje vela
rozliénych krokov a zariadeni pre jeho tispesné dokoncenie. Aj preto vznikaju rozne
smery, ktorymi je mozné sa vydat. V nasledujicej casti sa pokisim jednotlivé smery

optimalizacie riadenia prace trochu priblizit a spomentuf ich zakladné vlastnosti.

1.3.1 Matematické metddy

V [11] sa autori pokusali vyriesit tento problém pomocou dekompozicie. Vytvorili dve
vrstvy pladnovania prace. Vrchna vrstva definovala minimalny mozny pociatocény cas
a maximalny mozny konecny cas pre kazdi pracovni tilohu. Spodné vrstva potom
rozsirovala tieto limitné casy podla poradia jednotlivych tloh. Nésledne definovali

funkciu, ktora zahfnala meskania jednotlivych tloh, vyrobnu kapacitu a naklady.
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Narazili vSak na problém pri pracovnych tlohach, ktoré st nie¢im obmedzené. Pri-
tomnost viacerych podmienok sposobovalo casto konflikty, ktoré bolo velmi tazké
popisat prostrednictvom matematickych vztahov. [2]

Dalsfm pokusom vyuzitia matematickych metéd bolo popisat problém pomocou
rozhodovacieho stromu. Kazdy uzol stromu predstavoval jedno rozhodnutie, ktoré
viedlo k ¢iasto¢nému rieseniu. Pre kazdy uzol vznikaju dalsie uzly. Listy tohto stromu
su vysledné riesenia problému. Problémom bolo ¢asto obmedzenie maximalnej vel-
kosti datovych typov, najma u celych ¢isel. Tento problém bol vyrieSseny pouzitim
Lagrangeovej relaxécie. [12] Toto rieSenie je vSak velmi vypoctovo naroéné pre kom-

plexnejsie problémy s vyssim poc¢tom pracovnych uloh. [13] [14]

1.3.2 Expertné systémy

Vyuzitie umelej inteligencie pri riadeni prace prinasa uré¢ité vyhody. Expertné sys-
témy prinasaju moznost generovania omnoho komplexnejsej heuristiky ako je ta,
ktort som spominal v kap.[1.2] Vyber vhodnej heuristiky moze byt zaloZeny na ob-
rovskom mnozstve dat, ako je napr. sicasny zoznam tloh, o¢akavané tlohy, stucasny
stav zdrojov apod. V neposlednom rade je nutné spomentt, Ze tieto systémy zachy-
tavaju komplexné vztahy v jednej datovej strukture, s ktorou vsak nie je jednoduché
manipulovat. Plnenie datami je casovo narocné, ako aj kontrola, tudrzba alebo
dodatoéna zmena ¢i rozsirenie. [2]

Najznamejsimi expertnymi systémami sa ISIS, MPECS, OPTIMUM-AIV, OPIS
a SONTA. Systém ISIS vyuziva 3 tirovne rozhodovania. Na prvej trovni urci poradie
uloh. Na druhej trovni prebieha analyza kapacity jednotlivych zdrojov. Na tretej
trovni nasledne prebieha detailné rozdelenie uloh. [15]

Expertné systémy s ¢asto obmedzené velkostou vlastnej znalostnej baze. Preto
ich ¢asto nie je mozné vyuzit pre rieSenie obtiaznych problémov riadenia prace. Rie-
Senie sa vSak naslo v pouziti viacerych mensich expertnych alebo znalostnych systé-
mov, ktoré spolupracuja pri rieSeni problému. Takéto systémy vyuzivaji paralelné
spracovanie na obrovskom pocte procesorov. Jeden takyto proces v tomto systéme
sa nazyva agent, ide o unikdtny proces, ktory spolupracuje s inymi procesmi. Casto
sa delia na dva typy: na agentov, ktori st zodpovedny za planovanie, a agentov, ktori
maju na starosti zdroje, ¢i uz ide o jeden zdroj alebo o urciti skupinu zdrojov. Tato
druhé skupina agentov je casto fyzicky pripojena na konkrétny zdroj a inicializuje
prerozdelenie prac pokial je to nutné. Nesmieme vsak zabudnuf zabezpecit stabilitu
systému. [2] [16]

Systémy na baze agentov vznikli na podnet vacsich spolo¢nosti, najma takych,

ktoré produkuji obrovské mnozstvo produktov a zasiela ich v mensich poctoch
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kusov. Vyuzitie nasledne nasli najma v oblasti riadenia prace, logistiky, dopravy,

distribtcie energii, medicinskych testoch a projektovom riadeni. [16]

1.3.3 Neurdonové siete

K dalsim pokusom ako vyriesit problém riadenia prace pribudla aj moznost vyuzitia
neurénovych sieti s algoritmom spatného Sirenia chyby. [I7] Neurénova siet bola
naucena pre riesenie rozdelovania prace pre 3, 4, 5, 8, 10 a 20 roéznych pracovnych
strojov. Tato sief bola otestovand na numerickych problémoch, pricom dosahovala
vysledky lepsie o 25% az 50% ako pouZitie jednotlivych pravidiel z kap.[1.2]

Toto viak nebola poslednd aplikdcia neurénovej siete na nas problém. Ziadna sa
vsak nedostala do produkéného prostredia. Do neurénovej siete musi vzdy vstupo-
vat velké mnozstvo premennych a tak sa stava aplikdcia vypoctovo neefektivna a

v mnohych pripadoch je priam nemozné dopracovat sa k vyslednému rieseniu. [2]

1.3.4 Prehladavacie metédy

Prehladavacie metédy dosahuji vynikajice vysledky najméa v kombinacii s inou heu-
ristikou. Tieto metody s zalozené na evaluacii vyslednych rieseni az do doby, kedy uz
nedochadza k ziadnemu zlepseniu. Klasické prehladavacie algoritmy maji tendenciu
zastavif sa na lokalnom optime. Tento problém riesia zname prehladavacie techniky
ako metdoda TABU search, simulované zihanie a genetické algoritmy. Vo vsetkych st
pouzité mechanizmy, ktoré maja za tlohu predist uviaznutiu prehladavania v lokal-
nom optime. Takéto algoritmy st Casto oznacované ako metaheuristika. [18]

Metéda TABU search bola zaloZzend na povoleni prehladdvania rieseni, ktoré z po-
¢iatku nevykazuju ziadne lepsie vysledky. Zacykleniu sa predchadza vdaka ukladaniu
prehladanych rieseni do zoznamu. Tieto potencialne riesenia si oznacené ako TABU
a teda sa nadalej uz s nimi nebude pracovat. [19]

Simulované zihanie vychadza z fyzikdlneho procesu ochladzovania a rekrysta-
lizacie kovov. Tato metoda je zalozena na pravdepodobnostnom vybere horsich
rieseni. je teda schopna riesif nelinearne problémy s chaotickymi a zasumenymi da-
tami. Tento algoritmus je univerzalny, nie je obmedzovany ziadnymi vlastnostami
modelu. [20]

Spominané metddy uz boli tspesne implementované. Metoéda TABU search bola
pouzitd pre spravu optickej telekomunikacnej siete, ako aj pre spravu zafazenia
heterogénnych multiprocesorovych vypoctovych jednotiek. Metdéda simulovaného
zihania bola zas tspesne aplikovana na spravu vyrobnych jednotiek a riadenie s tym
spojené. Genetické algoritmy neboli doposial na tento problém aplikované v pro-

dukénom prostredi. Teoretické vyskumy vsak preukazali, ze genetické algoritmy s
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zavislé na pociatocnej populécii. Pokial sa jedna o iplne ndhodne vygenerovani po-
puldciu, dosahuje sa omnoho nizsia efektivita ako pri simulovanom zihani, ale stale
ide o efektivnejsie riesenie ako pouzitie samotnej heuristiky. Pokial vSak pociatocni
populdciu vytvorime za pouzitia heuristiky, genetické algoritmy mozu dosahovat
omnoho lepsie vysledky ako simulované zihanie. [2] Genetické algoritmy ako smer

evoluénych algoritmov si popiSeme blizsie v kap.[2]
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2 NAVRH ALGORITMU

Evolucné algoritmy st pomerne rozsiahlou triedou pravdepodobnostnych populac-
nych prehladévacich algoritmov, vhodnych pre riesenie optimaliza¢nych tloh. Vyuzi-
vaju sa najma v pripadoch kedy nemusime najst optimalne riesenie daného problému
ale staci nam aj niektoré suboptimalne riesenie, ktoré je svojou kvalitou blizke tomu
optimalnemu. [6]

V minulosti bolo mnoho pokusov vyuzit niektori z tedrii evolicie (¢i uz ide
o evoliciu podla Ch.Darvina alebo teériu génovej dedicnosti podla G.Mendela)
ako zaklad pre tvorbu algoritmov. Evolu¢né algoritmy ako také maju jasne dani
Struktiru, no jednotlivé pristupy riesenia sa médzu mierne 1isit. Casom boli definované
viaceré smery, ktorymi sa pristup riesenia problému uberal. Mnoho z nich vznikalo

nezévisle na sebe, niektoré vznikli pri prispésobovani na konkrétnu riesent tilohu [6]:

Evolucéna stratégia (1965)

Evoluéné programovanie (1966)

Geneticky algoritmus (1975)

Genetické programovanie (1985)

Slachtitelsky algoritmus (oznacovany ako BGA, 1993)
Diferencialna evolticia (1997)

Eugenicka evolicia (1998)

Samoorganizujici sa migra¢ny algoritmus (oznacovany ako SOMA, 1999)

© X NSO W

Harmonické prehladévanie (2001)

Evolucéné algoritmy, konkrétne smer genetickych algoritmov, si v sticasnosti vy-
uzivané v mnohych odvetviach — napr.v bioinformatike, v ekonomike, v ekologii
pre popis optimalneho zivotného prostredia urcitého druhu, v rozvrhovani a plano-
vani, pri kontrole kvality, vo finan¢nictve atd. [7] [§] [9]

Kedze problém riadenia prace v sklade nie je mozné matematicky jednoznacne
urcit, pri rieSeni tohto problému vyuzijeme evolucné algoritmy, konkrétne genetické
programovanie. Zakladna $truktira takéhoto algoritmu] je znazornena na obr.[2.1]
Blizsie informéacie o aplikacii genetického algoritmu na tento problém st popisané

v kap.2.2]

2.1 Evolucné vypoctové techniky

Terminologia evolu¢nych algoritmov sa inspiruje v biolégii — jedno potencialne rie-

Senie nasho problému je casto oznacované ako jedinec, jeho vnitorné premenné si

1Zdroj: http://www.geneticprogramming.com/Tutorial /
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| Generacia=0 |
Pociato¢na
populacia

splnena ———
Pouzitie rieSenia

Podmienka

nesplnena

| Evaludcia |

!

| Jedincov =0 |

splnena
Generdcia + 1 <
nesplnena
4
reprodukcia Viber gen. mutacia
operatora
krizenie

i i i
| Vyber jedinca | | Vyber 2 jedincov | | Vyber jedinca |
| Reprodukcia | | Krizenie | | Mutacia |

Skopiruj jedinca Vloz potomkov Vloz mutanta
do novej populacie do novej populacie do novej populacie

| Jedincov + 1 | | Jedincov + 2 | | Jedincov + 1 |

1 1 1

Obr. 2.1: Struktira algoritmu genetického programovania.

oznacované ako gény, ktorych hodnoty st dalej nazyvané ako alely. Na vypocet vhod-
nosti zvoleného riesenia sa pouziva tzv. fitness funkcia, ktora vracia realnu hodnotu
kvality riesenia tlohy. Skupina jedincov v jednom cykle algoritmu nazyvame popu-
lacia a poradové cislo cyklu urcuje generdciu.

Na zaciatku ¢innosti algoritmu musime vytvorit pociatoéni populaciu. Vygene-

rujeme teda ur¢ity pocet jedincov s ndhodnymi génmi tak, aby pravdepodobnost
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vygenerovania kazdého potenciondlneho riesenia bola rovnaka. Nasledne urcime ich
vhodnost. V jednotlivych cykloch algoritmu vyberame z populacie vzdy najvhodnej-
sich jedincov s ktorymi prevadzame genetické operacie — krizenie jedincov a nahodné
mutécie ich génov.

Na konci kazdého cyklu sa z povodnej populacie a novych vzniknutych jedincov
vytvorl nova populacia. Povodna populacia moéze vsak byt dplne nahradena po-
pulaciou novych jedincov. Cyklus je preruseny po splneni stanovenych podmienok,
napr. pri dosiahnuti maximalneho poctu iteracii alebo ak v jednotlivych generaciach

nenastdvaji dostatocne velké zmeny v kvalite rieSenia. [7]

2.2 Kroky inicializacie

Pred samotnou tvorbou algoritmu genetického programovania je nutné prejst 5 kro-
kov inicializacie. Tymto si jasne definujeme zdkladné ¢rty a vlastnosti algoritmu,
a teda i nasho problému. Viac informécii k inicializdcii mozete najst v [21] a [22].

V nasledujtcich sekcidch sa zameriam na nas konkrétny problém.

2.2.1 Definicia terminalov

Terminal predstavuje urc¢ity vstup do algoritmu. V tomto pripade mozno termina-
lami oznacit jeden nedelitelny tikon v sklade, zdroje (teda voziky pre prevoz tovaru
a pracovnikov) a samotny tovar. Implementacia algoritmu bola prevedend v prog-
ramovacom jazyku Java, preto sa pokusim priblizit konkrétne i jednotlivé triedy
terminalov.

Jeden atomicky tkon v sklade si nazveme ako Job a definujeme ho ako abs-
traktni triedu. Nasledne si mozeme definovat tieto zakladne triedy tikonov pre pracu
S tovarom:

o JobLoad — naloZenie tovaru na vozik,

» JobMove — presun z jedného miesta na druhé (zahfnia i prevoz tovaru),

e JobUnload — vyloZenie tovaru do regalu alebo na prekladové miesto.

V sklade vsak vznikaju i tkony, ktoré sa nevztahuji priamo k manipulécii s to-
varom. Medzi ne patri napriklad JobRelax, ktory predstavuje prestavku jedného
konkrétneho pracovnika skladu. Pre znizenie poctu kolizii mdézeme dalej definovat
napr. JobWait pre c¢akanie na aktudlnej pozicii apod. Kazdému tikonu musime prira-
dit cas trvania, vzdy sa bude jednat o konstantni hodnotu, okrem tkonu JobMove,
kedy musime cas trvania vypocitat na zdklade vzdialenosti a pripadne i rychlosti

pouzitého vozika.
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K dalsim terminalom sa prepracujeme, pokial si rozoberieme nase zdroje v sklade.
Medzi zdrojed’] spadé pracovnik skladu Employee a vybavenie v sklade Equipment.
Vybavenim skladu sa rozumeju voziky pre prevoz tovaru (definované v kap.:
ForkLiftHand, ForkLiftLow a ForkLiftHigh. Tymto triedam modzeme dalej defi-
novat rézne parametre, u vozikov napr. velkost a maximélnu rychlost, u pracovnikov
napr. vykonnost, kompetencie apod. Tieto parametre mézeme uplatnit pri pocitani

casu trvania jednej tlohy a pri pocitani kolizii.

2.2.2 Definicia funkcii

Dalsfm krokom je definovanie vztahov, respektive gramatiky. Gramatika ndm udéva
syntaktické obmedzenia a jasne definuje zoznam povolenych vyrazov v jazyku po-
chopitelnom pre stroje. Pouzitim gramatiky pri genetickom programovani je mozné
o poznanie zmensit velkost prehladavacieho priestoru. [23] [24] [25]

Pri riadeni prace v skladovych priestorov mozno popisaf pracu jedného pracov-
nika jeho pracovnym planom Workplan, v ktorom ma pracovnik presne urcené aké
tlohy méa vykonat a v akom poradi. Jedna tloha vseobecného charakteru (Task)
bude pozostédvat z jedného alebo viacerych tkonov (Job), pricom pre jednotlivé
ulohy si presne definujeme v akom poradi musia nasledovat. Preto si jednoznac¢ne
definujeme jednotlivé tlohy, ktoré je mozné v sklade riesit. Priklad takejto struktury
je znazorneny na obr.[2.2]

prideleny pracovnikovi

Workplan

pracovny plan

Employee

Jan Novak

TaskInStore] j,JTaskInStore] ,| TaskRelax J]TaskInStore
uskladnit uskladnit prestdvka uskladnit
- - - - -7 e S~s -
- - 7’
- - s ~~.

- .- , -
F=——— r=———
I presun — JobRelax | o4 presun JobLoad | | JobMove | ,]JobUnload
L ——da prestdvka L ——a naloZenie prevoz vyloZenie

Obr. 2.2: Priklad struktary pracovného planu.

2Zdroje si mézeme opét oznadit ako abstraktni triedu Resource, to viak v danej faze algoritmu

nie je dolezité, kedze sa nejedna o nedelitelny terminal.
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Uskladnenie tovaru

Ulohu uskladnenia tovaru si oznaéime ako TaskInStore. Vo vidSine pripadov nés
tovar ktory chceme uskladnif ¢aka na nakladnej brane. Pre zjednodusenie zatial pra-
cujeme s jednotkami paliet, teda kazdy tovar — kazdy objekt Commodity predstavuje
jednu paletu tovaru. Ulohu uskladnenia vSak mézeme v niektorych pripadoch rozde-
lit na dve iné tlohy, kedy uskladnenie prebehne len na docasné prekladové miesto.
Toto nastava v pripadoch, kedy je nutna kooperacia viacerych druhov vozikov a teda
aj viacerych pracovnikov. V tomto pripade teda prevezieme tovar z brany na pre-
kladové miesto, kde nasledne iny pracovnik nalozi tovar, prevezie ho na pozadované
miesto a uskladni ho.

V oboch pripadoch sa tloha skladéd z rovnakych tikonov — nalozenie tovaru na vo-
zik, prevoz tovaru na urcené miesto a vylozenie tovaru. Aby sme si pracu zbytocne
nekomplikovali, v jednotlivych tlohach nebudeme definovat prvotny nutny presun
k tovaru. Tento bude prebiehat automaticky medzi dvomi tlohami. Vysledny cely

proces uskladnenia je uvedeny na obr.[2.3]

FP=————— 1 TaskInStore P 1

Presun | ' Ppresun !
1 kulohe JobLoad | | JobMove | ,| JobUnload 1 kinej tlohe
e e e a naloZenie prevoz vylozenie P a

Obr. 2.3: Uloha uskladnenia tovaru.

Prestavka

Dalsou tlohou ktord musime zapracovat do modelu je tdloha prestévky pre kon-
krétneho pracovnika. Tato tloha musi byt naviazand na konkrétneho pracovnika
a teda s tymto vzfahom musime v algoritme pocitat. Samotna tiloha RelaxTask bude
pozostavat iba z jedného tkonu, a sice z JobRelax. Tento iikon bude v sebe obsaho-
vat dlzku pozadovanej prestavky, aby sme vedeli s akym ¢asom v algoritme poditat.

Proces prestavky je zndzorneny na obr.[2.4]

P=————— L] TaskRelax FP————— L]
: Presun ! ' Presun !
1 kulohe JobRelax 1 kinej dlohe |
e e e e a prestavka P a

Obr. 2.4: Uloha prestavky pracovnika.
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2.2.3 Urcenie vhodnosti

Dalsim krokom pripravy je definovanie funkcie merania vhodnosti jednotlivych je-
dincov populacie. Vo vacsine pripadov je vhodnost definovana chybou vysledného
jedinca genetického algoritmu. Cim je blizsie tato hodnota k nule, tym kvalitnejsie
rieSenie mame. Nie je mozné jednoznacne urcit skutocéné optimélne riesenie prob-
lému rozvrhovania prace. Hlavnou tlohou vsak je dosiahnut ¢o najnizsi ¢as potrebny
na uspesne vykonanie vsetkych tloh. Vysledni vhodnost je mozné ziskat ako maxi-
mum koneénych ¢asov spomedzi vSetkych pracovnych pldnov, teda max(Cy ...C,).
Toto maximum predstavuje prevrateni hodnotu vhodnosti riesenia, teda najlepsim
rieSenim bude jedinec s ¢o najnizSou hodnotou maxima kone¢ného casu.
1
TFitness wy - max(Cy...CY)
Aby sa predislo zbyto¢nym komplikaciam pri nasadzovani v praxi, pocita sa i s koli-
ziami vozikov. Vo vyslednej fitness funkcii bude teda stcet maxima kone¢ného casu
a poctu kolizii, ktoré nastali behom vsetkych tloh v celom sklade. Jednotlivym
zlozkdm sa pridelia vahy, vhodnost bude teda:
; = w; - max(Cy ...C,) + wy - collisions
fitness

Takto vytvorena fitness funkcia by mala postacovat. K lepsim vysledkom a rovno-
mernejsiemu rozdeleniu uloh sa vsak prepracujeme za pouzitia dalsiecho parametru,
priemernej dlzky trvania jednej tlohy, teda (X7, task,)/n. Visledna fitness funkcia

je teda nasledovna:

! " trask:
———— =w; -max(Cy...Cy) + ws - collisions + w; - Liz1 btask,
fitness -

2.2.4 Parametre kontroly behu

Vdaka gramatike definovanej v kap.[2.2.2 je zabezpecend ista heuristika pre zacia-
tok genetického algoritmu. Ako som popisoval v kap.[1.3.4] na zaciatku algoritmu
musime vygenerovat prvotnu populdciu za pouzitia heuristiky. Toto mame splnené
a mozeme sa teda pustif do definicie samotnych genetickych operatorov. Operatory
budi pracovat s datovou struktirou, ktord som nacrtol v kap[2.2.2] Ako vidime
na obr.[2.2] datova struktira je rozdelend do niekolkych vrstiev — vrstva pracovnych
planov, vrstva tloh a vrstva tkonov. Pri tvorbe genetickych operatorov nas budu
zaujimat len dve vrchné vrstvy. Posledna vrstva definuje uz spominani gramatiku
a teda zasah do nej by efektivite algoritmu len uskodil.

V priebeh genetického algoritmu ovplyviiuju genetické operdtory. Pri riadeni a
rozvrhovani prace je mozné definovat na zaklade termindlov a celkovej struktiry

problému tieto zdkladné operatory:
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Vymena poradia tloh

Prvym a najjednoduchsim operatorom ktory si definujeme a rozoberieme je vymena
poradia tloh v jednom pracovnom plane. Pokial déjde k vymene dvoch ndhodnych
uloh v pracovnom plane a zaroven v tom nebrani ziadne obmedzenie, mozeme sa
prepracovat k lepsim vysledkom. Dobrym prikladom je zavislost zac¢iato¢nej pozicie
vykonavania tlohy od aktualnej polohy pracovnika. Pokial bude zvolena prva tiloha
taka, ktorej tovar sa nachadza blizsie k pracovnikovi a nasledne vykonavame ina
ulohu, mézeme dostat lepsi vysledok vzhladom na ¢as nutny pre presun pracovnika
k tovaru, pripadne sa mozeme vyhnut kolizii s inym pracovnikom, ktora by opéf

zhorsila vysledni hodnotu fitness funkcie.

Vymena pracovnych planov

Podobné situicie mozu nastat aj pri jednoduchej vymene pracovnych planov medzi
dvomi pracovnikmi. V tomto pripade vSsak musime skontrolovaf, ¢i je mozné sku-
tocne vymenit celé pracovné plany medzi pracovnikmi — niektoré tilohy moézu mat
obmedzenia, ktoré tejto vymene mozu zabranit. Dobrym prikladom je vymena pla-
nov pokial sa v niektorom nachédza tloha prestavky. Vtedy nesmieme priradit tito
prestavku pracovnikovi, ktory si o nu nepoziadal. Vymena planov moéze nastat, no
prestavku musime z pracovného planu presunit do druhého, idedlne na rovnaku
poziciu ako bola v péovodnom pracovnom plane pracovnika.

Na podobné obmedzenia mozeme narazit aj pri inych tlohach. V tychto pripa-
doch budeme teda tlohy vzdy nechavat staticky priradené jednému pracovnikovi,

teda tomu, ktory méa dostatocnu kvalifikdciu alebo je tiloha urcend priamo jemu.

Vymena tloh medzi pracovnymi planmi

Aby sme zabezpecili ur¢itt volnost v rozhadzovani tloh, musime zabezpecit aj vy-
menu uloh medzi pracovnymi planmi. Tento operator zvicsi prehladavaci priestor
a mozeme sa tak dostat k omnoho lepsim vysledkom. Ide o vymenu dvoch roznych
uloh z dvoch réznych pracovnych planov, teda aj priradenie tdlohy inému pracovni-
kovi. Opéft sa teda stretavame s problémom, kedy je nutné skontrolovat, ¢i pracovnik
moze vykonavat danu tlohu. Pokial nie, tato mutacia neprebehne a novi vzniknuti

jedinci do populacie nebudu zahrnuti.

Rozdelenie ulohy

Beh algoritmu genetického programovania mézeme dalej rozsirif o mutaciu rozde-

[ujicu ulohy na dve iné tlohy — podilohy, pricom kazda bude vykonavana inym
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pracovnikom. Tato mutacia pomaha najmé v pripadoch, kedy potrebujeme usklad-
nit tovar do vyssich poschodi. Vtedy totiz potrebujeme vyuzit vysokozdvizny vozik,
ktory je schopny do tychto poschodi tovar vylozit. Rychlost takéhoto voziku je vSak
prilis nizka na to, aby sme s nim presli cely sklad a tovar previezli a uskladnili. Vtedy
sa hodi rozdelenie tloh, teda malym a rychlim vozikom sa dovezie tovar blizsie a
nasledne sa uskladni pomocou vysokozdvizného voziku.

Rozdelenim vzniknu dve kratsie trvajuce tlohy, pricom cast tlohy zostane pride-
lend v rovnakom pracovnom plane a druhd c¢ast tlohy sa vlozi do pracovného planu
iného pracovnika. V jednom pracovnom plane nastani posuny a tlohy sa zacnu
vykonavat skor, kedze povodna tloha bola zamenena za kratsie trvajucu. V dru-
hom plane pribudne tiloha naviac. Opét sa otvara mnoho ciest akymi sa dalsi vyvoj
nasledujicich populécii genetického algoritmu moze uberat. Ulohdm vak neprira-
dime ziadne obmedzenie, ziadnu podmienku ktord by vynutila poradie spracovania
uloh. Rozhodnutie, ¢i ¢akanie pracovnika na uréenej pozicii je alebo nie je vyhodné

ponechdme na samotnom algoritme.

Zmena cesty

Poslednym genetickym operatorom, ktory si definujeme je zmena cesty. Tento ope-
rator zabezpedi znizenie poctu kolizii. Pokial sa pracovnik s vozikom musi presunt
z jednej strany skladu na opacnt, presun inou ulickou moze zabranit kolizii s inym

pracovnikom.

2.2.5 Podmienka ukoncéenia

Poslednym krokom inicializécie je definovanie podmienky, ktora ukon¢i algoritmus.
Ako som spominal v kap. nepozname skutocné optimalne riesenie, preto je pod-
mienka ukoncenia definovana ako maximalny pocet generacii. Po dosiahnuti maxima

vyberieme najlepsieho jedinca a pouzijeme toto riesenie.
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3 IMPLEMENTACIA ALGORITMU

Implementacia algoritmu bola prevedena v programovacom jazyku Java, ktory sa vy-
znacuje svojim objektovym pristupom a prenositelnostou zdrojovych kédov na velké
mnozstvo platforiem. K vysledkom sa budem snazit prilozif aj informéacie o naroc-

nosti behu algoritmu, ako aj jeho pamétové naroky.

3.1 Sada realnych testovacich prikladov

Pre testovanie algoritmu bolo navrhnutych 60 testovych prikladov, aby bola moznost
porovnania uspesnosti algoritmu vocéi rieseniu navrhnutého c¢lovekom. Testy boli
zalozené na extrahovanych datach z realnej prevadzky skladu nemenovanej logistickej
spolo¢nosti z predviano¢ného obdobia roku 2011. Naro¢nost jednotlivych testov bola
rozdelend do piatich trovni:

1. Testy 1 az 10 sa jednoduché pripady, kedy sa v sklade nachadzaju len rucné
voziky, pricom kazdému pracovnikovi bola priradend jedna jednoducha tloha
uskladnenia tovaru.

2. Testy 11 az 20 st podobné pripady ako z predoslej skupiny, boli vSak rozsirené
o dalsie typy vozikov. Kazdy pracovnik ma opét definovani jednu jednoduchu
ulohu.

3. Testy 21 az 30 su stredne zlozité pripady, kedy pracovnici maju vykonat vacsi
poéet tloh. Ulohy st jednoduché, ide o nové scendre alebo o rozdirenia scenérov
z predoslych testov.

4. Testy 31 az 40 su stredne zlozité pripady, najmaé rozsirené testy z predoslej sku-
piny. V tychto testoch bolo rozvrhnutie iloh navrhnuté tak, aby nedochédzalo
ku koliziam.

5. Testy 41 az 60 st zlozité pripady s vyssim poc¢tom tuloh, kedy sa casto vyzaduje
spolupraca pracovnikov. Opét si tlohy rozvrhnuté tak, aby dochadzalo k c¢o

najnizsiemu poctu kolizii.

3.1.1 Popis testu

Na obr.[3.]] sa nachddza nidzornd ukézka testu ¢.3, ide o jednoduchy pripad kedy
mame dostupnych styroch pracovnikov, ktori maju uskladnit Styri palety na presne
definované miesta v regaloch. Tento test ma za tulohu zistif, ¢i algoritmus dokaze
najst vhodné rozdelenie pracovnych tloh tak, aby kazdy pracovnik uskladnoval pa-
letu, ktora je umiestnena najblizsie k jeho aktualnej pozicii. Vsetky voziky s v tomto

priklade typu ForkLiftHand, teda ru¢né voziky s nizkou rychlostou.
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Tab. 3.1: Popis parametrov testového pripadu ¢. 3.

Pocet pracovnikov: | 4

Pocet vozikov: 4x ru¢ny vozik
Pocet tloh: 4
Problém: Uskladnenie 4 paliet ru¢nymi vozikmi. Poloha pracov-

nikov a paliet bola volena tak, aby Slo tento problém

vyriesi jednoducho a jednoznacne.

Obr. 3.1: Testovy pripad ¢. 3.

Cesta kazdého pracovnika bola pri navrhu kvoli nazornosti oznacena vzdy inou
farbou. U pracovnika so zltou farbou ide o uskladnenie palety z prekladového miesta
do regéalu, ostatné palety cakaji na brane. To vsak vébec nemeni logiku zadania
pracovnych tloh a je teda mozné pokladat tento test za jednoduchy, skladajici sa
zo Styroch jednoduchych tloh.

Na obr.[3.2] je znazorneny testovy priklad z druhej kategérie zlozitosti. V tomto
pripade mame k dispozicii rézne typy vozikov. Rychly vozik by mal vybehnut z ulicky
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Tab. 3.2: Popis parametrov testového pripadu ¢. 16.

Pocet pracovnikov: | 3

Pocet vozikov: 2x ru¢ny vozik, 1x vysokozdvizny vozik
Pocet tloh: 3
Problém: Volenie vhodného smeru na ziklade p6vodnej polohy

pracovnikov.

Obr. 3.2: Testovy pripad ¢. 16.

a zvolif si jednu paletu k uskladneniu. Musi si vSak zvolit smer, v ktorom nebude ob-
medzovat ostatnych pracovnikov a déjde k najrychlejsiemu uskladneniu. Najdlhsou
ulohou bude v tomto teste uskladnenie palety z prekladového miesta, teda pracovnik
s oznac¢enim modrej cesty, no v ziadnom pripade by sa nemal vybrat k paletdm ktoré
sa nachadzaji na nékladnych branach.

Test z dalsej kategérie je zndzorneny na obr.3.3] V tomto teste st v sklade
dostupni dvaja pracovnici, pricom kazdy z nich ma k dispozicii len ruény vozik,

teda by s nim nemali absolvovat velké vzdialenosti. Rozvrhnutie ciest bolo pod-
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Tab. 3.3: Popis parametrov testového pripadu ¢. 22.

Pocet pracovnikov: | 2

Pocet vozikov: 2x ru¢ny vozik
Pocet tloh: 4
Problém: Rovnomerné rozdelenie tiloh medzi pracovnikov.

Obr. 3.3: Testovy pripad ¢. 22.

mienené zhruba rovnakym casom pre uskladnenie 2 paliet jednym z pracovnikov.
Teda aby pracovnici boli zhruba rovnako zatazeni. Pokial jeden musi zachadzat viac
krat do ulicky medzi regalami, druhy pracovnik spracuje paletu na vzdialenejsej
nakladnej brane.

Jednym z testov zameranych na minimalizaciu kolizii je napr. test ¢. 32, je zné-
zorneny na obr.[3.4 S vy$sim poctom tloh nastava vicsia pravdepodobnost kolizif.
Rozvrhnutie prace v tomto pripade bolo navrhnuté tak, aby rychle voziky vyrie-

sili prevoz palety na véacsie vzdialenosti a stihli to pred tym, ako po danej trase
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Tab. 3.4: Popis parametrov testového pripadu ¢. 32.

Pocet pracovnikov: | 4

Pocet vozikov: 2x ru¢ny vozik, 2x nizky rychly vozik
Pocet tloh: 7
Problém: Rovnomerné rozdelenie tloh medzi pracovnikov, mini-

malizécia kolizii.

Obr. 3.4: Testovy pripad ¢. 32.

pojde pracovnik s ruénym vozikom s nizsou rychlostou. Vsetky tlohy by mali byt
teda splnené s miniméalnym moznym poctom kolizii, pricom volba pracovnika, ktory
ulohu spracuje bola takisto zavisla na pripadnom vzniku kolizii.

Zlozitejsi priklad testu je uvedeny na obr.[3.5 Tu sa vyzaduje spolupraca jedného
rychleho voziku, ktory zabezpeci prevoz jednotlivych paliet na prekladové miesta,
blizsie k pracovnikom s vysokozdviznymi vozikmi, ktoré nie st schopné dosiahnuf tak
vysokt rychlost. Presun takéhoto voziku pozdlz celého skladu by bol ¢asovo narocny,
je teda jednoduchsie pouzit jeden rychly vozik pre prevoz troch paliet blizsie k nim.
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Tab. 3.5: Popis parametrov testového pripadu ¢. 56.

Pocet pracovnikov: | 4

Pocet vozikov: 1x nizky rychly vozik, 2x vysokozdvizny vozik
Pocet tloh: 4
Problém: Spolupréca réznych typov vozikov, ¢akanie vozikov. |

Obr. 3.5: Testovy pripad ¢. 56.

Pocet tloh a pocet pracovnikov je v tomto konkrétnom pripade rovnaky, no kedze
sa vyzaduje spolupraca pracovnikov, ide o pripad z poslednej spominanej kategorie
— zlozité pripady. Tento pripad bol zvoleny kvoli nazornosti, v tejto kategérii sa
nachadzaji aj pripady, ktoré nie je jednoduché graficky znazornit, v niektorych

pripadoch az nemozné bez pouzitia viacerych vrstiev alebo animécie.
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3.1.2 Algoritmus testu

Pri tvorbe vSetkych testov bola dodrzana logicka struktira, ktora bola zavedena
pri plneni hlavného programu testovacimi datami. Na zaciatku je nutné definovat
databazové modely pre objektovy pristup k datam v databéaze. Takisto je nutné
vymazat obsah vsetkych databazovych tabuliek, aby nedoslo k pouzitiu dat z pre-
doslych testov:

DaoBase daoEmployee = new DaoBase(Employee.class);
DaoBase daoEquipment = new DaoBase(Equipment.class);
DaoBase daoCommodity = new DaoBase(Commodity.class);
DaoBase daoTaskInStore = new DaoBase(TaskInStore.class);

daoEmployee.deleteTables();

Takto vycistena databaza sa naplni testovacimi datami konkrétneho pripadu. Naj-
skor je vsak nutné vytvorif objekty, ktoré st potrebné pre samotny beh algoritmu

a animaciu. Tieto budeme potrebovat v dalsej faze testu, v simulacii.

StorehouseMap map = StorehouseMap.generateMap(21, 21);
FastPathFinder pathFinder = new FastPathFinder (map) ;
StorehouseResources resources = new StorehouseResources();
TasksBuffer buffer = new TasksBuffer();

Dalsim krokom je definicia pracovnikov v sklade. Kazdy pracovnik musi mat nasta-
venu Startovaciu poziciu, pre lepsiu orientaciu aj meno. DalSie parametre si velkost

a rychlost, prevzaté od zdroja.

Employee empl = new Employee(0, 2, 11, "Jana Vaskova", 1, 2);

resources.addEmployee (empl) ;

Kazdy pracovnik musi maf priradeny vozik, z dovodu uz spominaného zjednoduse-

nia. Déata je nutné ulozit do databazy.

Equipment eql = new ForkLiftHand(0, 2, 11, "Rucni_vozik, 1", 4);
daoEquipment.insert(eql);
resources.addVehicle(eql);

empl.setEquipment (eql) ;
daoEmployee.insert (empl) ;

daoEquipment .update(eql) ;

Poslednym krokom je vytvorenie paliet tovaru a pridelenie 1loh k tymto paletam.
Vsetkym tloham musi byf predany konfiguraény objekt aplikédcie, ktory obsahuje
potrebné objekty — mapu skladu, zdroje, zasobnik tloh a objekt, ktory poméha hla-
dat cestu skladom. Ulohy obsahuji informécie o aktualnej pozicif tovaru, o kone¢nej
pozicii kam sa ma tovar uskladnif a informacie o penalizacii, pokial by tato tloha

meskala.
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Commodity c1 = new Commodity(0, 4, "Karoserie");

daoCommodity.insert(cl);
config = new AppConfig(map, resources, buffer, pathFinder);
Task tl = new TaskInStore(config, "1", 1, 0, 3, 6, cl, new DeadlinePenalty(3.0), null);

daoTaskInStore.insert(tl);
buffer.addTask(t1);

J

Takto pripravené data sa pouziju pre vytvorenie navrhu riesenia clovekom. Kazdy
vysledok testu pozostava z dvoch casti — vysledok riadenia clovekom a vysledok
riadenia algoritmom genetického programovania. Aby sme boli schopny zaznamenat
vSetky procesy, ktoré je nutné vykonaf pre uloZenie tovaru, bola navrhnutd trieda

ForkLiftSim ktord zjednodusuje pracu s vkladanim dat, napr.:

ForkLiftSim siml = elg.createSim(eql, cl.getId(), empl.getId());
simi.move(2, 0, tl.getDescription());

siml.load(1, O, tl.getDescription());

siml.move(2, 0, tl.getDescription());

siml.move(2, 6, tl.getDescription());

siml.unload(3, 6, tl.getDescription());

Vsetky akcie sa zapisuji pomocou EventLogGenerator do vystupného siboru XML,

ktory je urceny pre pripadné neskorsie vyuzitie.

3.1.3 Testovanie v davkach

Aby sa dali testy spustif automaticky, jeden za druhym, boli navrhnuté davkové
testy. Trieda BatchFile sa stard o davkové spustenie testov a o zapis vysledkov
do tabulky. V tejto triede sa definuje rozsah testov, ktoré pozadujeme spustif. Pre-
behne tu automaticka inicializacia dat a vypocet casu, ako by dany problém riesil
clovek. Pripravené XML su nasledne pouzité v genetickom algoritme, ktorému su
postupne povolené rozne genetické operatory. Z kazdého spusteného testu je ziskany

cas potrebny na splnenie vsetkych tloh.

3.1.4 Vysledky

Sadou testov sme ziskali data pre porovnanie rozvrhovania prace ¢lovekov a genetic-
kym algoritmom. V tabulkéich st uvedené rozne kombindcie genetickych operatorov
a visledné ¢asy potrebné pre tspesné vykonanie vietkych tloh. Jednotlivé stlpce st
oznacené nasledovne:

+ CL - celkovy ¢as prace pri rozvrhovani préac ¢lovekom (vedicim prevadzky),

o P — vyuzitie PathMutation, teda operatoru zmenu cesty,

e TO — vyuzitie TaskOrderMutation, teda vymeny poradia tloh,

o ST - vyuzitie SwapTaskMutation, teda vymena medzi pracovnymi planmi,
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e SW - vyuzitie SwapWorkplanMutation, teda vymena pracovnych planov,

o SP — vyuzitie SplitTaskMutation, teda rozdelenie tloh,
pri¢om stlpce oznacené ako xGO predstavuji kombindcie genetickych operdtorov,
kde x definuje ich pocet. Ciselné hodnoty v jednotlivych stipcoch predstavuju cas
potrebny na vykonanie vsetkych tloh, udany v jednotkach ktoré sme pouzivali v al-
goritme a simuldcidch. Pre lepsiu viditelnost vysledkov bol pridany stipec USP,
ktory definuje tispech genetického algoritmu, ¢o je vlastne percentudlne vyjadrenie
zlepSenia ¢asu pri rieSeni problému pocitacom.

Beh algoritmu bol zastaveny pri 20. generacii, pocet jedincov v jednotlivych ge-
neraciach bol obmedzeny na 20. Vo fitness funkcii mala najvyssiu vahu hodnota
obsahujica maximalny ¢as potrebny na vykonanie vsSetkych tloh, vaha kolizii bola
najmensia. Nastavenie bolo zvolené tak, aby sa praca rozdelila rovnomerne medzi
pracovnikov a aby pracovnici nestdli na mieste z dévodu vyhnutiu sa pripadnym

kolizidm.

Tab. 3.6: Tabulka porovnania vysledkov testov 1-20.

Test | CL P TO | ST | SW | SP | USP || 2GO | USP || 3GO | USP || 5GO | USP
1 70|l 70 | 70 | 70 | 70 | 70 0% 7,0 0% 7,0 0% 7,0 0%
2 8,2 8,2 8,2 8,2 8,2 8,2 0% 8,2 0% 8,2 0% 8,2 0%
3 7,0 12,2 12,2 12,2 12,2 12,2 -42% 12,2 -42% 12,2 -42% 12,2 -42%
4 82 || 82 | 82 | 82 | 82 | 82 0% 8,2 0% 8,2 0% 8,2 0%
5 68 || 68 | 68 | 68 | 68 | 68 0% 6,8 0% 6,8 0% 6,8 0%
6 7,5 || 11,5 | 11,5 | 11,5 | 11,5 | 11,5 | -35% 11,5 | -35% 11,5 | -35% 11,5 | -35%
7 O A I 4% G B 4% N I 4% G I &% A I ¢ 0% 7,7 0% 7,7 0% 7.7 0%
8 57 1 53 | 53 | 53 | 53 | 53 6% 5,3 6% 5,3 6% 5,3 6%
9 70 || 68 | 68 | 68 | 68 | 68 2% 6,8 2% 6,8 2% 6,8 2%
10 82 || 80 | 80 | 80 | 80 | 8,0 2% 8,0 2% 8,0 2% 8,0 2%
11 631 63| 63| 63 | 63 | 63 0% 6,3 0% 6,3 0% 6,3 0%
12 3 || 7| T | 4% 7.7 -4% 7.7 -4% 7.7 -4%
13 7,0 || 10,9 | 10,9 | 10,9 | 10,9 | 10,9 | -36% 10,9 | -36% 10,9 | -36% 10,9 | -36%
14 73 73 | 73| 73| 73| 73 0% 7.3 0% 7.3 0% 7,3 0%
15 63 || 64 | 64 | 64 | 64 | 64 | -1% 6,4 -1% 6,4 -1% 6,4 -1%
16 75 || 10,6 | 10,6 | 10,6 | 10,6 | 10,6 | -29% 10,6 | -29% 10,6 | -29% 10,6 | -29%
17 g% O 25 R O 46 R H 46 R  5 BR A 46 | 8% 7.1 8% 7.1 8% 7,1 8%
18 55 || 53 | 53 | 53 | 53 | 53 3% 5,3 3% 5,3 3% 5,3 3%
19 70|l 67 | 67 | 6,7 | 67 | 6,7 5% 6,7 5% 6,7 5% 6,7 5%
20 82 || 70 | 70 | 70 | 70 | 70 | 17% 7,0 17% 7,0 17% 7,0 17%

V tab.[3.6] mézeme vidiet, ze algoritmus dosahuje v testoch 1 az 20 zhruba rov-
naki tspesnost ako ¢lovek, v priemere ide o 95% tuspesnost, pricom pri pouziti
viacerych genetickych operatorov nedochadzalo k ziadnym zmenam. Vo vacsine pri-
padov sposobilo zdrzanie hlavne to, Ze pracovnici ukladaju tovar do regalov vzdy
z pravej strany.

Vysledky testovacich pripadov 21-30 st uvedené v tab.[3.7 V nich mézeme pozo-
rovat o nieco vacsiu uspesnost rieSeni algoritmu, zhruba 107%. Najlepsiu tspesnost

mal algoritmus v pripadoch, kedy sme mu povolili pouzit 3 genetické operatory.
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Tab. 3.7: Tabulka porovnania vysledkov testov 21-30.

Test | CL P TO | ST | SW | SP | USP || 2GO | USP || 3GO | USP || 5GO | USP
21 10,5 || 10,4 | 10,4 | 9,8 | 10,0 | 10,4 % 9,8 % 9,8 7% 9,8 7%
22 11,7 11,7 11,7 11,7 11,7 11,7 0% 11,7 0% 11,7 0% 11,7 0%
23 13,8 14,8 14,8 14,8 14,8 14,8 7% 14,0 -2% 14,0 2% 14,0 2%
24 17,0 || 11,5 | 11,5 | 11,5 | 11,5 | 11,5 | 48% 11,5 | 48% 11,5 | 48% 11,5 | 48%
25 13,4 || 12,8 | 12,5 | 11,9 | 12,8 | 12,6 | 13% 11,9 13% 11,9 13% 11,9 13%
26 12,3 12,0 12,0 12,0 12,0 12,0 2% 11,2 10% 11,2 10% 11,2 10%
27 | 204 | 20,8 | 22,3 | 204 | 195 | 21,0 | 4% 19,3 6% 19,3 6% 19,5 4%
28 21,6 27,4 26,1 26,8 27,0 27,9 -17% 25,8 -16% 25,9 -16% 27,0 -20%
29 | 204 || 25,0 | 25,0 | 23,3 | 26,0 | 24,4 | -13% || 21,3 | -4% 21,3 | -4% 23,1 | -12%
30 | 17,0 || 16,6 | 16,6 | 14,9 | 16,6 | 16,6 | 14% 15,1 | 12% 14,9 | 14% 14,9 | 14%

Musim podotknit, Ze vSetkym genetickym operatorom bola nastavena 60% pravde-
podobnost pouzitia, okrem operatora rozdelujiceho tlohy. Tomuto bola nastavena
len 10% pravdepodobnost, kedze predpokladdme, Ze k deleniu tloh nedochadza az
tak casto. Z dat mozeme vycitat, Ze najvacsiu tspesnost mali pri rieSeni operatory
SwapTaskMutation a SwapWorkplanMutation. Pri pouziti vacsieho poctu operé-
torov uspesnost opéat klesd, moézeme vSak predpokladat, Zze pri nastaveni vécsieho

maximalneho poc¢tu generacii by sme sa dopracovali k rovnakym vysledkom.

Tab. 3.8: Tabulka porovnania vysledkov testov 31-40.

Test | CL P TO | ST | SW | SP | USP || 2GO | USP || 3GO | USP || 5GO | USP
31 14,3 || 14,8 | 15,0 | 16,8 | 14,8 | 14,8 | -4% 14,8 -4% 14,8 -4% 14,8 -4%
32 14,3 17,0 18,5 16,6 16,1 18,5 -12% 16,1 -12% 16,1 -12% 16,1 -12%
33 | 14,6 || 16,6 | 16,6 | 17,0 | 16,6 | 16,6 | -12% 15,9 | -8% 159 | -8% 16,1 | -9%
34 16,0 || 14,0 | 14,8 | 14,7 | 14,0 | 14,0 | 14% 14,0 14% 14,0 14% 14,0 14%
35 10,8 10,8 10,8 10,8 10,8 10,8 0% 10,8 0% 10,8 0% 10,8 0%
36 | 13,6 || 16,2 | 15,0 | 153 | 15,0 | 153 | -9% 13,7 0% 13,6 0% 13,6 0%
37 | 204 || 27,3 | 27,5 | 23,0 | 26,3 | 244 | -11% || 22,0 | -7% 21,3 | -4% 23,0 | -11%
38 15,3 18,9 21,0 18,9 18,9 18,9 -19% 18,9 -19% 18,9 -19% 18,9 -19%
39 18,3 23,0 225 22,1 24,1 25,0 -18% 21,6 -16% 21,8 -16% 224 -18%
40 | 14,3 || 13,8 | 13,8 | 135 | 13,9 | 152 | 6% 13,2 8% 13,2 8% 13,2 8%

V testoch 3140 sme dosiahli opaf tspesnost porovnatelnii s rozvrhovanim prac
¢lovekom, zhruba 95%. V tab.[3.8]si moéZeme viimniit, Ze tispesnost nie je rovnomerne
rozlozenda. Velku tlohu pri tychto testoch hrala ndhoda.

Pri testoch z poslednej kategorie (zlozité pripady s va¢sim mnozstvom tloh)
bola dosiahnuté tspesnost zhruba 173%. V niektorych pripadoch bola dokonca do-
siahnutd tak vysoka tspesnost, ze pri riadeni prac pomocou genetického algoritmu
sme zv1adli tspesne splnit vSetky tlohy za takmer tretinu pévodného ¢asu. Z tab.[3.9
vidime, Ze najvacsu tspesnost dosahujeme pri pouziti dvoch az troch genetickych
operatorov, vybornym prikladom su testy 51-55. Z tychto vysledkov mozeme vyvo-
dit zaver, ze k lepsim vysledkom pri zlozitejsich pripadoch je mozné sa prepracovat
pri pouziti vSetkych genetickych operatorov spominanych v kap.2.2.4] pokial im
vsak nastavime spravnu pravdepodobnost pouzitia.
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Tab. 3.9: Tabulka porovnania vysledkov testov 41-60.

Test | CL P TO | ST | SW | SP | USP || 2GO | USP || 3GO | USP || 5GO | USP
41 18,3 || 14,3 | 12,4 | 12,4 | 14,3 | 14,3 | 47% 124 | 47% 124 | 47% 124 | 47%
42 11,5 7,9 7,9 7,9 7,9 79 | 46% 7,9 46% 7,9 46% 7,9 46%
43 | 155 || 80 | 80 | 80 | 80 | 80 | 94% 8,0 94% 8,0 94% 8,0 94%
4 | 110 || 80 | 80 | 80 | 80 | 80 | 38% 8,0 38% 8,0 38% 8,0 38%
45 16,4 7,8 7,8 7,8 7,8 7.8 | 111% 7,8 111% 7,8 111% 7,8 111%
46 |108 | 71 | 71| 71| 71| 71| 51% 7,1 51% 7,1 51% 7,1 51%
47 | 26,9 || 16,9 | 16,4 | 16,4 | 16,9 | 16,9 | 64% 16,4 | 64% 16,4 | 64% 16,4 | 64%
48 22,3 12,0 12,0 12,0 12,0 12,0 85% 12,0 85% 12,0 85% 12,0 85%
49 | 1655 | 82 | 82 | 82 | 82 | 82 | 102% 8,2 | 102% 82 | 102% 82 | 102%
50 | 22,8 || 13,0 | 12,0 | 12,0 | 13,0 | 13,0 | 90% 12,0 | 90% 12,0 | 90% 12,0 | 90%
51 31,9 21,0 20,4 21,0 21,1 21,5 56% 18,9 69% 18,9 69% 20,4 56%
52 | 27,9 || 26,0 | 26,0 | 26,0 | 26,0 | 26,0 | 7% 25,5 9% 25,6 9% 26,0 %
53 | 33,5 || 28,9 | 28,3 | 25,0 | 28,4 | 28,4 | 34% 249 | 35% 24,9 | 35% 264 | 27%
54 20,0 || 15,8 | 15,8 | 15,8 | 158 | 15,8 | 2% 15,8 27% 15,8 27% 15,8 27%
55 | 29,3 || 25,8 | 24,6 | 23,9 | 24,0 | 24,0 | 23% 23,9 | 23% 23,9 | 23% 24,0 | 22%
56 | 27,5 || 14,8 | 14,8 | 14,8 | 14,8 | 14,8 | 86% 14,8 | 86% 14,8 | 86% 14,8 | 86%
57 | 30,1 || 12,8 | 12,8 | 12,8 | 12,8 | 12,8 | 135% || 12,8 | 135% || 12,8 | 135% | 12,8 | 135%
58 | 37,1 || 176 | 176 | 17,6 | 17,6 | 17,6 | 111% || 176 | 111% || 17,6 | 111% || 176 | 111%
59 | 26,4 || 13,6 | 13,6 | 13,6 | 13,6 | 13,6 | 94% 13,6 | 94% 13,6 | 94% 13,6 | 94%
60 | 32,2 || 12,6 | 12,6 | 12,6 | 12,6 | 13,1 | 155% || 12,6 | 155% || 12,6 | 155% | 12,6 | 155%

Pamétova narocnost genetického algoritmu vykazuje u vSetkych testoch podobné

hodnoty. Aj pri merani na najnaroc¢nejsich testoch (teda na testoch 55-60) sa Spicky

hodndt alokovanej paméte pohybuju v rozmedzi 500-700MB.

3.2 Generator syntetickych testov

Algoritmus genetického programovania je nutné otestovat aj na vicsich prikladoch.

7, tohto dévodu bol navrhnuty generator testov, ktory dokaze na zaklade urcitych

vstupnych parametrov vytvorit nahodni ukazku problému riadenia prace v sklade.

Generator je zalozeny na podobnom principe ako sada vytvorenych testov, vyuziva

rovnaku struktiru kédu popisana v kap.[3.1.2

3.2.1 Algoritmus testu

Generator pozostava z troch casti, pricom v prvej nas budi zaujimaft parametre:

employeeCount — pocet dostupnych zamestnancov v sklade, ktorym budi na-

sledovne ndhodne priradené voziky,

probabilityForkHand — pravdepodobnost, zZe zamestnancovi bude priradeny

ruény vozik,

probabilityForkLow — pravdepodobnost, Ze sa zamestnancovi prideli maly

vozik — najrychlejsia varianta,

40




e probabilityForkHigh — pravdepodobnost pridelenia vysokozdvizného voziku

urc¢eného pre najvyssie poschodia.

V prvej casti sa vygeneruje presne dany pocet pracovnikov. Pracovnikovi musi byt
dand Startovacia pozicia (suradnice = a y), pricom stradnicu z volime podla ulicky.

T4 sa vybera pomocou vzorca
, w41
r=2- (zmod2>,

kde 7 je pocet pracovnikov znizeny o pocet uz vygenerovanych pracovnikov a w je
celkova sirka skladu, v nasom pripade 21. Stradnicu y je volena nahodne v rozsahu
ulicky. Vsetky pozicie sa ukladaju do zoznamu close, aby nenastala situécia, kedy
by na jednu poziciu boli priradeni dvaja pracovnici.

Pri generovani pracovnika mu je priradené aj meno, ktoré je generované na-
hodne. Nasledne sa pracovnikovi priradi vozik. Typ vozika je vybrany vzhladom
na vstupné parametre, pricom nazov ,,pravdepodobnost® nie je vystizny. Jedna sa
skor o pomer zastupenia daného typu k ostatnym. Ak teda zadame pre ru¢ny vozik
hodnotu probabilityForkHand na hodnotu 0.5, a ostatné voziky nastavime tak,
aby celkovy sucet daval hodnotu 1.0, potom je vysoka pravdepodobnost, Ze polovica
celkového poctu vozikov bude typu ForkLiftHand. Zadavanie jednotlivych hodnot
v takomto tvare nie je nutné dodrzaft, algoritmus si dokaze tieto pomery dopocitat
z akychkolvek zadanych c¢isel.

V druhej casti algoritmu generovania tloh sa generuju palety s tovarom. Opét
sa pocita s tym, Ze jeden objekt Commodity predstavuje jednu paletu. KedZe tento
objekt nema definovani pociatocni poziciu, generuju sa v tomto kroku aj tlohy
uskladnenia tychto paliet, v ktorych st ulozené ich pociatocné a konecné pozicie. Tu
st zaujimavé tieto vstupné parametre:

o celkovy pocet paliet tovaru (commodityCount),

 pravdepodobnost (probabilityInStore), ze paleta ¢akd na ndkladnej brane,

» pravdepodobnost (probabilityIntermediate), Ze necaka na bréne, ale uz je

umiestnena na prekladovom mieste.

Jednotlivé palety maju kvoli rozliSeniu definované len ¢islo. Pociatoéné pozicie sa
generuju rovnako v predoslom kroku u generovania pracovnikov, pokial teda ide
o paletu ktora je uz pripravena na prekladovom mieste. Pokial sa jedna o paletu,
ktora ma cakaf na nakladnej brane, vybera sa nahodne pozicia jednej z nakladnych
bran. Koncové pozicie jednotlivych tloh st ndhodne vybrané pozicie regélov, pricom
suradnica x je vzdy neparne ¢islo z rozsahu sirky skladu a stradnica y je celé ¢islo
z rozsahu (1, h — 2), kde h je vyska skladil]

1Vysgkou skladu rozumieme velkost v stradnici y, v pripade dvojrozmerného pohladu.
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3.2.2 Vysledky

Nazorna ukazka vyvoja hodnot fitness funkcie vzhladom na aktudlnu generaciu
sa nachddza na obr.[3.6l Hodnoty pre tento graf boli ziskané z jedného néhodne
vygenerovaného pripadu s ndhodnou kombinéciou pravdepodobnostiﬂ jednotlivych
genetickych operatorov. Vertikalna os tohto grafu predstavuje prevratenti hodnotu
fitness funkcie, teda hodnoty ktoré vracia trieda MultiObjectiveFitness. Z prie-
behu je zrejmé, ze v niektorych generaciach nedochédza k Ziadnemu zlepseniu vlast-
nosti jedincov. V desiatej generacii vsak nastava skok a najlepsi jedinec vykazuje
omnoho lepsie vysledky. Ide o ¢iste ndhodny pripad, grafické zobrazenie iného pri-
padu s pouzitim inych kombinacii pravdepodobnosti operatorov by mohlo klesat

omnoho rychlejsie.
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Obr. 3.6: Vyvoj hodndt fitness funkcie.

V tab.[3.10] sa nachddza porovnanie vysledkov vo vygenerovanych pripadoch
s desiatimi lohami, ktoré majua byt spracované piatimi pracovnikmi. Vysledné casy
a poCty kolizii si vypocitané priemerom z 5 ndhodne vygenerovanych testov. Zvy-
raznené hodnoty st najnizsie dosiahnuté, teda konkrétna kombinéacia pravdepodob-
nosti pouzitia daného operatora zabezpeci ¢o najnizsi ¢as spracovania, respektive ¢o

svvs

v kap{3.1.4}

Zaverom je teda, ze pre jednoduchsie problémy (zhruba 10 tloh) bude najvhod-
nejsia kombindcia pravdepodobnosti 60/60/60/60/20, pokial chceme dosiahnut ¢o
najnizsi ¢as spracovania uloh. Aby vSak nastalo zniZenie poctu kolizii, musi byt
pouzitda kombinacia pravdepodobnosti 60/60/60,/20/20.

2Vzdy vsak ide o hodnoty 20% alebo 60%, viac hodnét by vyrazne zvacsilo dlzku simulécie.
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Tab. 3.10: Porovnanie vplyvu pravdepodobnosti pouzitia operatorov.

10 dloh 50 uloh
Cas Kolizie Cas Kolizie
20% 20% | 20% 20% | 20% 19,01 16,80 37,08 331,80
60% | 20% | 20% | 20% | 20% 21,23 13,80 37,04 320,00
20% | 60% | 20% | 20% | 20% 20,18 14,20 38,32 312,80
60% | 60% | 20% | 20% | 20% | 19,71 13,20 38,53 | 320,40
20% | 20% | 60% | 20% | 20% 18,91 13,80 36,95 332,40
60% | 20% | 60% | 20% | 20% 20,23 14,80 37,88 327,00
20% 60% | 60% 20% | 20% 20,47 15,80 36,78 304,40
60% | 60% | 60% | 20% | 20% 20,33 9,40 36,01 333,00
20% | 20% | 20% | 60% | 20% 20,43 11,80 34,38 323,60
60% 20% | 20% 60% | 20% 19,74 12,00 36,53 322,80
20% | 60% | 20% | 60% | 20% 20,31 15,60 36,68 321,80
60% | 60% | 20% | 60% | 20% 21,51 15,80 36,23 332,60
20% | 20% | 60% | 60% | 20% 20,55 14,00 35,48 369,40
60% | 20% | 60% | 60% | 20% 20,17 13,00 34,35 329,60
20% | 60% | 60% | 60% | 20% 19,24 17,20 35,97 361,20
60% | 60% | 60% | 60% | 20% 18,70 13,00 34,96 343,20
20% | 20% | 20% | 20% | 60% 21,98 14,40 37,15 367,00
60% | 20% | 20% | 20% | 60% 21,45 16,40 36,14 335,80
20% | 60% | 20% | 20% | 60% 20,95 18,20 37,33 335,00
60% | 60% | 20% | 20% | 60% 19,48 14,20 36,41 351,00
20% | 20% | 60% | 20% | 60% 21,38 13,20 38,53 309,60
60% | 20% | 60% | 20% | 60% 19,39 10,80 36,53 338,20
20% | 60% | 60% | 20% | 60% 22,83 11,40 36,24 323,20
60% | 60% | 60% | 20% | 60% 20,90 14,20 37,07 361,80
20% | 20% | 20% | 60% | 60% 21,06 12,40 38,66 292,60
60% | 20% | 20% | 60% | 60% 20,40 12,80 37,33 347,60
20% | 60% | 20% | 60% | 60% 19,38 14,00 36,87 316,60
60% | 60% | 20% | 60% | 60% 21,10 13,20 37,70 337,20
20% 20% | 60% 60% | 60% 21,13 14,80 37,88 350,40
60% | 20% | 60% | 60% | 60% 21,07 13,80 38,08 313,20
20% | 60% | 60% | 60% | 60% 19,45 14,60 36,93 349,80
60% 60% | 60% 60% | 60% 19,59 12,20 38,28 321,60

P TO ST | SW | SP

V tab.[3.10] st uvedené aj vysledky pre vacsie pripady, kedy ma 20 pracovnikov
splnif 50 dloh. Poziadavky na nastavenie pravdepodobnosti genetickych operatorov
sa mierne odlisuju. Z vysledkov je zrejmé, ze vhodnejsia kombinacia pre minima-
lizaciu ¢asu spracovania je 60/20/60/60/20, pre minimalizaciu kolizii je to potom
20/20/20/60/60.

Hodnoty pamétovej ndro¢nosti spominané v kap.[3.1.4boli potvrdené, beh testov
vsetkych kombinécii pravdepodobnosti pri 50 tlohéch bol vsak omnoho vypoctovo

narocnejsi. Doba trvania testovania bola zhruba 15 hodinE|

3Test bezal na notebooku zakipenom v roku 2011, procesor Intel Core i7 2620M Sandy Bridge

s frekvenciou 2,7 GHz, opera¢ny systém Windows 7.
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3.3 Paralelizacia algoritmu

Moznosti testovania algoritmu st obmedzené najmé jeho vypoctovou naroc¢nostou.
Pokial je potreba testovat algoritmus aj s vac¢simi populaciami, zvySuje sa casova
naroc¢nost behu algoritmu. Zvysenim velkosti populacie o jeden rad sticasne zvysime
casovi narocnost algoritmu takisto zhruba o jeden rad. Tuto zavislost je mozné
vidiet v tab.[3.11] Zmensenie strmosti tejto zavislosti mozno dosiahnut paralelizaciou

algoritmu, respektive niektorych jeho kritickych casti.

Tab. 3.11: Vypoctova narocnost algoritmu v testoch 41-50.

Velkost Test a doba behu v sekundach

populacie 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
20 18,9 16,0 16,3 17,1 17,0 16,6 18,7 19,8 16,8 21,4
200 180,4 160,1 182,5 184,3 180,1 192,5 206,5 212,6 185,9 219,7
2000 2164,7 | 1874,0 | 2605,6 | 2493,8 | 2353,2 | 2620,3 | 2862,3 | 2603,2 | 2279,3 | 2763,0

3.3.1 Paralelizacia inicializacie

Inicializacia je zalozena na jednoduchom vytvarani ndhodnych chromozémov v cykle
az pokial populdcia nenadobudne pozadovant velkost. Ulohou paralelizdcie v tomto
pripade bude rozdelit toto vytvaranie pociatocnej populacie do viacerych vlakien,
pricom v kazdom vldkne sa vytvori len cast populacie. Pocet chromozémov ulozeny
v currentSize je predany ako parameter konstruktoru daného vlakna, spolu s ob-
jektom nastavenia aplikacie, ktory je potrebny pre vytvorenie chromozému. Objekty
vlakien sa ukladaji do pola, pricom beh kazdého vytvoreného vldkna je okamzite

spusteny prostrednictvom thread.start ().

Arraylist<InitializePopulationThread> threads = new ArrayList<InitializePopulationThread>();
int restAfterModulo = populationSize % Config.NUM_OF_THREADS;
int popSizeInThread = (populationSize - restAfterModulo) / Config.NUM_OF_THREADS;
int min = Math.min(Config.NUM_OF_THREADS, populationSize);
for (int i = 0; i < min; i++) {
int currentSize = (popSizeInThread + (restAfterModulo-- > 0 7 1 : 0));
InitializePopulationThread thread =

new InitializePopulationThread(currentSize, conf);

threads.add(thread) ;
thread.start();

J

Po dobehnuti vsetkych vldkien sa chromozémy z kazdého vldkna zozbieraju a uz

existujice objekty chromozémov sa vlozia do doposial prazdnej populacie.
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for(int i = 0; i < min; i++) {
try {
threads.get(i).join(); // wait until thread end
} catch (InterruptedException e) {
e.printStackTrace();
}
addAll (threads.get (i) .getChromosomes());

J

Trieda InitializePopulationThread je teda pomerne jednoduchd, jej ulohou je
postarat sa o naplnenie zoznamu chromozoémov a moznost vratit tento zoznam.
O vytvorenie ndhodného chromozému sa postara konstruktor chromozému, ktorému

staci poskytnit uz spominané nastavenie aplikacie.

chromosomes = new ArrayList<Chromosome>();
for (int i = 0; i < size; i++) {

chromosomes.add (new Chromosome (conf));

3.3.2 Paralelizacia evolucie

Proces evolucie je zalozeny na postupnom spracovani vsetkych chromozémov, pricom
jednotlivé genetické operatory su pouzité na dany chromozém na zaklade zadanej
pravdepodobnosti. Tu sa dé opét uplatnif rovnaka myslienka ako v kap.[3.3.1] —
rozdelif beh algoritmu do viacerych vldkien, pricom v kazdom vlakne sa spracuje
len ¢ast populdcie. Priebeh obsluhy evolticie je naznaceny na diagrame na obr.[3.7]
ako aj samotné vlakna evolucie.

Pre zachovanie najlepsicho mozného vysledku dochadza na zaciatku ku klono-
vaniu najlepsieho chromozému a na konci evolu¢ného cyklu k jeho vlozeniu do no-
vej populécie. Zrychlenie behu jedného evoluc¢ného cyklu mozno oc¢akavat hlavne
v pripadoch, kedy budu pouzité operatory s vacsou pravdepodobnostou aplikacie.
Pri nevyuziti ziadneho operatora v danom vladkne k zrychleniu evolicie neddjde.
Skor naopak — k spomaleniu, kedZe je nutné celt populaciu delit na casti a nasledne

chromozomy vkladat spéf.

3.3.3 Vypocétova naroc¢nost po paralelizacii

Algoritmus bol podrobeny rovnakym testom ako v kap.[3.3] ide o testy 41 az 60 zalo-
zené na redlnych datach, pricom sledujeme dobu potrebnt na vypocet 20 generacii,
so zvysujucim sa poc¢tom chromozémov v jednom evolué¢nom cykle. Tieto konkrétne
testy boli vybrané kvoli ich naro¢nosti, ktorou sa priblizuji k naro¢nosti v realnom
logistickom sklade v urc¢itom kratkom ¢asovom intervale. Porovnanie naroc¢nosti pred

a po paralelizacii sa nachadza v tab[3.12] To Ze vyssi pocet chromozémov je ziadici
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Obr. 3.7: Priebeh obsluhy vldkien evolicie.

vidno na obr.[3.8 Pri vy$Som poéte chromozémov dochddza k zlepSeniam kvality
rieSenia castejsie, teda dochadza k rychlejsej iteracii k optimalnym rieSeniam.
Pomocou paralelizacie inicializacie (kap. a evolucie (kap. sa dosiahlo
v testoch priemerné zlepsSenie o 10%, pricom v niektorych pripadoch aj o viac
ako 20% oproti povodnému Casu, ktory je potrebny na vypocet 20 evoluénych cyklov.
So zvysujicim sa poc¢tom chromozémov v jednom cykle sa sice dostavame k lep-
sim vysledkom omnoho rychlejsie, algoritmus dokaze prehladavat ommnoho vacsi
priestor v jednej generacii, ale zvysSuje sa paméafova narocnost, ktorej spicky
dosahovali pre 2000 chromozémov v niektorych pripadoch az cez 4GB. V praxi teda

bude nutné vyuzif vypoctovi jednotku s vicSou operacnou pamétou.

3.4 Implementacia prioritnych pravidiel

Pokial sa implementuju do algoritmu genetického programovania niektoré z pra-
vidiel z kap.[I.2, moZno oc¢akévat zlepSenie vysledkov. Pravidla napomahaji algo-
ritmu genetického programovania rychlejsie sa dopracovaf k priestoru s rieSeniami

ktoré by mohli byt lepsie, pripadne tieto riesenia vedd k inym moznym lepsim
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Tab. 3.12: Porovnanie vypoctovej narocnosti algoritmu v testoch 41-60.

Velkost pop. 20 chromozémov 200 chromozémov 2000 chromozémov
Vlakien 1 4 Zlepsenie 1 4 Zlepsenie 1 4 Zlepsenie
Test 41 18,9 | 18,8 0,3% 180,4 | 148,8 17,5% 2164,7 | 1884,8 12,9%
Test 42 16,0 | 14,5 9,6% 160,1 | 132,1 17,5% 1874,0 | 1621,3 13,5%
Test 43 16,3 | 17,0 -4,3% 182,5 | 155,4 14,9% 2605,6 | 2251,3 13,6%
Test 44 17,1 | 15,9 7,3% 184,3 | 150,1 18,6% 2493,8 | 2052,4 17, 7%
Test 45 17,0 | 16,2 4,6% 180,1 | 154,3 14,3% 2353,2 | 2018,9 14,2%
Test 46 16,6 | 17,8 -7,2% 192,5 | 157,9 18,0% 2620,3 | 2302,8 12,1%
Test 47 18,7 | 18,3 2,1% 206,5 | 190,3 7,8% 2862,3 | 2411,2 15,8%
Test, 48 19,8 | 17,6 10,9% 212,6 | 179,0 15,8% 2603,2 | 2055,7 | 21,0%
Test 49 16,8 | 15,9 5,6% 185,9 | 155,1 16,6% 2279,3 | 1891,7 17,0%
Test 50 21,4 | 20,0 6,5% 219,7 | 184,5 16,0% 2763,0 | 2209,4 20,0%
Test 51 29,7 | 23,3 21,4% 357,5 | 2444 31,6% 3599,7 | 3598,1 0,0%
Test 52 24,3 | 23,8 2,2% 325,8 | 269,7 17,2% 3695,5 | 3336,7 9,7%
Test 53 25,1 | 22,0 12,3% 322,3 | 280,6 12,9% 3524,9 | 3359,6 4,7%
Test 54 17,2 | 16,8 2,1% 187,2 | 151,4 19,1% 2027,6 | 1868,0 7,9%
Test 55 21,0 | 24,2 -15,2% 285,1 | 227,2 20,3% 3165,6 | 3082,0 2,6%
Test 56 19,3 | 18,8 2,2% 213,6 | 175,6 17,8% 2292,7 | 2130,3 7,1%
Test 57 18,7 | 17,3 7,5% 193,1 | 160,3 17,0% 2077,1 | 1937,7 6,7%
Test 58 22,0 | 25,5 -16,0% 2824 | 216,2 23,5% 3052,5 | 2844,7 6,8%
Test 59 16,3 | 174 -6,9% 187,1 | 159,1 15,0% 2068,3 | 1908,3 7,7%
Test 60 21,9 | 23,8 -8,7% 221,8 | 190,9 13,9% 2471,5 | 2265,6 8,3%

rieSeniam. Pravidla boli navrhnuté tak, aby boli schopné pracovat s aktualnymi
dostupnymi datami, aby nevyzadovali ziadne dalsie informécie k jednotlivym tlo-
ham (ako napr. dolezitost jednotlivych tloh) a mali jednotné rozhranie, ktoré bude
mozné vyuzit pre implementaciu dalsich pravidiel v budiicnosti. Pre moznosti testo-
vania, ako aj pre zistenie najvhodnejsiecho miesta aplikovania pravidiel na aktualnu

populéciu, boli v algoritme implementované rozne moznosti zaobchadzania s pra-
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Obr. 3.8: Vyvoj hodnot fitness funkcie pre 2000 chromozdémov.
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1. pouzitie samostatnych pravidiel bez evolicie — najméa pre tcely testovania,
2. aplikovanie pravidiel na finalnu populaciu po skonceni evolicie,
3. rozsirenie populacie pravidlami kazdy n-ty krok evolicie, pricom n je mozné
definovat v konfiguracii.
Struktira pravidiel bola ingpirovand navrhovym vzorom Specification, pomocou
ktorého je zabezpecena moznost retazenia pravidiel. Diagram jednotlivych tried a

vézieb prioritnych pravidiel sa nachddza na obr.[A.4]

3.4.1 Pravidlo obmedzenia zmien

Ide o pravidlo RS blizsie teoreticky popisané v kap.[1.2.3] Toto pravidlo z pohladu
algoritmu genetického programovania kompletne meni poradie tloh v pracovnych
planoch. Tieto vstupuju do dalSej evolicie, pricom je snaha ako prvé spracovat tlohy
ktoré maju najvacsiu vzdialenost od startu k cielu. Pravidlo postupne prechadza
vsetky chromozémy a vytvara klony s upravenym poradim tloh, takze nedochadza
k strate ziadnych uz najdenych vhodnych jedincov. Novy upraveny chromozém je
vlozeny do populacie iba v tom pripade, Ze je vhodnejsi ako najlepsi chromozém
z aktualnej populacie. Takto rozsirena populacia je podrobena evaluacii a turnajovej
selekcii. Rovnaky postup plati aj pre ostatné pravidla.

Pre zistenie skutoé¢ného dopadu pravidla na vysledni populaciu bol vytvoreny
test, ktory ihned po inicializacii populécie aplikuje pravidlo a porovna vysledny cas.
Pre tento test bola pouzitd sada redlnych testov z kap.[3.1] pricom kazdd hodnota
bola vypocitana ako priemer z piatich vyslednych casov jedného testu. Hodnoty
boli porovnané s ¢asom, ktory bol dosiahnuty pre dany test ihned po inicializacii.
V tab.[3.13] st vypisané testy, v ktorych bolo dosiahnuté znizenie vysledného ¢asu

Tab. 3.13: Porovnanie vysledného ¢asu pravidla RS.

Test | Inicializidcia | Pravidlo | ZlepsSenie
21 11,11 10,88 2,03%
25 13,23 12,80 3,21%
28 28,72 27,87 2,96%
29 25,95 25,89 0,22%
30 16,80 16,63 1,04%
37 28,45 27,48 3,43%
39 26,65 26,50 0,56%
40 17,78 17,68 0,61%
55 28,10 27,70 1,42%

potrebného na splnenie tloh. Maximalne zlepSenie bolo dosiahnuté pri teste ¢. 37.
V testoch 1 az 20 nebolo dosiahnuté ziadne zlepsSenie, vysledok po prvotnej inicia-
lizacii bol najlepsi mozny a teda lepSie riesenie vzhladom na vysledny ¢as uz nie je

mozné najst.
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3.4.2 Pravidlo najkratsieho ¢asu spracovania

Dalsim aplikovanym pravidlom na problém riadenia préace v logistickom sklade je
SPT z kap.[I.2] Pravidlo mé za tlohu uprednostnit tlohy, ktoré maju celkovy po-
trebny cas na spracovanie ¢o najmensi. Dochadza teda k uprednostneniu kratkych
uloh ktoré sa nachadzaju v danom okamihu najblizsie k pracovnikovi a vyzaduju

najmenej ¢asu na uspesné dokoncenie.

Tab. 3.14: Porovnanie vysledného ¢asu pravidla SPT.

Test | Inicializadcia | Pravidlo | Zlepsenie
26 12,05 12,00 0,41%
28 29,83 29,43 1,34%
34 16,13 16,10 0,21%
36 16,58 16,49 0,50%
47 17,03 16,93 0,59%
56 15,43 15,38 0,32%

V tab.[3.14] st zaznamenané testy, na ktoré malo toto pravidlo priaznivy vplyv.
Vysledné zlepsenie je oproti predoslému pravidlu nizsie. Mdézeme vsak ocakavat, ze

v kombinéacii s evoliciou budi dosiahnuté lepsie vysledky.

3.4.3 Pravidlo rychleho vozika

Poslednym implementovanym pravidlom do algoritmu genetického programovania
je pravidlo, ktoré vychadza z praxe a v teoretickej casti prace nebolo spomenuté.
Pravidlo ma na starosti tlohy s dlhou trasou priradit rychlym vozikom, pricom je
zabezpecené, aby nedochadzalo k prefazeniu jedného rychleho vozika, ale aby sa
zataz rovnomerne rozdelila na voziky s vyssou rychlostou. Aplikdciou pravidla by
bolo teda zabezpecené, aby rucéné voziky s nizkou rychlostou prevazali tovar len
na kratsie vzdialenosti.

Pravidlo dosahuje najlepsie vysledky spomedzi implementovanych pravidiel. Jed-
noduchym pouzitim pravidla ihned po inicializacii populacie je mozné dosiahnut
zlepSenie v priemere o 5%, pricom v niektorych testoch bolo dosiahnuté zlepSenie
vysledného ¢asu az o takmer 15% nizsie. V tab.[3.15 st testy, v ktorych bolo dosia-
hnuté zlepsenie vyslednych casov.

3.4.4 Vysledky syntetickych testov

Testovanie uc¢inku pouzitia pravidiel v algoritme genetického programovania prebie-
halo v troch moznych nastaveniach. Prvym bolo pouzitie vSetkych pravidiel po skon-
¢eni algoritmu, teda v 20-tej generacii, druhym nastavenim bolo pouzitie pravidiel

v kazdej piatej generdcii, no a tretim je pouzitie v kazdej druhej generacii. Testy
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Tab. 3.15: Porovnanie vysledného ¢asu pravidla FFL.

Test | Inicializadcia | Pravidlo | ZlepsSenie
3 12,50 12,17 2,67%
13 13,27 12,30 7,29%
19 8,08 7,10 12,07%
20 7,40 7,33 0,90%
22 11,90 11,67 1,96%
23 15,82 15,33 3,11%
29 27,32 26,23 3,97%
31 17,37 16,77 3,45%
32 20,61 20,09 2,51%
33 19,94 19,54 2,01%
34 16,13 15,40 4,55%
38 23,95 23,73 0,94%
39 26,65 25,60 3,94%
40 17,65 15,19 13,93%
41 14,25 12,75 10,53%
43 8,70 8,68 0,29%
47 17,03 16,78 1,47%
50 14,60 12,45 14,73%
53 31,55 30,33 3,88%
57 15,17 14,00 7,69%
60 15,10 14,03 7,12%

boli spustené s optimalnym nastavenim pravdepodobnosti genetickych operatorov
pre danu velkost problému a s kombinaciou nastaveni pravdepodobnosti ktoré do-

sahovalo v predoglych testoch horsie vysledky/]

Tab. 3.16: Vplyv prioritnych pravidiel na malé tlohy pri optimalnych nastaveniach.

Prioritné na konci evolucie || kazdu 5. generaciu || kazda 2. generaciu
pravidla Cas Kolizie Cas Kolizie Cas Kolizie

RS + SPT + FFL || 22/15 14,20 19,79 13,00 21,00 15,20
SPT + FFL 20,18 20,60 21,38 11,20 21,61 16,60
RS + FFL 21,03 11,80 20,83 11,20 20,78 11,40
FFL 21,08 18,40 21,02 15,80 21,05 15,80
RS + SPT 20,78 11,20 22,02 13,20 21,68 12,00
SPT 22,43 12,20 23,27 13,80 19,53 13,20
RS 20,19 11,60 21,84 14,20 22,03 11,80
Bez pravidiel 19,83 14,00 20,43 15,40 20,75 13,00
MIN: 19,83 11,20 19,79 11,20 19,53 11,40
AVG: 20,96 14,25 21,32 13,48 21,05 13,63
MED: 20,91 13,10 21,20 13,50 21,03 13,10

V tab. sa nachadzaji vysledné priemerné ¢asy a pocty kolizii vzdy z piatich
ndhodne vygenerovanych syntetickych testov. Optimalnym nastavenim parametrov

sa rozumie nastavenie pravdepodobnosti genetickych operatorov na kombindaciu

4Vysledky vsetkych kombinécii st uvedené v kap.
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60/60/60/60/20 v pripade mensieho problému, v tomto konkrétnom pripade 10 tiloh
na 5 pracovnikov skladu. Z vyslednych hodnét je vidno, Ze vhodnym nastavenim
bude pouzitie prioritnych pravidiel vo vic¢som rozostupe evoluénych cyklov. Znize-
nie poctu kolizii je mozné dosiahnut pouzitim pravidla FFL v kombinacii s aspon

jednym dalsim pravidlom pri aplikovani pravidiel aspon kazdu piatu generaciu.

Tab. 3.17: Vplyv prioritnych pravidiel na malé tlohy.

Prioritné na konci evolicie || kazda 5. generaciu | kazda 2. generaciu
pravidla Cas Kolizie Cas Kolizie Cas Kolizie

RS + SPT + FFL | 22,91 14,00 20,53 11,40 21,09 14,80
SPT + FFL 21,36 13,00 20,69 13,60 20,35 14,00
RS + FFL 20,48 11,80 19,91 12,60 21,13 9,80
FFL 21,98 17,60 20,66 13,60 19,99 8,20
RS + SPT 22,08 10,80 22,10 11,20 20,40 16,40
SPT 21,37 11,00 21,77 14,80 21,85 15,40
RS 21,27 10,80 20,33 12,00 20,03 14,80
Bez pravidiel 21,54 11,20 21,79 14,60 20,57 13,40
MIN: 20,48 10,80 19,91 11,20 19,99 8,20
AVG: 21,62 12,53 20,97 12,98 20,68 13,35
MED: 21,45 11,50 20,68 13,10 20,48 14,40

Pokial vsak pravidla aplikujeme pri nevhodnom nastaveni pravdepodobnosti ge-
netickych operatorov, zacina maft ich CastejSie volanie priaznivy vplyv na celkovy
vysledny ¢as potrebny na spracovanie uloh pracovnikmi. V tab.[3.17] st namerané
hodnoty pri nastaveni pravdepodobnosti 60/20/20/20/60 a opét pre problém nizse;
zlozitosti. Vysledny cas potrebny na spracovanie vsetkych tloh je najnizsi v pri-
pade aplikdcie pravidiel pri kazdom druhom cykle evoltcie. Opaf je najvhodnej-
sie zvolit kombinaciu aspon dvoch prioritnych pravidiel alebo pouzitie samotného
pravidla FFL pre zniZenie poc¢tu kolizii. Nizky pocet kolizii je mozné dosiahnuf
aplikaciou pravidiel iba na konci evoltcie, takymto nastavenim sa vsak nezabezpeci
dostatocna rychlost iteracie a vysledna vhodnost moze byt omnoho nizsia, vzhladom
na celkovy Cas potrebny na spracovanie tloh, ktory ma najvicsiu vahu.

V praxi sa vSak algoritmus bude vyuzivat hlavne pri vi¢som pocte tloh, kedy
riadenie a rozvrhovanie préce je pre ¢loveka omnoho naro¢nejsie. Tab.[3.1§ zachytava
hodnoty namerané pri optimalnom nastaveni pravdepodobnosti genetickych opera-
torov pre danu velkost problému, teda nastavenie 60/20/60/60/20. Z nameranych
hodnot je zrejmé, ze pri vacsich problémoch je poméha casté volanie pouzitia pri-
oritnych pravidiel. Dochadza k znizovaniu potrebného ¢asu na spracovanie tloh, ako
aj znizovaniu poctu kolizii. Najlepsi cas bol dosiahnuty pri pouziti kombinécii pravi-
diel RS a SPT, pripadne kombinacii SPT a FFL. Vsetky testy boli opat generované

nahodne a hodnoty st vypocitané spriemerovanim 5 testov, teda najdenie vhodného
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Tab. 3.18: Vplyv prioritnych pravidiel na vécsie tlohy pri optimalnych nastaveniach.

Prioritné na konci evolicie || kazdu 5. generaciu || kazda 2. generaciu
pravidla Cas Kolizie Cas Kolizie Cas Kolizie
RS + SPT + FFL || 38,33 337,80 38,27 309,00 35,48 343,40
SPT + FFL 36,33 316,60 35,51 378,00 35,09 322,00
RS + FFL 36,04 330,00 36,58 340,00 36,18 334,40
FFL 37,68 322,40 38,69 331,80 36,99 362,60
RS + SPT 38,77 322,60 37,46 321,60 34,98 343,40
SPT 36,31 337,40 36,67 357,00 37,14 334,40
RS 37,88 305,80 38,05 300,8 38,73 294,80
Bez pravidiel 38,94 309,80 36,57 342,60 40,09 310,00
MIN: 36,04 305,80 35,51 300,80 34,98 294,80
AVG: 37,53 322,80 37,22 335,10 36,84 330,63
MED: 37,78 322,50 37,06 335,90 36,59 334,40

nastavenia by malo pokryt vac¢sinu problémov ktoré by mohli byt riesené v praxi

pomocou tohto algoritmu.

Tab. 3.19: Vplyv prioritnych pravidiel na vécsie tlohy.

Prioritné na konci evolicie || kazda 5. generaciu || kazda 2. generaciu
pravidla Cas Kolizie Cas Kolizie Cas Kolizie
RS + SPT + FFL || 39,78 296,80 39,11 318,8 36,49 343,40
SPT + FFL 36,46 320,20 34,32 380 35,42 323,20
RS + FFL 38,13 312,60 38,68 328,4 39,23 341,60
FFL 39,10 348,40 39,03 319 36,03 319,60
RS + SPT 39,57 333,60 39,81 337,2 39,22 322,60
SPT 39,03 301,20 37,38 297,2 37,58 323,20
RS 38,04 352,20 38,98 334,8 37,32 311,20
Bez pravidiel 41,43 322,60 394 293 40,63 335,60
MIN: 36,46 296,80 34,32 293,00 35,42 311,20
AVG: 38,94 323,45 38,34 326,05 37,74 327,55
MED: 39,07 321,40 39,01 323,70 37,45 323,20

Pokial vSak pouzijeme nastavenie pravdepodobnosti 20/20/20/60/60, ktoré
nebolo urc¢ené ako vhodné nastavenie pre riesenie problémov tohto rozsahu, vplyv
pouzitia prioritnych pravidiel sa takmer nezmeni. Z hodnét v tab.[3.19 je vidno, ze
je opat vhodné volat prioritné pravidla pravidelne, ¢o najcastejSie. Tentokrat nam
vsak nesposobuju také znizenie kolizii ako v predoslom pripade.

7 toho mozno vyvodit zaver, ze v praxi bude idedlne pouzif prioritné pra-
vidla kazdu druhi generaciu, pricom prepracovat sa ¢o najrychlejsie k ¢o najlepsim
hodnotdm bude mozné len pri optimalnom nastaveni pravdepodobnosti genetickych

operatorov, iba vtedy sa dosahuje najrychlejsia iteracia k optimalnym rieSeniam.
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Obr. 3.9: Porovnanie priebehu vhodnosti pri pouziti prioritnych pravidiel.

Na obr.[3.9 st zachytené hodnoty vhodnosti pocas priebehu evolicie v jednot-
livych generaciach. Ide o ndhodne vygenerovany synteticky test, pricom populacia
bola ihned po inicializacii naklonovana, aby vysledok a samotny priebeh nemohol
byt ovplyvneny pociatocnou inicializaciou. Najskor bol spusteny test so samotnou
evoliciou, pricom na priebehu (modry ¢iarkovany) vidime Ze pri tomto konkrétnom
teste uz pri 5. generacii samotny geneticky algoritmus nebol schopny najst dalsie
vhodnejsie riesenie. Pouzitim prioritnych pravidiel je vSak zaistené prehladavanie
vacsieho priestoru v danu chvilu.

S naklonovanou populaciou bol spusteny druhy test, kedy v priebehu evolucie
boli pouzité prioritné pravidla, a sice kazda druhu generaciu. Na priebehu (Cerveny)
vidime ze k znizeniu prevratenej hodnoty vhodnosti dochadza pravidelne. Sice prie-
beh nie je tak strmy ako v predoslom pripade, vyslednad hodnota je omnoho lepsia,

vV,

na spracovanie vsetkych tloh v sklade.

3.5 Budidcnost

Algoritmus je do budicnosti mozné rozsirit o dalSie prioritné pravidla a tym za-
bezpecit prehladavanie vécsieho priestoru sucasne, pricom sa vychadza z urcitej
logiky danej pravidlom. Algoritmus genetického programovania tieto lepsie riesenia
nasledne zahrnie do populdcie a pracuje s nimi. Struktira pravidiel je na dalsie
rozsirovanie pripravend, popisuje priloha[A.4]s jednoduchym UML diagramom.

V logistickych skladoch maji jednotlivé tdlohy tiez dant vahu, teda dolezitost

jednotlivych tloh. Na toto je nutné pamatat a algoritmus genetického programovania
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by bolo dobré o toto rozsirit a pouzit tieto hodnoty vah pri pocitani vhodnosti, ako
aj pri prioritnych pravidlach (takéto pravidla popisuje napr. [4], [5] alebo [26]).

V praxi je nutné data dostat v redlnom case k jednotlivym pracovnikom. K tomu
je nutné prisposobif urcité periférie k spolupraci s algoritmom riadenia a rozvrho-
vania prace. Algoritmus by mal pravidelne aktualizovat mozné riesenia a pracovat v
redlnom ¢ase s dynamickym problémom (blizsie popisuje kap., no a v pripade

zmeny prostrednictvom tychto periférii pracovnikov informovat.
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4 7ZAVER

Sucastou teoretickej casti tejto prace bola studia tykajtuca sa rozvrhovacich prob-
lémov, ako aj sicasného stavu vedy a techniky v tomto smere. Jednotlivé mozné
rieSenia problému rozvrhovania prace boli teoreticky porovnané, ¢im sa potvrdilo,
ze pouzitie gramatikou riadeného genetického programovania je pre tento problém
najvhodnejsie.

Povodny algoritmus riesenia rozvrhovania prace s dodanymi hotovymi gene-
tickymi operatormi a zakladom vypoctu fitness funkcie bol rozsireny o pocitanie
kolizifl] ¢im sa docielilo optimalnejsich rieseni problému z praktického hladiska.
Tymto je zabezpecené znizenie poc¢tu problémov pri nasadzovani algoritmu do real-
neho produkéného prostredia.

Algoritmus riadenia a rozvrhovania prace bol nasledne otestovany 60 navrhnu-
tymi testami inSpirovanymi redlnymi datami, pricom sme pri kazdom teste porovnali
cas potrebny na uspesné vykonanie 1loh tak ako to navrhol algoritmus, s ¢asom tak
ako by to navrhol clovek. Algoritmus dosahuje vysoku tspesnost hlavne v tazsich
pripadoch. Pri jednoduchsich pripadoch je porovnatelny s ¢lovekom. Celkova dosiah-
nuté tspesnost algoritmu bola 123%.

Nasledne bol algoritmus podrobeny testu na vygenerovanych tlohach, kedy sa
jednalo o vacsie problémy s vyssim poc¢tom tuloh. Vysledkom bolo porovnanie nasta-
veni pravdepodobnosti jednotlivych genetickych operatorov a urcenie najvhodnejsich
kombinacii vzhladom na velkost problému.

Pre zniZzenie vypoctovej narocnosti boli casti algoritmu paralelizované a tc¢inok
paralelizacie opat zmerany. Priemerné znizenie narocnosti algorimu bolo pri velkosti
populécie 200 jedincov zhruba 18% pri behu na danom testovacom zariadeni.

Do algoritmu bola zapracovand dalsia heuristika vo forme prioritnych pravidiel.
Pouzitie jednotlivych pravidiel bolo podrobené testom a tuspesnost kazdého pra-
vidla bola samostatne vyhodnotena na redlnych ako aj syntetickych testoch. Opéat
boli ndjdené optimalne parametre pre pouzitie na mensich a vacsich problémoch.

Rovnako bol porovnany aj samotny priebeh iteracie v priebehu cyklov evolucie.

!Tomuto sa podrobne venuje [27].
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

BGA Breeder Genetic Algorithm
COVERT Cost Over Time

CR Critical Ratio

EDD Earliest Due Date

FCFS First Come, First Served
GR Gap Reduction

JVM Java Virtual Machine

MINSOP Minimum Slack Time Per Operation

OOP Objektovo orientované programovanie
PR Partial Reordering
RS Restricted Swappings

SOMA Self-Organizing Migrating Algorithm
SPT Shortest Processing Time
UML Unified Modeling Language

XML eXtensible Markup Language
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A UML DIAGRAMY

A.1 Sada testov

<<Java Class=> <<Java Class=>
(© TestUseCase001 (S TestUseCase
cz.vutbr.feec.utko.storshouse.uc cz.vutbr.feec.utko.storshouse. usecase. batch
& TestUseCase001() o scene: Scene

o layout: BorderPane

es main(String[]):void
o paneTop: HBox

@ initData():void

o paneCentral: TabPane
o tabAnimation: Tab

<<Java Class=>
(9 TestUseCase002 @ IbIXML: Label
cz.vutbr.feec utko.storshouse.uc o |biDescription: Label
c o |biDescription2: Label
@ TestUseCase002() .
s . . ] \‘D < ucName: String
@ main(String[]):void .
T < ucFolder: String
@ initData():void . .
<> dbFile: File
< simulationFile: String
< config: AppConfig

<<Java Class=>

(© TestUseCase003
cz.vutbr.feec.utko.storshouse.uc @ getUcName():String
tUcFolder():Stri
@ TestUseCase003() E'cie t; °C er():String
@ main(String[]):void @ TestUseCase()

@ start(Stage):void

@ initMenu():void

@ initAnimation():void

@ getHumanTime().double

@ runEvoelution(String):double
&'initData():void

@ initData():void

Obr. A.1: UML diagram sady testov, prvé 3 testy.

Vsetkych 60 redlnych testov je navrhnutych ako samostatné triedy, ktoré dedia
od abstraktnej triedy TestUseCase. V tejto su definované komponenty uzivatelského
rozhrania, v triedach jednotlivych testoch dochddza iba k inicializacii testovacich
dat, teda kazdy test je mozné spustit samostatne s podporou uzivatelského rozhra-

nia.
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A.2 Logika testu

<<Java Class>>
(O ForkLiftSim<T>

cz.vutbr. feec.utko. storehouse. usecase. logic

o idCommodity: int
o <<Java Class>>
o Icle: In "
) € ce{ _ (@ EventSimple
o idPerson: int cz.vutbr.feec.utko. storehouse. usecase logic
o startX: int
o className: String
R o startY: int .
<<Java Class>> i o personid: in
(9 EventLogGenerator EAVReEStng o endTime: double
cz.vutbr. feec.utko. storehouse. usecase logic o speed: double o vehicleld: int
" -simulators o curX: int -events i .
o out: BufferedWriter o c dityld: int
0. o curY: int 0.* NP
@ EventLogGenerator(String) O TR o destPositionX: int
@ createSim(Equipment,int,int):ForkLiftSim —— o destPosition: int
© save():void @ setidCommodity(int):void o action: String
ecForkLiﬂSim(int,int,Class<T>,int,int,int) o task: String
& ForkLiftSim(Equipment,int,int) < - — P
© move(int,int String):void @ EventSimple(String,int, double,int,int,int,int, String, String)
T @ toString():String
@ load(int,int,String):void . .
L X @ compareTo(EventSimple):int
@ unload(int,int,String):double

@ getEvents():Vector<EventSimple>
@ toString():String
@ wait(double,String):void

Obr. A.2: Zobrazenie vztahov medzi objektami simulacie.

Jadrom logiky realnych testov je trieda ForkLiftSim, prostrednictvom ktorej
je mozné jednoducho definovat jednotlivé udalosti EventSimple. Triedy pracuji
s objektom typu EventLogGenerator, pomocou ktorého déjde k ulozeniu zoznamu
udalosti do formatu XML. Objekt typu ForkLiftSim sa vytvara pre kazdy objekt

voziku v sklade.
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A.3 Generator testov

=zzJava Class=»>

(9 GenConfig

cz.vutbr.feec utko .storehouse usecase .generator

=zJava Class=»>
(9 Generator

cz.vutbr.feec utko .storehouse usecase.generator

< employeeCount: int

< probabiltyForkHand: double
& probabilityForkLov: double
& probabiityForkHigh: double S LS

& commodityCourt: it & resources: StorehouseResources
< probahiltyinStore: double

& probahiltylntermediate: double
< probahiltyRelax: double

< map: StorehouseMap
¢ close: LinkedList=String=
< employees: LinkedList=Employee=

- < rnd: Random
@ GenConfig() o int

© getEmployeeCount():int 2 b int

@ setEmployeeCount(int): void m———*—’ o & it

© getProbabilityForkHand(): double 0.1 s -

© setProbabilityForkHand(double):void S CensracySenConii)

@ getProbabiityForkLow():couble < generateEquipment(int int): Equipment
® getSumProbabiltyForks(): double # generateEmployessi Lo

@ setProbabilityForkLow(double):void M alaleat o

© getProbabiltyForkHigh(): double $ cenerae sl as s vou

© setProbabilityForkHigh(double): void RclEes et

@ getCommodityCount(Yirt esrunEvqution(): MultiObjectiveFitness
© setCommodityCount(int):void ¥ meweSiallyvord
© getProbabilitylinStore():double

© setProbabilityinStore(double): void =zJava Class==

© getProbahilitylntermediate().double (9 NameGenerator

© setProbahilitylntermediste(double):void cz.vutbr.feec .utko storehouse usecase .generator
© getProbabiltyRelax(): double S NAMES: String]

© setProbabiltyRelax(double): void 5o SURNAMES: Stringl]

© getSumProbability Tasks(): double ecNameGenerator()

& gethiame():String

Obr. A.3: Struktira generatoru testov.

Trieda GenConfig obsahuje vSetky nastavitelné parametri generatoru, objekt
tohto typu je pradavany samoznému generatoru v konstruktore. Generator dalej
vyuziva statickid triedu NameGenerator, ktord sluzi pre generovanie ndhodnych mien

pracovnikov.
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A.4 Prioritné pravidla

<<Java Class>> <<Java Class>> <<Java Class>>
(9 Restricted SwappingRule (® ShortestProcessingTimeRule (9 FastForkLiftRule
cz.vutbr. feec.utko.storehouse. bl. priorityrules

cz.vutbr. feec.utko.storehouse. bl. priorityrules
o assignFitness: FitnessEvaluation

cz.vutbr. feec.utko.storehouse. bl priorityrules

o assignFitness: FitnessEvaluation o assignFitness: FitnessEvaluation

@ RestrictedSwappingRule(AppConfig) @ ShortestProcessingTimeRule(AppConfig)
< applyRule(Population):void ® getTaskLength(EventLogger,String):double
< applyRule(Population):void

@ FastForkLiftRule(AppConfig)
< applyRule(Population):void

<<Java Class>>
&4 AbstractRule

cz.vutbr. feec.utko.storehouse. bl. priorityrules

& AbstractRule()
@ and(AbstractRule):AbstractRule
@ process(Population):void

#nextRule
‘;‘AapplyRuIe(Populaﬁon).'void
< 0.1

Obr. A .4: Struktira pravidiel.

Struktira prioritnych pravidiel je inSpirovand navrhovym vzorom Specification
pre budtce jednoduché rozsirovanie a navazovanie pravidiel. Je mozné tak jednodu-

cho vytvorit pravidlo, ktoré bude pozostavat uz z existujicich pravidiel, pripadne
ich nejak rozsirovat.
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