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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva problematikou rozvrhovani vyroby na jednom stroji pomoci
evoluc¢nich vypocetnich technik. Teoreticka Cast poskytuje stru¢ny popis zakladnich typa
uloh rozvrhovani, sezndmi Ctendie s vypocetni ¢asovou slozitosti a popisuje vybrané

vypocetni evoluéni techniky.

Prakticka Cast prace obsahuje popis fesSeni problému rozvrhovani na jednom stroji pomoci
genetickych algoritmi a diferencialni evoluce. Podrobné je popsan vypocet ucelové funkce,
ktera vyhodnocuje jednotlivé varianty feSeni. Prace rovnéz piedstavuje feseni aplikace pro

rozvrhovani vyroby surovych plastti ve vyrobnim podniku Continental Barum s.r.o.

Kli¢ova slova: rozvrhovani, ¢asové slozitost, geneticky algoritmus, diferencialni evoluce,

ucelova funkce

ABSTRACT

This diploma thesis deals with production scheduling on a single machine using evolutionary
computational techniques. The theoretical part provides a brief description of the basic types

of scheduling tasks and describes selected computational evolutionary techniques.

The practical part contains a description of the solution to the problem of scheduling on
a single machine using genetic algorithms and differential evolution. It is described in detail
the calculation the fitness function. The thesis also presents solutions for application

scheduling green tire manufacturing plant in Continental Barum s.r.o.

Keywords: scheduling, time complexity, genetic algorithm, differential evolution,

the fitness function



Na tomto misté¢ bych rad podékoval doc. Ing. Zuzané¢ Kominkové Oplatkové, Ph.D. za

odborné vedeni a konzultace, které mi pomohly pfi psani této prace.

Prohlasuji, ze odevzdana verze bakalatské/diplomoveé prace a verze elektronicka nahrana do

IS/STAG jsou totozné.



OBSAH

UVOD....eeeerreccccrcconnnns .9
| TEORETICKA CAST .10
1 ROZVRHOVANI VYROBY ...ouoerrrrrrrssssssessessessessesssssssssssssssessessessessessssssssssesss 11
1.1 ROZVRH A JEHO KRITERIA .....oociiuiiieiiiieeiieeeeieeeeteeeeiaeeeereeesreeesaveeesaseeeensesennseeennns 12
1.2 ROZVRHOVANI NA JEDNOM STROII.....ccciuviieuiieeiieeeiieeeteeeeseeesseeeereeeenseeennseeennns 15
1.3 ROZVRHOVANI A PARALELNI STROJE......uutieiuiieeiiieeiieeeieeeeteeeereeeereeeeareeenseeenens 15
1.4 MULTI-OPERACNI PLANOVANI .....cuoiiiiiiiiiii it e 15

2 VYROBNI SYSTEMY .....ooterteereereensenssssssessessesssssesssssssssssssessessessessessessessessssassesses 16
2.1  MRP (MATERIAL REQUIREMENTS PLANNING)...c.c0eeitiiiianiienieenreeieeniee e 16
2.2 MRP II (MANUFACTURING RESOURCE PLANNING).....ccceemiiriieniienieeniienieenieenne 16
2.3 JIT (JUST-IN-TIME) ...eetutieeiieeeiieeeieeesieeesteeesiaeeeeaeessaeessaeeesnseeensseeensseesnsseesneens 16
2.3. 1 KANBAN ..ottt ettt ettt re e eae e 16

2.4 TOC (THEORY OF CONSTRAINTS) ..eeeruveeerureeaereenvreensreesseeesseesnseessssesssseessssesens 17
2.4.1  DBR (Drum Buffer ROPe)......cccceeeriiiieiiiieeiiieeieeeieeee e 17

2.5  APS (ADVANCED PLANNING & SCHEDULING) ......ceeriureeriieerrieenreeennreeennneesnnneeens 17

3 CASOVA SLOZITOST ..cuoeuerrerrssnssrsssessessasssssssssessesssssssssesssssssssssessasssssssssassessassses 18
3.1 TRIDY SLOZITOSTI ..uviiittieetieeeieeeetee et e eete e e e e e taeeeeaaeeeaaeesteeeeaveeeenseeeenreeeneeas 19
32 RESENI NP PROBLEMU ....oeeoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeseeeseeeeseeeesesseeseseseeseeenae 20
4  EVOLUCNI VYPOCETNI TECHNIKY 21
4.1 GENETICKE ALGORITMY ...vtiieiutiiieeeeiteeeeeeteeeeeeetrseeeeesseeeeasssesesensssseeessnseseesnnsseens 22
4.1.1  Popis ¢innosti genetického algoritmu ...........ccoocvveeveiiiiiiiiiniii e, 23

4.1.2  KOAOVANI c.ooviiiiiiiiiiie ettt e e s e et er e e e e e e s e s snaaaaees 24

413 SCIEKCE oo 25

VA0 U S (G A=) o) B 15 0L 1 7 Lo R 26

4.1.5  UKonCovaci KITtEIIa ......cccuvvvvieiiiiiiiiiiiieeeeee et 27

4.2 DIFERENCIALNI EVOLUCE........ccuttiiieiiiiieeeeiieeeeeeiteeeeeeaaeeeeeeiaaeeeeearaeeeesnsaeaeennnns 28
L B 21 ¢ 11 (<11 USSR 28

4.2.2  Popis ¢innosti diferencidlni eVoluce...........cecevieniivinicnieninicniccceeee 28

4.2.3  Vybrané strategie diferencialni evoluce.........ccocuveevviiiniiiiniieiiiiecee e 29

424 STAGNACE ..eeeeiiieeiieeeiieeeiee ettt ettt et e ettt e st e st esar e snteesnreeen 30

43 DALSI VYBRANE EVOLUCNI TECHNIKY ....vveeviieeiiieeiieeeneeeereeesereeeeereeeenseeenneeennns 31
43.1 SOMA (Self-Organizing Migrating Algorithm) ...........ccccceevieviieiienieeienns 31

I PRAKTICKA CAST .aueteerrrereressessesssssssssessssessssssessesssssssssessessessasssssessassssssessessassasssens 32
5  VYMEZENI RESENEHO PROBLEMU 33
6  ZADANI A RESENI PROBLEMU ....c.oovveeeresresrnssessessessesssessessssessssssessessassasssesse 34
6.1 RESENI PROBLEMU POMOCI GENETICKYCH ALGORITMU ... 34
6.1.1  Nastaveni parametr genetick€ého algoritmu.............ccoecveeiieriiiiiiniiieeenen. 34

6.1.2  Vstupni data pro rozvrhovani surovych plasth na jednom stroji................. 34

6.1.3  OMEZUJICT PATAMELIIY ....veeiiieiieeiiieiie ettt ettt sere et e s e e e e 35

6.1.4  Vytvoreni jedincti prvni populace.........cocveeevivieeiieeeiiieeieeciie e 35

6.1.5  VypocCet UClovEe fUNKCE .......c.eeviieiiiiiiciiieeee e 36

6.1.6  Ukoncovaci kritéria pro prvni populaci .........cceeeveeeciieenciieencieeeiie e, 40



6.1.7 SELEKCE e e et e e e e e e e e e e e e e 40

0.1.8  KIIZENT.ccuiiiiiiiiieiiece ettt et et eneas 40

T L T Y 11 - o7 SRS 41
0.1.10  TUIMNQJOVY VYDET c..eiiiiiiieeiieeiieee ettt ettt et sere et e e esbeennnas 42
6.1.11  UKONCoVACT KITtEIIa ... .eieeiiieciiieciieeciiee ettt e e 42
6.1.12  VizualiZace rOZVINU .......cccvieiiiiiiieiiecieeeee et 42
6.1.13 Kontrola vysledkti GA rozvrhu pro dany stroj........ccccceeveveeercieeeeieeenveeenen. 43
6.1.14  Prechod na dalSi Stroj .....cccveevvieeiieiieeieeieeeeeeeee e 46

6.2  RESENi PROBLEMU POMOCI DIFERENCIALNI EVOLUCE............ovovvveresrerrenssrnnnns 46
6.2.1  Nastaveni parametr genetick€ho algoritmu............cceeeveeviieiiienieniiieieenee. 46

6.2.2  Vstupni data pro rozvrhovani surovych plasth na jednom stroji................. 47

6.2.3  OMEZUJICT PATAMELIIY ....veeierieiieeiieeiie e eiee e et e eereeteeeaeebeesereeseesaseesseensnas 47

6.2.4  Vytvoreni jedincl prvni populace .........cceeeveevienieeiiieniieiecieeee e 47

6.2.5  VypocCet UCLIOVE fUNKCE ......cceeviiiiiiiiiciieieceeeeee e 47

6.2.6  Ukoncovaci kritéria pro prvii populaci ........ccceeveueeiieniieiiniiiiinienieeeeee, 47

0.2.7  SCLEKCE ...vieeeieeie et et snaas 48

0.2.8  MULACE ......eiiieeeiiiee ettt e e et e e e et e e e e e e et e e e e e naa e e e ennnaaaeeennnnes 48

0.2.9  KFIZENT.ccutiiiiiiiieiieee ettt ettt ettt et e be e aaeenbeenneas 48
6.2.10  UKONCOVACT KITtEIIA .....veieeiiieiiie ettt 49
6.2.11  VizualiZacCe rOZVINU .......cccvieiiiieiiieiiecieeiteeee et 50
6.2.12 Kontrola vysledkli DE rozvrhu pro dany Stroj ..........ccecceeveeniiiiienieeieennee. 50

6.3 POROVNANI RESEN{ PROBLEMU POMOCI GA ADE ......cccocoiiiiiiiiiiiiiciecee 54
6.4 REALIZACE APLIKACE ...cooutiiiiiiiieitenee ettt ettt ettt sen e s e 56
0.4.1  PHPIava dat ......coiiviiiiiiiiiiiitee e 56

6.4.2  Vypocet a Vytvoreni TOZVINU........c.ceeviiiiiiieniieeeie et e 57

7  POROVNANI DOSAVADNIHO A NOVEHO ROZVRHOVANI ........cevvuunen. 61
ZAVER .couerrersernsserssenons 65
SEZNAM POUZITE LITERATURY ...ccuevurrunensnensserssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 66
SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK ....cuueeumnreennnecenneesssneensssesssssssssseess 68
SEZNAM OBRAZKU ..couuevureuurernsrermsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssss 69
SEZNAM TABULEK ....uuuiiiiinniicnnnsnniicsssssniecssssssissssssssscsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 70

SEZNAM PRILOH.....ouooeveeeeeeeeeveesessesesesensssssssesssssessasssesenssssssssssssssssssssssessssssssssessnsssssns 71



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 9

UvVOD

Tato diplomova prace se vénuje problematice rozvrhovani vyroby surovych plastt pomoci
evolu¢nich vypocetnich technik na jednom stroji. Cilem prace je vytvofit rozvrh vyroby
surovych plastd ve firmeé Continental Barum s.r.o. Hlavni motivaci je fakt, ze v soucasné
dobé je stale vice kladen dlraz na efektivni vyrobu a zvySovani produktivity, proto
optimalizace vyrobniho toku a vytvoieni optimalniho rozvrhu vyroby jsou kli¢ové otazky

pro udrzeni konkurenceschopnosti ve vSech vyrobnich podnicich.

Teoreticka cast je vénovana moznostem plénovani vyroby spolu s moznymi kritérii pro
rozvrhovani, popisem vyrobnich systémd, urceni ¢asové narocnosti vypoctil pii rozvrhovani
a také popisem vybranych evoluénich technik, které 1ze pouZit pfi rozvrhovéani na jednom
stroji.

V praktické casti je realizovan vypocet operativniho rozvrhu vyroby surovych plastd na
jednom stroji. Pozadavek vznikl u vyrobce automobilovych plasti Continental Barum s.r.o,
Podnik vyrabi sortiment vyrobkd, jenz je v soucasné dob¢ velmi rozmanity, a tim jsou na
vyrobni provozy kladeny mnohem vétsi pozadavky, nez tomu byvalo diive. Je nutné vyrabét
velké mnozZstvi vyrobkll v kratkém Casovém obdobi. S tim souvisi 1 slozitéjsi fizeni vyroby,
a v urCitém okamziku se pro udrZeni kvality a efektivity stdva nezbytnosti vyuZiti
informacnich technologii. Vzhledem k rtiznorodosti a mnoZstvi vyrobki bylo k vytvoteni
rozvrhu vyroby surovych plasti zvoleno feSeni pomoci evoluc¢nich vypocetnich technik,
které fesi tento slozity kombinatoricky problém ve velmi kratkém case a pfi vyhovujicim
feSenim. Takto realizované feSeni, pomoci né&jz se vytvati rozvrh vyroby, je aplikovano na
39 vyrobnich modulech. Vypocet je provadén za pomoci genetickych algoritmii nebo
s vyuZzitim diferencialni evoluce. V této praci jsou ob€ tyto metody feSeni problému
vzajemné porovnany a vyhodnoceny. V zavéru praktické ¢asti je shrnuto porovnani

navrzeného a stavajiciho feSeni.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

10

I. TEORETICKA CAST
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1 ROZVRHOVANI VYROBY

Pti rozvrhovéni vyroby je snahou optiméalni pfifazeni strojniho zafizeni dané mnozin¢ uloh
v konkrétnim case tak, aby bylo co nejvice toto zafizeni vyuzito, a zaroven, aby byly
splnény aktudlni pozadavky. Ukolem je pii omezeném mnoZstvi zdroji maximalizovat zisk
za danych omezeni. Ulohy rozvrhovani lze formulovat jako ulohy celo¢iselného

programovani a fesit pomoci optimaliza¢nich metod [10].
Zékladni pojmy pro rozvrhovani mohou byt definovany jako [5]:

e operace O;— zakladni technologicky tikon,
e uloha J; — posloupnost pozadovanych operaci,

e stroj M, — strojni zafizeni, které vykonava jednotlivé operace.
Statické parametry ulohy:

e doba trvani p;— potfebny ¢as provadéni tlohy,
e termin dostupnosti 7; — as, kdy lze nejdfive tlohu J; provadeét,
e termin dokonceni d; — €as, kdy ma byt tiloha dokoncena,

e vaha w; — pfifazeni dileZitosti ulohy J;
Dynamické parametry tlohy:

e (as zahajeni ulohy S,

e Cas ukonceni tlohy Cj,

e Cas pobytu ulohy v systému Fj,

e cCasova odchylka L; od planovaného ukonceni ulohy J;. Plati, ze L, = C; - d,,
e zpozdéni tlohy T,

e penalizace zpozdéni U;. Kdyz U; <Ci potom U, =0, jinak U; =1.

Prioritni pravidla rozvrhovani

Rozvrhovéni podle prioritnich pravidel pomaha urcit, kterou aktudlné dostupnou tlohu
zpracovavat na stroji piednostné. Tyto pravidla vyplyvaji z obecnych pozadavki na vyrobu

nebo podle technologického postupu, a jsou nejcastéji urceny pomoci vah w;.
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Nékteré vybrané prioritni pravidla [2]:

e Prioritni — tloha s vétsi prioritou ma piednost pied ulohou s mensi prioritou,

e FIFO systém — zatazeni tloh v takovém potadi, v jakém do systému vstoupily ostatni
ulohy,

e LIFO systém — posledni tloha vstupuje do vyroby jako prvni,

e nejdiive mozny termin dokonceni - tlloha je zatazena pied vSechny ulohy, které maji
pozdéjsi termin dokoncenti,

e nejkratsi vyrobni Cas — zafazeni tilohy pfed ulohy s del§im vyrobnim ¢asem,

e nejmensi rozdil mezi terminem dodani a zbyvajicim ¢asem vyroby — zatazeni tlohy
pfed ulohy s vétSim rozdilem mezi terminem dodani a zbyvajicim Ccase

vyroby.

1.1 Rozvrh a jeho kritéria

Rozvrh p pro konkrétni strojni zafizeni je dan rozmisténim jednotlivych uloh do
konkrétniho casu. Cilem je vytvofit optimalni rozvrh, ktery nejlépe vyhovuje

v§em pozadovanym optimaliza¢nim kritériim.

Uplny rozvrh je uzptsoben kritériu, které piedstavuje podminku, Ze v rozvrhu jsou
obsazeny vSechny tlohy pro dany ¢as. Nasledna tvorba ptesného rozvrhu vyzaduje zna¢né

znalosti o jednotlivych tilohach a ptidélenych zdrojich [5].

Casteény rozvrh je vytvofen pouze pro vybrané ulohy. Neni zde nutnosti zatadit do
rozvrhu viechny ulohy. Ulohy jsou zafazeny do rozvrhu nejéast&ji podle prioritnich

pravidel [5].

Konzistentni rozvrh splituje vSechna omezeni, kterd jsou na stroj kladena. Za omezeni

muzeme napiiklad povazovat to, Ze na jednom stroji nebézi vice uloh, nez je jeho kapacita.

Optimalni rozvrh je takovy, kdy umisténi Gloh na stroj je optimalni, a to vzhledem
k zadanému optimaliza¢nimu kritériu. Pfikladem poZadovaného optimaliza¢niho kritéria

muZe byt, napt. ¢as dokonceni posledni tlohy ma byt minimalni [5].

Operativni rozvrh obsahuje vybrané¢ tlohy, které jsou v dané dob& dostupné
a pozadované. Pfi vytvareni rozvrhu je tfeba dbat na dynamiku prostfedi rozvrhu
a pifipadné poruchy strojli, které lze feSit vhodnym zplisobem nahrazeni na ostatnich

strojich v rozumné kratké dobé¢ [5].
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Kritéria rozvrhu

Kvalita rozvrhu se urcuje podle mnoha parametrii. Jednim z nejcastéji pouzivanych

minimalizacnich kritérii je celkova doba zpracovani vSech uloh [4].
Vybrané kritéria rozvrhu [4]:
Ukolem je najit takovy rozvrh p, ktery minimalizuje &as dokon&eni posledni zpracovavané

alohy (1):

Cmax(p) = max( Cpqst ;) (1

1<j<n
Minimalizace ztrat spojenych s nedodrzenim termini je mozné vyjadfit napiiklad jako

nejveétsi casova odchylka (2):

Lmax(p) = max(L;) (2)

1<isn

nebo také jako nejvetsi zpozdeéni tlohy (3):

Thax(P) = max( T;) (3)

1<isn

Jestlize je uplatiovéana rozdilna dulezitost uloh, je nutné aplikovat vahy w; na uvedena

minimaliza¢ni kritéria (4) - (6):

Crvrl{ax (p) = mlaX(Wi Crast i) (4)
<i<n
L‘;Vnax(p) = qu(wi Li) (%)
1<is<n
Tr‘r/lvax(p) = mla).((wi Ti) (6)
<isn

Dal§imi minimaliza¢nimi kritérii jsou sumy casti dokonceni (7):
n
C:®) = ) (Crased) ™
i=1

Minimalizace pomoci sumy ¢asovych odchylek od vyrobniho planu (8):

L) = ) (L) ®)
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Minimalizaéni kritérium pro sumy zpozdéni vSech uloh (9):

Tap) = ) (T) ©)

Minimalizace ztraty pomoci souctu ¢asti pobytu vSech uloh v systému (10):

n

Fa(p) = ) (F) (10)

=1

Kritérium pro minimalizaci zpozdéni uloh (11):

Ux() = ) (W) (11

Jestlize je uplatiiovana rozdilnd dileZitost uloh, je nutné aplikovat vahy w; na uvedena

sumacni minimaliza¢ni kritéria (12) - (16):

¢ (p) = an(wiCLast 3) (12)
Ly (p) = ian(WiLi) (13)
Ts'(p) = Z(WiTi) (14)
F'(p) = Z(Win) (15)

UY () = ) Wil (16)
i=1
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1.2 Rozvrhovani na jednom stroji

K zékladnimu modelu rozvrhovani vyroby patii model s jednim strojem, ktery dokaze
zpracovavat vzdy jen jednu ulohu. Pficemz kazda tloha ma stanoven termin dostupnosti
r; a termin dokonceni d;. Cilem je minimalizovat maximalni pfekroc¢eni terminu dokonceni

Ligmax). Obecné se jedna o NP-tézky problém [5].

1.3 Rozvrhovani a paralelni stroje

Pti zpracovani uloh miize byt k dispozici vice alternativnich strojt, které mohou byt zcela

identické, nebo je l1ze rozdelit do kategorii podle jejich rozdilnych parametra.

Identické paralelni stroje predstavuji vSechny stroje, které maji stejnou dobu zpracovani.

Dané tloha mtize byt provadéna na libovolném m stroji [5].

Paralelni stroje s riznou rychlosti jsou stroje, kde doba zpracovani ulohy je ptfimo
umérna rychlosti daného stroje. Pro vypocet doby pro paralelni stroj se nasobi doba
zpracovani koeficientem rychlosti stroje, pfi¢emz pomér mezi jednotlivymi stroji byva

zachovan [5].

Nezavislé paralelni stroje s riznou rychlosti maji libovolnou dobu zpracovani pro kazdy

stroj. Neni zde dodrZen pomér rychlosti mezi jednotlivymi stroji [5].

1.4 Multi-operacni planovani

Casto byva uloha rozd€lena na mens$i operace a poté provaddéna postupné na nékolika

strojich. Stroje jsou pro jednotlivé operace jednoznacné rozdéleny [6].

Job-shop problém je uren mnoZinou m stroji, n Uloh. Pofadi provadéni operaci pro
kazdou tlohu je pfedem urdeno, pfi¢emz &as stroj i as vyroby je pevné dany. Uloha je
obvykle pfid€lena na konkrétni stroj pouze jedenkrat, ale je 1 moznost dany stroj vyuzit
1 vicekrat. Job-shop problém je zatfazovan mezi NP-tuplné problémy [6].

Flow-shop je multi-operacni problém s m stroji v sérii, kdy kazda tloha musi byt
provadéna na vSech strojich [6].

Open-shop je multi-opera¢ni problém s m stroji. Neni ddno technologickym postupem

pofadi operaci, proto se musi urCit, v jakém potfadi budou ulohy provadény. Doba

zpracovani ulohy na nékterych strojich mize byt i nulova [6].
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2 VYROBNI SYSTEMY

Pii planovani i samotném rozvrhovani vyroby ve vyrobnich podnicich je stale vice
kladeno na produktivitu prace. Investice do nového strojniho zatizeni, které mohou pomoci
tuto produktivitu zvysit, dosahuji obvykle velmi vysokych finan¢nich ¢éstek, a proto se
hledaji cesty k zefektivnéni vyroby na stavajicim zafizeni. Toho lze pomérné rychle
a levn¢ dosahnout pomoci zlepSeni organizace a fizeni vyroby. K témto zménam vede
nekolik pouzivanych metod, které nahlizeji na problematiku fizeni vyroby podle

pevné nastavenych pravidel.

2.1 MRP (Material Requirements Planning)

MRP neboli planovani materidlovych potieb, je zplsob fizeni zalozeny na planovani
materialovych potieb, bez ohledu na vyrobni zdroje a jejich omezeni. Princip metody tkvi
v hleddni rovnovéhy mezi potifebou a zdsobou. Tato metoda ale nebere v potaz aktudlni
pribé¢h vyroby, ¢imz lehce miiZe nastat, Ze vznikne napf. neplanované navySeni

skladovych zasob [16].

2.2 MRP II (Manufacturing Resource Planning)

MRP II je nasledovnik MRP metody planovani a zahrnuje veskeré zdroje spojené s vyrobou.
Zahrnuje funkce planovani denniho mnozstvi, kontrolni systémy a urcovani kritickych casti
vyroby. Systém vyuziva principu tlaku (push), kdy se pfi maximalnim vyuziti kapacit vyrabi

pouze to, co je naplanovano [16].

2.3 JIT (Just-in-time)

Metoda, ktera zajist'uje tok jednotlivych materiali pfesné v ten moment, kdy jsou potieba.
Timto se minimalizuji ndklady na stav zasob, dochazi ke zlepSeni produktivity a snizeni
nadvyroby. JIT metoda klade velmi vysoké naroky na naprosto presnou koordinaci vSech

souvisejicich procest a tokt [16].

2.3.1 KANBAN

Systém dilenského fizeni, jehoz nazev pochéazi z japonského slova kan (karta) a ban
(signal). Pouziva se princip tahu (pull), kdy se vytvaii dvojice dodavajici-odbératel, kteti
vyuZzivaji pfesné stanovené samofidici regulacni okruhy. Systém vyuziva pro fizeni toku

materidlu kanban karty, které jsou komunikacni prostfedek a nositel informaci, a zaroven
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jsou pro dodavajiciho impulsem k zahdjeni vyroby jedné jednotky vyrobku. Principem

metody Kanban je vyrabét jen tolik, kolik potfebuje zadkaznik [2].

2.4 TOC (Theory of Constraints)

Zakladni myslenkou této manazerské filozofie je tvrzeni, ze kazdy systém v sob¢ skryva
minimaln¢ jedno uzké misto, neboli omezeni. Tento pfistup poskytuje metodiku, jak urcité
omezeni nalézt a ucinn¢ je vyuzivat. K tomu slouzi zékladni kroky neustalého zlepSovani

pomoci Teorie omezeni [15]:

e vyhledat omezeni systému,

e 7zjistit, jak omezeni maximalné vyuzit,
e podriidit vSe ostatni chodu omezeni,

e navysit kapacitu omezenti,

e vratit se k vyhledavani omezeni systému.

2.4.1 DBR (Drum Buffer Rope)

DBR je zalozeno na regulaci vstupu vyrobnich uloh do vyrobniho systému podle pribéhu
ginnosti na uzkych mistech. Uzké misto udava tempo celému vyrobnimu systému. Této
funkci uzkého mista se tedy ¥ika DRUM (buben). Uzké misto musi byt chranéno vhodné
dimenzovanym ndraznikem, ¢emuz se fikd BUFFER (zéasobnik). Prostfednictvim ,,lana“

(ROPE) je uzké misto provazané se vstupem materialu do vyrobniho systému [15].

2.5 APS (Advanced Planning & Scheduling)

Systém pokrocilého planovani a rozvrhovani v prostfedi s omezenou kapacitou. Systém
nejdiive urci existujici kapacity zdrojli, teprve poté vytvari rozvrh uloh pro vyrobni
zdroje. Diiraz je kladen na nepiekrodeni danych omezeni. Ulohy jsou naplanovany do
pfesnych Cast a na jednotlivé vyrobni zdroje. V systému APS se pouziva pokrocilych
matematickych metod, optimaliza¢nich procesti nebo vyuziti simulace planovani, které jsou

provadény za pomoci vypocetni techniky [16].
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3 CASOVA SLOZITOST

Pro feseni optimaliza¢niho problému pomoci vypocetni techniky byly stanoveny postupy,

které posuzuji efektivnost a casovou narocnost pouzitych algoritmd.

Casova slozitost algoritmu vyjadiuje zavislost ¢asu potiebného pro provedeni vypoétu na
rozsahu vstupnich dat. Cas se v této souvislosti chape jako pocet provedenych operaci,

a je uvadeén jako bezrozmérné jednotka [7].

Obecné¢ se rozliSuje Casova slozitost v nejlepSim, primérném a nejhorSim piipade.
Vzhledem k tomu, ze slozitost algoritmti vétSinou neodpovida pouze jedné tiidé, pouziva se
nejcasteji vypocet pro nejhorsi mozny piipad [7].

Algoritmy délime podle ¢asové sloZitosti na algoritmy s polynomidlni a nepolynomidlni
asovou slozitosti. Casovou sloZitost miizeme zapsat pomoci asymptotické notace, ktera
vyjadfuje odhad rychlosti ristu funkce, pficemz jsou zanedbany konkrétni konstanty a méné
vyznamné Cleny. Ptiklad asymptotické notace je napft. f(n) = O(g(n)), kde fa g jsou funkce
definované na mnoziné pfirozenych Cisel a n je pocet operaci. Polynomidlni fikdme tém,
jejichz ¢asova slozitost je omezena polynomem, tj. O(*), kde k je konstanta. Naopak
nepolynomidlni jsou ty, pro néz Zadné takové k neexistuje [8].

Ptehled nejcastéji se vyskytujicich casovych sloZitosti algoritml sefazenych od

v

nejrychlejSich po ¢asove nejslozit)si [8]:

e 0(]) - konstantni (ptiklad: je ¢islo sudé?),

e O(log n) - logaritmicka (binarni vyhledavani),

e (O(n) - linearni (hledani maxima z » ¢isel),

e O(n.log n) - linedrng-logaritmicka (tfidéni pomoci porovnavani),

e O(n?) — kvadraticka (BubbleSort),

e O(n’) - kubicka (nasobeni matic podle definice),

e (0(2") - exponencialni (nalezeni vSech posloupnosti délky n slozenych z 0 a 1),

e (O(n!) - faktoridlova, n! = 1.2.3.... n (nalezeni vSech permutaci n prvk) [17].
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Casova sloFitost
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Obr. ¢. 1 Graf casovych slozitosti algoritmii.

3.1 Tridy slozitosti

Kazdy algoritmus lze, na zdklad€ podobnych ryst, rozdélit do tiid slozitosti. Ke klasifikaci
algoritmi se obvykle pouziva tzv. asymtoticka slozitost, coz je rozd¢€leni algoritmti do ttid
sloZitosti, u kterych plati, ze od urcité velikosti dat je algoritmus dané tfidy vZdy pomalejsi

nez algoritmus tfidy piedchozi. Snahou je zatfadit problém do co nejnizsi t¥idy slozitosti.

Trida P je tfida problémd, kterou lze pomérné efektivné vytesit v polynomialnim case,

a jsou fesitelné pomoci deterministického Turingova stroje [9].

Trida NP (nedeterministicky polynomidlni) je tfida problémi, kterou lze fesit v omezeném
polynomidlnim case na nedeterministickém Turingové stroji. V této tfidé slozitosti lze
ovérit vysledek v polynomidlnim case [9].

Trida NP-uplna (NPC, NP-complete) je, pokud tato tfida je soucasti tifidy NP
a zaroven plati, Ze se na ni polynomialné redukuje kazd4 uloha z tfidy NP. NP-tupln¢é tlohy
Trida NP-obtizna (NP-hard, NP-t€Zkd) je, pokud se na ni redukuje NP-uplna uloha, ale
zaroven nevime, jestli je v NP. Takova tloha je minimalné stejné tézka jako vSechny

NP-tpIné tlohy [9].
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Trida NP - tézka

Trida NP

Tiida P

Obr. ¢. 2 Schéma diagramu trid P, NP, NP-uplna a NP-tézka [17].

3.2 Reseni NP problémi

Tiida NP problémi je kategorie problémi, pro které doposud nebylo nalezeno
polynomidlni feSeni, nebo se predpoklada, a to s ohledem na jejich slozitost, Ze pro jejich

vypocet nebude nikdy nalezeno polynomialni feseni [10].

Pokud tedy pro dany problém neexistuje efektivni algoritmus, méme nésledujici moZznosti
[11]:

e Exponencialni algoritmy — pouZitelné jen na malé instance. Algoritmus
zkouma vSechny mozZnosti feSeni,

e Aproximacni FeSeni — pouzitelné jen pro optimalizacni problémy, kdy algoritmus
najde feSeni, které je o néco hor$i neZ optimum,

e Pravdépodobnostni algoritmy — algoritmus najde rychle feSeni, ale feSeni je
s urcitou pravdépodobnosti nespravné.

e Specialni pripady - jen na konkrétni ptipady, nefesi problém v plné obecnosti.

e Heuristika - postup, ktery rychle najde pfiblizné feSeni, ovS§em neni zaruceno, Ze
toto feSeni je nejlepsi mozné.

e Metaheuristika jsou heuristické postupy, které umoznujici, za jistych podminek,
opustit lokdlni extrém a piejit do jinych ¢asti mnoziny ptipustnych feSeni, kde lze

nalézt lepsi hodnotu ucelové funkce.
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4 EVOLUCNI VYPOCETNI TECHNIKY

Evolu¢ni vypocetni techniky (EVT) jsou numerické algoritmy zaloZené na Darwinoveé
teorii evoluce, ktera je zaloZena na tiech zakladnich principech, které pfedstavuji ptirozeny
vybér, ndhodné ovlivnéni jedince a reprodukcni proces. Jednotlivé druhy se pfirozené
vyvijeji za pomoci rodicl, z nichz vznikaji potomei, ktefi pfi svém vzniku podléhaji
nahodné mutaci. Mezi vSemi jedinci dané populace vznikd konkurence a boj o pfeziti.
Rodice 1 potomci se slabymi dédi¢nymi vlastnostmi zanikaji, a tim uvolfiuji misto novym,
lepsim jedinciim, kteti se budou dale rozmnozovat, prendset svoji genetickou naklonnost na

dalsi generace a prizpisobovat se okoli [1].

Evoluéni algoritmus pracuje s fadou pojmu z oblasti genetiky, které se pouZzivaji k popisu

struktury algoritmu [1]:

¢ Gen - jednotka genetické vybavy jedince,

e chromozém - fetézec informaci, ktery v sobé nese vlastnosti a chovani jedince,
e jedinec — predstavuje jedno feseni dané ulohy,

e populace — skupina jedinct v jedné generaci,

e ucelova funkce — ¢iselné vyjadreni kvality jedince.

Cyklus evoluce

Parametry
evoluéniho
algoritmu

Pofatedni
populace

l

Vypolet kvality
jedincd
populace

Vybér rodizd
Vznik nové / \ Tvorba novych
populace potomk(l
Vybér Mutace a
nejlepiiho kfizeni nowych
jedince potomkd

Vypolet kvality
nowych
potomkid

Obr. ¢. 3 Cyklus evoluce u evolucnich algoritmiif1].
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V prvnim kroku jsou definovany vSechny potiebné parametry pro fizeni béhu algoritmu
ajsou stanoveny ukoncovaci podminky pro dany algoritmus. Druhy krok je generovani prvni
nahodné populace, kde kazdy jedinec v populaci nese ve svém chromozému
parametry, vytvorené podle poctu argumentl ucelové funkce. Poté dochéazi k ohodnoceni
kvality jedinci. VSem jedincim se pfidé€li, za pomoci ucelové funkce, jejich hodnota
kvality [1].

Vybér rodi¢it z populace probéhne podle pfedem stanovenych kritérii, kdy snahou je
vybirat nejkvalitnéjsi jedince. Jejich naslednym kiizenim vzniknou novi potomci, kteii jsou

s urCitou ndhodnou pravdépodobnosti ovlivnéni mutaci. Poté probéhne ohodnoceni

potomki ucelovou funkei [1].

Podle hodnoty ucelové funkce probéhne vybér nejlepSich jedinch z populace rodicii
a potomkl. Vybrani jedinci tvofi novou kvalitn¢j$i populaci, kterd plné nahradi

populaci starou [1].

Vybér rodi¢li, mutace, vypocet ucelové funkce potomkii, vybér z nejlepSich potomki
a rodicd, a nasledné vytvoteni nova populace, se opakuji do té doby, nez je splnéna ncktera

ukoncovaci podminka algoritmu [1].
Pouziti evoluénich algoritmi

Evoluéni algoritmy (EA) jsou vhodné pro feSeni slozitych optimaliza¢nich problémi, které
se velmi obtizn¢ feSi v polynomidlnim case. Vyznamnou charakteristikou evolu¢nich
algoritmt je paralelni pfistup k feSeni ulohy. Evolu¢ni algoritmy pracuji s mnoZinou
moznych feSeni, kde kazdé jednotlivé feSeni je popsano ucelovou funkci, kterd predstavuje
matematicky model problému, ktery urcuje hodnotu kvality feSeni. Vysledna hodnota pro
jednotliva feSeni je porovnavana s pozadovanou hodnotou, a cilem je nalézt hodnoty
extrému ucelové funkce, tedy jeji minimum nebo maximum. Toto paralelni prohledavéani
bodi optimaliza¢ni funkce mé pozitivni disledek, Ze u feSeni ulohy je sniZena citlivost na

pocatecni podminky optimalizace, ¢imzZ se snizuje riziko uviznuti v lokalnim extrému [13].

4.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) se fadi mezi nejznaméjsi predstavitele skupiny evolu¢nich
algoritmii. Vyuzivaji jejich zakladni myslenku zaloZenou na napodobeni vyvoje a uceni,
které se uplatiuji v pfirodé. Vznikly algoritmus lze pouzit pifi feSeni uloh, které se

vyskytuji ve slozitém, ptipadn€ i meénicim se prostiedi [12].
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4.1.1 Popis ¢innosti genetického algoritmu

Genetické algoritmy se fadi mezi prohledavajici algoritmy, které jsou zalozeny na

principech genetiky a mechanismu piirozeného vybéru.

< Inicializace )
!

Vypocet fitness <

Ano

Pozadovana

Nejlepsi jedinec je
pfesnost reseni?

fedeni ulohy

Ne

Kfizeni
chromozomu

-

Mutace

!

Selekce

Obr. ¢. 4 Popis cinnosti genetického algoritmu [3].

Zakladem genetickych algoritmi je evolucni cyklus, ktery je opakovan, dokud neni

dosaZena pozadovana ptesnost ucelové funkce.

Prvnim krokem je inicializace, neboli vytvofeni prvni populace jedincii. Pro posouzeni
jednotlivych jedinct se pouziva klicové ohodnoceni pomoci ucelové funkce (fitness), kterd
predstavuje miru kvality, vhodnosti, sily ¢i reprodukéni schopnosti jedince. Jedinci, ktefi
maji lepSi ohodnoceni ucelove funkce, se asteji podileji na vytvareni nové populace. Ovsem
pokud neni splnéna podminka pozadované piesnosti, jsou na populaci aplikovany
operatory selekce, kiizeni a mutace, pomoci nichz se nasledné vytvoii nova populace, ktera
se zafadi zpét na pocatek evolucniho cyklu, kdy se opét vyhodnoti a ovéfuje piesnost

jednotlivych feseni.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 24

v

Cilem algoritmu je vytvaret stale siln€jsi jedince, proto se velmi Casto evolucni cyklus
opakuje i vicekrat, obvykle desitky az stovky opakovéni, nez je nalezen jedinec, ktery ma
dostateCn¢ pfesné ohodnoceni, a mliZzeme jej povazovat za optimalni feSeni
daného problému. Tato vlastnost pfedurcuje algoritmus k pouziti na feSeni optimalizacnich

problémi, tedy problémti, kdy hleddme nejlepsi z moznych feSeni daného problému.

Obecnym problémem u genetickych algoritmt je ur¢eni okamziku, kdy je mozné zastavit
vypocet. Pfi snaze o co nejvyssi presnost feSeni miize nastat situace, kdy béh algoritmu bude
probihat netimérn¢ dlouho, aniz by bylo nalezeno feSeni s minimalni pozadovanou hodnotou
ucelové funkce. Proto se pouziva omezeni délky vypoctu na predem stanovenych n cykli
nebo se vyuziva moznosti ukonlit vypocet, pokud dojde k zastaveni ristu
maximalni hodnoty Ucelové funkce v populaci. Toto pfedcasné zastaveni ristu naznacuje,

ze velmi pravdépodobné algoritmus uvazl v lokalnim extrému.

4.1.2 Kodovani

Zpisob koédovani genti do chromozému je cCasto prizptisoben konkrétnimu feSeni.
Pii koédovani se vytvoii fetézec, ktery je nejcastéji reprezentovan v binarni podobé, kdy
kazdy gen nabyva pouze hodnoty 0 a 1. Pravidlem je dodrzovani stejné délky fetézce pii

feSeni optimalizacniho problému [1].

ChromozémA ([0(1(0|1|0|1|1|0
ChromozémB [1(1(0|1|1|0|0|1

Obr. ¢. 5 Schéma binarniho kodovani.

Ovsem binarni reprezentace jedince neni jedind mozné podoba, Ize také pouzit celociselné
koédovani nebo kddovani pomoci redlnych ¢isel. Poté je kazdy predstavitel fetézce umistén

na danou pozici v fetézci.

ChromozomA |12 |3 |4 |5|6|7|8
ChromozomB (6|8 | 4|7 |1|5|3 |2

Obr. ¢. 6 Schema celociselného kodovani.
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4.1.3 Selekce

Selekce slouzi k vybéru rodi¢ii z populace. Snahou je, aby jedinci nové populace méli co
nejvyssi hodnotu ucelové funkce. K tomu tcelu se vybiraji nejlépe hodnoceni jedinci, kteti
budou piedavat své vhodné geny potomkim. OvSem nelze striktné fici, ze nejlépe
hodnoceni jedinci, jsou ti jedini, kteti maji byt vybrani. Aby nedoSlo ke konvergenci
k lokadlnimu extrému, je vhodné vybirat i mezi jedinci s hor§Sim ohodnocenim, ktefi ale

zachovaji riznorodost populace [1].

Ruletova selekce se pouziva k pterozdéleni tcelové funkce do vhodnosti rodice. Jedna se
o nahodny vybér, ktery zvyhodiuje jedince s vyssi hodnotou tcelové funkce. Lze si jej
predstavit jako ruletové kolo, kde celkovd vyse¢ predstavuje sumu vSech ohodnoceni
jedincti, a poté jsou jednotlivé vyseCe pierozdéleny podle odpovidajici velikosti

vypocitanych hodnot jedinct [1].

Obr. ¢. 7 Schéma ruletoveé selekce [1]
Algoritmus vyb&ru spocivd ve vypoctu sumy S vSech uc€elovych hodnot v populaci.
V dal8im kroku je generovano ndhodné ¢islo 7 z intervalu (0, S). Nasledné je vybran do nové

populace jedinec, ktery ma vétsi hodnotu ucelové funkce nez nahodné ¢islo » [1].

Poradova selekce zamezuje dominanci silnych jedinct nad slabymi, které se budou jen
velmi obtizné podilet na vytvofeni novych potomkii. Algoritmus spociva v prerozdéleni, kdy
jsou jedinci sefazeni podle hodnot ticelové funkce, a je jim ptidélen stejny usek pro mozny

vybér, ¢imz se stanou rovnopravnymi s podobnou Sanci na vybér [14].

Turnajova selekce je metoda, pfi které se vybira skupina ndhodnych jedinci, ktefi se

utkaji v turnaji. Do nové populace postupuje vitéz, popiipadé vitézové, kteti maji z vybrané
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skupiny nejlepsi hodnoceni ucelové funkce. Hlavni vyhodou této metody je jeji rychlost,

a zaroven nevyzaduje sefazeni populace [14].

Elitismus zarucuje, ze nedojde ke ztraté nejlepsiho feSeni, ke které miize dojit naptiklad pfi
vybéru ruletovou nebo poradovou selekci. Princip spociva v tom, ze jiz na zalatku
selekce se vybere jedinec s nejlepsi hodnotou ucelové funkce, a ten se automaticky umisti

do nové populace [1].

4.1.4 KF¥iZeni a mutace

Po tspésné selekci dvou jedinct, ktefi nyni pfedstavuji rodice, pfichdzi jejich kiizeni, ¢imz
dochazi k vytvoreni potomk, kteti jsou ndsledné¢ podrobeni nahodné mutaci.

K¥iZeni predstavuje vzdjemnou vymeénu ¢asti chromozomu mezi rodici. Kfizeni je silné
zavislé na pouzité metodé¢ koédovani, nebot’ pracuje piimo s chromozémy a geny.
Pravdépodobnost kiizeni, které urcuje, jak Casto se kiizeni bude provadét, se voli obvykle

mezi 60-95% [1].

Jednobodové kriZzeni predstavuje nejjednodussi metodu, kdy se prekiizi chromozomy

v jednom ndhodné¢ vybraném bod¢.

IR R
I [ P2 |

[ RL | | —

[ R2 | [N

Obr. ¢. 8 Schéma jednobodového kiiZeni.

Dvoubodové kfiZeni je metoda, kdy se chromozom rozdéli ve dvou bodech, pfi¢emz se

mezi rodi¢i vyméni vybrany usek mezi témito body.

[ R1 | | — ] Jiim

L R2 | [Ty

Obr. ¢. 9 Schema dvoubodového kiizeni.

Vicebodové krizeni spociva ve vybéru neékolika ndhodné vybranych usecich chromozomt

rodici, které jsou poté vlozeny do nového potomka.
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[ R | | — | I 1 s N
(TR 1= I | [ P2

Obr. ¢. 10 Schéema vicebodového kiizeni.

Mutace pfichdzi na fadu po kfizeni. Princip mutace spocivd v tom, Ze s velmi malou
pravdépodobnosti se meéni, obvykle ndhodné, jednotlivé hodnoty genii chromozomii
novych potomku. Pravdépodobnost mutace se voli obvykle pod 1%. Smyslem mutace je

zvySovani riiznorodosti populace a prevence uvaznuti v lokalnim extrému [1].
Binarni mutace - dochézi ke zméné genti z 1 na 0 nebo opacéné.
Vyménna mutace - kdy se na nahodné¢ zvolenych pozicich dva geny vyméni.

Posuvna mutace - ndhodné€ zvolen gen a ten je posunut na ndhodné vygenerovanou pozici.

Chromozompredmutaci| 1|1 (00| 10|11
Chromozom po mutaci 1/1/0/{0|1(0|0|1

Obr. ¢. 11 Schéma binarni mutace chromozomu.

4.1.5 Ukoncovaci Kritéria

U genetickych algoritmtl se vyuziva nékolika zptisobti ukonc¢ovacich kritérii, které 1ze mezi

sebou vzajemn¢ kombinovat [1]:

e ucelova funkce nejlepsiho jedince dosahla pozadované piesnosti feSeni. Tento je
vybran jako konecné feSeni dan¢ho problému,

e pocet generaci uddva maximalni pocet generaci, pfi kterych je provadén vypocet.
Po ptekroceni stanovenych poctl generaci algoritmus konci a je vybran aktudlné
nejlepsi jedinec, jako kone¢né feSeni daného problému,

e neprobéhla zména u nejlepSi hodnoty ucelové funkce za stanoveny pocet
generaci po sobé. Jedna se pravdépodobné o uviznuti v globalnim nebo lokalnim
extrému,

e cCasové ukonceni, kdy je stanoven maximdlni ¢as vypoctl a po jeho prekroceni je

vybran aktualné€ nejlepsi jedinec jako konecné feSeni daného problému.
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4.2 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce (DE) je jednim z evoluc¢nich algoritmt, ktery pouziva reprezentaci
redlnymi Cisly. Autoii Ken Price a Rainer Storm jej poprvé publikovali v roce 1995.
Pro své dobré vysledky se, jiz velmi brzy po zvefejnéni, stal popularnim pro vyuziti
v riznych védnich oborech. Zakladni princip algoritmu vyuziva ¢tyf ndhodné vybranych

jedinct, ktefi za pomoci fidicich parametr vytvareji nové populace [1].

4.2.1 Parametry

¢ F —mutacni konstanta, jejiz hodnota se pohybuje v rozmezi 0-2,

e CR - prah kiiZeni, ktery urcuje, zdali je pfi vytvareni zkuSebniho vektoru pouZit
prvek z Sumového vektoru nebo z aktivniho jedince. Hodnoty se mohou pohybovat
v rozmezi 0-1. Nastavime-li CR = 0, aktivni jedinec se bez evoluce zobrazi do nové
populace. Pfi hodnot¢ CR = 1 bude zkuSebni jedinec vytvofen pouze ze tii
vybranych rodicu, pti¢emz se algoritmus bude chovat jako pfi ndhodném hledani,

e D —dimenze problému. Jedna se o pocet argumentti ucelové funkce,

e NP - velikost populace jedincii. Minimalni velikost populace je 4, pfi¢emz pii niZsi
udané hodnot¢ prestava algoritmus pracovat,

e Generace — udava, kolik evolu¢nich cykl (generaci) probéhne [1].

4.2.2 Popis ¢innosti diferencialni evoluce

Schéma diferencialni evoluce je podobné genetickym algoritmiim, s nimiz ma n¢kolik
spole¢nych ryst, jako je napft. tvorba populace, vybér rodicl, opakovani se v generacich, ale
rozdilna je pii tvorbé potomki, ktefi jsou vytvareni ze Ctyf rodict a ne ze dvou, jak je

tomu u genetickych algoritmu.

Prvnim krokem u kazdé generace je stanoveni vSech parametrii, které se podileji na chodu
algoritmu. Mezi tyto parametry patii F — mutacni konstanta, CR — prédh kiizeni,
D — dimenze problému, NP — pocet jedincti v populaci. V neposledni fad¢ je tieba urcit, zdali
se jedinec bude vytvaret z redlnych, celociselnych cisel, atd.

Po stanoveni parametri se vytvofi prvni populace jedincl,, vypocitd se jejich hodnota

ucelové funkce a zacne cyklus generace, kdy je postupné z populace vybiran jeden aktivni

jedinec, na kterém je aplikovan evolucni cyklus.
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Evoluéni cyklus (Obr. ¢. 12) spociva v ndhodném vybrani dalSich tfi jedinct z populace
k aktivnimu jedinci. Mezi témito ¢tyfmi jedinci se bude postupné uplatiiovat mutace
a ktizeni. Jako prvni se od sebe odeCtou dva vybrani jedinci, ktefi vzajemné vytvofi
diferen¢ni vektor. VSechny parametry diferen¢niho vektoru se vynasobi muta¢ni konstantou
F, ktera timto zmutuje diferen¢ni vektor na vdhovy diferencni vektor. Ten se poté pficte ke

tretimu nahodné€ vybranému jedinci, ¢imz se vytvoii Sumovy vektor [1].

Poslednim bodem z evolu¢niho cyklu je tvorba zkuSebniho vektoru, ktery se urcuje ze
Sumového vektoru a aktivniho jedince. Kazdy parametr zkusebniho vektoru se vybira
pomoci prahu kiizeni CR, a to tak, ze jestlize je vygenerované nahodné Cislo mensi nez
konstanta CR, pak se do aktualni pozice zkusebniho parametru vklada hodnota z Sumového
vektoru, pokud tomu tak neni, je vloZzena hodnota z aktivniho jedince. Timto zpisobem se

postupné ziska cely zkuSebni vektor [1].

Vypocitd se hodnota tcelové funkce zkusebniho vektoru, a tato hodnota se porovna
s hodnotou tcelové funkce aktivniho jedince. Do nové populace postupuje ten jedinec, ktery
ma kvalitnéj$i hodnotu ucelové funkce, ¢imz je zaruceno, Ze do nové generace postoupil
lepsi jedinec. Opakovanym vybérem aktivnich, a k nému vzdy tfi ndhodnych jedinct, se
pokracuje az do konce populace. Tim vznikne nova, kvalitnéjsi, generace jedincti.

Pti vzniku nové generace se zkoumd, zdali se nesplnila podminka ukonceni algoritmu.
Nejcastéjsim ukoncovacim argumentem je vycerpani stanoveného poctu generaci,
popiipad¢ stagnaci vySe hodnoty ucelové funkce nejlepsiho jedince v poslednich nékolika

generaci.

4.2.3 Vybrané strategie diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce umoziuje vice strategii. LiSi se vypoftem Sumového vektoru

a zpusobem vytvareni zkusebniho vektoru [1].

Strategie DE/rand/1/bin: v=xp i+ F(xl, — x5k )) (17)
Strategie DE/best/1/bin: V= Xpose ; + F (x5 — %55 1) (18)
Strategie DE/rand/2/bin: V=X F(xfy x5 — X — x5 ) (19)
Strategie DE/best/2/bin: v = xgest, it F (xf it xfzj i xf& i er4’ ]-) (20)

Strategie DE/rand-to-best/1/bin: v = xf i+ A(xgest, i xfj) +F (xfl, i xfz, DENCAY
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Hodnota ucelové funkce 54,7469 32,8685 15,2322 9,8842
Parametr & 1 26,8865 20,8965 6,1235 21,3335
Parametr & 2 23,8557 17,6587 14,8563 20,2447

N

.

14,7730

2,8024

1

11,8184

2,2419

33,1519

22,4866

nahodné
&islo > CR TR L
néhodné
» 26,8865 &islo < CR
22,4866 ”

Lepii jedinec z aktivniho nebo zkuiebniho
vektoru ziska misto v nové populaci

44,3289 22,7339 72,5572
16,8115 13,2995 26,8865
35,6387 9,3327 22,4866

Obr. ¢. 12 Princip diferencialni evoluce, verze DE/Rand/1/Bin [19].

4.2.4 Stagnace

O stagnaci vyvoje hodnot ucelové funkce se hovoii v okamziku, kdy dojde k zastaveni
vyvoje pied nalezenim globalniho maxima. Caste¢né se lze vyhnout tomuto jevu zvétsenim
poctu jedincl v populaci, coz ma ovSem za nésledek, ze bude provedeno vice vypocti
hodnot ucelové funkce jedinct, a tim 1 zpomaleni celkové doby nalezeni nejkvalitnéjSiho

jedince ze vSech populaci [1].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 31

4.3 Dalsi vybrané evolu¢ni techniky

Existuje samoziejmé vice evolucnich technik, nez doposud uvedené. Za vSechny ostatni je
zde strucné predstavena moderni evolucni technika SOMA (Samo-Organizujici se Migracni
Algoritmus). Tato metoda sice nebude dale prakticky fesend, ale je zde uvedena jako

alternativa ke dvéma, v praktické ¢asti, feSenym metodam.

4.3.1 SOMA (Self-Organizing Migrating Algorithm)

Hlavni mysSlenka spociva v rozptyleni jedinci do urcitého prostoru funkce (na jejiz ¢asti
budeme hledat globalni extrém) a na jejich ¢astecné fizeném a ¢asteéné ndhodném pohybu.
Nevytvaii se tedy evolucné novi jedinci, ale dochazi k jejich pfemisténi ve stavovém
prostoru. SOMA je zaloZena na vektorovych operacich, kdy jeden evolu¢ni cyklus se zde
nazyva migracni kolo, kdy vznikaji skupiny jedinct, které se rozpadaji a zase spojuji a tim

se vzajemn¢ ovlivnuji [20].
Parametry SOMA [20]:

1. Ridici parametry, které maji vliv na kvalitu béhu algoritmu z hlediska uéelové funkce
e PathLength (dé¢lka cesty) € (1, 5]. UrCuje, jak daleko se zastavi aktivni
jedinec od tzv. vedouciho jedince,
e Step (krok) € (0,11;PathLength]. Urcuje pocet zastaveni a vyhodnoceni
ucelové funkce smérem k vedoucimu jedinci,
e PopSize € [10, dano uzivatelem] - kolik jedinci bude tvofit populaci.
Min. =2 pficemZ bude SOMA rovna klasickym deterministickym metodam.
e PRT € [0, 1] - Perturbace (ruSeni) - podle tohoto parametru se tvoii
perturbacni vektor, ktery ovliviiuje, zda se aktivni jedinec bude pohybovat
piimo k vedoucimu jedinci €1 nikoliv.
e D parametr - pocet argumentt ucelové funkce. UrCuje dimenzi feSeného
problému.
2. ukonfovaci parametry, které za predem nadefinovanych podminek algoritmus
ukoncuji:
e MinDiv - zastavovaci parametr, ktery je definovan jako nejvyssi pfipustny
rozdil nejhorsiho a nejlepsiho jedince v aktudlni populaci.
e Migrace - ukoncovaci parametr, ktery udava, kolikrat se populace jedinci

pfeorganizuje.
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II. PRAKTICKA CAST
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5 VYMEZENI RESENEHO PROBLEMU

Prakticky tkol byl feSen ve firmé¢ Continental Barum s.r.o., ktera je pfednim vyrobcem
plasti pro osobni a lehké nakladni automobily (PLT) v Evrop¢, s aktudlné vice nez
21 miliony vyrobenych komer¢nich plasti. V celém aredlu firmy Continental Barum s.r.o.
v Otrokovicich probiha ucelend vyroba PLT plastt v nékolika divizich. Hlavni vyroba
spoc¢iva v matei'ské casti firmy Continental Barum s.r.o. (CoBa), poté v dcefiné spolecnosti

Continental HT Tyres, s.r.o. (CHTT) a Continental vyroba pneumatik, s.r.o. (CVP).

Pozadavkem bylo vytvotit efektivni rozvrhovani vyroby surovych plastt na oddéleni
konfekce divize Continental Barum s.r.o. Ukolem bylo se zaméfit zejména na efektivni
vyuZiti strojniho zafizeni a minimalizovat ztrdty na vyrobnim zafizeni lisovny, kterd je
navazujici vyrobni operaci. Lisovna v tomto piipadé pfedstavuje zdkaznika konfekce, ktera

se timto stava jejim dodavatelem.

Jednotlivé vyrobky jsou jednoznacné identifikovany pomoci PROSI (PROduction
Planning, Scheduling and Information) koédu, ktery slouzi k piehledu o potfebném

mnozstvi materiali pro mésic¢ni a denni plan.

Vyroba probihd na 39 vyrobnich modulech, kdy kazdy modul ptedstavuje dvé strojni
zatizeni. Na prvnim stroji se vyrobi kostra plasté, a na druhém stroji je po vytvarovani kostry
plast dokoncen uloZenim néraznikového prstence s béhounem. Tyto operace se
provadéji na riznych typech strojit KM a PU firmy Continental. Z pohledu rozvrhovani
vyroby se bere v potaz vzdy pouze cely modul, nebot’ rozhodujicim faktorem je aZ vyroba

celého surového plaste. Proto je zde bran jeden modul jako jeden stroj [18].
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6 ZADANI A RESENI PROBLEMU

Cilem této prace je vytvofit operativni rozvrh vyroby surovych plasth pro jeden stroj na
24 hodin. Hlavnim kritériem rozvrhu by meéla byt minimalizace souctu ztrat spojenych
s nedodrzenim termint, pficemz je uplatilovana rozdilné priorita tloh. Z charakteru ulohy
vyplyva, Ze se jednd o tiidu uloh, které maji permutacni charakter, coz znamena, Ze pro

n uloh je n/ moznych feseni.

6.1 ReSeni problému pomoci genetickych algoritmi

Vzhledem k tomu, Ze permutacni rozvrhovaci tlohy patii do tfidy uloh NP-t¢zkeé, tudiz je
velmi obtizné fesit v polynomialnim Case, uplatiiuji se pfi jejich feSeni algoritmy zalozené
na metaheuristickych piistupech, mezi néz se fadi i genetické algoritmy. ReSeni je

vypracovano v jazyce Visual Basic for Applications pro aplikaci Microsoft Excel.

6.1.1 Nastaveni parametri genetického algoritmu
Jako prvni je nutné definovat parametry genetického algoritmu:

e velikost populace — urcuje, kolik jedinct bude v jedné populaci,

e pocet populaci — parametr, ktery udava maximalni pocet populaci,

e pravdépodobnost kiizeni prob crossover —udava pravdépodobnost, s jakou se budou
mezi sebou jedinci kiiZit,

e pravdépodobnost mutace prob_mutation - udava pravdépodobnost, s jakou se bude
provadét mutace,

e stanoveni vyhovujici hodnoty ucelové funkce — hodnota, podle niz lze ur¢it, zdali je

nalezené feSeni problému vyhovujici.

6.1.2 Vstupni data pro rozvrhovani surovych plast’i na jednom stroji

Tato vstupni data slouzi k samotnému vypoctu ucelové funkce pro vSechny vyrobky na

jednom stroji:

e nazev (kod) vyrobku na stroji — slouzi pro pfesnou identifikaci vyrobku v rozvrhu,

e (as vyroby jednoho kusu vyrobku na daném stroji,

e pocet kusti vyrobku odebranych ze systému — stanoveni poctu kusii vyrobku, které
se budou odecitat z aktudlniho poctu vyrobki za stanoveny cas,

e salda vyrobkil — hodnota udavajici stav poctu kusti pro jednotlivé vyrobky.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 35

6.1.3 Omezujici parametry
Poté je vhodné stanovit omezujici parametry:

e maximalni pocet vyrobenych kusti daného vyrobku — omezujici podminka, ktera
urCuje maximalni pocet kusti vyrobku, ktery vstupuje do rozvrhu. Maximalni
hodnota se vypocitd podle vzorce (22), kde figuruji nastavitelné hodnoty
maximalniho casového salda (napf. 12 hodin), které se nasobi poctem kusi
odebranych ze systému, tedy vylisovanych za 1 hodinu, a po¢tem forem rozméru,

e minimalni pocet kusi vyrobku - omezujici podminka, kterd urcuje, zdali je jesté

dostate¢ny pocet kusii vyrobku (vzorec 25).

6.1.4 Vytvoreni jedincti prvni populace

Prvnim krokem je vytvofeni prvni ndhodné populace, kterd se sklad4 z nekolika jedinci.
Tito jedinci jsou reprezentovani celociselnym koédovanim, a jejich jednotlivé geny jsou
tvofeny znaky, jejichZ pocet je uren proménnou number Char. Tyto geny mohou
predstavovat libovolné hodnoty. Konkrétné pro zpracovavané feSeni budou pouzity vzdy tfi
znaky, pfedstavujici hodnoty od 000 az do vypocitaného maximalniho po¢tu vyrobenych
kust jedné davky pro konkrétni rozmér, s moznym maximem 999 kusti. Maximalni pocet

kusii se vypocitava pro kazdy vyrobek zvlast’, a to podle vzorce (22):
max_ item(prosi) = mold(prosi) * piecesPerHour * balanceTime (22)

kde polozka mo1d predstavuje pocet forem rozmeéru na lisovné, piecesPerHour pocet kust
vylisovanych za jednu hodinu a balanceTime je nastavitelna hodnota, ktera predstavuje na

kolik hodin je mozné mit vyrobenou zasobu surovych plast’a.

Vzorec (22) predstavuje prakticky omezujici podminku, kterd zarucuje, Ze se pro dany
vyrobek nevyrobi pfili§ velké mnozstvi surovych plasti, zejména s ohledem na jejich

pfepravni a uskladiiovaci maximalni kapacity pfed samotnym lisovanim.

Kazdy jedinec z populace ma tedy stejnou délku, ktera je, spolu s délkou kazdého genu, také
urcena poctem specifickych vyrobkd, v tomto pfipadé rozméra na stroji. Kazdy rozmér je
uveden v rozvrhu tiikrat, nebot’ by se mél vyrabét kazdou sménu, coz predstavuje prave

ttikrat za 24 hodin. Pofadi rozmért je uloZeno v datové struktufe s ndzvem prosi.
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Prvni poradi rozméra se uréuje pomoci priority, ktera je vypocitana podle vzorce (23).
Priority (prosi) = mold(prosi) / balance (prosi) (23)

Vzorec (23) predstavuje pomér poctu forem vyrobku na lisovné mold (prosi)a vychoziho

stavu poctu kust vyrobku balance (prosi).

Tedy ¢im méné je vyrobenych surovych plasti na jednu formu, tim ziskdva rozmér vétsi

prioritu, a bude se diive vyrab¢t.

Timto je zaruceno, ze se urci potradi vyrobkl pro prvni sménu, které minimalizuje pocatecni
prostoje v daném rozvrhu. Stejné poradi zlistdva zachovano i pro dalsi dvé smény, zejména

z diivodu snadnéjsiho planovani pfipravnych materiala.

Zde je ptiklad vypoctu délky jedince na stroji, kde je 5 rozméri. Vysledek je pocitan jako
5 * 3 * 3 =45 znak. Prvni ¢islo z vypoctu piedstavuje pocet rozmeérli number Products,
druhé pocet opakovani za 24 hodin a posledni ¢islo je pocet znakii genu number Char,

v nasem piipadé 3 znaky.
240060060060000360000060060100120060060060240

Nyni je znam pocet vyrobki a jejich potadi, kdy u kazdého z nich je ndhodné urcen pocet
vyrobenych kusi v jedné dévce, a tedy po oddéleni jednotlivych gent Ize vycist

z chromozému jedince:
240 060 060 060 000 360 000 060 060 100 120 060 060 060 240

Ze v tomto ptipadé se bude prvni rozmér vyrabét na 1. sméné v poctu 240 kust, na druhé
360 kust a na teti smén€ 120 kusii. OvSem druhy rozmér se bude vyrabét pouze dvakrat,
protoze pro prvni sménu je rozepsano 60 kust, pro druhou 0 kusti a pro tfeti sménu 60 kust.
Nula na druhé sméné je proto, ze pravdépodobné neni nutné tento rozmér v danou dobu
vyrabét, protoze je v tomto Case dostatek surovych plasth. O tom, zdali pravé tento
vygenerovany rozvrh je optimalni, rozhoduje hodnota ucelovad funkce a nastavené

ukondovaci kritéria.

6.1.5 Vypocet ucelové funkce

Hodnota ucelova funkce, nazyvana také jako cost value (CV), hodnoti, jak je dobré konkrétni
feSeni v populaci. U kazdého jedince v populaci se pomoci CV urcuje jeho kvalita, a tim je

mozné jednotlivé jedince mezi sebou porovnat.
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Pro vypocet hodnoty tcelové funkce je nutné znat nebo vypocitat nize uvedené parametry,
a to pro kazdy rozmér na stroji:
e potiebny ¢as na vyrobeni jednoho vyrobku na stroji time Item,
e vychozi pocet surovych plastlh quantity (prosi) = balance (prosi),
e vyrobni davka pieces (prosi), kterd je urena pro rozmér z chromozému jedince,
e pocet kust vylisovanych za hodinu:

piecesPerHour (prosi) = mold(prosi) * curing time (prosi) (24)

kde mold (prosi) ptedstavuje pocet forem rozméru a curing time (prosi)je €as
lisovéani jednoho kusu vyrobku,
e minimalni pocet kusti rozméru

min(prosi) = mold(prosi) * curing time (prosi)* minTime (25)

kde mold (prosi)pfedstavuje pocet forem rozmeéru, curing time (prosi)je cas
lisovani jednoho kusu rozméru a minTime pfedstavuje Cas, ktery urcuje, jaka je
Casova rezerva mezi za¢atkem vyroby a nulovym poctem kust surovych plastu,

e urceni vSech Casii zacatku vyroby rozmeérti v prubéhu 24 hodin time Production.

Pro urceni vSech Casti zacatku vyrobnich davek jednotlivych rozméra se nejdiive pouzije

vzorec (26), pomoci kterého se vypocita ¢as vyroby prvni vyrobni davky prvniho rozméru:

time Production Item = time Item(prosi) * pieces (prosi) (26)

kde time Item(prosi) je potfebny Cas na vyrobeni jednoho kusu na stroji
a pieces(prosi) je pocet kusl, které jsou reprezentovany jednotlivymi geny

v chromozému jedince.

Vypocet podle vzorce (26) se pticte k vychozimu ¢asu nula a poté tento vypocet probihé pro
vSechny rozméry a dadvky na stroji. Takto vypocitané Casy se postupné k sobé pficitaji podle
vzorce (27) a timto je vzdy stanoven aktudlni vyrobni ¢as od zacatku vyroby, ktery je ihned
ptifazen k pravé pocitanému rozméru. Timto je uren piesny ¢as zahajeni vyroby u kazdého

rozmeéru a pi1 kazdém jeho zahdjeni vyroby.

time Production = time Production + time Production Item (27)

time Production (prosi) = time Production
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Nyni mize zacit vypocet samotné ucelové funkce jedince, kdy se postupné prochézeji

vSechny vyrobky na stroji, k nimz jsou vypocitany vsechny potfebné pomocné hodnoty,

které jsou postupné vyuzivany k vypoctu v cyklu 24 hodin, a to v iteraci po jedné hoding.

Cyklus 24 hodin je opakovan pro kazdy rozmér zvlast’, a kazdou iteraci, tedy kazdou hodinu,

probéhnou nasledujici kroky:

1.

z aktualniho mnozstvi surovych plastt konkrétniho rozméru quantity (prosi) se

odecte pocet kusii, které lisovna vylisuje za 1 hodinu:
quantity(prosi) = quantity(prosi) - piecesPerHour (prosi) (28)

kde piecesPerHour (prosi) pfedstavuje pocet vylisovanych kusii vyrobki za jednu
hodinu,
pokud se shoduje aktudlni ¢as v cyklu s ¢asem, kdy se ma vyrobek vyrabét

time Production (prosi), tak probehne vypocet podle vzorce (29).
quantity(prosi) = quantity(prosi) + pieces (prosi) (29)

kde quantity(prosi)je pocet aktudlnich kusi a pieces(prosi) je pridélena
vyrobni davka.

Timto vypoctem vznikne ponckud zavadéjici cislo, které je nadhodnocené
a aktualn¢ neukazuje realny pocet kust. Je to z toho diivodu, Ze je v jeden okamzik
pridélena celd vyrobni davka, a ne postupné, jak je tomu v redlné vyrobe. V tomto
ptipadé to nevadi, nebot vyroba surovych plastt je mnohondsobné rychlejsi
(cca 10x) nez jejich lisovani a hlavnim rozhodujicim prvkem je minimalni hodnota
aktualniho poctu kusii po skonceni vyrobni davky, coz je nyni splnéno. Pokud by
tento predpoklad neplatil, bylo by nutné vyrobni davku rozdélit pomérové do vice
iteraci.

pokud je aktudlni pocet kusli quantity (prosi)mensi nebo roven minimalnimu

poctu kusli min (prosi), je proveden vypocet podle ukazky zdrojového kodu €. 1:

if quantity(prosi) <= min(prosi) then

if time (i) < 8 then downTime8 = downTime8 + 1
if time (i) =>8 and time (i)<=16 then downTimel6=downTimel6 + 1
if time (i) > 16 then downTime24 = downTime24 + 1

end 1if

Zdrojovy kod ¢. 1 Vypocet prostojovych hodin podle casu od zahdjeni vyroby.
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kde time (i) je aktudlni iterace (hodina vyroby), downTime8 jsou prostojové hodiny
za prvnich 8 hodin, downTime16 jsou prostojové hodiny od 8 do 16 hodin
a downTime24 jsou prostojové hodiny nad 16 hodin od stanoveného zacatku.
Cely cyklus, pro aktualné pocitany rozmér, konci po 24 iteracich (hodinach), kdy jsou jiz
vypocitany celkové ¢asové prostojové hodiny rozméru ve tiech intervalech, které jsou poté
vSechny vynéasobeny poctem forem rozméru na lisovn€ mold (prosi), coZ urci celkovy Cas

prostojii rozméru downTime (prosi), kdy bylo malo surovych plastt daného rozméru pro

lisovani.
downTime8 = downTime8 * mold(prosi)
downTimel6 = downTimel6 * mold(prosi)
downTime24 = downTime24 * mold (prosi)
downTime (prosi) = downTime8 + downTimel6 + downTime24

Zdrojovy kod ¢. 2. Celkovy vypocet prostojovych hodin podle casu
od zahdjeni vyroby.

kde downTime (prosi) je celkovy pocet prostojovych hodin rozméru, downTimes,
downTimel6, downTime24 jsou prostojové hodiny podle urceni Casu vyroby od zacatku
vypoctu amold (prosi) je pocet forem rozméru.

Dale se vypocita celkova penaliza¢ni hodnota rozméru pro ucelovou funkci bad Time (i).
Tato hodnota ma pfimy vliv na celkovou hodnotu G€elové funkce fitness (Zdrojovy kod

¢. 3., str. 40). Penaliza¢ni hodnota rozméru se vypocita podle vzorce (30):
bad Time (i) = downTime8*50 + downTimel6*20 + downTime24%*5 (30)

kde downTime8, downTimel6, downTime24 jsou prostojové hodiny podle ¢asu od zacatku
vyroby a Cislice 50, 20 a 5 jsou stanoveny podle nésledujiciho pravidla, kdy jsou celkové
prostojové hodiny pro prvnich 8 hodin downTime8 navySeny o penaliza¢ni hodnotu 2,5 krat
vy$$i neZ downTimel6 pro rozmezi 8 aZz 16 hodin, a 10 krat vysSSi nezZ downTime24 pro
16 a vice hodin, to vSe pocitdno od zacatku vyroby. Je to z toho divodu, Ze l1ze na pozdé&jsi
nedostatek surovych plasth reagovat, napt. vypomoci na jiném stroji, coz béhem prvnich

8 hodin neni obvykle mozné nebo je pfinejmensim obtizné rychle reagovat.

Dalsim krokem vypoctu ucelové funkce je prechod na dal$i rozmér na stroji, kdy se cely
cyklus opakuje od bodu ¢islo 1, a to vzdy, dokud nejsou vypocitany vSechny hodnoty i1 pro

posledni rozmér na daném stroji.
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Celkova hodnota ucelové funkce jedince fitness je poté vypocitana na zakladé vSech

prostojui u v§ech rozmért pridélenych na stroji:

For 1 = 1 to number Products
fitness=fitness+bad Time (1)

Next i

Zdrojovy kod ¢. 3. Vypocet celkové hodnoty

ucelové funkce.

6.1.6 Ukoncovaci Kkritéria pro prvni populaci

Pokud je nalezen rozvrh bez prostojti, tedy s minimalni hodnotou ucelové funkce, ukon¢i se
vypocet algoritmu. Naopak, pokud neni dosazena stanovena minimalni hodnota ucelové
funkce, je nutné vytvofit pomoci turnajového vybéru, kiizeni a mutace novou populaci,

a opakovat cely vypocet pro novou populaci.

6.1.7 Selekce

V pfipad€, ze se u prvni populace neukonci evolu¢ni vyvoj, pokracuje se vytvarenim
potomkil ze dvou vybranych rodi¢ti. Nahodné se vyberou dva jedinci z populace za pomoci
funkece:

Function selectGene ()

selectGene = Int(((population size - 1) - 0 + 1)*Rnd + 0)

End Function

Zdrojovy kod ¢. 4. Nahodna selekce jedince z populace.

6.1.8 Kf¥izZeni

Na vybranych jedincich je aplikovano kiizeni, které je zahdjeno vygenerovanim nahodného
Cisla rand_crossover, které je porovnano se stanovenou hodnotou pravdépodobnosti kiizeni
prob_crossover. Pokud je ndhodné ¢islo mensi nez pravdépodobnost kiizeni, je provedeno

M v

samotné kiizeni.

Je zvoleno nahodné Cislo cross_point, které je vZzdy ndsobkem poctem znakll number Char
hodnoty, ktera predstavuje pocet znakli reprezentujicich pocet kusi, které se maji vyrabeét.

V tomto ptipad¢ je pocet znakt 3.
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V bod¢ cross_point je poté provedeno kiizeni obou chromozému rodict.
'Cross genes at random spot in strings

new gene 1 = Mid(population.Item(gene 1), 1, cross point - 1) & Mid

(population.Item(gene 2), cross point, number of items * number Char)

new _gene 2 = Mid(population.Item(gene 2), 1, cross point - 1) & Mid

(population.Item(gene 1), cross point, number of items * number Char)

Zdrojovy kod ¢. 5. Krizeni dvou chromozomu rodicii (GA).

MV r

Pokud je ndhodné ¢islo vétsi nez pravdépodobnost kiizeni, postupuji do nové generace

automaticky oba nahodné zvoleni rodice.

6.1.9 Mutace

Mutace jedince nasleduje jako dalsi krok po kiizeni, kdy je vygenerovano nahodné cislo
rand_mutation, které je porovndno s nastavenou hodnotou pravdépodobnosti mutace
prob_mutation. Pokud je ndhodné ¢islo mensi nez pravdépodobnost mutace, je provedena
samotnd mutace, jinak postupuje jedinec dale beze zmény.

Princip mutace je takovy, ze se ndhodné vyberou dva body z chromozému jedince:

mut point = (Int(((number of items - 1)- 1 + 1) * Rnd + 1)) * number Char

mut point2 = (Int((number of items / 2 -1)-1 + 1) * Rnd + 1)* number Char

Zdrojovy kéd ¢. 6. Vybér dvou nahodnych bodii pro mutaci (GA).

Tyto dva ndhodné body urcuji pozici v chromozému pro dvé vyrobni davky (pocet kusi,
které se maji vyrabet), a jedna z téchto dvou vybranych vyrobnich davek zmutuje v druhou,
to znamena, Ze ji na jeji pozici nahradi, ¢imZ vznikne zmutovany jedinec:

mut gene = breed population.Item(breed population.Count - 1)

pieces temp 1 = Mid(mut gene, mut point + 1, number Char)

pieces temp 2 = Mid(mut gene, mut point2 + 1, number Char)

pieces temp 1 = pieces temp 2

left text = Left(mut gene, mut point)

right text = Right (mut gene, Len(mut gene) - mut point - number Char)

breed population.Item(breed population.Count - 1) = left text &
pieces temp 1 & right text

Zdrojovy kod ¢. 7. Mutace jedince u genetickeho algoritmu.
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6.1.10 Turnajovy vybér

Po kiizeni a mutaci je vytvotren potomek, jehoz kvalita je ohodnocena ucelovou funkci, poté
je tato hodnota porovnana s hodnotami ucelové funkce obou rodict. Pokud je potomek

kvalitné€jsi, nahradi jednoho ¢i oba rodic¢e v nové populaci.

If temp fitness offspring < temp fitness parent Then

population.Item(parent) = breed population.Item(offspring)
fitness.Item(parent) = temp fitness offspring
End If

Zdrojovy kod ¢. 8 Turnajovy vybér u genetického algoritmu.

6.1.11 Ukoncovaci Kritéria

1. Pokud je nalezen rozvrh bez prostoji, tedy s minimalni hodnotou ucelové funkce,
ukon¢i se vypocet algoritmu. Naopak, pokud neni dosaZena stanovena minimalni
hodnota ucelové funkce, je nutné vytvofit pomoci turnajového vybéru, kiizeni
a mutace novou populaci, a opakovat cely vypocet pro novou populaci,

2. jestliZe je vyCerpan stanoveny pocet populaci, tak se ukon¢i vypocet algoritmu.

6.1.12 Vizualizace rozvrhu

Po vytvoteni rozvrhu vyroby jednotlivych rozméri na stroji je tento rozvrh zobrazen ve dvou
tabulkach (Obr. €. 13 a Obr. €. 14). Na obrazku €. 13 lze vidét, jak byly rozméry na stroji
usporddany a jaké jsou jejich vyrobni davky i s Casy zahdjeni vyroby. Barevné je také
rozliSeno, pro jakou sménu jsou ptidéleny rozméry a jejich zacatky vyroby. Modra je v tomto
pfipadé odpoledni sména, zelend nocni sména a Cervend piedstavuje ranni sménu
nasledujiciho dne. Bila znaci, Ze zaCatek vyroby rozméru je vice nez 24 hodin od zacatku
vypoctu a neni jiz zahrnut do vypoctu ucelové funkce. Je zde pouze jako informace, v jakém

rozméru bude vyroba pokracovat.

5200002833 400 13:45:00
5200000390 200 19:56:37
5200002079 200 23:02:25
5200002833 380 2:08:14
5200000390 220 8:01:15
5200002079 160 11:25:39
5200002833 160 13:54:17

Obr. ¢. 13 Ukadzka vizualizace rozvrhu.
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Na obréazku €. 14 je znazornéna ukéazka vizualizace rozméri uvedenych na obrazku ¢. 13
a jejich pohybu poctu kust u jednotlivych rozmérti na prvnich 10 hodin. V prvnim sloupci
je uveden rozliSovaci PROSI kéd rozméru, ve druhém je pocet kust, které lisovna vylisuje
za 1 hodinu, a pocinaje tfetim sloupcem jsou udavany pocty kusti v daném case, kdy se
postupn¢ odecitaji vylisované kusy a pfi¢itaji vyrobené¢ davky v urCeném cCase. Zelené
podbarvené poli¢ka znaci zahdjeni vyroby rozmérii mezi danym ¢asem a ¢asem piredeslym,
kdy se pfifadi plnd vyrobni ddvka. Z obrazku ¢. 14 lze tedy napf. vycist, Zze rozmér
5200000390 zacal vyrabét mezi 19:45 a 20:45, coz dokazuje 1 vyrobni ¢as tohoto rozméru
19:56:37, ktery je pridélen tomuto rozméru na obrazku ¢. 13. Pocet vylisovanych kusi za

1 hodinu se vypocitava podle vzorce (24), vypocet aktualnich kusi podle vzorce (28) a (29).

Vylisovanych
za 1 hod

Rozmér 13:45 14:45 15:45 16:45 17:45 18:45 19:45 20:45 21:45 22:45 23:45

5200002833 31,5 134 503 471 440 408 377 345 314 282 251 219
5200000390 18,5 200 181 163 144 126 107 89 270 252 233 215
5200002079 14,0 184 170 156 142 128 114 100 86 72 58 244

Obr. ¢. 14 Ukazka vizualizace rozvrhu pro prvnich 10 hodin a vyvoj poctu kusii v case.

6.1.13 Kontrola vysledkii GA rozvrhu pro dany stroj

Pro ovéfeni, jestli algoritmus vytvafeni rozvrhu nalezne pokazdé stejny vysledek nebo
minimalné podobny vysledek, byl vybran stroj, na kterém se maji vyrabét tfi rozméry.

Potiebné parametry vyrobku jsou uvedeny v tabulce 1.

Tab. 1 Vstupni parametry surovych plastit — kontrola rozvrhu.

Rozmér Pocet casvyroby forem forem

PROSI kéd kus( (s)/1ks 1.sm 2.sm
5200002833 134 0,56 6 6 6 0,044 5,2
5200000390 200 0,56 4 4 4 0,020 4,6
5200002079 184 0,56 3 3 3 0,016 4,7

Tab. 2 Nastaveni parametrii genetického

algoritmu — kontrola rozvrhu.

Velikost populace
Pocet generaci

Pravdépodobnost krizeni
Pravdépodobnost mutace

Maximalni ¢as salda (hod)

Minimalni ¢as salda (hod)
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Nastaveni parametrtit GA (Tab. 2) bylo zvoleno po n€kolika experimentech na hodnotu 0.8,
coz znamena, ze s 80% pravdépodobnosti dojde ke kiizeni. Mutace bude provadéna ve velmi

malém procentu vypoctu.

Cilem testovani byla kontrola vypoctu rozvrhu, a zdali dava podobné vysledky 1 pti vice
nezavislych spusténich. Zadéani bylo stale stejné, jen vypocet se spustil celkem tficetkrat po
sobg, a vzdy se stejnymi vychozimi podminkami. V tabulkach 3 a 4 ptedstavuji fadky cislo
generace, kterych je v tomto ptipad¢ 25, a sloupce predstavuji pofadové Cislo spusténi.
V tabulce 3 je uvedeno prvnich 15 a v tabulce 4 je druhych 15. Uvedené hodnoty piedstavuji
hodnotu ucelové funkce, ktera reprezentuje aktualniho nejlepsiho jedince. Vzhledem k tomu,
ze je hledano minimum funkce, je nejkvalitngjsi hodnota prezentovana nulou. Vyssi velikost

hodnoty ucelové funkce znamena rostouci chybu v rozvrhu.

Tab. 3 Kontrolni vypocty genetického algoritmu pro prvnich 15 vypoctii.

Pocet méreni
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 | 90 |320|180|105|140|290|120|200|100|320|110| 50 |105| 60 | 180
2 | 90 |320(180|105|140|240| 90 [160|100|270| 90 | 30 | 60 | 60 | 180
3 | 90 |235|180| 80 | 30 |240| 90 (130| 75 (210| 90 | 30 | 60 | 60 | 170
4 | 90 (140| 60 | 80 | 30 |120| 55 |110| 30 |160| 90 | 30 | 60 | 60 | 150
5 9 | 75|60|30|30|30|55|30| 0 |20 |90 |30 |15 |40 | 40
6 (80 |75|15|30| 0 |30 |55(30| 0 |20|30| 15| 15| 40 | 40
7 |8 |75]| 0 0 0O |30]|40 30| 0 |20 |30 |15 | 15| 40 | 40
8 120115 | O 0 0 |30]|40 | O 0 0|30 0 0 |40 | O
9 {2015 O 0 0 0140 | O 0 0|30 0 0] 0 0
10| 0 |15 ] O 0 0 0|30 0 0 0 0 0 0] 0 0
S 11| 0 | 15| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
E 12 | 0 |15 ] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
& 13| 0 | 15| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
>§ 14| 0 |15 ] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
& 15| 0 |15| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| O 0
16 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
17 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| O 0
18 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
19 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| O 0
20| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
21| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
22 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| O 0
23 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
24 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| O 0
25| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 0
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Tab. 4 Kontrolni vypocty genetického algoritmu pro dalsich 15 vypoctu.

Pocet méreni

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

1 120|195 |260 | 120|200 | 200 | 160 | 110 | 240 | 115 | 60 | 245|175 | 165 | 165

2 100|195 180|120 |200 | 190 | 160|110 | 180|115 | 60 | 130|175 | 30 | 165

3 30| 75|90 |120|200| 30 [160| 15 | 90 | O | 60 | 90 |175| 30 | 165

4 0O | 60 | 90 | 80 |[200| 30 |160| 15 | 90 | O 0 0 |175] 30 | 90

5 0O | 60 |9 | 8 |180| 30 | 60 | 15 | 60 | O 0 0 | 80 | 30 | 60

6 0O | 60| 30|80 (180 O |60 | 15| O 0 0 0 | 80 | 15 | 60

7 0 | 60308 |75 0 |60]|15] O 0 0 0 | 80 | 15 | 60

8 0 0 O |15|75| 0 | 60| 15| O 0 0 0 | 80| 15 | 60

9 0 0 0 0|70 0 |40 15| O 0 0 0O |80 | 0 | 60
10 o 0 0 O |45 0 |40 |15 O 0 0 0 | 30| 0 | 30
‘g 11 o 0 0 0 0 0 |40 |15] O 0 0 0 |15] 0 0
E 12 o 0 0 0 0 0 40| 15| O 0 0 0 0 0 0
® 13 o 0 0 0 0 0 |40] O 0 0 0 0 0 0 0
:08-'; 14 o 0 0 0 0 0 |40]| O 0 0 0 0 0 0 0
& 115 o 0 0 0 0 0 |40] O 0 0 0 0 0 0 0
16 o0 0 0 0 0 0 |40] O 0 0 0 0 0 0 0
17 o 0 0 0 0 0 |40]| O 0 0 0 0 0 0 0
18 o 0 0 0 0 0 |40] O 0 0 0 0 0 0 0
19 o 0 0 0 0 0 |40]| O 0 0 0 0 0 0 0
20 o0 0 0 0 0 0 |40] O 0 0 0 0 0 0 0
21 o 0 0 0 0 0 |40] O 0 0 0 0 0 0 0
22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
24 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Pro ucely kontroly vysledkd rozvrhu nebylo vyuzito ukoncovaci kritérium, které¢ ukonci

vypocet po nalezeni nulové hodnoty ucelové funkce. Poté z obou tabulek vyplyva, ze

hledané globalni minimum bylo nalezeno ve vSech tficeti ptfipadech. Chybovéa hodnota

ucelové funkce v prvni generaci byla, podle piedpokladi, ve vSech tficeti vypoctech nejvyssi

ze vSech 25 generaci. | u druhé generace stale nelze vyc¢ist néjaké vyznamnéjsi zlepseni,

které se projevuje obvykle ve tieti az ¢tvrté generaci. Od paté generace lze, podle vysledkil

v tabulkéch 3 a 4, usoudit, ze dochézi ke zlepSeni hodnot ucelové funkce. Z tabulek 3 a 4 je

mozno také vycist, Ze ve 23 ptipadech bylo globdlni minimum nalezeno nejpozdéji

v 10 generaci. V jednom piipadé bylo nutné vyuzit 15 generaci a v jednom piipadé az

22 generaci.
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Graf 1 Vyvoj minimalnich hodnot ucelove funkce genetického algoritmu pro 30 spusteni.

V grafu 1 je zobrazeno vSech 30 méfeni, kde jednotliva data predstavuji nejlepsi hodnoty

ucelové funkce pro jednotlivé populace. Tato data jsou uvedena v tabulce 3 a v tabulce 4.

6.1.14 Prechod na dalsi stroj

Vybere se dalsi stroj v fad¢ a vSe se vraci do bodu nacteni vstupnich dat.

6.2 ReSeni problému pomoci diferencialni evoluce

Dal$im moZznym feSenim problému je pomoci diferencialni evoluce. Toto feSeni problému

ma hodné spolecnych bodl a vypoctl jako pfi feSeni za pomoci genetického algoritmu.

6.2.1 Nastaveni parametri genetického algoritmu

Jako prvni je nutné definovat parametry algoritmu diferencialni evoluce algoritmu:

velikost populace — urcuje, kolik jedinct bude v jedné populaci,

e pocet populaci NP — parametr, ktery udava maximalni pocet populaci,

e préh kiizeni CR — udava pravdépodobnost, s jakou se budou jedinci kiizit,

e mutacni konstanta F - udava pravdépodobnost, s jakou se bude provadét mutace,

e stanoveni vyhovujici hodnoty ucelové funkce — hodnota, podle niz lze urcit, zdali je

nalezené feSeni problému vyhovujici.
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6.2.2 Vstupni data pro rozvrhovani surovych plast’i na jednom stroji
Vstupni data jsou stejna jako pii feSeni problému pomoci genetického algoritmu:

e ndazev (kod) vyrobku na stroji — slouzi pro ptesnou identifikaci vyrobku v rozvrhu,

e (as vyroby jednoho kusu vyrobku na daném stroji,

e pocet kusii vyrobku odebranych ze systému — stanoveni poctu kusii vyrobku, které
se budou odecitat z aktudlniho poctu vyrobki za stanoveny cas,

e salda vyrobkl — hodnota udavajici stavajici stav poctu kust pro jednotlivé vyrobky.

6.2.3 Omezujici parametry
Omezujici parametry jsou opét stejné jako u fesSeni pomoci genetickych algoritmii:

e maximalni pocet vyrobenych kusti daného vyrobku — omezujici podminka, ktera
urc¢uje maximalni pocet kusti vyrobku, ktery vstupuje do rozvrhu.
e minimalni pocet kusi vyrobku - omezujici podminka, kterd urcuje, zdali je jesté

dostate¢ny pocet kusii vyrobku.

6.2.4 Vytvoreni jedinci prvni populace

Rovnéz vytvoreni jedinct Ize prevzit z genetickych algoritmi. Opét je nutné stanovit poradi
rozméril podle prioritnich pravidel, dodrzet stejnou délku chromozdému pro vSechny jedince
v populaci a vypocitat pro vSechny rozméry maximalni pocet vyrobenych kust pro jednu

vyrobni davku.

6.2.5 Vypocet ucelové funkce

Vypocet ucelové funkce lze taktéZz beze zmén prevzit z feSeni pomoci genetickych
algoritmt. Samotny vypocet icelové funkce vSech jedinct hleda optimalni, v tomto ptipadé

minimélni hodnoty funkce.

6.2.6 Ukoncovaci kritéria pro prvni populaci

Ukoncovaci kritéria pro prvni populaci spocivaji v nalezeni feSeni s hodnotou ucelové
funkce, ktera je stejna nebo lepsi nez pfedem stanovena hodnota ucelové funkce. Pokud tato
podminka neni splnéna, pokracuje se ve vytvaieni novych jedinct a celych populaci. Novou

populaci Ize vytvorit pomoci vybérti nékolika jedinct a jejich vzajemné mutace a kiizeni.
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6.2.7 Selekce

Pokud vypocetni algoritmus neskon¢i v prvni populaci, je nutné pro dalsi béh algoritmu
nahodn¢ vybrat celkem ¢tyfi jedince (strategie DE/rand/1bin) za pouziti funkce:
Function selectGene ()

selectGene = Int(((population size - 1) - 0 + 1) * Rnd + 0)

End Function

Zdrojovy kod ¢. 9 Selekce u diferencialni evoluce.

6.2.8 Mutace

Mutacni konstantou a vybérem tfi jedinci, z celkového poctu Etyt ndhodné vybranych
jedinct, lze vytvorit Sumovy vektor. Nejdiive dva jedinci od sebe odectou navzajem vSechny
parametry z chromozému, které predstavuji pocet kus, které se maji v dané davce vyrabét.
Vsechny tyto nové parametry se vynasobi mutacni konstantou F. Timto vypoc¢tem vznikne
novy vahovy diferencni vektor, u kterého jsou vSechny parametry pficteny k parametrim

ttetiho vybraného jedince. Timto je vypocitan cely Sumovy vektor.

For 1 = 1 to number of items
pieces (noise vector) = pieces(vector X1) + _
F * (pieces(vector X2) - pieces(vector X3))
Next i

Zdrojovy kod ¢. 10 Vypocet sumového vektoru (DE).

6.2.9 Kr¥izeni

KfiZeni predstavuje dalsi krok algoritmu, kdy vysledkem je vytvoreni zkusebniho vektoru.
Tento vektor se urCuje za pomoci Sumového vektoru a posledniho ¢tvrtého vybraného
jedince, ktery je nazyvan jako aktivni jedinec. Je vybrana ndhodna hodnota random value,
ktera je porovnavana s prahem kiizeni CR crR value pro kazdy parametr vektoru, a jestlize
je hodnota cr_value vétSinez hodnota random value, pak na pozici zkusebniho parametru
pfipadne hodnota z parametru Sumového vektoru, pokud je tomu naopak, pak ptfipadne

vysledna hodnota z parametru ¢tvrtého jedince.
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If random value < (CR value) Then
pieces candidate = pieces(noise vector)

else

pieces candidate pieces (vector X4)

End if

Zdrojovy kod ¢. 11 Krizeni u diferencidalni evoluce.

U zkusebniho parametru je uréena hodnota ucelové funkce, kterd je porovnana s hodnotou

ucelové funkce aktivniho jedince. Do nové populace postupuje jedinec, ktery mé nizsi

hodnotu tcelové funkce.

If temp fitness candidate < temp fitness active Then

population.Item(new) = breed population.Item(candidate)
fitness.Item(new) = temp fitness candidate

else
population.Item(new) = breed population.Item(active)
fitness.Item(new) = temp fitness_ active

End If

Zdrojovy kéd ¢. 12 Porovnani jedincu a rozhodnuti, ktery z nich bude

postupovat do nové populace (DE).

6.2.10 Ukoncovaci Kritéria

Ukoncovaci kritéria jsou rozhodujicim parametrem k ukonceni vypoctii na daném stroji. Zde

jsou uvedena zékladni a pro toto feSeni dostacujici kritéria:

1. pokud je nalezen rozvrh bez prostojl, tedy s minimalni hodnotou uc¢elové funkce,

ukonci se vypocet algoritmu. Naopak, pokud neni dosaZena stanovend minimalni

hodnota ucelové funkce, je nutné vytvofit pomoci turnajového vybéru, kiizeni

a mutace novou populaci, a opakovat cely vypocet pro novou populaci,

2. stagnace vyse hodnoty ucelové funkce nejlepsiho jedince ve stanoveném poctu po

sob¢ jdoucich generaci,

3. jestlize je vyCerpan stanoveny pocet populaci, tak se ukonci vypocet algoritmu.
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6.2.11 Vizualizace rozvrhu

Po vytvoreni rozvrhu vyroby rozméri pro stroj je rozvrh vyroby zobrazen, stejné jako
u feseni pomoci genetického algoritmu, piehledné v tabulce (Obr. €. 15). Je zde uveden
v prvnim sloupci PROSI kod rozméru, dale pocet kusi, které se maji vyrabét a as vyroby.

Tento rozvrh byl ndhodné vygenerovan.

5200002833 B0 13:45:00
52000003390 175 14:59:19
5200002079 270 17:41:54
5200002833 410 21:52:45
5200000390 215 4:13:39
5200002079 158 7:33:23
5200002833 160 10:00:10
52000003380 220 12:28:49

Obr. ¢. 15 Ukazka vizualizace rozvrhu.

Na obrazku €. 16 je uvedena ukdzka vizualizace vyvoje poctu kusi jednotlivych rozméri
béhem prvnich 10 hodin. Je zde ukdzano zvyraznéni, pokud je nedostatek surovych plasti
pro dany rozmér, tedy je aktudlni poc€et kusli quantity(prosi) je menSi nebo roven

minimalnimu poctu kusli u rozméru min (prosi).

Tato situace je znazornéna u rozmeru 5200002833, kdy v ¢asech mezi 18:45 az 21:45 neni
dostateéné mnozstvi surovych plastl, coz je zndzornéno Cervenym pozadim a textem.
Minimalni pocet kusii se vypocitava podle vzorce (25), vypocet aktualnich kust je podle

vzorce (28) a (29).

Minimalni

Rozmér . 13:45 14:45 15:45 16:45 17:45 18:45 19:45 20:45 21:45 22:45
pocet kush

5200002833 63 134 183 151 120 88 57 25 0 0 379

5200000390 37 200 181 338 319 301 282 264 245 227 208

5200002079 28 184 170 156 142 398 384 370 356 342 328

Obr. ¢. 16 Ukazka vizualizace rozvrhu pro prvnich 10 hodin a vyvoj poctu kusii v case,

s ukazkou vizualizace nedostatku surovych plastii.

6.2.12 Kontrola vysledkii DE rozvrhu pro dany stroj

Pro ovéfeni spravnosti vysledki feSeni pomoci diferencidlni evoluce, byl vybran stejny stroj
a stejné rozméry, jako v piipadé pouziti u feSeni problému pomoci genetického algoritmu.

Potiebné vstupni parametry rozmért jsou uvedeny v tabulce 5.
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Tab. 5 Vstupni parametry surovych plastii — kontrola funkcnosti rozvrhu.

Rozmér Pocet | Casvyroby forem forem forem Priorita lis
PROSI kéd kust 1 ks 1.sm 2.sm 3.sm ks/hod
5200002833 134 0,56 6 6 6 0,044 5,2
5200000390 200 0,56 4 4 4 0,020 4,6
5200002079 184 0,56 3 3 3 0,016 4,7

Nastaveni vSech parametri DE, které bylo pouZzito v testu, je zobrazeno v tabulce 6.
Nastaveni maximalniho ¢asu salda v hodinach bylo zvoleno na 24 hodin, coz je jedna ze
vstupnich hodnot pro vypocet maximalni mnozstvi kust v jedné davce daného rozmérii
podle vzorce (22). Nastaveni minimalniho ¢asu salda v hodinach bylo zvoleno na 4 hodiny,
coz je také jedna ze vstupnich hodnot pro vypocet miniméalniho mnoZstvi kusii v jedné davce

daného rozmért podle vzorce (25).

Tab. 6 Nastaveni parametrii diferencialni

evoluce — kontrola rozvrhu.

Velikost populace
Pocet generaci NP
Prah ktizeni CR
Mutaéni konstanta F

Maximalni ¢as salda (hod)
Minimalni ¢as salda (hod)

Cilem bylo, stejn¢ jako v piipad¢ feSeni pomoci genetickych algoritmt, ovéfit vypocet
rozvrhu, zdali poskytuje podobné vysledky i pifi vice nezavislych spusténich. Zadéani
a nastaveni bylo ve vSech piipadech stejné, jen vypocet se spustil celkem tficetkrat po sob¢,
a vzdy se stejnymi vychozimi podminkami. V tabulkdch 7 a 8 tadky prezentuji cislo
generace, a sloupce piedstavuji potfadové cCislo spusSténi. Uvedené hodnoty v tabulce
predstavuji hodnotu ucelové funkce nejlepsiho jedince v populaci. Nejlepsi hodnota je
prezentovana nulou. Vys8i velikost hodnoty ucelové funkce znamend rostouci chybu
v rozvrhu. Pro Gcely kontroly vysledkl rozvrhu nebylo vyuzito ukoncovaci kritérium, které

ukon¢i vypocet po nalezeni nulové hodnoty ticelové funkce.

Z tabulky 7 lze vycist, jak se pohybovala velikost populace u prvnich patnacti spusténi
a dalSich 15 spusténi je zobrazeno v tabulce 8. Z obou téchto tabulek je patrno, ze ve vSech
ptipadech bylo nalezeno globalni minimum funkce, které reprezentuje nulové prostojové

hodiny na nedostatek surovych plasti pro lisovnu.
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Tab. 7 Kontrolni vypocty diferencialni evoluce pro prvnich 15 vypoctii.

Pocet méreni

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 |75(290|130| 45| 0 | 15| 15 | 120|180 |140 160 |210|215|160| 150

2 | 75 (280|130| 30 | O | 15| 15 [120|180|140|160|210|180| 90 |150

3 | 75(280|130| 30| O | 15| 15 (120|105|140| 65 |180|120| 90 | 150

4 |75(120|35 (30| 0 |15 | O |120|105| 40 | 60 | 180|120 | 60 | 150

5 75120135 |30| 0 | 15| O | 75 |105| 40 | 60 |120| 90 | 60 | 125

6 | 7512035 |30| O | 15| O | 60 |105| 40 | 60 | 80 | 80 | 60 | 125

7 |40 (12035 |30 | O | 15| O |60 | 40 | 40 | 60 | 80 | 80 | 60 | 125

8 |40 | 75|135|30| 0 |15 O | 50|40 |40 |60 |15 |80 | O | 20

9 (40| 0 |35 |30 0 |15| O (20|40 | O |60 | 15|20 | O | 20
10 | 40| O |35 (30| O 0 0 20| O 0 |60|15|20| O 0
S 11 | O 0 |35(30] 0 0 0 (20| O 0 35| 0|20 | O 0
E 12 | O 0 3530 0 0 0 20| O 0 |35 0 )20 O 0
@ 13| 0 0 |135] 0 0 0 0 |20] O 0 |35] 0 0 0 0
% 14 | O 0|35 0 0 0 0 (20| O 0 [35] 0 0 0 0
e 15| 0 0 |35 0 0 0 0 |20 O 0 |15] 0 0 0 0
16 | O 0|35 0 0 0 0 0 0 0 [15] O 0 0 0
17 | O 0|30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 | O 0|20 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 | O 0 |]15| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
22 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
23 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
24 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Z tabulky 7 lze urcit, Ze hledané globalni minimum bylo nalezeno ve vSech 15 ptipadech.

Z toho v jednom ptipad¢ ihned v prvni generaci. V 8 piipadech bylo toto globalni minimum

nalezeno nejpozdéji v 10. generaci. Ve tfech piipadech bylo nutné vyuzit minimalné

15 generaci, a v jednom piipadé az 20 generaci. Ve vSech prvnich generacich se hodnota

ucelové funkce pohybovala od idealni nuly az po hodnotu 290 a celkovy primér byl 127.

Primeérna hodnota ucelové funkce v desaté generaci byla jiz 14,7, a hodnoty se pohybovaly

se mezi nulou a 60. Pfi vSech patnacti spusténich byla, od dvacaté generace, hodnota ucelové

funkce rovna nule, tedy byl nalezen rozvrh vyroby surovych plastt pro jeden stroj bez

prostojovych hodin na lisovné.
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Tab. 8 Kontrolni vypocty diferencialni evoluce pro dalsich 15 vypocti.

Pocet meéreni
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16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
130 | 60 | 120|210|165|180|180|110|120|100|100| 60 |195| 30 |330
120 | 60 | 120 | 120|100 | 30 180|110 |105| 45 {100 | 60 | 195| 30 | 180
120 | 60 | 120|120 |100| 30 [150| 15 |105| 45 |100| 15 | 60 | 20 | 110
45 | 60 |{120| 85 | 95 | 30 | 95 | 15 |105| 45 | 80 | 15 | 60 | 20 | 105
60 |120| 45 | 50 | 30 | 95| 15 | 90 | 35 | 60 | 15 | 60 | 20 | 105
30|60 1201 45| O |30 |8 |15 |65 | 35|60 | 15| 40 | 20 | 105
30|60 |1201 45| O (30| 8 |15 | 65 |35 |60 | 15 | 40 | 20 | 60
30|60 |8 |45 | 0 [ 30|50 |15 |60 |35 |60 | 15| 20| 20 | 15
30 0 |45| 0 | 30|40 | 15|20 | 35|60 | 15 | 20 | 20 | 15
30| 0 |45 | 0 | 3040|1520 35|60 | 15|20 | 20| O
30 0 |45| 0 |30 |40 (15|20 |35|60| 15|20 |20 | O
30| 0 |[45| 0 | 30,40 |15]20| O |60 | 15|20 |20 | O
30| 0 |40 0O |30|40] 0O |20 O |60 | 15|20 20| O
30 0 |40 O |30|,40| O |20 O | 35| O |20 20| O
30| 0 |15| 0 |20 40| O |20 O |35 | 0 |20 | O 0
30 0 |15 0 |20 |40 | O | 20| O | 20| O 0 0 0
0 0O |15]|] 0 20| 20| O |15] 0 |20 ]| O 0 0 0
0 0 |15] O 0 |20 O 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 |20 O 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

=
~
O |O|0o|0o|0o|o |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |o|o |o |o

N
(9]

V piipadé dalSich 15 vypocti, uvedenych v tabulce 8, Ize fici, Ze opét bylo hledané globalni

minimum nalezeno ve vSech patnacti ptipadech. Ve ctyfech ptipadech bylo toto globalni

minimum nalezeno nejpozdéji v desaté generaci. V sedmi ptipadech bylo nutné vyuzit

minimalné 15 generaci, a v jednom piipad¢ az devatendctou generaci. Ve vSech prvnich

generacich se hodnota ucelové funkce pohybovala od hodnoty 30 az po hodnotu 330,

a celkovy primér byl 139.3. Priimérna hodnota ucelové funkce v desaté generaci byla 22,

a pohybovala se mezi nulou a 60.

Ve vsech tficeti méfenich (tabulka 7 a 8) bylo nalezeno ve 25. generaci globalni minimum

ucelové funkce.
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Graf 2 Vyvoj hodnot ucelové funkce diferencialni evoluce pro 30 vypocti.

V grafu 2 je zobrazeno vSech 30 méfeni, pficemz jednotliva data ptedstavuji nejlepsi
hodnoty ucelové funkce pro jednotlivé populace. Tato data jsou také uvedena v tabulce

7 a v tabulce 8.

6.3 Porovnani reSeni problému pomoci GA a DE

Z ptedchozich kontrolnich vypocti obou metod feSeni problému rozvrhovani, byl stanoven,
zvlast pro kazdou metodu, primeér nejlepsich hodnot pro jednotlivé generace a nasledné
vzajemné porovnan. Graf ¢. 3 ukazuje, Ze v ptipadé feSeni problému pomoci diferencidlni
evoluce je mozné fici, ze jsou dosazeny rychleji velmi nizké hodnoty tcelové funkce, ale

globalni minimum naleznou obé¢ feSeni ve velmi podobném poctu populaci.
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Graf 3 Porovnani prumeérnych hodnot nejlepsich jedincii v generaci u genetickych

algoritmii a diferencialni evoluce.

Z grafu 3 lze vyvodit, Ze obé feSeni, tedy pomoci genetického algoritmu i diferencialni
evoluce, maji podobné vysledky. To vede k zavéru, ze obé metody si jsou velmi podobné
s ohledem na vysledky feSeni. Hodnota vypocetniho casu, kdy byl provadén vypocet, byl

rovnéZ u obou metod podobny, ale tyto hodnoty nebyly ptedmétem podrobného zkoumani.

Pivodni myslenkou bylo také zobrazit v grafu i porovnani obou metod feSeni v jejich
nejleps$ich, a tim padem i nejrychlejSich ptipadech, kdy bylo nalezeno globalni minimum,
ale v pripadé genetického algoritmu bylo toto minimum nalezeno jiz ve tieti generaci
a u feSeni s diferenciadlni evoluci to bylo dokonce ihned v prvni generaci. Tim by

reprezentace vysledkd pomoci grafu nebyla nejvhodnéjsi.

Tabulka 9 predstavuje statistické tidaje hodnot ucelové funkce u posledni 25. generace
(z tabulek 3, 4, 7 a 8), pro obé porovnavana feSeni problému. Jelikoz ve vSech piipadech
byla hodnota tcelové funkce rovna nule, tak i minimalni a maximalni hodnota ucelové

funkce pro posledni 25. generaci se rovna nule.

Tab. 9 Statické udaje hodnot uicelové funkce
posledni generace pro GA a DE.

min 0 0
max 0 0
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6.4 Realizace aplikace

Jako soucast této prace byly vytvoreny dvé aplikace pro software Microsoft Excel, ktery je
pouzivan pro planovani v Continental Barum s.r.o. (divize CoBa). Aplikace jsou napsany
v programovacim jazyce Visual Basic for Applications, ktery je pouzivan jako soucast
baliku Microsoft Office, a také vyuziva pro fazeni dat do dynamického pole tiidu .NET
Frameworku (System.Collections.Arraylist, knihovna mscorlib). Generovani rozvrhu je
v jedné aplikaci vytvofeno za pomoci genetickych algoritmi, a v druhé aplikaci pomoci
diferencialni evoluce. Ob¢ aplikace umoznuji vytvotit rozvrh pro vSech 39 modult, kdy
u kazdého modulu zvlast je aplikovan vypocet pomoci evoluénich vypocetnich technik pro

jeden stroj.

Vypocet operativniho rozvrhu je mozné rozdélit na dve ¢asti. Prvni ¢ast pfedstavuje pfipravu

dat pro pozd¢jsi vypocet a samotny vypocet pomoci evolu¢nich vypocetnich technik.

6.4.1 Priprava dat

Aby bylo mozné vytvatet rozvrh vyroby pro jeden stroj, je nutné nejdiive nacist potfebna

data shodna pro obé¢ aplikace. Tato data pfedstavuji:

e plan rozméri na stroji pro nasledujicich 24 hodin. Tento plan se bere od hlavniho
planovace,

e pfidéleni ¢asu vyroby jednoho kusu vyrobku z planu,

e plan poctu forem jednotlivych rozméri béhem nasledujicich 24 hodin a jejich Casy
na vylisovani jednoho kusu vyrobku,

e aktualni pocet surovych plastl pro vSechny rozméry

Poté se vypocitaji vSechna ptipravna data pro vSechny rozméry:

podle vzorce 22 se ur¢i maximum kusti na jednu davku vyroby rozméru,

podle vzorce 23 se vytvoii priorita vyroby rozmérl na stroji,

podle vzorce 24 se vypocita pocet vylisovanych kust za hodinu,

podle vzorce 25 se ur¢i minimalni pocet kusi.

Tab. 10 Ukdzka pripravenych dat pro vypocet pomoci EVT.

svor | romirmmosion | o | [ Joen | e ] Vi | Vi | ot
B5 5200002833 134 6 6 6 126 755 31
B5 5200000390 200 4 4 4 74 445 19
B5 5200002079 184 3 3 3 56 337 14
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Tato ptiprava probiha najednou pro vsech 39 modulil (strojit). Takto je vytvoien seznam ve
stejném formatu, jako je uveden v tabulce 10. Soucasti pfipravy dat je i zobrazeni pro
jednotlivé stroje, v jakém maji primérné aktudlni ¢asové saldo surovych plasti ze vSech
rozmérit (Obr €. 17). Jedna se v podstaté o zobrazeni, jakou ma dany stroj vychozi pozici

pro splnéni svého rozvrhu. Cim vyssi ¢islo je uvedeno, tim je na tom stroj 1épe.

=]

8,5 E1
7,0 E2
5,2 E3
6,5 E4
6,2 E5
8,7 Gl
10,7 G2
11,5 G3

s o |
6,3 G5
8,1 G6
7,0 H1
8,0 H2
7.9 H3
4,0 Ha
12,5 H5
11,1 H6
13,8 H7

Obr. ¢. 17 Ukazka aktualniho casového

salda pro jednotlivé stroje.

6.4.2 Vypocet a vytvoreni rozvrhu

Uzivatel mad u obou aplikaci moznost si vybrat, zdali chce vytvofit rozvrh pro vSechny
moduly automaticky, nebo si vybere moznost manualné nakonfigurovat stroj a poté spustit
vypocet pouze pro tento stroj. V ptipadé, Ze uzivatel zvoli moznost individualniho nastavent,
1ze do tabulky zadat jednotlivé rozméry a k nim bud’ ponechat vygenerovana data z ptipravy,
nebo je moznost si plné ptizpiisobit vSechna data podle vlastniho uvazeni (Obr. €. 18).

A2
1600

Prosi Saldo Foremsm Foremsm+l Foremsm+2 Priorita  lis ks/hod
1.| 6583 5200006583 187 7 7 7 0,0374 4,8
2.| 6617 5200006617 63 2 2 2 0,0317 4,5
3.| 6584 5200006584 158 4 4 4 0,0253 4,6
4. 600 5200000600 117 2 2 2 0,0171 4,4

Obr. ¢. 18. Individudlni priprava pro jeden stroj.
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Po tomto usporadani, vybéru stroje a jeho kapacity, je mozné spustit samotny vypocet.
Nasledujici postup je spolecny i pii individudlnim pftistupu tvorby rozvrhu, tak i pfi plné
automatickém, kdy samotny vypocet rozvrhu je podrobné popsan, v ptipad¢ prvni aplikace
za pomoci genetického algoritmu, v kapitole 6.1, a pro vypocet v druhé aplikaci, za pomoci

diferencialni evoluce, v kapitole 6.2.

Spolec¢nou ¢asti pro obé evolucni vypocetni techniky je také vizualni vystup pro jednotlivé
stroje, obdobné jako je tomu napt. na Obr. ¢. 15 (str. 50), na kterych je mozné i po
vygenerovani rozvrhu ru¢né upravovat pocet kust pro jednotlivé rozméry a davky. Po této
volitelné tpravé se ihned provede vypocet, a zobrazi se prubeéh salda u vSech rozméri

1 s novym vypoctem prostoji zptisobenych zménou jednotlivych davek.

V ptipad€ individudlniho zadédni dat pro jeden stroj 1ze po vypoctu a zobrazeni rozvrhu také

vidét vyvoj hodnot ucelové funkce, stejné jako v Grafu 4.

Nejlepsi hodnoty ucelové funkce v jednotlivych populacich

80
70
60
50

40

30

20

10

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

Generace

Graf 4 Vyvoj hodnot ucelové funkce u individualniho vypoctu.

Graf €. 4 Cerpa z nejlepSich hodnot ucelové funkce u jednotlivych populaci, které jsou pro
kazdou populaci vytvofeny a nasledné vybrany jako nejlepsi feSeni problému v dané
populaci. Ukézka jedincti sefazenych podle nejlepSich (minimalnich) hodnot ti¢elové funkce

u posledni 25. populace je v tabulce 11.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 59

Tab. 11 Ukdzka prvnich 30 jedincu posledni generace,

serazenych podle CV.

Jedinec v populaci Hodnota ucelové funkce
300080160400060160120080380 0
300080160400060160120080380 0
300080160400060160120080380 0
300080160400060160120080380 0
300080160400060160120080380 0
300080160400060260120160420 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120080380 30
300080160400060260120340080 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120340380 30
300080160400060260120080380 30
300080160400060260120340380 30
300080160400060260120300080 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120080380 30
300080160400060260120340380 30
300080160400060260120180120 30
300080160400060260120340380 30
280080160400080320160340440 30
300080160400060260120080380 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120340440 30
280080160400060260120340440 30
300080160400060260120080380 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120340440 30
300080160400060260120080380 30

I nasledujici souhrn prostojovych hodin za 24 hodin (Obr. ¢. 19) je spolecny pro obé
aplikace. Jedna se o zobrazeni, kolik ktery stroj, podle pro néj vygenerovaného rozvrhu, by
mél mit prostojovych hodin na lisovné za nasledujicich 24 hodin, respektive jeho rozméry
(downTime (prosi), str.39).Za pomoci tohoto souhrnu je vhodné zvazit, jestli nelze stroji,
na kterém jsou uvedeny prostojové hodiny, né¢jakym zpiisobem pomoci (pfesunem rozmeru,

vypomoc na jiném stroji, atd.).
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Prostojové hodiny mohou také vzniknout poruchou, nebo planovanou opravou, pficemz ne

vvvvv

ale obvykle také nejvice pozadované od zakaznikl. Tyto rozméry vétSinou nelze, zejména

kvli své specifikaci, vyrabét na jinych strojich.

Al A2 A3 Ad A5 Ab AT
10
Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7
Cl c2 C3 ca C5 Cé c7
E1l E2 E3 E4 ES
Gl G2 G3 G4 G5 G6
26 13
H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7

Celkem 210 hodin prostojh

Obr. ¢. 19 Ukadzka predpokladanych prostojovych hodin za 24 hodin.
Z obrazku €. 19 Ize vy¢cist, ze stroje C1, C2, E3, G4 a H4 jsou nejvice ohrozeny tim, ze
nestihnou v Cas vyrobit dostate¢né mnozstvi surovych plastt pro svého zdkaznika, tedy
lisovnu. Konkrétné u téchto strojii jsou sebemensi poruchy ¢i zdrzeni velmi citelnd, a ihned
se projevi v prostojich. Bohuzel, vzhledem k jejich vyrabénému sortimentu je nelze

jednoduse nahradit jinymi stroji.

Jako hlavni vystup obou aplikaci, pfi volbé vytvoreni rozvrhu pro v§echny moduly, je rozvrh
vSech rozmérii na 24 hodin pro vSech 39 modult (tabulka 12, str. 62). Rozvrh vSech rozmért
muzZe byt poté sefazen podle abecedniho poradi ndzvi strojii nebo podle Casu, coz lze vyuzit

1 pfi rozvrhovani vyroby polotovart.

Takto stanoveny plan na 24 hodin je mozZné poté nacitat do souboru, ktery doposud slouzil
pro rucni rozvrhovani vyroby surovych plasti na jednu sménu. Toto nacitani planu na
24 hodin jiZ neni soucasti, v této praci vytvoienych aplikaci, ale je noveé pln¢ integrované do
stavajiciho souboru rozvrhovani vyroby. Tento soubor umoznuje tisk rozvrhu pro jednotlivé

stroje v pozadovaném formatu.
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7 POROVNANI DOSAVADNIHO A NOVEHO ROZVRHOVANI

Rozvrhovani vyroby surovych plastd, na konfekci v divizi CoBa, doposud probihalo
operativné. Cela vyroba od polotovarti, ptes vyrobu surovych plastl, az po vylisovani plasta
vyuzivalo systém Kanban, ktery je uzce spojeny se systémem S$tihlé vyroby Just In Time
(JIT). Pro dany stroj byl, stejné jako nyni, vytvofen pldn rozmért, které se maji na tomto
stroji vyrabét pristich 24 hodin. Rozvrhovani rozmért a jejich pocet kusti ve vyrobni davce
zéavisel na povéienych pracovnicich, koordinatorech vyroby, ktefi rozepisovali vyrobu na
dalsi sménu podle poc¢tu kanbanovanych karet pro 39 moduld. Tento systém fungoval do té
doby, dokud se pocet planovanych rozmérti na 24 hodin pohyboval do 140 s celkovym
poctem 50 000 vyrobenych kusti za 24 hodin. S piekroenim hranice 140 planovanych
vyrobki nastal problém s organizaci vyroby piipravnych materialt a samotného rozvrhovani
vyroby surovych plastd. A pii aktudlnim poc¢tu 160 vyrobki se systém rozvrhovani pomoci
kanban karet stal mén¢ pfesnym, nez by bylo zadouci. Bylo velmi obtizné se rozhodnout,
kterému rozméru dat ptednost, aby byla pln€ pokryta vyroba na konfekci a zaroven, aby byl
co nejlépe uspokojen zékaznik, tedy lisovna. Pocet koordinatorti vyroby se tedy navysil na
tf1 1idi na sménu. Tito pracovnici méli jednak na starost rozvrhovani vyroby na konci smény,
kdy pftipravovali rozvrh na nasledujici sménu, a také kontrolu kvality vyroby b&hem
probihajici smény. Takto nastaveny systém chvili fungoval, ale projevil se dalsi problém.
Jelikoz se rozvrh vyroby rozepisoval pouze na nasledujicich 8 hodin, pfiprava materialt
neméla presnou informaci, jaky vyrobek se bude po téchto 8 hodinach vyrabét, a vcelku
logicky vyrabéli podle kanban karet. JenZe se stale Castéji stavalo, Ze vyrobené polotovary
byly potieba napt. az v druhé pili smény, a ty rozméry, které bylo tieba vyrabét pro lisovnu
na zaCatku smény, nemély nachystané polotovary. Tato situace se feSila tak, Ze na zacatku
kazdé smény prichozi koordinatofi pfizpusobili rozvrh vyroby materidlim, které byly
k dispozici, ale tim byla pouze CasteCné zajiSténa potifebna vyroba rozmért pro lisovnu.
Veskeré pokusy o regulaci poc¢tu kanban karet, bohuZzel, nevedl k uspokojivému vysledku.
Proto vzeSel pozadavek na vytvoteni rozvrhu vyroby, ktery by pokryval delsi casovy usek,

nez dosavadnich 8 hodin.
V ramci této prace byly vytvoreny dve aplikace, feSici problém rozvrhovani vyroby pomoci
vypocetnich evolu¢nich technik. V jednom piipadé pomoci genetickych algoritml

a v druhém piipadé pomoci diferencidlni evoluce.
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Do praxe byla uvedena varianta feSeni problému rozvrhovani surovych plastid pomoci
genetického algoritmu, zejména z diivodu rychlosti vypoctu a stabilnich vysledki, jejichz
kontrola je popséana v kapitole 6.2.12.

Uzivatel aplikace, v tomto ptipad¢ dispecer vyroby, spusti vypocet rozvrhu vyroby surovych
plasth na 24 hodin pro vSechny stroje, a poté si touto aplikaci vytvoreny rozvrh vyroby
ptebiraji jednotliva oddéleni. Tento rozvrh je zaroven plné ptizpiisoben pozadavkim lisovny

a také respektuje moznosti vyroby surovych plasti na konfekci.

Tab. 12 Ukdzka planu na 24 hodin, serazeno

podle stroje.

stroj Rozmér kusy cas

B10 5200004020 360 20:15:00
B10 5200006583 200 1:39:00
B10 5200004318 180 4:39:00
B10 5200006564 80 7:21:00
B10 5200004020 360 8:33:00
B10 5200006583 200 13:57:00
B10 5200004318 180 16:57:00
B10 5200002497 140 19:39:00
B10 5200004020 400 21:45:00

Hlavni vyhodou takto vytvofeného rozvrhu je jeho rozsah, ktery je na 24 hodin. Kazdé
oddé€leni vyroby si vezme z tohoto planu jasn¢ definovany Casovy usek, ktery miize podle
svych moZnosti navysit. Timto je zaruceno, Ze vSichni pracuji na stejnych rozmérech tak,
aby byly vSechny polotovary v€as a v potfebném mnozstvi na konfekei, kterd s predstihem

vyrabi pro lisovnu.

Naptiklad pro rozpis vyroby na konfekci je, v jeji specidlni aplikaci, rozvrh na 24 hodin
pievzat a sefazen podle stroju, stejné jako v tabulce 12, kdy na jednotlivou sménu se pro
konkrétni stroj vyberou pouze ty rozméry, které jsou ur¢ené, z casového hlediska, na danou

smeénu.

Naopak pro ptipravu materiali se plan na 24 hodin sefadi podle ¢asu, bez ohledu na stroje
na konfekei, stejné jako je tomu u ukazky prvnich desiti rozmérti sefazenych podle ¢asu
v tabulce 13. Poté je mozné podle aktualniho salda polotovarti urcit, které polotovary je

nutné vyrabeét, a které je mozné odlozit na pozdéji.
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Tab. 13 Ukdzka planu na 24 hodin, serazeno

podle casu.

stroj Rozmér kusy cas

Al10 5200006157 140 20:15:00
A20 5200003462 80 20:15:00
A30 5200006565 80 20:15:00
A40 5200005880 60 20:15:00
A50 5200006099 400 20:15:00
A60 5200005867 140 20:15:00
A70 5200003286 120 20:15:00
B10 5200004020 360 20:15:00
B20 5200006214 260 20:15:00
B30 5200002174 100 20:15:00

Ptiklad takto vytvofeného planu vyroby béhounii na vytlacovaci lince Cislo 6 je v tabulce 14.
Rozvrh pro tuto linku je vytvaien na nasledujici dvé smény, ¢imz je zajisténo, Ze se budou
vyrabét praveé ty rozméry, které jsou potieba pro aktudlni sménu, a zaroven je mozné lehce
urcit, které rozméry se budou vyrabét na konfekci v nasledujici sméné a 1 s ptesnym poradim.
Z tabulky 14 lze také vyvodit, ze tato vytlacovaci linka mé vyrobeno dostatek béhount pro
prevaznou ¢ast pridélenych rozmérl, nebot’ je potieba vyrabét v pfistich hodinach pouze

13 rozmért z celkového poctu pridélenych 48 rozméra v dany den.

Tab. 14 Ukdzka rozvrhu vyroby pro vytlacovaci linku 6.

Rozmér cas Smés VL Vyrabét
kust
5200006077 | 22:20:00| T2128 6 409
5200003563 | 22:21:00| T2190 6 330
5200006583 | 1:39:00| T2190 6 210
5200005789 | 2:39:00| T4053 6 70
5200006379 | 5:34:04| T11200 6 94
5200005867 | 6:43:22| T1229 6 160
5200006744 | 7:07:48| T11347 6 130
5200004020| 8:33:00| T11200 6 169
5200005721 | 9:45:00| T12301 6 120
5200003286 | 11:15:00| T6285 6 444
5200006734 | 11:33:00| T6220 6 260
5200006099 | 12:15:00| T2107 6 431
5200006338 | 12:54:32| T2190 6 80
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Samotné srovnani obou pfistupli rozvrhovani, jak pivodniho operativniho za pomoci
systému Kanban, tak nového rozvrhovani pomoci genetického algoritmu, je vcelku obtizné,
nebot’ rozvrh, ktery vygeneruje geneticky algoritmus, nelze piesné zatizit poruchami
a jinymi neplanovanymi nedostatky, jako v pfipad¢ jiz prob&hnutého rozvrhovani. Pokud
byl piesto tento rozvrh na 24 hodin, pro vSechny moduly, generovan pomoci genetického
algoritmu, a za stejnych vychozich podminek, jako pfi rozvrhovani vyroby koordinatory,
a bylo maximaln¢ pfihlédnuto k omezenim v dany den, tak vykazoval tento model rozvrhu

o dv¢ tietiny mensi prostojové hodiny za 24 hodin, nez koordinatory vytvoieny rozvrh.

Pro plné ovéteni funk¢nosti vytvorené aplikace, ktera vytvari pomoci genetického algoritmu
rozvrh surovych plastd na 24 hodin, bylo mozné jediné ostré nasazeni do vyroby.
Predpokladalo se, Ze dojde v prvnich 16. hodinach k celkovému poklesu vyroby, nez se
veSkeré polotovary a rozvrzeni rozmérd na strojich ustéli, ale samotné nasazeni nového
systému probehlo piekvapive snadno. Nejenom, ze nedoslo k poklesu vyroby v o¢ekavaném
obdobi, ale postupné se zvedala vyroba a prostojové hodiny na lisovné¢ se snizily. Diky
zvySenym poruchdm sice nedoSlo k dvoutfetinovému poklesu, ale pouze pfiiblizné
polovi¢nimu snizeni prostojovych hodin za sledované obdobi 7 dni. V tabulce 15 jsou
uvedeny vykéazané prostojové hodiny 7 dni pied zavedenim nového rozvrhovani a v tabulce
16 prvnich 7 dni nového zplsobu rozvrhovani. Opét je nutné upozornit, ze data nelze

jednoznaéné porovnat, protoze podminky nejsou, ani nemohou byt shodné.

Tab. 15 Pocet prostojovych hodin za 24 hodin, 7 dni pred spusténim rozvrhovani GA.

Poradové Cislo dne 1 2 3 4 5 6 7
Pocet prostojovych hodin | 1030 | 989 | 1350 | 1160 | 933 | 820 | 885

Tab. 16 Pocet prostojovych hodin za 24 hodin, 7 dni po spusteni rozvrhovani GA.

Poradové cislo dne 1 2 3 4 5 6 7
Pocet prostojovych hodin | 580 | 520 | 559 | 665 | 538 | 620 | 488

Jednozna¢nym a velmi dilezitym piinosem nového rozvrhovani je fakt, Ze i pres velky pocet
rozmeéri (vice jak 160 rozmérti a denni vyrobni kapacita 50 000 kusti), je ptiprava materialti
schopna dodéavat materialy v€as a v potfebném mnozstvi. Tim je stanovena dobra vychozi
pozice pro vyrobu surovych plastt na konfekcei, kterd mtize, podle vytvoreného rozvrhu na
24 hodin, vyrabét vcas surové plasté rozmérd, které jsou pozadovany od jejich zédkaznika

(lisovny).
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ZAVER

Tato diplomova prace je vénovana rozvrhovani surovych plastd pomoci evolucnich
vypocetnich technik na jednom stroji. Cilem bylo vytvofit nejlepsi mozny rozvrh vyroby
surovych plastt na konfekci ve firmé Continental Barum s.r.0., s pfihlédnutim na ménici se

pozadavky potieby plasti u zdkaznika konfekce, tedy lisovny.

V teoretické Casti byla provedena analyza problematiky rozvrhovani, ktera ptedstavila
zékladni typy tloh rozvrhovani, piiblizila ¢tenafi pojem rozvrh a jeho nejcastéjsi kritéria,

a také prehled metod pro planovani a rozvrhovani vyroby.

Déle podrobn¢ seznamuje se dvéma optimalizatnimi evolu¢nimi algoritmy, které jsou
zalozené na myslence napodobeni vyvoje a uceni uplatiiujici se v ptirodé€. Jako prvni je
popsan geneticky algoritmus, u néjZ je podrobné popsan princip €innosti algoritmu,
vytvareni jedincti v populaci, jejich vzajemné kiizeni a nasledna mutace. Druhym v potadi
je popis diferencidlni evoluce. Jsou zminény fidici parametry, popis ¢innosti a vybrané

strategie diferencialni evoluce.

V praktické ¢asti je navrhnut vypocet tcelové funkce, pomoci niz lze urcit, kterd feSeni
problému rozvrhovéani vyroby na jednom stroji jsou nejvhodnéjsi. Hlavnim ukolem je

hledani globalniho minima funkce a tim stanovit nejlepsi vysledek pro dany problém.

Ucelova funkce je poté vyuzita pii praktické aplikaci problému, kdy byly vytvoteny dvé
aplikace. Jedna se zabyva problémem rozvrhovani vyroby pomoci genetického algoritmu
a druha za pomoci diferencialni evoluce. Podrobné je popsan postup pii tvorbe obou aplikaci,
jejich nésledné vyhodnoceni a vzijemné porovnani. Ob& aplikace prokdzaly schopnost

nalézt dostate¢né kvalitni feSeni s optimalnimi vysledky pro stanoveny problém rozvrhovani.

Na zéklad¢ dobrych vysledk pii feSeni problému byla vybrana aplikace vyuZzivajici principu
genetického algoritmu. Tato aplikace byla nasazena do vyroby a poté nasledné
porovnana s dosavadnim feSenim, které spocivalo v rozvrhovani vyroby pomoci Kanban
systému. Nové navrzené feSeni se po tydnu zkuSebniho provozu jevi jako celkové
vhodnéj$i nez stavajici. Prednosti nového systému je dodrzovani piesného potadi
a mnozstvi vyrobenych rozmérti s ohledem na potfeby maximalniho vyuZiti strojniho
zatizeni na konfekci a v€asného dodani surovych plasta pro lisovnu. Dal§im pfinosem je
také znalost pfesného Casu vyroby jednotlivych rozméri a jejich vyrobnich déavek

v nasledujicich 24. hodinach, ¢ehoz Ize Gspésné vyuzit i pii piipravé potiebnych polotovard.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 66

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1]

[10]

[11]

ZELINKA [, OPLATKOVA Z., SEDA M., OSMERA P., VCELAR F. Evolucni
vypocetni techniky: principy a aplikace. Praha: BEN - technicka literatura, 2009.
ISBN 978-80-7300-218-3.

TOMEK, Gustav a Véra VAVROVA. Integrované rizent vyroby: od operativniho
Fizeni vyroby k dodavatelskému retézci. Praha: Grada, 2014. Expert (Grada). ISBN
978-80-247-4486-5.

TRENZ, Oldiich. Umela inteligence I [online]. Brno, 2009 [cit. 2017-05-07].
Dostupné z: http://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/index.pl?opora=2068

BAKER, Kenneth R.; TRIETSCH, Dan. Principles of sequencing and scheduling.
John Wiley & Sons, 2013.

MARIK, Radek. Rozvrhovani [online]. Praha, 2013 [cit. 2017-05-07]. Dostupné z:
https://cw.fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/a3m33ui/prednasky/ui09 rozvrho-

vani.pdf

RUDOVA, Hana. Rozvrhovdni [online]. Brno, 2015 [cit. 2017-05-07]. Dostupné z:
https://www.fi.muni.cz/~hanka/rozvrhovani_2015/prusvitky/all bw.pdf

Algoritmizace  [online]. Praha, 2009 [cit. 2017-05-07]. Dostupné z:
https://cw .fel.cvut.cz/wiki/_media/courses/y36alg/2009 sumperk p10.pdf

TESAR, Karel a Martin MARES. Slozitost [online]. Praha, 2012 [cit. 2017-05-07].
Dostupné z: https://ksp.mff.cuni.cz/kucharky/slozitost/

DEMLOVA, Marie. Teorie algoritmii [online]. Praha, 2016 [cit. 2017-05-07].
Dostupné z: http://math.feld.cvut.cz/demlova/teaching/tal/p-talSdohr.pdf

MAJER, Petr. Ulohy rozvrhovani lze formulovat jako tlohy celo&iselného progra-
movani a fesit pomoci optimaliza¢nich metod. [online]. Brno, 2003 [cit. 2017-05-

07]. Dostupné z: http://www.vutium.vutbr.cz/tituly/pdf/ukazka/80-214-2530-X.pdf

SAWA, Zden¢k. Algoritmy a vypocetni slozZitost [online]. Ostrava, 2005 [cit. 2017-
05-07]. Dostupné z: http://wiki.cs.vsb.cz/images/a/af/ Algoritmy.pdf



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 67

[12] MATOUSEK, Véclav a Petr HELLER. Uméld inteligence a rozpozndvani [online].
Plzen, 2015 [cit. 2017-05-07]. Dostupné z: http://www.kiv.zcu.cz/studies/pred-
mety/uir/predn/P3/FThema3.pdf

[13] HAUPT, Randy L. a S. E. HAUPT. Practical genetic algorithms. 2nd ed. Hoboken,
N.J.: John Wiley, c2004. ISBN 0-471-45565-2.

[14] HYNEK, Josef. Genetické algoritmy a genetické programovani. Praha: Grada, 2008.
Privodce (Grada). ISBN 978-80-247-2695-3.

[15] O Teorii omezeni. Goldratt CZ [online]. Praha, 2015 [cit. 2017-05-07]. Dostupné z:

http://www.goldratt.cz/teorie-omezeni/o-teorii-omezeni

[16] KOBLASA, FrantisSek. Uplatneni optimalizacnich metod v dilenskem rozvrhovani
vyrobnich zakdzek. In Vyrobni systémy dnes a zitra 2008. 2009.

[17] BILEK, Ivo. Aproximativni a heuristické metody Feseni NP-tézkych problémii. VUT
v Brn¢ FSI. 2007

[18] RAK, Martin. Historie vyroby pneumatik na Zlinsku [online]. Olomouc, 2013
[cit. 2017-05-07]. Dostupné z: https://theses.cz/id/a3vjye/Diplomov_prce.pdf

[19] GODFREY C. ONWUBOLU a B.V. BABU. New optimization techniques in
engineering. Berlin: Springer, 2004. ISBN 9783642057670.

[20] ZELINKA, Ivan. Umeéla inteligence: v problémech globdlni optimalizace. Praha:
BEN - technicka literatura, 2002. ISBN 80-7300-069-5.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

68

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

NET
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CR

DBR

DE

E3

EA

EVT

FIFO
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H4

CHTT

JIT

LIFO

MRP

PLT

PROSI

PRT

SOMA

TOC

Platforma pro vyvoj software od spolecnosti Microsoft.
Advanced Planning & Scheduling.

Oznacenti stroje na konfekci firmy Continental Barum s.r.o.
Continental Barum s.r.0.

Prah kitiZeni.

Dimenze problému.

Drum Buffer Rope.

Diferencidlni evoluce.

Oznacenti stroje na konfekci firmy Continental Barum s.r.o.
Evolu¢ni algoritmy.

Evolu¢ni vypocetni techniky.

First In, First Out.

Geneticky algoritmus.

Oznacenti stroje na konfekci firmy Continental Barum s.r.o.
Continental HT Tyres, s.r.o.

Just-in-time.

Typ stroje na konfekci firmy Continental Barum s.r.o.

Last In, First Out.

Material Requirements Planning.

Osobni a lehké nakladni automobily.

PROduction Planning, Scheduling and Information.
Perturbace.

SamoOrganizujici se Migracni Algoritmus.

Theory of Constraints.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

69

SEZNAM OBRAZKU
Obr. ¢. 1 Graf casovych sIOZitoSti QLGOFIIMIL. .............cccveeeeeieeeciieeieeecie e 19
Obr. ¢. 2 Schéma diagramu tiid P, NP, NP-uplnd a NP-tézka [17]..........ccueeeuennn.... 20
Obr. ¢. 3 Cyklus evoluce u evolucnich algoritmu[1]. ..........ccccovevceveceienceeenienieennenne, 21
Obr. ¢. 4 Popis cinnosti genetického algoritmu [3]. ......ccccvevevevviieciinieenieeieeeeennn, 23
Obr. ¢. 5 Schéma bindrniho kOdovani. ...............c.cccoooeiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeee, 24
Obr. ¢. 6 Schéma celoCiselného kOdovani. ................cccccceevoiiciiiiiieiiinieiienieeee, 24
Obr. ¢. 7 Schéma ruletove SelekCe [1] ............oouvuuiimeoiieaiciiieeeeiieee e 25
Obr. ¢. 8 Schéma jednobodoveého kFiZent. ..............cceovcueeecieeeiiieniieeeieeeee e 26
Obr. ¢. 9 Schéma dvoubodoveho KFIZeni. ...............ccooceevieveiiiiiniieiieeeeeee e, 26
Obr. ¢. 10 Schéma vicebodoveho KFIZeni. ..............cccocceecieioeeniiiniieiieieeeeee e, 27
Obr. ¢. 11 Schéma bindrni mutace ChrOMOZOMU. .............coccuevcueeneeaiianiinieenieeeenan 27
Obr. ¢. 12 Princip diferencialni evoluce, verze DE/Rand/1/Bin [19]. ..............c........ 30
Obr. ¢. 13 Ukdzka vizualizace roZVIRU. ............cccooeeiiieiiaiiiiieeetese e 42
Obr. ¢. 14 Ukdzka vizualizace rozvrhu pro prvnich 10 hodin a vyvoj poctu kusii v case.
........................................................................................................................... 43
Obr. ¢. 15 Ukdzka vizualizace rOZVIRU. ............cccocueeviiiiiiiiiiiiiiiieieee e 50
Obr. ¢. 16 Ukdzka vizualizace rozvrhu pro prvnich 10 hodin a vyvoj poctu kusii v case,
s ukazkou vizualizace nedostatku surovych plastil. ..............cccceeevvvvvecnenncnnnn. 50
Obr. ¢. 17 Ukazka aktualniho casového salda pro jednotlivé stroje. ......................... 57
Obr. ¢. 18. Individualni pFiprava pro jeden Stroj. ..........occceeeeceeeecieeeceeenieeesieeennnes 57
Obr. ¢. 19 Ukdzka predpokladanych prostojovych hodin za 24 hodin. ...................... 60



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

SEZNAM TABULEK
Tab. 1 Vstupni parametry surovych pldastii — kontrola rozvrhu. .................cceeevenn.... 43
Tab. 2 Nastaveni parametri genetického algoritmu — kontrola rozvrhu. ................. 43
Tab. 3 Kontrolni vypocty genetického algoritmu pro prvnich 15 vypocti. ................ 44
Tab. 4 Kontrolni vypocty genetického algoritmu pro dalsich 15 vypocti. ................. 45
Tab. 5 Vstupni parametry surovych plastii — kontrola funkcnosti rozvrhu. ............... 51
Tab. 6 Nastaveni parametri diferencialni evoluce — kontrola rozvrhu....................... 51
Tab. 7 Kontrolni vypocty diferencialni evoluce pro prvnich 15 vypocti.................... 52
Tab. 8 Kontrolni vypocty diferencialni evoluce pro dalsich 15 vypocti. ................... 53
Tab. 9 Statické udaje hodnot ucelové funkce posledni generace pro GA a DE. ....... 55
Tab. 10 Ukdzka pripravenych dat pro vypocet pomoci EVT. ............ccccocevvvevuvaunnne. 56
Tab. 11 Ukdzka prvnich 30 jedincii posledni generace, serazenych podle CV. ......... 59
Tab. 12 Ukazka planu na 24 hodin, serazeno podle Stroje. ..............ccccoueevcuvvencuenannee. 62
Tab. 13 Ukdzka planu na 24 hodin, serazeno podle Casu. ...............cccoooeevvenuvauennne. 63
Tab. 14 Ukdzka rozvrhu vyroby pro vytlacovaci linku 6. ................cccocoevivevueannnnne. 63
Tab. 15 Pocet prostojovych hodin za 24 hodin, 7 dni pred spusténim rozvrhovani
GA. ettt bttt et a et eent et et naeen 64
Tab. 16 Pocet prostojovych hodin za 24 hodin, 7 dni po spusteni rozvrhovani GA...64



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

71

SEZNAM PRILOH

PI CD-ROM



PRILOHA P I: CD-ROM

Na CD je ulozena diplomova prace ve formatu PDF/A.

Déle jsou zde dvé aplikace ve formatu .xlsm. Pro kazdé feSeni problému rozvrhovani

surovych plastli na jednom stroji byl vytvofen samostatny soubor.



