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Abstrakt

Tato préace resi problematiku alokace produktt do lokaci ve skladu za pomoci modernich
meta-heuristickych pristupt v kombinaci s realistickou simulaci skladu. Prace poskytuje
graficky nastroj umoznujici sestaveni modelu skladu, generovani syntetickych zdkaznickych
objednavek, optimalizaci alokace produktu za pomoci kombinace state of the art technik,
simulator vytvoreného modelu skladu a nakonec nastroj pro hledani nejkratsi cesty objed-
navky skrze sklad. Prace také uvadi porovnani riznych pristupii a experimenty s vytvo-
Ffenymi nastroji. Podarilo se optimalizovat propustnost experimentalniho skladu na témér
dvojnasobek — 57%. Prinosem této prace je moznost vytvoreni modelu pldnovaného ¢i
jiz existujiciho skladu a jeho simulace i optimalizace, coz mulze znacné zvysit propustnost
skladu a pomoci detekovat a odstranit vytizend mista. To miuze vést k usetfeni zdroju
¢i pomahat v pldnovani. Déle tato prace prinasi novy zptsob optimalizace skladu a nové
optimalizacni kritérium.

Abstract

This thesis focuses on the storage location assignment problem using modern meta-heuristic
techniques combined with realistic simulation. A graphical tool implemented as part of this
work is capable of warehouse model creation, generation of synthetic customer orders, op-
timization of product allocation using state of the art techniques, extensive warehouse
simulation, and a pathfinder capable of finding the shortest path for orders going through
the system. The work presents the comparison between different approaches based on many
parameters to reach the most efficient allocation of products to warehouse slots. The au-
thor conducted tests on an experimental warehouse featuring almost twice the through-
put — 57%. The benefit of this work is a possibility to create model of an already built
warehouse and its simulation and optimization, driving impact on the throughput of the
warehouse, saving the user’s resources, or helping him in planning and bottle-neck identifi-
cation. Furthermore, this thesis introduces a new approach to warehouse optimization and
new optimization criteria.
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Kapitola 1

Uvod

Sklady jsou klicova ¢ast dodavatelského Tetézce, kam jsou docasné ulozeny produkty z vy-
roby, nez jsou odeslany k zakaznikiim v ramci objednéavek. Simulace, automatizace a opti-
malizace skladu se vzhledem k rostoucim narokum na jejich vykonnost a propustnost v po-
slednich letech znacné rozsitila. Automatizace a optimalizace skladu, a¢ velmi nakladny
proces, muze spolec¢nosti prinést nebyvalé zvysSeni produktivity, bezpecnosti a v neposledni
radé také kvality, respektive mensi chybovosti.

Sklady se zpravidla optimalizuji za tcelem rychlejsiho odbavovani zakaznickych ob-
jednavek. Kazda objednavka sestdva z nékolika polozek, kde kazdé polozka jednoznacné
identifikuje zakoupeny produkt a jeho pozadované mnozstvi. Objednavky jsou typicky vy-
Fizovany ve formé kartonu, do kterého se vlozi zakoupené produkty (popiipadé faktura,
atp.) a karton se odesle k zdkaznikovi. Vyfizovani objedndvek v ramci skladu poté sestéva
z cestovani kartonu mezi lokacemi po dopravnicich a vybirani pozadovanych produkti ze
slotu lokaci (tlozné prostory, kde jsou produkty docasné ulozeny) do kartonti objedna-
vek. Proces sbirani zakoupenych produktia do kartont je obecné oznacovan jako pickovani
objednavek. Plynulost a efektivita pickovani objednavek, které jsou ovlivnény mimo jiné
rozlozenim produktii, maji zasadni vliv na vykonnost skladu jako celku, a proto jsou casto
povazovany za nejslibnéjsi oblast z hlediska optimalizace skladovych operaci [5]. Tato prace
fesi primarné kombinatoricky NP-tézky problém, a sice jakym zptisobem rozmistit produkty
do slotu lokaci ve skladu, aby bylo dosazeno co nejvyssi propustnosti. Tato problematika
se v literatufe oznacuje jako SLAP (storage location assignment problem).

Z mnozstvi védeckych prispévki, které se v poslednich letech zabyvaly problematikou
SLAP lze usuzovat, Ze je to velmi aktivni a diskutované téma. Z obsahu téchto prispévki
pak lze usuzovat, Ze toto téma neni zdaleka vyfeSené, a existuje zde velky potencial pro
mozné zlepseni, a to zejména z pohledu zvyseni vykonnosti sklad.

V navrzeném feSeni uzivatel nejprve provede vytvoreni modelu skladu v grafickém 2D
editoru dle jeho potteb. Poté si vygeneruje data pomoci generatoru objednavek, ktery na
zakladé pravdépodobnostnich modeli generuje sady zakaznickych objednavek pro trénovani
a testovani. Na zdkladé modelu skladu a vygenerovanych objednavek muze nésledné uzi-
vatel provést realistickou simulaci skladu, nebo pomoci néstroje hledaé¢ cest (dale jako
pathfinder) nalézt optimalni cestu objednavky skladem pomoci mravenciho algoritmu. Déle
je uzivatel schopen provést optimalizaci rozloZzeni produkti ve skladu za ucelem zvy-
seni propustnosti skladu pomoci ¢tyr evolucénich algoritmi. Veskeré zminéné funkcionality
reprezentované jednotlivymi néstroji jsou jednak pouzitelné samostatné skrze prikazovou
radku, ale také spojeny do jednoho grafického nastroje, nazvaného skladovy manazer



(dale jako Warehouse Manager). Hlavnim ptinosem tedy bude zvySeni propustnosti skladu,
a to diky hned nékolika optimaliza¢nim technikam, které jsou v dokumentu porovnany.

Vytvorené feseni je zcela nezavislé na modelu skladu, ten si lze vytvorit zcela libovolné,
narozdil od velké ¢asti existujicich feseni. Vysledky optimalizace jsou u mensich az stied-
nich skladii na velmi vysoké trovni, ackoli se zvysujici se komplexitou skladu se kvalita
optimalizace lehce snizuje. Mimo optimalizaci rozlozeni produktu ve skladu poskytuje re-
seni dalsi uzitecné funkcionality, jako je napriklad identifikace dzkych mist (tzv. bottlenecki)
¢i nalezeni nejkratsi cesty objednavky skrze sklad.

Kapitola 2 se zabyva obecnym popisem problematiky alokace produkti do lokaci a sou-
hrnem existujicich pristupt. V kapitole 3 lze nalézt popis evoluc¢nich algoritmi a jejich
redefinici pro diskrétni prostor. Kapitoly 4 a 5 popisuji ndvrh a implementaci péti nastroju
vytvorenych v ramci této prace. Kapitola 6 poté shrnuje dosazené vysledky prace.



Kapitola 2

Problematika rozmisténi produkti
do lokaci ve skladu

Tato kapitola pojednava o problematice rozmisténi produkti do lokaci, anglicky zvané
Storage Location Assignment Problem, déle pouze zkratka SLAP. V odborné literatuie
se lze vsak setkat s riznymi variacemi oznacenimi této problematiky, avsak se stejnym
vyznamem (napt.: Storage Assignment, Product allocation/location, Slotting, a tak dale).
Pii studiu této problematiky jsem vychazel z [3, 5, 8, 9, 11, 17, 18].

2.1 Motivace pro efektivni optimalizaci skladu

Sklady slouzi pro do¢asné ulozeni produktu (typicky z produkce), které jsou nasledné po-
stupné ziskdvany za tcelem vyrizeni zdkaznickych objednévek. ,Pickovani“ zdkaznickych
objednavek je proces pri kterém jsou takto uloZené produkty systematicky hledany a pre-
mistovany z tloznych prostor (presnéji sloti lokaci), ve kterych jsou docasné ulozeny, do
kartont, ve kterych jsou nédsledné odeslany k zakaznikiim. Zakaznické objednavky typicky
sestavaji z jednotlivych polozek, anglicky zvanych order line, vzdy predstavujici jeden pro-
dukt (v anglické literatute ¢asto oznacovan jako article, product, code ¢i stock keeping unit)
a jeho pozadovanou kvantitu (mnozstvi). Zpusob organizace produkti a jejich pickovani
znacné ovliviuje vykonnost celého skladu a tedy ovliviiuje efektivnost celého dodavatel-
ského fetézce. To znamend, ze ¢im rychleji budou produkty napickovany, tim rychleji se
zédkaznickd objednavka vyfidi [5].

a je spojena s 55% celkovych nakladu skladu, a proto se tedy dle védct jevi jako nejvhodnéjsi
oblast pro optimalizace skladu [5].

Proces primyslové automatizace zptisobil pozadavky na automatizované skladové sys-
témy v mnoha riznych odvétvich. Typické ¢innosti v takovychto skladech jsou: piijem
zékaznickych objednéavek a jejich seskupovani, tiidéni a planovani v zévislosti na aktualnim
mnozstvi jednotlivych produktt ve skladu, postupné spousténi objednavek a jejich picko-
vani, az po proces odesilani ze skladu k zdkaznikim. Proces pickovani objednavek sestdava
z nékolika Casti, které znacné zavisi na typu skladu, jeho komplexité a v neposledni radé na
pouzitém informac¢nim systému. Priklad takového pickovani spole¢né s popisem terminologie
1ze vidét na snimku 2.1 [9, 5].

Z pohledu slozitosti se SLAP klasifikuje jako NP-tézky problém, a to vzhledem k mnoz-
stvi variaci zptisobenych mnozstvim produktti a tiloznych prostor. Vzhledem k tomu, mnoho



Obrézek 2.1: P¥iklad pickovani objednavek pro vysvétleni terminologie'. Na obrazku lze vi-
dét lokaci a pickera (pracovnik skladu, ktery vytahuje produkty ze sloti lokace do kartonu
objednavek). Zpusob fungovani je nasledujici: po dopravniku prijede karton, ktery repre-
zentuje néjakou objedndvku. Uzivatel tento karton naskenuje. Systém nasledné zjisti, které
produkty tato objednévka potfebuje, a ukazuje uzivateli které produkty (z jakych sloti) ma
do tohoto kartonu vkladat. Po kazdém vlozeni produktu do kartonu uzivatel tuto akci po-
tvrdi a pokrac¢uje dalsim produktem. AZ nasbird vsechny produkty, které jsou na této lokaci
potieba napickovat, systém uzivateli fekne, at karton vlozi na dopravnik (odkud pokracuje
dal), a aby naskenoval dalsi karton, u kterého bude postupovat podobnym zptsobem.

meta-heuristickych a heuristickych metod bylo pouzito za tic¢elem feseni této problematiky.
Pokud je pocet produkti roven poétu tloznjch prostor, jednd se o problém QAP?. Pokud
pocet produkti prevysuje pocet tloznych prostor, jedna se o problém Knappsack [11].
Strategie ulozeni produktt hraje dilezitou roli z pohledu skladovych informac¢nich sys-
tému (ang. warehouse management system). Tato operace je mnohdy mylné povazovana za
snadnou, ale ve skutecnosti kvili nejistoté pozadavki, variabilité druhii produkti a potiebé
okamzité reakce na zménu na trhu je velmi komplexni a vyzaduje slozitd rozhodnuti. Je
nutné, aby sklady byly navrzeny a Trizeny tak, aby byly nakladové efektivni. Naklady na
fungovani skladu jsou do znac¢né miry urcovany jiz ve fazi ndvrhu a proto je vhodné pred
samotnou stavbou skladu vénovat zna¢nou pozornost studiu a analyze budouciho skladu
pro dosazeni co nejoptimélnéjsiho skladu pro dany use-case (Cesky pripad uziti) [3, 11].

!Obrazek pfevzat z http://orderpickingfastfetch.blogspot.com/2013/01/what-is-pick-to-light-
pick-to-light-or.html.
2QAP — Quadratic assignment problem — esky problematika kvadratického rozfazeni.
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Problematika rozmisténi produkti do tloznych lokaci ve skladu se snazi o nalezeni co
nejefektivnéjsiho rozrazeni jednotlivych produktu do lokaci ve skladu za tcelem sniZeni
doby potiebné k vy¥izeni zakaznickych objednavek. To nésledné velmi ovliviiuje KPI? [18].

2.2 Strategie ulozeni produkta

Vzhledem k variabilité parametru produkti, které mohou byt ve skladu ukladany, existuji
ruzné strategie (nékdy také zvané jako politiky) ulozeni produktia do uloznych prostor
skladu. Pri pouziti skladového informacniho systému se tyto moznosti jesté rozsituji, protoze
informacni systém umoznuje znacné vétsi kontrolu nad celym skladem. Zakladni strategie
pro ukladani produkti jsou nasledujici [3][18]:

o Fixzed slot politika — Kazdy slot kazdé lokace skladu mé pevné prirazeny produkt,
ktery obsahuje. Toto nastaveni je neménné. Pro tuto politiku neni tfeba zadny infor-
macni systém a je nejvhodnéjsi z pohledu optimalizaci (pouzito v této praci).

e Random politika — Jak z jména vyplyva, produkty jsou rozrazeny do slotti ndhodné,
coz z této politiky déld jednu z nejlehéich metod. Je velmi rozsifena, protoze casto
vyzaduje méné mista nez ostatni metody a umoznuje efektivnéjsi vyuziti dloznych
prostor. Je také casto pouzita pro srovnani pri vyhodnocovani vykonnosti ostatnich
politik.

e Frequency-based politika — Prifazuje nejcastéji pickované/kupované produktu do
sloti, které jsou nejblize ke vstupu a vystupu ze skladu, za tcelem sinizeni celkové
doby zpracovani objednévek (pouzito v této praci pro porovnani).

e Class-based politika — Je kompromis mezi jednoduchosti nahodné politiky a presnosti
(komplexnosti) politiky zalozené na frekvenci pickovani.

Toto je vycet pouze zakladnich politik pro ukladani produkti. Tyto politiky lze mezi

vvvvvv

2.3 Nastroje pro optimalizaci skladu

Pii studiu této podkapitoly jsem vychézel z prace [3]. Néstroj pro optimalizaci skladu by
mél byt schopen plnit tyto ulohy:

e Vytvoreni modelu skladu — Tj. pozice vstupt, vystupt, jednotlivych lokaci (véetné
mnozstvi obsazenych slotii), apod. Zpusob, jakym jsou jednotlivé zarizeni ve skladu
rozmistény se oznacuje jako layout skladu.

e Datovou analyzu — Na zakladé (typicky historickych) dat — napt. objedndvek za-
kazniki — poskytovat agregované ¢i na pouhy pohled neviditelné informace, typicky
vyuzité jako podpora pri rozhodovani.

e Podporu pfi rozhodovani — Pomoct uzivatelim nastroje pti rozhodnutich, jako napri-
klad jak efektivné rozmistit jednotlivé prvky skladu ¢i produkty do lokaci.

3KPI — Key performance indicators — cesky vykonnostni kli¢ové indikétory
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Obréazek 2.2: Na obrazku je mozné vidét priklad jednoduchého nastroje pro tvorbu modelu
skladu, a také v ném vytvoreného modelu skladu. Obrézek prevzat z prace [3].

e Kontrola a fizeni zbozi na skladé — sem spadd mj. také doplnovani produktu (ang.
replenishment).

Snadno upravitelny layout skladu pak muze uzivateli pomoct pii takzvanych what-if
(v prekladu co-kdyby) a as-is (jak-je) analyzach [3]:

e Analyza what-if — Muze byt provedena na zakladé virtualniho prerovnani layoutu
skladu pomoci konfigurac¢niho nastroje a opétovného vyhodnoceni a porovnani KPI.

e Analyza as-is — Muze byt provedena na zdkladé jiz existujiciho layoutu skladu za
ucelem vyhodnoceni KPI.

Priklad toho, jak muze vypadat takovy nastroj pro vytvoreni virtualniho modelu skladu
lze vidét na obrazku 2.2. V zavislosti na moznostech nastroje je uzivatel schopen si sam
jednoduse vytvorit virtudlni reprezentaci svého existujiciho skladu (méritko vuéi redlnému
svétu, pozice lokaci a slott1, vstupu a vystupu skladu, ¢i dopravnikt propojujici jednotlivé
komponenty). Tato reprezentace muze uzivateli pomoct pfi rozhodovani za pomoci zminé-
nych analyz.

2.4 Simulace skladu

Automatizované sklady jsou velmi komplexni systémy. Casto maji mnohd omezeni dana
jejich layoutem, zpusobem manipulace s produkty (dopravniky, vysokozdvizné voziky, ... ),
tloznymi a pickovacimi politikami, a tak dale. Optimalizace vykonnosti takovychto skladi
casto vyzaduje presnou definici jejich modelu. Zminéné praktiky jako ukladani ¢i picko-
vani produkti nelze jednoduse prevést na matematické vyrazy, které by sly optimalizovat
standardnim zpusobem. Optimalizace takovychto systémi je navic ¢asto vice-objektivni
(napr. co nejkratsi doba pickovani a zaroven co nejvyssi ispora mista), kdy se optimalizuje



vice parametri zaroven a hleda se mnozina moznych reseni ktera predstavuje kompromisy
(ang. tradeoff) mezi ruznymi pozadavky. Z toho vyplyva, ze lepsi zpusob jak se vypora-
dat s Tresenim tohoto problému je pomoci programovacich technik, coz de-facto znamena
vytvorit simulator skladu, odpovidajici pokud mozno co nejvice redlnému modelovanému
systému [9].

Skladové systémy jsou vzhledem k jejich duilezitosti v dodavatelském fetézci a potrebé
optimalizace (resp. velké tspore prostiedku pii jejich optimalizaci) velmi ¢asto pfedmétem
simulovani. V nejedné praci zabyvajici se problematikou SLAP se objevuji ndstroje pro si-
mulaci skladu (pfijem, pickovani a odesilani objednavek, atp.). Tyto nastroje jsou nejcastéji
zalozeny na diskrétnich udélostech. V poslednich letech se vsak také objevuji feseni zalo-
zend na agentech. Simulace byva zpravidla vyuzivana za tcelem sledovani zmén chovani pti
pouziti rtznych strategii ¢i konfiguraci. Simulator skladu byl vyuzit napiiklad za tcelem
porovnani ujetych vzdalenosti pfi pouziti riznych strategii ulozeni produkti v automati-
zovaném prostiedi skladu ¢i vlivu pouzité alokace slotil na proces manuédlniho pickovani
objednavek [11].

Préace [9] definuje dulezitost simulace skladu nésledujicimi tkoly, jez dokaZe plnit:

e Poskytnuti tzv. proof-of-concept (nédvrh konceptu).

e Analyza dopadi na potenciondlni zmény v existujicim systému.

e Evaluace vykonnosti skladu jiz ve fazi ndvrhu, a to pfi rizném zatizeni.
e Optimalizace parametru skladu (layout, tlozné a pickovaci politiky, ...).
e Analyza moznych ,izkych boda“ (ang. bottleneck).

e Odhad neméritelnych proménnych a kvantit.

e Prizkum a testovani novych skladovych politik.

e Plianovani kapacit skladu.

e Zodpovézeni what-if otdzek (analyza).

Pristupy k simulaci skladu jsou tri. Bud lze vyuzit existujicich grafickych aplikaci, fra-
meworkt/knihoven ¢i specializovanych programovacich jazyku. Grafické aplikace sice nevy-
zaduji nutnost psani kédu a vytvoreni systémil je pomérné jednoduché, avsak jsou zpravi-
dla velmi komplexni, drahé a nemusi poskytovat vSechny potiebné funkcionality. Patii sem
napi. AutoMod™ nebo Siemens Tecnomatix™ . Softwarové knihovny poskytuji programéa-
toram pred-pripravené tiidy a funkce, které jim pomohou k vytvoreni vlastniho simulatoru
a jsou zpravidla zalozeny na simulaci diskrétnimi udalostmi. Nevyhodou téchto knihoven
je, ze vétsina z nich je orientovand na simulaci pocitacovych siti a ve vétSiné pripadua je
nelze pouzit pro simulaci skladu (napt. OMNeT++ a Ns2). V posledni fadé se pouzivaji
specializované programovaci jazyky mezi které patii napt. SIMSCRIPT a SIMULA. Tyto
jazyky ulehcéuji modelovani problému pomoci sady pred-pripravenych konstrukei a instrukei
a jsou casto zakomponovany v grafickych aplikacich zminénych vyse. Maji vsak jista ome-
zeni podobné jako softwarové knihovny [9].

V této praci je vyuzit druhy pristup a sice softwarova knihovna, kterad je zdarma k po-
uziti, kompatibilni se zbytkem C++ programu a flexibilni.



Pouzitad metoda
Exaktni | Heuristickd | Meta-heuristickd | Simulace

Vzdalenost, prostor [17, 5] [9]
Cas [3] [8]
Optimaliz. Provozni efektivita [18]

kritérium  Naklady
Lidské faktory
Infrastruktura

Tabulka 2.1: Veskeré studované prace klasifikované podle pouzité metody a optimalizo-
vaného kritéria. Prace by se daly klasifikovat na ziakladé mnoha dalsich kritérii, ale pro
prehlednost byly zvoleny pouze dvé hlavni, a sice metoda a optimalizované kritérium.

@

9 14

17

Qs

= Prostor a vzdalenost = Cas Provozni efektivita = Exaktni metody = Heuristické metody = Meta-heuristické metody Simulace

Naklady u Lidské faktory u Infrastruktura

Obrazek 2.3: Graf udavajici optimalizacni Obrazek 2.4: Graf udévajici optimalizované
kritéria pro feSeni SLAP v odborné litera- vykonnostni indikatory (KPI) skladu v od-
tufe a jejich cetnost. Vytvoreno na zakladé borné literature a jejich ¢etnost. Vytvoreno
dat z [11]. na zakladé dat z [11].

2.5 Souvisejici prace

Soucasna odborna literatura zabyvajici se problematiku SLAP lze rozdélit do ruznych
viz 2.3 a 2.4. Tato prace kombinuje meta-heuristiku se simulaci a optimalizovanym krité-
riem je ¢as zpracovani sady objednavek. V tabulce 2.1 lze vidét veskeré studované prace
zabyvajici se problematikou SLAP klasifikované dle téchto kritérii [11].

V préci [3] autofi implementovali ndstroj pro minimalizaci ¢asu zpracovani objednavek.
Prace resi problém SLAP pomoci sefazeni produktil od nejcastéji kupovaného po nejméné
kupovany a slotu lokaci od nejblizsiho k vchodu a vychodu ze skladu az po ten nejvzdéle-
néjsi. Nasledné provadi namapovani produktu do slotu tak, ze nejcastéji kupovany produkt
je v nejvyhodnéjsim slotu, atd. Néasledné byl nastroj vyhodnocen na modelu existujiciho
skladu a bylo zjisténo, Ze ¢asy manipulace s materidlem byly zredukovany o 37.8% oproti
puvodnimu stavu. Tento princip byl pro porovnani vyuzit i v této praci a lze jej vidét
v grafu 6.1 jako Battista a spol. Pri experimentech v této préaci dosahl zlepSeni 33.2%.

Geneticky algoritmus pro minimalizaci ujeté vzdalenosti ve skladu byl pouzit v préci [5].
Autori optimalizovali presné definovany model skladu dany zékaznikem popsany matema-

10



tickou funkci, a podarilo se jim snizit cestovanou vzdalenost ve skladu pri zpracovavani
objednavek o 28%. To vede ke zna¢nému zrychleni pickovani.

Reseni problematiky SLAP pomoci meta-heuristického piistupu zalozeného na genetic-
kych algoritmech se objevilo také v préci [18]. Byla zde vytvofena matematickd objektivni
funkce, kterd presné popisovala rozlozeni skladu. V této praci autofi pocitali také s dopl-
novanim produktt a soustredili se na zjiSténi dulezitosti rozlozeni zatéze mezi jednotlivé
pickery, které je dle nich esencidlni pro spravnou optimalizaci.

Autoti prace [9] se kvuli sloZitosti a moznému zavedeni chyb ¢i ignorovani prepisu skladu
na matematickou funkci rozhodli vyuzit pro vyhodnoceni simulator skladu. Autofi zminuji,
ze ze vsech moznych kombinaci druht simulace skladu je nejvhodnéjsi a nejprirozenéjsi
simulace pomoci diskrétnich udalosti, protoze sklad je v podstaté kolekce entit, které re-
aguji na fixni udalosti (jako je napriklad pickovani objednévek). Dale byla v ramci prace
provedena ptipadova studie existujiciho skladu a implementovan simulator daného skladu.
Vysledkem kazdé simulace byl soubor obsahujici veskeré KPI skladu, které mohli byt dale
jednoduse pouzity pro srovnavani a podarilo zna¢né zvysit mnozstvi ulozenych produktii.

Heuristicky pfistup byl pouzit v préci [8]. Byl vytvoren komplexni matematicky model
skladu a pomoci celo-Ciselného programovani byl optimalizovan ¢as cesty po skladu. V praci
byl implementovan heuristicky vyhledavaci algoritmus tabu a pro malé problémy nalezl
algoritmus vzdy optimalni reseni.

Podobné jako ve zminénych pracich je i zde experimentovano se zakladnim i genetickym
pristupem. Navic je prace doplnéna i o jiné optimalizace a umoznuje uzivateli nastavit si
vlastni sklad a strukturu objednavek, vsechno v ramci grafické aplikace.
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Kapitola 3

Evoluc¢ni algoritmy

Tato kapitola pojednava o obecném popisu heuristickych vyhledavacich a optimalizac¢nich
algoritm inspirovanych pfirodou. Jmenovité se jedna o genetické algoritmy, diferen¢ni evo-
luci, optimalizaci rojem ¢astic a algoritmus umélych vcelstev. Na konci je v kratkosti popsan
znamy kombinatoricky problém obchodniho cestujiciho a jsou popsany redefinice vyse zmi-
nénych evoluc¢nich algoritmu pro tento problém reseny v diskrétnim prostoru s nékolika
omezujicimi podminkami.

3.1 Genetické algoritmy

Pfi studiu genetickych algoritmu (ang. Genetic Algorithms — zkratka GA) jsem vychézel
z praci [1, 14, 2, 5]. Genetické algoritmy jsou heuristické vyhleddvaci nebo optimalizacéni
algoritmy inspirované Darwinovskym principem evoluce skrze prirozeny vybér. Geneticky
algoritmus vsak funguje na vysoké trovni abstrakce evolu¢nich procesi za tcelem ,evoluce®
feSeni pro zadané problémy. Snazi se optimalizovat (tedy minimalizovat ¢i maximalizovat)
objektivni funkci, a to za pomoci prechodu z jedné sady chromozomt na novou a to za po-
moci genetickych operatori. Genetické algoritmy byly vytvoreny Johnem Hollandem v roce
1970 za celem nalezeni Teseni problému, které byly vypocetné neresitelné. Po uvedeni se
dockaly velké popularity a rychlého vyvoje a byly aplikovany k feseni celé fady problému
v ruznych odvétvi jako je véda ¢i prumysl. V dnesni dobé jsou genetické algoritmy stale
velmi aktivni a rostouci oblast vypocetni inteligence, kam patii mimo jiné napriklad také
umeélé neuronové sité [1].

Kazdy geneticky algoritmus pracuje nad populaci umélych chromozomu (chromozom je
také oznacovan jako jedinec populace), kde kazdy chromozom predstavuje jedno feseni pro-
blému. Chromozom je konec¢ny retézec (¢asto bindrni) a ma hodnotu fitness, coz je desetinné
¢islo, které udava jak dobry dany chromozom je. Na zacatku vypoctu se provadi iniciali-
zace populace, kde se pomoci uniformni ndhodné funkce vygeneruji hodnoty pro kazdého
jednotlivce v populaci. Dale geneticky algoritmus provadi selekci a kombinaci jednotlivet,
zalozenou na velikosti jejich hodnoty fitness (dle toho zda se jedna o minimaliza¢ni ¢i ma-
ximaliza¢ni problém), za tc¢elem vytvoreni nové generace populace, kterd bude poskytovat
lepsi feseni daného problému. Tento proces ptirozeného vybéru je opakovan a nové generace
jsou vytvareny az do chvile, kdy je splnéno kritérium pro zastaveni (nalezeni optimalniho
feseni nebo dosazeni jistého poctu iteraci) [1].
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Obréazek 3.1: Princip vypoctu genetického algoritmu. Vytvoreno na zékladé dat z [1].

3.1.1 Struktura genetickych algoritmu

Geneticky algoritmus je velmi moduldrni (skldda se z nékolika odlisnych ¢asti), coz umoz-
nuje znovupouziti jednotlivych ¢asti v jinych genetickych algoritmech, usnadnujici jejich
implementaci. Hlavni ¢asti genetického algoritmu jsou kédovani genti a chromozomu, fit-
ness funkce (objektivni funkce), kifZeni jedinct (ang. crossover), mutace (ang. mutation)
a selekce do dalsi generace na zakladé fitness funkce, jak lze vidét na obrazku 3.1. Za po-
moci téchto operatori geneticky algoritmus hledd vhodnéjsi feseni pomoci evoluce a to
skrze navazujici iterace zvané jako generace [1, 2.

Koédovani chromozomi a gent

Jak jiz bylo zminéno, geneticky algoritmus modifikuje populaci chromozomt za tcelem
dosazeni lepsich jedinct. Chromozomy jsou abstrakci DNA chromozomt a jsou reprezen-
tovany jako fetézce (Casto bindrni), které predstavuji feSeni daného problému. Jednotlivé
¢asti chromozomu jsou v literatufe nazyvany geny a chromozom je tedy fetézec gena urcité
(konecné) délky. Pozice genu v chromozomu je typicky oznacovana jako locus. Hodnota,
které gen nabyva se nazyva ,allele* hodnota. Reseny problém je vidy takzvané ,zakédo-
van® do chromozomil a interpretace této kddované reprezentace se lisi problém od problému.
Toto je jedna z hlavnich vyhod genetickych algoritmii, a to sice ze podobné reprezentace lze
pouzit pro mnozstvi riznych problémi, umoznujici vyvoj spoleénych moduli a usnadnujici
aplikaci genetickych algoritmu na nové, zatim nefesené problémy [1, 2.

13



m Fitness 8.64 = Fitness 12.85 = Fitness 31.32 Fitness 50.44 = Fitness 78.62

Obrazek 3.2: Vizualizace prikladu selekce pomoci metody ruleta s péti jedinci, kazdy s riz-
nou hodnotou fitness. Nejvétsi sanci (43%) na vybér do dalsi generace populace mé jedinec
s hodnotou fitness 78.62.

Fitness funkce

Fitness funkce (objektivni funkce) je vypocetni prostfedek, ktery slouzi pro ohodnoceni
kvality chromozomu vzhledem k jeho schopnosti resit dany problém, coz mimo jiné urcuje
také pravdépodobnost, s jakou bude dany chromozom vybran do dalsi generace. Optimalni
hodnota této funkce se bude liSit v zavislosti na reseném problému, zda se jednd o minima-
lizacni ¢i maximaliza¢ni tlohu. Fitness funkce je opét zavisla na feseném problému a tzce
spojena s kédovanim chromozomu, protoze znacnd ¢ast interpretace (vyznamu) chromo-
zomu je zakédovana praveé do této fitness funkce [1].

Selekce jedinca

Selekéni operator slouzi pro usmérnovani evoluce chromozomu. Do dalsi generace je z popu-
lace vybran jen stanoveny pocet jedinci, a to, kteri jedinci budou vybréani, zavisi zejména
na hodnoté fitness jednotlivych prvki (coz je diskrimindtor kvality jedinct) a z ¢asti také na
zvoleném selekénim algoritmu. Za tcelem zachovani diverzity nejsou z populace zpravidla
vybrani jen ti nejvhodnéjsi jedinci, ale i jedinci s horsi hodnotou fitness (tzn. ne tak dobrd
feseni). Jedinci s lepsi fitness vSak muzou byt zvyhodiiovani, aby nebyl vybér ¢isté ndhodny,
ale do dalsi generace se tak dostaly pravdépodobnéji ta lepsi feseni. Selekce se ¢asto provadi
s nahrazovanim, tzn. lepsi chromozomy mohou vybrany vicekrat a dokonce byt kombino-
vany sami se sebou. Zde je prehled nékolika nejzndméjsich selekénich metod [1, 2, 14]:

e Roulette wheel method (metoda rulety) — Je to jedna z nejpouzivanéjsich metod pro
selekci v genetickych algoritmech. Zde pravdépodobnost, ze bude chromozom vybran
do dalsi generace odpovida proporcné hodnoté fitness tohoto chromozomu. Tzn. zZe
pravdépodobnost je vypoctena jako hodnota fitness daného chromozomu déleno suma
hodnoty fitness vSech chromozomu v populaci. V pripadé, zZe se jednd o minimaliza¢ni
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problém, by se castéji vybiraly horsi feSeni, proto je nutné pred provedenim této
metody invertovat hodnoty fitness jednotlivych chromozomu (viz piiklad 3.2).

e Rank method (metoda ,poradi“) — Tato metoda v podstaté funguje na stejném
principu jako metoda rulety, avsak odstranuje jeji nejvétsi problém. Metoda rulety
mé problémy v pripadé, ze hodnota fitness jednotlivych prvkia se hodné lisi (tzn.
pokud jeden chromozom bude zabirat vétSinu rulety, ostatni nemaji témér zddnou
Sanci na vybér). Metoda Fesi zminény problém tak, ze sefadi vSechny chromozomy
na zakladeé jejich fitness, a postupné jim prirazuje ¢isla od 1 po N. Tzn. nejvhodnéjsi
chromozom bude mit hodnotu N, zatimco nejméné vhodny chromozom bude mit
hodnotu 1. Vzhledem k tomu, Ze tato metoda nezvyhodnuje lepsi feseni tak vyrazné,
ma pomalejsi konvergenci.

e Elittism method (,elitni“ metoda) — V dobé, kdy se vytvari nova generace populace,
rovnou prekopiruje nejlepsi (nebo nékolik) feseni. To zaruci Ze algoritmus neztrati
nejlepsi nalezené feseni, coz vyrazné zrychluje konvergenci genetického algoritmu.

e Tournament metod (metoda turnaje) — Metoda vybere dva (obecné N) chromo-
zomu a vybere ten s nejvyssi hodnotou fitness.

e Truncation method (metoda ,zkraceni“) — Tato metoda vybere z populace ndhodné
jeden chromozom (s uniformnim rozlozenim pravdépodobnosti).

Krizeni jedinca

Vytvéareni novych jedinctu (naslednici rodi¢t) do dalsi generace je v genetickych algoritmech
provadéno za pomoci sady pred-definovanych operatort. Tyto operatory na vstupu prijimaji
dva jedince z aktudlni generace (rodice) a produkuji na vystup dva nové jedince (potomky).
Biologicka analogie je kombinovani genetického materidlu (DNA), jez se projevuje pii re-
produkci zivoc¢ichli. Vzhledem k tomu, ze ve vétsiné pripadil jsou jedinci pro k¥izeni vybirani
na zakladé jejich fitness hodnoty, je pravdépodobné ze jejich kombinaci vznikne lepsi chro-
mozom. Operator kiizeni je ve své podstaté nedeterministicky, protoze se provadi pouze
s urcitou pravdépodobnosti. Také vysledek tohoto operatoru je nedeterministicky, protoze
je zalozZen na stochastické funkci. Operator k¥izeni ma jeden parametr, a to je tzv. crossover
rate, reprezentujici jak Casto se bude kiizeni provadét. Pri potencionalnim krizeni se tedy
vygeneruje ¢islo v intervalu [0, 1] s uniformnim rozloZenim, pokud je hodnota crossover rate
vyssi nez vygenerované cislo, tak se kfizeni provede, jinak nikoli. Zde je prehled nékolika
nejznaméjsich operdtoru kiizeni [1, 14]:

e Omne-point crossover (operator kiizeni jednoho bodu) — S uniformni pravdépodob-
nosti se nadhodné vybere ¢islo k z intervalu 1 az N, kde N je délka chromozomu. Poté
se vytvori potomci takto: Prvni potomek obsahuje fetézec genti 0 az k z prvniho rodice
a zbytek z druhého rodic¢e. Druhy potomek obsahuje fetézec genti 0 az k z druhého
rodice a zbytek z prvniho rodice.

o Two-point crossover (operator kiizeni dvou bodu) — Funguje na stejném principu
jako predchozi operétor, ale misto jednoho bodu vybira dva ndhodné body. Potomci
poté nesestavaji z jedné ¢asti z jednoho rodice a z jedné ¢asti z druhého rodice, nybrz
ze dvou ¢asti z jednoho rodice a jedné (prostfedni) ¢asti z druhého rodice. Tento
operator lze obecné pouzit na N bodu (N-point crossover).
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e Uniform crossover (uniformni operator kiizeni) — Vytvaii potomky tak, ze prochazi
rodiCe a na kazdé pozici uniformé vybira rodice, ze kterého se pouzije hodnota allele.

Mutace jedincu

Oproti operatoru kiizeni, ktery na zikladé dvou rodi¢t vytvaii dva potomky, operator
mutace upravuje pouze jednoho jedince. Tyto zmény jsou typicky malé, jsou provadény
nahodné a jsou typicky provadény az po procesu kiizeni jedinct. Podobné jako u kiizeni,
je i zde definovan operator udavajici pravdépodobnost, s jakou bude jedinec mutovan (ang.
mutation rate). Tento operator funguje stejné jako operdtor uvedeny u kiizeni jedincu. Déle
je ale definovdna pravdépodobnost mutace jednotlivych gent. Pravdépodobnost mutace
byvéa vsak relativné mald, obzvlasté ve srovnani s pravdépodobnosti kiizeni. Lze provést
napiiklad pomoci invertovani biti v bindrnim fetézci [1, 14].

Proces evoluce

Jak jiz bylo zminéno, na pocatku evoluce je celd populace (vSichni jedinci) ndhodné iniciali-
zovand. Nasledné je vyhodnocena fitness funkce pro kazdy chromozom. Nésledné se pomoci
genetickych operatoril vytvaii nova generace naslednikii. Tento proces se sklada z nékolika
casti, které jsou detailnéji popsany vyse. Prvni je proveden proces vybéru jedincti pro muto-
vani. Takto vybrani jedinci jsou kfizeni mezi sebou. Z tohoto procesu vznikne stejny pocet
potomku, jako do néj vstupuje rodi¢u a nasledné jsou néktefri z jedincu mutovani. Tito
jedinci vstupuji do dalsi iterace jako nova generace. Takovyto proces vytvareni novych ge-
neraci je opakovan az do doby, kde je budto splnéna podminka optimalizace/hleddni (napf.
splnéni vSech podminek), nebo je dosazen maximdlni pocet generaci. Existuje mnozstvi
ruznych schémat, jak mtze geneticky algoritmus fungovat. Zde je priklad nékolika nejbéz-
néjsich [1, 2J:

e Uplné nahrazeni — V tomto schématu jsou po kazdé iteraci nahrazeni pomoci ge-
netickych operatoru vSichni jedinci svymi nasledniky.

e Ustalené schéma — Nova generace je vytvorena generovanim jednoho nového nasled-
nika kazdou generaci, ktery nahrazuje nejméné vhodného jedince predchozi populace.

e Nahrazeni s elitni ¢asti (nejrozsitenéjsi pouziti) — Témér iplné nahrazeni jedinct
do dalsi generace (skrze genetické operdtory), ale jeden nebo dva jedinci (s nejlepsi

hodnotou fitness) jsou pfesunuti beze zmény. Toto schéma zarucuje, ze nebudou ztra-
ceny doposud nejlepsi vysledky skrze nedeterministicky (ndhodny) vybér.

Tabulka 3.1: Shrnuti genetickych algoritmu. Prevzato z [2].

Reprezentace Rtizné druhy, napt. bitové retézce

Ktizeni Rlzné druhy, napt. jednobodové kiizeni
Mutace Ruzné druhy, napt. inverze bitu

Selekce rodict V zéavislosti na fitness (napf. metoda rulety)
Selekce naslednikt | Generac¢ni (naslednik nahrazuje rodice)
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3.2 Diferenc¢ni evoluce

Pii studiu diferenéni evoluce (ang. Differential Evolution — zkratka DE) jsem vychdzel
z [15, 2]. Diferen¢ni evoluce v teorii vychézi z genetického algoritmu. Je zalozena na populaci
jedinci a umoznuje provadét tii typy operaci s jedinci, a sice: kiizeni, mutaci a selekci do
dalsi generace. Tato metoda je pouzivana k optimalizaci nelinedrnich funkci ve spojitém
prostoru a pracuje tedy s redlnymi ¢isly. Populace je tvofena jedinci (kandidatni feseni),
reprezentovanymi vektory redlnych ¢isel Z € R”, v diferen¢ni evoluci také nazyvanych jako
cilové vektory. Populace je na za¢atku nahodné inicializovana, je vypoctena hodnota fitness
pro kazdého jedince a poté je provadéna optimalizace. Odlisujicim faktorem je Ze poradi
jedincti v populaci nezavisi na jejich hodnoté fitness a odklonéni od pouziti klasickych
operatoru evolu¢nich algoritmu [15, 2].

Mutace

Algoritmus pouzivé tzv. diferenéni mutaci, kde nové kandidatni feseni v’ je ziskdno pricte-
nim vektoru vazeného rozdilu dvou nahodné vybranych jedinci populace:

v=v+F(a—0b), (3.1)

kde F' reprezentuje faktor skdlovani, coz je redlné Cislo, které slouzi pro kontrolu rychlosti
evoluce. Hodnoty a a b jsou jiz zminéni dva nahodné vybrani jedinci populace. Dalsim
operatorem je operator kiizeni, ktery slouzi ke zvyseni diverzity populace [2].

Krizeni

V diferenéni evoluci se pouzivd uniformni kiizeni s parametrem C, € [0, 1], ktery udava
pravdépodobnost, s jakou bude (pro jakoukoli pozici v aktudlnim rodici) hodnota allele
rodic¢e zahrnuta do potomka, oproti kiizeni v genetickych algoritmech, kde pravdépodobnost
udéva zda budou dani rodice viibec kiiZeni, ¢i nikoli. Novy cilovy vektor Z’ je ziskdn kiiZenim
nasledovné:

. (3.2)

, U, pokud (U < C,)V (j=k)
T
Tk, jinak.

Hodnota U € [0, 1] ozna¢uje ndhodné vygenerované redlné ¢islo. Hodnota j je parametr,
ktery zarucuje, ze se potomek bude lisit alespon jednim allele a nakonec hodnota k slouzi
pro iterovani skrze jednotlivé hodnoty allele [15].

Selekce

Selekce porovnéava fitness nového cilového vektoru (mutovaného a kiizeného) s puvodnim.
Do dalsi generace je vybran ten vektor, ktery ma lepsi hodnotu fitness:

Z @', pokud f(z') > f(%), (3.3)

kde f predstavuje objektivni funkci pro maximaliza¢ni optimaliza¢ni problém [15].
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Diferencni evoluce méa spoustu variaci, napt. se lisi zptisoby jak lze vybirat rodice. V lite-
ratufe se pouziva zavedend notace DE/x/y/z, kde z reprezentuje vybér rodi¢e (napft. ,rand“
— nddhony rodi¢, ,best*“ — nejlepsi rodic), y je pocet diferen¢nich vektoru a z znac¢i pouzité
schéma kiizeni (napf. ,bin® je uniformni k¥iZeni) [2].

Tabulka 3.2: Shrnuti diferen¢ni evoluce. Pfevzato z [2].

Reprezentace Vektor redlnych ¢isel

Ktizeni Uniformn{ kiizeni

Mutace Diferen¢ni mutace

Selekce rodict DE/rand/1/bin — ndhodné, DE/best/1/bin — nejlepsi, ...
Selekce nasledniku | Deterministické nahrazeni (rodi¢ vs. potomek)

3.3 Algoritmus umélych vcelstev

Pii studiu algoritmu umélych véelstev (ang. Artificial Bee Colony — zkratka ABC) jsem
vychézel z [12, 13]. Tento algoritmus analogicky odpovidd chovani véeliho hnizda a tedy
pouziva vcelaiskou terminologii. V tomto algoritmu se objevuji tfi druhy umélych vcel,
a sice: ,zaméstnané“ (ang. employed), ,pozorovaci (ang. onlooker) a ,pruzkumné“ (ang.
scout). Zaméstnand vcéela navstévuje zdroje potravy, kdezto pozorujici véela vyckava za
ucelem vybéru zdroje potravy. Prizkumné véely provadi ndhodné hledani zdroje potravy
v okoli. V tomto algoritmu spadéd prvni polovina vcel do kategorie zaméstnanych, kdezto
druhé polovina do kategorie pozorujicich a kazdému zdroji potravy pripada pravé jedna za-
meéstnana vcela. Z toho plyne, Ze pocet zdroju potravy je presné roven pocCtu zaméstnanych
véel. Pruzkumnymi véelami se stavaji zaméstnané vcely, jejichz zdroj potravy je vycerpan
zaméstnanymi a pozorujicimi véelami. Proces optimalizace je tedy nasledovny [12]:

1. Nahodna inicializace zdrojua potravy.

2. Umisténi zaméstnanych vcel na zdroje potravy v okoli.

3. Umisténi pozorujicich vcel na zdroje potravy v okoli.

4. Vyslani pruzkumnych vcel za Gcelem nalezeni novych zdrojt potravy.

5. Pokud neni splnéna ukonc¢ovaci podminka, vraceni na bod 2.

Kazda iterace algoritmu sestava ze trech fazi: vyslani zaméstnanych vcel na zdroje po-
travy v okoli a urcéeni mnozstvi nektaru na téchto zdrojich, vybér zdroji potravy pozoru-
jlcimi véelami po uréeni mnozstvi nektaru jednotlivych zdroji a urcéeni prizkumnych vcel
a jejich vyslani na mozné zdroje potravy. V tomto algoritmu je kandidatni feseni problému
reprezentovano jako zdroj potravy (potazmo zaméstnand véela) a kvalitu feSeni reprezen-
tuje mnozstvi nektaru. To znamend, ze ¢im vice nektaru na zdroji potravy je, tim lepsi
toto Teseni je. Zaméstnané a pozorujici véely stochasticky modifikuji zdroje potravy (fe-
Seni) a vyhodnocuji mnozstvi nektaru (fitness). Novy zdroj potravy v;; je ze starého zdroje
x;; a sousedniho zdroje x; vytvofen ndsledujicim zptisobem:

vij = Tij + i (Tij — Thj), (3.4)
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kde k € 1,2,...., BN a j € 1,2,...D (BN je pocet zdroju potravy a D je dimenze feSeného
problému) jsou ndhodné vybrané indexy, kde viak musf platit: i # k. Cislo ¢;; € [—1,1]
je také generovano ndhodné a slouzi k urceni dalsiho zdroje potravy v okoli, coz lze pri
analogii na redlnou véelu chapat jako vizudlni porovnavani zdroju potravy [12, 13].

Kazdy zdroj potravy si udrzuje hodnotu poctu pokusii. Pokud se mnozstvi nektaru
v tomto zdroji zvysi (vétsi fitness hodnota), tento ¢ita¢ se vynuluje. Pokud je tomu ovSem
naopak a mnozstvi nektaru je nizsi, tento ¢itac se zvysi o jedna. Pokud ¢ita¢ dosdhne predem
stanovené hodnoty (tzn. zdroj potravy je vycCerpan), stdva se z néj pruzkumné véela (tzn.
zdroj je znovu ndhodné inicializovan a je urcena jeho hodnota fitness) [12].

Tabulka 3.3: Shrnuti algoritmu umeélych véelstev [12].

Reprezentace Vektor realnych ¢isel

Krizeni —

Mutace Modifikace zdroju potravy véelami dle rovnice 3.4

Selekce rodictu Néhodné vybrané zdroje potravy s omezujicimi podminkami
Selekce naslednikt | Nahodnd inicializace zdroje potravy po vycerpani nektaru

3.4 Optimalizace rojem castic

Pfi studiu optimalizace rojem ¢astic (ang. Particle Swarm Optimization — zkratka PSO)
jsem vychdzel z [4, 2]. Tento algoritmus je inspirovany socidlnim chovanim ptac¢iho hejna,
zatimco jméno a pouzitd terminologie odpovida spise fyzickym ¢asticim. Podobné jako u di-
ferenc¢ni evoluce, odlisujicim faktorem je odklonéni od pouziti klasickych operatortu evoluc-
nich algoritmti a poradi jedincti v populaci nezévisi na jejich hodnoté fitness. Optimalizace
rojem ¢astic nepouziva operator kiizeni a mutace je definovina jako s¢itani vektort. Cel-
kovy prehled 1ze nalézt v tabulce 3.4. Kazdé mozné feSeni (tzn. kazdy jedinec populace)
T € R™ s sebou nese také vektor ,rychlosti“ (ang. velocities) v € R™. To znamena, ze kazdé
feseni je dvojice (Z, ). Vektor rychlosti je pozdéji pouzit pro nalezeni nového feseni, tzn.
vektoru Z. Hlavn{ myslenka algoritmu je tedy v tom, Ze nova dvojice (Z',7") je vytvorena
z aktudlni dvojice (z,v), a to tak, ze prvni se vypocte novy vektor rychlosti, a poté je
pricten k feseni [2]:

¥F=z+7. (3.5)

Kazdé z feseni je tedy reprezentovano jako bod v prostoru s jistou pozici a rychlosti, kde
rychlost je pouzita pro vypocet nasledné pozice. Vypocet rychlosti samotné je v podstateé
vazeny soucet trech komponenti, a to aktualni rychlosti a dvou vektorovych rozdili:

v; = wv; + ¢p1Up (EZ — E,) + ¢2UQ(E — .f‘i), (3.6)

kde vahy w, ¢1 a ¢2 jsou oznacovany jako (zleva): inertia, faktor uceni osobni zmény
a faktor uceni socidlni zmény. Hodnoty U; a Uy jsou ndhodné vygenerované z uniformniho
rozlozeni v intervalu [0, 1]. Index i znaéi pozici v populaci/roji. Dale hodnota b oznacuje
dosavadni nejlepsi vysledek jedince populace, zatimco ¢ oznacuje dosavadni nejlepsi vysle-
dek celé populace, kde prvni z hodnot je tfeba uchovavat v paméti pro kazdého jedince
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zatimco druhou pouze pro celou populaci. Tento mechanizmus tedy vyzaduje aby jedinci
byli jednoznacné identifikovatelni a méli tedy identitu, aby bylo mozné upravovat jejich
vlastni pamét (nejlepsi dosavadni vysledek). Kazdého jedince populace lze tedy povazovat
jako trojici (Z,v,b), znadici feseni (pozici), aktudlni rychlost a dosavadni nejlepsi vysledek
jedince. Postup vypoctu je tedy nasledujici [4, 2]:

1. Nahodna inicializace velikosti roje, pozic ¢astic a rychlosti ¢astic.
2. Vypocet nové rychlosti ¢astice za pomoci rovnice (3.6).

3. Vypocet nové pozice ¢astice za pomoci rovnice (3.5).

4. Aktualizace osobnich a globalniho nejlepsiho vysledku.

5. Pokud neni splnéna ukonc¢ovaci podminka, vraceni na bod 2.

Tabulka 3.4: Shrnuti optimalizace rojem ¢éstic. Prevzato z [2].

Reprezentace Vektor realnych ¢isel

Ktizeni —

Mutace Pticteni vektoru rychlosti

Selekce rodici Deterministickd (rodi¢ vytvori jednoho néslednika pomoci mutace)
Selekce naslednikt | Genera¢ni (nédslednik nahrazuje rodice)

3.5 MAX-MIN mravendi systém

Pti studiu MAX-MZIN mravenciho systému (ang. MAX—-MIN Ant System — zkratka
MMAS) jsem vychazel z praci [6, 20]. Tento algoritmus je, jak nédzev napovidd, inspirovany
chovanim mravencich kolonii. Hlavni princip spociva v nepiimé komunikaci jedincd popu-
lace reprezentujicich reseni problému, zvanych mravenci. Komunikace je zajisténa analogii
chemické substance zvané feromon, ktera je periodicky upravovana jednotlivymi mravenci,
reprezentujici kvalitu feseni. Algoritmus MMAS je odvozen od puvodniho algoritmu mra-
venciho systému (ang. Ant System), jehoz cilem je dosazeni lepsi vykonnosti zejména pti
hledani reseni komplexnéjsich tloh.

Jedné se o variantu mravenciho systému, ktera na zac¢atku vypoctu vSechny hrany inicia-
lizuje hodnotou maximalni hodnotou feromonu, tedy 7,4z, oz umoznuje lepsi prozkoumani
feSeni na zacatku algoritmu. Béhem aktualizace jsou upraveny pouze hrany, které vyuzilo
nejlepsi reseni a to bud nejlepsi reseni v ramci celého vypoc¢tu nebo pouze v ramci aktualni
iterace. Hodnota feromonu kazdé hrany 7;; pii aktualizaci feromoni je spoctena pomoci
rovnice:

Tij(t + 1) = pTij(t) + Aribjest’ (37)

best __ best best v, . vy 1., v s v s R

kde A7e% =1/ f(s7**") a f(s”*") znaéf cenu nejlepsiho (globalniho ¢i itera¢niho) feseni.
Mnozstvi feromonu je omezeno nasledovné: 7, < 75 < Timae. Toto omezeni je zavedeno
kvili relativné vysoké pravdépodobnosti brzké stagnace vyhledavani zptsobené zna¢nym
dirazem na prohledavani zalozeném zejména na nejlepSim feSeni, tzn. aby rozdily mezi
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mnozstvim feromont jednotlivych hran nebyly prilis obrovské. Déle tento algoritmus casto
obsahuje opakovanou inicializaci feromont vSech hran hodnotou 7,4, ve chvili, kdy je dete-
kovana stagnace vyhledavani. Tento krok do procesu vyhledavani zavede dostatecné mnoz-
stvi diverzity, aby se predchézelo stagnaci vyhledavani.

Pokud je pro aktualizaci feromont pouzito vzdy globalni nejlepsi reseni, hledaci proces
se muze velmi rychle zaseknout v lokalnim minimu a limitovat prohledavani lepsich fesSent,
coz muze vést ke Spatnym vysledktim. Riziko uvaznuti v lokdlnim minimu je snizeno, pokud
se pro aktualizaci pouziva nejlepsi feseni v ramci iterace, protoze to se muze znacné lisiti
kazdou iteraci a tedy lze dosdhnout diverzity a lepsiho prohledavani prostoru. Tyto dva
pristupy je ovSem mozné také kombinovat.

3.6 Redefinice jednotlivych metod pro diskrétni prostor

Témeér vsechny evolucni algoritmy popsané v této kapitole pracuji implicitné ve spojitém
prostoru — tzn. pocitaji s redlnymi cisly. Nékteré problematiky, jako je naptiklad problém
obchodniho cestujictho nebo problém distribuce a alokace produkti do lokaci ve skladu
pracuji v diskrétnim prostoru a tedy pocitaji s celymi ¢isly. Aby bylo mozné evoluéni algo-
ritmy na tyto problémy aplikovat, je potieba provést redefinici algoritmu a s tim souvisejici
redefinici jeho operatori (mutace, kiizeni, ...). V této kapitole bude krétce popsan problém
obchodniho cestujiciho a redefinice jednotlivych metod (vyjma mravenciho algoritmu), aby
byly schopny fesit tento problém v diskrétnim prostoru. V nésledujicich sekcich je typicky
popsano jen nutné minimum pro fungovani v diskrétnim prostredi a k feseni problému ob-
chodniho cestujiciho — velka ¢ast z algoritmi zistava stejna jako u spojitych verzi algoritmu
popsanych driive v kapitole a tedy zde uz neni popisovana. Duvod, pro¢ je zde tato podka-
pitola je, ze problém obchodniho cestujiciho je v literature velmi ¢asto feSsenym problémem
a ma mnoho spole¢ného s problémem fresenym v ramci této prace — problematikou distri-
buce a alokace produktt do lokaci ve skladu, kterd je v této préaci reSena pravé pomoci
téchto redefinic evolu¢nich algoritm.

3.6.1 Problém obchodniho cestujiciho

Tento problém by se dal popsat nasledovné: pokud chce obchodni cestujici navstivit kazdé
z m mést pravé jednou (kde délka cesty z mésta ¢ do mésta j je oznacovana jako c¢;;) a na-
sledné se vratit do poc¢atecniho mésta, jaka je nejkratsi takova cesta? Problém obchodniho
cestujiciho spada do tridy NP-tuplnych problémt. To znamend, ze pokud existuje efektivni
feSeni (takové, ze fesi dany problém v polynomidlnim ¢ase) problému obchodniho cestuji-
ciho, pak existuje efektivni reseni pro kazdy problém z tfidy NP-tuplnych problémi. Pro
formulaci tohoto problému se pouziva graf G = (V. E), kde V € 1,2,...N jsou uzly re-
prezentujici mésta a E hrany reprezentujici cesty mezi nimi. Kazd4 hrana méa cenu, ktera
reprezentuje vzdalenost mezi témito mésty, tzn. ¢im vétsi cena hrany, tim delsi je cesta mezi
témito mésty. Pokud se obchodni cestujici mtze dostat z kazdého mésta do kteréhokoli ji-
ného mésta, pak je graf uplny. Okruzni vylet se skldda z jisté podmnoziny uzli a hran,
zvany obecné jako cesta ¢i v teorii grafu jako Hamiltonova kruznice. Vysledkem algoritmi
fesici tento problém je tedy sekvence délky poc¢tu mést s nejnizsi cenou (nejkratsi cestou),
kde se zadné z mést neopakuje a kazdé sousedni mésto musi byt dosazitelné skrze jednu
hranu [10, 13].
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Obrazek 3.3: Graficky zndzornény piiklad usporddaného kiizeni dvou rodicua [7].

3.6.2 Redefinice genetickych algoritmi pro diskrétni prostor

Pii studiu jsem vychézel z [19, 7]. Reseni problému obchodniho cestujiciho (individuum
z populace nebo také chromozom) lze chapat jako cestu slozenou z pole genu, kde kazdy
gen reprezentuje jedno mésto. Mésto lze reprezentovat napiiklad pomoci celociselného iden-
tifikdtoru mésta nebo jeho souradnic ve formé (z,y). Populace, selekce a fitness funguji na
stejném principu jako ve spojitém prostoru, neni je tedy potieba predefinovavat. Je vSak
nutné redefinovat operdtory kiizeni a mutace tak, aby neprodukovaly v feSeni duplicitni
hodnoty.

Ordered crossover (Cesky usporadané kiizeni) je kiizeni, které neporusuje omezeni pro-
blému obchodniho cestujictho specifikované v ¢asti 3.6.1. To znamend ze po zkiizeni dvou
rodi¢l, potomek bude stale validnim fesenim a tedy bude obsahovat vSechna mésta a zadné
z nich se nebude opakovat. Princip je takovy, ze pro vytvoreni potomka se vybere jedna ¢i
vice ¢asti cesty z prvniho z rodic¢i. Nasledné jsou doplnény chybéjici mésta z druhého rodice
a to v takovém poradi, v jakém se nachidzi v druhém rodic¢i. Druhy potomek je vytvoren
uplné stejnym principem, pouze se role rodic¢i obraci. Priklad aplikace tohoto operatoru je
graficky znazornén na obrazku 3.3.

Ordered mutation (Cesky usporddand mutace) je mutace, kterd obdobné jako uspo-
radané kiizeni neporusuje zadné z omezeni problému obchodniho cestujiciho. Funguje na
jednoduchém principu premisténi prvku z pozice A na pozici B, kde plati, ze A # B. Na
tuto mutaci existuji rizné variance, jako naptiklad prohozeni prvka na indexech A a B, ¢i
inverze Casti cesty.

3.6.3 Redefinice diferenc¢ni evoluce pro diskrétni prostor

V této sekci je popsana tzv. SBDE — step-based differential evolution (¢esky volné prelozeno
jako ,,diferen¢ni evoluce zalozend na krocich®. V této verzi jsou vSechny potiebné aritmetické
operatory redefinoviny nasledovné [15]:

Element Element (z,y) reprezentuje hranu (z,y) mezi mésty x a y.
Jedinec Kandidéatni reseni, skldd4 se z elementt a predstavuje Hamiltonskou kruznici.

Operator nasobeni rand € [0,1] x element = rand € [0,1] X (x,y) udava, ze element
(z,y) bude pro konstrukci nového kandiddtniho feSeni (individua) pouzit s pravdépodob-
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nosti rand. Pti feSeni problému obchodniho cestujictho vyraz 0.3 x (1,2) fiké, ze hrana
(1,2) bude pti konstrukei nové cesty navstivena s pravdépodobnosti 0.3.

Operator odecitani Pokud x1 a 22 jsou jedinci populace, potom vyraz z1—z2 =e€ | e €
xl Ae & x2, tzn. vysledkem jsou vSechny hrany, které jsou v xl a zaroven nejsou v x2.

Operator séitani Pokud se element nachazi v obou jedincich, element je pouzit ve vy-
sledku, a je pouzita vyssi z pravdépodobnosti danych elementii se vyskytovat v kandidatnim
feseni. Pokud se prvek nachéazi pouze v jednom z dvou reseni, je pouzit ve vysledku a to se
stejnou pravdépodobnosti.

Vypocet Redefinice aritmetickych operatorii pro diskrétni prostor s jistym vyznamem
pro Teseni problému obchodniho cestujictho umoznuje pouziti binomického kiizeni, které
se vyskytuje v klasické diferen¢ni evoluci. Operator mutace je tfeba trochu upravit, a to
nasledovné:

U =w X Tg~+ Trand X (Tp — T¢), (3.8)

kde w a rpqnq jsou pravdépodobnosti a jsou generovany nahodné pro kazdy element.
V kazdé iteraci je pro kazdého jedince ndhodné vygenerovino « € [0, 1]. Kazdy element
v jedinci, ktery nemé pravdépodobnost nizsi nez je hodnota «, je umistén do ,,sady zbytka“
7 této sady zbytku se poté berou elementy pro konstrukci kandidatniho reseni, Hamiltonské
kruznice. V pripadé, ze kandidatni feseni jesté neni tplné a sada zbytki je jiz prazdna, je
provedeno heuristické vyhledani k doplnéni kandiddtniho reseni (napft. hledani nejblizsiho
souseda). Zbytek je jiz stejny jako v klasické verzi diferen¢ni evoluce.

3.6.4 Redefinice algoritmu umélych vcelstev pro diskrétni prostor

V této sekci je popsano feseni problému obchodniho cestujictho pomoci algoritmu umé-
Iych véelstev zalozeného na swap sequence (Cesky volné prelozeno jako ,sekvence vymény*)
a swap operators (Cesky operdtory vymény). Ty jsou definovany nasledovné [13]:

Operator vymény Pokud X je mozné feseni problému, tedy sekvence mést, kterymi
musi obchodni cestujici projit — Hamiltonska kruznice X = (x1,22,...x,, 1) s mnozinou
mést V =1,2,..N, kde z; € V ax; # xj,Vi # j, pak je operator vymény SO(i, j) definovan
jako vyména meést/uzli x; a x; v mozném feseni problému X. Symbol ¢ znac¢i bindrni
operaci vymény a jeho vysledkem obecné je X' = X.SO(4, j) — nové mozné feseni problému.
Priklad: Necht X = (x1, 22,23, 24, 25) = (1,2, 3,4,5) je mozné feseni problému obchodniho
cestujictho a SO(1,4) operdtor vymény. Poté X' = X0SO(1,4) = (1,2,3,4,5)050(1,4) =
(4,2,3,1,5), a tedy mésta na indexech 1 a 4 jsou prohozena a vznikd nové mozné reseni
problému X’.

Sekvence vymény Sekvence dvou a vice operdatoru vymeény se nazyva sekvence vymeény.
Takovéa sekvence se znaci jako SS = (501,503,...50,,), kde SO 2., jsou operatory vy-
meény. Na poradi jednotlivych operdtorti v rdmci sekvence zdlezi a jsou v tomto poradi
aplikovany na mozné reSeni nasledovné:

X' = X085 = X0(SO1, 803, ...80,) = (..((X0S01)0803)...0S0,).
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Takovéto sekvence vymény lze poté spojovat pomoci operatoru @ nasledovné:

SS' =SS, ® SSy = (SOu1, 5042, ...S0un) ® (SOp1, SOp2, ...SOu)
= (SOu1, 5042, ...80an, SOp1, SOps, ...SOp)

Pokud jsou dana mozna feseni X; a X a je potfeba najit sekvenci vymény takovou,
kterou lze aplikovat na Xs a ziskat tim X, tedy rozdil téchto reseni z pohledu operatortu
vymeény, lze toho docilit pomoci operatoru ©.

Vypocet Na zac¢atku jsou ndhodné inicializovany vSechny zdroje potravy, prifazeny za-
méstnanym vcéeldm a vypoctena fitness stejné, jako ve spojité verzi algoritmu. V prvni fazi
zvané employed, kazda zaméstnana véela se pokousi zlepsit své feseni ndhodnym vybérem
a aplikaci jedné z nasledujicich rovnic:

Yi = X;0(r @ (X; © X3)), (3.9)

Y = X;0(r © (X; © Xy)), (3.10)

Yi = Xpest O(r © (X; © X)), (3.11)

Vi = Xi0(r © (X; © Xbest)), (3.12)

Vi = Xpest O(r © (Xpest © X)), (3.13)

Vi = X;0(r © (Xeest © Xuworst)), (3.14)

Vi = X;0(r1 © (Xpest © X)) ® 12 @ (X3, © X)), (3.15)
Vi = X;0(r © (Xpest © X)), (3.16)

kde Y; je nové feSeni (zdroj potravy) ziskané z X; zaméstnanou vcelou. X; a X jsou
nahodné vybrané zdroje potravy, pro které plati j # k. Doposud nejlepsi feseni je re-
prezentovano jako Xpes: a podobné, nejhorsi feseni jako Xyorst- Vyraz r © S5 udava, ze
jednotlivé operatory vymény SO € SS v sekvenci zustanou s pravdépodobnosti r € [0, 1].
To, ktera z rovnic 3.9 — 3.16 bude véelou pouzita, je definovdno nasledovné: kazdé z rovnic
je prifazen c¢itac a inicializovan na 1. Pokud je rovnice vybrana, je jeji ¢ita¢ zvysSen o 1.
Pravdépodobnost vybéru i-té rovnice je ddna touto rovnici:

Vi
P Sy
j=1"Yj

kde Ny znaci pocet rovnic, a v; znaci rovnici na indexu 4. Pro kazdou z rovnic je
tedy ndhodné vygenerovano r € [0,1] a spocCteno p;, pokud plati, ze r < p;, je vybrana
rovnice v; a provedena jeji aplikace. Poté se znovu vyhodnoti fitness — tj. mnozstvi nektaru
a algoritmus se opakuje. Zbytek je jiz stejny jako v klasické verzi algoritmu.

i=1,2,..Neg, (3.17)
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3.6.5 Redefinice optimalizace rojem castic pro diskrétni prostor

V této sekci je popsan algoritmus pro feseni problému obchodniho cestujicitho pomoci opti-
malizace rojem ¢astic (v kombinaci s genetickymi algoritmy) vyuzivajici heuristické kiizeni
jedinci, jehoz algoritmus lze vidét v pseudokdédu 1. Postup vypoctu redefinovaného algo-
ritmu je nasledujici: Na zacatku je inicializovan roj o velikosti s nahodné. To znamena, ze
kazdé ¢astice ma ndhodnou pozici a pro kazdou cCastici se nastavi osobni nejlepsi vysledek
na aktualni ndhodné inicializovanou hodnotu. Nasledné je pro kazdou Castici vypoctena
hodnota fitness pomoci objektivni funkce a je vybrano globalni maximum. Pro kazdou ¢és-
tici je vypoctena nova pozice takto: z = by ® by, kde by znaci dosavadni osobni maximum
prvku z, by znaci dosavadni globalni maximum vSech ¢astic a operator @ znaci heuristické
kiizeni popsané v pseudokddu 1. Poté je pro kazdou nové spoctenou ¢éstici znovu vyhod-
nocena objektivni funkce, a pokud je novd hodnota lepsi nez hodnota osobniho nejlepsiho
vysledku, je osobni nejlepsi vysledek prepsan touto novou hodnotou. Po takovémto prepo-
¢itani vsech castic je znovu vyhodnoceno globalni maximum. Takové prepocitavani pozic
a znovu vyhodnocovani objektivni funkce se opakuje az do doby, kdy je splnéna néktera
z ukoncovacich podminek [4].

Algoritmus 1 Heuristické kiizeni jedincu [4].

Vstup: Dva jedinci x1 a x9
Vystup: Jedinec z
Kroky:

1: Vybér ndhodného mésta v

2: Presun meésta v na zacatek x1 a x9
3: Inicializace x pomoci v

4: fori,j=2,...,ndo

5: if x1[i] € z and 23[j] € « then
6: 1=1+4+1

7 j=7+1

8: else if z1[i] € « then

9: Konkatenace xs[j] k =
10: J=J+1
11: else if x3[j] € = then
12: Konkatenace z1[i] k x

13: 1=1+1

14: else

15: Necht u je posledni mésto v x
16: if vzdélenost(u, z1[i]) < vzdalenost(u, z2[j]) then
17: Konkatenace x1[i] k
18: i=1+1

19: else
20: Konkatenace xo[j] k z
21: j=j+1
22: end if
23: end if
24: end for
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Kapitola 4

Navrh nastroju pro simulaci a
optimalizaci skladu

Tato kapitola se zabyva ndvrhem nastroji potrebnych pro optimalizaci skladovych operaci.
Vysledné teseni se bude skladat z péti ,kooperujicich® nastroji. Veskeré néastroje budou
implementoviny v C++ a pro grafickou nastavbu bude pouzit framework Qt verze 5.

e Generator produkénich dat — Vzhledem k nemoznosti pouziti zakaznickych ob-
jednavek za ucéelem udrzeni obchodniho tajemstvi je potfeba vytvorit generator dat
zalozeny na jistém matematickém modelu, aby data nebyla ¢isté ndhodné, nybrz spolu
korelovala.

e Simulator skladu — Néastroj, ktery na zakladé vygenerovanych objednavek a vy-
tvoreného layoutu skladu dokaze odsimulovat pickovani vygenerovanych objednévek
a poskytnout statistiky, zejména pak dobu potrebnou k pickovani a zatizeni lokaci
a dopravnik.

e Pathfinder (Cesky hleda¢ cest) — Nastroj, ktery dokdze nalézt optimélni cestu ob-
jednavky skrze sklad.

e Optimalizator rozlozeni produkta — Néstroj, ktery dokaze optimalizovat alokaci
jednotlivych produkti do lokaci skladu za i¢elem snizeni doby potiebné k napickovani
veskerych zdkaznickych objednéavek.

e Warehouse Manager (¢esky skladovy manazer) — Graficka aplikace, kterd uziva-
teli umozni vytvorit model skladu. Déle bude také obsahovat vSechny ¢tyri zminéné
nastroje v grafické podobé.

4.1 Generator produkcnich dat

Generéator bude mit za kol generovat dvé sady syntetickych objednavek. Jedna sada bude
urcend pro trénovani genetického algoritmu (reprezentujici historické data spolecnosti)
a druhd pro vyhodnoceni natrénovaného modelu (reprezentujici ,budouci* data spolec-
nosti). Tyto dvé sady spolu musi korelovat, a proto bude vytvoren jeden matematicky mo-
del (pravdépodobnosti jednotlivych produkti vypocteny na zdkladé ADU — Average daily
units a mnozstvi na zdkladé ADQ — Average daily quantity). Pro generovani ADU i ADQ
pro jednotlivé produkty se vyuzije Normalni (Gaussovo) rozdéleni.
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4.2 Simulator skladu

Bude implementovan pomoci vhodné knihovny umoznujici simulaci za pomoci diskrétnich
udélosti. Zejména bude slouzit pro vyhodnoceni kvality jednotlivych feseni v optimalizac-
nim nastroji, ale bude také mozné jeho samostatné vyuziti napfr. pro identifikaci izkych
mist ¢i ziskani statistik zpracovani objednavek ve skladu.

4.3 Pathfinder

Tento nastroj bude slouzit pro nalezeni optiméalni cesty objednévky skladem, tak, aby ura-
zila co nejmensi moznost vzdalenost. Toho bude dosazeno pomoci mravenciho algoritmu
popsaném v 3.5.

4.4 Optimalizator rozlozeni produktii

Reseny optimaliza¢ni problém (alokace produktii do slotii lokaci) mé4 velmi mnoho spo-
le¢ného s problémem obchodniho cestujiciho. Stejné jako obchodni cestujici musi projit
vSechna meésta, je zde potieba alokovat vSechny produkty do sloti. A stejné tak jako ob-
chodni cestujici nesmi navstivit zadné mésto vicekrat, ani zadny z produktt nelze alokovat
do dvou ¢i vice sloti zaroven. Budou tedy implementovany ¢tyfi evoluéni algoritmy, jez
budou implementovany podle redefinic jednotlivych algoritmt pro diskrétni prostor a pro
reSeni problému obchodniho cestujiciho popsanych v 3.6.

4.5 Warehouse Manager

Aplikace bude zalozena na grafickém frameworku Qt a pro tvorbu modelu budou vyuzity
grafické prvky, které budou zasazovany do grafické scény. Déale bude grafické rozhrani do-
plnéno o veskeré nastroje popsané vyse, pro jednoduchost pouziti a pro konzistentnost.
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Kapitola 5

Implementace nastroju pro
simulaci a optimalizaci skladu

V ramci této prace bylo vytvoreno pét kooperujicich nastroji, které lze pouzit jak v texto-
vém, tak grafickém rezimu. VSechny nastroje jsou konfigurovatelné pomoci XML souboru ¢i
primo v GUI. Veskeré nastroje byly implementoviny v C++ (standard c++17), pro grafickou
nastavbu byl pouzit framework Qt verze 5.

5.1 Generator produkcénich dat

Pro optimalizaci a vyhodnoceni bylo nutno vytvorit generator syntetickych zdkaznickych
objednavek. Neni vSak mozné, aby tyto generované objednavky byly ¢isté nahodilé, je tfeba
je generovat na zakladé néjakého matematického principu, a to z divodu pottreby alespon
dvou sad objednavek, které budou rtizné ale budou spolu korelovat. Prvni sada je pouzita pro
optimalizaci skladu (ddle nazyvanda jako trénovaci sada) a druhd pro vyhodnoceni kvality
optimalizace (ddle nazyvana jako testovaci sada). Myslenka je takovd, ze se vyhodnoti
simulace skladu na testovaci sadé objednavek a ulozi se simulovand doba. Poté se provede
optimalizace na trénovaci sadé objednavek a na tomto optimalizovaném modelu skladu se
opét provede simulace na testovaci sadé objednévek. Poté se porovna vyslednd doba obou
béhu simulace (pfed a po optimalizaci).

5.1.1 Konfigurace

Generator objednavek, stejné jako ostatni ndstroje, je zavisly na vstupu od uzivatele, a proto
bylo nutné implementovat zptsob zadavani pottebnych hodnot. K tomu byly vyuzity konfi-
guracni soubory ve formatu XML. Pti pouziti grafického rozhrani je mozné nastavit vSechny
parametry primo tam, jak lze vidét na snimku 5.1.

Jednotlivé polozky které je uzivatel schopen nastavit a jejich vyznamy jsou nasledujici
(podrobnéjsi vysvétleni lze najit v sekei 5.1.2):

e orderCount — Pocet generovanych objednavek.
e miAdu — Stfedni hodnota normalniho rozlozeni pro generovani ADU produktti.
e sigmaAdu — Rozptyl normélniho rozloZeni pro generovani ADU produkti.

e miAdq — Stfedni hodnota normalniho rozlozeni pro generovani ADQ produkti.
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Obréazek 5.1: Grafickd implementace generatoru objedndvek zakomponovand do aplikace
Warehouse Manager. Uprostfed je plocha pro tvorbu modelu skladu. Vpravo je kontrolni
panel, kde je mozné nacist a nastavit veSkeré parametry generovani, sledovat tii grafy
normélnich rozloZeni (vytvorenych z generovanych dat) a spustit ¢i zastavit generovani.
Vygenerovana data jsou ulozena do panelu s daty vlevo, kde je lze pouzit pro optimalizator
(prvni zalozka s trénovacimi daty), pro simuldtor a pathfinder (druhd zalozka s testova-
cimi daty), nebo je mozné tyto objednavky serializované exportovat do souboru na disk
a opétovné je poté nacist.

e sigmaAdq — Rozptyl normélniho rozlozeni pro generovani ADQ produkti.

e sigmalines — Rozptyl poctu polozek objednévek.

5.1.2 Princip fungovani a implementace

Parametry generovanych sad objednavek, coz jsou jejich mnozstvi, obsah a velikost, jsou
dény uzivatelem definovanymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi. Pravdépodobnostni mo-
dely, na zakladé kterych se generovani provadi, jsou Gaussova rozloZzeni — parametry (stfedni
hodnotu a rozptyl) definuje uzivatel. Generétor je zalozZen na hodnotdch ADU' a ADQ?.

Samotné generovani probihd tak, Ze se vygeneruje hodnota ADU pro kazdy produkt
1 a spoctou se pravdépodobnosti zakoupeni jednotlivych produkti p; pomoci rovnice:

ADU;

=N 5.1
SN ADU, (5.1)

pi =

z ¢ehoz vznikne diskrétni pravdépodobnostni rozlozeni. Poté se iteruje pres pocet objed-
navek, které chce uzivatel vygenerovat. Pro kazdou takovou objednavku se z normalniho
rozlozeni vygeneruje pocet polozek, které ma tato objedndvka mit. Poté je pro kazdou
polozku nutno vybrat produkt. To se provadi ndhodnym vybérem z pravdépodobnostniho

! Average daily units — primérny denn{ podet zakoupent.
2 Average daily quantity — pramérnd denni zakoupena kvantita.
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rozlozeni z rovnice 5.1, a tedy ¢im vétsi mé produkt spoctenou pravdépodobnost zakou-
peni, tim ma vyssi Sanci vybéru do objednavky. Nakonec se projdou vsechny objednavky
i jejich polozky a pro kazdou z polozek je vygenerovana kvantita (zakoupené mnozstvi).
To se provede tak, ze vygenerovand hodnota z rozlozeni ADQ pro dany produkt se vydéli
poctem zakoupeni tohoto produktu, tedy vygenerovana kvantita se rozdéli mezi zakoupené
produkty.

To ve vysledku dava tfi Gaussova rozlozeni, prvni pro ADU, druhé pro ADQ a treti pro
pocet polozek objednavky. Vzhledem k tomu, Zze obé sady objednévek jsou generovany ze
stejnych pravdépodobnostnich rozlozeni, vzniklé sady jsou ruzné, avsak spolu koreluji.

5.2 Simulator skladu

Uéelem tohoto néstroje je odsimulovéani zpracovani importovanych & generovanych objed-
navek na vytvoreném modelu skladu tak, jako by to byl redlny skladovy systém. Lze jej
pouzit samostatné (napf. pro identifikaci tzkych mist, ¢i pro statistickou analyzu), avsak
jeho hlavni cel je aproximace kvality nalezeného feseni v optimalizdtoru rozlozeni pro-
duktid — jinymi slovy je pouzit jako objektivni funkce. Grafickou reprezentaci simulatoru lze
vidét na snimku 5.2.

Autofi prace [9] zminuji, Ze ze vSech moznych druhu je nejvhodnéjsi a nejprirozenéjsi
simulace skladu pomoci diskrétnich udalosti, protoze sklad je v podstaté kolekce entit, které
reaguji na fixni diskrétni udélosti. Simulator je tedy zalozen na principu diskrétni simulace
a pfi implementaci byla vyuzita knihovna SIMLIB/C++>. Simulator poskytuje pomérné kom-
plexni konfiguraci, coz umoznuje rozsahlé moznosti experimentovani (od nastaveni rychlosti
pracovniku a dopravniki az po dopliiovani produktt, viz 5.2.5).

5.2.1 Konfigurace

Stejné jako predchozi nastroj, je i simulator konfigurovatelny, a to bud piimo v grafickém
rozhrani, nebo XML souborem pri pouziti textového rozhrani. Jednotlivé polozky, které je
uzivatel schopen nastavit a jejich vyznamy jsou nasledujici:

e toteSpeed — Tato hodnota udava, jak rychle jezdi kartony po dopravnicich a udava
se v metrech za sekundu.

e workerSpeed — Uddva rychlost pracovnika, to znamena jak rychle se dokaze pohybovat
a vytahovat produkty ze slotii lokaci. Opét v metrech za sekundu.

e totesPerMin — Ud4av4, kolik kartont/objednavek dokéze sklad odeslat za jednu mi-
nutu.

e simSpeedup — Umoznuje zrychleni ¢i zpomaleni simulace.

e locationCapacity — Udava, kolik objednavek je mozné zaroven zpracovavat na jedné
lokaci (Ize chapat jako pocet pracovniki na lokaci).

e conveyorCapacity — Udava, kolik kartonti je mozné zaroven prevazet pomoci jednoho
dopravniku.

3 Simulation Library for C++ — http://www.fit.vutbr.cz/~peringer/SIMLIB
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e orderRequestInterval — Udava interval, po jehoz uplynuti pfichazi do systému nova
objednavka.

e replenishment — Udava, zda ma systém pocitat s kvantitami produktt a tedy s jejich
doplnovanim v pripadé nutnosti.

e initialSlotQty — Tato hodnota tika, jaka je pocatecni kvantita produktt v jednot-
livych slotech.

e replenishmentQuantity — Udava, kolik produktii se bude doplnovat.

e replenishmentThreshold — Pokud pocet produktii ve slotu klesne pod tuto hodnotu,
je pro dany produkt spusténo doplnovani produkt.

e preprocessing — Pred-zpracovani objednédvek aby se zrychlila/zjednodusila simulace
(tzn. setazeni polozek objednédvky, aby cesta skladem byla kratsi):

— None — Zadné predzpracovani.

— Normal — Predzpracovani zalozené na jednoduchém pravidle porovnéavajici Ma-
nhattanské vzdélenosti jednotlivych lokaci.

— Optimized — Pro kazdou objednavku je nalezena optimalni cesta skladem pomoci
nastroje pathfinder, popsaného v sekci 5.3.

5.2.2 Princip fungovani a implementace

Na zacatku se provede nacteni objednavek, modelu skladu a alokace produktd do slotu
lokaci. Poté se provede pred-poc¢itani vSech moznych cest ve skladu, jejich ohodnoceni (délka
v metrech) a sefazeni od nejvyhodnéjsi po nejméné vyhodnou. Timto zptusobem lze ziskat
nejvyhodnéjsi cesty mezi vSemi prvky/zafizenimi ve skladu. Zpusob zpracovani je popsén

‘

pomoci PT sité na snimku 5.3

5.2.3 Paralelni simulace

Simulator je vyuzivan mj. optimalizacnim nastrojem pro vyhodnoceni kvality reseni. Takova
simulace je spousténa pro kazdého jedince populace v kazdém kroku evolu¢niho algoritmu.
To v pripadé velkych populaci vede k velmi dlouhému trvani optimalizace. Vzhledem k tomu,
ze knihovna SIMLIB/C++ nebyla koncep¢né navrzena pro ucely paralelniho zpracovani, ne-
bylo mozné provést zrychleni pouzitim vice vlaken.

Tento problém byl vyfesen spusténim nékolika instanci (procesi) vyuzivajici tuto kni-
hovnu, které se nijak neovliviiuji a mohou fungovat soubézné. Pred za¢atkem optimalizace
je tedy vytvofeno N (konfigurovatelné) takovych procesii. Uéel takto vytvorenych potomki
je jednoduchy, a sice provést inicializaci (objednévek, modelu skladu a pred-poc¢itani cest),
ocekavat data, provést simulaci a vratit vysledek simulace hlavnimu procesu. Po odeslani
dat zpét rodi¢i potomek opét vstupuje do blokujiciho ¢ekéni na data nebo ukonéeni komu-
nikace a tedy i samotného potomka. Komunikace mezi rodicem a potomky je zndzornéna
na snimku 5.4.

e Od rodice k potomkum se posila zakdédovana alokace produktu do jednotlivych slota
(celociselné pole).
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Obrazek 5.2: Graficka implementace simulatoru skladu zakomponovand do aplikace Ware-
house Manager. Uprostred je stale plocha pro tvorbu modelu skladu. Vpravo je kontrolni
panel, kde je mozné nastavit parametry simulace, sledovat grafy simulace (Casy dokon-
ceni jednotlivych zdkaznickych objednavek, narist ujeté vzdalenosti na dopravnicich a uslé
vzdalenosti pracovnikil), vidét pocet dokoncenych doplnovacich objednavek a kontrolovat
simulaci (spustit, zastavit). Vlevo jsou data, které simulator pouzivd, jako je testovaci sada
objednéavek a alokace produktil do slotu lokaci. V modelu skladu lze vidét, které sloty lo-
kaci jsou zaplnény a je zobrazena také teplotni mapa produkttd v lokacich i jednotlivych
grafickych prvki, kterou lze vidét na snimku 5.8 a kterd reprezentuje zatizeni prvki.

e Od potomku zpét k rodici se posild vysledek (doba) simulace, a sice hodnota fitness
(¢islo s plovouci fadovou ¢érkou).

Jedinci (potazmo jejich simulace) jsou mezi procesy rozdéleny zcela rovnomérné a zrych-
leni optimalizace pomoci paralelizace simulaci bylo velmi znac¢né.

5.2.4 ReSeni problému duplicitnich jedinci

Déle bylo zjisténo, ze az 30% vsech jedinct v populaci je duplicitnich (stejnych jako néjaky
jiny jedinec). Byl proto implementovan mechanismus prevodu zakédovanych genti jedince na
Tetézec, a pomoci hashovaci tabulky bylo zajisténo, ze se nebudou provadét duplicitni simu-
To vedlo k jesté vétsimu zrychleni celého procesu a optimalizace i opravdu komplexniho
skladu bylo mozné pocitat v fddu maximalné nékolika dni.

5.2.5 Doplnovani produkta

Doplnovani produkti (ang. replenishment) je proces, pii kterém se ze zdsobniku produkti
doplnuji produkty do slott, ze kterych se pickuji zakaznické objednavky. Toto se typicky
provadi ve chvili, kdy mnozstvi produktu ve slotu klesne pod uréitou (konfigurovatelnou)
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Obrazek 5.3: Trivialni sklad se vstupem, jednou lokaci a vystupem propojenych dopravni-
kem. Vpravo je odpovidajici PT sit. Na zacatku se nachazi misto p1 s N tokeny, kde N se
rovna poctu objednavek, které chceme ve skladu zpracovat. Tyto objedndvky prichazi do
systému v ¢asovych intervalech (A) danych exponencidlnim rozlozenim. Po vstupu objed-
navky musi jeji karton vjet na dopravnik. Ten mé vSak omezenou kapacitu danou vypoctem
délka dopravniku déleno velikost jednoho kartonu (M). Doba po kterou jede karton po do-
pravniku je vypoctena jako pomér délky dopravniku a rychlosti kartonu (B). Poté karton
vjede do lokace, kde si alokuje pickera na dobu (C), kterd je spoctena jako suma doby
pickovani vSech produktl, které se v této lokaci maji pickovat. Obdobné karton projede
dalsi dopravnik a nakonec je karton odeslan ze skladu — je spoctena doba odesilani jedné
objednavky (D), a také kolik jich 1ze odesilat zéroven (L). Vesmés vSechny hodnoty v celém
procesu jsou konfigurovatelné.

droven. Tento mechanismus byl implementovan za tcelem zvyseni realisti¢nosti simulace
skladu.

Objednavka pro doplnovani je v podstaté uplné stejnd jako zdkaznickd objedndvka a je
také reprezentovana jako proces v systému, a také se tak chova. Poté, co se objednavka
pro doplnéni dostane do cilové lokace, jsou veskeré produkty z objednavky doplnény do
prislusnych slott lokace a objednavka je ukoncena.

Zékaznické objednévky, které nelze napickovat z diivodu nedostatku produktt ve slotu
jsou deaktivovany a musi ¢ekat na doplnovaci objednavku, coz lze v systému chapat jako
penalizaci. Poté, co prijde objednavka pro doplnéni produktii a je dokoncena, jsou vsechny
takto deaktivované procesy reprezentujici zédkaznické objedndvky (na dané lokaci) opét
aktivovany a zkontroluji, zda uz je lze napickovat nebo se musi znovu uspat a ¢ekat na
»svou“ doplnovaci objednévku.

5.3 Pathfinder

Néstroj pro optimalizaci cesty byl implementovan skrze evolucni algoritmus MAX-MIN
mravenci systém, a nazyva se pathfinder. Cilem tohoto nastroje je nalézt optiméalni cestu
objednavky skrze sklad, tak, aby urazila co nejkratsi moznou vzdalenost. Vzhledem k tomu,
ze kazdé objednévka potrebuje navstivit jiné lokace, optimalni cesta skrze sklad se zpravidla
lisi, a proto je nutné optimalni cestu hledat pro kazdou objednavku samostatné. Graficka
nastavba dokaze mimo tvorbu grafu také zvyraznit aktualné nejlepsi nalezenou cestu vy-
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Obrézek 5.4: Sekvencéni diagram znézornujici paralelizaci optimalizace (rovnomérné rozdé-
leni vypoctu simulaci vSech jedinct populace mezi N procesi). Modry obdélnik oznacuje
odeslani jedinct na simulaci a razovy pak vysbirani vysledki doby simulace od jednotlivych
potomki.

brané objednavky skrze sklad a ocislovat grafické prvky, aby bylo zirejmé, v jakém poradi
je objednavka navstivi. Implementace je inspirovina MAX-MIN-Ant-System’.
5.3.1 Konfigurace

Hledac¢ cest je konfigurovatelny bud pomoci konfigura¢niho souboru ve formatu XML, ¢i
v grafickém rozhrani a vyznam jednotlivych polozek je nasledujici:

e antCount — Pocet umeélych mravenci v kolonii.

e rho — Udava miru vypafovani feromonti.

e beta — Hodnota pouzitd pro vypocet matice heuristik.

e probBest — Pravdépodobnost, ze vysledné feseni bude obsahovat pouze nejlepsi hrany.
e nearestNeighbours — Pocet nejblizsich sousedii ulozenych pro kazdy uzel.

e probUselterationBest — Pravdépodobnost s jakou bude pro aktualizaci feromont
pouzit nejlepsi dosazeny vysledek v dané iteraci. S pravdépodobnosti rovnou doplitku
této hodnoty do jedné bude pro aktualizaci pouzit dosavadni nejlepsi vysledek.

e maxIterations — Maximéalni pocet iteraci mravenciho algoritmu.

e selectedOrderID — Jednoznacny identifikdtor objednavky, pro kterou se ma opti-
malni cesta pocitat.

‘https://github.com/RSkinderowicz/MAX-MIN-Ant-System
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Obrazek 5.5: Grafickd implementace nastroje pathfinder zakomponovana do aplikace Ware-
house Manager. Uprostred je stale plocha pro tvorbu modelu skladu. Vpravo je kontrolni
panel, kde je mozné nastavit parametry néstroje, sledovat graf objektivni funkce a spustit
¢i zastavit hledéni optimélni cesty. Vlevo jsou opét data pouzivand nastrojem (objednévky,
produkty a sloty lokaci). Néstroj je v grafickém rozhrani implementovan v separdtnim
vldkné, aby neblokoval hlavni okno. Po kazdém kroku optimaliza¢niho algoritmu se vsak
provadi zpétné volani (ang. callback) do hlavniho vldkna pro pfiddni nové hodnoty do grafu
objektivni funkce a prekresleni aktualni nejkratsi cesty. Cesta je ¢ervené zvyraznéna a prvky
skladu jsou doplnény o ¢isla aby bylo jasné potadi, v jakém je bude objednédvka navstévovat.

5.3.2 Princip fungovani a implementace

Na zacatku vypoctu se nalezne vstup do skladu (ktery bude pouzit vzdy jako pocatek cesty
mravence) a vystup ze skladu (ktery bude pouzit vzdy jako posledni prvek cesty mravence).
Nasledné se z polozek vybrané objednavky zjisti, které lokace musi tato objednavka navsti-
vit (ty budou soucasti cesty mezi zminénym pocatkem a koncem). Toto vytvori graf, ktery
je potfeba projit.

Nasledné probihd inicializace matice vzdélenosti jednotlivych uzla (prvku skladu), ma-
tice heuristik a nakonec nalezeni N (konfigurovatelné) nejblizsich sousedu pro kazdy uzel.
Vzdélenost mezi jednotlivymi uzly neni Eulerova (,,vzdusnost ¢arou®), nybrz Manhattanska,
respektujici délku pravouhle propojenych dopravnikt propojujici tyto dva uzly.

Pro vypocet poc¢atecnich limit hodnot feromonii je nutné sestavit pocatecni reseni pro-
blému tzv. hltavym“ zpisobem, tzn. prvni jsou do feSeni pridani vsichni nejblizsi sousedi
daného uzlu, a poté zbytek vSech uzlia. Poté lze inicializovat matici udavajici mnozstvi fe-
romonu na prechodech mezi jednotlivymi uzly — kde jsou vSechny prechody inicializovany
na maximalni hodnotu feromonu.

Poté je zahdjen vypocet, kdy se v kazdé iteraci algoritmu sestavi N feSeni (mravencu
reprezentujicich cestu, konfigurovatelné), kterym je ndsledné spoctena délka cesty. Poté
je nalezeno nejlepsi feSeni v dané iteraci a pokud je tifeba, tak i aktualizovino dosavadni
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nejlepsi nalezené reseni. Poté je mnozstvi feromonu snizeno o miru vyparovani a hranam,
pres které prochazi nejlepsi reseni je doplnén feromon v zavislosti na kvalité daného resend.

Po dosazeni pred-definovaného mnozstvi iteraci se vypise nejlepsi nalezeny vysledek.
V pripadé, ze je zapnuta i grafickd nastavba, jsou pribézné vysledky pomoci zpétného
volani posilany do grafického rozhrani (aby se pro kazdou iteraci mohlo vykreslit nejlepsi
nalezené Teseni) a soubézné je tvoren graf udéavajici nejkratsi délku cesty v kazdé iteraci,
jak lze vidét na snimku 5.5. Tento néstroj je mozné pouzit pro nalezeni optimalni cesty
kazdé objednavky v simulatoru.

5.4 Optimalizator rozlozeni produkti

Automatizované sklady jsou mnohdy velmi komplexni systémy a maji mnohéd omezeni dand
jejich layoutem, zptisobem manipulace s produkty, tloZnymi a pickovacimi politikami atd.
Optimalizace vykonnosti takovychto skladl c¢asto vyzaduje presnou definici jejich modelu
a nelze jej jednoduse prevést na matematicky vyraz. Vzhledem k tomu, a také k moznosti
uzivatele si vlastnoru¢né vytvorit model skladu, by bylo velmi obtizné takto obecné vytvo-
rit matematicky popis skladu, proto tato prace pro vyhodnoceni kvality pouziva simulaci,
kterd odpovida redlnému fungovani skladu. Hlavni myslenka optimalizdtoru v této praci je
minimalizace doby nutné pro zpracovani vSech objednavek skrze vhodné rozlozeni produktt
do jednotlivych sloti v lokacich skladu. Doba zpracovani objednavek je aproximovana si-
muldtorem popsaném v predeslé kapitole. Doba zde predstavuje simulacni ¢as, nikoli realny.
Grafickou implementaci lze vidét na snimku 5.6.

Pro nalezeni optimélni distribuce produktii do slott lokaci byl jako nejvhodnéjsi pri-
stup vybran GA (geneticky algoritmus), a to protoze nepotiebuje znit matematicky po-
pis problému, pouze problém zakdédovat jako sekvenci ¢isel. Dale byly vSak pro porovnani
implementovany dalsi t¥i evoluéni algoritmy, a sice: DE (diferen¢ni evoluce), ABC (al-
goritmus umélych véelstev) a PSO (optimalizace rojem castic). Vsechny tyto algoritmy
pracuji standardné ve spojitém prostoru, a tedy bylo potfeba je na zikladé odbornych
praci [13, 15, 4, 7, 19] redefinovat pro diskrétni prostor. K tomu pomohla zejména velkd
podobnost problematiky SLAP a TSP (problému obchodniho cestujiciho), pro ktery byly
tyto redefinice v odbornych ¢lancich popsany).

5.4.1 Kobdovani

Pro pouziti evolu¢nich algoritmi bylo nutné navrhnout vhodny zptsob kédovani reseni.
Kazdy ze ¢tyf pouzitych evolu¢nich algoritmu (genetické algoritmy, diferenéni evoluce, al-
goritmus umeélych vcelstev i optimalizace rojem ¢astic) pouzivaji jiné ndzvoslovi. Napft.
v genetickych algoritmech se pro jedno zakédované feseni problému pouziva vyraz jedinec
¢i chromozom. V algoritmu umélych véelstev je to pak véela ¢i zdroj potravy a v optimali-
zaci rojem castic je to Castice ¢i jedinec. Vzhledem k tomu, Ze pojem ,,jedinec* se vyskytuje
nejcastéji a nejlépe vystihuje podstatu, bude v tomto textu reseni problému oznacoviano
jako jedinec.

Vyhodou je, ze vSechny ¢tyti algoritmy pouzivaji stejné kddovani jedincti, proto mohla
byt vytvorena bézova tiida se vSemi spoleénymi operacemi (jako inicializace populace, pro-
vedeni simulace vSech jedinct, apod.). VSechny algoritmy byli implementovény ve vlastni
ttidé vzdy odvozené z bazové t¥idy, coz mimo jiné umoznilo vyuziti polymorfismu. Vzhle-
dem k podstaté problému, ktery byl feSeny v diskrétnim prostoru, byl zakédovany jedinec
reprezentovan jednoduse jako vektor celych ¢isel. Tento vektor ma vzdy délku stejnou jako
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Obréazek 5.6: Grafickd implementace optimalizatoru skladu zakomponovand do aplikace
Warehouse Manager. Uprostied je stale plocha pro tvorbu modelu skladu. Vpravo je kont-
roln{ panel, kde je mozné nastavit parametry optimalizace (a vybrat si optimalizacni algo-
ritmus a do-nastavit jej v prislusné zalozce), vidét graf objektivni funkce a spustit ¢i zastavit
optimalizaci. Vlevo jsou opét data pouzivana optimalizdtorem (trénovaci objednavky, pro-
dukty a sloty lokaci). Optimalizator je v grafickém rozhrani implementovan v separatnim
vldkné, aby neblokoval hlavni okno. Po kazdém kroku optimaliza¢niho algoritmu se provadi
zpétné volani do hlavniho vldkna pro pridani nové hodnoty do grafu a prekresleni aktualni
alokace produktu ve slotech a aktualniho zatizeni prvku.

je pocet produkti, které se algoritmus snazi optimélné rozdistribuovat do slotu lokaci.
Jednotlivé polozky (zvané jako geny, allele hodnoty, apod.) poté nabyvaji celych ¢isel re-
prezentujici slot lokace, do kterého bude dany produkt ulozen. Vsem slotiim, které se ve
skladu nachazi algoritmus prifadi unikatni celociselny identifikdtor, ktery se poté pouziva
jako hodnota ve vektoru kazdého jedince). Ptiklad znazornujici toto kédovani lze najit na
obrazku 5.7.

Tento pristup mé vsSak také sva omezeni:

1. Pocet produkttt mize byt rozdilny od poctu slotti lokaci, avsak pocet slotit musi byt
vyssi nez nebo stejny jako je pocet produktu (aby byl kazdy produkt nékam umistén).

2. Pokud by bylo provedeno klasické krizeni ¢i mutace jedincti bez omezujicich podminek,
s velkou pravdépodobnosti by v jedinci vznikly duplikaty celociselnych hodnot, coz
by znacilo, ze vice produkti je umisténo do stejného slotu, coz neni mozné.

3. Bod dva by také implikoval, Ze nékteré produkty by nebyly prifazeny do zadného
slotu, coz by zpusobilo, Ze objednavky s témito produkty by nebylo mozné dokoncit.

Vyjma prvniho bodu jsou tyto omezujici podminky v podstaté principidlné stejné, jako
tomu je u problému obchodniho cestujiciho. V podkapitole 3.6 byla popsana teorie redefinice
jednotlivych evolu¢nich algoritmu pro diskrétni prostor a pro reseni problematiky obchod-
niho cestujiciho. Tato redefinice byla provedena pro ¢tyfi zminéné evolucni algoritmy.
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Obrazek 5.7: Trividlni priklad pro navrzené kédovani. Mé&jme dvé lokace, prvni se ¢tyimi
sloty, druhou se dvéma sloty. Do téchto lokaci chceme alokovat tfi produkty: A, B, C.
Kazdému slotu je pritazen unikatni celo-¢iselny identifikator. Vezmeme v potaz jednoho
jedince populace, ktery ma délku stejnou jako je pocet produktii, coz je tri. Prvni index
reprezentuje prvni produkt, druhy index druhy produkt atd. Cisla na jednotlivych indexech
reprezentuji slot, do kterého je produkt alokovan. Tzn. produkt A, ktery obsahuje hodnotu
5 bude umistén do slotu 5, ktery se nachazi v druhé lokaci.
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5.4.2 Graficka teplotni mapa

Jak lze vidét na snimku 5.6, kazdy ze zaplnénych sloti produktem mé jinou barvu. To
znadi, jak velké ma produkt ADU — tzn. interpretace mnozstvi zakoupeni produktu po-
moci teplotni mapy (ang. heatmap). Vzhledem k tomu, Ze jednotlivé zafizeni ve skladu
(dopravniky, lokace, ...) mohou mit ruzné zatizeni (t.j. doba, po kterou je zafizeni v pro-
vozu z pohledu doby celé simulace), byl implementovdn mechanismus na zjisténi zatizeni
jednotlivych prvk a jeho grafického znédzornéni. Graficka vizualizace vyuziva teplotni mapu
na obrazku 5.8, a to tak, Ze kolem jednotlivych prvkiu vytvori barevné ohrani¢eni. A tedy
nejvice vytizené prvky budou mit ohraniceni rudé cervené, zatimco témér nevyuzité prvky
tmavé modré. Tento mechanismus by mél uzivatelim pomoct identifikovat ,,izkd mista‘
ve skladu. Uzivatelé pak mohou zkusit prijit na feseni pomoci distribuce zatéze mezi vice
zalizeni a opétovné simulace, nebo nechat optimalizator se s timto problémem vypotradat za
né. Pridanim pridavnych dopravniki se znacné snizila zatéz a pruchod skladem se zrychlil.
Toto zatizeni se v pripadé textového pouziti optimalizatoru ¢i simulatoru vypisuje textove.

5.4.3 Konfigurace

Nastroj lze opét konfigurovat pomoci XML souboru ¢i v grafickém rozhrani a jednotlivé
polozky které je uzivatel schopen nastavit a jejich vyznamy jsou nasledujici — prvni blok
jsou obecné parametry pouzité ve vice algoritmech, nasleduje blok s parametry pro genetické
algoritmy a zbytek byl pro tsporu mistem vynechan:

numberDimensions — Rozmér problému, neboli velikost jedince.

problemMin — Nejnizsi hodnota, které muze gen nabyvat.

problemMax — Nejvyssi hodnota, které mtze gen nabyvat.

maxIterations — Maximalni pocet cykli optimaliza¢niho algoritmu.
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Obrazek 5.8: Grafickd vizualizace pouzité teplotni mapy. Cim jsou produkty ¢astéji kupo-
vané (vyssi ADU), tim je barva slotu do kterého jsou umistény vice vpravo (tzn. nejcastéji
kupovany produkt bude reprezentovan ¢ervené). Stejnd teplotni mapa je pouzita také pro
reprezentaci zatizeni skladovych prvki jako jsou dopravniky a lokace’.

e initialWeights — Pocate¢ni vahy (alokace produktu do sloti).

e saveWeightsPeriod — Po kolika cyklech algoritmu se mé ukladat nejlepsi feseni.

e maxTrialValue — Maximalni pocet cyklt bez zlepseni fitness, nez bude jedinec vyho-
zen z populace.

e procCount — Pocet procesti, které se maji vytvorit pro ucely simulace jedinci.

e slotHeatReorder — Produkty v kazdé z lokaci jsou pred kazdym optimalizacnim
krokem serazeny podle toho, jak ¢asto jsou kupovéany.

e populationSize — Velikost populace pro genetické algoritmy.

e selectionSize — Velikost vybrané ¢asti pro krizeni pro genetické algoritmy.
e eliteSize — Velikost elite (neménné) ¢asti pro genetické algoritmy.

e probCrossover — Pravdépodobnost kiizeni dvou jedinci.

e probMutationInd — Pravdépodobnost mutace jedince.

e probMutationGene — Pravdépodobnost mutace genu.

e mutationFunctor — Funkce, kterd se ma pouzit pro mutaci jedince (mutateOrdered,
mutateInverse).

e selectionFunctor — Funkce, kterd se ma pouzit pro selekci jedincu (selectRank,
selectTrunc, selectTournam, selectRoulette).

e crossoverFunctor — Funkee, kterd se ma pouzit pro kiizeni jedincti (crossoverOrdered,
crossoverHeuristic, crossoverBinomical).

A mnoho dalsich parametriu pro ABC, DE, PSO, SLAP a ndhodné prohledéavani. . .

5Obrézek prevzat z https://stackoverflow.com/a/20793850/8254699.
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Tabulka 5.1: Nejlepsi konfigurace genetického algoritmu.

Parametr Hodnota
Selekce Turnaj
Mutace Usporadand [7]
Krizeni Usporadané [7]
Hodnota trial 10

Razeni v lokaci Vypnuto
Pravdépodobnost kiizeni 0.6
Pravdépodobnost mutace jedince 0.4
Pravdépodobnost mutace genu 0.2

5.4.4 Experimenty

Optimalizace skladu pomoci genetického algoritmu jako takova prinasela velmi dobré vy-
sledky. Avsak stale se nabizely nové zpusoby, jak dosdhnout lepSich vysledkt nebo alespon
podnétného porovnani.

Optimalizatory pro porovnani Mimo CtyTi optimalizatory rozlozeni produkt zalozené
na evolucnich algoritmech, byly implementovany také dva ,,optimalizatory® urcené ¢isté pro
ucely porovnani. Prvni z nich je ndhodné prohledavani. Dal$im je optimalizator zalozeny
na klasickém piistupu k roziazeni produktu ve skladu ptevzaty z prace [3]. Je zalozeny
na principu spocteni vzdalenosti kazdého slotu od vstupniho a vystupniho bodu skladu,
a jejich serazeni. Déale spocteni, jak casto jsou kupovany jednotlivé produkty a jejich sera-
zeni. Nasledné jsou tyto sefazené produkty namapovany na serazené sloty lokaci (nejéastéji
kupovany produkt do nejvyhodnéjsiho slotu, atd.), coz by teoreticky mélo vést k nejvyhod-
néjsi alokaci. Porovnani vysledki optimalizace pomoci vSech algoritmi na stejném modelu
skladu lze vidét na snimku 6.1, ze kterého vysel jako nejlepsi geneticky algoritmus, a zmi-
nény pristup je oznacen jako Batista a spol.

Tiidéni produkti v lokacich Optimalizace dokéazala velmi dobfe vyvazit zatéz mezi
jednotlivymi lokacemi, avSsak uskupeni produkti ve slotech lokaci nebylo uplné idealni.
Proto bylo cilem tohoto experimentu radit produkty ve slotech lokaci podle toho, jak ¢asto
jsou kupovany. To by mélo zrychlit pickovani objednévek a ulehéit préaci pickerovi. Produkty
nejsou presouvany mezi lokacemi, pouze jsou sefazeny v ramci lokace. Porovnani vysledkt
lze vidét na snimku 5.13. Vysledek pti serazovani byl avsak znac¢né horsi a tedy se setazovani
déle nepouzivalo.

vvvvvv

binaci algoritmu genetickych algoritmi a vlastnosti algoritmu umélych véelstev. Algoritmus
umélych vcelstev pro kazdé feseni problému udrzuje hodnotu trial, kterd udava pocet krokt
algoritmu, ve kterych se dané feseni nezlepsilo. Pokud tato hodnota dosdhne pred-definované
hodnoty, je toto reseni nahrazeno novym ndhodné vygenerovanym resenim. Problém u gene-
tickych algoritmii byl, Ze se zasekavaly v lokalnich minimech, a proto byly doplnény o tuto
vlastnost a poté dosahovaly znacné lepSich vysledkt. Porovnani Ize vidét na snimku 5.12.
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rizné operatory selekce. rizné hodnoty trial.

Zména parametra a vah Kazdy z nastroju poskytuje bohatou nabidku konfiguraci.
U simuldtoru je mozné naptiklad zrychlovat/zpomalovat dopravniky, pracovniky ¢ pri-
chody objednéavek. U téchto hodnot je vSak vhodné nechat realistickou konfiguraci pro co
nejveétsi priblizeni izomorfismu s redlnym systémem. Optimalizator umoznuje mimo obecné
parametry jako ukladdni vah také nastaveni raznych parametra evoluénich algoritmu. Bylo
experimentovano s ruznymi funkcemi pro kiizeni, mutaci, selekci a dalsimi parametry, coz
znacné ovliviiovalo optimalizaci. Pomoci experimenti bylo zjisténo, Ze nejlepsich vysledku
dosahuje pravé geneticky algoritmus a byla nalezena jeho optimalni konfigurace, kterou lze
najit v tabulce 5.1 a v XML souboru prilozenému k aplikaci, aby si jej uzivatelé mohli
jednoduse nacist. Grafické porovnani lze vidét na snimcich 5.9 az 5.14.

5.4.5 Prubéh optimalizace

Ackoli operace provadéné v evolucnich algoritmech jsou zpravidla velmi jednoduchého razu,
v pripadeé této prace velké mnozstvi jedinct implikovalo velké mnozstvi potrebnych simulaci
a tedy potrebu vysokého vypocetniho vykonu pro dosazeni rozumné doby optimalizace kom-
plexnéjsich modelt skladu. Tento problém byl z ¢asti fesen tvorbou konfigurovatelného po-
¢tu procesu provadéjici simulace paralelné (5.2.3) a ,eliminaci“ duplicitnich jedinct (5.2.4),
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uziti usporddavani a bez pouziti usporada- ruzné pravdépodobnosti provedeni kifZzeni a
vani. mutace.

avsak stale byla optimalizace na osobnim pocitaéi velmi pomald, nehledé na potiebu neu-
stalého napéjeni. Z téchto duvodu bylo vyuzito vypocetnich zdroji MetaCentra [16].

MetaCentrum je virtualni organizace poskytujici bezplatné vypocetni a tlozné kapacity
pro cleny akademické obce. Uzivatelé si mohou na celnim uzlu pripravit data a pozadat
o napldnovani dlohy pomoci PBS (Portable batch system). Ulohy lze tvofit bud interak-
tivni nebo automatizované, ty vsak vyzaduji davkovy soubor. Po pridéleni pozadovanych
prostfedku (s vétsimi naroky na zdroje roste i doba nez jsou prostiedky pridéleny) je tloha
spusténa na jednom z vypocetnich uzli. Pozadat o vypocetni zdroje a spusténi tlohy defi-
nované davkovym souborem lze nasledujicim zptsobem:

gsub -1 select=1:ncpus=64:mem=1gb:scratch_local=1gb:walltime=24:00:00 ga.sh

Tento piikaz do fronty vlozi pozadavek na 64 procesori, 1GB paméti RAM, 1GB pro-
storu na disku a dobu alokace téchto prostfedkt na 24 hodin. Po pridéleni prostredku je
proveden obsah davkového souboru ga.sh na vypocetnim uzlu — to zpravidla zahrnovalo
nakopirovani zdrojovych kédu aplikace Warehouse Manager na vypocetni uzel, sestaveni
programu, pouziti pozadovaného konfiguracniho souboru a zacatek trénovani. V konfigurac-
nim souboru bylo mozné nastavit poc¢atecni vaihy modelu, a nezacinat tak trénovani vzdy
od znovu. V prubéhu vypoctu se priubézné podle konfigurace ukladaly véhy (aby nebyly
ztraceny dosazené vysledky v pripadé padu aplikace) a po dokonceni tlohy nakopirovani
téchto dosazenych vysledku zpét na uloziste.

5.5 Warehouse Manager

Grafickd aplikace, ve vysledku nazvand Warehouse Manager disponuje mimo ptivodni tcel
(t.j. tvorba 2D modelu skladu), také veskerymi funkcionalitami implementovanymi v ramci
této prace. To znamend veskerou kontrolu nad simuldtorem, generatorem, pathfinderem
i optimalizatorem. To umoznuje moznost plného vyuziti této prace i technicky méné zdat-
nym jedincum, jako napr. logistickym manazerum, zcela bez nutnosti vyuzit pirikazovou
radku.
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5.5.1 Layout aplikace

Rozlozeni grafické aplikace bylo vytvoreno za pomoci aplikace Qt Designer: v horni listé
lze najit tlacitka pro ovladani, jako napf. vytvoreni nového modelu skladu, nacteni jiz
existujictho modelu ze souboru, atd. Dale se v této listé nachdzi jednotlivé prvky/zarizeni
skladu, které muze uzivatel vyuzit pro vytvoreni modelu skladu. Na levé strané aplikace
jsou zélozky, které slouzi pro import, export a ndhled dat vyuzivanych jednotlivymi nastroji,
jako jsou (zleva): objednavky pro trénovani a testovani, produkty a lokace se sloty, které
mohou obsahovat i aktualni alokaci produkti do danych slotd. Vpravo jsou opét zalozky,
které slouzi pro prepinani mezi jednotlivymi nastroji. Kazdy z téchto ¢tyr nastroji méa ve
své zalozce néasledujici ¢asti:

o Konfigurace — Zde jsou veskeré parametry, které dany néastroj poskytuje a lze je

predvyplnit konfigura¢nim souborem, ¢i je exportovat do XML.

e Statistiky — Zde jsou obsazeny grafy, do kterych jsou postupné doplnovany hodnoty
produkované danym néastrojem.

e Rizeni — Poskytuje tla¢itka pro kontrolu jednotlivych nastroji, jako je spusténi ¢
zastaveni. Ve chvili, kdy je spustén jeden z uvedenych néastroji, jsou veskera kontrolni
tlacitka, stejné tak dprava modelu skladu, zakézdna. A to aby uzivatel nijak nenarusil
béh daného nastroje. Naopak se povoli tla¢itko pro zastaveni béhu nastroje. Zastaveni
nebo dokonceni prace nastrojem opét povoli ipravu modelu skladu a veskera tlacitka.

Uprostred aplikace je plocha urcena pro tvorbu a manipulaci s modelem skladu. Cilem
této plochy je poskytnout tplny a intuitivni 2D editor poskytujici rtizné druhy skladovych
prvki a manipulaci s nimi. Ve vysledku editor (mimo jiné) umoznuje:

e Meéritko vudi redlnému svétu.

e Zménu velikosti, pozice a rotaci prvki.

e Propojovani skladovych prvkid pomoci porti.

e Hromadnou selekci a kopirovani prvki.

e Zobrazeni podrobnych informaci o prvku.

e Ulozeni modelu skladu do souboru a nac¢teni ze souboru.

e Piiblizeni a oddaleni scény/modelu skladu®.

5.5.2 Tvorba modelu skladu

Uzivatel, ktery chce aplikaci plné vyuzit ve sviij prospéch, musi byt schopen vytvotit model
skladu dle jeho potfeb. Zejména pro tyto ucely byla graficka aplikace navrzena, a pozdéji
doplnéna o veskerou ostatni funkcionalitu. Pro implementaci plochy pro tvorbu modelu
skladu byla vyuzZita grafickd scéna (QGraphicsScene’) a graficky pohled (QGraphicsView®).
Do grafické scény jsou postupné umistovany prvky skladu odvozené od grafickych prvku

SInspirovano https://stackoverflow.com/a/19114517/8254699.
"https://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsscene.html
8https://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsview.html
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(QGraphicsItem’), dopliiujici je o specifickou funkcionalitu. P¥i implementaci byly vyuzity
volné dostupné dopliiky Qt: QDarkStyleSheet'’, QCustomPlot!' a QtEditableItems'”.

Graficka scéna

Graficky pohled umoznuje zobrazeni grafické scény ve widgetu. Grafickd scéna slouzi jako
kontejner grafickych prvka a v kombinaci s grafickym pohledem slouzi k vizualizaci ta-
kovychto prvki na 2D povrchu. Pro ucely prepsani jistych vlastnosti grafické scény (jako
napf. zobrazeni kontextového menu) byla tato tfida odvozena. Stejné tak grafické prvky,
které byly do scény umistovany, byly odvozeny a velmi zna¢né prepsany pro dany use-case.
Takovéto odvozeni umoznilo napiiklad vytvoreni manipuldtorti pro zménu velikosti prvku
a také jejich rotaci, viz 5.15. Uzivatel je na zacatku prace dotazan na velikost skladu v met-
rech. Tyto rozméry jsou interné prepocteny a je vytvoreno ohraniceni skladu bilymi ¢arami,
miizkou pro jednodussi manipulaci s prvky a také méritkem (vlevo nahore). Délka méritka
je vzdy jedna pétina sitky grafické scény, a Cislo nad ni udava, kolik metri ve skutecnosti
tato délka (¢ast scény) reprezentuje.

Graficky pohled a scéna byly doplnény mimo jiné také o moznost priblizovani a oddalo-
vani, bez kterych by byla aplikace jen velmi tézce pouzitelna. Tohoto lze dosahnout pomoci
pridrzeni klavesy CTRL a pohybem rolovaciho tlac¢itka mysi. Pii této akci se také prepoci-
tavd méritko vici redlnému svétu. Pro usnadnéni tvorby komplexnich modela skladu byla
implementoviana moznost hromadného oznacovani prvki a néasledné moznost kopirovani
a premistovani oznacenych prvki, coz muze velmi usnadnit tvorbu modelu.

Grafické prvky

Jak jiz bylo zminéno, grafické prvky jsou odvozeny z QGraphicsItem. Poté jsou z této
odvozené tridy odvozeny dalsi tfidy pro kazdy typ zarizeni, a sice:

e UiWarehouseItemLocation_t — Reprezentuje lokace.

e UiWarehouseItemConveyor_t — Reprezentuje dopravniky.

e UiWarehouselItemGate_t — Reprezentuje vstupni a vystupni brany skladu.

Veskeré grafické prvky jsou reprezentovany jako ukazatele na dynamicky alokovanou
pamét, tzv. ,hromadu (ang. heap), a to z duvodu aby grafické prvky existovaly i po opusténi
rozsahu ¢asti programu, kde jsou vytvoreny. O uvolnéni paméti se poté staraji mechanismy
frameworku Qt diky specifikaci rodi¢ovskych prvki, az po hlavni okno. Tzn. pti destrukei
rodice jsou uvolnéni veskeri naslednici, poté jejich naslednici, a tak déle. Jednotlivé tiidy
jsou rozsiteny o funkcionalitu specifickou pro dané zatizeni skladu. Napr. lokace je rozsitena
o mrizku sloti, tedy kontejner instanci tfidy UiWarehouseSlot_t atd.

Propojovani grafickych prvku lze provadét na zakladé porti — UiWarehousePort_t
(oranzové Sipky na kazdém z prvka, viz 5.15). Po pfipojeni daného portu k jinému se
tyto spojené porty skryji a ukazi se opét pri odpojeni prvku. Kazdé ze zarizeni ma jiny
pocet portu, dle jeho zptisobu pouziti.

“https://doc.qt.io/qt-5/qgraphicsitem.html
Ohttps://github.com/ColinDuquesnoy/QDarkStyleSheet
Myttps://www.qcustomplot.com
2https://github.com/fadyosman/QtEditableItems
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Obrézek 5.15: Zobrazeni informaci o zarizeni skladu pomoci najeti kurzorem (presné se
jednd o lokaci). Déale lze na snimku vidét porty slouzici k propojovani prvka (oranzové
sipky) a nakonec také manipuldtory, pomoci kterych lze vybrany prvek rotovat a ménit
jeho velikost.

Informace o grafickém prvku lze zobrazit pomoci najeti mysi na dany prvek, viz 5.15.
V zobrazené tabulce lze najit veskeré informace o prvku, at uz jde o pozici, velikost a na-
toceni, nebo specifické informace jako zatiZzeni prvku nebo troven obsazenosti lokace.

Serializace modelu skladu

Model skladu muze byt pomérné komplexni, a jeho opétovné vytvareni pti kazdém spusténi
by nedévalo smysl. Proto je mozné model serializovat (ulozit) do souboru ve formatu XML
(pomoci knihovny libxml2), a také jej ze souboru deserializovat (naéist) do grafického
rozhrani. Velmi jednoduchy piiklad lze vidét na néasledujicim vypisu.
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<WarehouseLayout dim_ x="20" dim_ y="5" ratio="50"/>

<Warehouseltem id="0" type="1" x="50" y="50" w="750" h="50" 0="0"/>
<WarehousePort id="0"/>
<WarehousePort id="1" conn__id="0"/>

< /Warehouseltem >

<Warehouseltem id="1" type="0" x="801" y="50" w="150" h="150" 0="0"/>
<LocationRackDimensions slots_x="10" slots_y="10"/>
<WarehousePort id="0" conn_id="0"/>
<WarehousePort id="1"/>

< /Warehouseltem >

© 00 N R W N

=
N o= O

13

14 <WarehouseConnection id="0"/>

15 <WarehousePortTo item__id="0" port_id="1"/>
<WarehousePortFrom item_ id="1" port_id="0"/>

< /WarehouseConnection>

Vypis 5.1: Serializovany model skladu ve formatu XML. Prvni element obsahuje informace
o layoutu, jako je vyska, sitka a kolik jeden metr predstavuje bodi ve scéné. Dalsi element
predstavuje dopravnik i s informacemi, kde se ve scéné nachazi, jak je velky a jak je natocCeny.
Nésleduje lokace, kterd mimo pozici apod. obsahuje také informaci o slotech. Nasleduje
jediny propoj vytvoreny mezi témito dvéma prvky.

5.6 Moduly programu

V této sekci jsou velmi kratce popsany jednotlivé moduly programu, které jsou v rizné
mife vyuzity vSemi implementovanymi nastroji. Operator rozsahu platnosti zde identifikuje
jednotlivé jmenné prostory, ve kterych jsou moduly ulozeny:

e yhm: :ConfigParser_t — Tento modul slouzi pro serializaci a de-serializaci konfigurac-
nich soubort v XML, a umoznuje ziskavani konfigura¢nich hodnot pomoci sablonové
metody.

e whm: :Logger_t — Komplexni modul pro zaznamenavani béhu aplikace na vystup ¢i
do souboru.

e whm::utils::x — Utility (Sablonové funkce) plosné vyuzivané v celé aplikaci.

e whm: :WarehouseDataGenerator_t — Modul ktery obstarava generovani zdkaznickych
objednavek.

e whm: :WarehouseSimulatorSIMLIB_t — Modul ktery obstardva simulaci skladu po-
moci knihovny SIMLIB/C++.

e whm: :WarehousePathFinder_t — Modul, ktery rekurzivné vyhledd veskeré cesty ve
skladu, ulozi do vhodné datové struktury a umoznuje nalezeni nejkratsi cesty mezi
lokacemi, apod.

e whm: :WarehousePathFinderACO_t — Implementace mravenciho algoritmu pro nale-
zeni nejkratsi cesty objednavky skrze cely sklad.
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whm: :WarehouseOptimizer{Base|GA|DE|ABC|PSO|SLAP|RAND}_t — Implementace
CtyT evolucnich algoritmu v diskrétnim prostoru, metodiky SLAP, ndhodného prohle-
davani a bazové tiidy, ze které jsou vsechny optimalizatory odvozeny. Optimalizatory
vyuzivaji definici feseni problému definovaného v modulu whm: : Solution_t.

whm: :WarehouseOrder_t — Modul implementujici zdkaznickou objednévku.

whm: :WarehouseOrderLine_t — Modul implementujici ¢ast (polozku) zékaznické ob-
jednavky.

whm: : WarehouseLocationRack_t — Modul implementujici lokaci, ktera se sklada ze
slotd a jsou v ni ulozeny produkty.

whm: : WarehouseLocationSlot_t — Modul implementujici sloty, ze kterych sestava
lokace.

whm: : WarehousePort_t — Modul implementujici port pomoci kterého lze propojovat
jednotlivé prvky.

whm: : WarehouseConnection_t — Modul implementujici propojeni prvku ve skladu.
whm: :WarehouseItem_t — Modul implementujici prvek/zafizeni skladu.

whm: :WarehouseLayout_t — Modul poskytujici singleton, ktery obsahuje veskeré di-
lezité informace o celém skladu.

whm: :gui::* — Grafickd néstavba textového klienta (souboru vyse), kterd sestava
z cca. 15 modull, mimo jiné také z vlaken, které slozi k provadéni naro¢nych operaci
jako je napf. optimalizace — aby neblokovaly hlavni smycku (grafické okno). Déle pak
z odvozenych grafickych prvki, scény, apod. Pokud je definovan symbol WHM_GUT, jsou
nékteré moduly v seznamu nahoie doplnény o zpétné volani do grafického rozhrani.
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Kapitola 6

Vyhodnoceni ucinnosti
vytvorenych nastroju

Cilem této prace bylo zejména optimalizovat sklad tak, aby se maximalizovala propustnost
skladu, tedy pocet zpracovanych objednavek za jednotku casu. To lze chapat také jako
zpracovani danych objednévek v co nejkratsim mozném case. Vyhodnoceni je rozdéleno na
tTi ¢asti: optimalizaci rozlozeni produkti, cesty a nakonec jejich kombinaci.

6.1 Optimalizace rozlozeni produkta

Jak jiz bylo zminéno, pii optimalizaci tohoto problému se minimalizuje doba potiebnd ke
zpracovani sady objednavek. Na grafu na obrazku 6.1 1ze vidét pribéh optimalizace pomoci
evoluc¢nich algoritmtt na problému rozfazeni 150 produkti do 200 sloti, coz lze vyjadrit
jako kombinatoricky problém:

200!
Vis0(200) = 55 = 2.593067e + 310,

Déle je na grafu vidét také pribéh ndhodného prohleddvani prostoru (RAND) a klasické me-
todiky (Battista a spol.) pouzité v préci [3] — tato metodika je jednokrokovy vypocet
mapujici nejéastéji kupované produkty do nejvyhodnéjsich sloti, a proto je konstantni. Nej-
lépe si vedl geneticky algoritmus, kterému se povedlo snizit dobu potrebnou ke zpracovani
1000 objednavek témér na polovinu (57%). Stejnou optimalizaci avsak v ¢asové doméné
(trade-off Gspésnosti a ¢asu) lze vidét na obrazku 6.2. Vyhodnoceni optimalizovanych mo-
delii na testovaci sadé vzdy cca. odpovidalo trovni optimalizace na trénovaci sadé objedna-
vek. Pri kombinatorickém nartstu moznych feseni a pri zachovani nastaveni optimalizatoru
a délky optimalizace se kvalita optimalizace snizuje, viz obrazek 6.3 a obrazek 6.4.

Pri analyze pribéhil trénovani lze vidét, ze ndhodné prohledavani je z pohledu opti-
malizace témér bezvyznamné. Geneticky algoritmus velmi rychle konverguje na zacatku,
ale zhruba od iterace 400 uz se vibec nezlepsuje. Dalsi iterace by tomuto algoritmu tedy
uz nejspise nepomohly. Na druhou stranu algoritmus umélych véelstev, optimalizace rojem
¢astic a diferenéni evoluce konverguji mnohem pomaleji a pri dalsich iteracich by se vy-
sledek nejspise dale lehce zlepsoval. Algoritmus optimalizace rojem ¢éastic je z uvedenych
evolucnich algoritmi pro tuto problematiku nejméné vhodny a jako jediny dosahuje horsich
vysledku, nez klasickd metoda Battista a spol [3]. Nejlépe tedy dle ocekavani dopadl gene-
ticky algoritmus, a sice na vsech instancich problému, kterému se podarilo dobu potfebnou
pro zpracovani objednavek snizit témér na polovinu.
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Obrazek 6.1: Graf pribéhu optimalizace po-
moci ¢ty evolucnich algoritmti, metodiky
Battista a spol. [3] a ndhodného prohleda-
vani. Ve vsech pripadech byl pouzit stejny
model skladu (ktery lze vidét na snimku 5.2)
a stejné trénovaci objednavky. Na vodorovné
ose jsou iterace algoritmu a na svislé ose je
doba potrebnd pro zpracovani sady trénova-
cich objednéavek v sekundach. Jedna se o arit-
meticky prumeér péti béht na metodu.
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Obrazek 6.2: Pribéh optimalizace z grafu na
obrézku 6.1 v ¢asové doméné, tzn. jak dlouho
trvalo 1000 iteraci jednotlivych metod. Po-
kud bychom nebrali v potaz genetické algo-
ritmy, nejvhodnéjsi by byla diferen¢ni evo-
luce, pokud bychom vsak méli na optimali-
zace méné nez 400 minut, vhodnéjsi by byl
algoritmus umeélych véelstev a do 300 minut
by vychéazel 1épe dokonce i algoritmus opti-
malizace rojem castic.

Vzhledem k tomu, ze z porovnéani algoritmt pro feseni problematiky SLAP vysel jako
nejlepsi geneticky algoritmus, pro dalsi experimenty s optimalizaci rozlozeni produktt byl
vyuzivan uz pouze tento algoritmus. Na snimcich 5.9 az 5.14 lze vidét experimenty s ruz-
nymi parametry genetického algoritmu. Z téchto experimenti bylo mozné najit nejlepsi
konfiguraci optimalizdtoru, kterd byla nadale pouzivana a kterou lze vidét v tabulce 5.1.

6.2 Optimalizace cesty

V ramci této prace byl jako doplnék implementovan také néstroj pathfinder, ktery pomoci
mravenciho algoritmu dokéze nalézt optimalni cestu objednévky skrze sklad. Na obrazku 6.5
lze vidét prabéh hledani optimélni cesty na skladu o velikosti 200 lokaci, coz uz je z hlediska
skladovych politik vice nez obrovsky sklad a tedy nemé vyznam fesit tento problém pro vétsi
modely skladu. Algoritmus v zavislosti na konfiguraci dokéze nalézt optimalni feseni (cestu
s nejkratsi vzdélenosti) pro zminény sklad do 400 iteraci algoritmu. U skladu typickych
velikosti je optimélni cesta nalezena maximalné do 100 iteraci algoritmu.

6.3 Kombinace optimalizaci

Néastroj pathfinder 1ze pouzit v ramci simuldtoru pro hledani optimélnich cest pro ob-
jednévky. Vzhledem k tomu, Ze optimalizator rozloZeni pouziva simuldtor pro aproximaci
kvality Teseni, 1ze pouzit vSechny tii nastroje zaroven a optimalizovat jednak rozlozeni pro-
duktu a zaroven délku cesty. Na grafu 6.3 lze vidét porovnéni (na problému 200 produktu,
400 slott): neoptimalizovany sklad, nejlepsi dosazené vysledky samostatnych optimalizaci
a nakonec kombinace téchto optimalizaci. Jak 1ze vidét, kombinaci téchto optimalizatori
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Obrazek 6.3: Sloupcovy graf porovnavajici Obrazek 6.4: Sloupcovy graf porovnéavajici
optimalizaci cesty pomoci MM AS, optimali- optimalizaci cesty pomoci MMAS, optimali-
zaci rozlozeni produktid pomoci genetického zaci rozlozeni produkti pomoci genetického
algoritmu a nakonec jejich kombinaci (sklad algoritmu a nakonec jejich kombinaci (sklad
200 produktu, 400 slott). 750 produktt, 1000 slott).

7000 —— Pathfinder
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Iterace

Obréazek 6.5: Graf prubéhu hledéni optimalni cesty pomoci algoritmu MMAS na velkém
skladu. Jednd se o aritmeticky primér péti béhi.

lze dosdhnout jesté lepsich vysledki, avsak za velice vysokou cenu doby trénovani — op-
timalizace cesty trva jednotky minut, optimalizace rozlozeni jednotky hodin (viz graf na
obrazku 6.2) a jejich kombinace pak desitky hodin. Kombinace optimalizaci trvajici desitky
hodin uz neni v souladu s fungovanim modernich skladt, které musi byt schopny relativné
rychle reagovat na zmény pozadavki na trhu.
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Kapitola 7
Zaver

Prace méla za tkol vytvorit nastroj, ktery bude schopen optimalizovat fungovani skladu
za Ucelem zvyseni jeho propustnosti. Diilezitou podminkou byla nezéavislost optimalizace
na modelu skladu (tj. uzivatel jej muze vytvorit dle svych potieb), ¢ehoz bylo dosazeno za
pomoci grafického editoru a realistické simulace. Déle bylo tfeba vytvorit generdtor syn-
tetickych objednavek kvtli citlivosti zdkaznickych dat a nakonec kvantitativné vyhodnotit
dosazené vysledky.

Nastroj pathfinder dokaze nalézt optimalni cestu skrze sklad v relativné malém po-
¢tu iteraci algoritmu a zrychleni zpracovani objednévek je témér dvojndsobné — 59.4%.
Stejné tak optimalizator rozloZeni produkt dokaze témér dvojnasobné zrychlit zpraco-
vani v8ech objedndvek — 57%, avsak doba pro natrénovani je zde znacné delsi. Kombinaci
téchto dvou pristupt zaroven pak lze dosahnout jesté lepsich vysledki, avsak za cenu velmi
dlouhé optimalizace. P¥i kombinatorickém nartistu moznych feseni a pii zachovani nasta-
veni optimalizatoru a délky optimalizace se kvalita optimalizace rozlozeni snizuje — nejvyse
vSak o0 10%.

Prinosem této prace je uplny graficky nastroj, jenz dosahuje velmi dobrych vysledku
a poskytuje mnoho uzite¢nych funkci v oblasti skladového hospodarstvi. Dale tato prace
prinasi novou metodu k feseni problematiky SLAP a sice kombinaci dvou state of the art
technik a nakonec prindsi nové optimalizacni kritérium v kontextu SLAP — celkovou dobu
zpracovani sady objednavek.

V budoucnu by bylo mozné rozsitit praci o nastroj schopny generovat optiméalni rozlozeni
skladu na zdkladé uzivatelem definovanych podminek, a to za pomoci CGP (kartézského
genetického programovani).
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e src — Zdrojové kody vytvorené aplikace WarehouseManager.

e utils — Skripty pouzivané v prubéhu prace, zejména ke trénovani na vypocetnim
clusteru a k vyhodnoceni.

e doc — Plakat pouzity k prezentaci této prace a video prezentujici dosazené vysledky.
e README — Vice obsdhla piirucka v anglickém jazyce (ve formatu md — markdown).

e report — Adresai obsahujici zdrojové kddy tohoto dokumentu ve formatu KTEX,
a také jejich prelozenou verzi ve formatu PDF.
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Priloha B

Manual

Sestaveni a pouziti aplikace WarehouseManager na linuxovém OS:

1. Instalace grafického frameworku Qt5 a knihovny SIMLIB/C++ dle jejich dokumentace.
2. Spusténi kompilace pomoci piikazu make v kofenovém adresari projektu.
3. Nastaveni konfigurace v grafickém rozhrani nebo v souborech v adresari cfg/.

4. Po uspésné kompilaci Ize provést spusténi nastroju nasledovneé:

./whm_gui

./whm_gen -o orders.xml -a articles.csv

./whm_sim -o orders_test.xml -i locations.csv \
-1 layout.xml

./whm_paf -o orders_test.xml -i locations.csv \
-1 layout.xml [-s]

./whm_opt -o orders_train.xml -i locations.csv \
-1 layout.xml -a articles.csv -0 1-6

5. Data pro testovani lze najit v adresari data/ a jeho podadresarich.

6. Vysledky lze pti pouziti piikazové radky vidét na standardnim vystupu a v pripadé
pouziti grafické aplikace primo v ni.

7. Pro vice informaci lze nahlédnout do README nebo vyvolat pomoc prepinac¢em -h.
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Priloha C

Plakat

Ndstroj pro pokrocilou simulaci
a optimalizaci skladovych operaci

P —

Generovéni syntetick ch objednavek (datovych sad)
Pouzifi uzivatelem definovanych pravdépodobnostnich modely
Vytvoreni objednavek pro trénovani a testovani dalich néstrojo

#

Realistickd simulace zpracovani objedndavek ve vytvoreném skladu
Pouiti jako aproximace kvality feseni v optimalizatoru
Zvyraznéni zatizenych prvkU, rozsahlé statistiky (viz screenshot)
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Graf optimalizace rozlozeni produktd pomoci &ty evolucnich algoritmd
a jednokrokového vypoctu Battista a spol. v Easové doméné. Nejlépe
si vedl geneticky algoritmus a témér dvojnasobné snizil dobu potiebnou
ke zpracovani sady 1000 frénovacich objednavek na ~57% puvodni doby.
Jednd se vidy o promér péti béhd pro kazdou metodu.

rozlozent produktd pro zvyseni propustnosti skiadu
ani EtyF evolu&nich algoritmy (GA, DE, ABC, PSO)

y objedndvky skize skiad
0 evoluéniho algoritmu MIN-MAX Ant System
sty skladem do 300 iteraci i pro velké skiady
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Nastroj pathfinder dokdze nalézt optimdini cestu skladem v malém
poctu iteraci a zrychleni zpracovani sady objedndvek je témér
dvojndsobné (~59.4%). Stejné tak optimalizator rozlozeni produkty
dokdze témeF dvojndsobné zrychlit zpracovani objednavek (~57%).
Jejich kombinaci pak Ize dosahnout jesté lepsich vysledkd (~36.9%).
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