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ABSTRAKT

Prace se zabyva problémem rozvrhovani vyroby pro vstiikolisovnu plastovych vyrobki
v konkrétnim provozu. ReSeni je =zalozené na heuristickych algoritmech, programovacich
jazycich C+ + a C#, je postaveno na platformé .NET a LINQ do XML. Pfinasi srovnani zakladnich
heuristickych metod s Genetickymi algoritmy aplikovanych na problém v dané vyrobé. Vsechny
metody a jejich vysledky jsou porovnany vzhledem k ru¢né sestavenym plantim.

ABSTRACT

This work deals with scheduling problem in particular plastic production service. The solution
is based on heuristic algorithms, programming languages C ++, C # and is built
on the .NET framework and LINQ to XML. It provides the users with comparisons of the heuristic
approach with genetic algorithms applied to production problem. All methods results are compared
in relation to hand-arranged plans.

KLICOVA SLOVA

rozvrhovani, Casova slozitost, heuristické metody, Geneticky algoritmus, C++, C#, generator
pseudonahodnych ¢isel, fitness funkce, .NET platforma, LINQ pro XML

KEYWORDS

scheduling, time complexity, heuristic methods, Genetic algorithm, C + +, C #, pseudorandom
number generator, the fitness function, .NET framework, LINQ to XML
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- Stanall

1 UVOD

Tato prace vznikla na zakladé mého pobytu v Norsku na Univerzité¢ v Molde. Tato univerzita
se zabyva logistikou a nabizi celou fadu zajimavych obord. Prace je situovana do této oblasti, pfesngji
se zabyva rozvrhovanim a planovanim. Obecné problematika pldnovani fesi rozvrzeni tiloh na zdroje
tak, aby byl minimalizovan celkovy ¢as vytiZzenosti zdroji a dosazeno maximalniho zisku
z provedenych tloh. Casto je nutné splnit dal§i omezeni, jako je Gas ukonéeni nebo &as zalatku
ulohy, ale i jiné mnohem specifictéj§i podminky. V této praci je mozné seznamit se se zakladni
problematikou rozvrhovani. Problém rozvrhovani je mozné fteSit pomoci celé fady algoritml
s vyuzitim vypocetni techniky, proto je s tématem izce spojena ¢asova slozitost algoritmu. Na zakladeé
této teorie je mozné urcit predpokladanou slozitost algoritmu a odhadnout tak vypocetni ¢as potiebny
k provedeni tohoto algoritmu.

Prace nestuduje problém rozvrhovani jen teoreticky, ale zabyva se konkrétnim problémem ve
vyrobnim druzstvu Obzor Zlin, které bylo zalozeno v roce 1965. V soucasné dobé zaméstnava firma
390 pracovnikl. Druzstvo se zamétuje na vyrobu drobnych elektronickych vyrobkti, mechanickych
rozprasovaci a davkovaci, kovovych dilt, dilti pro automobilovy primysl, vysek tésnéni a vstiikovani
plasti. [1]

Praktické problémy, tak jako i v jinych oblastech lidské cinnosti, nevedou na trivialni
ulohy a Casto je slozité nebo nemozné najit pfesny matematicky popis nebo algoritmus pro feseni dané
ulohy. V nékterych ptipadech tlohy sice pfesny matematicky popis maji, ale jejich exaktni feSeni neni
mozné se soucasnou vypocetni technikou dosahnout v redlném case. Z téchto divodii byla vyvinuta
cela fada heuristickych metod, které Casto nenachazeji presné feSeni dané¢ho problému ve smyslu
optimality. Tyto metody nezarucuji nalezeni globalniho optima, takze nejuspornéj$imu nebo finanéné
profitujiciho rozvrhu se mohou vyhnout. Casto se vsak tyto metody k feSenim ziskanym na zaklad&
exaktnich algoritmt zna¢né ptiblizuji.

Problém, kterym se prace zabyva, byl fesen praveé na zakladé heuristickych metod. Pti hledani
optimalniho rozvrhu byly pouzity rizné techniky a v praktické ¢asti je mozné najit jejich srovnani.
Praci dominuji Genetické algoritmy jako jedna z heuristickych metod. Tyto algoritmy se inspiruji
Darwinovou teorii evoluce.

Dalsi neméné dilezitou doménou prace je generovani pseudondhodnych Cisel s ohledem
k feSenému problému. Pfi inicializaci vypoctu heuristické metody sestavi ndhodné zvoleny plan
a snazi se ho vhodnym zpiisobem modifikovat. Tyto modifikace Casto stavi na nahodném postupu.
Metody mohou uviznout v lokalnim minimu prohledavaného prostoru. Z téchto divodi je podstatné
mit kvalitni generator pseudondhodnych ¢isel tak, abychom dokézali pokryt co nejvétsi prohledavany
prostor feSeni a byli schopni najit globalni optimum, tedy exaktni feSeni, nebo se mu zna¢né priblizit.

V ramci experimentalni ¢asti prace byla v uvedené firmé provedena analyza problému, byl
vybran vhodny geneticky algoritmus a byl implementovan program pro sestavovani rozvrhi.. Samotna
aplikace na sestavovani rozvrhli vyroby byla navrzena v riznych jazycich. Knihovna pro vypocty byla
napsana v jazyce C++ v unmanaged kodu. Samotny graficky interface a operace s daty byly vytvofeny
v jazyce C# pod platformou .NET framework. Tato ¢ast prace poskytuje dosazené vysledky na zaklade
heuristickych metod a jejich srovnani s predchozimi zkuSenostmi v daném vyrobnim zavodu.
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2 VYMEZENI RESENEHO PROBLEMU

Prakticky ukol byl fesen ve firm¢ vyrobni druzstvo Obzor Zlin, kde vznikl pozadavek na
planovani vyroby. Jak jiz bylo v ivodu feceno, jedna se o veétsi firmu, kterd obsahuje nékolik oddéleni
a mimo jiné se sklada z oddéleni na vyrobu plastovych dili. Vsttikolisovna je vybavena stroji ENGEL
a DEMAG. Dalsi odd€leni zajist'uje samostatné vyrobni operace jako jsou vrtani, zavitovani, nytovani,
apod. Dalsi doménou jsou vyroba a oprava vstiikovacich a vyfukovacich forem na CNC strojich.
Posledni oblasti zajmu jsou kovo a elektro montéze. [1]

Rozvrhovani vyroby by mohlo byt nasazeno do vSech oddéleni daného zavodu, pro objem
potiebného Casu k realizaci takového ukolu vSak bylo vybrano jen oddéleni vstrikolisovny.
Vstrikolisovna ma 13 strojd, vyrabi 600 druhti vyrobkii z 90 druhti plastli a probiha zde provoz na tfi
smény. Rozvrhovani vyroby je potfebné realizovat na mésic az tfi mésice dopredu. V tomto kontextu
se jedna o sestaveni rozvrhu pro 100 az 200 forem na jednotlivé stroje na jeden mésic. Kazdy rozvrh
musi spliiovat nebo obsahovat nasledujici podminky:

Dle formy (vyrobku):
+  potiebna uzaviraci sila stroje
« potiebna velikost stroje (gramaz)
« vyrobni ¢as vyrobku
«  Cas pro vymeénu formy a sefizeni stroje, spolu s nutnosti suseni materialu
« nutnost ru¢nich uprav a kontrola kvality vylisku a z toho plynouci narocnost obsluhy,
pfipadnd moznost paralelni obsluhy na vice strojich

Dle stroje:
« moznosti gramazi a uzaviraci sily
«  preference podle uspornosti, modernosti, spolehlivosti
« dalSi podminky nasazeni jednotlivych forem na stroje vychazejici napiiklad ze
zkuSenosti, apod.

Dalsi dopliujici podminky:
priority po sobé¢ jdoucich materialt a barev
« deadline pro jednotlivé prace
- priority podle velikosti série, dobré ceny, dobfe platiciho zakaznika, pfipadné sankce
za nedodani v terminu, apod.
« upfednostnéni konce praci na stroji pred vikendem nebo svatkem
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3 SLOZITOST

Pro feSeni vypocetnich tloh pomoci vypocetni techniky byl navrzen nastroj pro urceni
efektivnosti a rychlosti jednotlivych algoritmi. K tomuto ucelu se pouzivéji pojmy asymptotické
slozitosti a operacni ndro¢nosti algoritmu.

Asymptoticka slozitost algoritmu zavisi na velikosti vstupnich dat a podle toho ji miZeme
méfit. V zavislosti na zméné velikosti vstupnich dat se ndm bude meénit chovani algoritmu. Algoritmy
d€lime na algoritmy s polynomialni a nepolynomialni ¢asovou slozitosti. Zapsat ji mizeme pomoci
,wvelké O notace® jako O(f(N)) (napt. O(N)). V tomto piipad¢ se jedna o linedrni slozitost. Zapis
jednoduse vyjadtuje, ze Cas provadéni algoritmu se zvysi priblizng tolikrat, kolikrat se zvétsi vstupni
data. U slozitosti O(N°) se jiz bude doba zvySovat kvadraticky.

Algoritmy je mozné rozdélit do tfid slozitosti. Nejzakladnéjsi tiidou slozitosti je tfida P, je
obvykle povazovana za tfidu problému, které jsou efektivné feSitelné v polynomidlnim Case na
Turingové stroji, respektive na pocitaéi. Casto jsou tyto typy algoritmil nazyvané efektivni nebo
jednoduSe dobré. Zobecnénd nadmnozina je tfida NP (zkratka nedeterministicky polynomialni)
tezkych problému. Jedna se o problémy, které lze feSit v polynomidlné¢ omezeném cCase na
Hlavnim divodem jejich zajimavosti je prave jejich slozitost. Na Obr. I je mozné videt, jak spolu
jednotlivé tiidy souvisi. [6]

Obr. 1 Tridy slozZitosti [6].

3.1  Typické priklady ¢asové slozitosti
« O(l) indexovani prvku v poli
* Of(log, N) vyhledani prvku v sefazeném poli metodou pilen¢ho intervalu
« O(N) vyhledani prvku v nesefazeném poli linearnim (sekven¢nim) vyhledavanim
« O(N log N) setazeni pole realnych ¢isel podle velikosti (Algoritmem Mergesort)
. O(N?) diskrétni Fourierova transformace (DFT)

«  02N) presné feeni problému obchodniho cestujiciho (& jiného NP-tplného problému
hrubou silou)

(6]
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3.2 Slozitost v oblasti planovani

Kapitola 4. se vénuje planovani, jehoz vypocetni slozitost se odviji od poctu strojl, praci a
Casu jako jsou ¢as zacatku nebo posledniho mozného ukonceni operace. Z pohledu ¢asové slozitosti
algoritmu pro sestaveni feSitelného planu to budou hlavni ukazatelé narocnosti takového algoritmu.

[ NP - ﬁpln}'r problém J

| |
[ Exaktni fegeni ] [ Piiblizné Fegeni ]
i
Matematické ny .
Metoda vétvi a mezi
Programovéni

Obr. 2 Reseni NP viplného problému [2)].

V zasad¢ tyto algoritmy navrzené pro planovani obsahuji zakladni operace jako je pficitani,
odecitani, nasobeni a porovnavani. Z téchto divodu je hodné rozvrhovacich algoritmti realizovano
s polynomialnim ¢asem. Typické hodnoty &asové slozitosti jsou O(N?) a O(N°m). Mnoho
rozvrhovacich uloh v sob& zahrnuje pteskladavani n tiloh, proto jsou algoritmy casto se slozitosti O(N
log N).

Nicméné v oblasti rozvrhovani potad zustava spoustu problému, které sebou nesou algoritmy
s NP uplnosti, pro tyto problémy se pouZzivaji jiné nez exaktni metody pro jejich vypocet, respektive
pro sestaveni planu, rozvrhu, Obr. 3. Komplexni klasifikace rozvrhovacich problémi a jejich statut
slozitosti je mozné najit ve zdroji [3].

Pokud zjistime, ze nas§ problém je NP tézky, uplny, musime se rozhodnout, zda jsme schopni
dosahnout exaktniho feSeni v realném Case nebo nam bude stacit feSeni aproximacni, blizici se
exaktnimu. Jak je patrné z Obr. 2, exaktni feSeni je mozné také najit pomoci metod, které redukuji
pocet vypocetnich operaci jako je napiiklad metoda ,,Vétvi a mezi“. Rozvrhovaci problémy jsou také
Casto dobfe fesitelné pomoci celociselného linearniho nebo nelinearniho programovani. Nicméné i tak
je mozné tyto techniky pouzit pro problémy s omezenou velikosti vstupnich dat. Naptiklad pro
Job shop problém bylo neznamé exaktni feSeni s 10 stroji a 10 pracemi po dobu 25 let. Dnes miizeme
fici, Ze tyto techniky jsou pouzitelné pro problémy do 100 praci.

[ Piiblizné fegeni ]

Heuristické
algoritmy { Pfiblizné algoritmy ]

1 1 1
Ridici Plavidla Shlfnng :::::; pravdé:::d‘.:.bnogm Tolaranéni a_na]yzx
Bottleneck ’

Obr. 3 Dosazeni priblizného reseni. |2]
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Pro vétsi problémy je nutné pouzit techniky, které nezarucuji nalezeni exaktniho feSeni, proto
se jim fika ,,aproximacni algoritmy* - jsou schopny najit jen pfiblizné feseni. Pfesto jsou tyto techniky
velmi G¢inné a v praxi ¢asto vyuzivané. Na obrazku Obr. 3 jsou patrné rizné techniky, které je mozné
pouzit. Mezi tyto techniky patfi fidici pravidla a rizné¢ druhy lokalniho prohledavani jako jsou
Horelezecky algoritmus, Tabu prohledavani, Simulované Zihani, Genetické algoritmy a dalsi. [2]
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- Stanalg

4 PLANOVANI

Jako samostatné odvétvi operacniho vyzkumu a jako véda o rozvrhovani se planovani
(scheduling) zacalo objevovat na pocatku roku 1950. Rozvrhovani je pouzivano v planovani vyroby,
rozvrhovani pocitacovych zdrojl, zemédélstvi, zdravotnictvi, dopravé a v mnoha dalSich oborech.
Teorie je zaloZena na efektivnim rozvrzeni aktivit na jeden nebo vice zdroji v ¢asovém sledu. Tato
kapitola Cerpa ze zdroju [2].

4.1  Zakladni pojmy

Problém strojového planovani miize byt popsan nasledovne.

+  Stroje (zdroje, prostredky) i = 1 .. m
«  Ulohy (prace, aktivity)j =1 .. n
* (i, j) provedeni ulohy j na stroji i

- Statické parametry ulohy
« doba trvani p;, p;- doba provadéni ulohy j na stroji i
«  termin dostupnosti j (release date) r; - nejdiivejsi Cas, ve kterém mitize byt
uloha j provadéna
«  termin dokonceni (due date) d; - Cas, do kdy by méla byt tloha j nejpozdéji
dokoncena (preference) vs. deadline - ¢as, do kdy musi byt tloha j nejpozdéji
dokoncena (pozadavek)

«  vdha w; : dilezitost ulohy j relativné vzhledem k ostatnim uloham v systému

«  Dynamické parametry tlohy
«  Cas startu ulohy (start time) S;, S; : Cas zahajeni provadéni tlohy j na stroji i
«  cas konce ulohy (completion time) C;, (j : ¢as, kdy je dokonceno provadéni
ulohy j na stroji i
« Caszpozdéni L, = C; — d,
« cas drivéjsiho dokonceni Tj(S) = max{C— d;, 0}
« pokuta za zpozdéni Uj(c) = 1 jestlize Ci(c) > d;, a jinak Uj(c) =0

- Standardni podminky
« jedna prace nemlize byt zpracovavana dvéma nebo vice stroji zaroven
+ jeden stroj nemize zpracovavat dvé nebo vice praci zaroven

- Kiritéria optimality - méjme dany rozvrh S, pak miizeme uvazovat nasledujici kritéria
«  maximalni ¢as konce ulohy C,... = max;C;
«  maximalni zpozdéni L,,.. = max;L;
« uvazujme hodnotici funkei £i(S) = fi(Ci(S)), pak maximum f,... = max; f;
- celkovy ¢as (dle vahy) procesu ) ;(wj)Cj
« celkovy pocet (dle vahy) zpozdénych praci Y ;(w,) U;
« celkové naklady ) f;
« dalsi..

Proveditelny optimalni rozvrh musi spliiovat vS§echna zminéna kritéria, dal$i podminky zavislé
na konkrétnim piipadu a také kritéria optimality, ktera jsou uvedena nize. Na Obr. 4 je mozné vidét
typicky zpisob reprezentace rozvrhu.
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Vzhledem k tomu, Ze je myslitelnych mnoho variant planovacich problému, byl pfijat
jednotny systém pro popis téchto problémt Graham, Lawler, Lenstra & Rinnooy Kan (1979). Jedna se
o tfi pole a | B | y, kterd oznacuji typ problému. Symbol a predstavuje charakteristiky stroji, symbol

f definuje charakteristiky tloh a symbol y definuje kritéria optimality.

Priklady Grahamovy klasifikace:

«  P3|prec|C,. - montaz kola
«  P.|r|>w,C, - paralelni stroje

[2], [4]

Strojové orientovany Ganttv diagram

M3 | Tg Ty

My | To Ig

T7

My LTy T3

=

Ts

=

Ty

01 2 3 4 5 6 7 8

Obr. 4 Reprezentace rozvrzeni uloh na stroje [4].

4.2  Zakladni typy uloh

Stroje a jednotlivé rozvrzeni uloh na tyto stroje miize byt v nékolika myslitelnych variantach
ana tomto zaklad¢ rozlisujeme nékolik zakladnich typt pfipadd. Jedna uloha je vykondna jednou na
jednom stroji nebo jedna uloha je vykonavana postupné na vice strojich. Dale je zde mozZnost

kombinace jednoho stroje nebo vice paralelnich stroju.
« jedenstroj 1:1]..|

 identicke paralelni stroje P,

+  kde ¢as zpracovani neni zavisly na pfifazeni Gilohy na stroj

« m identickych strojii zapojenych paralelné

uloha mtize byt provedena na libovolném z m stroji

s Jjednotlivé paralelni stroje s riiznou rychlosti Q,,

doba trvani ulohy j na stroji i pfimo zavisla na jeho rychlosti v;

* pi=p/Vi

«  nezavislé paralelni stroje R,
« stroje maji riznou rychlost pro riizné ulohy
+  stroj i zpracovava ulohu j rychlosti v;
© pi=pi/Vi

4 Planovani
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Pro systémy, kde jedna tloha muze byt postupné zpracovana na vice strojich, mame
multioperaéni (shop) problémy (vzhledem k neustélenosti Ceské terminologie v této oblasti, ponecham
nékteré pojmy nepiclozeny). Jedna se o klasické problémy, které jsou predmétem zajmu operacniho
vyzkumu. V praxi mame casto mnohem sloZzit¢jsi problémy, kter¢ se skladaji z téchto zakladnich.

- jedna uloha je provadéna postupné na nékolika strojich
« ulohaj se sklada z n¢kolika operaci (i, j)
« operace (i, j) ulohy j je provadéna na stroji i po dobu pij
ptiklad: uloha j se 4 operacemi (1, j); (2, j); (3, j), (4, j) Obr. 4

1.stroj 4 stroj

3.5troj 2 stroj

Obr. 5 Vyrobni postup ulohy j [4].

«  Flow shop - vSechny ulohy maji stejny pracovni postup M;, M, .. , M,,

«  Open shop - pracovni postup jednotlivych tloh neni piesné dan a je soucasti nalezeného feseni

«  Job shop — kazda prace ma fixni pracovni postup, ale mize byt rizny neZ u ostatnich, nekteré
stroje zde mohou chybét, nékteré stroje mohou byt v planu vice nez jednou

[2], [4]

4.3 Priblizeni nékterych algoritmu

a) Algoritmy pro jeden stroj

V praxi se jedna o jeden z Casto se vyskytujicich pfipadd, kdy mame v systému jen jednu
sluzbu, na které se musi vystfidat postupné vSechny tkony. Mlze se jednat naptiklad o muze, ktery
chce prostudovat celou knihovnu a slozit z téchto ziskanych informaci zkousky v urcitych casech.
V jednom c¢ase nemuze Cist vice jak jednu knihu, a tak mu nezbyva nez postupné precist vsechny
knihy jednu po druhé. Samoziejmé mize zaéit Cist jednu, pak zalit jinou a zase se k té predchozi
vratit. Rozvrzeni takového rozvrhu je determinovano terminy jednotlivych zkousek. Usp&snost na
zkousce a vyslednd zndmka mtze byt dana pravé spravnym rozvrzenim studijniho Casu.

Problém Vysledek

T[> w;C; | O(nlogn) WSPT

L[| > Lmax | O(nlogn) EDD

1| Z U; O(nlogn) NMoore's Algorithm
1] Z w;U; | NP-hard

1] Z w;U; | O(nt) DP algorithm

Tab. 1 Prehled algoritmii [2].

Algoritmy pro obsluhu jednoho stroje jsou zédkladem pro algoritmy s mnoho strojovou tlohou.
Jak je patrné z tabulky Tab. 1, je mozné definovat nekolik zakladnich algoritmi podle toho, které
kritérium optimality zvolime. Z tabulky také vidime, Ze jiZ u jednoho stroje najdeme NP tézky
problém. Napiiklad /| |2w;Cj , tedy minimalizace celkového ¢asu dokonceni (Completion time) vSech
praci vyuziva pti zpracovani WSPT pravidlo (weighted shortest processing time), které fika, ze prvni
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bude v rozvrhu prace s nejkratSim procesnim Casem, za ni pak s druhym nejkratS§im, atd. Kazdy
algoritmus z uvedené tabulky vyuziva jiné pravidlo, které se k provedeni dané minimalizace objektivni
funkce nejvice hodi.

b) Algoritmy pro paralelni identické stroje

Jak je vidét z Obr. 6, je mozné setadit Glohy na identické stroje riznymi zpusoby a ne v§echny
jsou optimalni.

Obr. 6 Porovnani dvou rizné poskladanych rozvrhii [2].

c) Algoritmy pro jednotlivé paralelni stroje s riznou rychlosti

V zasadé¢ se jedna o podobny ptipad jako ptedchozi, jen procesni Casy uloh na riznych strojich
jsou jiné, jelikoz kazdy ze strojii ma jinou rychlost. Naptiklad Q.| |2Cj ndm popisuje problém, kde
kazda z j tloh musi byt pfifazena jednomu stroji. Stroj M; ma rychlost s;, takZe iloha j na tomto stroji
zabere p;/s; a jde ndm o minimalizaci celkového casu dokonceni vSech tuloh.

Problém Vysledek

P2 || Crnax NP-hard

Pm || Chax Approximation ratio 2 — 1/m (Algorithm LS)

Pm|| Crax Approximation ratio 4/3 — 1/(3m) (Algorithm LS with LPT)

Qml| Z C; O(nlogn)
Pml| Z C; O(nlogn) (Algorithm LS with SPT)
P2[|) w;C; | NP-hard

Tab. 2 Porovnani jednotlivych zakladnich pripadii [2].
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d) Nezavislé paralelni stroje

Predstavme si, ze mame problém o n ulohédch, které maji byt rozvrzeny na m nezavislych
paralelnich strojich bez priorit danych uloh. Kazda iloha musi byt pfifazena presné jednomu stroji.
Timto uloha zisk4 sviij procesni ¢as p;. Garey a Johnson (1979) ukazali, Ze problém je NP tezky jiz
pro jednodussi problém s identickymi stroji R||C,..., kde procesni ¢as tlohy nezavisi na tom, na ktery
stroj je Gloha pfidélena. Pfi vyuziti kombinace exaktniho algoritmu a metody vétvi a mezi je dany
problém nefesitelny jiz pfi rozvrZeni vice jak 50 tloh na 5 strojich. [5]

e) Multioperacni (shop) problémy

Zamysleme se nad timto ptikladem, ktery reprezentuje klasicky Job shop problém. J2| |Cya,
kde kazda z uloh ma nejvice dvé operace. Mnozina vSech tloh mulize byt rozdélena na podmnoziny
nasledujicim zptisobem:

«  Na mnozina uloh, které budou provadény na stroji A
- Ng mnozina uloh, které budou provadény na stroji B
«  Nag mnozina uloh, které¢ budou provadény na stroji A a pak B
«  Nga mnozina tloh, které budou provadény na stroji B a pak A

K feSeni tohoto problému se pouziva tzv. Jackson algorithmus, implementacni detaily je
mozné najit v pouzité literatufe [2]. Na Obr. 7 se mizeme podivat na rozvrh sestaveny timto
algoritmem.

ol moz 003 |Iood

' s

Obr. 7 reprezentace rozvrhu vytvorena Jackson algorithmem [2].

Mol 0| T3 |04

K feSeni dalSich typt Gloh se pouziva celd fada algoritmt. V tabulce Tab. 3 je mozné vidét
prehled zakladnich problému a jejich ¢asové slozitosti. [2], [4]

Problém Vysledky

F2||Chax | O(nlogn) (Johnson's algorithm)
F3||Cnax | NP-hard in the strong sense

J2|| Chax | O(nlogn) (Jackson’s algorithm)

J || Cax NP-hard

O2|| Ciax | O(n) (Three algorithms)

O3|| Cinax | NP-hard

Fm || Cmax | Approximation Algorithms
Fm]||> C; | Approximation Algorithms

Om|| Cax | Greedy Approximation Algorithms

Tab. 3 Prehled zdakladnich pripadi multioperacnich problemii [2].
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5 HEURISTICKE METODY

Etymologie slova heuristika spada do Starého Recka (z feltiny heuriské, elpiokw — nalézt,
objevit). V novodobém smyslu znamena heuristika zkusmé feSeni problému, bez znalosti presnéjsiho
algoritmu nebo metody. Takové feSeni je Casto jen pfiblizné a zalozené na odhadu, intuici, zkuSenosti
nebo zdravém rozumu (common sense). V kontextu informatiky mluvime o tzv. heuristickém postupu,
ktery sice nedava ptesné feseni dané¢ho problému, ani ndm nemtize zarucit nalezeni feSeni v kratkém
Case, ale v mnoha pfipadech je schopen najit feSeni dostatecné piesné a i v relativné kratkém case.
Toto tvrzeni vSak nelze dokézat, obecné se heuristické postupy pouzivaji tam, kde nezname lepsi
exaktni algoritmus pro nalezeni pfesn¢ho feSeni. Tyto metody tedy nezarucuji nalezeni globalné
optimalniho fesSeni. Typickym ptikladem aplikace heuristickych postupli jsou NP uplné ulohy jako
napiiklad Problém obchodniho cestujiciho (Travelling salesman problem), ve kterém jde o nalezeni
nejkrats§i cesty prochazejici vSemi body na mapé. [7], [8], [9]

Heuristickych metod je cela fada, tato kapitola se bude zamétovat pouze na tzv. stochastické
heuristické optimalizacni metody, které si svou stochastinost zachovavaji v celém prubéhu
optimaliza¢niho procesu.

Abychom mohli posoudit, jak je které feSeni kvalitni, musime zavést tzv. hodnotici funkci,
ktera je schopna ohodnotit jakékoliv feSeni z prostoru vS§ech moznych feseni daného problému. Tato
funkce se nazyva ucelova nebo taktéz cenova funkce. Z toho tedy plyne, Ze heuristické metody mohou
byt nasazeny jen tam, kde je mozné takovou funkci sestrojit. Dle vztahu (1) vidime, Ze funkce je
zobrazenim z mnoziny vSech feseni X do mnoziny realnych cisel. [10].

fx):X - R 1)

5.1 Horolezecky algoritmus

Jedna se o gradientni algoritmus bez nutnosti vyjadrit gradient exaktné (Hill climbing). Smér
nejprudsiho spadu a tedy i pokracovani prohleddvani se urci na zakladé generovani vSech sousedl
v okoli aktualniho feSeni. Algoritmus je ukoncen, pokud Zadny ze sousedi nedosahuje lepsiho
ohodnoceni Obr. 9. Takto se Casto stane, Ze algoritmus uvazne v nejbliz§im lokalnim optimu, které je
prohlaseno za vysledné optimum. Tato nevyhoda se mize kompenzovat ndhodnym spusténim
algoritmu z riznych mist stavového prostoru. V Tab. 3 je uveden pseudokod horolezeckého algoritmu.

fix)
—

__»
e,

krok

—

Obr. 8 Ukdzka zacykleni algoritmu [9].
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Dalsi moznou modifikaci algoritmu je ndhodné generovani jen ¢asti vSech sousedl aktualniho
feSeni nebo zastaveni vypoctu po urcitém poctu iteraci. [6], [10]

Horolezecky algoritmus
soucasnyUzel = startovaciUzel;
opakuj
Seznam = Sousede(soucasnyUzel);
dalsiOhodnoceni = -INF;
dalsiUzel = NULL;
foreach x in Seznam
if (EVAL(x) > dalsiOhodnoceni)
dalsiUzel = x;
dalsiOhodnoceni = EVAL(x);
if dalsiOhodnoceni <= EVAL(soucasnyUzel)
//Vrat soucasny uzel, pokud neexistuje lépe ohodnoceny soused
return soucasnyUzel;
soucasnyUzel = dalsiUzel;

Tab. 4 Pseudokod Horolezeckého algoritmu
5.2  Zakazané prohledavani

Je obdobou predeslého algoritmu, vylepSeny o seznam s historii predeslych feSeni,
tzv. zakazanych feSeni (Tabu search). Do seznamu s historii je mozné umistit urcity pocet feSeni. Pii
inicializaci algoritmu je seznam zakazanych feSeni prazdny. Myslime tim tedy, zZe seznam stanoveny
velikosti & je po k iteracich zaplnén a pfi dalsi iteraci je posledni prvek - v nasem ptipadé zakézané
feSeni - ze seznamu vymazan, a je do n¢ho pfidan aktualni prvek - v nasem pfipad¢ zakazané feSeni
pro nasledujici iteraci.

Na zakladé tohoto seznamu je mozné vyfesit problém Horolezeckého algoritmu a jeho
uviznuti v blizkém lokalnim optimu pocateCnimu feSeni. Parametr k, tedy velikost seznamu
zakéazanych feSeni, hraje vyznamnou roli pfi UspéSnosti algoritmu. Pii volbé malého seznamu se
algoritmus redukuje na Horolezecky algoritmus, naopak pii volbé velkého seznamu mohou byt
ptreskocena jinak nadéjna feSeni v zavislosti na konkrétni podob¢ algoritmu.

Dalsi moznou modifikaci algoritmu je zaznamenavani urcitych atributi fesSeni a jejich zakaz
u nasledujicich feseni. Timto se mize vyrazn€ zvysit diverzita (rozmanitost) hledanych feseni smérem
ke globalnimu optimu. [6], [10]

5.3 Simulované zihani

Metoda Simulovaného Zihani ma v sobé ze zatim uvedenych metod nejvice stochasti¢nosti.
Metoda pfijimé na zaklad€ urcité pravdépodobnosti (dané Metropolisovym kritériem) i horsi feseni.
Na rozdil od Horolezeckého algoritmu vzorkuje cely prohleddvany prostor tim, Ze nevybira nejlepsi
feSeni z aktuadlniho okoli, ale ur¢itym operatorem se stochasticky transformuje vychozi feSeni x na
nové x .

Inspiraci metody je fyzikalni d&j pfi zihani tuhého télesa, u kterého dojde k odstranéni defektt
krystalické miizky. Pii vysoké teplot¢ dochdzi k zaniku defektt krystalické miizky a naslednym
pomalym ochlazenim se vylou¢i moznost vzniku novych defektti. Pfi zihani se soustava snazi dostat
do stavu s minimalni energii, tedy do stavu bez defekt. Pravé k tomuto procesu vede jista analogie
k feSeni optimaliza¢nich problémii. Na tuto myslenku pfisli na pocatku 80. let minulého stoleti
vyzkumni pracovnici z vyzkumného centra IBM (Watson Research Center of the IBM, USA). Proces
zihani bylo nutné nahradit numerickou reprezentaci. K tomuto ucelu bylo pouzito Metropolisovo
kritérium (2).
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1 pro fix') < fix)
Px =»x')=q _f&Hf® 2)  [13]

& T pofi) > )

Jak je vidét, novy stav je pfijmut, pokud je hodnotici funkce nového stavu stejnd nebo vétsi
nez je hodnotici funkce predeslého stavu. Novy stav s veétsi hodnotici funkci je piijat
s pravdépodobnosti v rozmezi 0 < P(x ® x’) =< [. Podle velikosti 7 se nam meéni pravdépodobnost
prijeti nového stavu. Pro velké hodnoty T se pravdépodobnost blizi 1, akceptuji se vSechny nové stavy.
S klesajici T se pravdépodobnost blizi 0, timto se jen vyjimecné akceptuje stav s vyS$i hodnotou
hodnotici funkce. Tento postup lze interpretovat tak, ze na pocatku procesu dochdzi k velkym skokim
po stavovém prostoru, pii snizovani teploty a parametru 7 dochazi k dolad’ovani nalezené¢ho feSeni.
Tab 5. nam reprezentuje pseudokod Metropolisova kritéria, kde Opert je stochasticky operator
poruchy aktudlniho stavu na nasledujici.

vector Metropolis(vector X, unsigned int kmax, double T)
{
vector X, X';
double p;
X = Xo;
for (unsigned int k =0 ; k < kmax ; k++) {
x' = Opert(x);
p = min(1, exp(-( f(x') - £(x) ) / T);
if (uniform(0,1) <p)
X=X
¥

return x;

Tab. 5 pseudokod Metropolisova kritéria [13].

Metropolistiv algoritmus se opakuje k.. krat, vektor x, je pocatecni stav, pokud se k.. bliZi
nekonec¢nu, generuje tento algoritmus rozlozeni blizké Boltzamnovu rozlozeni. Tato dtlezita vlastnost
je prave vyuzita k numerické simulaci procesu zihani. Simulované zihani je pak proces, pii kterém
dochazi ke snizovani teploty T a opakovaného vyuziti Metropolisova algoritmu.

Vysledny stav z kazdé iterace je pouzit jako vychozi stav pro dalsi snizeni teploty. To, jakym
zpusobem dochazi ke snizovani teploty, zdlezi na feSeném problému a mluvime zde o tzv. planu
ochlazovani. Snizovani teploty je mozné realizovat skokové po diskrétnich skocich nebo pomoci
koeficientu 0 << a < I, tzn. T = aT, v praxi se ¢asto nastavuje hodnota parametru alfa mezi 0.8 a 0.99.
Dal$i moznou metodou je vyuziti genetického algoritmu pii urovani nové teploty, ktery dokaze
pruznéji reagovat na konkrétni situaci.

Parametry Ay, Thaw Twin @ jsou zakladni konstanty algoritmu, teplota T, se postupné sniZuje
az na teplotu 7. Tab. 6 nam reprezentuje pseudokod algoritmu, miZeme si vSimnout, Ze Metroplisiiv
algoritmus je voleny pti kazdém snizeni teploty.

Realizace Simulovaného zihani sebou piinasi nékteré praktické problémy, a to je zpisob,
jakym se nastavi jednotlivé parametry. Ty totiz pfimo ovliviuji prib&h a uspé$nost samotné metody.
Spravné nastaveni téchto parametri nelze odpoveédét obecné, protoze se lisi tim, na jaky problém je
metoda aplikovéana. Pro pocet iteraci k.. se doporucuje hodnota nékde mezi 10° - 10°. Pocatecni a
koncova teplota se musi zvolit tak, aby nebyly akceptovany vSechny nové generované stavy, ale zase
aby jich nebylo akceptovano pfili§ malo. Pii akceptovani vSech porusenych (novych) stavli se metoda
redukuje na slepé prohledavani stavového prostoru. [10].
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vect or Sinul ated_anneal i ng(doubl e Tmin, double Tmax, unsigned int Kmx, double a)
{ vector X, Xnin;
double T = Tmx;
Xo = nahodne vygenerovany stav;
while (T > Tnin) {
X, = Metropolis(xo, kmx, T);
T = al;
}

return Xo;

Tab. 6 Pseudokod simulovaného Zihani [13]



6 GENETICKE ALGORITMY

Tak jako metody z 5. kapitoly je Geneticky algoritmus heuristicky postup, ktery je dobie
vyuzitelny tam, kde neexistuje piesny algoritmus pro nalezeni exaktniho feSeni. MySlenka, na které
jsou tyto pristupy zaloZeny, pochazi z evolu¢ni biologie, kdy se snazime aplikaci technik napodobujici
evoluéni procesy jako je dédicnost, ptirozeny vyber, mutace, kiizeni a jiné dosahnout feseni slozitych
problémi. Tyto pfistupy se zacaly objevovat na pocatku 60. let minulého stoleti a pochazeji
z Darwinovy teorie o vyvoji druhu. Teoretické aspekty vhodné pro aplikaci do oblasti informatiky
byly rozvedeny v knize Adaptation in Natural and Artificial Systems, kterou napsal v roce 1975 John
Henry Holland a obecn¢ se povazuje za zakladatele v této oblasti. Tyto techniky mtzeme délit
nasledovné:

«  Genetické algoritmy

+  Genetické programovani
- Evolucni strategie

«  Evolu¢ni programovani

«  Gramaticka evoluce

[11]

6.1 Postup Genetického algoritmu
1. [Inicializace populace — nova populace je obvykle sloZzena z ndhodné vygenerovanych jedinci

2. Pomoci ur€ité vybeérové metody jsou z populace vybrani jedinci podle urcitého kritéria,
vétsinou na zaklade jejich zdatnosti

3. Z vybranych jedinci jsou generovani jedinci novi pomoci nasledujicich metod:
- kiiZeni — prohozeni ¢asti jedincti mezi sebou
- mutace — ndhodné zména Casti jedince
- reprodukce, elitismus — kopiruj jedince do dal$i populace beze zmény

4. Vypocet zdatnosti jednotlivych nové vytvorenych jedinct

5. Opakuj od bodu dva, pokud neni splnéna neéktera ukon¢ovaci podminka

6. Pokud je splnéna ukoncovaci podminka, vezmi nejzdatnéjsiho jedince a posli ho jako vystup
programu

[11]

6.2  Zakladni pojmy

Genotyp (Genotype) - obecna geneticka informace

Fenotyp (Phenotype) - konkrétni pripad reprezentace genetické informace

Chromozom (Genome) - obecna geneticka informace reprezentovana sekvenci symbolu
z n¢jaké abecedy (redlna Cisla, znaky nebo jejich kombinace, apod.)

Jedinec (Individual) - nositel genetické informace

Gen (Gene) - misto (pozice) v chromozému

Alela (Allele) - konkrétni symbo, kterého nabyva gen v chromozomu

Rodic (Parent) - jedinec vybrany metodou selekce, nasledné vstupujici do rekombinace

Potomek (Offspring) - jedinec, ktery vznikne na zakladé rekombinace dvou nebo vice
potomkil

Ohodnoceni (Fitness) - ohodnoceni jedince, které rozhoduje o jeho pieziti
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Krizeni (Crossover) - ze dvou nebo vice jedincil, vznikne novy jedinec nebo jedinci, jejich
kombinaci

Mutace (Mutation) - nahodna zmeéna alel nebo alely genti v chromozému

Rekombinace (Recombination) - oznaceni pro kiizeni a mutaci

Selekce (Selection) - vybér jedinci pro dalsi generaci nebo rekombinaci

Generace (Generation) - skupina jedinct, ktera prochazi vyvojem

Populace (Population) - obecnéjsi vyjadieni pro skupinu jedinc

Migrace (Migration) - presun jedinci mezi populacemi

Doplnéni, znovuviozeni (Reinsertion) - prechod jedinct do dal$i generace bez nutnosti kiizeni

nebo mutace
Schéma (Scheme) - ptedpis pro chromozom, ma ur¢ené nékteré geny

[11]

6.3  Konstrukce jedince

a) Kodovani

Zpusob kodovani jedince hraje vyznamnou roli pii uspéchu nebo neuspéchu Genetického
algoritmu v aplikaci na konkrétni ulohu. Nejpouzivangjsi zptisob kodovani je z mnoha divodd binarni
koédovani. Takto vyjadieny chromozom obsahuje geny, které nabyvaji hodnot 0 nebo 1. Tyto hodnoty
jsou jednotlivé alely genu, tedy hodnoty, ve kterych se gen mlze nachazet. Naptiklad 7ab. 8§ nam
reprezentuje zakodovani populace o dvou jedincich.

Jedinec Chromozdém jedince
¢islo
1 0,1,0,0,0,1,0, 1,1, 1)
2 (1,0,1,1,1,0,0, 1,0, 0)

Tab. 8 Zpiisob zakodovani jedincil.

¢islo | Binarni kod | Graytv kod Cislo | Binarni koéd | Graytv kod
0 0000 0000 8 1000 1100
1 0001 0001 9 1001 1101
2 0010 0011 10 1010 1111
3 0011 0010 11 1011 1110
4 0100 0110 12 1100 1010
5 0101 0111 13 1101 1011
6 0110 0101 14 1110 1001
7 0111 0100 15 1111 1000

Tab. 9 Porovnani binarniho a Grayova kodu.

Tento zpusob kdédovani ma jednu nevyhodu, a to je Casto velka zmena jedince pfi nepatrné
zméné v jeho chromozému. Pokud naptiklad jedinec ptredstavuje vzdalenost od né&jakého pocatku
soustavy soufadnic, znamend zména bitu na vysoké pozici chromozdému sice nepatrnou zménu jedince,
ale v kontextu soustavy soufadnic jde o velkou zménu ve vzdalenosti. Nevyhodu tohoto typu Ize fesit
na zakladé Grayova kodu, kde se dvé sousedni hodnoty zakédované v tomto typu kodu lisi jen o jeden
bit. Tuto skute¢nost je mozné vidét v Tab. 9.

Obecné vsak Ize jedince zakddovat pomoci znakll nebo realnymi ¢isly. Tento zpisob se Casto
pouziva tam, kde se pracuje s velkymi ¢isly a binarni reprezentace by tvorila pfili§ dlouhé fetézce.
V oblasti planovani a u riznych kombinatorickych tloh se pouziva permutacni kodovani, kde casto
zalezi na potadi a jednotliva Cisla se nesmi v chromozomu opakovat. [11]
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b) Hodnotici fitness funkce

Hodnoceni jedinci je mozné udélat na zakladé ucelové funkce, tak jak bylo zminéno
v kapitole 5., ale i mnoha jinymi zpUsoby. Pokud mame naptiklad dostatecné velkou populaci, je
mozné ji rozdélit na dve a jedince vzajemné porovnat. [11]

¢) Schéma chromozému

Schéma chromozému je fetézec délky / nad mnozZinou symbolli pro dany chromozom,
rozsiteny o zastupny symbol, ktery se nejCastéji oznacuje *. Schéma si tedy miizeme predstavit jako
Sablonu, ktera popisuje podmnozinu symbolt dané délky /. Schéma tedy obsahuje urc¢ené a dosud
neuréené pozice v chromozému. Rikame, Ze fetdzec je instanci schématu, pokud se shoduji viechny
symboly fetézce a schématu, které jsou ve schématu uréené. Pocet uréenych pozic je definovan jako
fad schématu. Schémata jsou dilezitym nastrojem pfi analyze a chovani Genetického algoritmu. [11]

Schéma ¢. 1 Schéma ¢. 2
(1*0*0*1*0) (FO1**]%*)
Instance Instance
(100100110) (00101110)
(100101110) (00110111)
(110001110) (00101110)

Tab. 10 Schémata a jejich mozné instance.

6.4  Vybérové metody (selekce)

Tyto metody by mély imitovat proces pfirozené¢ho vybéru. Z tohoto diivodu jsou do procesu
reprodukce vybirani silnéjsi jedinci a ti se reprodukuji na ukor téch slabsich. Stejn¢ jako v pfirode
dochazi k tomu, Ze potomstvo ziska vétSinou kvalitni vlastnosti od svych rodic¢t. Zakladni principy
vSak respektuji rozmanitost, ktera zde musi byt také zachovana. Tak jako v pfirodé ma kazdy samec
Sanci u kazdé samicky a nezalezi na tom, jak kvalitni jedinec to je, tak i zde musi byt tento zakladni
princip zachovan. Pfilisné uptfednostiiovani uritych jedinct - téch siln€jsich, by mohlo znamenat
uvaznuti v lokdlnim minimu, naopak pfiliSnd rozmanitost (diversivita) by nezarucovala rychlou
konvergenci k optimu. [11]

a) Ruletovy vybér

Na pocatku jsou secteny fitness funkce jednotlivych jedinct a velikost fitness funkce kazdé¢ho
jedince udava pomyslnou velikost vysece na ruletovém kole Obr. 9. Pfi vybéru jedinct je aplikovany
nahodny vybér jedince. Pokud je jedinec vybran, padne na néj kuli¢ka ruletového kola a postupuje do
dalsi generace. Pravdépodobnost se kterou bude jedinec vybran, je mozné popsat nasledovneé:

fi)

p(f) = E?.:,_f':j-} (2)

Kde i € {1 ... N}, N je pocet jedincl populace, f{i) je ohodnoceni i-tého jedince a suma f(j)
znaci soucet vSech ohodnoceni populace.
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Pro zjednoduseni umisténi pomysiné kulicky na ruletovém kole zavadime tzv. kumulativni
ohodnoceni Tab. 11, pak je mozné generovat nahodné umisténi kulicky v intervalu <0, 1>.

Jedinec Ohodnoceni | % z celkového | Komulované
¢islo Chromozoém jedince 1) ohodnoceni p(i) | Ohodnoceni

1 (1,1,0,0,1,1,0,1, 1, 1) 7 4117 % 0.4117

2 (1,1,1,1,0,1,0,0,0,0) 3 17.64 % 0.5881

3 (1,1,1,0,0,0,0,1,0, 1) 6 35.29 % 0.9410

4 0,0,1,1,0,0,1,1,0,0) 1 5.88 % 1.0000

Tab. 11 Kumulované ohodnoceni

Takto jsou postupné vybrani novi jedinci v zavislosti na tom, do kterého intervalu nam kulicka
padne. Pfedstavme si, Ze budeme generovat ¢isla 0.1213, 0.5522, 0.2876 a 0.9622, pak ziskame
dvakrat jedince Cislo 1, jednou jedince Cislo 2 a 4. Tito pak budou pokracovat v reprodukci.

Cislo jedince

Kumulowvané ochodnoceni /_____,——’? 1.000
TT—=.0.9410

nastinéni vrhu
kulicky

04117
Velikost visete v %

0.5881

Obr. 9 Reprezentace vyseci pomoci ruletového kola

Tento typ selekéniho mechanismu favorizuje nejsilngjsi jedince a u nékterych typi
konkrétnich uloh mize uvaznout rychle v lokalnim optimu. [11]

b) Stochasticky univerzalni vybér

Tento typ vybéru je podobny pfedchozimu s malym rozdilem. Pii vybéru neni generovan
stejny pocet nahodnych ¢isel, jako je jedinct, ale je vygenerovano jen jedno nahodné ¢islo z intervalu
<0, I>, které je nasledn¢ délené poctem jedincti. Toto ¢islo ndm urcuje prvniho vybraného jedince.
Ostatni jsou vybrani v po sob¢ jdoucich intervalech, které maji konstantni délku //N, kde N udava
pocet jedinct, které chceme vybrat. Timto je ¢astecné vyfeSena rozmanitost, metoda tolik nefavorizuje
jedince s nejlepsim ohodnocenim. [11]
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¢) Turnajovy vybér

Jedna se o hodné€ pouzivanou metodu, hlavni vyhodou je jednoduchost implemetace pii
zachovani podminek selekéniho mechanismu. Z populace jsou vybrani jednotlivci, nemusi jit obecné
jen o dva a ti jsou podrobeni souboji, jedinec s vy$sim ohodnocenim pieziva a postupuje do dalsiho
kola. Na zéklad¢ této skutecnosti je splnén predpoklad, aby prezivali 1épe ohodnoceni jedinci, ale
zaroven je splnéna diverzivita, protoze jedinci jsou k souboji vybirani ndhodné. Do vybéru je mozné
zakomponovat taktéz nahodu, tedy vitézny jedinec postopi nebo ne, jak je vidét na Tab. 12. [11]

Jedinec | Ohodnoceni | Jedincivybrani | Vyherce
Cislo jedince do souboje souboje Poznamky

1 5 (1,8) 8
2 11 (34 4 jedinec €. 3 mél smiilu
3 14 (3,9 3
4 (4,9 4
5 (1,2) 2
6 16 (2,3) 3
7 8 9,8) 8 7 jiz jednou postoupil
8 8 5,7 7 nahodny vybér
9 1 (2,5) 5 jedinec ¢. 2 mél smilu

Tab. 12 Vyber jedincu dle soubojii

d) Podle potadi

Tato metoda byla vytvoiena za ucelem potlac¢eni vlivu nadprimérnych jedinct v populaci.
Jedinci jsou sefazeni vzestupné dle jejich ohodnoceni. Selekce pak probiha na zakladé pozice jedince
v tomto seznamu. RozliSuji se dva zakladni typy, linearni a nelinearni selekce. Vice o této metod¢ je
mozné najit zde [23].

e) Mistni vybér
Kazdy jedinec ma urceno své vlastni okoli, které¢ nazyvame mistnim okolim, a miize vstupovat
do rekombinace pouze s jedinci z tohoto okoli. Prvni krok metody je vybér poloviny populace. Tento
vybér probiha pomoci nékteré jiné selekéni metody. Nasledné takto vybranym jedinciim je definovano
jejich okoli. Toto okoli je definovano s ohledem na strukturu, ve které je populace rozmisténa.
Nasledné jsou ptvodné vybrani jedinci rekombinovani s néjakym jedincem ze svého okoli, opét je
mozné pouzit néktery ze selekénich mechanismi. Struktura okoli a jeji grafické zndzornéni a srovnani
je mozné najit ve zdroji [23], zde je struény vypis:
« Lineérni
«  plny kruh, polovi¢ni kruh

« dvojdimenzionalni
«  plny kiiz, polovi¢ni kiiz
« plna hvézda, poloviéni hvézda

« trojdimenzionalni a vice komplexni s jakoukoli kombinaci pfedchozich struktur



Strana 34 6 Genetické algoritm

f) Setiznuty vybér
Tato metoda ma jednoduchy charakter, vybirda ze sefazeného seznamu jedinct dle jejich

ohodnoceni. Vybere pouze urcity pocet téch nejlepsich. Metoda je vhodné pro hodné velké populace.
Prah pro sefiznuti trunction treshold (fezaci prah) se obvykle nastavuje mezi 10 az 50 %. [23]

g) Elitismus

Zejména v malych populacich mtze pfi vybéru jedinct dojit k tomu, ze ti nejlepsi nejsou
vybrani pro rekombinaci. Z tohoto divodu je praktické pouzit elitismus, ktery vyjme jednoho nebo
vice nejzdatnéjsich jedinct, kteti nasledné postupuji do nové generace pfimo.

6.5  Operatory kiiZeni

Na zakladé kiizeni jsou vytvafeni novi jedinci, ktefi nebyli soucasti predchozi populace.
Tvorba jedince probiha tak, Ze z ¢asti jedinct, ktefi vstupuji do rekombinace, jsou vytvareni novi.
Ki#izeni jedinci mezi sebou by mélo respektovat zdatnost jedince dle selekénich metod popsanych
v predchozi podkapitole. Takto mohou vznikat dosud nevytvofené kombinace feSeni a Geneticky
algoritmus se takto Gasto vymani z partikularniho lokalniho minima. Uspé&$nost jednotlivych operatorii
zalezi na typu konkrétni tlohy. Mezi nejzadkladné&jsi operatory kiizeni patii binarni operatory, mame je
v nékolika variantach. [11]

a) Jednobodové kiizeni

Na zakladé selekéniho mechanismu méjme vybrany dva chromozomy, pak je mozné
vygenerovat ndhodné ¢islo mezi 0 a K-1, kde K reprezentuje délku chromozému. Negenerujeme
vrozmezi az K, protoze bychom méli hranici na posledni pozici a oba chromozomy by zistaly
nezménény. Tab. 13 nam ukazuje proces kiizeni pro K =3.[11]

Pavodni chromozomy (rodice) Nové chromozémy (potomci)
(0’ 1’05 1’ 1’ 19 1’1’1’1’0’ 1) - (0’ 1’0907 150’ 1’ 1705 1’ 1, 1)
0,1,0,0,1,0,1,1,0,1,1, 1) — 0,1,0,1,1,1,1,1,1,1,0,1)

Tab. 13 Jednobodove kiizeni pro K = 3.

b) Dvou a vicebodové kiizeni

Dvoubodové kiizeni je podobné jednobodovému, jen od druhého bodu nedochazi k zaméné
gentll. To je mozné vidét v Tab. 14.

Pivodni chromozomy (rodice) Nové chromozomy (potomci)
(07 190507 17 1’ 1)17 17 1305 1) - (07 1705 0’ 1707 171’1ﬂ 1707 1)
0,1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,0) - 0,1,1,0,1,1,1,1,0,1,0,0)

Tab. 14 Dvoubodové kiizeni pro body 4 a 7.

Podobnym zptisobem dochazi k vicebodovému kiizeni. Kazdy lichy bod uréuje pozici,
od které jsou geny chromozému prohazovany a kazdy sudy bod kiizeni pak bod, kde dojde k preruseni
zameény gent, jak ukazuje Tab. 15. [11]
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Plvodni chromozomy (rodice) Nové chromozomy (potomci)
(1,0,0,0,1,1,1,1,1,1,0,0) — (1,0,0,0,1,1,1,1,0,1,0,0)
0,1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,0) — 0,1,1,0,1,0,1,1,1,1,0,0)

Tab. 15 Vicebodoveé kiizeni v bodech 4, 5, 6 a 10.

¢) Uniformni kiizeni

Tento typ kiizeni zobectiuje dvé predchozi a pouziva tzv. kiizici masku, kterd ma stejnou
délku jako vstupujici chromozomy. Na zakladé této je kazdé misto potencialnim bodem kiizeni. Na
vSech pozicich této masky jsou vygenerovany alely s hodnotami 0 nebo 1. Tato ¢isla udavaji, ktery
rodicovsky chromozom pieda konkrétni geny chromozému potomka. Ktizici maska druhého rodice je
inverzni ke ktizici masce prvniho rodice. Podivejme se na zptisob konstrukce potomka Tab. 16. Kazdy
gen, ktery potomek ziskd, je nahodné vybran s uréitou pravdépodobnosti. Prvni gen z prvniho
potomka ma hodnotu genu z prvniho predka, pokud je v jeho kizici masce alela prvniho genu 1,
pokud je v kiizici masce alela 0, tak gen potomka ma prvni gen podle genu druhého predka. [11]

Puvodni chromozomy (rodiCovské) Ktizici maska Nové chromozémy (potomci)
1,1,0,0,1,1,1,1,1,1) (1,0,1,0,1,1,1,1,1,0) 1,0,0,0,1,1,1,1,1, 1)
0,1,0,0,1,0,1,1,0,1) 0,1,0,1,0,0,0,0,0,1) 0,1,0,0,1,0,1,1,0,1)

Tab. 16 Uniformni krizeni.

Nekteré konkrétni ulohy pouzivaji permuta¢ni koédovani. To znamend, ze zadny z genil
chromozomi nesmi mit stejnou hodnotu, nejednalo by se pak o permutaci. U predeslych technik nelze
obecné zabranit tomu, aby nékteré hodnoty prebyvaly nebo naopak chybély. Musi se pouzit néjaka
opravna procedura, ktera vytvoii spravné utvofené permutace. Z tohoto divodu se pouzivaji
nasledujici operatory.

a) KfiZeni s castecnym pfifazenim

Nejdiive se vyméni podietézce definované pomoci bodu kiizeni, ostatni geny ziistavaji zatim
neobsazeng, jak je vidét v Tab. 17, jsou obsazeny znakem ?. Soucasné s touto vymenou je potieba
ulozit geny, které se vymény zlcastnily ve form¢ piepisovacich pravidel, pro naslednou opravu nové
vzniklého chromozomu. V dal§im kroku se z rodi¢ovskych chromozémi piepiSou geny, které

neplsobi v noveé vzniklych chromozémech konflikt a na neobsazena mista se aplikuji piepisovaci
pravidla. [11, 24]

Vyména genli mezi Bezkonfliktni doplnéni
Rodi¢ovské chromozomy body kiizeni chromozomu
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9) ?,2,2,40,9,2,2,2,2) — (2,1,2,4,0,9,6,7,8,72)
(3,8,7,4,0,9,5,2,1,6) (?2,2,2,3,4,5,2,2,2,?2) — (2,8,7,3,4,5,2,2,1,6)
1N
Ptepisovaci pravidla:
43,0495

I

Aplikace prepisovacich
Bezkonfliktni prototypy pravidel
(?,1,2,4,0,9,6,7,8,?) 3,1,2,4,0,9,6,7,8,5)
(?,8,7,3,4,5,2,2,1,6) 0,8,7,3,4,5,9,2,1,6)
1Nl
Pouzita pravidla:
43,0495

L

Tab. 17 Postup pri vytvareni novych chromozomii.
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b) Kfizeni s rekombinaci hran

Tento operator je dobie aplikovatelny na problém obchodniho cestujiciho. Vychazi ze dvou
rodi¢ovskych chromozémi, k jednotlivym geniim téchto chromozémi se vypiSou jejich sousedé.
Kazdy gen tak ziska seznam 4 gend. Nasledné konstrukce nového jedince probiha tak, ze pro kazdy
gen jsou ndhodn¢ vybrani jeho sousedi z jeho seznamu sousedii. Piednost ma ten soused, ktery ma
svilj seznam sousedid nejkratsi. Prvni gen nového chromozomu je ndhodné vybran. Po umisténi genu
do tabulky nového chromozomu dojde k odstranéni tohoto genu z tabulky genti a také ze vSech
seznamul sousedll u jednotlivych gend. Ze dvou rodi¢ovskych gent tak vznikne jen jeden potomek.
[24]

Posledni doménou operatort kiizeni jsou jedinci obsahujici realna ¢isla. Tuto problematiku je
mozné najit v pouzitém zdroji [23]. Mezi tyto operatory patfi Stfedni kfizeni, Liniové kiizeni
a Rozsifen¢ liniové kiizeni.

6.6  Operatory mutace

Mutace pfinasi do noveé vzniklych chromozémi po kifizeni prvek nahodné zmény. Tak jako
v pfirodé nejsou kopie potomkil po svych rodicich presnymi obrazy, ale n¢které geny pti rekombinaci
zméni nadhodné svou informaci. Na zakladé tohoto operatoru se mizeme dostat v prohledavaném
prostru k feSenim, ktera nejsou na zéklad¢ kiizeni dosazitelnd. Mutace mize také pomoci vylepsit tu
populaci, kde je napiiklad jen jeden silny jedinec a zbytek jedinct je slabsich.

a) Binarni mutace

Pti tomto druhu mutace dochazi u binarniho kédovani ke zméné gend z 1 na 0 nebo opacné.
Tab. 18 reprezentuje 5 % moznost zmény u kazdého genu.

Chromozoém pred mutaci: (1,1,0,0,1,0,1,1,1, 1)
Chromozém po mutaci: (1,1,0,0,1,0,1,0,1, 1)

Tab. 18 Binarni mutace.

Cetnost mutace je mozné zvySovat pii stagnujici populaci a p¥i nasledném zlepseni opét vratit
na ptivodni hodnotu. Je také mozné mutaci pfi inicializaci nastavit na vyssi hodnotu a s poctem iteraci
ji snizovat. To lze chapat tak, Ze nejdiive prohledavame stavovy prostor do Sitky a pozdé&ji se spise
snazime vylep$it nadéjna feseni. [11]

b) Realné a celociselné operatory mutace

Existuje cela fada operatorti mutace s redlnymi nebo celociselnymi hodnotami. Patii mezi né:

« Nahodna vyména — nahrazeni piivodni alely ndhodnou hodnotou

« Aditivni zména — pficteni nebo odecteni nahodné vygenerované hodnoty k piivodni
alele.

«  Multiplikativni zména — vynasobeni nebo vydéleni hodnoty ndhodné vygenerovanym
Cislem.
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¢) Vyménna mutace

Tento typ mutace je dobfe pouzitelny u permuta¢niho kédovani, kde by ndhodna zména alely
mohla znamenat opakovani hodnot v chromozdému a navic by ptivodni ¢islo vypadlo. Proto je mozné
pouzit nasledujici techniku, kdy se na nahodné zvolenych pozicich dva geny vyméni Tab. 19. [11]

Plvodni chromozéom Zmutovany chromozom
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9) — 0,8,2,3,4,5,6,7,1,9)
0,1,2,3,4,5,6,7,8,9) — 0,1,5,3,4,2,6,7,8,9)

(A5 B5 C, D5 E5 F) G’ H) I’ J) - (A5 B’ G’ D’ E’ F’ C’ H) I’ J)
(A’ B, C, D, E’ F’ G’ H’ I, J) - (A’ J, C’ D, E, F’ G, H’ I’ B)

Tab. 19 Jak je videt, tento operator je mozné pouZzit u vSech typi kodovani
(binarni, realné, celociselné i permutacni).

d) Posuvna mutace

V chromozému je ndhodné zvolen gen a ten je posunut na ndhodné¢ vygenerovanou pozici,
timto se nam posunou pozice gent, odkud vkladame do mista, kde bereme. Tab. 20 nam reprezentuje
tento typ mutace. Jak je vidét, tento operator je mozné pouzit pro vSechny typy kodovani. [11]

Reprezentace kodovani Ptivodni chromozom Zmutovany chromozém
Binarni koddovani 0,1,1,0,0,1,1,0,0,0) - | (0,1,1,0,0,0,1,1,0,0)

Permutacni koédovani (A,B,C,D,E,F,G,H,LL)) | — |(A,B,G,C,D,E,F.H1]J)

Redlné kodovani (1.22,8.11,3.44, 1.11) — (1.22,3.44,8.11,1.11)

Tab. 20 Posuvna mutace.

e) Inverzni mutace

V Tab. 21 je ukédzano, jak operator pracuje. Nejdfive jsou zvoleny ndhodné¢ dva geny
v chromozomu a nasledné dojde k invertovani tiseku mezi témito geny. Tento operator miizeme tedy
pouzit i pro permutacni koddovani. [23]

Reprezentace kddovani Chromozoémy pied mutaci Chromozémy po mutaci
Binarni kodovani (1,0,0,1,0,0,0,0,1) — (1,0,0,0,1,0,0,0,1)
Celociselné kodovani (3,2,1,7,6,5,9,8,0) — (3,2,1,6,7,5,9,8,0)
Permutaéni kédovani (A,B,C,D,E,F,G,H, 1) — | (C,B,A,D,E,F,G,H,]I)

Tab. 21 Inverzni mutace.
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6.7  Doplnéni populace

Tento operator prichazi na fadu po selekci, kiizeni a mutaci. Pokud je vyprodukovano méné
nebo vice jedincl nez v pivodni populaci, je potieba tuto skutecnost napravit. K tomuto tucelu se
pouziva vice ptistupd, které je taktéZ mozné najit ve zdroji [23].

6.8  Paralelni genetické algoritmy

Tato podoba Genetickych algoritml byla navrzena pro urychleni vypoctu hledanych feseni.
K dispozici mame tfi hlavni modely paralelnich Genetickych algoritmii, a to Migracni, Globalni
a Difuzni model.

a) Migra¢ni model

Populace je rozdélena do vice podpopulaci Obr. 10. Tyto podpopulace se vyvijeji nezavisle na
ostatnich po stanoveny pocet iteraci. Po vypoctu vsech iteraci dochazi k migraci urcitého poctu
jedinct z kazdé podpopulace do jiné podpopulace. Na zakladé druhu selekce jedincl pro vyménu
a zptsob vymény jedinct urcuje rozmanitost a zménu informaci, kterd mize nastat mezi jednotlivymi
podpopulacemi. Na tomto zakladé délime migracni modely, to je mozné najit v [23]. Implementace
migra¢niho modelu nam zajisti rychlejsi dosazeni optima pfi méné hodnoticich funkcih ve srovnani
s pouze jednou populaci. [23]

[ Podpopulace F 1: E ; Z[ Podpopulace B ]
[ Podpopulace E ] \l/ | Podpopulace C ]

Obr. 10 Migracni model

b) Globélni model

Tento model nerozd€luje populace na vice podpopulaci, ale rozd€luje prubéh vypoctu
Genetického algoritmu do paralelnich podprocesti. Ridici proces (master) provadi selekei a pfifazuje
ohodnoceni jedinciim, ostatni procesy jako je kfizeni, mutace a vypocet fitness funkce jsou
distribuovany na podiizené procesy (slave) Obr. 11. [23]

Master
piifazeni chodnoceni
vibér
Slave A Slave B Slave Z
kfizeni kfizeni kfizeni
mutace muftace mutace
vypodet hodnotici funkce vipoéet hodnotici funkce vipodet hodnotici funlkce

Obr. 11 Globalni model.
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¢) Difuzni model

Kazdy jedinec je fizen zvlast a jedinci vstupuji do kiizeni s jinymi jedinci pouze v jejich okoli.

Jak je patrné z Obr. 12. [23]

Ohodnoceni jedince

welk &

Obr. 12Difuzni model populace.
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7 GENEROVANI PSEUDONAHODNYCH CISEL

Generovani pseudondhodnych cisel je efektivni deterministicky algoritmus, ktery generuje
posloupnost ¢isel, které by mély byt statistickymi testy nerozliSitelné od nahodnych. Existuji skute¢né
generatory nahodnych ¢&isel, jako jsou kvantové generatory, Sum, nicméné ne vzdy jsou takové
zafizeni zalozené na skute¢nych fyzikalnich pochodech k dispozici. Generatory pseudonahodnych
¢isel maji Siroké vyuziti v kryptografii, pocitacovych hrach, numerickych metodach, apod. Jako
vstupni data pro generatory pseudonahodnych cisel slouzi kratké posloupnosti skute¢né ndhodnych
Cisel tzv. random seed (,,ndhodné seminko*). Vzhledem k tomu, Ze generatory obsahuji
deterministické algoritmy a pocitace disponuji ohrani¢enou paméti, zacnou byt sekvence, které tyto
generdtory produkuji ¢asem nutné periodické. “Random number generators should not be built at

random” [17].

Skute¢n¢ nahodnd posloupnost délky » je takova posloupnost, k jejimuz vyjadreni
pottebujeme vSech n Cisel, neni ji tedy mozné vyjadrtit v néjakém explicitnim tvaru pomoci parametrti
a podminek. VétSina dostupnych generatord pseudonahodnych ¢isel generuje posloupnost

s rovnomérnym rozlozenim. [18]

7.1 Linearni kongruentni generatory
Cisla jsou generovana podle vztahu x,.,= (@ x, + ¢) mod m. Kde mod znamena funkci
modulo, tedy zbytek po celociselném dé€leni. Parametry a, ¢, m jsou ptirozené konstanty. Na jejich
volb¢ zavisi vysledna kvalita generatoru. Ziskana fada pseudonahodnych cisel je velikosti od 0 do
m- 1. Tato tada je periodickd s periodou nejvySe m. Na Obr. 13 je mozné vidét rozlozeni
vygenerovanych boda do plochy /x,, x,+,/. Jak je vidét, plocha neni vyplnéna zdaleka hust¢ a uplné
rovnomeérné. Tyto typy generatorii je mozné d¢lit na linearni (vySe uvedeny), multiplikativni
(X,:1= (a x,) mod m) a aditivni (x,.,= (x, + x,;) mod m). Li8i se tedy podle toho, jaky vztah

pouzivaji ke generovani Cisel. [18]

T - T P T T T
+ + s
120 . ) ; ; '
* *
* 5 . *
+ . & .
+ - i .
00 F . B e g
+ i . .
= +
* . i . .
* i 2 *
a0 r " s * * =
- . - . .
4 .
- & . p .
- . *
60 T
" . " . . .
* 5 . " *
+ * = *
40 B * = + - . 1
* = . " . *
+ > 3 * "
- . . ”
20 r = + i .
* * . *
+ & . .
N = . . * L
*
I::I L L L L ud L + 1
0 20 40 a0 a0 100 120

Obr. 13 Body pro x,+1 (7 x,+ 0) mod 127 [18]
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Pozadavky na generatory pseudonahodnych ¢isel:

« uniformita

«  nezavislost

« dlouhd perioda

+ jednoduchost implementace
+ rychlost vypoctu

V Tab. 22 je mozné vidét hodnoty, které by generoval linearni generator ndhodnych cisel
s nasledujicim predpisem x,.,= (3x, + 3) mod 16 , x, = 7. K ohodnoceni kvality generatort
nahodnych ¢isel slouzi cela fada testu, jako jsou statistické (spektralni analyza , K-S, y2), které se tadi
mezi empirické testy nebo strukturlni, které jsou pro teoretické provetfeni ziskanych hodnot. VSechny
tyto metody nam sice nefikaji nic o tom, ze by generatory byly opravdu skuteéné generatory
nahodnych ¢isel, ale pomahaji nam ovéfit miru jejich nahodnosti. [2]

n Xn Yo n Xn Yn n Xn Yn n Xn Yo

0 7 ) 10 10625 10 9 10563 15 4 10.250
1 0375| 6 5 (0313 11 0 [0.000| 16 7 10438
2 1 10063| 7 12 10750 | 12 3 10188 17 6 |0375
3 8 0500 8 15 10938 13 2 (0125 18 1 10.063
4 11 [ 0688 9 14 0875 | 14 13 0813 | 19 8 |0.500

Tab. 22 Sekvence pseudondhodnych cisel [2]

7.2  Nékteré implementace generatori
a) Systémovy generator

Systém Windows ma v sobé zabudovany vestavény generator v knihovné System.Random,
ktery je zalozen na algoritmu z publikace [17]. Z n€kolika hledisek neni tento generator idedlni,
protoze v nékterych testech nedosahuje idealnich hodnot.

b) Ranlux generator

Tato sada generatoré nahodnych c&isel byla vyvinuta v roce 1994 M. Luescherem.
Pseudondhodna cisla jsou generovana v 24 bit posloupnosti. Je zde zabudovany mechanismus pro
snizeni korelace mezi jednotlivymi hodnotami. Generatory jsou rozdéleny do né€kolika Grovni a podle
toho se lisi kvalita generované sekvence Cisel a rychlost jejiho vytvareni.

¢) Zobecnény zpétnovazebny posuvny registr (GFSR - Generalized Feedback Shift Register )

Generator kombinuje 4 hodnoty z dlouhé sekvence Cisel v registrech a vytvaii tak nové,
nahodné 32 bitové Cislo. Nevyhodou tohoto generatoru je dlouhd doba inicializace generatoru, ale
samotna generace nahodnych ¢isel je rychla.

d) Mersenne Twister generator

Tento generator vyvinul v roce 1997 Makoto Matsumoto a Takuji Nishimura. Tento generator
ma oproti ostatnim dlouhou periodu 2'*’-1. Umoziuje rychlé vytvafeni vysoce kvalitnich
pseudonahodnych ¢isel. Existuji dvé varianty tohoto algoritmu a to MT19937 s 32-bit délkou slova
a 64-bit, MT19937-64.

Tab. 23 udava rychlost produkce pseudonahodnych ¢isel za sekundu. Testovaci PC bylo
Pentium IV osazené 3GHz procesorem, vysledné hodnoty jsou v milionech za sekundu.

[19]
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Generator Integers/s Doubles/s
System.Random 26,9 44,5
MersenneTwister 36,7 13,0
RanLux (default) 7,6 8,0
RanLux (better) 5,0 5,2
RanLux (best) 2,8 2,9
GsfrGenerator 49,6 16,3
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Tab. 23 Pocet milionii vygenerovanych pseudondahodnych cisel za sekundu [19].

Tab. 24 reprezentuje test mnoha ruznych generatori pseudonahodnych ¢isel. K vypoctu byla
pouzita Caesarova sumace [21], coz je matematickd metoda pro vypocet nekone¢nych tfad, zde byla
pouzita pro vypocet hodnoty Pi, bylo udélano 1500 experimetd pomoci metody Monte-Carlo, ktera
slouzi pro simulaci systétmt v informatice. Typicky se pouziva pro vypocet integrali nebo

diferencialnich rovnic. Vice o metod¢ v [20].

Mersenne Twister (MT19937) ma nejlepsi vysledky v porovnani s ostatnimi generatory,
hodnota Pi je nejpiesnéjsi. Naptiklad systémovy generator RAND-ANSI, je oproti Mersenne Twisteru

slaby. [22]
| Generator | Estimated Pi | Errurl Accuracy(®)
| MIT15937 3.14174882107861 | -0.000156187 | 99 99502203
| LIT112134 3.14312799095236 | -0.001535337 | 99 95112869
| MT11213E 3. 14641081249572 | -0.00481815%9 | 99 B4EE63524
| TTE00 315T197ET62T76 | -0.016127145 | 98 48665703
| T400 3.13436676124481 | 0007225892 | 9878359270
| T403 3.15929528896189 | -0.017702635 | 98 43650761
| TS 3.13009871443637 | 0.01149393% | 98 63413655
| THO0 3.13402467483056 | 0007567979 | 89875810375

| TAUSWORTHE?-3

3.23104072607105 |

-0.089448072 |

715277942

| RANDOM-3CHEME

3.14416356112738 |

-0.002570908 |

8% 21816547

| RAND-ANSI 3.14347306730965 | -0.001330414 | 99.94014457
| RANDU 2.72479676423139 | 0416795889 | 86.73297479
| 1M 3.15057227466379 | -0.008979621|  99.71416973
| MINSTD1 3.13060995963610 | 0.010982654 |  99.65040999
| MINSTD2 3.14019942295212 | 0.001393231|  99.95565209
| SUPER-DUPER. 2.71774363918035 | 0423849014 | 86.50846635
| BCPL 2.72817475234362 | 0413417901 86.84049949
| LCG-SICP 3.38448721711206 | -0.242894564| 9226842591
| LCG-276 3.58568582800318 | -0.444093174 | 2586407522
| LCG-277 3.16227766016837 | -D.020685007 | 99.34157579

Tab. 24 Porovnani jednotlivych generatorii pro vypocet hodnoty Pi [22].
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8 PRAKTICKA CAST

Byla navrzena a implementovana aplikace pro ti¢ely planovani vyroby, popsané v kapitole 2.
Aplikace byla vytvofena ve tfech vrstvach. Aplikacni Cast, kterd se stard o vypocty, byla vytvorena
jako knihovna v jayzce C++ v nativnim, unmanaged kédu [12], to nam zajistilo krats$i dobu vypoctu.
Na Obr. 14 je mozné vidét srovnani jednotlivych jazykil a jejich rychlosti pii vypoétech. Cim je
sloupec delsi, tim delsi ¢as u daného jazyka test zabral. Pokud vezmeme v potaz celkovy cas vSech
testll a udélame srovnani, pak C# zabral 38,27 %, Java 41,61 % a C++ 20,12%. Jak je vidét, C++ je
mnohem rychlejsi. [15]

Vice informaci o managed a unmanaged kodu je mozné najit zde [14]. Prezentacni ¢ast byla
vytvotena v C# pod .NET frameworkem samoziejme uz ve spravovaném, managed kodu a datova Cast
je reprezentovana soubory XML, které se ukladaji do adresare samotné aplikace. Pro praci s daty
atémito soubory byla pouzita technologie LINQ do XML taktéz v ramci .NET platformy [13].
Komunikace mezi knihovnou C++ a prezentacnim prosttedim v C# je zajisténa pomoci knihovny
napsané v C++ managed kodu tak, aby bylo mozné pohodiné spoustét rutiny pro vypocty piimo
z prostiedi C# kodu.

||:|C# m.Java Ocpp |

100%:
a0%

il B'E BTE H
i EEHE N []
LI BN H

I:I':.:'Irﬂ T T T T T T T T T T T T T
R o R N e = A - S A =y
<F @“ﬁ S A g@ﬁ $F o & E;ﬁ’“ &
& & F BT NF
G W @Q e =5

Obr. 14 Srovnani programovacich jazykii a jejich rychlosti [15].

Nasledujici ¢ast této kapitoly bude prezentovat vysledky jednotlivych heuristickych metod
aplikovanych na dany problém v plastikaiské vyrobé, ktery byl rozebran v kapitole 2. VSechny
sestavené plany a jejich vysledky, které byly v praci vyuzity, je mozné najit v adresafi aplikace, ve
formatu XML nebo TXT, ktera je na CD ptiloZena k praci.

8.1  Konkrétni specifikace FeSeného problému

Nez mohla byt aplikace vytvofena, bylo potfeba ptresné uréit navrh aplikace. Pro

vvvvvv

+  Priority zakazek

«  Vhodnost vyrobku na stroj

«  Po sob¢ jdouci vyrobky, které se lisi barvou, ale vstiikovaci formu maji stejnou
+ Deadline - ¢as ukonceni

- Materidl - jeho pfesny nazev

«  Typ materidlu

- Barva materialu

«  Obsluha
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Jedinec byl reprezentovan posloupnosti Cisel, napt. (4, 65, 33, 8, ..., 22). Prvky z této
posloupnosti oznacuji identifikacni ¢isla jednotlivych ukolt zadanych pro konkrétni plan. Na zakladé
této posloupnosti algoritmus sestavi plan nasledujicim zptisobem:

Inicializuj vyrobni seznamy pro 13 stroji
vezmi prvni dosud nezatazeny tikol z posloupnosti tikold
zjisti, na které stroje mize byt pfirazen

ptitad’ ukol na stroj, ktery je v ¢ase nejdiive dostupny

A S

opakuj od bodu 2., dokud nebudou vSechny ukoly pfifazeny na stroje

Takto sestaveny plan je mozné ohodnotit dle pfislusnych kritérii a sestavit tak fitness funkci.
Tato kritéria vyplynula ze zkusenosti zaméstnancti daného vyrobniho zavodu. Nez se v§ak podivame
na zpisob realizace této funkce, zastavime se nejdfive u vybéru metod, které bylo mozné u tohoto
problému pouzit.

Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, jedna se o problém obsahujici 13 nezavislych strojd, na které
jsou umistovany jednotlivé tkoly. Pro pfedstavu stavového prostoru je dilezité veédét, Ze se bude
jednat o rozvrzeni asi 100 az 200 praci na jeden mesic. Stroje se lisi svou velikosti, ale i kvalitou
arychlosti. Dle vstiikovaci formy pro kazdy vyrobek mize byt uloha pfifazena jen uritym strojim
ana tomto zaklad¢ takovy tkol ziska svij vyrobni Cas. Z tohoto hlediska je mozné uvazovat
o modifikaci pfesného algoritmu z kapitoly 4.3. d) Nezavislé paralelni stroje, ale jak je i tam uvedeno,
jiz pro 5 strojit a 50 ukold, pfi pouziti osekani stavového prostoru pomoci metody Vétvi a mezi se
jedna o NP uplny problém.

Mulzeme se na problém podivat z jiného pohledu a pokusit se o vypocet vSech mozZnosti
hrubou silou. V nasem piipade se jednad o posloupnost tkoll, kde zalezi na pofadi, protoZe na tomto
zaklad¢é je plan sestavovan a zadny z ukoll se v této posloupnosti nesmi opakovat. Uvazujme
nejjednodussi piipad, a to 100 ukolt v planu. Pak se jedna o vypocet vSech permutaci bez opakovani,
ato je 100!. Tab. 25 ndm prehledné ukazuje poCet moznosti a dobu vypoctu téchto moznosti. Jak je
vidét vypocet vSech feSeni neptipada v uvahu.

Pocet operaci | Pocet permutaci | Poc¢et moznosti Délka vypoctu pro Celkova doba vypoctu
[-] [-] [-] jeden plan [ms] vSech feseni [roky]

100 100! 9.3344E+157 26 2.94E+146

Tab. 25 Pouziti hrubé sily.

Z tohoto dGvodu bylo pristoupeno k heuristickym metodam. Vzhledem k tomu, Ze byly
pouzity stochastické heuristické metody, kde se vyuziva generovani ndhodnych cisel, byly pouzity dva
vybrané z kapitoly 6. a to standardni vestavény v System.Random a Mersenne Twister generator
pseudonahodnych ¢isel.
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8.2  Srovnani vybranych random generatori

Nez se pustime do srovnani obou generatort, je potieba uvést, ze testy v této kapitole
nereprezentuji nahodnost generovanych cisel, ale nahodnost generovanych rozvrhii pii stejnych
pocatecnich podminkach. Z pohledu softwaru nam pijde o to tuto nahodnost co nejvice redukovat tak,
aby uzivatel pfi pouziti tohoto softwaru dostaval vérohodné ¢i podobné rozvrhy pro stejny test pii
stejnych vychozich datech. Pijde nam tedy o robustni chovani aplikace. Zamérné byla pro ucely
srovnani nastavena populace na 10 jedincl, a ta byla 5x iterovana. Takto kratky test ukazal, ktery
z random generatord 1épe vyhovuje pii uziti metod Genetickych algoritmd.

Scatterplot pro Mersenne Twister
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Obr. 15 Scatterplot pro analyzu robustnosti programu pri pouziti Mersenne Twister generdtoru.

Pro kazdy generator bylo sestaveno 50 plant za stejnych vychozich podminek. Bylo tedy
pokazdé vybrano pocatecni sestaveni obsahujici stejny pocet identickych tukold. Kazdy plan si nese
své ohodnoceni v podobé fitness funkce. Na tomto zakladé mizeme srovnat pouziti obou random
generatori. Soubor 50 hodnot je v naSem piipadé dostacujici ukazatel pro statistické srovnavani.
K tomuto Gcelu byl pouzit software pro statistické vypoc¢ty Minitab [16].
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Obr. 16 Scatterplot pro analyzu robustnosti programu pvi pouziti System Random generdatoru.
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Z Obr. 15 a 16 je patrné, Ze pii pouziti Mersenne Twister generatoru se hodnoty vice soustfedi
do stejného rozmezi nékde mezi fitness funkce rovné 16600 az 17300. Oproti tomu pifi pouziti
systémového generdtoru nahodnych Cisel se vysledky fitness funkce pohybuji rovnomérné v rozmezi
od 16000 az po 18000. Jak je tedy vidét, pouziti Mersene Twister genratoru nam zajistuje mnohem

robustnéjsi chovani aplikace.
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Mersenne Twister

—

1720

15000 L3400 15300 170
* *
95% Confidence Intervals
Fizan F L 1
He=fan ; o 1
15750 15300 15350 115‘“333 1&‘55] 17000

Anderson-Crading Mormality Test

A-Squared
Pt alue

0,86
0,025

Mean
StDoenw
“ariance
Skewneszs
Kurosis

&}

16889
L
126459
0,341363
0,eE97 16
L]

Mlinirnurn
1zt Quartile
fledian

2rd Quartile
Mlazirurn

16048
16ERS
16831
17070
17808

9594 Confidence Interval for Mean

16Fa7

95%% Confidence Interwal for Madian

16744

9594 Confidence Interral For StDew

297

169490

16942

443

Obr. 17 Souhrnny statisticky test na Normdlnim rozdéleni pri pouziti Mersenne Twister.

Samoziejmé¢ z pohledu uzivatele takového softwaru je vyhodnéjsi, aby mél jistotu, Ze kdyz
planovani spusti, dostane pokazdé podobnou hodnotu. Neni ptipustné, aby jednou dostal plan, ktery
bude mit hodné $patné ohodnoceni, a jednou ohodnoceni zase dobré. Tedy jde nam o to, aby vysledky
planovani nebyly nahodné rozvrhy, ale aby v obdrzenych datech byla jista zavislost, v naSem piipad¢
pohyb vysledné fitness hodnoty v co nejuzsim intervalu. Z tohoto pohledu vychazi Mersenne Twister
generator pseudondhodnych ¢isel mnohem 1épe a z toho divodu byl i v této praci pouzit a do softwaru

zakomponovan.
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18000 15400 153000 1720 17800 13000 Maxirmurn 17947
959% Confidence Interval For Mean
16712 17004
9596 Confidence Interval for Median
16615 16951
9596 Confidence Interval For StDev
95% Confidence Intervals 429 G
Flean 4 I L |
Fi=Fan I o {
: : T T e

Obr. 18 Souhrnny statisticky test na Normalnim rozdéleni pri pouziti System Random.
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Jak je patrné z Obr. 17 a 18 pii pouziti Mersenne Twisteru generatoru maji hodnoty fitness
opravdu uzsi rozptyl, to mizeme vidét na Gaussoveé (Normalnim) pravdépodobnostnim rozdéleni nebo
taktéz vycist z ostatnich hodnot, které byly obdrzeny ze statistickych testli. V nasem piipadé je StDev
smérodatna odchylka, kterd nam tika, jak moc jsou hodnoty rozptyleny od stfedni hodnoty - v nasem
ptipad¢ se jedna o hodnotu Mean. Taktéz si mizeme vS§imnout, Ze maximalni a minimalni hodnota ma
pii pouziti systémového generatoru mnohem vétsi rozptyl. Tuto tendenci ndm potvrzuje i median, tedy
hodnota, ktera se nachazi uprostied seznamu. Pfi pouziti systémového generatoru je tato hodnota
dokonce totozna s primérem, coZ znaci podobnou frekvenci vyskytu obdrzenych hodnot v celém

rozsahu.

8.3 Fitness funkce

Vycet jednotlivych podminek z kapitoly 7.1. ndm pomuze pii ur¢ovani fitness funkce. Kvalita
kazdého rozvrhu je jednozna¢né dana mirou splnéni téchto podminek (priorita zakazky, vhodnost
umisténi na stroj, material, deadline, barva, apod.) . Na zaklad¢ konzultace ve vyrobnim zavodu bylo
zjisténo, Ze jednotlivé podminky maji odliSnou vahu, ktera se z vétsi Casti méti financnimi ztratami.
Podminka priority zakazky udava, pro koho bude vyrobek vyroben. Napiiklad vyrobit vyrobek
prednostné pro dobie platici automobilku, kterd odebira ve velkém mnozstvi, ma mnohem vétsi vahu
nez spravné ndsledovani barev dle barevné Skaly. Takto vytvorend fitness funkce ndm bude vzniklé
feSeni posilat do urcité oblasti stavového prostoru, protoze bude zvyhodnovat specificky sestavené
plany. Nejvétsi vahy tedy byly nastaveny na uptfednostnéni prioritnich zakazek, dale to, jestli je forma
na spravném stroji, a po sob¢ jdouci vyrobky lisované v jedné formé liSici se barvou nebo materialem.
Néasledovalo hodnoceni data ukonceni pfed datem odevzdani a strojni obsluha. Na konci vah
hodnoceni byl nazev materialu nebo typ a po sobé jdouci barevna skala.

fideadline
timeInlk = timeInDl + g->data—>TimeInMinutesi():
if(g—r»data—>DeadlineFromBeginingInMinutes()] > timeInb)

{
help = help + 25;://50
}
FSiprace na stejné formé
if (g->link->data->NunberOfplot (] == g->data->NumberOfploti) ]
i
help = help + 75; /7100
H
A4 po zokhé Jjdouci barvy
int minusOperation = g—>link—->data—->ColourOfMaterial ()] - g->data—->ColourofMatceriali() ;
help = help + minusOperation:
if (winusoperation > O]
{
help = help +10/winusOperation: 7710
}
Fisteiny material
if(g-—>link->data->NameOfMateriall) == g->data—->NameCfMaterial())
{
help = help +15; /720
i
fidsteiny typ materisalu
if(g-—>link->data->Type0fMaterial (] == g->rdata->TypeoLflaterial()]
{
helyp = help +12:
}
R

Obr. 19 Cist kédu hodnotici funkce a nastaveni vah pro nékteré podminky

Na Obr. 19, je mozné vidét ¢ast hodnotici funkce a nastaveni hodnot pro nékteré podminky.
Fitness funkce je tedy vypoctena tak, ze kazdy plan zacind s nulovym ohodnocenim a postupné
k tomuto hodnoceni jsou nebo nejsou pfiCitany ciselné hodnoty. Pokud je napfiklad dodrzen cas
dokonceni (deadline) je k fitness funkci pfictena hodnota 50, pii splnéni podminky po sobé jdoucich
stejnych forem je pfi¢tena hodnota 75, apod. V podobném duchu byly ocenény dal$i pozadované
podminky, jak je mozné vidét napiiklad na Obr. 20.
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int placed = pricrity[0]:
int prMach = 4;
double timeHoleBig = listOfMachines[priority[0]-1]->CountHoleTiwe ()

for(int j = 1; j < 4; Jj++)

1
if(pricrity[3] '= 0)
{
if(LimeHoleEBig > listOfMachines[priority[]]-1]->CountHoleTime()]
{
placed = priority[]3]:
pr¥ach = 4 - j:
i
else
i
timeHoleBig = listOfMachines[priority[]]-1]->CountHoleTime (]
i
H
H

listCfMachines[placed-1] ->Appendjoh) ;

A ooenéni priority stroje pro konkrétni ukol, naprf: 4%10 = 40 nebo 3%10 = 30 apod.
fitness = fitness + prMach + 10;

Obr. 20 Dalsi ¢ast kodu pro ohodnocent priority stroje pro konkrétni ukol

8.4  Predstaveni aplikace a srovnani heuristickych metod

Vysledné plany byly sestavovany za pouziti vySe uvedené fitness funkce. Pro Geneticky
algoritmus byly vybrany nasledujici metody, a to Turnajovy vybér, Kfizeni s ¢asteCnym prekiizenim
a Posuvnd mutace, do algoritmu byl zakomponovan i elitismus. Pfi této kombinaci dosahoval pii
pouziti stejnych podminek Geneticky algoritmus v aplikaci na tento konkrétni piipad rozvrhovani
plastikarské vyroby nejlepsich vysledkl. Pro srovnani byly implementovany dalsi heuristické metody,
a to Horolezecky algoritmus, Zakazané prohledavani a Simulované zihani. VSechny uvedené metody
jsou popsany v kapitole 5. a 6.

=loix
Soubor
&-Hlavni Novy dkel
7 Danl? Zagatekplanu [T kegma zmin 3] Deadine [ kvema 2010 x]  Pofetkusi  [4334 Vioz
i L Barva ’ CisloVykre| NazevPolo| Priorita IDmaterialw| JmenoMateri TypMateriz| Obsluha | Stroj1 Stroj2 Stroj3 2
| L swoje 110710-.. | Krytka bil.. |4 27 PCLEXA.. |PC 1,03 12 0 0
. Produkty 0710-... |PodloZk... |4 28 PCLEXA.. PC .0 0
. 0710-... |Zakladni... 4 29 PCLEXA.. PC .0 2 1 2
S 0900-01 [Krvt RFE... 4 0 PCLEXA.. |PC 0 2 [
i-NovyPlan 0900-04 |Zakladn... |4 1 PCLEXA.. PC 0.2 3 0
- Planuj 110901-01 |Kt RFE... |4 34 PCLEXA... PC 1,03 7 2 1
L. Zobraz starsi 110902-01 |Krvt RFE... |4 35 PCLEXA... PC 1.03 7 2 1
110910-01 | Zakladn... |4 36 PCLEXA.. |PC 0,52 3 0 0
110920-01 | Krabicka... |4 37 PC XANT... |PC 0,52 5 0 0 o
K1 I - . - - - - B - = - _>|_|

Generuj seznam pro plan Barva. ~| Hiedej dle vikresu Hiledej
Ukoly pro plan
SmaZ ze seznamu

CisloVykresu: 8103730 / NazevPolozky: Adapter pfedni levy / Priorita: 2 / IDmaterialu: 39 / JmenoMaterialu: I/
CisloVykresu: 8103743 / NazevPolozky: Tahlo RL (Schubstange RL) / Priorita: 2 / IDmaterialu: 41 / JmenoMe
CisloVykresu: DSE-kryt DIP-P / NazevPolozky: Kryt déleny polotovar IP49 / Priorita: 4 / IDmaterialu: 33 / Jme

Obr. 21 Zadavani a vytvareni nového planu.
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Sestavené rozvrhy je mozné porovnat s plany, které byly v daném zavod¢ sestaveny rucné.
Vytvarenim rozvrhil se zde zabyvaji dva odbornici, pan Ing. Hlavinka a pan Ing. Slovacek. Pro zavod
je dulezité mit sestavené rozvrhy co nejvice efektivné, protoze na tom mize uSetfit spoustu penéz.
Plany jsou zde sestavovany rucné, ale zavod ma s touto ¢innosti dlouholeté zkusenosti. K dispozici byl
cely rok 2009, pro ucely nasi aplikace bylo do softwaru zadano 5 rozvrhl a ty nasledné srovnany
s vysledky ziskanymi na zakladé heuristickych metod. Aplikace byla navrzena jednoduse tak, aby do
ni bylo mozné vkladat nova data a sestavovat budouci rozvrhy. To je mozné vidét na Obr. 21, 22 a 23.

Saubor

& Hiavni Wloi produkt do databaze Zménit produkt Pehled materiall

o Data —_ 3
Material Eovigesn o [b] NazevMateri| Typk
Y Gielowkresu  [3102681 e T

~Barva hazey produkiu
Nézev produktu  [Clona RL ABS MAG.. | ABS

Stroje TEE | ABSSTA. |ABS
-Produkty &
& Plén BIRLETEE 3607014800041 ABS STA.. |ABS

PAB GRIL.. | PAS
PAB GRIL.. | PAS

1
2
3

— Obsluha 0,52 | 4 ABS STA.. | ABS
5
6
7

Cas nakus v sec.
NowiPl4n Cas na nahozeni min
vy (s nanahozeni min 120
Planuj Cas na prejezd barvy min

Cas na piejezd barvy min o

Zobraz starSi Priorita ’_LI IDmaterin |3 i 9 PABGRIL.. |PAG
,—_, Prioita |2 »| IDmateridly 36~ 10 PA6 SILA. | PAB
Stroj 1 ¥ Sho2 m Stroi2 O 1 PAB SILA.. |PAB
Stroj 1 |
Stroj3 ~| Stroj4 [ 12 PAG SILA.. |PAS
Stroj3 {10 x| Stroj4 U 13 PAB SILA... |PAB
14

VioZ do databaze Zmén datay databizi | \lymaZ produkt | q LS S‘bﬁ : PAfﬁI

Plehled produktd - Kiknutfm vyber pro dpravu

D CisloVykresu| NazevPolozk| Obsluha CasNaKus_g| CasNahozer| CasPrejezdu| Priorita |Dmaterialu | Stroji i‘

1 8102574 |Vozkatl.. 052 16,526407... |120 0 2 34 9

2 8102594 Clona LL 1,03 19,228379.. |120 0 2 3 9

4 §103075 Zétka (Sto... | 0,26 36006669, 1120 0 2 3 5 =
il | _>IJ
Pfehled strujl

] Velikost Technologick CisloStroje | Typ UzaviraciSila| Ysirik_g MinVyska_m| MaxProjezdC] RozmerUpir=

1 Stfednl 835 1 Engel ES .. 750 200 250 450 660360

2 Stednl 835 2 Engel 3304.. | 650 150 150 390 436x306

3 Stednl 835 3 Engel 2004.. | 450 90 180 350 550x330
u Ly Mald 22N Y Froal FS L) AN 160 | RN ATMAIRN "j

Obr. 22 Zadavani, uprava nebo mazani vyrobku v seznamu vyrobkaii.

laix
Soubor
& Hlavni

5 Daa e | 40%

& Plan o ménd ne? iedi - ——
Planyj B DI e
Zobraz starsi D CisloVykresul N?zeyPo\ozk JmenoMater| DeadLineMir| CasMakusSe| Pocetkusu 340 204 0101337094 Listoped 19

» no1ot " |PPDAPLENEH.. |4063 3077904011129, | 11220

5./ 234 201017:3302 4/ Srpen 03

2 0134160303 & Gerveny... | PCLEXAN 8407.. | 7781 48.26096956521... 1380
3 022010002 |VikoMKO 1601 | PPO NORYL SE... 6209 2091 180400890.. 10776
4 100710100 |Segent dvoinds.. | TPE BERGAFLE... 5455 4072390 90045... | 994
5 1100720100 | Segment tojnaso...| TPE SANTOPRE...| 8601 4927963890489, | 397
6 U001 0400 | Kiptjechogasuk...| PAG SILAMID §¥...| 4471 E) 213
7 8110336 Kiptha kebelu Pr... | PP TABDREN P... |6730 184 5140
8 SABSO201 | Kiptka malé (9Bx... | PPMOSTEN GB... | 10784 2412060301507...| 1144
9 096003 Kuptka stredn (EL. | PP SABIC 7705 .. | 10085 234288074701 | 831
10 DSESCHE | Kiptjednozssurk... | PCLEXAN 323... |12116 E] 1168
11 DSEkptSCHE | Kptjednozasunk.. | PCLEXAN 523 |13642 E) 1728
12 DSEkptSCHE | Kptjednozasunk... | PCLEXAN 523 |12116 E) 1890
1 DSEkptSCHE | Kiptjednozasunk... | PCLEXAN 523... |15402 E) 1707
14 DSE-kptZ2C Kipt duojzssuvky .| PCLEXAN 923... | 16489 85 653
15 DSE-kptZ2C Kipt dvojzssuvky .| PCLEXAN 923... | 11279 85 1563
1% DSE-kpt Z2C Kipt dvojzseuvky .| PCLEXAN 923 | 15180 88 4107
17 ID1001E05 FHF Vikomalé h.. | ABS MAGNUM 3. | 21567 4297068610362 | 6311
18 01610501 Patice [brzd,spin.. | FOM KEFITALF.. |£995 5175
13 01610505 Téleso [brzd,spin.. | POM KOCETAL 7950 1763604240262 | 5160
20 02011501 Teleso MKO-1E0... | PPBORCOM W... | 6722 5595623581136, | 11259
2 10205510101 | Telesa zgsuvky (.. |ABS MAGNUM 3. 12408 17 7S5 7066|1652
2 81025758 POM BERGAFD... |1542 1851457260564.. | 20065
E 81026311 Dil iz AL .. |POM DELRIN -o.. | 22862 BEETIENIZ 5059
El 8103610 Zaslepka Binde... | POM KEFITALF... 22133 1451569869855 | 11372
E 01035113 Jezdes pro V525 .| ABS MAGNUM - .. | 7083 : 207
% 03612205 |Vacka 2208Y5... | ABS MAGNUM 3.. | 2539 7B036R08052.. 1384 =

Obr. 23 Hledani optima pro vytvoreny plan.

V aplikaci je mozné se k jednotlivym vysledkim planovani vratit a ziskané rozvrzeni pro
jednotlivé stroje exportovat do textového, XML nebo grafického souboru, jak je mozné vidét na
Obr. 24.
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ini
Uloz tt wppis Tisk info | Tisk grafu | Iilbnrzé\;in | Ptepni graf | wML | Fitness: 19356,3447783297 Iteraci 400 Populaci 1000 Datum pocatkuw23.4.2010 141302 Jmeno rozvihu Zaii 09

Prihél evoluce Zavi 09

Hodnotici funkce (1043)

14 } t } t
0 100 200 300 400 500
Iterace

Stroj1-Job-B6(DrEsk senzoma wndiEl pravy (COMEI))-Start- 23.4. 2010 14:13:02-Deadline-12.5 2010 1543 02-Priorita-2-M &zew materidiu-TPE S4NTOPREME 121-60 M1EIEI CERNY-Typ matenalu TPE -PoradiS troju-1/-PoradiS roju-2/-PoradiStroju-7/PoradiS troju-0-0t
Strojl-Job-1(Vagka 24mku S0°)Start- 23 4 2010 16:56:02-0 eadine-26 4. 2010 9:56:02-Priorita-4-NAzev materiélu-PP DAPLEN EH104 AF S555-Tyn materiéiu-PP-P: 1/ ParadiS troju-0/- Obslka-0,26-Cie
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Strof1~Job-110[Krpt jecinozasuvky]-Start 26.4.2010 6:34:02-D eadine-11.5.2010 16:24: 02-Priorita-4-N zev materialu-PC LEXAN 923 NATURAL-Typ materialu-PC-PoradiSoju-1 2/-Poradis roju-2/-PoradiS trojur1 /-Pr Obsluha-1,03-Ci
Strofl-Job-119[Zakladni segment dvojzdsuvkylStart- 26.4.201019:47:02-D eadine-28.4. 2010 22: 37:02-Priorita-4-N azev materialuPC LEXAN 923 NATURAL-Tpp maternialu-PC-PoradiSoju-13/-PoradiStroju-12/-f PDled\SllU\u 1/-PoradiStioju-2-Obsluha-1.03- Els\uBe
Stroj1-Job-120[Zakladn( segment dvojzdsuvkyl-Start- 26.4.2010 23:36:02-D eadline-28.4.2010 7:4302-Priorita-4-N d2ev materialu-PL LEXAN 323 NATURAL-Typ materialu-PC-PoradiS troju-13/-PoradiStioju-12/-PoradiStroju-1 /- PoradiStioju-2-Dbsluha-1, 034 E\s\uEal
Strojl-Job-114[Z4slepka DS )Start- 2742010 10:17:02-D eadiine-12.5. 2010 10:36:02-Priorita-d-Mézev mateilLPC LEXAN 923 NATURAL-Typ materiélu-PCf ju-13/41 s ‘2/ i ‘f—"‘ diS troju-2-0bsiuha-1,03-Ci:
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Stroj1-Job-1B[Kipt dvozssuvky s clonkou]-Start- 29.4.20101:48:02-Deadiine-4.5.2010 3:13:02-Friarita-4-N Szev matenialu-PC LEXAN 523 NATURAL-Typ materishsPC-ParadiStioju-12/4 Pnrad\Strmu -2¢-PoradiStroju-1/-PoradiStoju-0-Dbsluha-1.03-CisloB arvyM aSkal
Strojl-Job-14[Kiyt dwajzésuvky s clonkou]-Start- 30 4 2010 12:46:02-Deadline-5.5. 2010 1:02:02-Priorita-4-Nazev mateish-PC LEXAN 923 NATURAL-Typ materiéu-PC-PoradiS troju-1 2/ ju-1/-P radiStoju 0-0bshuka-1,03-Cie

Strofl-Job-128(B ofni seamentlStart- 30.4.2010 20:17:02-D eadine-4.5. 2010 7:47.02-Priorita-4-N dzev materidhs-PC LEXAN 923 NATURAL-Typ materialu-PC-F 137 124 i iv-1-Obsluha-0,52-CisloB arvyN 5k ale-2 LI

Obr. 24 Vysledek po optimalizaci.

lteraci 100, | narust lteraci 800,
SESEWEIA populace 400 [ kvality | narust 5 populace narust 5 Pocet
[%] | Cas [min] kvality [%] | Cas [min] (OB kvality [%] [ Cas [min] | ukonl

14,7 5 22,6 60 22850 23,7 91 143
10,0 5 14,2 55 19455 14,8 103 145
0,2 5 8,0 63 25737 17,3 98 154
10,5 4 14,8 52 19460 25,0 86 137,
12,0 3 21,6 35 14421 22,0 52 96

Simulované
zihani

[Teplota 50 -
ruéne Horolezecky IEIOSS 1500/kmax

sestaveny ~ algoritmus A% Poget narust 1000/alfa narust Pocet
ETNE I CIROONaN  [%] | iteraci[] kuality [%] | Cas [min] [IOECENER] kvality [%]| Cas [min] | dkon(
18474 21929 18,7 117 15,5 21 20488 10,9 20 143
16950 18462 8,9 78 14,5 21 16918 0,2 21 145
21937 23340 6,4 91 9,3 23 22666 3,3 22 154
15564 17197 10,5 75 16,8 19 18158 16,7 20 137
11821 13567 14,8 54 19,7 14 12422 14,0 14 96

Tab. 26 Vysledky planovani pri pouziti heuristickych metod v zavislosti na fitness funkci

Jak je patmé z Tab. 26 a ostatné¢ i z Obr. 25, 26 a 27, dosahuji Genetické algoritmy
v porovnani se zékladnimi heuristikami lepSich vysledkl pfi srovnatelnych dobach vypoctu. Mluvime
zde o planu pro 100 az 200 ukolti rozvrzenych na 13 stroji, kde muselo byt splnéno spoustu
podminek. Z tohoto divodu si miizeme vSimnout, ze narust kvality feSeni sestaveného pocitatem je
oproti ru¢n¢ sestavenému rozvrhu asi v fadu desitek procent nemaly tspéch.

Podivame-li se na primérné hodnoty, zjistime, Ze nejlepSich vysledki dosahoval Geneticky
algoritmus pii populaci 1000 jedinct a 800 iteraci. Zde to bylo primérné az 21 % narust kvality oproti
rucné sestavenému planu.



8 Prakticka c¢ast Strana 53

Genetické algoritmy
20000 -+
c
* 15000 -
L
o- e
Srpen zZari Rijen Listopad Prosinec
m RucNé sestanveny plan 0O iteraci 100, populace 400 @ iteraci 400, populace 1000 m iteraci 800, populace 1000
Obr. 25 Srovnani fitness pro Genetické algoritmy.
Pridmérné hodnoty
25000
20385
19587 19410
20000 18899
o 15000 -
[}
[}}
S
i 10000
5000 -
0
O Ru¢né sestaveny plan O GA - iteraci 100, populace 400 @ GA - iteraci 400, populace 1000
| GA - iteraci 800, populace 1000 m Horolezecky algortimus O Zakazané prohledavani
B Simulované zihani

Obr. 26 Srovnani prumérnych hodnot fitness.
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Podivame-li se na Horolezecky algoritmus, zjistime, ze tento algoritmus opravdu skoncil
u kazdého meésice predcasne, tj. uvizl v lokdlnim minimu. Primérné dosahoval nartstu kvality o 12 %
a zastavil se na 83 iteraci pii prohleddvaném okoli v kazdé iteraci nastavené na 1000 plant. To je
vysledek, ktery je srovnatelny se zakladnim nastavenim u Genetickych algoritmi, ktery dosahoval
u 100 iteraci a populaci 400 jedinct nardstu o 9 %. U Horolezeckého algoritmu by nardst iteraci
nepomohl k nalezeni lepSimu feseni. Z Obr. 28 je opravdu patrné, Ze se jedna o gradientni metodu,
kde fitness funkce slouzi jako ukazatel nejvétsiho spadu a kiivka pribéhu fitness ma nadherny tvar
s rostouci tendenci.

DalSi heuristické metody
30000
25000
¥
()
c
x
L
Srpen ZafFi Rien Listopad Prosinec
B Ru¢né sestaveny plan B Horolezecky algoritmus
O Zakazané prohledavani B Simulované zihani
Obr. 27 Srovnani fitness pro ostatni heuristické metody.
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Obr. 28 Priibéh fitness funkce Horolezeckého algoritmu.
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Vylepsena verze Horolezeckého algoritmu Zakazané prohledavani méla z pouzitych
zékladnich heuristik nejlepsi vysledky. Bylo zde pouzito 400 iteraci, prohleddvané okoli v kazdé
iteraci bylo 1000 planti a zakdzany seznam obsahoval 25 pland. Vysledny primérny nartst kvality
teSeni je o 15 %, coz je srovnatelny vysledek s druhym nastavenim Genetického algoritmu na populaci
1000 jedinct a 400 iteraci, kde se primérmn¢ dosahovalo nartistu kvality o 16 %.

Prithéh Zakdzaného prohledivini Rijen 09
26
25

Hodnotici funkce {10*3)

0 100 200 300 400 500
Iterace

Obr. 29 Prubéh fitness funkce Zakazané prohledavani.

Nicméné Zakazané prohledavani se zde dostalo témét nad své moznosti, jesté je né¢jaka Sance,
ze pii jiném nastaveni okoli a zakazaného seznamu by algoritmus mohl doséhnout lepsiho vysledku,
ale jak je patrné z Obr. 29, pribéh fitness funkce po urcité iteraci zacne stagnovat a algoritmu se
nedafi najit lep$i feSeni, a proto uvizne v lokdlnim minimu. Je to dano konstrukci algoritmu.
Generovani okoli probiha tak, Ze novy plan je vygenerovan na zakladé piehozeni dvou ukold na jina
mista. Takova modifikace nestaci k tomu, aby se algoritmus vymanil z lokalniho minima a byl
schopen pokracovat v jiném hlubSim lokalnim minimu, které se nachazi pfi mnohem podstatngjsi
zmén€. To mize byt vyhodou u Genetického algoritmu, kde je urcita pravdépodobnost podstatné
zmény rozvrzeni fenotypu v konkrétni iteraci.
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Obr. 30 Priibéh fitness funkce Simulovaného Zihani.
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Jak je patrné simulované zihani Obr. 30, za své aktualni feSeni bere i lokaln¢ horsi feseni, coz
muze byt vyhodou pfi prohledavani. V nasem piipad¢ bylo nastaveno alfa na hodnotu 0,99, teplota
zihani v rozmezi 50 — 1500 a parametr £,, na hodnotu 1000. Doba vypoctu byla kolem 20 minut,
presto se algoritmu i pfi jiném nastaveni nedafilo dosahnout lepSich vysledktl nez je 9 % zlepseni
kvality oproti ru¢n¢ sestavenému planu.
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Obr. 31 Pribeh fitness funkce Simulovaného Zihani pro vyssi teplotu.

Otazkou je, kde jsou meze tohoto algoritmu pro tuto konkrétni praktickou aplikaci, zda by
nebylo mozné docilit lepSich vysledka pii vysSich nebo nizSich Zihacich teplotach. Pro tento ucel, jak
je mozné vidét na Obr. 31, bylo spusténo hledani optima s nastavenou zihaci teplotou v rozmezi 50 az
9000. Na zakladé této zkousky bylo zjisténo, ze ani pii vice iteracich algoritmus nedosahuje lepSich
vysledkt. Hodnota fitness funkce byla 21833, to je dokonce horsi vysledek nez pro ru¢né sestaveny
plén a doba vypoctu byla 43 minut.
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Obr. 32 Priibéh fitness funkce Genetického algoritmu pro plan Rijen 09.
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Jak je vidét, u Simulovaného zihani zalezi na zihaci teploté, protoze na zéklad¢ ni je diky
Metropolisova kritéria (kapitola 5.) pfi vyssi teploté akceptovano velké mnozstvi nové vzniklych
stavli, v naSem pripad¢ planti. Pii nizSich teplotach je akceptovdno zase malo nové vzniklych stavi
a algoritmus neni opét schopen najit feseni lepsi nez v fadu 9 % oproti ruéné sestavenému feseni.

Z Obr. 32 a 33 je patmé, ze u Genetického algoritmu dochazi k nepatrnému vylepSovani
v celém priubéhu vypoctu, a tim je mozné na zaklad¢ delsiho vypoctu dosdhnout lepsich feseni. Jak je
vidét z nazornych tabulek, Genetické algoritmy jako robustnéj$i heuristickd metoda dosahovala
lepsich vysledkli nez uvedené zékladni heuristické metody. To je dano schopnosti Genetického
algoritmu piekonat lokalni minima na zaklad¢ vice stochastickych prvki, které jsou soucasti myslenky
genetické evoluce.

Prithéh evoluce Prosinec 09
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Obr. 33 Priibeh fitness funkce Genetického algoritmu pro plan Prosinec 09.
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9 ZAVER

Prace se zabyvala konkrétnim problémem rozvrhovani vyroby ve vyrobnim druzstvu
Obzor Zlin, stejné jako teoretickym aspektiim této problematiky. Na zaklad¢ této prace bude mozné
sestavovat rozvrhy pomoci pocitae v fadu minut, a uSetfit tak nékolikadenni praci inzZenyra.
Z praktické Casti vyplyva, ze Genetické algoritmy dosahovaly nejvétsiho naristu kvality oproti ruéné
sestavenym planim pii 800 iteracich a velikosti populace 1000 jedinct. Nartst kvality takto
sestavovanych rozvrht byl primémé o 21 %. Dalsi heuristické metody, které byly
porovnavany s Genetickymi algoritmy, dosahovaly narGstu kvality jen v fadu 10 % az 15 %. Tyto
jejich vysledky byly tedy srovnatelné s Genetickym algoritmem pfi nastaveni populace na 400 jedincti
a poctu iteraci 100.

K vysledkim je potfeba podotknout, Ze Genetické algoritmy by mohly dosahovat lepSich
vysledkl pfi jejich pouziti na vice prichodl anebo pfi postupném sestavovani plant. Naptiklad by
bylo mozné v riznych prichodech optimalizovat jen na urcité aspekty fitness funkce a timto ziskat
predbézné plany, které budou nasledn€ pouzity jako vychozi jedinci pro kone¢nou optimalizaci.

Do budoucna by nebylo $patné srovnat tyto vysledky s dal§imi heuristickymi pfistupy anebo
jinymi metodami a také zahrnout moznost dynamické zmény jiz rozpldnované vyroby. V provozu se
stava, ze nekteré zakazky prichazeji v pribéhu mésice, takze by bylo dobré mit moznost je pridat do
stavajiciho planu a udélat novy plan s ohledem na rozpracovanost aktualni vyroby.
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