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Planovani a rozvrhovani

Zadani diplomové prace

1. Prostudujte problematiku planovani a rozvrhovani. Zaméite se na aplikaci genetickych

algoritmu v tvorbé rozvrhu pfidélovani zdroju aktivitdm.

2. Navrhnéte vhodny pfiklad pro demonstraci problematiky planovani a rozvrhovéni.

Pro reprezentaci planu pouzijte vysokodroviiové Petriho sité.

3. Realizujte systém pro tvorbu rozvrhu s vyuzitim genetickych algoritmti. Vyuzijte

existujici nastroje pro modelovani Petriho sitémi a pro genetickou optimalizaci.

4. Provedte vyhodnoceni dosazenych vysledki.
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Abstrakt

Diplomovéa préce se zabyva problematikou optimalizace pldnovani a rozvrhovani. K tomu
se vyuziva genetickych algoritmu inspirovanych evoluénim vyvojem. Soucasti prace je se-
znameni s problémem planovani a rozvrhovani, genetickymi algoritmy a Petriho sitémi.
Téchto znalosti bylo vyuzito k vytvoreni aplikace, kterd by s vyuzitim genetickych algoritmu
dovedla Tesit planovaci problémy a vysledné plény pak reprezentovala Casovou Petriho siti.

V zavéru prace jsou prezentovany dosazené vysledky a priklady oblasti vyuziti.

Abstract

This thesis deals with optimization problems of planning and scheduling. There are using
genetic algorithms which are inspired by evolution process. Main work is familiar with the
problem of planning and scheduling, genetic algorithm and Petri nets. This knowledge was
used to create applications that would with the use of genetic algorithms was able to solve
planning problems and the resulting plans would be represented the Time Petri Net. In

conclusion of the this thesis are presented obtained results and examples of field use.
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Kapitola 1
Uvod

Tato prace si klade za cil seznameni s problematikou pldnovdni a rozvrhovdni, genetickymi
algoritmy a teorii Casovijch Petriho siti. ZaméFuje se na aplikaci genetickych algoritmi pii
tvorbé rozvrhu a pridélovani zdroju aktivitdm. Soucdsti této prace je ndvrh a implemen-
tace aplikace pro feSeni planovacich problému za pomoci genetickych algoritmu. Aplikace
bude pro zadany problém hledat co nejoptimalnéjsi plan. Ten bude néasledné reprezentovan
v podobé Casové Petriho sité a popsan jazykem PNML.

V kapitole 2 jsou uvedeny zakladni pojmy z oblasti planovani a rozvrhovani. Jsou zde
také popsana kritéria pro hledani planu a obecné charakteristiky uloh a zdroju. Kapi-
tola také obsahuje mozné typy rozvrhovacich tloh a moznosti jejich vysledné reprezentace.
V zavéru kapitoly je popsan nejrozsitenéjsi rozvrhovaci problém Job Shop. Kapitola 3 uvadi
do problematiky genetickych algoritmi. Definuje zdkladni pojmy a vysvétluje samotny
princip GA. Uvadi metody selekce, typy kiizeni a typy mutaci. Kapitola také predstavuje
neznaméjsi typy genetickych algoritmt. Posledni teoretickou kapitolou je kapitola 4 jejimz
cilem je seznameni se zakladnimi koncepty Petriho siti. Jsou zde popsdny formalni de-
finice potiebné pro tdvod do studia Petriho siti. Kapitola se také vénuje rozsifené tiidé
klasickych Petriho siti - Casové Petriho sité. Zaver kapitoly uvadi principy modelovani
sdilenych zdroju.

Nasledujici kapitoly popisuji ndvrh a implementaci dané aplikace. Postup pii tvorbé
navrhu je zachycen v kapitole 5. Je zde popsana architektura aplikace a navrh struktury
pro reprezentaci problému, ktery bude aplikaci feSen. Je také navrzen objektovy model
genetického algoritmu a sepsiany pozadavky, které musi spliiovat. Implementaci tohoto ge-
netického algoritmu dokumentuje kapitola 6. Popisuje kédovani problému, implementovany
operator kiizeni a mutace. Protoze geneticky algoritmus potfebuje pii ohodnocovani jedincu
stochasticky simulovat plany, byl zde implementovan simulator planu. Jeho algoritmus je
popsén v kapitole 7. Vysledné plany a jejich transformaci do Casovych Petriho siti popi-
suji v kapitole 8. Predstavuji zde také prvky standardizovaného jazyka PNML, do kterého
jsou plany prevadény. V zavéru této kapitoly je navrzen obecny layout pro rozlozeni prvkua

Petriho sité tak, aby byla pro nejriznéjsi plany zobrazena dle urcitych pravidel a aby tak



byla dobfe ¢itelna.

Testovani vytvorené aplikace a shrnuti dosazenych vysledku je v kapitole 9. Protoze
popisované planovaci problémy byly spiSe obecnéjsitho charakteru, v kapitole 10 popisuji
praktické vyuziti aplikace na konkrétnich oblastech vyuziti. Shrnuti celé prace a zavéry

autora se vénuje posledni kapitola 11.



Kapitola 2
Planovani a rozvrhovani

Planovani — postup vytvareni plant. Planem rozumime posloupnost akci, které je potieba
seradit tak, aby systém, fidici se timto planem, dostal se z néjakého svého pocateéniho

stavu do stavu konec¢ného.

Rozvrhovani — postup vytvafeni casovych rozvrhi. Rozvrhem rozumime posloupnost
akci, které musime seradit tak, aby se systém podléhajici planovani dostal z néjakého

svého pocateéniho stavu do stavu kone¢ného s ohledem na usporadani na ¢asové ose.

Co délat? Jak a kdy to udélat?

—» | Planovani | = Mr;cl)ilpa —» | Rozvrhovani

Obrazek 2.1: Proces pldnovani a rozvrhovani

Mezi typické planovaci problémy patii napiiklad pldnovéni vyroby a vyrobnich postupu
v tovarnach, tvorba Skolnich rozvrhu, planovani rozvrhu pracovnich smén nebo pldnovani
narocnych vypoctu. Tato prace se nezaméruje na zadné zde uvedené konkrétni planovani.

Vénuje se obecnému planovani, které lze aplikovat na vice typu planovacich problému.

2.1 Zakladni pojmy

Tato ¢ast je vénovana seznameni se zakladnimi stavebnimi kameny planovani a rozvrhovani.
Podrobnéji se o téchto pojmech lze docist v [1] [2] [3].

2.1.1 Charakteristiky tiloh

Uloha je objekt jenz planujeme. Uloha je charakterizovana vnitini strukturou a svymi
vlastnostmi. Operace nebo také poduloha je diléi ¢asti celé ulohy. Uloha se sklad4 z jedné

nebo vice operaci, které mohou byt provadény na jednom nebo vice zdrojich.



Vsechny tlohy maji vlastni charakteristiku, kterd je vétSinou dana statickymi a dyna-

mickymi parametry, které vstupuji do procesu rozvrhovani. Statické parametry jsou takové

parametry tdlohy, jez zndme na pocatku rozvrhovaciho procesu. Dynamické parametry jsou

znémy az v prubéhu rozvrhovaciho procesu, nékdy dokonce az na samém konci. Uloha za-

hrnuje také vlastni strukturu, ktera ovliviiuje, jak se dand tiloha na zdrojich zpracuje.

wj Pj . L

Task T}

Obrazek 2.2: Parametry tilohy

Mozné parametry tuloh:

Doba trvdni (processing time) p;
Zaédtek vykondvdni (start time) s; 1.

Konec vykondvdni (completition time) ¢;

OkamZik disponability (release time) r;: Nejmensi cas, kdy je dloha pfipravena k pro-

vadéni.

Okamzik pozadovaného dokonceni (due date) d;: Hodnota ¢; by méla byt mensi nez
tato hodnota.

Posledni okamzik dokonéeni (deadline) c@ Hodnota c¢; musi byt mensi nez tento cas.

Pokud se ¢; nevejde do daného limitu, pak neni feSeni dosazitelné

Precedencni vazby na ostatni ilohy (precedence constraints): Casto dochézi k si-
tuacim, kdy mame danou posloupnost tloh, které se musi provadét v predepsaném

portadi.

Stroj (dedicated processor): Jeden nebo vice stroji, na ktery musi bézet tloha.
Priorita (priority): Dulezitost tlohy vzhledem k dlohdm jinym.

Latence (latency) Lj: Lj = ¢j — d;

Doba cekani (waiting time) w;: w; = s; —r;

LU preemptivniho rozvrhovéni miize byt zacatk vykondvani vice. MiZe nastat situace, kdy se provadeéni

ulohy prerusi jinou tlohou a okamzik pokracovani muzeme povazovat za okamzik zac¢dtku vykondvani



e Prekroceni vymezeného ¢asu (tardiness) D;: Dj = maz{c; — d;,0}

e Doba dokonceni (flow time, response time) Fj: Fj = ¢j — r;

Vyznam uvedenych parametru také ilustruje obrdzek 2.2. Tyto parametry nevytvari

kompletni vycet. V praxi se muzeme setkat pouze se zlomkem vySe uvedenych parametru.

2.1.2 Charakteristiky zdrojt

Zdroj je jednotka, na které muze byt vykonavéna tloha. Zdroje rozlisujeme dle vykonavani
uloh. Prvnim typem jsou undrni zdroje (unary resources), které mohou vykonavat v ¢ase
pouze jednu tlohu. Druhym typem jsou zdroje s jistou kapacitou provddéngch iloh (limited
capacity resources). U zdroju, které maji kapacitu vétsi nez 1, se muzeme setkat s tzv.
,ddvkovym® zpracovdnim tloh (batch precessing). Zde vSechny tlohy zac¢inaji ve stejny
okamzik a dokud se nepiipravi celd davka tloh, tak se ¢ekd na dalsi dlohy do davky. Pod
pojmem zdroje nemusi byt myslen pouze stroj z vyrobni linky nebo poéita¢. Zdroje mohou

byt i nasledujici:
e Energie

e Penize

Lidskéa prace

Nastroje

Roboti a stroje

2.1.3 Definice rozvrhovani

Hlavnim tkolem rozvrhovéni je alokace mnoziny tuloh 7 = {1y,75,...,7,} na mnozinu
dostupnych zdroju P = { Py, Ps, ..., P,} za dodrzeni vSech omezujicich podminek [10].

P#i rozvrhovani v praxi se muzeme setkat s rozvrhovanim statickym, kde mnozina tloh,
ktera se bude provadeét, je znama predem. Tento typ se vyuziva prevazné ve vyrobnich
procesech (tovérny, dilny). Dalsim typem je rozvrhovani dynamické. Zde mnozina iloh
predem zndma4 neni, ale vyviji se v ¢ase. Tento typ rozvrhovani je pouzivan napf. v robotice.

Vysledné feSeni rozvrhovani se vétsinou posuzuje vhodnou ohodnocovaci funkci. Témi

mohou byt napiiklad funkce f(cq,co, ..., ¢p), které vyjadiuji:
e Nejpozdéji dokoncenou tlohu (makespan):

Cmax = r;a%fc{c]} (21)



o Celkovy soucet vsech dokoncenych tloh (total flow time):
n
> g (2.2)
j=1
o Vizeny celkovy soucet vSech dokoncenych tuloh (weighted total flow time):
n
Z w;Cy (23)
j=1
o Mazimalni latenci:

Limax = m%f{Lj} (2.4)
]:

Soucet prekroceni vymezeného ¢asu (tardiness):
n
> D, (2.5)
j=1
o VdzZeny soucet prekroceni vymezeného ¢asu:
n
> w;D; (2.6)
j=1
o VdZeny soucet jednotkovych penalizact:
n
Z w; Uj (27)
j=1

kde penalizace U; je definovana jako:

0 procj <d;

Uj = (2.8)

1 jinak

Podle daného problému je potieba zvolit vhodnou ohodnocovaci funkci. Ne u vSech
problému se totiz muZze hodit nejmensi doba provadéni. Je proto dulezité si pred kazdou

implementaci promyslet, kterou z funkef zvolit.?

vvvvvv

kritéria mohou byt nejriznéjsi. Muzeme napiiklad pozadovat nejkratsi dobu provadéni a souc¢asné nejméneé

penalizaci.



2.2 Typy rozvrhovacich tuloh

Rozvrhovaci problémy se déli na nékolik skupin, podle slozitosti systému nebo na zakladé
povahy tlohy. Jednou z téchto skupin je planovani na jednom zdroji. To je takova
situace, kdy se vSechny ulohy zpracovavaji pravé na jednom zdroji. Rozvrh pak definuje
prifazeni téchto tloh na tento zdroj v ¢ase. Planovani na vice zdrojich prestavuje situaci,
kdy existuje vice paralelnich zdroju, které mohou jednotlivé tlohy zpracovavat. Rozvrhem
u této skupiny je pak prifazeni jednotlivych tdloh na dané zdroje v ¢ase. U této skupiny
uloh vsak vznikd nékolik omezeni. Napiiklad zda je dany zdroj vhodny pro zpracovani
ulohy, precedence jednotlivych tloh nebo ¢asovou provazanost. Dalsi skupinou jsou Multi-
opera¢ni problémy (shop). Ty pfedstavuji takové pldnovani tloh, kdy se jednd tloha
postupné zpracovava na vice zdrojich (skladd se z vice operaci). U této skupiny existuji

tyto varianty:

Flow shop - je takova situace, kdy se kazdéa tloha musi provadét na vSech zdrojich

ve stejném potfadi

Flexible Flow Shop - zobecnéni piedchoziho piipadu. Je zde rozdéleni na faze, kde

kazdé fazi piislusi paralelni zdroj. Uloha musi projit vSemi fazemi ve stejném poradi.

Job shop - tloha zde musi byt provadéna na zdrojich podle pfedem daného potradi

Open shop - provadéni dlohy nemusi probihat na vSech zdrojich

2.3 Grahamova klasifikace

V praxi se muzeme setkat s velkym mnozstvim nejriznéjsich rozvrhovacich problému. To
nas privadi k myslenkdm zavedeni standardnich notaci. Grahamova notace [1] je v soucasné
dobé velmi rozsifend a zastituje velké mnozstvi rozvrhovacich problémi. Pokladdm proto

za vhodné tuto notaci alespon ve stru¢nosti zminit.

Zakladem klasifikace je trojice:

al By

Prvni polozka o = {1, a2} popisuje zdroje. a; oznacuje typ zdroju (paralelni, dediko-
vané atd.). ag udavé pocet zdroju.
Druhy prvek ( nese informace o vlastnostech problému jako takového. Popisuje ome-
zeni aplikovana na ulohy. Déale napiiklad pocet uloh, preempci, ptidavné zdroje, relaci
naslednosti, dobu pripravenosti, deadline, omezeni poctu tiloh).
Posledni prvek v udava optimaliza¢ni kritéria. Konkrétné tyto: Cpax - celkova doba vyko-

navéani, I’ - stiedni prubézny cas, I, - stfedni vazeny prumérny ¢as a Lpyax - maximélni



opozdéni.

Piiklady takto klasifikovanych problému muzou byt nasledujici:

o P3| prec | Ciax: montaz kola

e P, | 1| ow;Cj: paralelni stroje

2.4 Graficka reprezentace problémii

Aby se zadané problémy daly snaze pochopit, je nékdy vyhodnéjsi je zobrazit graficky
pomoci diagramu. Zadani problému se nejCastéji reprezentuji pomoci tzv. task-on-node
nebo task-on-arc grafi. U prvniho typu grafu se tlohy zakresluji na vrcholech a u druhého

typu na hranach grafu. Pro ilustraci uvazme piiklad zadan nasledovné:

T - {TlaTQ)T3}7 P — {6)4) 1}5 T2 - T3

Vysledné feseni problému vystihuje pro oba dva typy grafu obrazek 2.3. U grafi typu
task-on-node se pridavaji navic dva uzly, které reprezentuji nové tlohy. Ty maji funkci
pocatecni resp. koncové tlohy. Vyuzivaji se k vymezeni ¢asového tiseku od pocatku skutecné

ulohy do konce posledni skutecné tlohy.

p2 =4
15

Tz, pp =4 T3, p3 =1
)
po=0 p3=1 ¥Ypa=0

To |— ] |—- T

p1=6
T]7 P11 = 6 v
» T
Task-on-arc graf Task-on-node graf
hrany reprezentuji Glohy vrcholy reprezentuji Glohy

Obrazek 2.3: Task-on-arc a task-on-node grafy

U grafické reprezentace vysledného rozvrhu se velmi ¢asto pouzivaji Ganttovy diagramy.
Velmi vyuzivané jsou také v oblasti manazerské, kde slouzi k projektovému planovani. Jedna
se o sloupcovy graf, ktery vyjadiuje iplnou informaci o jednotlivych tilohach (pocétek, ko-
nec, precedence, zdroj). Piiklad feSeni naseho problému je ilustrovan Ganttovym diagra-

mem na obrazku 2.4.

2.5 Job shop scheduling

Job shop scheduling [5] v ¢eském prekladu rozvrhovani zakézkové vyroby je typ rozvr-

hovani, kde dany problém muze byt popsan nésledovné. Existuje mnozina m stroju a n

10



Obrézek 2.4: Ganttiuv diagram

praci. Kazda prace mé dédno usporadéani stroju, tzn., Zze prace jsou slozeny z jednotlivych
ukolu, které jsou uréeny pozadavkem na stroj a procesnim ¢asem na daném stroji.
Méjme dany tii koneéné mnoziny:

e tuloh J = {J1, Ja, ..., Jn}

o stroju M = {My, Ms, ..., M,,}

e operaci O = {01,02,...,0n}

Kazda z 1loh je slozena z daného, obecné nestejného poctu operaci. Mnozina O je
mnozina v8ech operaci vSech uloh. Je zapotiebi provést vSechny tlohy pii splnéni téchto

omezeni:
e pro kazdou operaci je potieba jednoznacné prifazeny stroj

e na jednom stroji je mozno provadét pouze jednu operaci jedné tilohy

poradi operaci iloh nelze ménit
e provadéni operace nelze prerusit
e mezi operacemi ruznych neni precedenéni omezeni

Vykonani jedné tlohy tedy znamend provedeni vSech jejich operaci. Ty musi byt prove-
deny v zadaném poradi a na danych strojich. Rozvrhem pak nazyvame jakékoli proveditelné
pofadi m operaci na vsech strojich z M. ReSeni problému je nalezeni optimalnfho pofadi
operaci na danych strojich. Vysledné feseni muze vychazet z nejriuznéjsich cilu. Mize to byt
napi. minimalizace celkové doby zpracovani, minimalizace ztrat souvisejicich s nesplnénim

praci v pozadovanych terminech, minimalizace ¢ekani stroju a pod.

Necht je ddno toto oznaceni:

n pocet 1loh

N celkovy pocet operaci

11



B(i) mnozina bezprostfednich pfedchudcu operace i
m pocet stroju

O(k) mnozina operaci piifazenych stroji k

Dj doba provadéni operace j
Zj nejdiive mozny termin zahajeni operace j
M horni mez celkové doby trvani vSech operaci

Chax celkova doba trvani vsech tloh
xj;  proménnd pro popis precedenc¢niho vztahu mezi operacemi j,1 € OF
xrj;=1 operace j se provede pied operaci [

zj; =0 operace [ se provede pred operaci j

Problém optimalizace rozvrhu, kde se snazime minimalizovat Cyy.x, lze pak matematicky
definovat takto:

Chax = zi + pi, 1=1,2,...,n (1)
zj 2 zj + Di, j=12,..,N; i€ B(j) (2)
2 > zj +pjxjg — M(1—x5), k=1,2,...m; j,l € O(k) (3)
zj >z +p(l—x;;) — My, k=1,2,...m; j,l € O(k) (4)
xj; € {0,1}, k=1,2,...m; j,l € O(k) (5)
Cmax >0, z; >0 17=12,.,.N (6)

Omezeni (2) udava, ze operace kazdého 1kolu se provadéji v predem uréeném poradi.
Podminky (3)-(5) tikaji, ze v ur¢itém ¢ase muze byt stroj obsazen pouze jednou operaci.
Libovolné piipustné feseni, které spliuje podminky (1)-(6) je proveditelné a oznac¢ujeme jej

jako rozvrh.

Priklad 2.5.1 Méjme zaddnu instanci problému, kterd obsahuje dlohy Ty, 1> a T ((i,7)

oznacme operaci tlohy T; na stroji i):

® P11 =2, P21y = 1, p3,1y = 4 s poradim (2,1),(1,1),(3,1)
® P12) =2, P2,2) = 1, P(3,2) = 4 s pofadim (3,2),(1,2),(2,2)

® P13 = 2, Pe3) = L, P33 = 4 s poradim (21 3)7(37 3)7(17 3)
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Obrézek 2.5: Optimalni feseni Job shop problému dle kritéria makespan (Ganttuv diagram)
Optimalni feSeni tohoto problému je zobrazeno pomoci Ganttova diagramu na obrazku

2.5. Vypocet celkové ceny tohoto feSeni je nasledujici:

Cmax = max(start(s 1) + p,1), startog) +pe2), startqs) +pa,3)) = max(13,13,12) = 13
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Kapitola 3
Genetické algoritmy

Clovék se v zivoté ¢asto dostane do situace, kdy potfebuje fesit slozité problémy. Snazi se
pak nalézt feSeni, které neni ledajaké, ale jistym zptisobem co nejvice optimalni, piipadné
nejoptimalnéjsi. Mnozina problému u kterych se snazime nalézt optimum na jisté mnoziné
potencionalnich feSeni se nazyva optimalizacni problémy. Mnozina moznych feSeni se také
nékdy oznacuje jako stavovy prostor. Reseni daného problému se pak transformuje na
prochdzeni timto stavovym prostorem. Abychom urcili kvalitu jednotlivych feSeni ve sta-
vovém prostoru, ohodnocujeme je na zékladé kriteridln{ ztratové funkce. Rada problému
obsahuje znaény pocet potencionélnich feseni (NP-uplné problémy), u kterych se neda v ro-
zumném Case vyhodnotit optimum. Proto se hledaji cesty k urychleni tohoto hledani. Jednou
z téchto cest jsou Genetické algoritmy.

Na otazku vyvoje ¢lovéka piinesl v druhé poloviné 19. stoleti Charles Darwin ucelenou a
obhajitelnou teorii evoluce. Tato teorie odpovida na otazku vyvoje, ktery stoji na chybéach
pri replikaci a prirodnim vybéru, ktery zvyhodnuje vlastnosti jedincu lépe pfizpusobenych
okoli a penalizuje ty vlastnosti, které jedince omezuji. Kvuli témto chybdm vzniké spousta
odlisnych vlastnosti pfi replikace. Tedy jedinci, kteri jsou rychlejsi, inteligentnéjsi a silnéjsi
maji daleko vétsi Sance v rtiznorodém prostiedi nez jedinci pomalejsi, méné inteligentni a
slabsi.

Genetické algoritmy [11] [7] [8] se inspiruji biologickymi disciplinami a pouzivaji vyrazové
prostiedky z téchto oboru. Pro oznaceni jednotlivce v populaci vyuzivame pojmu genotyp,
chromozom, struktura nebo fetézec. Gen muze nabyvat nékolika hodnot, které v celku
mohou vyjadfovat uréitou vlastnost jako napf. barvu o¢i. Témto hodnotam se fikd alely.
Kazdy z chromozomi je reprezentantem mozného feSeni problému. Format chromozomu a
jeho vyznam je oznacovan jako fenotyp.

Pro prohledavani stavového prostoru existuje vice pristupti. Prochézeni obvykle vyzaduje

vyvazeni dvou pozadavku:
e exploitation - prohleddavani ve slibnych oblastech prostoru

e expploration - nejuplnéjsi prichod stavovym prostorem
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Technikam, které dukladné prohledévaji okoli nejlepsiho feSeni fikdme Gradientni me-
tody. Mezi takové metody patii napiiklad Hillclimbing. Jejich nevyhodou je, ze tplné
ignoruji zbytek stavového prostoru. Opak téchto metod jsou metody ndhodné. Ty prochézeji
prostor ze vSech stran, ale ignoruji jeho slibné oblasti. Genetické algoritmy kombinuji vlast-
nosti téchto dvou zptsobu. Na zdkladé parametru, které jim muzeme nastavit se zaméiuji
jak na slibné oblasti, tak na co nejvétsi ¢ast stavového prostoru. To z téchto algoritmu déla

néco ojedinélého.

GA se vyznacuji témito vlastnostmi:
e lze je aplikovat na velmi Siroké spektrum tloh

e prochézi nejruznéjsi stavové prostory (spojité, multimodélni, nehladké a pod.)

feSeni lze hledat i pro vice kritérii

vyuziti i u dynamickych optimalizaci

e umi nalézt vice optimélnich feseni

Aby bylo mozné vyftesit dany problém pomoci GA je potfeba splnit tyto pozadavky:
e vhodné zvolit reprezentaci problému - zakédovani do chromozomu
e navrhnout zpusob vytvofeni pociteéni populace chromozomu

e implementovat fitness funkci, ktera bude bude ohodnocovat jedince

definovat genetické operatory

zvolit vhodné parametry jako velikost populace, pravdép. kiizeni a pod.

Cely proces genetického algoritmu je ilustrovan na obrazku 3.1.

3.1 Stavebni bloky a teorie schémat

V populaci lze pozorovat mezi stejné dobrymi jedinci urcitou podobnost vyjadienou stejnymi
bity na uré¢itych pozicich. Ostatni pozice chromozomu nemusi v podobnosti jedincti hrat
zadnou roli. Pozicim, které mezi stejné dobrymi jedinci udavaji podobnost fikame stavebni
bloky.

Velka ¢ast modelu GA stavi na takzvané teorii schémat [4]. Schéma je podobnostni

*“ na pozici ve schématu udava, ze

sablona definovana nad abecedou {0, 1,*}. Symbol
na této pozici se muze vyskytovat libovolny symbol z mnoziny {0,1}. Pocet pevné stano-

venych pozic ve schématu H se nazyvé fddem schématu o( H). Vzdalenost pevnych hodnot
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Algoritmus 1 Pseudokdd genetického algoritmu

t = 0;

initpopulation P(t);

evaluate P (t);

while not finished do
t:=t+ 1;
P’ := selectpar P (t);
recombine P’ (t);
mutate P’ (t);
evaluate P’ (t);
P := survive P,P’ (t);

end while

ve schématu se oznacuje jako délka schématu §(H). Vétsinou je ucelnéjsi sledovat siteni
schémat nez sifeni jednotlivych jedincu.
Protoze genetické operatory pfimo ovliviiuji schémata chromozomu, je vyhodné zjistit,

jak moc schémata ovliviiuji. To se da vyjadfit pomoci tzv. schéma-teorému, ktery je dan

vztahem:
H o(H
m(H,t—i—l)Zm(H,t)-(f)- 1—PC-L()1—PM-0(H) (3.1)

kde uvedené symboly maji nasledujici vyznam:

m(H,t) pocet fetézcu v populaci odpovidajicich schématu H v ¢ase t

f(H) kvalita schématu

f stredni kvalita populace

Pc pravdépodobnost kiizeni

Py pravdépodobnost mutace

0(H) definujici délka schématu

L délka schématu

o(H) fad schématu

Pokud provedeme rozbor schéma-teorému muzeme vypozorovat, ze stavebni bloky chro-
mozomu jsou tvofeny kratkymi nadpriumérnymi schématy nizkého Fadu. Schémata jsou
kratka z toho duvodu, aby s co nejvétsi pravdépodobnosti nebyla poruSena kiizenim a

nizkého fadu, aby s co nejvétsi pravdépodobnosti piezila uplatnéni mutace.
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Obrézek 3.1: Proces genetického algoritmu

3.2 Selekce

Selekéni operator se inspiruje Darwinovou teorif o pfirozeném vybéru jedincu. Realizuje
model preziti nejsilngjsiho jedince. Z populace vybira ty nejlepsi jedince, ze kterych se pak
rekombinaci tvoi{ potomci novi. Aby FeSeni neslo od samého poc¢atku pouze jednim smérem
a nedostali jsme se tak do lokalniho mimina je vyhodné do nové populace vzit i nékteré
nejhorsi jedince. To zarucuji pravdépodobnostni mechanizmy pii vybéru jedincu, kdy se
chromozomu pritadi pravdépodobnost jeho preziti na zdkladé hodnoty z fitness funkce.
Muzeme tak vyjadiit Selekénd intenzitu nebo také Selekéni tlak timto vztahem:
p-m=M (3.2)
o

kde je vyznam symboli nésledujici:

M prumeérnd fitness hodnota v populaci pred selekei
m*  prumérna fitness hodnota po selekci

T rozptyl fitness hodnot pred selekci

Rychlost konvergence algoritmu zavisi na selekénim tlaku. Neboli ¢im vétsi je selekéni

tlak, tim rychleji algoritmus konverguje.
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3.2.1 Ruletova selekce

Ruletova selekce (Roulette-wheel selection) vybird jedince na zakladé pravdépodobnosti,
kterd je pfimo umeérnd jeho kvalité. Cely proces vybéru se da pfedstavit na ruletovém kole,
které rozto¢ime a vybereme toho, na kterém se zastavi kulicka. Jedinci jsou na ruletovém
kole rozmisténi tak, ze ¢im vice je jedinec kvalitnéjsi, tim vice zabira na kole policek. Toto

kolo je ilustrovano na obrazku 3.2 I kdyz je toto selekéni schéma jednim z nejuzivanéjsich,

vylosovany

Jedinec s nejmensi
hodnotou fitness

Jedinec s nejvétsi
hodnotou fitness

Obréazek 3.2: Ruletovy vybér jedincu

mé i par nevyhod. M4a problém se skdlovanim, je vhodny pouze pro maximalizaéni problémy

a také vyzaduje velkou populaci.

3.2.2 Poradova selekce

Potadové selekce (Rank selection) je modifikaci pfedchoziho selekéniho schématu. Chromo-
zomy jsou zde sefazeny v posloupnosti dle jejich kvality. Nad timto usporaddnim nésledné
probihd ruletova selekce. Tato metoda FeSi nékteré problémy ruletové selekce jako napf.
problém skalovani, vzorkovani u mensich populaci a také zvlada dobfe nejen maximalizacni,

ale i minimalizacni problémy.

3.2.3 Turnajova selekce

Turnajové selekce (Tournament selection) je opaénym piistupem nez predchozi dvé metody.
Pro vytvofeni nové generace se ze staré generace vezme n chromozomi a mezi nimi se
usporada turnaj. Do nové generace tak jdou nejlepsi jedinci z n-tice. Hodnotou n se da

jednoduse ovliviiovat selekéni intenzita. Cim vétsf je hodnota n, tim vétsi je selekéni tlak.

3.3 Krizeni

Pro genetické algoritmy ma velky piinos pii vyméné informaci mezi jedinci. Presto vSak
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nékteri tvrdi, ze tento operator rozbiji stavebni bloky a tak jej uplatiiuji se stejné malou
pravdépodobnosti jako mutaci. Existuje velké mnozstvi variant kiizeni, pficemz zdkladem
je ndhodny vybér dvojic jedincu z populace. Mezi nimi nasledné dochazi k vyméné genové
informace. Tato rekombinace se ale neprovadi na celou populaci, nybrz pouze na néjakou

¢ast (napt. 60%). Zbytek jedincu zustava bez néjaké vymeény informaci.

3.3.1 Jednobodové

Pati{ k nejjednodussim a také nejvice pouzivanym metoddm kiizeni. Ze dvou ndhodné
zvolenych rodi¢ti vznikaji dva novi potomci. U rodi¢i se na vybraném misté zvoli bod.
Levé ¢asti se potomktum zanechaji a pravé ¢ésti se prohodi. Podrobnéji to ilustruje obrazek

3.3. Bod ve kterém se rodi¢e budou kiizit se voli nahodné.

Rodi¢ovské chromozomy Chromozomy potomk
(1loli]1]ofojofof1]0] [EToJaTiToTol1]of1]1]
[ofoJoJ1iJo]J1]1]of1f1] |[oJoJoJ1]o]1fofof1]0o]

Néhodny bod Zachovan( Prohozenf
kiizeni levych stran pravych stran

Obréazek 3.3: Jednobodové kiizeni

3.3.2 Dvoubodové

Dvoubodové kiizeni pracuje na stejném principu jako jednobodové. S tim rozdilem, Ze se
zde ndhodné vybiraji dva body u rodic¢u, které rozdéli chromozomy na tii kiizici oblasti.
Leva a prava oblast se potomkum zachovava a prostifedni oblast se zaméni. I zde ze dvou

rodi¢u vznikaji dva novi potomci. Ilustrace na obrazku 3.4.

Rodi¢ovské chromozomy Chromozomy potomk
Prohozeni
stredu
[1ToTiTzloToTo]oT1T0] [EToTaTaT o1 1 [ola]o]
[ofoJoJ1]oJ1if1jof1]1] lofofol1]ojojofof1]1]

Né&hodné body
krizenf

Zachovani
pravych stran

Zachovani
levych stran

Obrazek 3.4: Dvoubodové kiizeni
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3.3.3 Uniformni

Uniformni kiiZzeni nevyuzivd bodu na zdkladé kterych prohazuje oblasti, ale vygeneruje
nahodné masku o stejné velikosti jako chromozomy. Hodnota masky urcuje ze kterého rodice
se pouzije hodnota pro danou pozici. Pokud je hodnota v masce 0 - pouzije se hodnota
z prvniho rodi¢e. Pro hodnotu 1 se pouzije hodnota z druhého rodice. Ilustrativné je to

popséno na obrazku 3.5.

Rodic¢ovské chromozomy Chromozom z potomki

N&hodné vygenerovana
maska

(1fof1]aJofofofo]1]o]

1 1 1 1 y

—» EOEEEIEET
] ] Pl !

[oToToJzToJ1]1Jo]1]1]

Obréazek 3.5: Uniformni kiizeni

Tento typ kifzeni je nékdy kritizovdn z duvodu rozvraceni kédu (teorie stavebnich
bloku). Oproti tomu tento princip muze do populace pfinést ruznorodost, kterd je nékdy
zadouci. Velmi dobie se také brani predc¢asné konvergenci algoritmu. Je vhodny pro vice-

rozmérné funkce s mnoha lokalnimi extrémy.

3.4 Mutace

Tento reprodukéni operator je i pies malou cetnost vyskytu velmi vyznamny. Klasicky
modifikuje (vytvaii mutanty) gent s velmi malou pravdépodobnosti. Tato pravdépodobnost
je obvykle mezi hodnotami 0.0005 a 0.01. Mutace pfinasi do populace nové informace. Pro
piilis velkou pravdépodobnost mutace se muze vyvoj populace stat nestabilni. Naopak pro
malou pravdépodobnost nevznikaji nové informace a feSen{ muze sméfovat pouze jednim
smérem. To muze vést do lokalniho extrému. Existuji implementace, kdy se mira mutace
méni dynamicky v zavislosti na konvergenci populace.

U binarniho kédovani se mutace provadi tak, ze se ndhodné zvoli jedna pozice v chromo-
zomu a jeji hodnota se invertuje. U permuta¢niho kddovani fetézcl se ndhodné vyberou dvé
pozice v chromozomu a ty se jednoduSe zaméni. Tyto postupy jsou zndzornény na obrazku
3.6.

Rada vyzkumt ukézala, ze u malych populaci je vihodné nastavit vétsi pravdépodobnost
mutace a stejné tak opacné. Tato teorie se da vysvétlit tak, ze u malych populaci mutace
pomahd prochézet vétsi stavovy prostor. U velkych populaci se toto zarucuje samotnou

velikosti populace.
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Binarni kédovani Fetézcd

[ofoTofiToli[aTo i[s] =P [oTo0ToTiT0[1]OT0T1]1]

mutace

Permutaéni kédovani Fetézci

[25Teli[4[3T7[ic[9]6] =P [2]5[e]1[4[0T7[10[3T6]

Dva nahodné Prohozeni hodnot

body mutace

Obrazek 3.6: Mutace pro binarni a permutaéni kédovani

3.5 Ohodnocovaci funkce

VVVVVV

Dulezity proto, ze #idi cely proces evoluce. Z toho duvodu by se ji méla pfi implemen-
taci vénovat znaénd pozornost. Ohodnocovaci funkce uréuje kvalitu jednotlivych jedincu.
Tato kvalita je pfimo imérnd schopnosti pteziti v okolnim prostfedi. RozliSujeme dva typy
ohodnocovacich funkei.

Nejpouzivangj$im typem je Fitness funkce f. Tato funkce piredstavuje stavovy prostor ve
kterém se snazime nalézt maximum. Chromozom piedstavuje jeden bod v tomto prostoru.
Hleddme tedy nejlepsi chromozom. f(i) udavé fitness hodnotu i-tého chromozomu. Pro
feSeni, kterd jsou nepfijatelnd lze pouzit penaliza¢ni funkci g.

Dalsim typem je Uéelovd funkce u. Jedna se o invertovanou fitness funkci. Pouziva se
tehdy pokud ve stavovém prostoru hleddme minimum. D4 se vyuzit pro feSeni problému
jako napi. Knapsack nebo TSP.

Grafické srovnani téchto dvou ohodnocovacich funkei je na obrézku 3.7

3.6 Typy GA

Jednoduchy GA (Simple GA) — tento algoritmus vyuzivé nepiekryvajici se populace.
Do kazdé generace algoritmus vytvoii aplné novou populaci jedinci. Pro termindlni
podminku muzeme vyuzit konvergenci populace. Protoze dosazeni iplné konvergence
je velmi ndrocné, populace se povazuje za zkonvergovanou, pokud rozptyl klesne pod
urcitou mez. D4 se ovSem pouzit i jinych termindlnich podminek jako pocet generaci

apod.

GA se stalym stavem (Steady-State GA) — tento typ algoritmu pouzivéd prekryvajici
populace. Uzivatel tedy musi specifikovat jak velka ¢ast jedincu se bude nahrazovat.

Dale je zde potieba specifikovat, jak se budou volit jedinci k nahrazeni. Tedy vybrat
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Fitness funkce

f(i)

>

»

I X
Globaln{
minimum

Uéelova funkce

Globaln{
maximum

Obrazek 3.7: Fitness a tcelova funkce

nahrazovaci strategii. Lze pouzit stejnych termindlnich podminek jako u predchoziho
typu GA.

Inkrementalni GA —vyuzivd podobného principu jako GA se stalym stavem. Opét pouzi-
va prekryvajici se populace. Tento typ GA se ale vyznacuje velmi malym ptekryvem.
Obvykle se v kazdé generaci vytvoii jeden nebo dva novi jedinci. Je zde potfeba opét

vybrat nahrazovaci strategii. Nejcastéji jsou v populaci nahrazovani nejhorsi jedinci.
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Kapitola 4

Petriho sité

Pojem Petriho sité oznacuje Sirokou tfidu matematickych modela, kterymi lze popisovat
fidici toky a také informacni zavislosti uvniti systému. Jedna se tedy o matematickou re-
prezentaci diskrétnich distribuovanych systémt. Petriho sité poprvé vznikly v roce 1962
v diserta¢ni praci némeckého matematika C.A.Petriho. Petri v praci prezentoval nové kon-
cepty popisu zavislosti podminek a udalosti v modelovaném systému. Od té doby se Petriho
sité zacCaly postupné rozvijet a dnesni dobé uz existuje nékolik tiid téchto siti. V této praci
se budu soustiedit predeviim na Casové Petriho sité, které jsou vyuzity pro reprezentaci
planu.

Oblasti, ve kterych se s Petriho sitémi muzeme setkat, stale pribyva. Nejcastéji je to ale
pii nédvrhu, modelovéni a analyze paralelnich a distribuovanych systému, ale také v teleko-

munikacich ¢i administrativé.

4.1 Zakladni koncepty

Stavebnimi kameny Petriho siti jsou mista (places), prechody (transitions). Misto pfedsta-
vuje podminku a piechod je uddlost. Piechod je udélost, kterda méa vstupni podminky a
po jejim probéhnuti zacnou platit podminky jiné. Mista a pfechody se propojuji hranami

(arcs). Grafickou reprezentaci mista je kruznice a prechod je zobrazen obdélnikem, piipadné

O |

a) b)

useckou viz obrazek 4.1.

Obrazek 4.1: a) grafickd reprezentace mista, b) grafickd reprezentace prechodu ve dvou

variantach

Modelovaci schopnost Petriho siti je obecné vétsi nez koneénych automati. U koneénych

automatu je mnozina stavi modelovaného systému déna stavy automatu. Petriho sité
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uddvaji stav znac¢enim jednotlivych mist (tzv. znaceni sité).
Mista jsou znacena nezapornou celo¢iselnou hodnotou udévajici pocet znacek (tokens)
v misté. Tento pocet je graficky zndzornén pomoci vyplnénych krouzka o stejném poctu

jako je pocet znacek v misté. P vétsim mnozstvi znacek se pocet reprezentuje Cislem viz.

obrézek 4.2.
a) b) c)

Obrazek 4.2: a) misto bez znacek, b) misto se tfemi znackami, ¢) misto se sedmi znackami

Petriho sit tedy vznikd propojenim mist a piechodii. Pokud napi. mistem modelu-
jeme logickou podminku, pak podminka plati, pokud je v misté znacka. V opa¢ném piipadé
podminka neplati. Dany ptrechod je proveditelny, pokud jsou splnény vSechny jeho podminky.
Provedeni prechodu znamena, ze se odebere znaceni ze vstupnich mist a je pfidano do mist
vystupnich. Na obrézku 4.3 je sif pfed provedenim pfechodu a na obrazku 4.4 po provedeni
ptrechodu.

O

Obrazek 4.3: Sif pfed provedenim piechodu - splnény vstupni podminky

Obrazek 4.4: Sit po provedeni piechodu

Pripadu, kdy mista maji vyznam logickych dvouhodnotovych podminek vyuziva nej-
jednodussi t¥ida Petriho siti C/E Petriho sité. (Condition/Event Petri Nets). Zobecnénim
C/E Petriho siti vznikd v dnesni dobé velmi rozsifend tiida Petriho siti. Mista sité jsou
interpretovana jako parcialni stav systému, ktery se specifikuje nezapornym celo¢iselnym
znacenim. Provedeni udélosti se tedy formuluje na minimdalni pocet znacek ve vstupnich

podminkéach pfechodu. Tento miniméalni pocet se reprezentuje vicendsobnou hranou. Pro
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vetsi pocet hran se pfi grafické reprezentaci ¢astéji zobrazuje nad hranou hodnota udavajici

jeji vahu viz. obrazek 4.5

O— O—

a)

Obrézek 4.5: a) ndsobnd hrana, b) ohodnoceni hrany

4.2 Formalni definice

Tato kapitola obsahuje zékladni matematické definice potiebné pro ivod do studia Petriho

siti. Vice se lze docist v [13].

e Definice 4.2.1 Sit.

Trojici N = (P, T, F) nazyvame siti, jestlize

1. P a T jsou disjunktni mnoziny a

2. FC(PxT)U(T x P) je binéarni relace
Mnozina P se nazyva mnoZinou mist sité N, mnozina T mnoZinou prechodi sité N
a relace F' tokovou relact sité N.

Grafem sité nazyvame bipartitni orientovany graf, ktery vznikne grafovou reprezentaci

relace F'. Mnozina P UT je mnozinou vrchola grafu sité.

e Piiklad 4.2.1

Sit N zobrazend na obrizku 4.6

m4 forméalni zapis N = (P, T, F), kde

P = {p1,p2,p3}

T = {t1,t2}

F = {{p1,t1), (p2, t1), (t1,p3), (p3, t2), (2, P1), (t2, p2) }

e Definice 4.2.2 Petriho sit.

Sestici N = (P, T, F,W, K, My) nazyviame P/T Petriho siti (Place/Transition Petri
Net) jestlize

1. (P,T,F) je konetn4 sit

2. W : F — N\0 je ohodnoceni hran grafu sité uréujici vdhu kazdé hrany
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Obrazek 4.6: Priklad Petriho sité N

3. K: P — NU{w} je zobrazeni urcujici kapacitu kazdého mista
4. My : P — NU{w} je poédteéni znaceni mist Petriho sité takové, ze
Vp € P: My(p) < K(p)
Mnozina P se nazyva mnoZinou mist sité N, mnozina 1T mnoZinou prechodi sité N
a relace F' tokovou relaci sité N.

Grafem sité nazyvame bipartitni orientovany graf, ktery vznikne grafovou reprezentaci

relace F'. Mnozina P UT je mnozinou vrcholu grafu sité.

4.3 Casové Petriho sité

T#ida Casovych Petriho sit{ je rozsifenim klasickych Petriho siti 0 moznost popisu ¢asovych

vztahu mezi operacemi v modelovaném systému [13].

Obrazek 4.7: Ukédzka Casové Petriho site

Kazdy prechod t ¢asové Petriho sité je atribuovan dvéma nezdpornymi redlnymi ¢isly
a a b, a < b reprezentujicimi relativni ¢asové hodnoty vztazené k okamziku, kdy se stava

prechod t proveditelnym.
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Hodnota a zna¢i miniméalni ¢as, ktery musi uplynout, aby pfechod ¢ mohl byt proveden
a hodnota b je maximalni cas, po ktery je pfechod ¢ proveditelny, aniz byl proveden. Tedy,
stane-li se prechod t proveditelnym v ¢ase 7, pak muze byt proveden v ¢asovém intervalu
(T + a,7 + b), pokud ovSem v tomto intervalu nedoslo ke zméné znaceni, kterd vylucuje
provedeni pfechodu t. Graficka reprezentace sité se nijak neméni od klasickych Petriho siti.
Jedinou zménou je, ze se k prechodum piidava popisnad informace udavajici minimdlni a
maximalni ¢as, ve kterém muze byt dany pirechod proveden. Tato informace se zapisuje

v hranatych zavorkach. Ukazka casové sité je ilustrovana na obrazku 4.7.

4.4 Modelovani sdilenych zdroju

Petriho sitémi lze modelovat systémy se sdilenymi zdroji. Princip modelovéani sdilenych

zdroju bude nejlépe patrny na piikladu 4.4.1.

e Piiklad 4.4.1

proces 1 proces 2

Obrézek 4.8: Priklad Petriho sité se sdilenym zdrojem

Priklad ilustruje pouziti sdileného zdroje dvéma procesy. Kazdy z procesu je slozen ze
t¥1 udalosti a ti{ pFechodii. Sdileny zdroj obsahuje jednu znacku, coz znamena, ze zdroj
muze v jednu chvili vyuzivat pouze jeden proces. Dany proces si znacku ze sdileného
zdroje odebere a po provedeni udélosti ji nésledné vrati. Pokud jsou ptechody t3 a tf
casové, tak predstavuji onen fakt pouzivani zdroje. Velkym problémem u sdilenych
zdroju je tzv. uvdznuti, nékdy také oznacované jako deadlock, coz znamend, ze zadny
z procesu nemuze pokracovat a zadny prechod sité neni v tomto okamziku provedi-

telny.
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Kapitola 5
Navrh programu

Hlavnim cilem, ktery jsem si kladl pii navrhu, bylo vytvofeni programu pro feSeni co nej-
obecnéjsi mnoziny problému pldnovani a rozvrhovani. Protoze uplné vSechny problémy
z této oblasti neni mozné jednou aplikaci pokryt, soustiedil jsem se proto na skupinu
problému, kterd je v této oblasti nejrozsitenéjsi a tou jsou Shop problémy. Vychézel jsem
ze zdkladniho typu Job Shop (viz. kapitola Job Shop scheduling, 2.5), ktery jsem rozsitil
do obecnéjsi podoby. Z toho duvodu jsem aplikaci dal jméno Job Shop Solver. Dalsim
dilezitym pozadavkem na navrhovany program byla snadné rozsifitelnost na vétsi skupinu
planovacich problémi, piipadné snadnd uprava kritérii. Protoze je program navrhovan jako
konzolové aplikace, mtize byt zadouci jej vyuzivat v aplikacich s GUI L. Snazil jsem se tedy
program navrhnout tak, aby bylo napojeni na GUI co nejjednodussi. Tim by mohlo byt
vyuziti aplikace 8ir§i a mohla by byt vyuzita v praxi u nejruznéjsich planovacich problému.

Ukolem programu bude najit nejlepsi plany k zadanému problému. Pro specifikaci zadani
jsem navrhl strukturu (viz. kapitola Reprezentace problému, 5.2), kterd bude dany problém
reprezentovat. Aplikace bude pro hleddni nejlepsich plant vyuZzivat genetickych algoritmu
(viz. kapitola Genetické algoritmy, 3). Hledani bude mozno provéadét pro nejruznéjsi kritéria,
jakymi jsou napf. nejkratsi celkova doba planu nebo nejmensi ¢asova prodleva na zdrojich.
Vysledny nalezeny plan dlohy bude v posledni fizi reprezentovén Casovou Petriho siti. Ta
bude popséna a piehledné vymodelovana v jazyce PNML (viz. kapitola Transformace pldini

do Petriho sité, 8), ktery je v soucasné dobé standardem pro popis Petriho siti.

5.1 Architektura aplikace

Objektovy model aplikace je koncipovan do nékolika oddélenych moduli. Tyto moduly
predstavuji hlavni bloky, které jsou diky interfaceovému ndvrhu snadno nahraditelné za
bloky s jinou implementaci.

Hlavni objektovy model aplikace je zobrazen na obrazku 5.1. Pfedstavuje pouze zédkladni

LGUI - Graphical User Interface, je uzivatelské rozhrani, které umoziuje ovladat poéitaé pomoci inter-

aktivnich grafickych prvku.

28



strukturu s bazovymi tfidami aplikace. Jednotlivé moduly jsou popisovany v kapitolach nize.

Model je tedy slozen z téchto modulu:
e Options
e GA
e Simulator

e Petri net

Aplikace musi v prvnim kroku ziskat zadanou 1lohu od uzivatele. O to se bude sta-
rat modul Options, ktery zpracuje parametry na standardnim vstupu a nasledné nacte
zadédni dlohy, které je ulozeno v textovém souboru v podobé uréité struktury (viz. kapitola
Reprezentace problému, 5.2). Modul se bude starat nejen o kontrolu spravné syntaxe této
struktury, ale také jeji sémantiky. V posledni fazi se vytvori reprezentace zadané ulohy

v podobé objektu, ktery bude predavan do dalsich modulu.

JobShopSolver

/ IS
// I
/// \\\\
e -
// \\\
. N .
Options 7 GA . Petri net
) / ~\
«interface» «interface» «interface»
IOptions IGenAlg IPNTransform
\ \ \
==
ArgCh;cker | [T ’ .
| | Simulator
/
«interface»
ISimulator
AN

Obrazek 5.1: Hlavni objektovy model rozdéleny na bloky

Hlavni ¢innost programu bude probihat v modulu GA. Ten bude zahrnovat geneticky
algoritmus, ktery se bude snazit pro zadanou ilohu hledat pomoci evoluce nejlepsi plan.
Zakladem genetickych algoritmu je ohodnocovéani jednotlivych jedincu, v tomto piipadé
nalezenych planu. ProtoZe plany mohou obsahovat operace, které nemaji piesné stanovenou

délku provadéni, ale mohou ji mit v podobé intervalu, maji plany charakter stochastického
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modelu. Bude proto zapotiebi provadét na jednotlivymi plany simulaci, ve které se budou
nahodné volit délky operace v daném intervalu. O simulaci planu se bude starat modul
Simulator.

V posledni fazi se bude nejlepsi nalezeny plan pro zadanou tlohu reprezentovat v po-
dobé Casové Petriho sité. Petriho sit bude modelovéna ve znackovacim jazyce PNML.
Bude zapotiebi vytvotit obecny layout, pomoci kterého se pro jakykoli plan zobrazi Pet-
riho sit v piehledné a ¢itelné podobé. Tato transformace pldnu do podoby Petriho sité bude

provadéna modulem Petri net.

5.2 Reprezentace problému

Pro reprezentaci problému je zapotiebi vytvorit obecnou strukturu, ve které by bylo mozné
danou tlohu popsat. Navrhl jsem proto strukturu pokryvajici a souc¢asné rozsifujici planovaci
ulohu typu Job Shop. Rozsifeni Job Shop tlohy spocivd v ¢asovém intervalu jednotlivych
operaci. Klasickd tloha Job Shop poéita pouze s konstantni délkou operace. Toto rozsiteni
umoziiuje popisovat problémy s urc¢itou nepiesnosti, kterd muze byt v urcitych piipadech
zadouci. Na druhou stranu komplikuje feseni takovych problémi 2. Ukézku takového zadani

problému je mozno vidét na ptikladu nize.
Piiklad 5.2.1 Ukdzka struktury zaddni na jednoduchém problému

Job: A, B
Operations: 1 — 5
Machines: X,Y
Process plans:

A—(2,1)

B — (3,4,5)
Utilization:

X —{1,3,5}

Y — {2,3,4}
Duration:

1: 3—-4
11
:5—6
:2-—2
:7-9

T s W N

Struktura je slozena ze Sesti prvki, které umoznuji presny popis dané tdlohy. Tento

popis ¢astecné odpovidd obecnému zadénim Job Shop problému a vyuziva tak jeho pojmu.

27 dtvodu rozsffeni o ¢asovy interval operaci je nutno zavést do feeni vloh simulaci.
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Problém se sklada z nékolika uloh uvedenych v parametru Job, ty zase z operaci, které
je potfeba na strojich provést, aby byla tloha splnéna. Celkovy pocet operaci na vSech
tilohdch vyjadiuje parametr Operations®. Struktura dale obsahuje seznam strojii (nékdy
oznacovanych jako zdroju), na kterych jsou vykondvany operace jednotlivych tloh. Vycet
stroju je uveden v parametru Machines. Pro kazdou z 1loh se definuje tzv. procesni plan,
ktery udava z jakych operaci jsou ulohy slozeny a v jakém potradi musi byt provadény.
Plany jsou definovany v parametru Process plans. Dalsim parametrem je Utilization,
ktery definuje schopnosti jednotlivych stroju, neboli které operace na nich lze provadét.
Poslednim parametrem je Duration vymezujici casovy interval pro jednotlivé operace.
Pro tuto strukturu v textovém formétu jsem vytvoril objektovy model, ktery ji bude

reprezentovat v pameéti pocitace. Model navrhu je na obrazku 5.2.

Task
- jobs : vector< Job >
- machines : vector< Machine >

Job Machine
- name : string - name : string
- plan : vector< O peration* > - operations : vector< O peration* >
Operation

- name : string
- minTime :int
- maxTime :int

Obrazek 5.2: Objektova reprezentace problému

Zadani celého problému by tak bylo ulozeno v jediném objektu tiidy Task, pres ktery
by se pfistupovalo ke viem dalsim polozkim. Tato t¥ida obsahuje dva vektory*, jeden pro
ulohy a druhy pro stroje. Ulohy a stroje jsou navrzeny jako samostatné tiidy. Tiida Job,
ktera by predstavovala ulohu, by uchovavala jeji ndzev a jeji procesni plan v podobé vektoru
obsahujici ukazatele na operace. Stroje by byly objekty tiidy Machine. Ta by uchovéavala
nazev stroje a vektor ukazatel na operace, které by bylo mozno na stroji provadét. Operace
jsou taktéz zapouzdieny ve zvlast tiidé Operation a jejimi ¢leny jsou nézev a minimaln{ a

maximéalni doba provadeéni.

3Parametr Operations byl zaveden piedeviim pro kontrolu sémantiky zadani.
4Pojmem vektor je zde mysleno vektor z knihovny STL.
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5.3 Model Genetického algoritmu

Modul s genetickym algoritmem bude tvofit nejvyznamnéjsi ¢ast programu a tak bylo
zéddouci mu vénovat vétsi pozornost. Pro feSeni dloh genetickym algoritmem budu vyuzivat
knihovny GAlib coz je C++ knihovna obsahujici komponenty pro vytvareni genetickych
algoritmu. Obsahuje nastroje pro pouziti genetickych algoritmu k optimalizacim v ruznych
C++ programech. Ty mohou vyuzivat libovolnou reprezentaci a genetické operatory. Kniho-
vna GAlib je podporovéna na ruznych UNIX platformdch (Linux, SGI, MacOSX, Sun,
HP, DEC, IBM) stejné dobie jako na Windows, piipadné MacOS. Domovské stranky této
knihovny jsou na adrese http://lancet.mit.edu/ga/.

P1i navrhu jsem se soustiedil na abstrakci v modelu, kterd by umoznovala snadnou
zéménu knihovny GAlib za jinou. Navrh se také odvijel od mého pozadavku umét gene-
ticky algoritmus pozastavit, spustit pripadné restartovat. Tato funkcionalita by mohla byt
nasledné vyuzivana pii napojeni na GUI. Poslednim pozadavkem bylo vyuzit ndvrhového
vzoru Observer [6], ktery by umoziioval vytvaret prvky pro sledovéni genetického algo-

ritmu. Objektovy model se zndzornénou hierarchii dédic¢nosti je vidét na obrazku 5.3.

«interface» «interface» «interface» «interface»
IGenAlg ISubject IProcess IObserver

N \ I DS
T - r I ﬁ/l N

| / /A

\ /
\ AbstractSubject ! )
\ / /
\ T / /

/
52 / /

\
\
\
\ \
\
\
\

/
//’

/ \
l TimedStop l 1 ContinuousWatch 1 l FitnessWatch
\ \ ] |

Obréazek 5.3: Objektovy model Genetického algoritmu

Bézovou tiidou genetického algoritmu je tiida GenAlg. Ta implementuje rozhrani®, které
je soucasné také rozhranim modulu GA. Tiida GenAlg je navrzena tak, ze ji lze pouzit
jako béazovou tfidu pro feSeni nejruznéjSich optimaliza¢nich problému. Dulezitymi prvky

jsou observery. Pravé pro né jsem prizpusobil cely navrh objektového modelu. Observery

SRozhrani neboli interface je v jazyce C++ definovano jako &isté abstraktni t¥ida (pure virtual).
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jsou objekty, které mohou sledovat aktualni stav prubéhu genetického algoritmu a také
reagovat na konkrétni zmény tohoto stavu. Napiiklad mohou vypisovat informace o prubéhu
prohleddvani a nebo na zdkladé stanovenych podminek mohou prohleddvéni samy zastavit.

Dulezitou tiidou, ze které tiida GenAlg dédi, je tiida AbstractProcess. Tato tfida
implementuje rozhrani IProcess, které umoznuje uz vyse zminovanou funkcionalitu zasta-
veni, spusténi nebo restart genetického algoritmu. Ttida implementuje také pro observery
dilezité rozhrani ISubject. Toto rozhrani slouzi k pfipojovani jednotlivych observeri ke
genetickému algoritmu.

Névrh observert byl navrzen tak, aby byly pokud mozno nezavislé na bézové tiidé ge-
netického algoritmu. Observery, které jsem navrhl se budou starat o prubézné vypisovani
informaci na vystup (kterym muze byt logovaci soubor piipadné standardni vystup) a nebo
o pripadné ukonceni prohleddvani pri platnosti uzivatelem nastavenych podminek. Celkem

jsem navrhl tii observery stru¢né popsané v tabulce 5.1.

Ttida | Popis

TimedStop | Zastavi prohledavani pokud ubéhne dany ¢asovy limit.

ContinuousWatch | Prubézné vypisuje informace o aktudlnim stavu prohleddvani.

FitnessWatch | Pokud je nalezeno feSeni s lepsi hodnou fitness, vypise jej.

Tabulka 5.1: Seznam observeru
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Kapitola 6

Implementace Genetického

algoritmu

Jak uz jsem zminil v navrhu, geneticky algoritmus bude mit za kol pro uzivatelem zadanou
ulohu, najit co nejlepsi plan. Protoze problém hledani takového planu je oznacovéan jako
NP-uplny, nebude jeho nalezeni tplné snadné. Genetické algoritmy se ve srovnani se slepym
prohledavanim dokazi i s témito problémy pomérné dobie vyrovnat.

Geneticky algoritmus ale pro svou ¢innost musi mit definovany urcité prvky, které jsou
pro nejruznéjsi optimalizaéni dlohy jedinec¢né. Zdkladem je definice kédovani problému.
Neboli jak bude problém reprezentovan v podobé genomu. Dalsimi dulezitymi prvky jsou
genetické operdtory a v neposledni fadé ohodnocovaci funkce (fitness funkce), ktera vel-
kou mirou ovliviiuje hleddni. Pravé implementaci téchto prvkua genetického algoritmu pro

problém planovani se vénuje celd tato kapitola.

6.1 Kodovani problému

Vhodné zakédovani informaci do chromozomu muze vyznamné prispét k efektivnosti hledani
pozadovaného feseni. Spatnym kédovéanim mizeme vyrazné navySovat prohleddvany pro-
stor. Proto je vhodné této ¢dsti vénovat zvySenou pozornost. Zpusobtu jakymi lze problémy
kédovat muze byt vicero (celo¢iselné, bindrné, v podobé stromu, fetézce). Volba kédovani
pak souvisi s charakterem daného problému, jaké informace jsou pro nas klicové, které
genetické operatory se nad jedinci budou aplikovat a pod.

Pro zakédovani problému jsem zvolil dvourozmérné pole s celymi ¢isly. To bude repre-
zentovat chromozom néjakého feseni. Rédky pole budou budou konkrétni stroje a jednotlivé
sloupce pak budou operace, které se na nich budou provadét. Hodnoty, které se v polich
mohou vyskytovat musi byt v intervalu 0 — N. Nula pfedstavuje prazdné misto planu a
hodnota od 1 do N pak konkrétni ¢islo operace. Pofadi operaci v poli udava usporadani
v jakém budou na strojich provadény. Toto potradi je zavislé i na operacich na jinych strojich.

Ukazka zakédovani je vidét na obrazku 6.1. Muzeme zde vidét, ze napiiklad operace 8 je
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zavisla na operaci 6 a nemuze byt proto provedena diive. Ddle muzeme vycist, ze operacim
14 a 13 nebréani nic, aby byly na strojich provedeny paralelné. Je dilezité upozornit na
fakt, ze poradi neudava faktické provadéni na strojich, ale pouze naznacuje ¢asové poradi
zacatku operace. Chromozom tedy neni pifimym obrazem vysledného provadéciho planu.
Ten je z chromozomu vytvofen dle ¢asového intervalu operaci az pii samotné simulaci (vice

v kapitole Simuldtor pldni, 7).

Sekvence operaci

X|10]16]0]7]|14]0|15]16]1]0
Stroje Y |2|o0|8|12f0|11J0] O 10
Z|3]0]0)0J13]5]19]14]0]0

o

Obréazek 6.1: Ukazka kédovani problému

Protoze je problematické pracovat s riuzné velkymi chromozomy, bylo zapotiebi vymezit
pevnou velikost pole. Vysku pole udava pocet stroju a sitka je dana poctem vSech operaci.
To z toho duvodu, aby byl prostor i pro takové plany, kde by se na strojich neprovadély
paralelné zadné operace.

Pri inicializaci populace se vytvori chromozomy dané velikosti a ty jsou naplnény ope-
racemi! tak, aby operace lezely na fadcich stroje, ktery je umi zpracovavat. Rozmisténi
operaci na stroji je ndhodné a po celé sifce pole. Prazdnd mista jsou vyplnéna nulami.

Pokud je operace proveditelna na vice nez jednom stroji, je stroj vybran nahodné.

6.2 Operator krizeni

Operétor pro kiizeni jedincu tvofil implementaéné nejslozitéjsi ¢ast genetického algoritmu.
Snazil jsem se o zachovavani schémat a také, aby vysledné chromozomy byly korektni
(aby napf. zadnd operace nebyla na vice strojich a pod.). Navrhl jsem tedy dvoubodové
kiizeni pro cela cisla, které se nejvice podobd kiizici metodé Order 1 crossover (0X).
Tuto metodu bylo zapotiebi upravit tak, aby byla pouzitelnd pro feseni tohoto problému.
P#i kiizeni se uvazuje fakt, ze potomci maji inicializované geny chromozomu na hodnotu 0.
KiizZeni se sklada ze tii ¢asti, které se budu snazit ilustrovat obrazky.

V prvni ¢asti kiizeni se ndhodné vygeneruji dva body v rozsahu sitky chromozomu. Na
zékladé téchto dvou bodu se budou do chromozomu potomka brit geny bud z 1. nebo 2.
rodice. Pro jednoduchost zavedu pojmy jako vnitini a vnéjsi oblast. Do vnitini oblasti patii
geny mezi ndhodné vygenerovanymi body a do vnéjsi ty ostatni. V této prvni ¢asti kiizeni
se do potomku pienesou pouze vnitini oblasti a to tak, Ze pro potomka 1 se pouzije vnitini

oblast rodi¢e 1 a pro potomka 2 se pouzije vnitini oblast rodice 2, tak jako to znazornuje

'Pojmem operace je zde myslen jeji identifikdtor.
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obrazek 6.2.

Rodic¢ovské chromozomy Chromozomy potomkt
013|5]0 0jo 0ojo
210 > 0Oj2]o0jo]o
510|]0f1}]0 > 0Ojojojojo
3]0 012 0jop4jo]o

Nahodné body Zachovani
kiizeni stredd

Obrézek 6.2: Kiizeni ¢ast 1 - zachovéani stfedi mezi body

Ve druhé ¢asti kifzeni se vytvéaii seznamy genu, pocinaje genem za druhym ndhodnym
bodem a kon¢e genem pied prvnim ndhodnym bodem. Geny jsou brany cyklicky, tedy za
poslednim genem chromozomu nésleduje gen prvni. Seznamy jsou vytvofeny pro vSechny
radky chromozomu a budou vyuzivany pro dopliiovani do potomk, které je popsano v tieti
¢asti. Seznamy jsou piifazeny k potomkum do kiize, stejné jak je zobrazeno na obrazku

6.3. Tedy pro potomka 1 se pouziji seznamy rodice 2 a naopak.

Rodic¢ovské chromozomy Chromozomy potomku
1j]0|3}]5]0 0jo0]3jJo0jo| 10500
0oj2|ojo|4 0Oj2]ojojo] 02304
5/]0|]0)1]0 0OjojJojo]Jo| 50103
3|]0]4]0]|2 0Ojof4jojlol 04020

Obrézek 6.3: Kfizeni ¢ast 2 - vytvofeni seznamt genii pro dopliovani

Posledni tieti ¢dst kiizeni dopliiuje vytvorené seznamy do potomku. Sklada se z 1 — N
kol dle aktudlniho rozlozeni genu. Dopliiovani se provadi dokud nejsou v8echny seznamy
prazdné a je provadéno tak, ze se bere ze seznamu vzdy prvni prvek zleva, ktery je po

zpracovani’

smazan. Dopliiovani seznamti na ve dvou kolech ilustruje obrazek 6.3. V tomto
pripadé jsou dvé kola dostacujici - seznamy se ve druhém kole vyprazdni.

V 1. kole se seznamy dopliiuji pouze do vnéjsich oblasti, po¢inaje prvni genem za druhym
ndhodnym bodem. Pokud je prvkem seznamu ¢&islo, které uz v chromozomu potomka exis-
tuje, je toto ¢islo ignorovano a néasledné odstranéno ze seznamu. V kole 2-N je dopliiovani
provadéno nad celym chromozomem, po¢inaje prvnim genem za druhym nahodnym bodem.
Doplituje se pouze do genu s nulovou hodnotou. Nyni se uz nedopliuji prvky seznamu i

s nulovou hodnotou jako tomu bylo v 1. kole, ale jsou rovnou ignorovany. I zde ale plati

2Zpracovani prvku seznamu je mysleno jeho ignorovéani nebo dosazeni do chromozomu potomka
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Chromozomy potomku Chromozomy potomk

5/]0|3fp1|0| 00 5/]0]3f1]0

41210)10])0 412|10f|0]o0

110J0}J5]0] 03 110]J0}5

2|0fp4j0]o0f| O 2|0 0]0
S B — >

1. kolo dosazeni 2. kolo dosazeni

Obréazek 6.4: Kiizeni ¢ast 3 - dopliiovani seznamu genu v kolech

pravidlo, ze pokud prvek seznamu uz v chromozomu existuje, tak je ignorovan.

6.3 Operator mutace

Operédtor pro mutaci jedincu je v genetickych algoritmech vyuzivan vzdy jen v malém
mnozstvi, nicméné se stdva u spousty problému dobrym néstrojem pro zvySeni diverzity
populace. Do populace pfindsi nové informace, které mohou zabrdnit uvaznuti v lokalnim
extrému. Princip mutace u celo¢iselnych hodnot vétsinou spoc¢iva ve vzajemné zaméné dvou
nidhodné vybranych genu. Mutace, kterou jsem navrhl, je ve své podstaté jednoducha,
nicméné obsahuje nékolik pravidel, ktera zabranuji vytvoreni nekorektniho chromozomu.
Nejprve se ve dvourozmérném poli chromozomu vybere ndhodné radek (stroj) na kterém
se bude mutace provadét. Na fadku se ndhodné zvoli gen a pokud je jeho hodnota rovna nule,

je zaménén s ndhodné vybranym genem na stejném fadku. Tuto situaci ilustruje obrazek 6.5.

Rodic¢ovsky chromozom Chromozom potomka

0]13]5 1jo|3|5]0
21004 >02400

Néhodny gen 1
agen2 Prohozeni gend

o

Obrazek 6.5: Jednodussi pfipad mutace - prvni ndhodné vybrany gen je roven nule

V piipadé, ze je jeho hodnota vétsi nez nula, je mutace komplikovanéjsi. Protoze hod-
nota genu predstavuje ¢islo operace, a ta muze bézet i na vice strojich, je zde snaha ji pfi
mutaci presunout na nadhodné zvoleny stroj. Proto je pro tuto ndhodné zvolenou operaci
ziskan seznam stroju, na kterém muze byt operace provadéna. Ze seznamu se nadhodné vy-
bere jeden stroj a zjisti se k nému odpovidajici fadek v chromozomu. Na nové vybraném
fadku se muze provést zameéna pouze s nulovym genem. Pokud na ném néjaké nulové geny
existuji, je ndhodné vybran jeden z nich a geny mohou byt zaménény. Tento piipad mu-
tace osvétluje obrazek 6.6. Za povsimnuti stoji fakt, ze v chromozomu po provedeni mutace

vznikne sloupec obsahujici pouze nulové geny. Takovy sloupec nemad zadny vliv na korekt-
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nost chromozomu. Pfi vytvéreni procesniho planu (viz. kapitola Simuldtor plinu, 7) se

takovy sloupec zcela ignoruje.

Rodi¢ovsky chromozom Chromozom potomka
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Xx|1|0|3|5]0 x]1|0|3]|5/|2

oOf8jl4fo]o
L

4
\

rand_row (X, Y)
rand_col (1,4)

[

0 0

2|0
Nahodny Néhodny
radek gen 1

I
]

Obrazek 6.6: Slozitéjsi piipad mutace - prvni ndhodné vybrany gen pfedstavuje operaci

proveditelnou jak na stroji X, tak na stroji Y
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Kapitola 7
Simulator planu

Genetické algoritmy potiebuji pro svou ¢innost kromé definovanych genetickych operdtora
také ohodnocovaci funkci. Ta urcuje, jak jsou dani jedinci kvalitni. Chromozomy v této apli-
kaci predstavuji v urcité formé plany. Aby byl plan korektni, musi spliovat urcité kritéria,
kterd vychazi ze zadani konkrétniho problému. Konkrétnéji, musi byt dodrzeno poradi
operaci v jednotlivych tlohéach. Kvalita chromozomu je v prvni ¢asti ohodnocovani dana
poctem chyb v nedodrzeni poradi operaci. Tim je geneticky algoritmus nucen hledat ta-
kové plany, které jsou korektni. Pokud néktery chromozom neobsahuje ani jednu chybu, je
pristoupeno k druhé ¢ésti ohodnocovéani a tou je simulace plant. Simulace je zde potieba
z toho duvodu, Ze jednotlivé operace planu nemaji konstantni délku provadéni, ale maji
ji danou casovym intervalem. Interval uddva minimdalni a maximélni dobu provedeni ope-
race. Bylo tedy zapotiebi vytvorit simulator, ktery by jednotlivé chromozomy pirevadél do
simula¢niho modelu a ten pak stochasticky simuloval. Pti simulaci by se méfily nejkratsi
¢asy provadéni planu a také prodleval na strojich.

Pred samotnou simulaci je zapotiebi prevést chromozom do simula¢niho modelu. Ten
je tvofen kalendaii provadéni [9] pro jednotlivé stroje (fadky chromozomu). Kalendéfe ob-

sahuji prvky, které jsou dany trojici v nasledujicim formatu:
(opl, tStart,tEnd), (op2,tStart,tEnd), ...(opN, tStart, t End).

Algoritmus simulace prochézi chromozom po sloupcich zleva doprava. Pro kazdy gen
se zjisti jeho hodnota. Je-li nulova, algoritmus pokracuje nasledujicim genem, je-li vétsi
nez nula jednd se o gen ¢islem operace. Pokud je kalendar stroje na kterém operace lezi
prazdny, nastavi se pocatecni cas startTime na nulu. V jiném piipadé na koncovy cas po-
sledni polozky kalendafe. V dalsim kroku je potieba nalézt dobu, kdy mize byt operace
proveditelnd. To je takova doba, kdy predchozi operace v planu tikolu je v daném c¢ase uz
provedena (pokud takové operace existuje). Po nalezeni ¢asu, kdy muze byt operace prove-

dena, se muze do kalendaie ptridat nova polozka s touto operaci. Jeji ¢as zacatku provadéni

! Prodleva na strojich je doba, kdy nejsou stroje vyuzivany

39



bude nastaven na hodnotu startTime a ¢as konce provadéni na hodnotu startTime +
nahodné zvolend hodnota v intervalu miniméalni a maximalni doby provadéni této operace.

Pseudokdéd pro simulaci planu je zapsan nize.

Algoritmus 2 Pseudokdéd simulace pldnu v podobé chromozomu
for col = 0 to width do

for row = 0 to hetght do

op = chromozom/[row][col];

if op =0 then
continue;
end if

if calendar[row].empty() then

startTime = 0;
else

startTime = calendar[row].back().t End,
end if

while not isExecutableInTime(op, startTime) do
startTime = startTime + 1;

end while

newltem.name = op;

newltem.tStart = startTime;

newltem.tEnd = startTime + rand(min,mazx);

calendar|[row|.add(newltem);

end for

end for

Priklad takového chromozomu, ktery se bude simulovat je na obrazku 7.1. Tento chro-
mozom byl hledan genetickym algoritmem dle néasledujiciho procesniho planu:
Process plans: A — (2,9,8,1) B — (3,4,6,11,5) C' — (14,13,7,10, 12)

=<
N
o
o
o
o
o

1112 0

Obrazek 7.1: Priklad chromozomu, ktery se bude simulovat

Pocatecni ¢as jednotlivych operaci neni tedy zavisly jen na dokoncéeni predchozi operace

na stejném stroji, ale také na pfedchiidcich v procesnim planu. Na druhou stranu zavislost
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mezi jednotlivymi tlohami nevznikd zadna. To vychazi z definice Job Shop problému.

Zévislost operaci reprezentovanou grafem je mozno vidét na obrazku 7.2.

5-6 3-4 3-4
oo 0
v

1-1 2-2 2-4 22-25 6-6 14-15
4

A
@ s02:05-0pa®
v
3-4 1-2 8-11 5-6 7-9
O——@—~O
13 >( 8 »( 10
OO

Obréazek 7.2: Plan chromozomu reprezentovany grafem s vyznacenim vsech zavislosti

Zavislosti v grafu predstavuji ten fakt, ze dand operace nesmi zacit dokud nejsou
predchozi operace dokonc¢eny. Zavislosti v grafu zobrazené vodorovnou ¢ernou hranou jsou
zéavislosti pouze na daném stroji. Hrany znazornéné zelené, predstavuji vazbu danou planem
tlohy. Tyto hrany (zavislosti) tvoii nejvétsi problém pii hledéni nejlepsiho planu. Jsou zdro-
jem zpozdéni na strojich. Aby stroj provedl svou nésledujici operaci, musi ¢ekat na stroje
jiné. V grafu lze tuto situaci ukézat napiiklad na operaci s ¢islem 1, ktera by mohla byt
provedena hned za operaci 14. Stroj vSak musi ¢ekat na dokonceni tlohy s ¢isle 8. Na stroji
tim vznikd velkd prodleva, kterd muze byt v nékterych piipadech nezddouci. Simulace
tedy vytvori kompletni ¢asovy harmonogram na jednotlivych strojich. Pro tento priklad by

mohlo provedeni jedné simulace byt zndzornéno pomoci Ganttova diagramu na obrazku 7.3.

z[[ 9 pree EE 4 10 N 5

LI e B B I I B B B B B
01 4 6 8 10 12 20 24 36 4142 51 56

Obrézek 7.3: Plan chromozomu reprezentovany Ganttovym diagramem

Z takto simulovaného modelu je potieba zjistit délku provedend celého plinu (makespan)
a také dobu nevyuzZivdni stroju (latence). Celkovou dobu lze zjisti dle posledni dokonéené

ulohy. Na obrézku 7.3 je to operace s ¢islem 12. Vypocet celkové délky planu je dén vztahem:
n
Cmax = I§1:E%IX{CJ} (71)

kde ¢; je doba dokonceni j-té operace a n je celkovy pocet operaci. Pro tuto simulaci je
hodnota cypax = 56. Latence stroje je v této aplikaci pocitana od doby, kdy stroj uz provedl

prvni operaci do doby provedeni posledni operace. Na obrazku 7.3 jsou latence znazornény
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cervenou carkovanou ¢arou. Pro stroj X je latence pouze doba mezi operacemi 14 a 1.

Celkové latence je dana vzorcem:
L=>Y1 (7.2)
j=1

kde [; je latence j-tého stroje a n znaéci celkovy pocet stroju. V tomto piikladu je hodnota
L =38.

Protoze provedeni jediné simulace nad planem chromozomu mnoho nevypovida, je
potieba provadét simulaci nékolik. V kazdé simulaci je pocitana celkovd doba provedeni
planu a také celkova latence. Z téchto hodnot se po dokonceni vSech simulaci poc¢ita vazeny
prumér. Ohodnocovaci funkce genetického algoritmu pak jako sviij vysledek vraci bud cel-
kovou délku provedeni operace nebo prodlevu na strojich. To je ddno vstupnim parametrem

uzivatele aplikace.
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Kapitola 8
Transformace planu do Petriho sité

Cilem aplikace je pro zadanou tlohu najit nejlepsi plan, ktery bude reprezentovan Casovou
Petriho siti. Rozhodl jsem se, Ze pro reprezentaci Petriho sité zvolim standardizovany jazyk
PNML [12]. Diky tomuto otevienému formdtu muze byt vystup této aplikace vyuzitelny i
v jinych néstrojich (napf. pro simulaci, vizualizaci a pod.). Protoze vysledné plany mohou
mit nejruznéjsi podobu, bylo zapotiebi vytvorit obecny layout sité, pomoci kterého by se
jakykoli plan dal transformovat do pfehledné a dobie ¢itelné Petriho sité. Vygenerované
Petriho sité v podobné PNML souboru lze zobrazit libovolnym prohlize¢i PNML. V této
praci vyuziviam jednoduchého opensource programu PNML view. Tento néastroj umoziuje
prohlizeni PNML soubort, inteligentné umistuje popisky u objektii a umoziuje export
do formatu jako PDF, EPS, SVG nebo JPEG. Domovska stranka projektu je na adrese

http://www.vanwal.nl/pnmlview.

8.1 Jazyk PNML

PNML (Petri Net Markup Language) je jazyk navrzeny k popisu Petriho siti zalozeny na
jazyku XML. Soucasnd verze jazyka je k dispozici na referen¢nich strankach http://www.
pnml.org.

Jazyk PNML umoznuje v jednom dokumentu popsat i vice Petriho siti. Popisuje Petriho
sit na zdkladé objektti, které reprezentuji jeji grafovou strukturu. Protoze se jednd o jazyk
XML, jsou témito objekty XML elementy. Pro popis sité jsou tedy k dispozici tyto objekty:
place, transition a arc. V jazyce PNML existuji i dalsi objekty pouzivané pro popis
struktury sité. Témito objekty jsou: pages, reference places areference transitions.
Kazdy z vyse uvedenych objektt mé svuj identifikdtor, ktery se vyuziva pii odkazovani na
objekt. K popisu vlastnosti objektu se vyuzivéd tzv. labels, pricemz kazdy objekt muze
takovych popiski obsahovat i vice. Nejéastéji se vyuzivaji pro oznaceni vahy hrany, pridani
jména k objektu nebo pro nastaveni poctu znacek v misteé.

Protoze se Petriho sité popsané jazykem PNML reprezentuji i graficky, je zapotiebi de-

finovat rozlozeni a vzhled jednotlivych objekti. Pro misto a pfechod se definuje umisténi
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na oséch x a y. Zobrazeni hrany je pak ddno poc¢dteénim mistem (resp. prechodem) a kon-
covym prechodem (resp. mistem). U hran je navic mozno definovat seznam bodu, kterymi
hrana povede. Komentaie a objekty maji svij tzv. referencéni bod ke kterému je pozice
prvku vztazena. V pfipadé objektu to vétsinou byva stied grafické reprezentace objektu.
U komentéfe levy spodni roh a u hrany je to pak stfed prvni ¢asti hrany. Vétsina vizua-
lizatort PNML se témito pravidly moc nefid{ a snazi ze komentéie rozmistovat inteligentné
tak, aby se s ni¢im neptekryvaly.

Protoze muze byt nékdy potieba rozdélit Petriho sit na nékolik ¢4sti, umoziuje jazyk
PNML sit rozdélit na tzv. stranky (pages). Stranka predstavuje objekt, ktery je slozen
z dalsich objektu. Aby bylo mozné stranky mezi sebou propojovat, jsou zde pouzity tzv.
referenéni uzly. P#i ndvrhu jazyka PNML bylo také mysleno na potfeby zapisu specidlnich
informaci pro nejruznéjsi néstroje, které s jazykem pracuji. Tyto informace se zapisuji do

¢asti pojmenovanych tool specific information.

8.2 Zakladni prvky jazyka PNML

V této ¢asti se pokusim ukdzat popis zdkladnich prvkia jazyka PNML. Piedev§im téch
prvku, které jsou vyuzivany v aplikaci. Jak uz bylo uvedeno v piedchozi kapitole, prvky
Petriho sité jsou reprezentovany pomoci XML elementii a atributti. Proto k jednotlivym

prvkum ukdzi i jejich zdpis v podobé XML.

8.2.1 Sit

Zatnu prvkem, ktery tvoii zdklad v PNML dokumentu a tim je sit (net). Ta je sloZena ze
stranek (pages) a objekttu popsanych nize. Tak jako kazdy objekt obsahuje unikatni iden-
tifikdtor id a také type specifikujici typ Petriho sité, kterd je modelovdna. Kazda sit takd
muze mit svaj ndzev v elementu name. Nize pak nasleduji ony prvky sité. Priklad takové

sité muze byt nasledujici:

<net id="pnl" type="http://www.informatik.hu-berlin.de/top/pntd/ptNetb">
<name>
<text>Plan from JobShop Solver</text>
</name>
<place id="p1">
</place>

</net>

8.2.2 Misto

Dalsim popisovanym prvkem je misto (place). Na piikladu nize ma misto identifikdtor p1.

Popisek zobrazovany u mista je ,condition 1 a je umistén po pravé strané. Z elementu
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initialMarking 1ze také vycist, ze misto obsahuje 3 znacky (tokeny). V siti ve které je toto

misto umisténo se zobrazi na pozici danou v elementu position.

<place id="p1">
<name>
<text>condition 1</text>
<graphics>
<offset x="30" y="0" />
</graphics>
</name>
<initialMarking>
<text>3</text>
</initialMarking>
<graphics>
<position x="250" y="500" />
</graphics>
</place>

8.2.3 Prechod

Piechody (transition) maji velmi podobnou strukturu jako mista. Pouze neobsahuji ele-

menty initialMarking. Priklad pfechodu je uveden nize:

<transition id="t1">
<name>

</name>
<graphics>

</graphics>
</transition>

8.2.4 Hrana

Poslednim zde uvddénym prvkem jazyka PNML je hrana (arc). Ta vyuziva identifikdtoru
mist a ptrechodu a to tak, ze je na zakladé nich propojuje. Hrana na piikladu nize vede
z mista pI do prechodu t1. Stejné tak jako u ptredchozi prvku lze specifikovat jeji nazev

a jeho umisténi. Vaha hrany, kterd je v tomto pfipadé 1 se zapisuje do elementu inscription.

<arc id="al" source="pl" target="t1">
<name>
</name>
<inscription>
<text>1</text>
<graphics>
<offset x="30" y="O" />
</graphics>
</inscription>
</arc>
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8.3 Layout sité

Hlavni motivace pro vytvoieni obecného layoutu byla schopnost zobrazovat Petriho sité
dle urcitych pravidel a také z duvodu lepsi ¢itelnosti. Aby bylo mozné jednoduse modelo-
vat prvky Petriho sité, bylo zapotiebi vytvorit tfidu pro lepsi praci s XML elementy jazyka
PNML. Tato tfida, kterou jsem pojmenoval PNMLBuilder tvoii urc¢ité API pro préci s prvky
PNML popsané v predchozi kapitole. Pti vytvafeni modelu Petriho sité se uzivatel této
t¥idy nemusi vabec starat o XML elementy. Takto vytvorena abstrakce umoziuje snadnéjsi
rozmistovani, propojovani a nastavovani prvka Petriho sité. Navrzeny layout s ukdzkou

rozmisténim nékolika operaci je vidét na obrazku 8.1.

resource Y

resource Z

Obrézek 8.1: Layout pro rozlozeni prvka Petriho Sité

Zakladem layoutu jsou bloky operaci znédzornéné zelenou ¢arkovanou carou. Kazdy ta-
kovy blok pfedstavuje operace, které maji spole¢ni stroj. Stroje jsou tedy svazany s témito
zelenymi bloky a to tak, ze pro kazdy néalezi jeden stroj. Jednotlivé operace jsou znazornény

Sedymi bloky. Operace je v Petriho siti reprezentovana dvéma misty a dvéma pfechody.

46



Prvni misto predstavuje podminku, kterd musi byt platna (musi obsahovat tolik znacek,
kolik do ni vede hran), aby byla operace proveditelnd. Za touto podminkou nésleduje ¢asovy
prechod, ktery je proveditelny vzdy v nulovém case. Provadéni operace vyjadiuje posledni
prechod Sedého bloku, kde je uveden Casovy interval provadéni operace.

Rozmisténi operaci v zeleném bloku je provedeno tak, aby hrany piedstavujici zavislosti
mezi zelenymi bloky vedly vzdy odshora dolii. Pfestoze se tak celkovd Petriho sit miize
na vysku podstatné zvétsit, znacné zlepsuje citelnost a také lze ¢astecné vidét ¢asova sou-
slednost jednotlivych operaci. Kazda operace si na pocatku vezme znacku ze stroje a po
provedenti ji vrati. Operace, jejichz ¢as provadéni je ve vysledném planu nulovy, jsou zobra-
zeny na samém vrcholu zeleného bloku. Protoze tyto operace za¢inaji cely proces provadéni
planu, musi obsahovat jednu znacku. Posledni operace zelenych blokt vedou hranou do

koncového mista a prechodu. Odtud se pak znacky vraci do pocateénich operaci.
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Kapitola 9
Testovani a vysledky

V prvni ¢asti bych chtél prezentovat optimalni parametry genetického algoritmu pro feseni
problému planovani Job Shop. V dalsf ¢asti pak ukézi, jak muze pro ruzné zadané problémy
probihat hledani optiméalniho planu. Uvadéné testy byly provadény na procesoru Intel Core
2 Duo s frekvenci procesoru 1660 MHz a paméti 2048 MB typu DDR2.

9.1 Parametry GA

Aby bylo mozné planovaci problémy Fesit v rozumném ¢ase, bylo zapotiebi nalézt optimélni
geneticky algoritmus a také jeho parametry. Jak uz jsem uvedl v kapitole 5.3, vyuzival jsem
k feseni problému knihovnu GALib, kterd umozinuje vybér mezi nékolika algoritmy (Simple,
Steady-State, apod.). Abych si ale snizil po¢et moznych variant, vyhledal jsem si existujici
implementace genetické optimalizace planovéani (Job Shop) a zjistil, Ze nejcastéji se vyuziva
algoritmu Steady-State. Pro dalsi testovani jsem se tedy soustfedil pfedevsim na tento
algoritmus.

Testovani ruznych parametru probihalo na hledani problému o 2 strojich a 20 operacich.
Cilem bylo pro kazdou kombinaci parametru zméfit dobu nalezeni prvniho pldnu a ve kterém
kole GA byl nalezen. Ve vysledcich uvedenych v tabulce 9.1 jsem nejmensi ¢asy (do 20s)
a nejmensi kola (do 3) nalezeni planu zvyraznil pro prehlednost tuéné. Z dat je patrné, ze
pro populaci 10 vychéazi vysledky nejlépe. Bohuzel se pak ukazalo, ze takto velikd populace
nedostacuje kvili spatné konvergenci. Pokud se tedy ignoruji vSechny vysledky s velikosti
populace 10, zustavaji zde stale dobré vysledky pro hodnotu kiizeni 0.5 a velikost populace
50. Tyto vysledky jsem zndzornil ¢ervené. Po provedeni nékolika dalsich experimentu jsem

tyto parametry drobné upravil a jejich vysledna podoba je v tabulce 9.2.

9.2 Zavislost hledani na zadané uloze

V této casti se pokusim popsat, jak se méni slozitost hleddni planu na zadéni ilohy. Tuto

zavislost budu demonstrovat na dvou kritériich, kterymi jsou pocet operaci a pocet stroju
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Kiizeni | Populace | Mutace H Doba nalezeni | Kolo nalezeni

0.2 4s 3

10 0.5 2s 2

0.8 6s 3

0.2 6s 3

0.2 25 0.5 4s 2
0.8 1m 32s 21

0.2 3m 15s 30

50 0.5 3m 55s 28

0.8 - -

0.2 2s 2

10 0.5 5s 2

0.8 52s 2

0.2 6s 2

0.5 25 0.5 1m 21s 16
0.8 1m 10s 11

0.2 9s 2

50 0.5 18s 2

0.8 7s 2

0.2 43s 14

10 0.5 3bs 11

0.8 7s 3

0.2 3m 14s 31

0.8 25 0.5 1m 23s 13
0.8 2m 10s 19

0.2 4m 458 28

50 0.5 - -

0.8 8m 46s 31

Tabulka 9.1: Srovnéni ¢asu nalezeni prvniho pldnu na ruznych parametrech GA

pouzivanych v tloze. Pfi testovani jsem nastavoval béh genetického algoritmu na nékolik kol.
Béh algoritmu se po kazdém kole jakoby restartuje a generator nahodnych ¢isel se inicializuje
novou hodnotou. Testovani probihalo pii néasledujicich parametrech genetického algoritmu:
30 000 generact, 50 jedinci populace, pravdépodobnost mutace 1.0 a pravdépodobnost kiizent
0.4. Jednotlivé testy jsem opakoval a vysledna hodnota pak tvorila aritmeticky prameér
téchto testu.

Aby bylo srovnani jednotlivych zdvislosti prehlednéjsi, ukézi vyslednd data formou ta-
bulek. Tabulky pro kazdy uvedeny pocet operaci/stroju uddvaji pocet korektnich planu ze
vSech generaci. Tento udaj tvoii prumér a je vyjadien v procentech, aby byl 1épe porov-
natelny mezi jinymi daty. Déle je uveden pocet planu, to je pocet nalezenych korektnich
planu vzhledem k zadani ulohy. Mezi témito pldny se vybird jeden nejlepsi. Pro kazdy
pocet operaci/stroju také uvddim dobu nalezeni prvniho planu, kolo béhu GA ve kterém
byl plan nalezen a také celkovy procesorovy ¢as. Nalezeni prvniho (korektniho) plédnu je

pro samotny prubéh GA velmi kli¢ové. Do populace se tim dostane korektni jedinec a diky
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Parametr Hodnota/Typ
Typ algoritmu GASteadyStateGA
Selektor GAUniformSelector
Pocet generaci 30000

Velikost populace 50

Pravdép. mutace 1.0

Pravdép. kiizeni 0.4

Pravdép. nahrazeni 0.1

Tabulka 9.2: Nejlepsi nalezené parametry GA

nému je pak nalezeni dalsich korektnich plani pro GA velmi snadné. Jednoduse feceno,
geneticky algoritmus se v prvni fazi snazi do populace nagenerovat néjaké korektni plany.
V dalsi fazi uz se pouze tyto plany drobné upravuji nebo kiizi mezi sebou, tak aby byl na-
lezen ten nejlepsi plan. Tato druh4 faze je obecné ¢asové narocénéjsi z toho duvodu, ze jsou
v populaci korektni plany, které je zapotiebi simulovat. Simulace pldnii neboli zjistovani
jeji celkové doby provadéni (pripadné prodlevy) na strojich neni i pfes nejruznéjsi optima-
liza¢ni upravy uplné rychlé. Pro predstavu, pii tomto testovani se musi simulace provadeét
10kol x 30000gen * 50pop = 15 000 000 krat. Coz pii ¢asové naro¢nosti simulace neni zrovna
zanedbatelné ¢islo.

Zéavislost poctu operaci v zadani problému na hledéni planu genetickym algoritmem je
vidét v tabulce 9.3. Pfi tomto testovani byl zvolen pocet kol na hodnotu 10. V tabulce je
patrné, ze pro mensi pocet operaci bylo procento korektnich planu v populaci vétsi. Doba
potifebna pro nalezeni prvniho planu roste s pribyvajicim poc¢tem operaci exponencialné. To
muze byt patrné na grafu 9.1 vlevo. Pocet kol pro nalezeni prvniho planu s po¢tem operaci
roste a dalo by se Tict, ze je imérny k dobé nalezeni prvniho planu. Celkova doba provadéni
planu je hodné zavisla na nalezeni prvnich pldanu. Pokud se tak stane pii samotném pocatku

hledani je ¢asova slozitost kvuli provadéné simulace o poznani vétsi.

. Korektnich | Pocet | Doba nalezeni | Kolo nalezeni | Celkovy
Pocet operaci R R
plant v pop. | plant | prvniho planu | prvniho planu cas
5 56% 5 0.00s 1 4m 20s
10 37% 6 0.06s 1 15m 29s
15 32% 5 11.37s 2 21m 52s
20 25% 16 16.02s 2 26m 15s
25 12% 20 21.73s 2 21m 23s
30 1% 23 60.75s 3 23m 29s
35 1% 27 91.31s 5 28m 12s

Tabulka 9.3: Zavislost poctu operaci v zadani problému na hledéni plani

Tabulka 9.4 zobrazuje zavislost poctu stroju na samotném hledani planu genetickym

algoritmem. Testovani probthalo na & kolech GA. Z dat je mozné vycist, ze procento ko-
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rektnich plana v populaci téméf nijak nesouvisi s pocte stroju, tak jako tomu bylo u operaci.
Doba nalezeni prvniho planu neni tolik imérna poctu stroju. To lze vidét na obrazku 9.1

vpravo. Celkova doba hledani se s poc¢tem stroji pomérné znacné zvétsuje.

. Korektnich Pocet | Doba nalezeni | Kolo nalezeni Celkovy
Pocet strojt .. .. . J . J .
planid v pop. | plant | prvniho planu | prvniho planu cas

2 19% 13 16.02s 2 6m 37s
4 30% 11 21.11s 2 32m 23s
6 18% 6 62.00s 3 24m 10s
8 19% 5 45.87s 2 29m 15s
10 5% 2 140.19s 3 12m 32s
12 32% 1 81.44s 3 1h 4m 11s
14 23% 5 119.83s 2 1h Om 16s

Tabulka 9.4: Zavislost po¢tu stroji v zadani problému na hledani planu

Po zavére¢ném srovnani lze fici, ze doba potiebnd pro nalezeni prvniho planu roste vice
s pfibyvajicim poCtem operaci nez s poctem stroju. Je to dano tim, ze vétsi pocet stroju
dava genetickému algoritmu urcitou volnost pii hledani planu. Zajimavym faktem taky je,
ze s pribyvajicim poc¢tem operaci roste pocet nalezenych planu a u stroju je tomu piesné
naopak. Divodem toho je, Ze s po¢tem operaci se chromozom zvétsuje do Sitky a s po¢tem
stroju do vysky. Implementovany operator kiizeni své dva ndhodné body (fezy) generuje
vertikalné. To zpusobuje, Ze s rostoucim poctem operaci vznika lepsi diverzita populace a

tak je vetsi sance nalezeni vice plant.

100 T 160

90

80 -

70 -

60 -

50 -

time
time

40

30 -

20 -

operations machines

Obrézek 9.1: Graf nalezeni prvniho pldnu v zavislosti na po¢tu operaci (vlevo) a na poctu

stroju (vpravo)
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Kapitola 10
Priklady vyuziti

Protoze jsem aplikaci psal spiSe obecnéji, uvedu zde nékteré jeji prakticka vyuziti. Prestoze

jsou priklady modelového charakteru, snazil jsem se, aby se co nejvice blizily praxi.

10.1 Oblast planovani vyroby

e Zadani

Stolafska firma se rozhodne zaméfit se na vyrobu péti hlavnich produktu, kterymi

jsou:

— celo postele

— vchodové dvete
— pracovni stul
— podstavec tv

— ram zrcadla

Vyroba téchto produkti bude provadéna ve firmé soucasné a budou k ni vyuzivany
dostupné stroje. Firma ma k dispozici formdtovaci pilu, pdsovou pilu, spodni frézu,
vodorovnou vrtacku a pdsovou brusku. Kazdy z vyrobku potiebuje pouze nékteré stroje

a jejich potradi je pevné ddno vyrobnim procesem.

Pro vyrobu éela postele je nejprve zapotiebi pouzit formatovaci pilu, ndsledné vodo-
rovnou vrtacku a v posledni fazi pasovou pilu. Vyrobeni vchodovyjch dveri vyzaduje
pouziti pasové pily, vodorovné vrtacky, spodni frézy a nakonec pasové brusky. Vyroba
pracovniho stolu vyuziva pouze spodni frézu a nasledné formatovaci pilu. Podstavec tv
je nejprve opracovavan na vodorovné vrtacce, ddle na pasové pile a v posledni fazi je
pouzita formatovaci pila. Posledni vyrobek - rdm zrcadla - je zpracovavan na spodni

fréze, pasové pile, pasové brusce a nakonec na vodorovné vrtacce.

Pro prehlednost jsou tyto informace uvedeny v tabulce 10.1. Jednotlivé operace na

danych strojich jsou zde oc¢islovany jednoznac¢nym identifikatorem. Tabulka je také
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doplnéna o casovy odhad zapsany intervalem pro jednotlivé tkoly. Ten je zapsan

v hranatych zavorkach a ¢asovou jednotkou jsou hodiny.

Vyrobek H Vodor. vrtacka Format. pila Pésové pila  Spodni fréza Péasova bruska
celo postele 1 [4-5] 2 [6-8] 3 [4-6]

vchodové dvere 4 [3-3] 5 [11-15] 6 [8-8] 7 [1-3]
pracovni stul 8 [9-9] 9 [5-6]

podstavec tv 10 [1-2] 11 [3-4] 12 [1-2]

ram zrcadla 13 [2-2] 14 [9-11] 15 [1-3] 16 [4-7]

Tabulka 10.1: Oé¢islovani jednotlivych tkolu, které jsou pro konkrétni vyrobek provadény

na daném stroji

Cilem je najit takové uspofadani dkolu na strojich, aby prodleva (kdy jsou stroje

necinné) byla co nejmensi.

¢ Reseni
Aby mohl byt tento problém aplikaci feSen, je potieba jej nejprve piepsat do pozadované

formy. Vytvofeny soubor se zadanim tohoto problému je nasledujici:

jobs = celo_postele vchodove_dvere pracovni_stul podstavec_tv ram_zrcadla
operations = 16

machines = vodor_vrtacka format_pila pasova_pila spodni_freza pasova_bruska
plans = celo_postele: (2,1,3) vchodove_dvere:(5,4,6,7) pracovni_stul:(9,8)

podstavec_tv:(10,12,11) ram_zrcadla:(15,14,16,13)

utilization = vodor_vrtacka:{1,4,10,13} format_pila:{2,8,11} pasova_pila:{3,5,12,14}
spodni_freza:{6,9,15} pasova_bruska:{7,16}

duration = 1:4-5 2:6-8 3:4-6 4:3-3 5:1-2 6:8-8 7:1-3 8:9-9 9:5-6 10:1-2 11:3-4
12:1-2 13:2-2 14:9-11 15:1-3 16:4-7

Nalezeny plan zobrazeny Ganttovym diagramem je na obrazku 10.1. Prodleva v planu

je pouze na jednom stroji a v obrazku je znazornéna ¢ervenou ¢arkovanou carou.

vodorovna vrtatka ‘ 4 ‘ 10 | 1 # ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, { 13 ‘
formatovaci pila 2 | 8 11
pasova pila | 5 14 ‘ 12 | 3
spodni fréza | 15 9 | 6 ‘
pasova bruska 16 7
T

Obrazek 10.1: Vysledny plan v Ganttovém diagramu
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Aplikace pro tento tikol nalezla optimalni plan, ktery je reprezentovén Casovou Pet-
riho siti A.2. V logu, ktery je uveden v piiloze A jsou pak vidét vyslednd data, jak
je vypisuje aplikace. Nalezeny pldn mé dobu prodlevy 3 hodiny, coz vzhledem k cel-

kovému casu provadéni na vSech strojich, ktery ¢inf 81 hodin, je dostacujici vysledek.

10.2 Oblast managementu projekta

e Zadani

Meéjme mensi firmu zabyvajici se vyvojem SW. V soucasné dobé jsou ve firmé méné
nebo vice rozpracovany 3 projekty. Na téchto projektech pracuji zaméstnanci Karel,
Michal a Tomas. Jednotlivé projekty se sklddaji z tikolu, které je potieba provést, aby
byl projekt dokoncen. Na dokonceni vSech dkolt m4 firma vyhrazeno 12 pracovnich

dni pfi pracovni dobé 8 hod/den.

Projekty a jejich ikoly s odhadovanou dobou v hodinach jsou uvedeny v tabulce 10.2.

Kazdy kol mé své ¢islo pro jednoznaénou identifikaci.

Projekt 1 Projekt 2 Projekt 3

Ukol Cas  Ukol Cas  Ukol Cas

1. Analyza 6-9 7. Uprava designu  7-8  10. Optimalizace ~ 9-9

2. Navrh GUI 8-8 8. ijrava DB 2-3 11. Testovani 16-18
3. Kostra aplikace 2-3 9. Testovani 11-12  12. Dokumentace 23-25
4. 1/2 implementace  18-22 13. Instalace 3-5

5. 2/2 implementace  24-27

6. Testovani 20-21

Tabulka 10.2: Jednotlivé tkoly projektu s uvedenym odhadem ¢asu

Protoze ne kazdy zaméstnanec se hodi na libovolnou praci, je tieba specifikovat schop-
nosti jednotlivych zaméstnancii. Karel ma nejvétsi zkusenosti s testovdnim, imple-
mentaci a psanim dokumentace. Michal je vhodny adept na praci s grafikou a také
na psani dokumentaci. Toma§ predevsim provadi analyzy, implementaci, optimalizaci

a také instalace v zdkazniku.

Cilem je nalézt optimalni rozdéleni tikoli mezi dané t¥i pracovniky v ¢asovém poradi

tak, aby vSechny tii projekty byly dokonceny do pozadovanych 12 pracovnich dnt.

¢ ReSeni

Zadani prepiSseme do struktury srozumitelné aplikaci. Vstupni soubor obsahujici zadani

problému bude nasledujici:
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jobs = Projektl Projekt2 Projekt3

operations = 13

machines = Karel Michal Tomas

plans = Projekt1:(1,2,3,4,5) Projekt2:(7,8,9) Projekt3:(10,11,12,13)
utilization = Karel:{3,4,5,6,8,9,11,12} Michal:{2,7,12} Tomas:{1,3,4,5,8,10,13}
duration = 1:6-9 2:8-8 3:2-3 4:18-22 5:24-27 6:20-21 7:7-8 8:2-3 9:11-12

10:9-9 11:16-18 12:23-25 13:3-5

Pro tento vstup aplikace nalezla vysledny plén, ktery je transformovén do Casované
Petriho sité ve formatu PNML. Na obrézku B.2 je pak grafické zobrazen{ této Casové
Petriho sité. Pro vizualizaci byl pouzit nastroj PNML view. Nalezeny plan reprezento-
vany Ganttovym diagramem je na obrazku 10.2. V priloze B je také vystupni vypis
aplikace se zobrazenymi vysledky. Jak je z uvedeného vypisu patrné, minimalni doba
potfebnd pro provedeni nalezeného planu je 78 hodin a maximélni doba je 82 hodin.
To tedy spliuje zadané kritérium, ze projekty musi byt splnény do 12 pracovnich dnu,

které odpovidaji 96 hodindm. Doba hledani vysledného planu byla 18s.

Karel | 11 | 9 4 | 6
Michal 7 Da— { 2 Po 12 |
Tomas 0 | 1 [sh (3 p @{ 5
“““““ L B B B L B L L B L B L B

Obrézek 10.2: Vysledny plan v Ganttovém diagramu
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Kapitola 11

Z.aver

Préace se zabyvala problematikou planovani a rozvrhovani, seznamuje s principy genetickych
algoritmii a také uvadi do teorie Petriho sit{ se zaméfenim na Casové Petriho sité.

Na zakladé ziskanych znalosti byla vytvofena aplikace Job Shop Solver. Ta byla na-
psdna v jazyce C++ a je urCena pro linuxové operac¢ni systémy. Aplikace je schopnd
hledat nejlepsi plany pro zadané problémy. Soustfedil jsem se predevsim na feSeni nej-
pouzivanéjsiho rozvrhovaciho problému typu Job Shop. Ten jsem upravil do jesté obecnéjsi
podoby pfidanim ¢asovych intervalu pro dobu jednotlivych operaci. Tim se ale hledani
plant pomérné znaéné zkomplikovalo a bylo tak potieba vytvorit simulator, ktery by v GA
pii ohodnocovani jedinci nalezené plany stochasticky simuloval. Po dokonc¢eni hledani se
nejlepsi nalezeny plan prevadi do Casové Petriho sité, kterd je popsana za pomoci standar-
dizovaného jazyka PNML. Pro vizualizaci Petriho sit{ popsanych v jazyce PNML existuje
fada nastroju. V této praci jsem vyuzival jednoduchého nastroje PNML view. Piestoze bylo
pii implementaci vyuzito knihovny GALib a také ve velké mife knihovny Boost, pocet radku
zdrojového textu presahl 7 tisic. V zavéru prace je také provedeno porovnani doby hledéni
na ruznych parametrech genetického algoritmu a také je zde porovndna zavislost hleddni
na rizné zadanych planovacich problémech.

Dalsi vyvoj aplikace by mohl spocivat v rozsitovani schopnosti zvladat vice typu planova-
cich problémt a také vétsi variability v zadani. S timto rozsifenim poéitd i sou¢asné navrzeny
objektovy model aplikace. Aplikace by v soucasné dobé mohla slouzit jako jadro vétsiho
pldnovacich systému zaméfreného na konkrétni oblast vyuziti (napt. planovéani vyroby nebo

v oblasti managementu).
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Dodatek A
Planovani vyroby - vysledky

.632 jss DEBUG3:
.632 jss DEBUG3:
.632 jss DEBUG3:
.632 jss DEBUG:

BEST GENOMES

.632 jss DEBUG2:  Best genome >>> Fitness:  0.037037; Total time: 19; Idle time: 3;
.632 jss DEBUG
|
|
|
|
|
.632 jss DEBUG Best genome >>> Fitness:  0.0493827; Total time: 20; Idle time: 4;
- .633 jss DEBUG2:
.633 jss DEBUG2:  Best genome >>> Fitness:  0.0617284; Total time: 19; Idle time: 5;

.633 jss DEBUG2:

- .634 jss DEBUG3: Correct plans: 91754 30%
.634 jss DEBUG3: Incorrect plans: 208286 69%
.634 jss DEBUG3: solutions: 7

.634 jss DEBUG3:
.634 jss INFO : Plan was found for task
.634 jss DEBUG
.634 jss DEBUG2:
.634 jss DEBUG2:
.634 jss DEBUG2:
.634 jss DEBUG2:
.634 jss DEBUG2:
.634 jss DEBUG2:
.634 jss DEBUG2:
.634 jss DEBUG2:
.634 jss INFO
.635 jss DEBUG
.635 jss DEBUG2:

TASK:

jobs: celo postele vchodove dvere pracovni stul podstavec tv ram zrcadla
operations: 16
machines: vodor_vrtacka format_pila pasova pila spodni_freza pasova bruska

plans: celo_postele:
utilization: vodor vrtack

(2,1,3) vchodove dvere: (5,4,6,7) pracovni_stul:(9,8) podstavec_tv:(10,12,11) ram zrcadla: (15,14,16,13)
1,4,10,13} format_pila:{2,8,11} pasova pila:{3,5,12,14} spodni_freza:{6,9,15} pasova_bruska:{7,16}
-412:1-2 13:2-2 14 5 -6 9:5-6

SIM MODEL MIN:

.636 jss DEBUG3: Data:
--- 23:01:11.636 jss DEBUG3: Model:
:01:11.636 jss DEBUG3: Machine 1: 4|< 1, 4)| 10]< 4, 5)| 1]< 6,10)| 13|<14,16)|
.636 jss DEBUG3: Machine 2:  2|< 0, 6)| 8|<6,15)| 11]<15,18)]
.636 jss DEBUG3: Machine 3: 5|< 0, 1)| 14|<1,10)| 12|<10,11)| 3|<11,15)|
.636 jss DEBUG3: Machine 4: 15|< 0, 1)] 9]< 1, 6)| 6|< 6,14)|
.636 jss DEBUG3: Machine 5: 16|<10,14) | 7|<14,15) |

.636 jss DEBUG3:
.636 jss DEBUG3:
.636 jss DEBUG2:
.637 jss DEBUG2:
.637 jss DEBUG2:

SIM MODEL MAX:

--- 23:01:11.637 jss DEBUG3: Data:
:01:11.637 jss DEBUG3: Model:
:01:11.638 jss DEBUG3: Machine 1:  4|< 1, 4)| 10]<4, 5)| 1|<6,10)| 13|<17,19)|
:01:11.638 jss DEBUG3: Machine 2:  2|< 0, 6)| 8|<7,16)| 11|<16,20)|
:01:11.638 jss DEBUG3: Machine 3:  5|< 0, 1)| 14|< 1,12)| 12|<12,14)| 3|<14,18)]
:01:11.638 jss DEBUG3: Machine 4: 15[< 0, 1)| 9|<1, 7)| 6|< 7,15)|
:01:11.638 jss DEBUG3: Machine 5:  16|<12,17)| 7|<17,18)|
:01:11.638 jss DEBUG3: Total time: 20
:01:11.638 jss DEBUG3:  Idle time: 9
:01:11.638 jss DEBUG2: -
:01:11.643 jss INFO : Saving petri net to file “plan.pnml’...
:01:11.648 jss INFO : Ending JobShop Solver...

Obrézek A.1: Vystupni vypis aplikace se zobrazenim vysledku hledéni
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Dodatek B

Projektovy management - vysledky

jss DEBUG3:
jss DEBUG3:
jss DEBUG3:
jss DEBUG3: BEST GENOMES
jss DEBUG2:  Best genome >>> Fitness:  0.464706; Total time: 79; Idle time: a1;

Best genome >>> Fitness:  0.511765; Total time: 87; Idle time: 55;

Best genome >>> Fitness:  0.529412; Total time: 90; Idle time: 60;

Correct plans: 7486 24%
:03:52.137 jss DEBUG3: Incorrect plans: 22554 75%
:03:52.137 jss DEBUG3: solutions: 5

:03:52.137 jss DEBUG3:
:03:52.137 jss INFO : Plan was found for task:
:03:52.137 jss DEBUG2:
:03:52.137 jss DEBUG2:

:03:52.137 jss DEBUG2: jobs: Projektl Projekt2 Projekt3

:03:52.137 jss DEBUG2: operations: 13

:03:52.137 jss DEBUG2: machines: Karel Michal Tomas

:03:52.137 jss DEBUG2: plans: Projektl:(1,2,3,4,5) Projekt2:(7,8,9) Projekt3:(10,11,12,13)

:03:52.137 jss DEBUG2: utilization: Karel:{3,4,5,6,8,9,11,12} Michal:{2,7,12} Tomas:{1,3,4,5,8,10,13}
:03:52.137 jss DEBUG: duration: 1:6-9 10:9-9 11:16-18 12:23-25 13:3-5 2:8-8 3:2-3 4:18-22 5:24-27 6:20-21 7:7-8 8
:03:52.137 j55 DEBUG2: ------=-nv-nnnnnnnn- -

:03:52.138 jss INFO : Transforming plan to Petri Net.

:03:52.139 jss DEBUG2:
:03:52.140 jss DEBUG2:

SIM MODEL MIN:

:03:52.140 jss DEBUG3: Data:
| e 6 6 6 6 611 06 06 9 4 6|
|6 e 6 6 6 6 706 6 212 0 0f
| e 6 610 6 1 6 06 8 313 5|
:03:52.140 jss DEBUG3: Model:
:03:52.140 jss DEBUG3: Machine 1: 11|< 9,25)] 9]<25,36)| 4]<36,54)| 6]<54,74)|
:03:52.140 jss DEBUG3: Machine 2: 7l<0, 7)| 2|<15,23)| 12|<25,48)|
:03:52.140 jss DEBUG3: Machine 3: 10|< 0, 9)| 1]<9,15)| 8]<15,17)| 3]|<23,25)| 13|<d8,51)| 5|<54,78)]

:03:52.140 jss DEBUG3: Total time: 78
:03:52.140 jss DEBUG3:  Idle time 42
:03:52.140 jss DEBUG2:
:03:52.141
:03:52.141
:03:52.142

:03:52.142 jss DEBUG3: Mode:
:03:52.142 jss DEBUG3: Machine 1: 11|< 9,25)| 9|<25,37)| 4|<37,56)| 6]<56,76) |

:03:52.142 jss DEBUG3: Machine 2:  7|< 0, 7)| 2|<15,23)| 12]|<25,50)|

:03:52.142 jss DEBUG3: Machine 3: 10|< 0, 9)| 1|<9,15)| 8|<15,17)| 3|<23,26)| 13|<50,54)| 5|<56,82)|

:03:52.142 jss DEBUG3: Total time: 82
:03:52.142 jss DEBUG3:
:03:52.142 jss DEBUG2:
:03:52.146 jss INFO : Saving petri net to file “plan.pnml’...
:03:52.150 jss INFO : Ending JobShop Solver.

Obrazek B.1: Vystupni vypis aplikace se zobrazenim vysledku hledani
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