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Tato diplomova prace se zaméruje na planovani a optimalizaci vyrobniho procesu
pramyslové lakovny. Jejim cilem je poskytnout uceleny pohled na problematiku
planovani lakovny a navrhnout optimalizovany model, ktery mtize byt efektivné
vyuzit ke zlepsSeni vyrobniho procesu. V praci je popsan proces sbéru dat a jejich
nasledné statistické zpracovani, které nam poskytlo vstupni datovy model pro opti-
malizaci planovani. Dale jsme vytvorili model linedrniho programovani, ktery slouzi
k planovani rozlozeni skidd v painting trainu. Parametry modelu byly nastaveny na
zakladé historickych dat. Nasledné jsme model otestovali a naplanovali rozloZeni
skidt lakovny pro nadchazejici mésic. Vysledky simulace potvrdily, Ze navrzeny
model uspésné planuje rozlozeni painting trainu a minimalizuje pocet vymeén skidi.
Vysledkem této préce je efektivni model planovani lakovny, ktery umoznuje rychlé
nalezeni optimalniho rozlozeni skidt v painting trainu. Navrzeny model je prak-
ticky pouzitelny a mtize byt implementovan v redlném provozu.

This thesis focuses on planning and optimization of an industrial paint shop pro-
duction process. It aims to provide a comprehensive view of the paint shop planning
issues and to propose an optimized model that can be effectively used to improve the
production process. The paper describes data collection process and its subsequent
statistical processing, which provided an input data model for optimizing the plan-
ning process. Furthermore, we developed a linear programming model that is used
to plan the skid layout in the painting train. Model parameters were set based on
historical data. We then tested the model and scheduled the skid layout of the paint
shop for the upcoming month. The simulation results confirmed that the proposed
model successfully schedules the painting train layout and minimizes number of
skid changes. The result of this work is efficient paint shop scheduling model that
can quickly find the optimal skid layout in the painting train. The proposed model
is practically applicable and can be implemented in real operation.

statistické zpracovani dat « optimalizace « linedrni programovani
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Uvod

Pramyslové lakovani je klicovou technologickou operaci v mnoha primyslovych
odvétvich, od automobilového a leteckého primyslu po stavebnictvi a nabytkarsky
pramysl. Hlavnim dkolem lakovani je aplikovat ochranné a dekoracni natéry na
rtizné povrchy, aby se zlepsil jejich vzhled a ochrana proti korozi a opotfebeni.

Lakovani je jednim z nejslozitéjsich procest v primyslové vyrobé. Planovani la-
kovny je do jisté miry optimalizaci s velkym mnozstvim omezeni. Planovani musi
brat v Gvahu rtzné faktory, jako jsou kapacita lakovny, pocet vyrobk, které maji
byt lakovany, typy laku a barvy, doba suseni a dalsi. Planovani musi byt velmi presné
a spravné rozhodnuti maze mit velky dopad na celkovou produktivitu a ziskovost
podniku.

Vétsina prumyslovych podnikt vsak stale planuje lakovny heuristicky a zdaleka
ne vSechna omezeni, ktera béhem dlouhych let predchozi praxe vznikla, 1ze vni-
mat jako omezeni pro optimalizaci. V opa¢ném pripadé totiz hrozi, Ze mnozina
pripustnych stavli bude prazdna a nebude tedy existovat zpusob, jakym bychom
byli schopni splnit pozadavky na vyrobu a dodrzet pti tom v§echna omezeni. Pokud
vsak v realité nastane takova situace, planovac jednoduse néktera omezeni porusi.
Tato omezeni ve skute¢nosti casto byvaji pozadovanou hodnotou cilové funkce.

Tato diplomova prace se zaméruje na reSeni problému planovani provozu pramys-
lové lakovny pro jednoho vyrobce dild pro automotive v Némecku. V prvni ¢asti
prace se vénujeme teoretickému tvodu, kde nejprve popisujeme statistické metody,
konkrétné testy normality a jednovybérové testy stredni hodnoty. Nasledné se vé-
nujeme zékladim linedrniho programovani, zejména Simplexové metodé, celocisel-
nému linearnimu programovani a zpisobim reseni celoc¢iselného linearniho pro-
gramovani.

Po teoretické c¢asti se zamérime na charakteristiku planovani, kde predstavime la-
kovnu a jeji procesy. Déle se budeme vénovat planovani painting trainu a jeho pa-
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rametrim a rdznym omezenim, ktera se k planovani vztahuji. Dalsi ¢ast prace se
vénuje pripravé dat, kde nejprve popisujeme idealni stav dat a poté resime problémy,
které mohou pri ziskavani dat nastat. Nasledné jsou predstavena data, ktera jsme
obdrzeli od zakaznika, a zplisob, jakym jsme je ziskavali.

Poté budeme statisticky zpracovavat ziskana data. Nejprve je sumarizujeme a na-
sledné tvorime model vstupnich dat, ktery vyuzijeme v planovani lakovny. V na-
sledujici ¢asti formulujeme optimaliza¢ni tlohu v souladu s popsanymi parametry
a omezenimi. PopiSeme si vyvoj modelu a nasledné urc¢ime parametry, omezeni
a cilovou funkci finalni verze modelu. Poté se zamérime na zpusob feseni modelu
a podrobné popiseme a zhodnotime vysledky.

V zavérecné Casti prace diskutujeme mozné nedostatky a vylepseni modelu a jeho
dalsi vyuziti v praxi. Cilem této prace je poskytnout uceleny pohled na planovani
priumyslové lakovny a jeho optimalizaci, a to na konkrétnim prikladu vyrobce dilt
pro automotive v Némecku.



Teoreticka cast

Tato ¢ast prace poskytuje zakladni teoreticky ramec, ktery je nezbytny pro porozu-
meni a aplikaci praktické ¢asti naseho projektu. Tato kapitola se zaméruje na pre-
hled klicovych teoretickych koncepti a definic pojmu, které budou pouzity v nasi
analyze a aplikovany v praktickém vyzkumu. Cilem této ¢asti je poskytnout ¢tenari
potrebné teoretické zéklady, které budou slouzit jako ramec pro nasi praci a umozni
nam provést relevantni analyzu.

V prvni ¢asti této kapitoly se zamérime na statistické metody, které jsou zpraco-
vany dle Reifa (2004). Nejprve se podivame na testy normality dat, dale si popiseme
jednovybérovy t-test, coz je jednovybérovy test stredni hodnoty a je mozné ho za-
radit do kategorie tzv. parametrickych testd, u kterych se predpokladd, ze model
zkoumané nahodné veli¢iny zname az na hodnotu jednoho nebo né¢kolika para-
metrl a test se pak tyka hodnot téchto parametr. U neparametrickych testl se
nepredpoklada konkrétni model nahodné veli¢iny a testy maji velmi obecnou plat-
nost. Casto se pouze predpoklada, ze jde o libovolnou veli¢inu spojitého typu. Jako
zastupce neparametrickych testt si predstavime Wilcoxoniiv jednovybérovy test.

Ve druhé casti této kapitoly se zamérime na linearni programovani. Tato c¢ast ka-
pitoly je zpracovana dle Vanderbei (2020). Nejprve si definujeme dlohu linedrniho
programovani a reSeni této tlohy, konkrétné reseni pomoci Simplexové metody.
Poté se budeme zabyvat celo¢iselnym linedrnim programovanim, coz je specialni
pripad linearniho programovani. Definujeme si tlohu celoc¢iselného linedrniho pro-
gramovani a uvedeme si zptisoby reseni, konkrétné metodu vétvi a mezi a metodu
Gomoryho fezu.

2.1 Testy normality

V mnoha statistickych metodéach se predpoklada, zZe soubor, se kterym pracujeme,
je ndhodnym vybérem z normalniho rozdéleni. Tento predpoklad 1ze ovérit pomoci
testi dobré shody, které porovnavaji nahodny vybér s rozdélenim néjaké nahodné
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veli¢iny, ale nevime s jistotou, o jaké rozdéleni se jedna. Mzeme zvolit hypotézu bud
o druhu rozdéleni (napt. normélni rozdéleni), nebo o druhu rozdéleni i hodnotach
jeho parametrd (napt. normalni rozdéleni se stfedni hodnotou ¢ = 0 a smérodat-
nou odchylkou ¢ = 2). Mezi nejpouzivanéjsi testy dobré shody patti Chi-kvadrat
test dobré shody, Kolmogorav test nebo Lillieforstv test. V praxi se ¢asto pouzi-
vaji grafické metody, jako je pravdépodobnostni graf, nazyvany také P-P graf, nebo
kvantil-kvantilovy graf (Q-Q graf), pro kontrolu shody dat s hypotetickym rozdé-
lenim. Existuje také rada dal$ich metod. V simulacni studii Shapiro, Wilk a Chen
(1968, str. 1343-1372) byla porovnana sila deviti riznych testt normality pro na-
hodné vybéry z riznych rozdéleni. Na zakladé¢ vysledku této studie se zacal casto
pouzivat test navrzeny Shapirem a Wilkem, ktery na Q-Q grafu ovéruje linearni za-
vislost, ale s jemnéjsimi prostredky nez korelacni koeficient. Blizsi popis této metody
lze nalézt v knize Lamos$ a Potocky (1989, str. 157).

Necht x1, x5, ..., x, je ndhodny vybér z normalniho rozdéleni N (g, 0'2), kde roz-
ptyl 02 neznéme, a testujeme na hladiné vyznamnosti « oproti jednostranné nebo
oboustranné alternativeé hypotézu

H() : [,{ = plo, (21)

kde uo je znamé ¢islo. Oznac¢me t hodnotu

t=2—E0m, (2.2)
)

kde s je vybérova smérodatna odchylka, kterou definujeme pro n > 1 jako

5= J ni 1 ;(xi ~ %) (2.3)

Véta 1 (pro ditkaz viz napr. Likes, Machek (1983), str. 22). Budte X1, X5, ..., X,, nezdvislé
ndhodné veliciny, které maji vsechny rozdéleni pravdépodobnosti N (u, ). Pak pro

vybérovy rozptyl S? plati
n—1)82
% - 2 (n-1). (2.4)

Véta 2 (pro ditkaz viz napt. Likes, Machek (1983), str. 22). Budte U,Y dvé nezdvislé
ndhodné veliciny, U «~ N(0,1) a Y « y*(v). Pak velicina

U
t= md rozdeéleni t(v). (2.5)
VY /v




2.3 Wilcoxoniiv jednovybérovy test

Z véty 1 avety 2 plyne, ze za predpokladu platnosti hypotézy Hy je t realizaci velic¢iny
t(v) s poétem stupnu volnosti v = n — 1. Pfi oboustranném testu proto volime
kriticky obor

|t] > ti_gj2(n = 1), (2.6)

prijednostranném testu pak kriticky obor
t>t_4(n—1), (2.7)

resp.
t<—ti_g(n—1). (2.8)

Vypocetni SW poskytuji informaci o nejmensi hlading, pri které bychom hypotézu
Hj zamitli, tato nejmensi hladina se nazyva p-hodnota testu. Pokudje p < a (obvykle
a = 0,05 nebo & = 0,01), znamena to, ze pravdépodobnost, ze jsme, za predpokladu
platnosti Hy, ziskali takové extrémni vysledky nahodou, je velmi mald, coz ndm po-
skytuje dostate¢ny dikaz pro zamitnuti nulové hypotézy. Naopak, pokud je p > «,
nemuzeme zamitnout nulovou hypotézu, protoze stale existuje pravdépodobnost
p vyssi nez a, ze dané vysledky jsou nahodné a nemame dostatek dikazt k tomu,
abychom hypotézu zamitli.

Prijimani nebo zamitani hypotézy tedy zavisi na hladiné vyznamnosti a p-hodnot¢.
Pokud p-hodnota neni vétsi nez zvolend hladina vyznamnosti, zamitdme nulovou
hypotézu a prijimame alternativni hypotézu. Pokud je p-hodnota vétsi nez zvolena
hladina vyznamnosti, nemizeme zamitnout nulovou hypotézu.

Bud 74, 75, ..., Z, ndhodny vybér ze spojitého rozdéleni pravdépodobnosti a testu-
jeme hypotézu

H() . Z =C. (29)
Uvazujme rozdily Z; — ¢(i = 1,..., n), které sefradime tak, aby jejich absolutni hod-
noty byly neklesajici. Ozna¢ime W+ soucet poradi odpovidajicich kladnym rozdilam
a W™ soucet poradi odpovidajicich zdpornym rozdiltim. Jestlize se nékteré absolutni
hodnoty navzajem rovnaji a takovych rovnosti neni prili§ mnoho, Ize pouzit pri-
meérnych poradi.

Testujeme-li Hy proti oboustranné alternativé

Hy :7Z #c (2.10)
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pouzijeme jako testovaci kritérium W = min(W*, W™).

Pfi jednostranném dolnim testu testujeme hypotézu Hy proti jednostranné alterna-
tivé
H; ZZ<C, (211)

pouzijeme jako testovaci kritérium W = W~.

Pfi jednostranném hornim testu testujeme hypotézu Hy proti jednostranné alterna-
tivé
Hy:Z>q (2.12)

pouzijeme jako testovaci kritérium W = W+,

Vypoctené testovaci kritérium W porovname s tabelovanou kritickou hodnotou
pro prislusny rozsah vybéru n a zvolenou hladinu vyznamnosti «. Hypotézu Hy pro
jednostrannou variantu zamitame, je-li

W < W(a,n). (2.13)
Hypotézu Hy pro oboustrannou variantu zamitame, je-li
W < W(a/2,n). (2.14)

Pokud pro konkrétni pripady nerovnosti 2.13 nebo 2.14 neplati, hypotézu Hj nelze
zamitnout.

Podobné jako u t-testu z kapitoly 2.2 obdrzime od SW informaci o p-hodnoté. Hy-
potézu Hy zamitame, pokud je p < a. Obvykle se pro hladinu vyznamnosti & voli
hodnoty 0, 05 nebo 0, 01 a pozaduje se, aby pravdépodobnost chyby 1. druhu pfi tes-
tovani hypotézy Hy nepresahla a. Chyby 1. druhu se dopustime v pripadé, kdy plati
hypotéza Hy, ale my ji na zdkladé experimentélné zjisténych hodnot zamitneme.
Pokud p-hodnota neni vétsi nez zvolena hladina vyznamnosti, znamena to, zZe jsme
se dostali do oblasti extrémnich vysledkt a pravdépodobnost, Ze jsme je za platnosti
Hy ziskali nahodou, je velmi nizka. V takovém pripadé zamitdme nulovou hypotézu
ve prospéch alternativni hypotézy. Pokud je p-hodnota vétsi nez hladina vyznam-
nosti, nulovou hypotézu nezamitame. Pro normalni rozdéleni je Wilcoxonav test
témér stejné silny jako t-test.

Linearni programovani je matematicka metoda, kterd se pouzivéa k optimalizaci (ma-
ximalizaci nebo minimalizaci) linearni cilové funkce za splnéni linedrnich omezeni



2.4. Linedrni programovdni

na hodnoty proménnych. Uloha linedrniho programovani je konkrétni formulace
problému, kterd se snazi nalézt optimalni feseni pomoci linearniho programovani.
Formalneé je tloha linearniho programovani definovana nasledovné:

Maximalizujeme: cl'x (2.15)
za podminky: Ax < (2.16)
X > 0, (2.17)
kde
C je vektor koeficientt cilové funkce, kterou chceme maximalizovat,
X je vektor hledanych proménnych,
A je matice koeficientti omezeni a
b je vektor pravych stran omezeni, ktery udava hodnoty omezeni.

Cilem tlohy linedrniho programovani je nalézt hodnoty proménnych x, které spl-
nuji vsechna linearni omezeni 2.16 a 2.17 a zaroven maximalizuji hodnotu cilové
funkce 2.15, nebo minimalizuji opacnou hodnotu cilové funkce 2.15. Takto formu-
lovana tuloha linearniho programovani je oznac¢ovana jako tuloha ve standardnim
tvaru. Resenim této dlohy je navrh konkrétnich hodnot proménnych xy, x5, ..., xp.
Resenim tlohy linearniho programovani se Ize dostat do nasledujicich situaci:

« Pripustné reseni ulohy linedrniho programovani je mnozina hodnot promén-
nych x1, X3, ..., X,, které splnuji omezeni 2.16 a 2.17.

+ Optimalni reseni je takové reseni, které dosahuje nejlepsi mozné hodnoty
cilové funkce. Formalné, x* je optimalni reseni, pokud plati

cIx* > clx (2.18)
pro vSechna X, ktera splnuji podminky 2.16 a 2.17.

« Neomezené reseni nastava, pokud hodnota cilové funkce 2.15 mtize byt ne-
koneéné velka (pfi maximalizaci) nebo nekone¢né mala (pfi minimalizaci),
a neni dosazitelna zadnou konecnou hodnotou proménnych x1, x5, ..., x5,.

+ Nedosazitelné reseni nastava, pokud neexistuje zadné reseni, které by splno-
valo omezeni 2.16 a 2.17, ¢ili neexistuje pripustné reseni.

Reseni linearniho programovani mohou byt nalezena réiznymi algoritmy, jako je
Simplexova metoda, Metoda vnitinich bodd nebo Metoda rezti, které se pouzivaji
pro hledani optimalniho reseni nebo pro uréeni, Ze problém nema reseni, nebo je
neomezeny.

V dalsi kapitole se podivame na feSeni ilohy linearniho programovéani pomoci Sim-
plexové metody.



2. Teoretickd cdst

Simplexova metoda je postup, kterym se iterativné hleda optimalni reseni tlohy
linearniho programovani. Méjme ulohu linearniho programovani ve standardnim

tvaru:
Maximalizujeme: cT'x (2.19)
za podminky: Ax < (2.20)
x > 0 (2.21)
kde
C je vektor koeficientt cilové funkce, kterou chceme maximalizovat,
D¢ je vektor hledanych proménnych,
A je matice koeficienti omezeni a
b je vektor pravych stran omezeni, ktery udava hodnoty omezeni.

Postup jednofazové simplexové metody pro tlohu s nezapornou pravou stranou
omezeni Ize vyjadrit nasledovné:

1. Vychozi zékladni reSeni ulohy LP:

Omezujici podminky jsou zadané ve formé nerovnic a je nejprve potreba je
prevést na rovnice pomoci pridatnych proménnych, které pricteme k levé
strané nerovnic. Ziskdme tim tzv. ekvivalentni soustavu rovnic, kterd bude
v kanonickém tvaru, tj. ve tvaru, kdy matice koeficient obsahuje jednotko-
vou matici. V kanonickém tvaru jsou dva druhy proménnych - ty proménné,
u kterych jsou jednotkové vektory, se oznacuji jako zakladni (bazické) pro-
ménné, ostatni jsou nezékladni (nebazické). Kazdému kanonickému tvaru
ekvivalentni soustavy rovnic odpovida zakladni reseni ulohy LP, které se
snadno ziska tak, Ze pro kazdy prvek baze B nastavime hodnotu bazické
proménné x; = b a nebazické proménné nastavime x; = 0.

2. Vypocet redukovanych naklad:
Pro kazdou nebazickou proménnou x; spocitame jeji redukovany néklad r;
podle vzorce

rj=c¢j— ch_lAj, (2.22)
kde
Cj je j-ty prvek vektoru c,
cg je transponovany vektor cg, kde
cB jsou prvky vektoru ¢ odpovidajici bazi B, a
A je j-ty sloupec matice A.
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2.5 Simplexovd metoda

3. Test optimality:
Pokud jsou vSechny redukované naklady nezaporné nebo rovny nule, doséhli
jsme optimalniho fe$eni a algoritmus konci.

4. Vybér vstupniho radku a vystupniho sloupce:
Nejprve vybereme vystupni sloupec, ktery odpovida sloupci s nejmensim
redukovanym nakladem r;. Poté vybereme vstupni radek, ktery odpovida
omezeni s nejmensim pomérem pravé strany k hodnoté odpovidajicimu re-
dukovanému nékladu rj, a 0znacime jej jako pivota. Necht k je fadkovy index
vybraného radku. Potom

k= arg min(bi/aij), (2.23)
ila;;>0
kde
i je index radku a
j je index vystupniho sloupce.

5. Uprava tabulky:
Provadime pivotéalni operace, které upravi hodnoty proménnych v bazi B tak,
aby nové reseni splnovalo omezeni a bylo optimalni. Tim ziskdme nové pri-
pustné reSeni. Konkrétné vyménou bazické a nebazické proménné upravime
hodnoty x; a x; podle pravidla

X, = Xp—qA; (2.24)
/ —
X = q (2.25)
kde
q je hodnota pivota,
A; je hodnota prvku v pivotalnim radku,
Xp jsou hodnoty bazické proménné pred pivotalni operaci,
Xxj jsou hodnoty nebazické proménné pred pivotalni operaci.

6. Navrat na krok 2:
Opakujeme kroky 2-5, dokud nedosdhneme optimalniho feseni, coz je stav,
kdy jsou vsechny redukované naklady nezaporné nebo rovny nule.

To je zakladni postup Simplexové metody. Samoziejmé, existuje mnoho optimalizaci
a vylepseni této metody, jako je dudlni simplexova metoda, dvoufazova simplexova

vvvvv

nebo Jablonsky (2011).
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2. Teoretickd cdst

Celoc¢iselné linearni programovani (CLP) je varianta linearniho programovani, kde
navic pozadujeme, aby hodnoty proménnych byly celo¢iselné. To zavadi dalsi ome-
zeni do optimaliza¢niho problému, které mtize mit vyznamné dopady na vysledky
a vypocetni narocnost.

Celociselné linearni programovani najde $iroké uplatnéni v mnoha realnych problé-
mech. Nasledujici jsou nékteré oblasti, kde se CLP pouziva:

+ CLP se ¢asto pouziva pro planovani a rozvrhovani v oblastech jako je vyroba,
distribuce, logistika, doprava, rizeni zasob a projektovy management. Napri-
klad pti planovani vyroby je ¢asto nutné optimalizovat alokaci zdrojd, napf.
strojt, pracovnikl a material{, s omezenimi na jejich dostupnost a celocisel-
nymi omezenimi na pocet stroji nebo pracovnikd, které je mozné pouzit.

« CLP se pouziva v oblasti finan¢niho rozhodovani, napriklad pri planovani
investic, portfoliovém managementu, rozdélovani ziskd nebo stanovovani
cen. Napriklad pri optimalizaci portfolia investic je mozné pouzit CLP pro
nalezeni optimalni alokace prostredkd do raznych investi¢nich instrumentt
s omezenimi na jejich vdhu v portfoliu a celoc¢iselnymi omezenimi na pocet
jednotlivych instrumentd.

« CLP se pouziva v oblasti telekomunikaci a siti pro optimalizaci planovani siti,
routingovych a prenosovych problémi, planovani kapacity a optimalizaci
sluzeb. Napriklad pfi optimalizaci sité je mozné pouzit CLP pro nalezeni op-
timalniho planu sité s omezenimi na kapacitu spoja, celo¢iselnymi omezenimi
na pocet spojit nebo routovacimi omezenimi.

+ CLP se pouziva v oblasti logistiky a dopravy pro optimalizaci planovani trasy,
planovani rozvozu nebo planovani dodévek. Napriklad pfi planovani trasy
pro dorucovani zasilek je mozné pouzit CLP pro nalezeni optimalni trasy
s omezenimi na kapacitu vozidel, pocet zasilek na trase a celo¢iselnymi ome-
zenimi na pocet zastavek nebo trasy.

CLP je silny matematicky nastroj pro reseni optimalizacnich problému s celoci-
selnymi omezenimi a nachazi uplatnéni v rtiznych oblastech, kde je nutné hledat
optimalni hodnoty proménnych s dodatecnym omezenim celociselnosti.

12



2.7 Resent iilohy CLP

M¢jme nasledujici ulohu CLP:

Maximalizujeme: cTx (2.26)
za podminky: Ax < (2.27)
> 0 (2.28)
e 7" (2.29)
kde
C je vektor koeficientt cilové funkce, kterou chceme maximalizovat,
X je vektor hledanych proménnych,
A je matice koeficientd omezeni a
b je vektor pravych stran omezeni, ktery uddva hodnoty omezeni.

Cilem CLP je nalézt takovy vektor x, ktery maximalizuje hodnotu cilové funkce
2.26 za splnéni vSech omezeni. Omezeni celociselnosti hodnot proménnych je to,
co odlisuje CLP od klasického linedrniho programovani, kde hodnoty proménnych
jsou obecné realné.

Existuje nékolik metod, které Ize pouzit k reseni ilohy CLP. Mezi nejbéznéjsi me-
tody patfi:

. Uplné prohledavani (exaktni metody):
Tato metoda vyzaduje, aby byly vyzkouseny vSechny mozné kombinace hod-
not celociselnych proménnych, coz je v praxi ¢asto nepraktické pro velké
a slozité problémy, protoze pocet kombinaci mtize byt enormni.

- Metoda vétvi a mezi (branch and bound):
Tato metoda se zaklada na rozdéleni problému na mensi podproblémy pomoci
vétveni na rizné hodnoty jedné z proménnych. Pro kazdy podproblém se
pak pouzije dolni mez na hodnotu objektivni funkce a neperspektivni vétve
jsou odrezany (pruning). Tim se snizuje pocet zkoumanych kombinaci, coz
umoznuje efektivnéjsi reseni problému.

+ Metoda Gomoryho fezi:
Tato metoda se zaklad4 na postupném generovani novych omezeni (fez() na
zakladé nepovolenych nebo nedostate¢né povolenych celoc¢iselnych hodnot
v optimalnim fe$eni. Tato nova omezeni se pak pridavaji do ptivodniho mo-
delu, ¢imz se omezuji mozné hodnoty proménnych a zlepsuje se relaxa¢ni
dolni mez na hodnotu objektivni funkce.

13



2. Teoretickd cdst

+ Metoda dynamického programovani:
Tato metoda se pouziva pro specifické typy dloh CLP, které maji urcitou struk-
turu, jako napriklad problémy s opakujicimi se vzory nebo problémy s dis-
krétnimi ¢asovymi okamziky. Metoda dynamického programovani umoznuje
efektivni vyhledavani optimalniho feseni tim, ze rozdéluje problém na mensi
podproblémy a uklada si vysledky, které se pouzivaji k optimalizaci celkového

reseni.

+ Heuristické metody:
Tyto metody se snazi najit rychla priblizné feseni problému pomoci urcitych
pravidel nebo technik. Priklady heuristickych metod zahrnuji metodu hrubé
sily (brute-force), metodu blizkého souseda (nearest neighbor), genetické al-
goritmy (genetic algorithms), simulované ochlazovani (simulated annealing)
nebo prohledavani s omezenym seznamem (limited list search).

Kazda z téchto metod ma své vyhody a nevyhody a jejich volba zavisi na charakteru
konkrétniho problému, jeho velikosti, slozitosti a pozadované presnosti vysledkd.
Nékdy muize byt také efektivni kombinace rtiznych metod nebo vyuziti specializova-
ného softwaru, ktery obsahuje pokro¢ilé algoritmy a optimaliza¢ni techniky, které
umoznuji efektivni a presné reseni problému. Mezi popularni komer¢ni software
pro reseni tloh CLP patfi naptiklad CPLEX, Gurobi nebo Xpress.

V dalsi casti si podrobnéji popiseme metodu vétvi a mezi a metodu Gomoryho

rezu.

M¢jme danu ulohu celoc¢iselného linearniho programovani (CLP) ve standardnim
tvaru definovanou v kapitole 2.6. Metoda vétvi a mezi resi tuto ilohu CLP nasledu-
jicim zplsobem:

1. Relaxace:
Nejprve se provede relaxace pivodni dlohy CLP, tedy najde se optimalni re-
$eni relaxované ulohy linearniho programovani (LP), kde x je omezeno na
realné hodnoty misto celoc¢iselnych hodnot.

2. Test celociselnosti:
Pokud je nalezené optimalni feseni tlohy LP celociselné, jedna se o optimalni
reseni ptivodni tlohy CLP a metoda kon¢i. Jinak pokracujeme na krok 3.

3. Vétveni:
Vybereme jednu proménnou x;, kterd nema celo¢iselnou hodnotu v optimal-
nim reseni ulohy LP, a rozdélime ji na dvé vétve: jedna vétev s omezenim

14



2.9, Metoda Gomoryho fezil

x; > | x;] (dolni celou hodnotou) a druh4 vétev s omezenim x; > [x;] (horni
celou hodnotou).

4. Reseni podproblémii:
Pro kazdou vétev z kroku 3 opakujeme kroky 1 az 3, dokud nejsou nalezena
celociselna optimalni reSeni pro véechny proménné.

5. Ofriznuti vétvi:
Béhem vétveni a reseni podproblémi udrzujeme nejlepsi dosud nalezené ce-
lociselné reseni a prabézné aktualizujeme dolni mez, ktera je rovna hodnoté
nejlepsiho dosud nalezeného celociselného reseni. Pokud je hodnota optimal-
niho reseni nékterého podproblému mensi nez dosud nalezena dolni mez,
muzeme tento podproblém ofiznout, protoze nemiize obsahovat lepsi celoci-
selné reSeni nez dosud nalezené.

6. Ukonceni:
Metoda konci, kdyz jsou vycerpany vSechny moznosti vétveni nebo je doka-
zano, ze hodnota optimélniho reseni je mensi nez dolni mez. V takovém pri-
padé je dosud nalezené celociselné feseni povazovano za globalni optimalni
res$eni ptivodni dlohy CLP.

Metoda vétvi a mezi je efektivni algoritmus pro feseni dloh celociselného linedrniho
programovani, protoze systematicky prohledava prostor moznych reseni a provadi
ofezavani neperspektivnich vétvi, ¢imz zkracuje vypocetni cas a zvysuje efektivitu
hledani optimélniho feseni. Vice o metodé vétvi a mezi viz Wolsey (1998, str 98).

Méjme danu tlohu celo¢iselného linearniho programovani (CLP) ve standardnim
tvaru definovanou v kapitole 2.6. Metoda Gomoryho fezl spociva v postupném
hledani a pridavani Gomoryho fezt do pivodni tlohy CLP, které omezuji hodnoty
necelociselnych proménnych na celociselné hodnoty. Postup je nasledujici:

1. Ziskani relaxovaného resent:
Resime ptivodni tlohu CLP bez omezeni celociselnosti proménnych, tedy bez
podminky x je celoc¢iselné. Ziskame relaxované reseni x* = (xT, X35 o x;), kde
x; je hodnota i-té proménné v relaxovaném fesen.

2. Identifikace necelo¢iselnych proménnych:
Prochézime hodnoty relaxovaného fedeni x* a identifikujeme proménné x7,
které maji necelociselné hodnoty, tedy x; neni celé ¢islo.
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2. Teoretickd cdst

3. Sestaveni Gomoryho rezu:

Rozdil mezi dolni celou hodnotou zaokrouhlené hodnoty x; dol na nejblizsi
celé ¢islo (| x;]) a pivodni hodnotou x7 je zékladni hodnota Gomoryho fezu
pro proménnou x;. Sestavime Gomoryho fez ve formé linedrni rovnice, ktery
omezuje hodnotu proménné x} na zaokrouhlenou hodnotu | x; |, tedy:

xi—|xi] <0 (2.30)
nebo
x;i < |xi]. (2.31)

Tato rovnice je novym omezenim, které pridavime do ptivodniho CLP jako
Gomoryho rez.

4. Aktualizace ptivodni ulohy CLP:

Priddme nové sestaveny Gomoryho rez do pivodniho CLP jako dals$i ome-
zeni a opét ho resime bez omezeni celociselnosti proménnych. Pokud nové
reSené CLP ma necelociselné reseni, opakujeme kroky 1- 3, dokud nenajdeme
celociselné optimalni reseni.

Timto postupem pokracujeme v hledani a pridavani Gomoryho rezt do ptivodni

.....

mace o metodé Gomoryho reza viz Wolsey (1998, str. 124). Popis dalsich metod
reseni tloh CLP nalezneme také v Wolsey (1998).
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Charakteristika
planovani

Lakovaci linku si 1ze predstavit jako lanovku. Lakovnou projizdéji jednotlivé skidy,
na které se zavésuji lakované polozky. Po poslednim skidu opét prijde na radu ten
prvni. Posloupnost téchto skidi se oznacuje jako painting train, tento painting train
se stihne otocit nékolikrat za den a kazda otocka je oznacovana jako lakovaci kolo.
Rozlozeni painting trainu neni fixni, da se z ¢asti ménit na tzv. nadrazi, kde je mozné
libovolny skid z painting trainu vyjmout a jiny skid zase zaradit, pricemz novy skid
muzeme zaradit na libovolné misto v painting trainu. Lakovaci linka je v provozu od
6:00 az do 22:00. Rozlozeni painting trainu v prvnim lakovacim kole daného dne je
stejné jako rozlozeni painting trainu v poslednim lakovacim kole predchoziho dne
(pfes noc je lakovaci linka vypnuté a v painting trainu neprobihaji zddné zmény).

3.1 Proces lakovani

Na obrazku 3.1 je zobrazen lakovaci proces lakovaci linky, kde nésledujici procesy

jsou:

P1 navésovani polozek na skidy,

P2 ¢isténi polozek,

P3 suseni polozek,

P4 nanos primarniho laku,

P5 kontrola,

P6 nanaseni zakladniho laku,

pP7 nanaseni bezbarvého laku,

P8 prijeti a sundani nalakovanych polozek ze skida a

P9 nadrazi, na kterém probiha vyména skidi v painting trainu.

Na cely proces lakovani vSsak mtizeme nahlizet jako na black box, jelikoz jediné
misto, na kterém mutizeme proces lakovani ovlivnit, je nadrazi — tzn. rozlozeni polo-
zek v painting trainu.
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3. Charakteristika planovdni

Y
A 4

P2

P3

I—) P1

P9

P8

Obrazek 3.1: Lakovaci proces lakovaci linky.

3.2 Vazba polozka - skid

Kazdé rano lakovna dostane odvolavky! zakazniki na jednotlivé polozky (presnéji
receno pozadavky na lakovani prevedené pomoci toku materialu z odvolavek zékaz-
poctu umisténé na skidech. Pro tcely lakovny je tedy potfeba znat pozadavky na
jednotlivé skidy.

V lakovné se pouziva priblizné 200 druhii vésakda, tzv. skidtype, pricemz k dispozici
mame urcity pocet jednotlivych skidtypa. Kazdy skidtype ma k sob¢ jednoznacné
prirazené polozky, které je mozné na dany skidtype umistit. Polozky na skidu neni
mozné kombinovat, v jednu chvili tedy mize byt na skidu umistén pouze jeden
druh polozky a kazdy skidtype nese informaci o tom, kolik ma veésaku cili kolik
kusti dané polozky Ize na skidtype umistit. Na obrazku 3.2 je zobrazeno lakovani
zadnich naraznik umisténych na skidech o kapacité 6 plozek.

3.3 Planovani painting trainu

Predpokladejme, ze jsme z pozadavkl na polozky vypocetli pozadavky na pocet
jednotlivych skidtypt, ktery musi béhem dne projet lakovnou. Cilem planovani
painting trainu je tedy vytvoreni posloupnosti skidl, které béhem dne projedou
s navésenymi polozkami lakovnou, aby tim byly splnény pozadavky na skidtypy ¢ili
i pozadavky na polozky.

Lakovaci linku je mozné libovoln¢ zrychlit, zpomalit nebo dokonce i zastavit, coz
ovliviiuje pocet lakovacich kol béhem dne. Pfi poruse je potreba lakovaci linku za-
stavit. Pfi vyméné skid v painting trainu (vyjmuti nebo vlozZeni skidu) je mozné

1Tde o specifikaci pozadovanych dodavek poskytujici vyhled na delsi obdobi, ktera je zakladnim
podkladem pro planovéni vyroby a nakup.
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3.4. Parametry a omezeni painting trainu

Obrézek 3.2: Lakovani zadnich naraznikt. Zdroj: Plastics Painting (2005).

lakovaci linku zpomalit a posléze opét zrychlit. Vymeéna skidl je naro¢ny proces
a pocet vymeén tedy znacné ovliviiuje rychlost lakovny, a tedy i pocet lakovacich kol
a mnozstvi nalakovanych polozek. Z tohoto diivodu je nasim cilem najit pro kazdé
lakovaci kolo takové rozlozeni painting trainu, aby pocet vymén mezi jednotlivymi
lakovacimi koly byl co nejnizsi, kdy pod vyménou skidu rozumime vyjmuti nebo
vlozeni skidu do painting trainu.

V painting trainu je velké mnozstvi skidd a ne na vsechny z nich musime kazdy den
obdrzet pozadavky od zakaznikd. Pokud na urdity skidtype neprijdou zadné poza-
davky, neni nutné ho vyjimat z painting trainu. Skidy projedou lakovnou prazdné,
aniz bychom na né navésili jakékoliv polozky.

3.4 Parametry a omezeni painting trainu

Tato kapitola se vénuje parametrim a omezenim pouzivanych pfi pdnovani painting
trainu. Tyto informace byly ziskany od naseho zakaznika a jsou klicové pro tuspésné
planovani a provoz lakovny. V nésledujici ¢asti je uveden seznam vsech parametrt
a omezeni.
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3. Charakteristika planovdni

+ Pocet typta vyrobkd je priblizné 800.
« Pocet skidtypti je priblizné 200.
+ Je dan pocet dostupnych skidid od kazdého skidtypu.

« Pocet lakovacich kol, tj. kolikrat projede painting train lakovnou béhem dne,
je priblizné 4,5-5.

« Velikost painting trainu, tj. pocet skid@ v jednom lakovacim kole, je mezi
hodnotami 195-210.

« Skidy stejného typu (stejny skidtype) jsou v painting trainu umistény vedle
sebe.

+ Je dan minimaln{ a maximalni pocet skidtypu, ktery mtize byt v painting tra-
inu umistén za sebou — maximalni pocet je dan celkovym poctem dostupnych
skidtypt, minimalni pocet je vétsinou roven O a je vétsi nez O v pripadé, kdy
se jednd o pravidelné vyuzivany skidtype, ¢ili neni vhodné tento skidtype
z painting trainu vyrazovat.

+ Vlozeni skidu do painting trainu nemusi byt na stejné misto, ze kterého byl
pravé jiny skid vyjmut, ale na libovolné misto v painting trainu (po vyjmuti
skidu se nasledujici skidy mohou posunout dopredu a mezeru tim vyplnit,
v ptipadé vkladani nového skidu je mozné urcity skid v painting trainu poza-
stavit, aby se pred nim vytvorila mezera a bylo tak mozné vlozit novy skid).

+ Maximalni pocet vyrazenych skidt v jednom lakovacim kole je 12.
+ Maximalni pocet zarazenych skidi v jednom lakovacim kole je 10.

Dals$i omezeni se vztahuji k barvam lakovanych polozek. Nékteré barvy, které je pro
operatory tézké mezi sebou rozeznat pouhym okem (napt. diamantové bila a po-
larné bila) se nesmi nachazet v painting trainu vedle sebe a museji mezi sebou mit
rozestup alespon 20 skidut. V lakovné jsou k dispozici hlavni lakovaci stroje a sekun-
darni lakovaci stroje. Hlavni lakovaci stroje slouzi k lakovéani nejc¢astéji pouzivanych
barev a kazdy stroj obsahuje pouze jednu barvu (barva v téchto strojich se neméni).
Sekundarni lakovaci stroje jsou k dispozici 3 a slouzi k lakovéani ojedinéle pouziva-
nych barev. V téchto strojich se barvy meéni dle potieby lakovny, ale vyména barev
trva 20 minut. Pro vyménu barev v sekundarnich lakovacich strojich existuji dalsi
omezeni, kdy u nékterych dvojic barev neni mozné prejit z jedné barvy na druhou.
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3.5 Strategie pldnovini

Béhem konzultaci s planovacem vyslo najevo, ze splnéni pozadavkl na vyrobu je
hlavni prioritou a v pripadé, kdy neni z divodu omezeni vymén skid@ mozné poza-
davky splnit, provede se podle nutnosti vyssi pocet zmén. Pocet vyrazeni a zarazeni
skidti do painting trainu je tedy spise cilovou funkci nez omezenim. Nastane-li situ-
ace, kdy lakovna neni plné vytizena, je mozné zacit plnit pozadavky na nasledujici
den. Vice jak na jeden den dopredu vsak z dlivodu omezeni kapacity skladu lakovat
nelze.

Z davodu, ze mame velké mnozstvi polozek a cilova funkce je zavisla pouze na
vymeéneé skidd, nikoli na vyrobku samotném, navrhujeme strategii, ktera nejprve
optimalizuje sloZeni painting trainu v jednotlivych lakovacich kolech (jde vlastné
o optimalizaci na drovni tfid vyrobku, které pouzivaji stejné skidy). Tim padem
nejsme schopni aplikovat omezeni vztahujici se k barvam lakovanych polozek a te-
prve na nalezeném rozlozeni painting trainu se snazime najit proveditelné reseni
(které v dosavadni praxi nebyva problém najit). Tato strategie je nezbytna s ohle-
dem na dostupny vypocetni vykon a potrebu najit vhodné reseni nejpozdéji v radu
nékolika malo minut.
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Priprava dat a plan
reseni

V dalsi kapitole se blize podivime na proces ziskavani dat od zékaznikd. Popiseme
si nejprve obecné problémy spojené se ziskavanim dat a nasledné se podivime na
konkrétni data vyuzivana v této praci.

Priprava a oprava dat je klicovou ¢éasti kazdého projektu, ktera je casto narocna
na cas a vyzaduje dikladnou komunikaci se zakaznikem. Spravna priprava, kont-
rola a oprava dat je nezbytna pro zajisténi kvality a spolehlivosti vysledkt projektu.
Priprava dat zahrnuje sbér, kontrolu a organizaci dat, ktera budou pouzita v pro-
jektu. To maze zahrnovat extrakci dat z rtiznych zdrojq, jako jsou interni databéze,
externi zdroje dat, nebo data zakaznik(. Nasledné je nutné data kontrolovat, Cistit
a upravovat tak, aby byla pripravena pro zpracovani v projektu. To mize zahrnovat
opravu chyb, odstranéni duplicit, normalizaci formatd, ofiznuti nepotfebnych nebo
doplnéni potrebnych informaci.

Oprava dat je klicovym krokem, ktery zajistuje, ze data jsou presnd, kompletni
a kvalitni. Nalezeni a korekce chyb v datech mtize byt naro¢né a vyzaduje odborné
znalosti a dovednosti. Oprava dat mtze zahrnovat kontrolu validity dat, detekci
a opravu chybnych hodnot, vyplnéni chybéjicich hodnot nebo zaclenéni datovych
pravidel a standardi. Komunikace se zakaznikem je také klicovym aspektem prace
s daty. Spravné porozuméni pozadavkiim na data, ktera jsou potrebné pro projekt,
je nezbytné pro jejich presnou a efektivni pripravu. Komunikace se zakaznikem
tedy zahrnuje jasnou specifikaci dat, diskuzi nad moznymi zptsoby pripravy dat
a nasledné pozadavky na opravu chybné dodanych dat.

Spréavna priprava a oprava dat ma kli¢ovy vliv na tspéch celého projektu. Kvalitni
vstupni data jsou zdkladem pro obdrzeni kvalitnich vysledk(. Nedostatecné pri-
pravena nebo neopravena data mohou vést k nespravnym vysledkim, $patnému
rozhodovani a ztraté davéryhodnosti projektu.
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4. Priprava dat a pldn feseni

Vétsina zakaznikd je presvédcena, Ze jsou jejich data ve skvélém stavu. Opak vsak
byva pravdou. Existuje vice zptisobt, jak data udrzovat. Jeden z nejhorsich zpisobi,
jak jsou data udrzovana, je v hlavach planovact.

S léty zkusenosti planovace vyroby muze dojit k urc¢itym zménam ve zpusobu,
jakym je vyroba planovana a organizovana. Tyto zmény mohou byt zalozeny na
intuici, znalostech a zkuSenostech planovace, které nejsou formalné zaznamenany
a dokumentovany. Misto toho jsou tyto informace pouze v hlavé planovace, coz
muze mit urcité diasledky pro celkovou efektivitu a transparentnost planovaciho
procesu. Planovac s dlouholetou zkusenosti mize 1épe predvidat mozné problémy
nebo prizptisobovat plan vyroby na zakladé svych znalosti. Jedna se napriklad o vy-
robni kapacity, kapacity skladd nebo oballi a dal$si omezeni.

Dalsim prikladem, jak mohou byt data udrzovana jsou rizné textové nebo exce-
lovské soubory. V tomto pripadé mame jiz data zdokumentovana, ale je s tim spo-
jena rada rizik. Kazdy textovy soubor miize byt ulozen na jiném misté a data tak
nejsou drzena a spravovana hromadné. Existuje velké riziko, ze at uz omylem, nebo
zamérné bude textovy soubor smazan, prejmenovan, presunut, nebo data v ném
budou upravena ¢i smazana. V takovém pripadé se miize stat, ze nebude spravné
fungovat integrace na jiny systém vyuzivajici tato data, nebo dokonce data mohou
byt ztracena. Byva pomérné slozité, nékdy az nemozné, dohledat pri¢inu a nastalou
chybu opravit.

Jednim z nejlepsich zpisobd, jak spole¢nosti udrzuji data, je v ERP systému, coz
je systém pro planovani podnikovych zdroja. Prikladem mohou byt systémy SAP,
QAD nebo HELIOS. Z téchto systému je celkem jednoduché data dostat do data-
baze a dale s nimi pracovat. Dale je mozna kontrola nad riznymi zménami, kdy
kazda zména je po urcitou dobu archivovana. Samotny systém vsak nedokaze vyre-
$it vSechny problémy. Dilezita jsou hlavné data, ktera jsou v systému udrzovana.

Nejcastéjsimi chybami, se kterymi se v datech setkavame jsou duplikované radky,
$patné zadané zaznamy, kdy napriklad v ¢iselném parametru jsou zadany jiné znaky,
chybéjici zaznamy, nebo dokonce chybéjici celé parametry, které jsou dtlezité pro
planovani. V takovych pripadech je potreba, aby dal zdkaznik data do poradku
a vSechny nedostatky opravil.
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4.2. Obdrzend data

V ramci planovani lakoven je potreba obdrzet parametry lakovny, pozadavky na la-
kovnu a informace o jednotlivych polozkach a skidech. Data u tohoto konkrétniho
zakaznika z Némecka nebyla v dostate¢né kvalité. Mala ¢ast dat byla spravovana
v systému Legacy, vétsina dat se nachazi v textovych souborech a nékteré podstatné
informace byly pouze v hlavé planovace vyroby.

Ze strany zédkaznika byly alokovany pro pripravu dat nedostate¢né kapacity a ¢ést
projektu tykajici se pripravy dat se kvili tomu zna¢né protahla. Postupné jsme ob-
drzeli pozadavky na jednotlivé polozky na dobu jednoho tydne a data tykajici se
skidd. Konkrétné se jednalo o seznam vsech skidd, pocet dostupnych skid@ daného
skidtypu a kapacitu daného skidtypu. Jednu z nejdtlezitéjsich informaci, kterou je
napojeni polozky na skid, tedy na jaké skidtypy se daji povésit jednotlivé polozky,
jsme vsak nikdy neobdrzeli. Tato informace se nachazi v systému Legacy, ale dle
zakaznika neexistuje jednoduchy zptisob, jak tato data ze systému exportovat a diky
nedostatku alokované kapacity ze strany zakaznika se timto problémem nema kdo
zabyvat a pozadovana data tedy neobdrzime vcas.

Bez této informace vsak neni mozné lakovny planovat. Kromé uvedenych problému
se vedeni spole¢nosti navic rozhodlo migrovat v§echna data do nového ERP systému
SAP. Migraci dat do nového systému by se méla zlepsit i jejich kvalita. Jelikoz se
tedy pracuje na implementaci nového systému, nedava smysl pokracovat v integraci
na staré systémy a cely projekt je tak pozastaven a bude pokracovat po zavedeni
nového systému.

Pro testovani funkc¢nosti modelu jsme se tedy rozhodli vyuzit data z jiné lakovny,
ktera ma podobné parametry, omezeni a princip planovani jako ndmi resena lakovna.
Dostupna data obsahuji pozadavky na polozky, seznam polozek a jejich napojeni
na skidtyp, seznam skidtypt a jejich kapacitu. Jedina informace, kterou nemame
k dispozici je dostupny pocet skidi daného skidtypu. Nékteré skidy jsou v oprave,
na ¢isténi, ve skladé nebo v painting trainu a dlouhodobé se nikdy nestalo, ze by byl
nedostatek skidi a zdkaznik tedy nemd potiebu pocty skidi kontrolovat a udrzovat.
V modelu tedy nebudeme uvazovat omezeni na maximalni pocet skidd jednotlivych
skidtypt. Tato data jiz splnuji vSechny pozadavky pro planovani a lze je v praci
vyuzit.
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4. Priprava dat a pldn feseni

Dynamicka data jsou data, kterd se méni nebo aktualizuji v pribéhu casu. Jsou to
data, ktera nemaji statickou hodnotu, ale jsou poddana zménam, aktualizacim nebo
upravam. Dynamicka data, ktera jsou pro nas dutlezita, jsou pozadavky na polozky.

K dispozici mame pozadavky na nasledujicich priblizné 20 dni. Pozadavky se vSak
meéni ze dne na den. Pomérné presné pozadavky mame pouze na par dni az tyden.
Je to tim, Ze vétsina zdkaznikd mize ménit pozadavky na nasledujici dny, nékteri
zakaznici dokonce mohou zménit pozadavky i na aktualni den, a at to zni jakkoliv
nesmyslng, existuji i zakaznici, ktefi maji pravo zmeénit pozadavky i na predchozi
den, kdy zménou je ve vSech pripadech mysleno zruseni, pfidani nebo Gprava mnoz-
stvi a ¢asu pozadavku.

Abychom se co nejvice priblizili realité, budeme pozadavky na polozky aktuali-
zovat dvakrat tydné ¢ili priblizné jednou za tfi dny. Timto zptisobem byly celkem
nashromazdény pozadavky na 84 dni od 28. 1. 2023 do 21. 4. 2023.

V nasledujicich sekcich nasi prace nejprve provedeme kontrolu vsech obdrzenych
dat a vhodné je pripravime pro statistické zpracovani. Poté pouzijeme statistické
metody ke zpracovani téchto dat a urcime pocty skidtypa, které jsou stabilné vyu-
zivany. Vychazime z analyzy historickych dat, diky které predpokladame, ze tyto
skidtypy budou potrebné i v ndmi stanoveném ¢asovém horizontu. Tento krok ve
zpracovani dat a urceni poctu stabilnich skidtypti ndm umozni zmensit velikost
optimalizacniho problému, ktery budeme resit v dalsi fazi.

Nasledné se budeme zabyvat hleddanim optimélniho rozlozeni skidtypt v ramci
painting trainu pres vice dni. Toho dosahneme pomoci celociselného linearniho
programovani, které ndm umozni nalézt nejlepsi mozné rozlozeni skidtypu tak,
abychom byli kazdy den schopni splnit pozadavky na lakovnu.
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Statisticke
zpracovani dat

V této kapitole se zamérime na statistické zpracovani dat. Predtim, nez se pustime
do analyzy, je dtilezité provést sumarizaci, zakladni vyhodnoceni posbiranych nebo
obdrzenych dat a jejich zakladni kontrolu. Tato faze ndm umoznuje ziskat prehled
o datové sadé a identifikovat jeji hlavni charakteristiky. Zacneme tim, Ze prehledné
shrneme vysledky sbéru dat a obdrzenych dat, zahrnujici jejich strukturu, obsah,
rozsah a pripadné chybéjici hodnoty. Poté budeme navrhovat model pro vstupni
data, ktery nasledné vyuzijeme pri planovani. Dale se také budeme vénovat veri-
fikaci nalezeného modelu. Verifikace je dtlezitym krokem, ktery ndim umoznuje
overit platnost a spolehlivost navrzeného modelu na zakladé dostupnych dat. Ves-
keré statistické zpracovani dat bude provedeno v softwaru R (R Core Team, 2021).
Sumarizace dat je zpracovana v souboru zpracovani_dat.R a hledani modelu vstup-
nich dat je zpracovano v souboru model_vstupnich_dat.R.

H.1 Umisteni a struktura dat

V této podkapitole se zamérime na popis, kde a jak jsou data ulozena v ramci nasi
prace, abychom meéli jasny prehled o jejich umisténi a organizaci. Abychom zajistili
anonymitu spole¢nosti, se kterou jsme spolupracovali, rozhodli jsme se prejmenovat
skidy a polozky datové sady.

Veskera vstupni data byla umisténa do dvou textovych CSV soubord. Prvni z nich
(polozky.csv) obsahuje statické data ¢ili seznam polozek spolu s jejich specifikaci jako
je skidtype a pocet. Skidtype je identifika¢ni kdd, ktery se pouziva k oznaceni speci-
fického vésaku (skidtypu), na ktery je mozné danou polozku povésit. Pocet u kazdé
polozky nam udéva, kolik polozek je mozné na dany skidtype povésit, tedy kolik
mist je na skidtypu k dispozici. Druhy soubor (pozadavky.csv) obsahuje dynamické
data v podobé pozadavk na polozky. Tyto pozadavky jsou zaznamenany v radcich
dat, které obsahuji parametry nazev polozky, datum a pocet pozadovanych kust.
Nazev polozky nam udava konkrétni polozku, pro kterou je pozadavek vytvoren.

27



5. Statistické zpracovdni dat

Tento nazev jednoznacné identifikuje danou polozku. Datum ndm udava ¢asovy
okamzik, kdy ma byt polozka k dispozici a pocet pozadovanych kustt ndm udava,
kolik kust dané polozky je pozadovano.

V této kapitole se budeme vénovat sumarizaci dat ziskanych od zédkaznika. Pred-
pokladame, ze data jsou kvalitni a pouzitelna, protoze byla pribézné kontrolovana
a opravena na stran¢ zakaznika. V kapitole 4 jsme jiz popsali, jak jsme tato data
ziskali a jak jsme zajistili jejich kvalitu. Nyni se budeme soustredit na proces sumari-
zace dat, ktery ndim umozni ziskat uzite¢né informace a prehled o datech. Zakladni
nedostatky dat, jako jsou napriklad outliery, bychom mohli identifikovat a odstranit
i v ramci této sumarizace dat.

V prvni radé se zamérime na soubor polozky.csv, ktery obsahuje informace o la-
kovanych polozkach. V tomto souboru jsou k dispozici informace o 788 polozkach
s jednozna¢né prirazenym skidtypem. Celkem existuje 178 rGznych skidtypt, pri-
¢emz nejvice polozek je prirazeno ke skidtypu Skid056, ktery zahrnuje 23 druht
polozek. Kazdy skidtype ma kapacitu, kterd se mtize lisit v rozmezi od 2 do 1176.
Nejcastéjsi kapacitou je hodnota 12, kterou ma 27 skidtypd, nasledovana hodno-
tou 8, kterou ma 26 skidtypt.

V dalsi ¢asti se zamérime na soubor pozadavky.csv, ve kterém se nachazi pozadavky
zakaznikd na polozky. Kazdy den méme k dispozici jiny pocet pozadavkd. Jak jiz
bylo zminéno v kapitole 4.3 o sbéru dynamickych dat, mame pozadavky na 12 tydnad
od 28. 1. 2023 do 21. 4. 2023. Abychom mohli data lépe analyzovat, za¢iname se
sobotou a posledni pozadavek je z patka, takze kazdy den v tydnu ma stejné za-
stoupeni v datech. Celkem v souboru nalezneme 2414 pozadavkt. Nékteré polozky
mohou byt v jeden den vyzadovany vice zékazniky, coz znamena, ze bude existo-
vat vice pozadavkl na tuto polozku v jeden den. Jelikoz se jedna o jednu polozku
a muzeme ji tedy povésit na stejny skid, je potreba tyto pozadavky secist a spojit je
do jednoho pozadavku. Po této operaci se celkovy pocet pozadavki snizi na 2292.
Pocet pozadavki se muze kazdy den lisit v zavislosti na potrebach zakaznikd. V ob-
dobi, pro které mame data, se pocet pozadavkid pohyboval od 1 pozadavku na den
az po 58 pozadavkil na den. Histogram na obrazku 5.1 zobrazuje pocty pozadavku
na jeden den na ose x a pocet dnd, ve kterych se dany pocet pozadavku vyskytl, na
ose y.

Z histogramu je patrné, Ze nejvétsi pocet pozadavki se pohybuje v rozmezi [30,40),
s naslednym priblizné polovi¢nim poc¢tem pozadavka v kategorii [0,10) a [10,20).
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5.2. Sumarizace vstupnich dat
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Obrazek 5.1: Histogram poctu pozadavki na polozky za den.

Tato nizka ¢isla jsou ovlivnéna hlavné vikendy, kdy pocet pozadavki v sobotu a ne-
pozadavkil v jednotlivych dnech v tydnu jsou zobrazeny na obrazku 5.2, ktery za-
hrnuje 8 boxplotd. Prvni boxplot zobrazuje pocet pozadavkt v kazdém dni bez
rozliSeni v celém zkoumaném obdobi, zatimco zbylych 7 boxploti ukazuje pocet
pozadavkl v kazdém dni v tydnu. Z grafu je patrné, Ze pocet pozadavkl v sobotu
a ned¢li je nizsi nez v ostatnich dnech v tydnu.

V praci budeme hlavné pracovat s pocty skidd, je tedy potfeba pozadavky na polozky
prevést na pozadavky na skidtypy. Nastésti mame k dispozici informace o jedno-
zna¢ném prirazeni polozek k urcitému skidtypu a také o kapacité kazdého skidtypu.
Diky témto udajim mtzeme snadno vypocitat pocty pozadavkil na skidy pomoci

vzorce
Si = [xi/yil, (5.1)
kde
Si je pocet skidli potrebnych pro splnéni i-tého pozadavku,
X je pozadované mnozstvi polozek i-tého pozadavku,
Vi je pocet polozek, ktery je mozné povesit na prislusny skidtype a
M oznacuje zaokrouhleni nahoru na celé ¢islo.
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5. Statistické zpracovdni dat
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Obrazek 5.2: Boxploty poc¢tu pozadavki na polozky v jednotlivych dnech v tydnu.

Podobné jako u polozek, miize nastat situace, kdy mame vice pozadavku na jeden
skidtype v jeden den. Proto, abychom ziskali celkovy pocet skidtypa potfebnych
v daném dni pro planovani painting trainu, se¢teme pozadavky na stejny skidtype
a vytvorime z nich jeden pozadavek. Po této operaci se snizil celkovy pocet poza-
davk na skidy na 1434. Na obrazku 5.3 vidime 8 boxplotti, pricemz prvni zobrazuje
pocty pozadavku na skidtypy v celém zkoumaném obdobi bez rozliseni a zbylych
7 ukazuje pocty pozadavkl na skidy na jednotlivé dny v tydnu.

Pocet pozadavkt v jednotlivych dnech ndm vsak stale nerekne, jaké naroky jsou
kladeny na vyrobu. Podivejme se proto nyni na celkové pocty pozadovanych skida.
Sectenim pozadavkul na jednotlivé dny jsme obdrzeli celkovy pocet skidu, ktery
musi projet dany den lakovnou. Jak jiz bylo popsano v kapitole 3.4, painting train
ma maximalni kapacitu 206 skidt a projede lakovnou za den pétkrat. Maximalni
pocet skidd, ktery za den projede lakovnou je tedy 1030. Tato hodnota vsak byla
v 11 pripadech prekonana, tedy celkovy pozadovany pocet skidi byl vétsi, nez jsme
schopni za den nalakovat. Nejvétsi mnozstvi skidl je pozadovano 7. 4. 2023 a tento
den je potreba nalakovat 1472 skidt, coz znaci nartist o 43 % nad maximalni kapacitu
lakovny. Timto problémem se budeme zabyvat v kapitole 6 o formulaci optimali-
zacni ulohy.
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Obrazek 5.3: Boxploty poc¢tu pozadavki na skidy v jednotlivych dnech v tydnu.

Na obrazku 5.4 jsou zobrazeny boxploty poctu pozadovanych skidi nejprve pro
vsechny dny bez rozliseni a nasledné pro jednotlivé dny v tydnu. V obrazku si ma-
Zeme povsimnout, Ze v utery a v sobotu jsou pozadavky pomérné stabilni a naopak
nejméné stabilnijsou pozadavky v patek. Na obrazcich nebyly zjistény zadné zasadni
problémy s daty. Bylo mozné pozorovat nékolik outlier(i, nicméné jejich vyskyt ne-
odporuje ocekéavani, a tudiz nejsou povazovany za zavazny problém.

Histogram na obrazku 5.5 ukazuje, jak ¢asto se vyskytuji riizné pocty pozadovanych
skidi za jeden den. Na ose x jsou vypsany pocty skidi a na ose y je zobrazen pocet
dnt, ve kterych byl dany pocet skidi pozadovan. Z grafu je patrné, Ze nejcastéji
se pozaduje 700-1000 skidt za den, nasledovanych poctem 200-400 skidu. Je také
vidét, ze nékteré dny maji pozadavky presahujici maximalni kapacitu lakovny.

5.3 Model vstupnich dat

V nasledujici fazi nasi prace se budeme vénovat hledani modelu vstupnich dat, kon-
krétné se zamerime na ur¢eni minimalniho poctu skidd, které musi byt v painting
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Obrazek 5.4: Boxploty poc¢tu pozadovanych skida v jednotlivych dnech v tydnu.

trainu vzdy k dispozici. Tyto hodnoty stanovime tim, ze identifikujeme skidy, které
jsou stabilné vyuzivany v painting trainu, protoze na né dostavime pozadavky at
uz pravidelné ¢i nepravidelné, ale ve vétsim mnozstvi. Minimalni pocet skidtypt
by mél odpovidat primérnému poctu pozadovanych skidtypd na lakovaci kolo,
abychom byli schopni pokryt bézné potreby a zaroven minimalizovali nutnost
castych vymeén skida. V pripad¢, kdy dostavame pravidelné pozadavky na urdcity
skidtype, je vyhodné nechat tyto skidy v painting trainu, abychom minimalizovali
cetnost jejich vyjimani a opétovného vkladani. Ve druhém pripadé, kdy pozadavky
na dany skidtype prichéazeji nepravidelng, ale s velkym pozadovanym mnozstvim,
je stale nutné udrzovat v painting trainu alespon primeérny pocet skidt, abychom
byli schopni pozadavky ve stanoveném case 1épe splnit a nemuseli provadet velké
mnozstvi vymeén skid najednou. Udrzovanim skidt v painting trainu také umoz-
nime predvyrobu kritickych pozadavki bez nutnosti okamzité vymény skida.

Nalezeni tohoto rozlozeni je pro nas velice dulezité, jelikoz nechceme v painting
trainu zbytecné ménit skidy, které jsou casto pouzivané a museli bychom je s vy-
sokou pravdépodobnosti do painting trainu brzo vracet. Dulezitym pravidlem ¢i
omezenim je, Ze pri hleddni minimélniho poctu skidd zname pouze priblizné hod-
noty budoucich pozadavka a je tedy nutné vyuzit pouze data z minulosti. V nasem
pripadé tedy data rozdélime na cést trénovaci, ktera se bude tykat pozadavka od
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Obrazek 5.5: Boxploty poc¢tu pozadovanych skida v jednotlivych dnech v tydnu.

28. 1. 2023 az do 25. 3. 2023, a cast testovaci, kterd obsahuje data na mésic od
26.3.2023 do 21. 4. 2023. K nalezeni modelu vstupnich dat vyuzijeme prvni sadu
dat ¢ili testovaci data.

Jelikoz v painting trainu nepracujeme s jednotlivymi polozkami, ale s celymi skidy,
prvnim krokem pfi hleddni minimalniho poctu skida je prepocteni pozadavkl na
polozky na pozadavky na skidy. Jak jiz bylo fe¢eno v predchozi kapitole, mtze na-
stat situace, kdy v jeden den se sejde vice pozadavki na jednu polozku. Jelikoz se ale
jedna o stejnou polozku a miizeme ji tedy povésit na jeden skid, je potfeba vSechny
tyto pozadavky spojit a vytvorit z nich jeden pozadavek na danou polozku, kde
vysledné pozadované mnozstvi bude souctem pozadovanych mnozstvi jednotlivych
pozadavki. Poté jiz mizeme pomoci vzorce 5.1 provést prepocet z pozadavkl na
polozky na pozadavky na skidy.

Podil zaokrouhlujeme na cela ¢isla, jelikoz pocet skid je prvkem prirozenych cisel,
a zaokrouhlujeme ho nahoru, jelikoz musi byt pouzit takovy pocet skidt, aby bylo
mozné pozadavky splnit. Rozdilem mezi desetinnym ¢islem a zaokrouhlenym celym
¢islem se nemusime zabyvat, jelikoz skidy neni nutné osazovat do jejich maximalni
kapacity ¢ili mohou jet z ¢asti prazdné. V realité vétSinou tato mista planovac¢ doplni
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ru¢né polozkami ze skladu ¢ernych dild, do kterého se odvazeji vsechny polozky,
které lakovna neni schopna nalakovat z dtivodu rychlejsi vyroby predchoziho pro-
cesu.

Jelikoz nékteré polozky mohou sdilet stejny skidtype, mlize opét nastat situace,
tentokrat ne na urovni polozek, ale na urovni skid{, kdy na jeden den bude vice
pozadavkil na jeden skidtype. Opét tedy tyto pozadavky secteme, presnéji receno
secteme pozadované mnozstvi jednotlivych pozadavk a ostatni parametry pone-
chame nezménény, a tak z nich vytvorime jeden pozadavek.

Pro zvyseni prehlednosti a jednodussi statistické zpracovani dat vytvorime matici
pozadavku A, ktera bude mit radky odpovidajici jednotlivym skidtyptim a sloupce
obsahujici data od 28. 1. 2023 do 25. 3. 2023. Prvky matice A, oznacené jako a;j, ob-
sahuji nenulovou hodnotu, pokud existuje pozadavek na skid i v ¢ase j, a hodnotu 0,
pokud pozadavek neexistuje. Hodnota a;; bude odpovidat pozadovanému mnozstvi
skidu i v case j.

Nas cil je identifikovat stabilni skidtypy, které pravidelné prochazeji lakovnou. Poté
budeme stanovovat pocet jednotlivych skidtypt, které chceme udrzovat v painting
trainu. Stabilni skidtypy, které jsou statisticky vyznamné, jsou ty, pro které je stredni
hodnota (median) po¢tu pozadovanych skidtypt na lakovaci kolo nejméné 2. U téchto
skidtypt m@zeme s vysokou pravdépodobnosti predpokladat, ze se budou pravi-
delné vyskytovat v painting trainu a budeme je povazovat za vyznamné.

Abychom ziskali primérné pozadavky na jedno lakovaci kolo v daném dni, vydé-
lime pocet pozadavki na skidy za den poétem lakovacich kol. Poté najdeme stabilni
skidtypy, které ve zjisténém poctu budeme zarazovat do painting trainu pro kazdé
lakovaci kolo. Nulova a alternativni hypotéza jsou formulovany nasledovné:

Hp : Stfedni hodnota (medién) pozadovanych skida na lakovaci kolo je 1

H; : Stfedni hodnota (medidn) pozadovanych skidt na kolo je vétsi nez 1

V pripadé t-testu se nulova hypotéza tyka stredni hodnoty, zatimco ve Wilcoxonové
testu se nulova hypotéza vztahuje k medianu. K ovéreni hypotézy Hy chceme pouzit
jednostranny t-test (studentav test sttedni hodnoty). Nejprve je vsak potieba ovérit
predpoklad, ze vybér pochazi z normalniho rozdé¢leni. K ovéreni tohoto predpo-
kladu vyuzijeme Shapirav-Wilktv test normality. Pozadavky u zadného ze skid
nenabyvaji normalniho rozdéleni, nelze tedy pouzit t-test. Jako alternativu tedy po-
uzijeme jeden z neparametrickych testq, jelikoz se u nich nepredpoklada normalita
nahodnych veli¢in.
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Konkrétné vyuzijeme k otestovani hypotézy Hy Wilcoxontv jednovybérovy test,
pomoci kterého jsme nulovou hypotézu zamitli celkem 17krat. Téchto 17 skidtypt
je pro nas statisticky vyznamnych a chceme je nechavat v painting trainu. Seznam
vyznamnych skidtypt spolecné s p-hodnotou Wilcoxonova testu nalezneme v ta-
bulce 5.1

Tabulka 5.1: Statisticky vyznamné skidtypy a p-hodnota Wilcoxonova testu.

Skidtype p-hodnota Skidtype p-hodnota Skidtype p-hodnota
Skid001 < 0,001 Skid005 < 0,001 Skid007 < 0,001
SkidO11 < 0,001 Skid013 < 0,001 Skid017 < 0,001
Skid031 < 0,016  Skid041 < 0,001 Skid054 0,048
Skid066 < 0,001 Skid067 0,008 Skid163 0,014
Skid169 0,003 Skid170 < 0,001 Skid171 < 0,001
Skid173 < 0,001 Skid176 0,008

Nyni musime stanovit optimalni pocet vyznamnych skidtypd, které chceme udr-
Zovat v painting trainu a vyuzit jako minimalni pocet skidl pri optimalizaci. Jako
nejvhodnéjsi se jevi pouzit praimérny pozadovany pocet skidi na jedno lakovaci
kolo, protoze timto zptsobem teoreticky pokryjeme vSechny pozadavky napri¢
vsemi lakovacimi koly. Prestoze skidy mohou byt nékteré dny prazdné, neni to pro
nas problém, protoze vime, zZe v primeéru za delsi obdobi obdrzime pozadavek, na
ktery tyto skidy velice pravdépodobné vyuzijeme.

Pro skidtypy, u kterych jsme nulovou hypotézu nezamitli, volime minimalni po-
cet skid drzenych v painting trainu roven nule. Pro statisticky vyznamné skidtypy
volime minimalni pocet skidd roven primérné hodnoté pozadovaného poctu skida
na lakovaci kolo zaokrouhlené matematicky na celé ¢islo. Statisticky vyznamné
skidtypy, jejich primérny pozadovany pocet na lakovaci kolo a minimalni pocet
skidt drzenych v painting trainu je zobrazen v tabulce 5.2.

Z tabulky vidime, Ze nejvyuzivanéj$im skidtypem je Skid017, pro ktery je mini-
malni hodnota skid drzenych v painting trainu rovna 29. Hned za nim je skidtype
Skid169, pro ktery je minimalni hodnota skidi v painting trainu rovna 21. Celkovy
pocet skidt, ktery chceme v painting trainu udrzovat je 127, coz odpovida priblizné
dvéma tretindm velikosti painting trainu. Zbyvajici tretinu skid ponechdme k dis-
pozici pro pripadné nepravidelné a ojedinélé pozadavky. Tento pristup ndm umozni
optimalizovat pouze ¢ast skidil v trainu, coz ndm usetri cas a zlepsi efektivitu pro-

voZzZu.
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Tabulka 5.2: Statisticky vyznamné skidtypy, primérny pozadovany pocet a mini-
malni pocet v painting trainu.

Skidtype Primér Pocet Skidtype Prameér Pocet

Skid001 3,89 4 Skid005 8,64 9
Skid007 8,91 9 SkidO11 3,53 4
Skid013 3,75 4 Skid017 29,49 29
Skid031 2,65 3 Skid041 8,44 8
Skid054 1,24 1 Skid066 2,81 3
Skid067 2,10 2 Skid163 6,26 6
Skid169 20,78 21 Skid170 10,05 10
Skid171 2,55 Skid173 1,60 2

3
Skid176 9,22 9

Minimalni pocet skid drzeny v painting trainu exportujeme ze softwaru R do texto-
vého souboru min_skidu I.csv. Dale také exportujeme matici pozadavka na skidy do
textového souboru pozadavky_matice_uceni.csv. Oba soubory budeme dale vyuzivat
pro hledéni optimélniho rozlozeni painting trainu.

Vyroba je dynamicky proces a pozadavky na ni se mohou ménit béhem ¢asu z mnoha
dtvodi. Mize se jednat o nové trendy na trhu nebo potreby zakaznikt. Proto je
dualezité pribézneé aktualizovat modely, které pouziviame k planovéni a optimalizaci
vyroby.

V nasem pripadé jsme vytvorili model vstupnich dat na zakladé poslednich 2 mésict
(presnéji 8 tydnu). Tento model nam udava skidy, které chceme v painting trainu
neustéle drzet a nechceme je tedy vyménovat za jiné. Avsak chceme si byt jisti, Ze nas
model je stale platny a presny, a proto budeme model pravidelné verifikovat. Kazdy
mésic budeme model verifikovat na zakladé dat z poslednich 2 mésicti, coz ndm
umozni zahrnout do modelu aktuélni vyvoj a zmény na trhu a budeme tak schopni
efektivné planovat a optimalizovat vyrobu a prizpusobit se ménicim se pozadavkim
trhu.

Data zpracujeme stejnym zpusobem jako v predchozi kapitole o hledani modelu
vstupnich dat, posuneme se vsak v case o 4 tydny dopredu ¢ili budeme mit poza-
davky od 25. 2. 2023 do 21. 4. 2023. Bereme tedy mésic pozadavka z trénovacich
dat a pridime k nim data testovaci. U seznamu polozek a jejich specifikace nedoslo
v prubéhu tohoto mésice k zddné zméné a budeme tedy pouzivat stejna data ze
souboru polozky.xIsx.
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Pri testovani normality dat jsme opét nenasli jediny skidtype, u kterého by poza-
davky nabyvaly normalniho rozdéleni a k testovani hypotézy o hodnoté medianu
jsme pro vsechny skidtypy vyuzivali Wilcoxoniiv jednovybérovy test. Stejné jako
pri hledani ptivodniho modelu vstupnich dat jsme nalezli 17 statisticky vyznam-
nych skidtypl a nenastala zde zddna zména. Zrejme vsak doslo ke snizeni poctu
pozadovanych polozek u téchto skidtypti, a tedy i minimalniho poctu skida jednot-
livych skidtypa. Tabulku vyznamnych skidtypd, primérné pozadované mnozstvi
na lakovaci kolo a minimalni pocet skidd udrzovanych v painting trainu mtizeme
vidét v tabulce 5.3.

Tabulka 5.3: Statisticky vyznamné skidtypy, primérny pozadovany pocet na lako-
vaci kolo a minimalni pocet v painting trainu.

Skidtype Primér Pocet Skidtype Pramér Pocet

Skid001 3,81 4 Skid005 7,78 8
Skid007 8,74 9 Skid011 3,29 3
Skid013 3,75 4 Skid017 27,83 28
Skid031 2,44 2 Skid041 7,93 8
Skid054 1,31 1 Skid066 2,90 3
Skid067 1,99 2 Skid163 6,00 6
Skid169 18,76 19 Skid170 9,93 10
Skid171 2,23 2 Skid173 1,65 2
Skid176 8,69 9

Celkovy pocet skidd, ktery chceme drzet v painting trainu klesl ze 127 na 120.
Z tabulky 5.3 vidime, ze u skid Skid005, Skid011, Skid017, Skid031 a Skid 171 klesl
minimalni pocet o jeden skid a u skidu Skid 169 klesl minimélni pocet z 21 na 19 ¢ili
o dva skidy.

Minimalni pocet skidt jednotlivych skidtypt z tabulky 5.3 budeme vyuzivat pri hle-
dani optimalniho rozlozeni painting trainu pro nasledujici mésic ¢ili od 22. 4. 2023
az do 19. 5. 2023. Tento postup bude aplikovan kazdy mésic a dle aktualnich vy-
sledkti bude upraven minimalni pocet skida jednotlivych skidtypt, ktery bude vzdy
v painting trainu umistén.
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Formulace
optimalizacni ulohy

V této kapitole se budeme vénovat definici dilezitych parametrt, proménnych
a omezeni pro optimaliza¢ni tlohu, kterou se snazime vyresit. Definice téchto para-
metrd, proménnych a omezeni je kli¢cova pro spravné formulovani tlohy a nalezeni
optimalniho reseni. V prvni ¢asti kapitoly se zamérime na tvorbu modelu lineér-
niho programovani. V dalsi ¢asti se budeme zabyvat definici parametrt a definici
omezeni, jako je maximalni pocet vymén skidi v jednom lakovacim kole nebo kapa-
cita lakovny. Poté definujeme proménné, které vstupuji do cilové funkce a nakonec
zpusob, jakym budeme ulohu resit.

6.1 Tvorba modelu linearniho programovani

V této kapitole se budeme zabyvat procesem tvorby modelu linedrniho programo-
vani (LP), zejména jeho iterativnim zpracovanim a testovanim. Iterace jsou zasadni
pro spravné vytvoreni modelu, protoze umoznuji postupné vylepsovani a doladéni
modelu a jeho komponenti. Vsechny modely LP byly tvoreny a feseny v optima-
liza¢nim softwaru AMPL (AMPL Optimization LLC, 2019). V dalsich kapitolach
se zamérime na soubor DP.mod, ktery jsme vytvorili v optimaliza¢nim softwaru
AMPL a obsahuje parametry a omezeni naseho modelu. Tyto prvky budou podrobné
popsany a vysvétleny v nasledujicich ¢astech.

6.11 Zakladni model

Pozadovanym vystupem ze strany zdkaznika jsou pocty skidtypd, které pojedou
v jednotlivych lakovacich kolech. V prvnim modelu jsme se tedy zamérili pravé na
definici proménnych odpovidajicich pozadovanému vystupu. Definovali jsme matici
final_rozlozeni o velikosti m X n, kde m je pocet skidtypti, n je pocet lakovacich
kol a final_rozlozeni[i, j] je pocet skidt skidtypu i, ktery je nasazen v lakovacim
kole j. Jelikoz se jedna o pocet skidd, je nutnou podminkou, aby tyto hodnoty byly
celociselné. Aby jednotlivé radky a sloupce matice final_rozlozeni odpovidaly kon-
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krétnim skidtypim a lakovacim koltim, bylo nutné tyto dva seznamy definovat. Se-
znam skidtypl se mize v pribéhu casu ménit a bude tedy pravidelné importovan
jako vstupni parametr. Pro zavedeni oznaceni lakovacich kol je potfeba znat pocet
lakovacich kol, ktery stihneme nalakovat béhem jednoho dne. Pocet lakovacich kol
také definujeme jako vstupni parametr, aby bylo mozné ho v pripadé potreby zménit.
Lakovaci kola nasledné oznacime ¢isly od 1 do poctu lakovacich kol.

Déle jsme definovali omezeni na pocet skidi jednotlivych skidtypd, ktery bude
béhem dne umistén v painting trainu. Nasim cilem je, aby lakovnou projelo vice
skid, nez je pozadavkl pro dany den. Aby mohlo byt toto omezeni splnéno, je
nejprve potieba obdrzet pozadavky na skidy na dany den. Pozadavky na skidy tedy
definujeme jako dalsi ze vstupnich parametrd, ktery je potreba pred vypoctem im-
portovat.

Timto jsme vytvorili zakladni model, jehoz vystupem je pocet skidtypt v jednotli-
vych lakovacich kolech a celkovy pocet nasazenych skidu je dostatecny pro splnéni
vSech pozadavki na skidy. Proménné v matici final_rozlozeni vsak zatim nemaji
zadna pravidla a omezeni, aby hodnoty davaly v realité smysl.

Ve vystupu zakladniho modelu bylo jednoduché splnit pozadavky na skidy, jelikoz
velikost painting trainu nebyla Zzddnymi hodnotami omezena. Priddme tedy ome-
zeni na velikost painting trainu. Painting train ma dynamickou velikost, ktera je
vsak omezena na urcity interval. Nejprve je tedy nutné definovat krajni hodnoty
tohoto intervalu. Jako dalsi vstupni parametry volime maximalni velikost painting
trainu a minimalni velikost painting trainu. Pocet v$ech skid@ umistény v painting
trainu v jednotlivych lakovacich kolech musi byt vzdy alespon minimalni a nejvyse
maximalni velikost painting trainu.

Dalsi omezeni, které je potreba pridat se tyka prvniho lakovaciho kola. Jak jiz bylo
zminéno v kapitole 3 o charakteristice planovani, rozlozeni painting trainu v prv-
nim lakovacim kole je ddno rozlozenim z posledniho lakovaciho kola predchoziho
dne.

Je tedy potreba jako vstupni parametr definovat vektor pocatecniho rozlozeni painting
trainu, ktery bude obsahovat pocet jednotlivych skidtyp umisténych v painting tra-
inu v poslednim lakovacim kole predchoziho dne. Nasledné prvni sloupec matice
final_rozlozeni polozime roven vektoru pocatecniho rozlozeni painting trainu.
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6.1.4. Vyména skidii

V dal$im kroku definujeme navaznost mezi jednotlivymi lakovacimi koly. Pokud je
pocet skidd daného skidtypu v lakovacim kole vétsi nez v predchozim lakovacim
kole, musi to nutné znamenat, Ze byly skidy daného skidtypu do painting trainu
pridany. Pokud je naopak pocet skidi v daném lakovacim kole mensi nez v pred-
chozim kole, znamena to, ze byly skidy tohoto skidtypu z painting trainu vyjmuty.

Definujme dvé matice proménnych, obé o velikosti m X (n — 1), kde stejné jako
v matici final_rozlozeni parametr m znaci pocet skidtypt a parametr n znaci po-
cet lakovacich kol. Pocet sloupcti matice je o jeden mensi nez pocet kol, jelikoz
se pred prvnim kolem zadné skidy neméni. Pro definovani radkt matic mame jiz
pripraven seznam skidtypd, sloupce matic oznac¢ime ¢isly od 2 do n. Prvni matice
skidy_in bude obsahovat proménné skidy_in[i, j] oznacujici pocet skidu skidtypu
i, ktery byl pridan do painting trainu mezi lakovacimi koly j — 1 a j. Druha matice
skidy_out bude obsahovat proménné skidy_out|i, j| oznacujici pocet skida skid-
typu i, ktery byl z painting trainu odebran mezi lakovacimi koly j — 1 a ;.

S vyuzitim matic skidy_in a skidy_out mtzeme nyni definovat prvky matice
final_rozlozeni, jelikoz pocet skidu v lakovacim kole pfimo zavisi na poctu skidt
v predchozim lakovacim kole a nasledné bud na poctu skidi, které byly vyjmuty
z painting trainu, nebo na poctu skidg, které byly do painting trainu vlozeny. Prvky
matice final_rozlozeni tedy definujeme proi =1,2,..,maj=2,3,..,njako

final_rozlozeni[i, j| = final_rozlozeni[i, j — 1] + skidy_in[i, j] — skidy_out[i, j].

Zavedenim tohoto omezeni jsme se zna¢né priblizili redlnému provozu lakovny,
kdy findlni rozlozeni skidid v lakovacim kole nyni zavisi na poctu vymén mezi la-
kovacimi koly. V dalsi kapitole vyuzijeme nové zavedené proménné k definovéani
cilové funkce.

V dalsi iteraci se budeme vénovat problematice po¢tu vymén skida a jeho zane-
seni do cilové funkce pri optimalizaci planovani. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3
o charakteristice planovani, vyména skidd je naro¢ny proces a cilem optimalizace
je minimalizovat jejich pocet a tim i snizit celkovou ¢asovou naroc¢nost procesu.

Definujeme novou proménnou vyjadrujici celkovy pocet vymén v pribéhu celého
dne. Tuto proménnou ziskdme sumou vsech prvkt matice skidy_in a skidy_out.
Tim ziskame celkovy pocet vymeén skida ve vSech lakovacich kolech daného dne,
kde vyménou skidu rozumime vyjmuti skidu z painting trainu ¢i zarazeni skidu
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do painting trainu. Tato proménna je nésledn¢ pridana do cilové funkce, kterou se
snazime minimalizovat.

Pfi podrobné analyze bylo zjisténo nékolik nedostatkii souvisejicich s minimalizaci
poctu vymeén skidlt pomoci proménné vyjadrujici celkovy pocet vymeén ve vSech
lakovacich kolech. Pro jednoduchost a v realném provozu uspokojivé vysledky nebu-
deme nyni cilovou funkci vice komplikovat. Konkrétni nedostatky budou detailné
popsany v diskuzi v kapitole 8.

V kapitole 5.3, kterd se vénuje modelovani vstupnich dat, jsme se zamérili na hle-
déni skidtypq, které jsou pro nas klicové a chtéli bychom je drzet v painting trainu,
jelikoz na né pravidelné dostavame pozadavky. Vysledkem této analyzy je vektor
minimalniho poctu skida jednotlivych skidtypt, ktery musi byt vzdy v painting
trainu k dispozici.

Tento vektor minimalniho poctu skidt bude dale slouzit jako vstupni parametr pro
nas model. Budeme také aplikovat omezeni na pocet skidd jednotlivych skidtypt
v painting trainu tak, aby v kazdém lakovacim kole byl alesponi minimalni pocet
skidt prislusného skidtypu. Timto zptisobem zajistime, ze priblizné dvé tretiny
painting trainu budou fixni a bude mozné planovat s maximalni efektivitou a mini-
malizovat pocet vymén skida.

Dosud jsme prijimali pozadavky pouze na jeden den. Pokud by vsak pocet poza-
davk prekrocil nase soucasné kapacity, bylo by nemozné vSechny pozadavky splnit
v daném terminu. Proto jsme se rozhodli rozsirit nas systém a umoznit prijimani
pozadavki na dalsi den. Tim budeme schopni lépe planovat a zajistit véasnou reali-
zaci vSech pozadavkd. V ramci této zmény jsme také zavedli predvyrobu na jeden
den dopredu, coz ndm umoznuje byt flexibilnéjsi a [épe reagovat na pripadné zmény
v pozadavcich nasich zadkaznikda.

Pozadavky na nasledujici den se stanou dal$im vstupnim parametrem modelu. Je
dualezité je zahrnout do vypoctuy, ale nelze je zahrnout do omezeni stejné jako poza-
davky na aktualni den, protoze by to zvysilo naroky na vyrobu a pravdépodobnost
nesplnéni pozadavka by byla vysoka. Pokusime se je tedy zahrnout do cilové funkce.

Pridanim pozadavkd na nasledujici den jsme zavedli jednodenni predvyrobu, coz
nam umoznuje ¢astecné splnit nejkritictéjsi pozadavky, které by jinak nebylo mozné
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6.1.7. Pozadavky na ndsledujici den

splnit béhem jednoho dne. Navic mGzeme 1épe prizptisobit vymény skidi potiebam
nasledujiciho dne a minimalizovat pocet vymén.

Pozadavky na nésledujici den budou dale slouzit jako vstupni parametr pro nas
model. V modelu definujeme vektor nesplnénych pozadavku na nasledujici den, kde
kazdy prvek vektoru predstavuje dany skidtype. Vektor definujeme jako soucet po-
zadavkd na skidtypy na aktualni den a pozadavku na skidtypy na nasledujici den
a odecteme od nich pocet nasazenych skidi daného skidtypu ve vsech lakovacich
kolech. Vektor omezime tak, aby nenabyval zdpornych hodnot. Vysledkem je pocet
skid daného skidtypu, ktery se nepovedlo splnit z pozadavka na nasledujici den.
Tyto zbyvajici pozadavky bude potrfeba splnit nasledujici den.

Abychom co nejlépe splnili pozadavky pro nasledujici den, priddme do cilové funkce
soucet prvkl vektoru nesplnénych pozadavka pro nésledujici den. Jelikoz minima-
lizujeme cilovou funkci, bubou minimalizovany i jednotlivé prvky vektoru. Nelze
vsak ovlivnit, ktery prvek vektoru bude minimalizovan. Pokud se napriklad objevi
velké mnozstvi pozadavku na jeden skidtype a my nebudeme schopni vSechny po-
zadavky nasledujici den splnit, chtéli bychom, aby tento skidtype m¢l prioritu pro
nasazeni do painting trainu. Pro zajisténi, ze se nejvétsi prvky vektoru nesplnénych
pozadavkil na nésledujici den budou snizovat nejdrive, priddme do cilové funkce
dalsi parametr, kterym je maximalni hodnota z poctu nesplnénych skidtypt na na-
sledujici den.

Nebudeme bréat pouze maximalni hodnotu z prvk vektoru nesplnénych pozadavk
na nasledujici den, jelikoz se miize stat, ze nejvyssi pozadavky budou na skidtype,
ktery je ovSem v painting trainu hojné zastoupen a dalsi den nemusime provést zad-
nou vyménu pro to, abychom pozadavky na tento skidtype splnili. Od nesplnénych
pozadavkl tedy nejprve odec¢teme pocet skidd, ktery by byl nalakovan nasledujici
den nepredpokladame-li zddné vymény skidt. Vypoctené hodnoty ndm udévaji po-
¢ty skidq, kvili kterym bude potreba nésledujici den v painting trainu provadét
zmény a az z téchto hodnot hledime maximum, které bude parametrem cilové
funkce.

Protoze splnéni pozadavki ma vyssi prioritu nez pocet vymén skidd, priddme k no-

vym parametrim v cilové funkci koeficienty, kterymi zvysime vahu téchto parame-
tra. Volba téchto koeficient bude podrobné popsana v kapitole 6.4.
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V predchozi iteraci jsme do cilové funkce pridali parametry pro plnéni pozadavki
na nasledujici den. Jelikoz plnéni pozadavk prikladame vétsi prioritu nez vyméneé
skidli, mdze nyni nastat nékolik nezadoucich situaci. Zaprvé se mtze stat, ze se bu-
deme snazit splnit vétsinu pozadavk na tkor poctu vymén, i kdyz bychom tyto po-
zadavky mohli bez problému splnit az nasledujici den. Zadruhé, nemidzeme ovlivnit
to, aby se vSechny vymény skidi neprovedly v jednom lakovacim kole a nasledujici
kola by pak probéhla beze zmény.

Abychom vyresili tyto dva problémy, stanovime maximalni pocet vymén skida v jed-
nom lakovacim kole. Timto omezenim zajistime, Ze plnéni pozadavku na dalsi den
bude zéviset na volné kapacité vzhledem k maximalnimu poc¢tu vymén. Navic se jiz
nebudou vyskytovat situace, kdy je provedeno mnoho vymén v jednom lakovacim
kole, ackoliv by bylo mozné nékteré z nich provést v kole jiném.

V kapitole 3 o charakteristice planovani jsme uvedli, Ze maximalni pocet vlozeni
skidt do painting trainu v jednom lakovacim kole je 10 a maximalni pocet vyjmuti
skidll z painting trainu v jednom lakovacim kole je 12. Tyto dvé hodnoty pouzi-
jeme k omezeni po¢tu vymeén, kdy suma hodnot kazdého sloupce matice skids_in
bude shora omezena hodnotou maximalniho poctu vlozeni a suma kazdého sloupce
skids_out bude shora omezena maximéalnim poétem vyjmuti.

S omezenym poctem vymeén se mize stat, ze nebudeme schopni splnit pozadavky
na aktualni den. Nicméné, jak jsme popsali v kapitole 3.5 o strategii planovani, v pri-
padé, ze stanoveny pocet vymén neni dostacujici pro splnéni pozadavk, je mozné
toto omezeni prekrocit a provést vice vymén. Pfi hledani reSeni budeme postupo-
vat iterativné a pokud v dané iteraci nenajdeme reseni, zvysime maximalni pocet
vyjmuti a vlozeni skidl o jeden a opakujeme vypocet, dokud nenajdeme reseni.

Je mozné, ze se ocitneme v situaci, kdy pozadavky na vymény skidd budou tak
vysoké, Ze i po mnoha iteracich nebudeme schopni nalézt reseni. To vSak nemusi
byt nutné zpiisobeno maximalnim poétem vymeén, ale jinym omezenim, jako je na-
priklad kapacita lakovny. Toto téma si detailnéji probereme v diskuzi v kapitole 8.

Az doposud jsme uvazovali pouze feseni na jeden den. Samozrejmé je mozné najit
vysledek na jeden den, zménit podle vysledku vstupni parametry modelu a nasledné
hledat reseni pro dalsi den. Pro zjednoduseni a lepsi efektivitu budeme iterativné
hledat feseni na vice dnda.
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6.2. Definice parametrii

Pozadavky na skidy budeme importovat ve formé matice pozadavkd, kde sloupce
matice budou tvoreny pozadavky na jednotlivé dny. Dal§imi vstupnimi parametry
bude den, od kterého chceme vypocet zacit a den, kterym chceme reSeni ukon-
¢it. Presnéji budou hodnoty vyjadrovat sloupce matice pozadavki. Tyto parametry
nelze volit tak, aby byl zacatek vétsi nez konec, zac¢atek vétsi nez jedna a konec vétsi
nez pocet sloupcti bez jedné, jelikoz potrebujeme pozadavky i na nasledujici den.

V kazdé iteraci nalezneme rozlozeni painting trainu pro jednotliva lakovaci kola. Na
konci jedné iterace vyuzijeme hodnoty nesplnénych pozadavk na nasledujici den
a vytvorime z nich pozadavky pro nasledujici iteraci a jako pozadavky na nésledujici
den vezmeme dalsi sloupec z matice pozadavkld. Maximalni pocet vymén vratime
na puvodni hodnotu a rozlozeni painting trainu v prvnim lakovacim kole nastavime
na rozlozeni painting trainu v poslednim lakovacim kole predchozi iterace.

Resenim tak bude rozlozeni painting trainu v jednotlivych lakovacich kolech na
zadany pocet dnt. Je dilezité zminit, ze pfi zméné zacatku z prvniho dne na jiny je
potreba ke zvolenému dni nastavit i prislusny vektor pocate¢niho rozlozeni painting
trainu a dale je nutné uvazovat, ze pozadavky na dany den mohly byt ¢astecné spl-
nény predchozi den.

V této kapitole se budeme vénovat definici parametri mezi které patfi napriklad
pozadavky, pocet lakovacich kol, kapacita lakovny a dalsi. Bude také dilezité spe-
cifikovat mozné hodnoty téchto parametri a popsat, jak se tyto hodnoty budou
ovliviiovat navzajem. V dalsi ¢asti budou vypsany parametry modelu, jejich popis
a vymezeni.

« pocet_kol € N: pocet lakovacich kol
+ min_velikost € N: minimalni velikost painting trainu

+ max_velikost > min_velikost, max_velikost € N: maximalni velikost painting
trainu

» max_vlozeni € N: maximalni pocet vlozeni skidl v jednom lakovacim kole

« max_vyjmuti € N: maximalni pocet vyjmuti skidi v jednom lakovacim kole
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pocet_dni € N: na kolik dni madme pozadavky
den € N: jaky den zac¢iname s fesenim
den_konec € N: jaky den kon¢ime s resenim
skidy: seznam dostupnych skidtypt

matice_pozadavku > 0: matice velikosti m X n, kde radky znaci skidtypy,
sloupce dny a prvky matice pozadavky na dany skidtype a dany den

min_skidy € N™: vektor délky m (pocet skidtyp®) s minimalnim poctem
skidt jednotlivych skidtyp umisténych v painting trainu

pocatecni_rozlozeni_vlaku € N™: vektor délky m (pocet skidtypt) s poca-
te¢nim rozlozenim painting trainu

a € N: konstanta cilové funkce

b € N: konstanta cilové funkce

lakovaci_kolo: seznam lakovacich kol oznacen ¢isly od 1 do parametru po-
¢et_kol

vymena: seznam lakovacich kol, pred kterymi probihaji zmény v painting
trainu, oznaceny ¢isly od 2 do parametru pocet_kol

pozadavky > 0: vektor pozadavkl na skidtypy na aktualni den ziskany
z nedokonéenych pozadavki na nasledujici den z predchoziho dne

poadavky_dalsi_den > 0: vektor pozadavk na skidtypy na nasledujici den,
jedna se o sloupec den + 1 matice matice_pozadavku

max_vlozeni2 = max_vlozeni: archivace ptivodniho maximalniho poctu vlo-
zeni v lakovacim kole

max_vyjmuti = max_vyjmuti: archivace ptivodniho maximalniho poctu vy-
jmuti v lakovacim kole



6.2.3. Proménné

final_rozlozeni € N™": matice findlniho rozlozeni skidtypt v painting
trainu v jednotlivych lakovacich kolech, kde radky znaci jednotlivé skidtypy
a sloupce znaci lakovaci kola

skidy_in € N"™("=1): matice poctu vlozenych skidii, kde fadky znaci skidtypy,
sloupce lakovaci kola, pred kterymi je provedeno pridani skidd, a prvky ma-
tice pocet skidli daného skidtypu, ktery byl pridan do painting trainu

skidy_out € N™ (=1 matice poctu vyjmutych skidd, kde radky znaéi
skidtypy, sloupce lakovaci kola, pred kterymi je provedeno vyjmuti skidd,
a prvky matice pocet vyjmutych skid daného skidtypu

sum_vymeny_in < max_vlozeni, sum_vymeny_in € N": vektor poctu
vlozeni skidli do painting trainu v jednotlivych lakovacich kolech

sum_vymeny_out < max_vyjmuti, sum_vymeny_out € N": vektor po-
¢tu vyjmuti skidd z painting trainu v jednotlivych lakovacich kolech

celkem_vymen € N: celkovy pocet vymeén (vyjmuti a vlozeni) skidd provede-
nych béhem dne

vyrobene_polozky > 0™: vektor celkového poctu jednotlivych skidtypd,
ktery projede béhem dne lakovnou

nesplnene_pozadavky_dalsi_den € N™: vektor s pocty skidi jednotlivych
skidtypti, ktery se nepodarilo splnit z pozadavki na nasledujici den

max_nesplnene_pozadavky_dalsi_den: maximalni hodnota prvka vektoru
nesplnene_pozadavky_dalsi_den bez poctu nalakovanych skidtypt nasle-
dujiciho dne za predpokladu neprovedeni zadné zmeény v painting trainu

sum_dalsi_den: suma prvki vektoru nesplnene_pozadavky_dalsi_den

Pocet nalakovanych skida: Definujme si celkovy pocet skidd, ktery projede
béhem dne lakovnou. Jedna se o soucet poctu nasazenych skidt pres vsechna
lakovaci kola.

nalakovane_skidy[i] = Z finalni_rozlozenil[i, j]
j
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+ Splnéni pozadavkd: Mame zadané pozadavky od zakazniki a je potieba do-

drzet, aby pocet nalakovanych skidd béhem dne splnil zadané pozadavky.

pozadavky|i] < nalakovane_skidy|i]

« Velikost painting trainu: Pro zajisténi spravné velikosti painting trainu, ktera

se mize dynamicky ménit, jsme definovali minimalni a maximalni velikost.
Soucet viech skidii v lakovacim kole omezime zdola minimalni a shora maxi-
malni velikosti painting trainu.

Vj € lakovaci_kolo : Z finalni_rozlozenili, j| > min_velikost
i

Vj € lakovaci_kolo : Z finalni_rozlozenili, j] < max_velikost

Pocatec¢ni rozlozeni painting trainu: Rozlozeni prvniho lakovaciho kola mame
dané z predchoziho dne. V omezeni tedy nastavime rovnost mezi rozlozenim
prvniho lakovaciho kola a poc¢atecnim rozlozenim painting trainu.

Vi € skidy : final_rozlozenili, 1] = pocatecni_rozlozeni_vlakul[i]

Definice findlniho rozlozeni: Dal$i omezeni se tyka finalniho rozlozeni painting
trainu. Jednotliva lakovaci kola jsou na sobé zavisla a painting train se mezi la-
kovacimi koly méni vyjmutim nebo vlozenim skidt. Findlni rozlozeni painting
trainu budeme definovat rozlozenim predchoziho lakovaciho kola a pridanim
vlozenych skidt a odebranim vyjmutych skidt.

Vi € skidy,Vj € vymena : final_rozlozenili, j] =
final_rozlozenili,j — 1] + skidy_in[i, j] — skidy_out[i, j]

Pocet vymeén v lakovacim kole: V omezeni po¢tu vymeén skidt v lakovacim
kole vychazime z predchozi definice findlniho rozlozeni skidd pomoci matic
vymén. Limitujeme maximalni pocet vymén (vlozeni a vyjmuti skidd) a re-
prezentujeme je vektory sum_vymeny_in a sum_vymeny_out, udavajici
pocet vlozeni a vyjmuti v jednotlivych lakovacich kolech. Tyto vektory jsou
omezeny shora maximalnim poctem vyjmuti nebo vlozeni.

Vi € vymena : sum_vymeny_out[i] = Z skidy_out|j, i]

J

Vi € vymena : sum_vymeny_in[i] = Z skidy_in[j, i]

J



6.3. Omezeni modelu

+ Celkovy pocet vymeén: Dalsim omezenim, které ndm pomuze ziskat celkovy
pocet vymén, je spocitani souctu vsech prvkid vektori sum_vymeny_in
a sum_vymeny_out, které jsme definovali v predchozim omezeni. Tento
soucet poté pouzijeme jako jeden z parametru cilové funkce.

celkem_vymen = Z(sum_vymeny_in[i] + sum_vymeny_out[i])

1

+ Minimalni pocet skid: Mdme dany vektor minimalniho poctu skida v painting
trainu. Timto vektorem zdola omezime pocet skidid daného skidtypu nacha-
zejici se v painting trainu.

Vi € skidy,Vj € lakovaci_kolo : finalni_rozlozeni[i, j| > min_skidy|[i]

+ Splnéni pozadavk na dalsi den: Dalsim omezenim definujeme vektor s po-
¢tem nedokoncenych skidd na nasledujici den tak, ze od sou¢tu pozadavki
na aktudlni a nasledujici den odecteme nalakované skidy.

Vi € skidy : nesplnene_pozadavky_dalsi_den[i] >
pozadavky[i] + pozadavky_dalsi_den[i] — nalakovane_skidy|i]

+ Celkovy pocet nenalakovanych skidd: Pri planovani se snazime splnit jak
pozadavky na aktualni den, tak pozadavky na nasledujici den. Pozadavky
na nasledujici den vsak nejsou omezenim, ale chtéli bychom je zahrnout do
cilové funkce. Prvni proménnou vstupujicim do cilové funkce je celkovy pocet
nenalakovanych skidi na nasledujici den. Tuto proménnou definujeme jako
soucet prvkl vektoru nesplnénych pozadavkl na nasledujici den.

sum_dalsi_den = Z nesplnene_pozadavky_dalsi_den]i]
1
+ Maximalni hodnota nesplnénych pozadavkia: Dalsim omezenim definujeme
maximalni hodnotu nesplnénych pozadavkil na nasledujici den, kterou také
pridavame do cilové funkce. Jedna se o maximalni hodnotu vektoru nespl-
nénych pozadavkd ponizeného o vyrobu nasledujiciho dne, za predpokladu
neprovedeni zadné zmény v painting trainu po poslednim lakovacim kole.

Vi € skidy : max_nesplnene_pozadavky_dalsi_den >
nesplnene_pozadavky_dalsi_den|i]
—finalni_rozlozenil[i, pocet_kol] - pocet_kol

Proménna max_nesplnene_pozadavky_dalsi_den omezuje hodnoty nesplné-
nych pozadavk shora a jelikoz je zarazena do cilové funkce, kterou se sna-
zime minimalizovat, bude se jednat o maximalni hodnotu pravé strany nerov-
nice.
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V predchozi kapitole jsme definovali proménné cilové funkce, které budeme mini-
malizovat, a v této kapitole se budeme vénovat konstantam cilové funkce a jejich
volbé. Kazda konstanta ma vliv na vysledné reseni a je dalezité ji spravné zvolit,
aby bylo dosazeno pozadovanych vysledkt. Budeme diskutovat o tom, jak byly kon-
stanty urceny a jaké faktory byly zohlednény.

Cilové funkce obsahuje tfi proménné: celkem_vymen, ktera oznacuje celkovy pocet
vymén (vyjmuti a vlozeni) skidd v painting trainu béhem celého dne, dals$i promén-
nou je max_nesplnene_pozadavky_dalsi_den, ktera oznac¢uje maximalni hodnotu
nesplnéného pozadavku na skidy na nasledujici den a je nasobena koeficientem aq,
a posledni proménnou sum_dalsi_den, ktera oznacuje celkovy pocet nesplnénych
pozadavkl na nasledujici den a je nasobena koeficientem b.

Protoze pocet vymén ma nejnizsi prioritu ze v§ech proménnych cilové funkce, ma
u n¢j koeficient hodnotu jedna. Splnéni pozadavk ma pro nas vyssi prioritu nez
pocet vymén, proto zvolime koeficienty a a b vétsi nebo rovny jedné. Abychom
zvolili spravné koeficienty, provedeme citlivostni analyzu. To znamena, zZe budeme
hledat reseni dlohy na trénovacich datech a podle vysledka se rozhodneme, ktera
kombinace parametrt je nejlepsi.

Pro tucely citlivostni analyzy byl vytvoren soubor DP_cit_analyza.run, kterym hle-
dame feseni modelu pro rtizné kombinace koeficientt g, b. Vstupni data modelu
jsou ulozena v souboru D P_uceni.dat a zahrnuji trénovaci vstupni data. Pro kazdou
kombinaci si ukladdme maximalni hodnotu, kolikrat doslo k navyseni maximalniho
poctu vymeén, nez bylo nalezeno reseni. Vypocet vypneme, navysime-li maximalni
pocet vymeén alespon 10krat. Pro vypocet téchto hodnot byly voleny kombinace
parametrt a, b z intervalu [1, 10] s krokem 1. Vysledné pocty navyseni mtzeme
vidét v tabulce 6.1.

Z tabulky 6.1 vidime, ze u 24 z celkovych 100 kombinaci koeficientt a, b nedoslo
ke zvyseni maximalniho poctu vymén a nékteré z nich se v tabulce nachazi u sebe
a tvori stabilnéjsi oblasti. Samotné kritérium vsak nestaci k rozhodnuti o nejlepsi
kombinaci. Priddvidme tedy dalsi kritérium, kterym bude rychlost reseni. Cilem
je minimalizovat ¢as potfebny k nalezeni reseni. V tabulce 6.2 jsou uvedeny casy
re$eni pro vSechny kombinace parametru a, b, pro které bylo nalezeno reseni bez
nutnosti zvyseni maximalniho po¢tu vymeén. Podle tabulky 6.2 mizeme konstatovat,
ze vsechny casy reseni jsou del$i nez 20 sekund, s vyjimkou kombinace koeficientt
[9,2]. Tato kombinace je pro nés nejlepsi a budeme ji nadale v ramci prace pouzivat.
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6.4 Cilovd funkce

Tabulka 6.1: Maximalni pocet navyseni maximalniho poc¢tu vymeén.

a\b | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
2 3 10 10 1 10 10 10 10 O 10
3 10 10 1 10 2 1 10 10 10 4
4 2 10 6 0 0 10 1 1 0 0
5 0 4 3 § 10 1 0 1 10 5
6 10 10 10 10 O 10 7 10 4 1
7 10 10 10 O 10 7 0 0 0 10
8 10 O 0 0 10 0 10 O 0 10
9 3 0 10 5 9 10 10 10 6 0
10 0 1 10 10 0 10 O 10 10 O

Tabulka 6.2: Cas vypoctu pro rtizné kombinace koeficientt.

a b Cas[s] a b Cas]|s]
2 9 22,6 8 2 26,3
4 4 40,8 8 3 28,6
4 5 23,7 8 4 23,2
4 9 23,3 8 6 26,0
4 10 21,2 8 8 21,2
5 1 32,5 8 9 23,3
5 7 38,8 9 2 17,4
6 5 21,8 9 10 37,7
7 4 33,2 10 1 31,2
7 7 20,1 10 5 25,5
7 8 28,2 10 7 29,0
7 9 29,2 10 10 24,7

Parametry, omezeni a koeficienty cilové funkce byly zvoleny na zakladé analyzy

trénovacich dat. Toto nastaveni modelu bude dale pouzito pro reseni tlohy se sadou

testovacich dat, ktera obsahuje informace na nasledujici mésic.
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Simulace planovani

V dalsi kapitole se budeme vénovat simulaci planovani s vyuzitim SW AMPL a sol-
veru Highs (Huangfu a Hall, 2018). Nejprve stru¢né popiseme pouzivany software
a solver a poté prejdeme k testovani funkénosti modelu a zvolenych parametrt.
Pomoci testovaci sady dat vygenerujeme plan pro cely mésic a zhodnotime vystup
systému.

71 AMPL

AMPL (A Mathematical Programming Language) je programovaci jazyk a prostredi
pro formulaci a feseni matematickych programovacich problémd, jako jsou linearni
a nelinearni programovani, celociselné programovani, kvadratické programovani
a dalsi. Se SW AMPL mizeme zapsat model problému, ktery chceme fesit, pomoci
matematického popisu, ktery obsahuje omezeni a cilovou funkci. Systém poté auto-
maticky preklada uzivatelsky zapis do formy, kterou mohou prijimat rtizné linearni,
nelinearni a celociselné programovaci solvery, jako jsou napriklad CPLEX, Gurobi
nebo Highs. AMPL obsahuje mnoho funkci pro analyzu a vizualizaci vysledkd, a také
umoznuje import a export dat z riznych formatt. Je ¢asto pouzivan v akademic-
kém prostredi, ale také v primyslu pro optimalizaci riiznych procesti a rozhodovani.

Pri praci s AMPL se bézné pracuje s nékolika soubory:

« Modelovy soubor (.mod): Tento soubor obsahuje popis matematického mo-
delu v jazyce AMPL. Modelovy soubor definuje proménné, parametry, ome-
zeni a cilovou funkci.

« Datovy soubor (.dat): Tento soubor obsahuje hodnoty parametrii vyuzivanych
v modelu. Datovy soubor umoznuje odd¢lit popis modelu od vstupnich dat
a usnadnuje tak opakované pouziti modelu pro rizna vstupni data.

« Soubor se skriptem (.run): Tento soubor obsahuje posloupnost prikazi, které
se maji vykonat v AMPLu. Skript se pouziva pro automatizaci postupt, které
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7. Simulace planovdni

je treba vykonat pri reSeni modelu, napriklad pro spusténi modelu se speci-
fickymi vstupnimi daty.

Highs je open-source resic¢ (solver) linearnich programt a celo¢iselnych linearnich
programd. Je vyvinuty na univerzité v Edinburghu a podporuje standardni formaty
linearnich programd, jako je MPS, LP a MIP. Highs umoznuje resit velké a slo-
zité problémy s riznymi parametry a omezenimi. Highs nabizi rtizné algoritmy
pro reseni linearnich programd, vcetné simplexové metody, metody vnéjsiho bodu
a vnitfniho bodu, které se automaticky prepinaji v pribéhu vypoctu podle toho,
ktery algoritmus se ukaze jako nejvhodnéjsi. V. AMPLu se Highs vol4 jako externi
solver, coz umoznuje snadné a efektivni reSeni linearnich programa.

V této kapitole se zamérime na testovani funkcnosti naseho modelu planovani
painting trainu. Nejprve si pfipomeneme nastaveni parametrt, omezeni a koefici-
entl cilové funkce dle analyzy trénovacich dat. Poté budeme aplikovat tento model
na testovaci sadu dat, ktera obsahuje pozadavky na skidy na nasledujici mésic. Tato
testovaci sada dat byla pravideln¢ aktualizovana a velice dobre predstavuje realné
pozadavky. Pti simulaci planovani vyuzijeme software AMPL a solver Highs. Na za-
vér této kapitoly provedeme celkové zhodnoceni vystupu naseho systému planovéani
painting trainu.

Vstupni parametry modelu, které jsme popisovali v kapitole 6.2.1, jsou ulozeny v sou-
boru DP_testovani.dat. Pro nalezeni vektoru minimalniho poctu skida v painting
trainu jsme vyuzili statistické zpracovani dat v kapitole 5. Matice pozadavkl na
skidy zahrnuji data pro obdobi od 25. 3. 2023 do 21. 4. 2023. Poc¢ate¢ni rozlozeni
painting trainu jsme urcili jako rozlozeni painting trainu posledniho lakovaciho
kola, které jsme nasli v kapitole 6.4 o citlivostni analyze.

Matematicky model pro planovani painting trainu je popsan v souboru DP.mod.
Pro vstupni parametry modelu pouzivime soubor D P_testovani.dat. Model spous-
time v softwaru AMPL pomoci souboru D P.run, kde Ize nastavit koeficienty a a b
cilové funkce, nebo hodnotu parametru dat. V kapitole o citlivostni analyze jsme
zvolili hodnoty koeficienttia = 9, b = 2. Parametr dat maze nabyvat hodnot {1,2}. Pfi
dat = 1 vyuzivame soubor DP_uceni.dat, obsahujici trénovaci data, a pro dat = 2
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7.3.2. Simulace pldnovdni na testovacich datech

pouzivame soubor DP_testovani.dat s testovacimi daty. Pro simulaci planovani na
testovacich datech volime parametr dat = 2.

V této kapitole provedeme testovani funkénosti naseho modelu na planovani painting
trainu. Pro tento ti¢el mame k dispozici testovaci sadu dat, kterd obsahuje pozadavky
na skidy na nasledujici 4 tydny. Tyto pozadavky byly pravidelné aktualizovany, coz
nam umoznuje ziskat presnou predstavu o redlnych pozadavcich. Na zéklad¢ této
datové sady vygenerujeme plan na celé 4 tydny. V praxi mizeme planovat na delsi
casovy horizont, ale pevny plan by byl obvykle jen na 1 az 3 dny dopredu.

Reseni modelu s testovacimi daty pomoci solveru Highs zabere pfiblizné 20 sekund.
Vysledné rozlozeni painting trainu pro jednotliva lakovaci kola v kazdém z 28 dnf,
na které mame pozadavky, je exportovano do souboru out2.csv. Nicméné, v tomto
textovém souboru jsou data exportovana v neprehledném formatu, kde radek dat
obsahuje parametry skidtype, lakovaci kolo a pocet skidi daného skidtypu umis-
ténych v daném lakovacim kole. Pro ziskani prehlednéjsitho formatu dat pouzi-
vame software R, ktery data transformuje do matice, kde radky predstavuji jed-
notlivé skidtypy, sloupce lakovaci kola a prvky matice pocet skidd danych skidtypt
umisténych v painting trainu v daném lakovacim kole. Transformace dat probiha
v souboru transformace_vysledku.R a vysledna matice je exportovana do souboru
finalni_rozlozeni2.csv (soubor out.csv obsahuje finalni rozlozeni trénovacich dat
a soubor finalni_rozlozeni.csv obsahuje transformované data s vyslednou matici).

V dalsi ¢asti textu budeme sledovat vyvoj poctu skidii riznych skidtypta v painting
trainu béhem lakovani. Zamérime se blize na skidtypy Skid002, Skid065, Skid001
a Skid169 a na obrazcich 7.1-7.4 zobrazime vyvoj poctu skidd v porovnani s poza-
dovanym mnozstvim skidd na jednotliva lakovaci kola. Pozadovany pocet skidd na
lakovaci kolo byl vypocitan jako pramérna hodnota z pozadavki na cely den. Na
ose x jsou jednotliva lakovaci kola, na ose y je pocet skidi umisténych v painting
trainu a pocet pozadovanych skidl pro jednotliva lakovaci kola.

Na obrazku 7.1 je znazornén vyvoj poctu skidt skidtypu Skid002. Lze vidét, ze
minimalni pocet skidt je O a pozadavky se zde vyskytuji pouze 4krét, coz je snadno
splnitelné. U vSech pozadavk? je patrna jednodenni predvyroba, kdy mnozstvi nasa-
zenych skidi nemusi dosahovat pozadovaného poctu skidd, jelikoz ¢ast pozadavku
je splnéna v predchozich lakovacich kolech.
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Obrazek 7.1: Pocet skida v painting trainu a pozadavky na skidtype Skid002.

Obrazek 7.2 ukazuje vyvoj poctu skida skidtypu Skid065. Znovu zde vidime, ze
minimalni pocet skidt je 0 a ze existuji 4 vétsi pozadavky na tento skidtype plus
2 mensi mezi lakovacimi koly 56 a 65, ale pocet pozadovanych skidt je v tomto
pripadé vyssi nez u skidtypu Skid002. Nicméné, jako u predchoziho skidtypu, s jed-
nodenni predvyrobou neni problém pozadavky na skidy splnit.
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Obrazek 7.2: Pocet skidd v painting trainu a pozadavky na skidtype Skid065.

Z obrazku 7.3 vyplyv4, ze pocet pozadovanych skidi na skidtype Skid001 zastava
béhem tydne stabilni a na vikend kles4 na nulu. Pro tento skidtype je stanovena mi-
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nimalni hranice na 4 skidy, coz se zda byt vhodné pro pokryti pozadavki na skidy
s minimalnim poctem zmén, pricemz maximalni pocet skidd v painting trainu do-
sahl hodnoty 6.
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Obrazek 7.3: Pocet skidd v painting trainu a pozadavky na skidtype Skid001.

Na obrazku 7.4 je zobrazen vyvoj poctu skidi skidtypu Skid169. Na prvni pohled
vidime, Ze pozadovany pocet skidt je u tohoto skidtypu vyssi nez u predchozich
uvedenych, kdy nejvyssi pozadovana mnozstvi skidd na lakovaci kolo se pohybuji
mezi 50-60. V prvnich lakovacich kolech se pocet skidd v painting trainu drzel na
minimalni hlading, coz je 21 skidt. Poté prisla prvni vina pozadavka a pocet skida
v painting trainu se vysplhal az na 59 a jelikoz nebyla potreba skidy z painting tra-
inu vyjmout, zUstali na této hladiné po dobu 20 lakovacich kol. Poté se pocty skidu
v painting trainu pohybovaly podobné jako pocty pozadovanych skidd, kdy dvakrat
stouply a vratily se zpét na minimalni hladinu 21 skidd. Na konci mésice jsme ob-
drzeli nejvyssi pozadavky, kdy bylo na jedno lakovaci kolo pozadovano 58 skida
a pocet skidl v painting trainu se vysplhal az na hodnotu 66.

Béhem testovani naseho modelu na planovani painting trainu jsme byli schopni na
kazdy den nalézt plan pro lakovnu, coz potvrzuje funkénost modelu na testovacich
datech. Pfi vypoctu byl solver Highs nucen stravit delsi dobu vypocitavanim rozlo-
zeni painting trainu 14. dne, kdy bylo celkem provedeno 40 vlozeni a 40 vyjmuti
skidt, coz byl maximalni pocet vlozeni, ktery mohl nastat. Nize uvedend tabulka
7.1 obsahuje presna ¢isla vymén pro jednotliva lakovaci kola 14. den. Stejny celkovy
pocet vymeén byl dosazen také pri planovani 19., 26. a 28. dne. Pfi planovani nebylo
potieba ani jednou navysit maximalni pocet vymén a celé planovani s nastavenymi
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Obrazek 7.4: Pocet skidd v painting trainu a pozadavky na skidtype Skid169.

parametry probéhlo bez problém a bylo by mozné tento model pouzit v realném
planovani provozu lakovny.

Tabulka 7.1: Celkovy pocet vlozeni a vyjmuti skidl v jednotlivych lakovacihc kolech
14. dne.

Lakovaci kolo  Vlozeni Vyjmuti

2 10 12
3 10 8
4 10 10
5 10 10

58



Diskuze

V nésledujici kapitole se zamérime na detailni diskuzi ohledné vysledkt naseho
modelu a priblizime si mozné nedostatky, které by mohly ovlivnit jeho presnost
a uspésnost. V ramci této diskuse navrhneme fadu moznosti, jak bychom mohli mo-
del vylepsit. Kromé toho budeme také zvazovat mozné aplikace jak tohoto modelu,
tak linedrniho programovani v praxi a zhodnotime jeho potencial pro dalsi vyuziti.

8.1 Vyvoj modelu

V kapitole 6.1 se vénujeme procesu tvorby modelu linedrniho programovani a za-
mérujeme se na jednotlivé iterace vyvoje, které vedly k vysledné podobé modelu.
Nicméné, kapitola se omezuje pouze na popis omezeni a parametrd, které jsou ob-
sazeny ve findlnim modelu. Béhem vyvoje jsme se casto dostavali do slepych ulicek
a byli nuceni zkouset rizné podminky nebo vicekrat predélavat néktera omezeni.

Jako priklad mtzeme uvést definici findlniho rozlozeni skidd, kdy jsme v prvni
tazi vyvoje definovali pocty vymeén podle findlniho rozlozeni. V této fazi jsme urcili
pocty vymeén jako absolutni hodnotu rozdilu poctu skidi mezi jednotlivymi lako-
vacimi koly. Nicméné¢, nebyli jsme schopni ur¢it, zda se jedna o vlozeni ¢i vyjmuti
skidt, a proto jsme poté zménili definici na opacnou logiku. Nyni je finalni rozlozeni
definovano pomoci rozlozeni painting trainu predchoziho lakovaciho kola a poctu
vlozenych a vyjmutych skid.

Déle jsme na zacatku vyvoje uvazovali o vytvoreni defaultniho sloZeni painting
trainu, ke kterému bychom se na konci dne vraceli. Nicméné jsme zjistili, Ze nale-
zeni vhodného slozeni by bylo obtizné a ndvrat k nému by zvysoval pocet nutnych
vymeén, coz by zvysilo pravdépodobnost nesplnéni pozadavki. Proto jsme tuto mys-
lenku prehodnotili a rozhodli se udrzovat v painting trainu minimalni pocet skidu.

Jako posledni priklad uvedeme definici maximalniho poctu chybéjicich nalakova-
nych skidi na nasledujici den. Pivodné byla tato proménna definovana bez zohled-
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néni vyroby dalsitho dne, coz vedlo k situacim, kdy jsme snizovali pozadavky na
dalsi den, které by nebyly problematické, protoze jsme v painting trainu méli dosta-
te¢né mnozstvi skidd na splnéni téchto pozadavki bez nutnosti provadét vymény.
Na druhé strané vsak ztstavaly pozadavky na skidtypy, které byly sice malé, ale
v painting trainu nebyl dostate¢ny pocet skidd. Bud nebyl zarazen zadny skid nebo
bylo zarazeno mensi mnozstvi, nez bylo nutné. Proto jsme do definice nasledné
pridali pocet skidd, ktery by byl bez vymeény splnén nasledujici den.

V kapitole 6 o formulaci optimaliza¢ni ilohy jsme definovali proménné a jejich koe-
ficienty obsazené v cilové funkci. Mezi nimi je i proménna celkového poctu vlozeni
a vyjmuti skid@ mezi lakovacimi koly, ktera slouzi k minimalizaci po¢tu vymeén a za-
jistuje funkénost modelu. Nicméné jsme zjistili, Ze tato proménna je prili§ obecna
a existuji nedostatky, kterym bychom se mohli vénovat pridanim dalsich promeén-
nych do cilové funkce. Tyto proménné by nam umoznily identifikované nedostatky
vyresit.

Zatimco minimalizujeme pocet vymén skid®, nemitizeme ovlivnit, kdy a kde jsou
tyto vymény provadény. Existuje tedy riziko, ze nékteré lakovaci kolo bude mit ma-
ximalni pocet vymén, zatimco jiné nebude mit zddnou. Misto toho bychom chtéli
dosahnout rovnomérného poctu vymén v kazdém kole. Dal$im moznym pozadav-
kem by mohlo byt, aby se vétsina vymén skidti uskutec¢nila na zacatku dne a ke konci
dne by se snizilo mnozstvi zmén v painting trainu.

Vzhledem k tomu, Ze je dtilezité splnit kritické pozadavky na skidy co nejdrive, mohl
by byt dalsim pozadavkem optimalizace procesu plnéni pozadavku na zac¢atku pra-
covniho dne. To znamena, Ze se zamérime na efektivni reSeni vymén skidu tak, aby
co nejdrive byly splnény pozadavky na skidy pro dany den. Naopak, pozadavky na
skidy pro dalsi den by byly splnény az ke konci pracovniho dne. V soucasnosti vsak
tuto prioritu plnéni pozadavku nelze ovlivnit, a proto by bylo nutné optimalizovat
proces tak, aby bylo dosazeno co nejlepsiho kompromisu mezi plnénim pozadavka
na dany den a pozadavki na nasledujici den.

V kapitole 6.4 o citlivostni analyze jsme se snazili najit nejlepsi kombinaci koeficientt
a, b pro minimalizaci poctu potirebnych vymén. Provedli jsme analyzu s parametry
v intervalu [1,10] a predpokladali jsme, Ze s vys$simi koeficienty se maximalni pocet
vymén nebude navy$ovat a najdeme hladinu prijatelnych koeficientd. Bohuzel jsme
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vsak nepozorovali zadny jasny vzor v chovani vyslednych hodnot. Proto jsme se
pokusili rozsirit analyzu i na vyssi hodnoty koeficientt.

Provedli jsme rozsahlou citlivostni analyzu pro hodnoty koeficientd, nejprve pro
interval [20,200] s krokem 20, a nasledné pro interval [50,500] s krokem 50. V prv-
nim pripadé¢ jsme pozorovali, Ze se s rostoucimi koeficienty zvysuje pocet vymén
potfebnych pro nalezeni optimalniho reseni. Pouze v 18 pripadech ze 100 jsme byli
schopni najit optimalni feSeni bez nutnosti navyseni maximalniho poc¢tu vymén.
V tabulce 8.1 jsou uvedeny vysledky analyzy pro interval [50,500], kde jsme pozoro-
vali, Ze v 45 pripadech ze 100 nedoslo k navyseni maximélniho poctu vymén. [ kdyz
jsme ziskali lepsi vysledky s rostoucimi hodnotami koeficientti, pocty navyseni ma-
ximélniho poctu vymeén se stile nepravidelné rozkladaji v tabulce a nenasli jsme
konkrétni vzor chovani. V nékterych oblastech tabulky se vyskytuje vétsi koncen-
trace nizkych hodnot, na které bychom se mohli zamérit a provést dalsi vyzkum.
Takové zkoumani by ndm mohlo poskytnout dal$i poznatky a zavéry.

Tabulka 8.1: Maximalni poc¢et navyseni maximélniho poctu vymeén.

a\b 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50 2 0 3 10 0 10 10 0 0 0
100 O 10 0 0 8 10 0 1 10 0
150 0 7 0 1 0 0 0 7 0 1
200 3 0 0 5 0 6 10 0 0 0
250 0 2 7 0 0 1 5 3 10 0
300 10 0 3 10 0 0 0 0 2 0
350 3 1 0 3 0 2 10 6 1 5
400 10 2 10 2 1 1 1 10 10 0
450 O 0 0 0 0 10 0 0 10 10
500 10 0 1 0 10 0 10 0 0 4

V kapitolach 6.1.7 a 6.1.8 jsme se zamérili na pridani pozadavkl na nasledujici den
do modelu, coz zahrnuje jednodenni predvyrobu a iterativni hledani feseni s postup-
nym zvysovanim maximalniho poc¢tu zmén. Nicméné, existuje moznost, ze naroky
budou prili§ vysoké a ani nekone¢né zvysovani maximalniho poc¢tu vymén nebo
jednodenni predvyroba nebude stacit kvili omezené kapacité lakovny. V takovém
pripade¢ by bylo rozumné tvorit plan vyroby vice dni dopredu a pristoupit k vyrobé
kritickych pozadavku klidné i dfive, aby bylo mozné je nalakovat v¢as. Jak jsme jiz
uvedli v kapitole 5.3 o modelu vstupnich dat, skidy nemusime plnit na maximalni
kapacitu a jednou z moznosti, jak plnit kritické pozadavky, je ru¢ni dopliovani po-
loprazdnych skidu.
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Tento problém bychom mohli fesit také primo v modelu. Namisto pouhé jedno-
denni predvyroby bychom mohli zahrnout vicedenni predvyrobu, kdy pozadavky
na vice dni dopredu by mély nizsi prioritu nez pozadavky na nasledujici den. Snazili
bychom se plnit pouze nejkritictéjsi pozadavky na vice dni dopredu, aby se snizila
pravdépodobnost, Ze je nebudeme schopni splnit vcas. Predvyrobu na vice dni do-
predu bychom mohli nastavit na libovolny pocet dni a pro kazdy nésledujici den
bychom pouze snizili prioritu v cilové funkci. Je vSak otézka, zda je toto feSeni pro-
veditelné s ohledem na skladové kapacity nalakovanych dild, a proto by bylo nutné
provést analyzu tohoto problému.

V nasi préci vyuzivame hned nékolik softwarti, mezi které patii R, AMPL a solver
Highs. Programy R a AMPL se vsak momentalné spousti oddélené a komunikace
mezi nimi je znacné neefektivni. Proto bychom méli najit feseni, jak je propojit do
jednoho integrovaného systému, ktery umozni provést vSechny vypocty najednou
a minimalizovat lidsky zasah a pravdépodobnost chyby. V idealnim pripadé by tento
systém umoznil predavat data mezi softwary a provadét vsechny vypocty soucasné.
Pro zajisténi efektivity by bylo vhodné exportovat vysledky v pozadovaném for-
matu. V nasledujici kapitole se detailnéji zamérime na export vystupnich parametrt
naseho modelu.

V kapitole 7.3.2 o simulaci planovani na testovacich datech jsme popsali zptisob
exportu findlniho rozlozeni skidtypi v painting trainu pro jednotliva lakovaci kola,
coz je pro planovace nejdulezitéjsi informace. Nicméné, v modelu se nachazi mnoho
dal$ich parametrt, které by mohly byt uzitecné pro praci planovace i pro operatory
ve vyrobé. V nasledujici kapitole se proto podrobnéji zamérime na export dalsich
dulezitych vystupnich parametri z modelu, které mohou pomoci s optimalizaci
procest a s vytvorenim efektivnéjstho planu vyroby.

Jako prvni parametry k exportu zminime matice vymén skidl, coz jsou matice
vkladani a vyjimani skidd. Tato informace je velice dilezita pro operatory, kteri
se staraji o vyménu skidd v painting trainu. Dal$im uzitecnym vystupnim para-
metrem by mohl byt celkovy pocet vymén skidd v jednotlivych lakovacich kolech.
Tento parametr by pomohl 1épe naplanovat kapacity operatora potrebnych k vy-
meéné skida.

62



8.7 Komercni solver

Déle by se mohlo exportovat mnozstvi nesplnénych skidt pro nasledujici den. Tyto
pozadavky budou potieba zaplanovat nasledujici den, a proto jsou pro planovace
velmi dilezitou informaci. Kromé toho bychom mohli exportovat rozlozeni painting
trainu posledniho lakovaciho kola, coz bude pocate¢ni rozlozeni pro nasledujici den.
Jelikoz se vyroba casto neobejde bez komplikaci, je nutné toto pocatecni rozlozeni
zkontrolovat a porovnat s redlnym stavem lakovny, aby byl plan co nejblize realité.

8.7 Komercni solver

V soucasné dob¢ resime tilohu linearniho programovéani pomoci solveru Highs, ktery
je volné dostupny. Nicméné jsme chtéli zjistit, zda by placeny solver Gurobi poskytl
lepsi vysledky a zkratil celkovy cas feseni. S timto solverem jsme tlohu dokazali
vyresit bez nutnosti navySovani maximalniho po¢tu vymeén a celkovy cas reseni
se snizil na zhruba 4,5 sekundy, tedy priblizné 4krat rychleji nez u solveru Highs.
Vzhledem k tomu, Ze rychlost feseni solverem Highs je pro nas dostate¢na a usetfime
tak néklady na komer¢ni solver, zlistaneme u né;j.

8.8 Planovani polozek

Vytvorenym modelem jsme schopni béhem nékolika sekund urcit pocty skidtypt
potrebnych v painting trainu. Pivodné jsme zvolili toto reseni, protoze jsme se oba-
vali, Ze rozmistovani polozek by bylo vypocetné a ¢asové narocné a pouhé rozlozeni
skidtypti by trvalo nékolik minut. Nyni jsme vsak zjistili, Zze rozlozeni skidut lze vy-
resit v par sekundach, a tak uvazujeme o tom, ze bychom model vylepsili na reseni
rozmisténi polozek.

Tento postup by zahrnoval jak planovani vymeén a konkrétni rozmisténi skida do
pozic, tak i rozmisténi polozek na skidy za dodrzeni veskerych omezeni na polozky
(napt. barevné restrikce). Tim bychom jesté vyraznéji usnadnili praci planovac,
kteti po ziskani vystupu soucasného modelu ve formé poctt skidi v painting tra-
inu musi rozmistit skidy na pozice a nasledné na né umistit pozadované polozky.
Ocekavame, ze i pro reseni rozmisténi polozek bude mozné vyuzit volné dostupny
solver Highs a najit feseni v fadu nékolika minut.

8.9 Vyuziti linearniho programovani

V LP vidime velky potencial pro feSeni problémi v oblasti planovani a optimalizace
vyroby. Vyuziti solveru Highs, ktery je volné dostupny, ndm umoznuje ispésné resit
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8. Diskuze

problémy, pokud se ndm podari je formulovat jako linedrni programy. V nasem pri-
padé jsme se zamérili na lakovny a vytvorili jsme model pro planovani poctu skidi
v painting trainu. V predchozi kapitole jsme diskutovali o moznostech rozsireni
modelu o planovani pozic skidl a rozmisténi polozek na skidy.

V nasi praci se zamérujeme na planovani lakovny s proménlivou velikosti painting
trainu. Nicméné, existuji i dalsi typy lakoven, u kterych Ize vyuzit linearni programo-
vani pro planovani. Jednim z nich je lakovna s fixnimi pozicemi pro skidy v painting
trainu. V takovém pripadé se mohou objevit rizna omezeni, napriklad rozdéleni
painting trainu na segmenty a udrzovani stejného rozlozeni vlaku v jednotlivych
segmentech. Pocty vymén skidi pak mohou byt omezeny na jednotlivé segmenty.

Linearni programovani lze dale v planovani vyuzit k optimalizaci libovolnych loop
conveyor systému. Tyto systémy umoznuji prepravovat material po kruhové trase
pomoci pohyblivého dopravniku napojeného na nekolik stanic, kde se provadi rizné
ukony, jako napriklad kontrola kvality, baleni nebo naskladnovani.

Dal$im prikladem muize byt planovani vyroby produkti s riznymi variantami, jako
jsou napriklad barevné varianty nebo varianty s riznymi funkcemi. Lineérni pro-
gramovani miize byt vyuzito k maximalizaci vyuziti vyrobnich prostredki a mini-
malizaci nakladi na vyrobu jednotlivych variant.

64



Zaver

V ramci této diplomové prace jsme se zabyvali feSenim problému planovéani pro-
vozu prumyslové lakovny pro vyrobce dilt pro automotive v Némecku. Na zacatku
nasi prace jsme poskytli teoreticky ivod, ktery zahrnoval predstaveni statistickych
metod a zakladu linearniho programovani. Poté jsme se podrobnéji zamérili na
charakteristiku procest a planovani lakovny a predstavili jsme sadu omezeni a pa-
rametrd, které jsou s timto planovanim spojeny.

V nasledujici ¢asti prace jsme se zamérili na pripravu dat, pricemz jsme nejprve
popisovali idealni stav dat a nasledné resili pripadné problémy, které se mohou
vyskytnout pri ziskavani dat. Déle jsme predstavili data, kterd jsme obdrzeli od za-
kaznika, a detailné popisovali postup ziskavani téchto dat. Poté jsme pristoupili k sta-
tistickému zpracovani ziskanych dat, kdy jsme je nejprve sumarizovali a provedli
zakladni kontrolu. Nasledné jsme data adekvatné pripravili pro dalsi statistickou
analyzu.

V ramci statistického zpracovani dat jsme na zakladé¢ historickych dat vytvorili
model vstupnich dat. Hledali jsme stabilni skidtypy, na néz pravidelné dostavame
pozadavky od zakaznika. Pro tyto stabilni skidtypy jsme zjistili pramérny pocet
pozadovanych skidtypt na lakovaci kolo v painting trainu. V pripadé pravidelnych
a konzistentnich pozadavki na skidtype je pro nas vyhodné udrzovat v painting
trainu alespon primeérny pocet pozadovanych skidtypt. Tim minimalizujeme zby-
te¢né vymény téchto skidtypt. Dalsi scénar, ktery muze nastat, je absence pravidel-
nych pozadavki na skidtype, ale pokud prijde né¢jaky pozadavek, bude pozadovano
velké mnozstvi skidt. Pokud bychom v painting trainu neudrzovali urcitou hladinu
tohoto skidtypu, museli bychom provést velké mnozstvi vymén najednou, coz by
mohlo ohrozit splnéni pozadavku.

V nasem modelu jsme zavedli jednodenni predvyrobu pravé za ucelem plnéni poza-
davk na velké mnozstvi skidl a nevadi nam, ze nékteré dny skidy pojedou prazdné.
Dutlezité je, ze mame v painting trainu skidy neustale k dispozici, coz umoznuje
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okamzité zahajeni predvyroby bez nutnosti provadét vymeény skidd. Primérné po-
zadované mnozstvi stabilnich skidtypi je déle v préaci vyuzito v optimalizacni tloze
jako minimalni pocet skidtypi, ktery chceme v painting trainu pravidelné udrzovat.

Nasledné jsme provedli verifikaci modelu vstupnich dat. Vzhledem k tomu, Ze po-
zadavky zakaznikl se mohou z riznych divodi ménit v pribéhu casu, je dtlezité
pravidelné¢ aktualizovat nase planovaci a optimaliza¢ni modely. Po jednom mésici
jsme aktualizovali model vstupnich dat a zjistili jsme, Ze pozadavky na nékteré
skidtypy klesly. Je tedy nezbytné upravit mnozstvi téchto skidtypt, které udrzu-
jeme v painting trainu. Celkovy minimalni pocet skida se v nasem modelu snizil ze
127 na 120.

V dalsi ¢asti jsme se zaméfili na formulaci optimalizacni ulohy. Nejprve jsme popsali
vyvoj modelu linearniho programovani, ktery zacal s jednoduchym modelem, kde
byly pocty skidl v painting trainu voleny nahodné tak, aby byly splnény pozadavky.
Postupné jsme iterativné vylepsovali model az k findlnimu reseni, které planuje roz-
loZeni painting trainu s prihlédnutim k realnym podminkdm a omezenim.

Nasledné jsme definovali v§echny potfebné parametry, omezeni a cilovou funkci
pro findlni model. Pro cilovou funkci jsme provedli citlivostni analyzu vybéru koefi-
cientt proménnych. Hledali jsme takové koeficienty, které minimalizuji maximalni
povoleny pocet vymén skidd v painting trainu a zdroven umoznuji nalézt feseni co
nejrychleji. Vzhledem k tomu, Ze priorita splnéni pozadavk je vyssi nez minimali-
zace poctu vymen skidd, pridélili jsme koeficient 1 pro celkovy pocet vymeén a za-
meérili jsme se na hledani koeficientth proménnych pro tcel splnéni pozadavkd. Pro
proménnou maximalniho poc¢tu nesplnénych skida na nasledujici den jsme stanovili
koeficient 9 a koeficient 2 pro celkovy pocet nesplnénych skidti na nasledujici den.
Tato kombinace ndm umoznila dosdhnout feseni bez nutnosti zvySovat maximalni
pocet vymén skidd, a pro trénovaci data jsme dosahli feseni béhem 17,4 sekundy.

S vyuzitim vytvoreného modelu s nastavenymi parametry jsme provedli simulaci
realného provozu lakovny. K tomu jsme pouzili testovaci data, ktera obsahovala
pozadavky na nasledujici mésic a byla pravidelné aktualizovana, aby co nejlépe od-
povidala skute¢nosti. Nejprve jsme podrobné popsali software AMPL a solver Highs
pro reseni celociselnych linedrnich programu. Poté jsme oba SW vyuzili k otestovani
funk¢énosti modelu na testovacich datech.

Reseni modelu s pouzitim solveru Highs trvalo pfiblizné 20 sekund a v Zadném dni

jsme nemuseli zvySovat maximalni pocet vymén skidd. Vysledné rozlozeni painting
trainu bylo exportovano a transformovano do prehledné matice, kde radky predsta-
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vovaly jednotlivé skidtypy, sloupce predstavovaly lakovaci kola a jednotlivé prvky
matice zobrazovaly pocet skidl jednotlivych skidtypt v daném lakovacim kole.

V ramci prace jsme dale podrobné analyzovali a vizualizovali vyvoj poctu skida
v painting trainu pro 4 vybrané skidtypy. Z graft bylo dobre patrné vyuziti jedno-
denni predvyroby a vhodné stanoveni minimélniho poctu skidi v painting trainu.
Béhem testovani naseho modelu planovani painting trainu jsme byli schopni pro
kazdy den nalézt plan pro lakovnu, coz potvrzuje funkénost modelu na testovacich
datech.

V zavérecné casti nasi prace jsme se vénovali diskuzi o prekazkach, které jsme
museli prekonat pri vyvoji modelu, a také jsme identifikovali mozné nedostatky
a vylepseni. Provadéli jsme diikladnou citlivostni analyzu s cilem najit optimalni
hranici koeficientq, ktera by ndim umoznovala dosahovat stabilnich reseni bez nut-
nosti zvySovat maximalni pocet vymeén skidt. Déle jsme diskutovali o feseni vyssich
pozadavki, na které lakovna nemé dostatecnou kapacitu, a navrhli jsme pristup
vicedenni predvyroby jako mozné feseni. Dalsim tématem nasi diskuse byla auto-
matizace procesu hledani reseni. V soucasné dob¢ je komunikace mezi riznymi SW
neefektivni, a proto chceme vyvinout integrovany systém, ktery umozni provadét
vsechny vypocty najednou a minimalizuje lidsky zasah a moznost chyby. Rovnéz
jsme probirali moznosti rozsireni exportu.

V soucasnosti exportujeme pouze findlni rozlozeni painting trainu, i kdyz v mo-
delu existuje mnoho uzite¢nych informaci nejen pro planovace, ale i pro operatory
vyroby. Pokusili jsme se také nahradit solver Highs komer¢nim solverem Gurobi,
ktery nasel reseni rychleji, ale rozdil byl pouze v jednotkach sekund. Solver Highs
tedy dosahuje uspokojivych vysledki pro nase potreby. Nakonec jsme diskutovali
o mozném zdokonaleni modelu v oblasti konkrétniho planovani pozic skida a na-
sledném rozmisténi polozek na skidy, a také o dal$im vyuziti linedrniho programo-
vani v oblasti planovani a optimalizace vyroby. Konkrétné jsme probirali dal$i druhy
lakoven, loop conveyor systémy a planovani vyroby produktd s riznymi variantami.

Cilem této prace bylo poskytnout uceleny pohled na planovani primyslové lakovny
a jeho optimalizaci, a to na konkrétnim prikladu vyrobce dil pro automotive v N¢-
mecku. Zavérem Ize konstatovat, ze se ndm podarilo uspésné vyresit problém pla-
novani lakovny a navrhnout optimalizovany model, ktery mtize byt vyuzit v praxi
pro zlepseni vyrobniho procesu.
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