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SUHRN

CERVENANSKA, Zuzana: Podpora rozhodovania v riadeni vyroby s uplatnenim metéd
multikriterialnej optimalizacie. [Dizertacnd praca] - Slovenskd technicka univerzita
v Bratislave. Materialovotechnologicka fakulta so sidlom v Trnave; Ustav aplikovanej
informatiky, automatizicie a mechatroniky. - Skolitel: prof. Ing. Pavel Vazan, PhD. -
Trnava: MTF STU, 2021. 136 s.

Dizertacna praca je zamerana na problematiku rozhodovania pri riadeni vyroby na
zaklade aplikdcie multikriteridlnych optimalizacnych metdod v simulacnej optimalizacii.
Pozornost’ sa sustreduje na skalarizaéné metddy v stvislosti s vopred stanovenymi
preferenciami. Hlavnym cielom prace bolo preskimat’ moznosti uplatnenia tychto metod
ako podpory rozhodovania na operativnej urovni pre nastavenia vstupnych parametrov
hmotného toku pre deterministicky davkovy vyrobny systém. Bol postdenych niekolko
multikriterialnych met6d z hl'adiska vplyvu na lokalizaciu bodov Pareto rozhrania s
pouzitim rdznych transformécii tucelovych funkcii, ktoré su suacastou skaldrnej
multikriteridlnej Ucelovej funkcie. TaktieZ bola navrhnutd moZnost' zrychlit' ndjdenie
priblizného optimalneho rieSenia multikriteridlneho problému pomocou metdd
aproxima¢ného modelovania. Optimalizacné experimenty boli realizované na
experimentalnom vyrobnom systéme vo forme udalost'ami riadeného simulaéného modelu
prostrednictvom simula¢nej optimalizacie. Na ich zédklade mozno usudzovat’, Ze niektoré
zo zisteni predstavuju mozny prinos pre oblast’ podpory rozhodovania postavenej na

simula¢nom pristupe Vv riadeni vyroby na operativnej Girovni.

Kruacové slova: multikriteridlna optimalizacia, simulacia, simulacné optimalizécia, Pareto

rozhranie, riadenie vyroby
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ABSTRACT

CERVENANSKA, Zuzana: Decision support in production management with the
application of multicriteria optimization methods. [Dissertation Thesis] - Slovak
University of Technology in Bratislava. Faculty of Materials Science and Technology;
Institute of Applied Informatics, Automation and Mechatronics. - Supervisor: prof. Ing.
Pavel Vazan, PhD. —

Trnava: MTF STU, 2021. pp 136.

The dissertation thesis adresses the problem of decision making in production
management based on the application of multicriteria optimization methods. In particular,
the attention is focused on scalarization methods in the context of apriori defined
preferences. The main objective of the work was to verify the possibilities of applying
these methods as decision support at the operational level for setting input parameters of
material flow for a deterministic batch production system. Several different multicriteria
methods were proposed and evaluated in terms of obtaining optimal solutions in both the
convex and the non-convex part of the Pareto front. In this context, the problem of
appropriate transformation of the individual objective functions that are part of the scalar
multicriteria objective function has been addressed in this work. The possibility of
accelerating the finding of an approximate optimal solution of the multicriteria problem by
using methods of approximation modelling was also proposed. Optimization experiments
were performed on an experimental manufacturing system in the form of an discrete event-
driven simulation model through simulation optimization. Based on them, it can be
concluded that some of the findings represent a potential contribution to the field of
production management decision support at the operational level.

Keywords: multicriteria optimization, decision making, simulation optimization, Pareto

front, production management
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UvVoD

Oblasti riadenia vyroby sa v sucasnosti u nas a aj vo svete venuje vel'ka pozornost’
pre jej silny vplyv na ekonomiku vyrobného procesu atym na konkurencieschopnost

vyrobnej spolo¢nosti..

Vyber softvérovej podpory riadenia vyroby zévisi od typu konkrétneho vyrobného
procesu, jeho zlozitosti a hodnoty investicii. V pripade pokrocilych inteligentnych
vypoctovych systémov sa ocakava, ze budu pri riadeni zohladiiovat viacero kritérii
stCasne, ked’Zze optimalizacia iba jedného konkrétneho vyrobného ciela je v praxi
nepostacujuca. Riadenie vzhladom na také typické poziadavky, ako s napr. stcasné
dosiahovanie vysokej produkcie avytazenia vyrobnych zariadeni pri minimalizacii
nakladov, rozpracovanosti vyroby a dodrZani terminu dodania, zasahuje do oblasti
viackriterialneho rozhodovania. Jeho vyznamnou sucast'ou je uplatnenie multikriterialnych

optimalizacnych metod.

Okrem samotnej metody dolezity vplyv na to, ktoré prvky Pareto optimalnej
mnoziny budi najdené, maji preferencie toho, kto rozhoduje, a taktiez aj nacasovanie
uplatnenia zvolenych preferencii. VSeobecne prijimany koncept optimality rieSenia,
definovany pomocou Pareto dominancie alternativ, bude Vv predkladanej praci

kl'a€ovy pre hl'adanie rieSeni a v tomto zmysle budu najdené rieSenia aj posudzované.

Pre komplexné vyrobné systémy je priliS naro¢né aZz nemozné najst exaktny
analyticky model spravania sa systému. Ich riadenie na zédklade jednoduchsich
matematickych modelov, tzv. Standardnych normativov, ktoré neopisujii stavy vo
vyrobnom procese dostato¢ne adekvatne, nemd dostatoénu kapacitu poskytnut’ uspokojivé
vysledky. Zlozitost’ problému je v tom, ze vstupné parametre systému su transformované
na vystupné veli¢iny — vyrobné ciele — prostrednictvom multi-dimenzionalnej vektorovej
funkcie s neznamou $truktarou a vlastnostami definovanej v priestore diskrétnych hodnot.
Za tychto podmienok nie je mozné pouzit' klasicky analyticky pristup na presné
matematické vyjadrenie tohto mapovania a najdenie globalneho optima kombinatorického
multikriterialneho problému. Tu moze zohravat’ ddlezita ulohu simulacia, kedy vytvoreny
simula¢ny model poskytuje hodnoty jednotlivych zlozZiek vektora reprezentujuceho odozvu

systému V priestore kritérii. Simula¢ny model méze byt uzito¢ny nielen ako predikény

9
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nastroj na overenie dosledkov rozhodnuti, ale po doplneni na optimaliza¢ny model pouzity
na optimalizacné ucely. Simula¢ny a optimalizacny softvér buda z tohto dévodu v praci
vyuzit¢ ako zékladné ndstroje pre ziskanie relevantnych informacii ako podkladov

pre podporu rozhodovania 0 nastaveniach vstupnych parametrov vyrobného systému.

Kvalifikované rozhodovanie postavené na argumentoch stoji na datach prudiacich
z vyroby, ktoré s d’alej analyzované a pouzité na spatno-viazbové ucely. V tomto kontexte
by prave niektoré metddy multikriteridlnej optimalizacie mohli poskytovat’ vhodné rieSenia
multikriteridlneho problému ako alternativy pre realizaciu spitnej vdzby pri riadeni
systému. Dizertacnd praca svojim zameranim odpovedd na otdzku, aké metody
multikriteridlnej optimalizacie a akym sposobom su aplikovateI'né v ramci podpory
rozhodovania pri riadeni vyrobnych procesov na riadiacej urovni MES (Manufacturing
execution systems) systému S vyuzitim simulacie priapriornom zohladneni twlohy

decision-makera (rozhodovatela) v tomto procese.

1 KEUCOVE POJMY A TEORETICKE VYCHODISKA PRACE

1.1 Riadenie systému

Riadenie systému mozno vymedzit’ ako cielavedomé a ticelné pdsobenie riadiaceho
subjektu na riadeny objekt (Maca, 2002) s cielom dosiahnut’ buduci ziaduci stav, zalozené
na ovladani aregulacii Struktury a spravania (Sakal a Jerz, 2006). Vychodiskovymi
pojmami v tejto oblasti st ciel riadenia, riadiaci subjekt a riadeny objekt. Ciel'ové riadenie
predstavuje ,.hladanie optimdalnej trajektorie stavov systému, smerujucej k dosiahnutiu

vopred definovaného ciela* (Sakal a Jerz, 2006).
1.2 Riadenie na zaklade vystupov z modelu systému

Ak je riadenym objektom komplexny systém v realnych podmienkach, nie je jeho
riadenie zaloZené na nastavovani vstupnych parametrov metddou pokus-omyl efektivne.
Idedlnym pristupom je implementicia rieSeni ziskanych preskriptivnou analytikou
s vyuzitim validného modelu riadeného systému. Optimalizacia vystupov z modelu
systému vzhladom na stanovené ciele riadenia mdze zabezpecit' najdenie najvhodnejSich

nastaveni vstupnych parametrov pre realny riadeny objekt.

10
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Podl'a Banksa (2005), model systému mozeme definovat’ siborom predpokladov
0 Struktire a spravani, ktoré st vyjadrené v matematickych, logickych a symbolickych
vztahoch medzi entitami alebo objektami systému. Vzt'ah medzi vstupmi X a vystupmi Y
systému je uréeny jeho Struktarou a parametrami. Vo vSeobecnosti sa da definovat’ ako
zobrazenie(1), ktoré prirad’uje kazdému prvku z mnoziny X aspon jeden obraz z mnoziny
Y.

F:X oY (1)

V pripade simula¢ného modelu zobrazenie F nie je mozné definovat’ analyticky, ale

prostrednictvom vystupov zo simulaénych behov (Fu, 2002) (obr. 2).
1.3 Rozhodovanie

Rozhodovaci problém sa objavuje ako dosledok existencie zasadneho nesuladu
medzi pozadovanym cielovym stavom a skutoénym stavom pozorovanej veli¢iny, ktora je
objektom rozhodovania. Rozhodovanie v uzSom zmysle slova (v pripade uzatvoreného
rozhodovacieho procesu) mozno chéapat ako ,nmendhodny odovodneny vyber jednej
alternativy z mnoziny vopred znamych mozZnych alternativ v sulade so splnenim
stanoveného ciela* (Sakal a Jerz, 2006). Pokial’ je k dispozicii kone¢ny pocet pripustnych
rieSeni, moZno problém klasifikovat' ariesit ako ulohu viackriteridlneho hodnotenia
variantov (Multi-Criteria Decision Analysis — MCDA). V pripade, Ze vyber optimalneho
rieSenia je urCeny implicitne obmedzujucimi podmienkami, ktoré musia byt splnené a
mnozina pripustnych rieSeni problému je nekonecnd, klasifikujeme tato ulohu ako
multikriterialny optimalizacny probléem (MOP) alebo problém vektorovej optimalizacie,

riesitelny metdédami viackriteridlneho programovania.

PririeSeni treba brat’ do uvahy aj vyznamny vplyv DM. Z tohto hladiska
multikriteridlne metédy mozno kategorizovat’ podl'a naCasovania vstupu preferencii DM
do optimalizatného procesu. V rdmci mnoZiny posudzovanych rieSeni viackriteridlneho
rozhodovacieho problému by sa mali vyskytovat’ iba optimélne rieSenia (Fabry, 2011) v
zmysle konceptu Pareto optimality ako Paretovské alternativy alebo inak aj nedominované
alternativy. Kazdé rieSenie z tejto mnoziny je optimalne v tom zmysle, Ze neexistuje
ziadne iné rieSenie z uvazované¢ho suboru alternativ, ktoré by bolo lepSie podl'a nejakého

kritéria a zarovenn by nebolo horSie podla ziadneho in¢ho kritéria. ZlepSenie niektorej

11
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hodnoty kritéria mo6ze mat’ za nasledok celkové zlepSenie rieSenia (dominanciu rieSenia
vzhladom na iné rieSenie) iba vtedy, ak toto zdroven neprindSa degraddciu ostatnych
parcidlnych kritérii. Ak nejaké rieSenie uz nie je mozné takto zlepsit, potom je prvkom

Paretovej mnoziny a je povazované za optimalne.
Definicia multikriteridlneho optimaliza¢ného problému

Multikriteridlny optimalizaény problém (MOP) mdze byt definovany ako uloha,
kde v ramci zadanych obmedzeni hl'adame taky vektor rozhodovacich premennych x, ktory
optimalizuje vektorovu funkciu F. Zlozky vektora F predstavuju skalarne kriterialne
funkcie viac premennych, ktoré si matematickym popisom kritérii. Vo vSeobecnosti mézu
byt tieto kritérid protichodné a optimalizacia predstavuje hl'adanie takého rieSenia, ktoré
bude pre rozhodovaci subject poskytovat’ akceptovatelné hodnoty vsetkych kriterialnych
funkcii. Uloha multikriteridlnej optimalizacie moZe byt vieobecne vyjadrena (Giagkiosis,

2015) formulaciou (2):

optimalizovat’ F(x) = [f1(x), f2(%), ..., fx (X)]T 2)

vzhladomna x € X .

Vektor X=(X,, X, ... X,) , X € R™ patri do priestoru rozhodovacich (ndvrhovych)
premennych a je ohrani¢eny systémom nerovnic Xp < X < xn, kde xp a x+ je dolné, resp.
horné ohranicenie zloZiek vektora x.

Vektorova tcelova funkcia F: R™ — R¥ je sti¢astou priestoru kriteridlnych funkcii
R¥aje tvorena k skalarnymi kriteridlnymi funkciami f;: R® -» Rprei = 1,...,k; > 2.

Zavedenim mnoZiny obmedzujicich podmienok v tvare systému r rovnosti a m

nerovnosti (3)
gsx)<0,s=1.2,...m;m=0, h(x)=0,1l=1,2,..,7; r=0. (3)

je vpriestore rozhodovacich premennych urCend realizovatelna mnozZina
pripustnych alternativ X € R™ . Obrazom X v transformacii F je podmnozina priestoru
kriterialnych funkcii oznaCena ako Z = F(X). Ta predstavuje dosiahnutelnii mnoZinu
rieseni v priestore kriteridlnych funkcii. Obr. 5 znazornuje pohl'ad na vyhladavaci

priestor rieSeni z hladiska rozhodovacich premennych (mnozina X) aj z hladiska

12
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kriteridlnych funkcii (mnozina Z). Naznacené je aj mapovanie X — Z pre trojkriterialny
optimalizacny problém. Tieto dva pohlady stvisia s konceptom hl'adania globédlneho
extrému pre vektorovii funkciu, ktory bude ozrejmeny v dalSom texte. Z doévodu
neexistencie uplného kanonického usporiadania na mnozine vektorov nie je otazka
najlepSicho rieSenia v tomto zmysle jednoznac¢ne zodpovedatena (Miettinen, 2012).
Koncept, ktory sa vyuziva pri objektivnom rozliSeni vhodnych a nevhodnych rieSeni
z hl'adiska riesenia MOP, je koncept Pareto dominancie, resp. Pareto optimality (Marler,
2004). Pre najdenie tychto rieSeni, zalozenom na porovnani vektorov v priestore kritérii, je
nutné definovat’ preferencny vztah, ktory zabezpeci na tomto priestore vznik usporiadane;j
mnoziny. Siroko akceptovana a najéastejsie v multikriterialnej optimalizacii vyuZzivana je
preferencna relacia Pareto dominancie ana jej zaklade navrhnuty koncept Pareto
optimdlnych rieSeni ako rieSeni MOP. Definicia preferenéného vzt'ahu Pareto dominancie
(Definicia 1) aj definicie tykajice sa pojmov Pareto optimality st prevzaté z (Jaimes,
2011).

Definicial: Vzfah Pareto dominancie

Uvazujme porovnanie dvoch vektorov zl= (z1,..., Z,%) az®= (z2,. .., Z,%) V kriteridlnom
priestore R* vzhl'adom na minimalizaciu vetkych kritérii.

Hovorime, e vektor z! Pareto dominuje vektoru z? (resp. vektor z> je dominovany
vektorom z1), ¢o symbolicky oznacujeme ako z! < z2, vtedy a prave vtedy, ak:
V;€{1,..,k}: z} <z* previetky zodpovedajice dvojice zloziek a sucasne
3,€{1,..,k}: z} <z? asponipre jednu dvojicu zlozZiek.

Definicial: Vztah Pareto dominancie

Uvazujme porovnanie dvoch vektorov z1 = (z1,. .., z}) az% = (z2,. . ., z2) V kriteridlnom
priestore R* vzhl'adom na minimalizaciu v8etkych kritérii.

Hovorime, e vektor z! Pareto dominuje vektoru z? (resp. vektor z2 je dominovany

vektorom z1), ¢o symbolicky oznacujeme ako z! < z2, vtedy a prave vtedy, ak:

N

V;€{1,..,k}: z} <z? pre vietky zodpovedajlce dvojice zloZiek a suasne

N o~

3,€{1,..,k}: z} <z? aspon pre jednu dvojicu zloZiek.

~

Ak su kritéria konkurencné, jeden vektor dominuje druhému vektoru prave vtedy,
ak je lepsi aspon v jednej zlozke a v Ziadnej zlozke nie je horsi. Tie rieSenia, ktoré nie st

13
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dominované Ziadnym inym rieSenim, vytvaraji v realizovatenej mnozine X € R"
pripustnych rieSeni Vv priestore rozhodovacich (navrhovych) premennych mnozinu Pareto
optimalnych rieseni. Nasledujuce definicie 2 —4 Specifikuju pojem Pareto optimality,

mnoziny Pareto optimalnych rieSeni a jej obrazu v priestore kritérii.

Definicia 2: Pareto optimalita

RieSenie x* € X je Pareto optimalne, ak neexistuje ziadne iné rieSenie x € X, pre ktoré

plati f(x) < f(x").

Definicia 3: Pareto optimalna mnozina

Pareto optimalna mnozina P* je mnozina Pareto optimalnych rieseni

Pr={xeX|ayeX: f(y)<f()}. (4)

Definicia 4: Paretovo rozhranie (Pareto front - PF)

Paretovo rozhranie PF* je obraz Pareto optimalnej mnoziny P* Vv transformacii f,

lokalizovany V priestore kritérii

PF* ={F(x) = (f,(x), ... i () |x € P*}. ()
Koncept Pareto optimalnej mnoziny a jej obrazu PF* je znazorneny na obr.1..

Vidime mapovanie bodov Pareto optimalnej mnoziny z priestoru rozhodovacich

(navrhovych) premennych na prislichajice nedominované body v priestore kritérii leZiace

na Paretovom rozhrani. Paretovo rozhranie je tvorené len nedominovanymi vektormi.

vSetky prvky v Paretovej mnoZine st z hl'adiska rieSenia multikriteridlneho problému

navzajom rovnocenné, ale nemusia byt rovnocenné z hl'adiska rozhodovacieho subjektu

A e Pareto optimilna mnoZina A @ Pareto front
T2 h : fg
X CRr ~
5 2
. ® . ® | f:R" - Rk e
bt 5 Sorel™ —— o
' [ P . L I ] i
e % o,/ \ Pareto front

— —
'

T fl

Obr. 1. Paretovo rozhranie tvorené krivkou v rovine pre dvojkriteridlnu minimalizacnu
ulohu (zdroj: Jaimes, 2011).
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2 FORMULACIA RIESENEHO PROBLEMU

Pri optimalizacii cielovych parametrov vyroby vzhl'adom na dosahovanie
produkénych zamerov je mozné zaoberat’ sa problémami na réznych trovniach riadenia.
V procese rozhodovania o efektivnych nastaveniach vyrobného procesu zohrava
na strednej Grovni riadenia (irovni MES) doéleziti ulohu rozhodovaci subjekt, ktory by
Z mnozstva pripustnych alternativ mal zvolit’ t0, ktord podporuje zvolent vyrobnu stratégiu
definovani na zdklade poziadavky maximalneho priblizenia sa vysledkov vyroby
ku hodnotam viacerych vyrobnych ciel'ov stcasne. Ked'Ze ciele st spravidla protichodné
a konkurujt si, tlohu mozno charakterizovat’ ako multikriterialny optimalizaény problém
(MOP). V multikriterialnej optimalizacii s konfliktnymi ciel'mi neexistuje jediné optimalne
rieSenie (Ehrgott, 2005). Interakcia medzi réznymi cielmi vedie k vzniku mnoZziny
optimalnych rieSeni, zndmych predovsetkym ako kompromisy, nedominované alebo Pareto
optimalne rieSenia. VO vacSine pripadov MOP je dokdzané, ze ich mozno zaradit' medzi

NP-hard problémy a v tom tkvie vyzva ich riesit.

Podstata rieSenej multikriterialnej optimalizacnej tGlohy sa da vtomto pripade
zjednoduSene formulovat’ otazkou ,,Ako nakonfigurovat’ parametre pre vstupy materialu
do vyrobného procesu, ak chceme pri zadanych obmedzeniach cielov a uréenej vyrobnej
stratégii  dosahovat C€o najlepSie hodnoty viacerych definovanych vyrobnych
cielov stiCasne? Pretoze ide o diskrétny nelinedrny kombinatoricky optimaliza¢ny
problém, vo vSeobecnosti rieSenie nie je jednoduché. Moznosti nastavenia pre vstupy
materidlu moéze byt niekolko stoviek tisic az milibny V zavislosti od poctu uvazovanych
cielov, velkosti prehl'addvaného priestoru a obmedzeni, ktoré st S nimi spojené . V praci
sme sa zamerali na navrh a overenie postupu, prostrednictvom ktorého je mozné najst
mnozinu kompromisnych rieseni, ktoré spiiiajii obmedzujiice podmienky a pozadované
kritéria definované zvolenou vyrobnou stratégiou. Na zdklade toho, ze je nutné zohl'adnit’
Specifika vyrobného systému, pre ktory hladame rieSenie, treba rieSit konkrétny
optimalizacny problém pre mnoZinu obmedzeni naviazanu na prislusny vyrobny systém,
ktorého vyrobu optimalizujeme. Ziskané kompromisné rieSenia MOP, ktoré budu
vysledkom navrhnutej metodiky, budi bud’ priamo Pareto optimélne rieSenia alebo ich

aproximacia.

15



::STU

Postup je zalozeny na simulacnom modelovani, simula¢nej optimalizacii s vyuzitim
metaheuristik a d’alSich numerickych metdd. Proces zlepSovania simulacnych modelov,
a Vv rozsireni aj redlnych systémov, kombinujtci diskrétnu udalostami riadenti simulaciu
a multikriteridlnu optimalizaciu sa suhrnne oznaCuje ako multikriteridlna simulacna
optimalizacia. Ako zadkladny princip vytvarania ucCelovej funkcie pre rieSeny problém
diskrétnej kombinatorickej multikriteridlnej optimalizacie bola zvolena a prori aplikovana
skalarizacia s vyuzitim parametrickych multikriterialnych metod (Marler, 2004). Metody
dovoluju relativne jednoduché vytvorenie ucelovej funkcie aimplementaciu v ramci

optimalizacie zalozenej na simulécii.

3 ROZHODOVANIE V RIADENi VYROBY

Hlavna aplikacni oblast multikriteridlnych metdd, na ktora sa sustred’'ujeme
v dizertanej praci, predstavuje riadenie vyroby, preto je tato kapitola venovana

charakteristike sti¢asného stavu poznatkov v tejto sfére s ohl'adom na Specifika prace.
3.1.Ciele riadenia vo vyrobe

cvwvr

hmotného toku. Typické crty jednotlivych typov vyroby a s nimi spojené zakladné ciele

riadenia su struéne zhrnuté v tab.1.

Tab. 1 Ciele riadenia vo vztahu k typu vyroby

Vyroba Kusova Sériova Hromadna
— vysoka variabilita — mensi pocet typov — vysoky pocet produktov
produktov produktov jedného druhu
. — produkcia na zaklade — vyroba vo vyrobnych — stabilizovany priebeh
Vlastnosti objednavok sériach procesu vyroby
— flexibilita vzh'adom na
poziadavky zakaznikov
— splnenie zavéazkov pri — optimalizacia nakladov — plynuly optimalizovany tok
zakazkovej vyrobe, pri skladovani polotovarov | materialu,
— vysoka adaptabilita a zorad’ovani strojov, — — maximalna produkcia pri
Ciele vo vzt'ahu k poziadavkam | minimalizacia priebeznych | minimalnych nakladoch
riadenia zakaznika ¢asov pri maximalnom a minimalnych priebeznych
vyuziti strojov, Casoch
— minimaliz4cia
rozpracovanosti
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3.2.Dilema riadenia

Pri riadeni vyroby sa Casto objavuje konflikt zdujmov stvisiaci s tlakom vyvolanym
poziadavkami trhu a zadrovenn moznostami a ciel'mi vyroby. Dilema sa objavuje vzdy, ked’
chce vyrobny podnik sledovat’ naraz protichodné ciele. Marketingova filozofia cielend na
vysoku variabilitu produktov vyrabanych v malych séridch a s kratkymi dodacimi casmi je
v konflikte s poziadavkou produkcie na véc¢sie vyrobné série a maximalne vyuzitie kapacit.
V tomto pripade riadenie uprednostitujice poziadavky produkcie vedie k rastu priebeznych
¢asov a rozpracovanosti vyroby, o negativne ovplyviiuje plnenie dohodnutych terminov
dodavok. Dalgie protichodné poziadavky vychadzaju zciela minimalizovat naklady
na skladovanie a zaroven naklady na pretypovanie zariadeni pri zmenach v sortimente
a takisto na zorad'ovanie pri zmene velkosti vyrobnych davok. Podla definicie, ktoru
uvadza Gregor (2000), vel’kost’ vyrobnej davky je ,,pocet kusov, ktory sa naraz spracovava
na jednom pracovisku s jednorazovym vynalozenim casu a ndakladov na jeho zoradenie*.
Velkost’ vyrobnej davky vyraznym sposobom ovplyviiuje vyrobné naklady, méa vplyv

na flexibilitu a rozpracovanost’ vyroby a tym aj priebezny Cas vyroby a vyuZzitie kapacit.

Na zéklade tejto stru¢nej analyzy konfliktov objavujtcich sa pri rozhodovani mozno
uzavriet', ze vo vyrobe nie je mozné splnit’ sucasne vsetky protichodné ciele naraz v plnej
miere a preto je nutné vzdy hladat kompromisné rieSenia. Typické rieSenia takéhoto
charakteru vznikaju rieSenim multikriteridlnych optimalizacnych problémov vyuzitim

multikriteralnych optimaliza¢nych metdd a metdd multikriteridlneho rozhodovania.
Problém multikriteridlnej optimalizacie pri rozhodovani v riadeni vyroby

Rozhodovaci proces v suvislosti s vyrobnym procesom definuje Balog (2017) ako
wSubor krokov, ktoré rozhodovaci subjekt podnika s cielom definovat’ planovany smer pre
podnikatelské iniciativy a urcit konkrétne akcné opatrenia®. Medzi dodlezité okruhy
optimalizacnych Uloh rieSenych na najnizSej Grovni riadenia vyroby patri planovanie
arozvrhovanie operacii. Zarad’'ujeme ich medzi sekven¢né tulohy s charakteristickymi
vlastnostami NP-hard problému. Niektoré dopravné a logistické ulohy tiez moZno
klasifikovat’ ako rozhodovacie problémy typu optiméalneho vyberu, kde cielom je
usporiadat’ postupnost’ ¢innosti prvkov systému (Balog, 2017). Tieto tlohy maja

kombinatoricky charakter, ¢o determinuje vy$Siu, najmi casovu naro¢nost’ rieSenia.
y s 1] y > 1)
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Pouzivané algoritmy st obvykle implementované ako sucast systémov pocitacove]

podpory pre operativne planovanie a riadenie vyroby a patria najmi do kategorie heuristik.
RieSenie MOP v riadeni vyroby podporované simulaciou

Z dovodu zlozitosti vyrobnych systémov v redlnych podmienkach, optimalizacia
vyroby v praxi iba analytickymi metodami nie je vd¢Sinou mozna, je podporovana najma
vyuzitim holistického pristupu, ktory je vlastny simulaénym metédam. Modely simulujice
vyrobny proces dokazu zachytit relevantni variabilitu, skryté véizby a systémové
interakcie atak poskytnut informacie pre analyzy, predikcie a moznosti optimalizovat
dany systém. Pre hladanie optimalnych rieSeni pre komplexnejSie systémy su v centre
pozornosti priblizné metédy a metaheuristiky zaloZzené na stochastickom lokalnom
prehladavani, technikach strojového ucenia, najmi vyuzitia umelych neurénovych sieti,
metod aplikujucich fuzzy logiku a expertnych systémoch. Dalsia velka skupina zahfia
mnoho typov prirodou a evolu¢nou bioldgiou inSpirovanych optimalizaénych metdd
(Coello, 2020). Medzi ne mozno zaradit’ evolu¢né algoritmy — EA, genetické algoritmy —
GA optimalizaciu pomocou koloénie mravcov — Ant Colony Optimization — ACO,
optimalizaciu rojom castic — Particle Swarm Optimization — PSO a ich rdozne modifikacie

a hybridné pristupy.
RieSenie MOP v riadeni vyroby podporované metamodelovanim

Na hladanie optimalneho stboru rozhodovacich premennych je mozné pouzit aj
metamodel, ktory je "modelom simulaéného modelu". KedZe metamodely moZu bezat
ovela rychlejSie ako zakladné (vypoctovo nakladné) simulacné modely, zvycCajne sa
pouzivaji ako aproximator ucelovej funkcie simulacného optimalizaéného problému.
Hlavnym cielom pouzitia simula¢nych metamodelov v oblasti riadenia vyroby je najméa
skratit’ Cas potrebny na ziskanie podkladov pre rozhodovanie, ¢i uz st to vysledky

predikcie alebo vystupy z optimalizacie.

Li et al. (2010) ilustrovali na $tadii systému malosériovej vyroby, ze metamodely
mozno zakomponovat' do systémov podpory rozhodovania DSS (Decision Support
Systems) s cielom zvysit’ ich G¢innost’ a spol'ahlivost’. Autori navrhli framework, ktory
integruje  metamodel do genetického algoritmu. Systematicky porovnali pat casto

aplikovanych metamodelovacich technik v oblasti stochastickych simula¢nych problémov
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(ANN, Radial Basis Function — RBF, Support Vector Regression — SVR, Kriging a
viacrozmerné adaptivne regresné splajny — MARS). S metamodelom na baze SVR dosiahli

najlepsie vysledky z hl'adiska presnosti a robustnosti.

3.3.Systémové podpory integrovaného riadenia vyroby

Moderné¢ trendy V optimalizacii vyroby smeruji k riadeniu zalozenom
na rozhodovani podporenom datovymi analyzami, ktoré poskytuje rozsirend funkcionalita
MES (Manufacturing Execution System) systémov, pokro¢ilych systémov planovania APS

(Advanced Planning and Scheduling) a BI (Business Intelligence) nastroje.

MES ako systém pre riadenie, monitoring, dokumentovanie a zlepSovanie
vyrobnych procesov zodpovedd za realizadciu vyrobnych poziadaviek a detailny zdznam
realnej vyrobnej histérie. Takisto zabezpecuje prenos aktualnych udajov v redlnom case
Z procesnej urovne do urovne riadenia podniku. Tieto systémy pokryvaju nielen zber
aarchivaciu  udajov  ovyrobe vredlnom <cCase, ale a ich matematické
a Statistické vyhodnocovanie a analyzy, komplexnii vizualizaciu, sledovanie a riadenie
vyroby, podporu operativnej udrzby, atd. RieSenia umoziuju sledovat aktualny stav
materidlovych zdrojov, dostupnost’ pracovnej sily, stav rozpracovanej vyroby a efektivne

sledovat’” a merat’” vyrobné procesy. Zozbierané idaje st potom pouzité pre vypocet KPIs.

3.4.Systémy na podporu rozhodovania

Rastica  integracia  jednotlivych  Ciastkovych  informacnych  systémov
a vyhodnocovanie dostupnych 1dajov postupne transformuje analytické aktivity
od deskriptivnych a diagnostickych cez prediktivne az k preskriptivnym, ktoré budii mat
stale silnejSiu podpornu ulohu pri rozhodovani v riadeni procesov. V idealnom pripade su
rozhodnutia zalozené na analyze objektivnych faktov, ktoré su v sucasnosti podporované
pomocou simuldcie, nastrojov Business Inteligence, resp. analytickych néstrojov, ako st
systémy na podporu rozhodovania (Decision Support Systems — DSS) alebo expertné

systémy (Expert Systems — ES).

Systémy na podporu rozhodovania mozno vo vSeobecnosti charakterizovat” ako
datovo orientované informacné systémy, ktoré v interakcii s rozhodovacim subjektom

vyuzivaji simulaéné a optimaliza¢né algoritmy a rozhodovaciu logiku. To umoziuje
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identifikovat’ problém a nasledne hl'adat’ a posudzovat’ alternativy jeho rieSenia. Samy 0
sebe nenahradzaji ulohu DM, ale predkladaji mnozinu variantov, pricom vyhodnocuji
dopady ich dosledkov a pripadne kvantifikuji rizikd a tym ulahcuju proces realizacie
informovanych rozhodnuti. Ich funkcionalita je dand typom pouzitia a moznostami
interakcie s pouzivatelom, ktort DSS poskytuje a podla tychto dvoch hlavnych kritérii
mozno kategorizovat DSS z hladiska taxonomie. Vzhladom na intenzitu vzijomnej
interakcie systému a uzivatel'a mozno rozliSovat’ DSS ako typ aktivny, kooperativny alebo
pasivny. Druhéd taxondémia (tab.2) deli DSS podl'a ucéelu na tie, ktoré su ako podpora

orientované na komunikaciu, tidaje, dokumenty, znalosti alebo riadené¢ modelmi.

Tab. 2 Rozdelenie DSS z hladiska pouzitia (Spracované podla Felsberger et al., 2016)

Typ DSS

Charakteristika

Orientovany na
komunikaciu
(communication-
driven)

Osobitne sa zameriava na spolupracu, komunikiciu a spolo¢né
rozhodnutia pri praci v time, umoziuje rozhodovacim subjektom
koordinovat’ ¢innosti a zdiel'at’ informacie.

Orientovany na data
(data-driven)

Vyzaduje ziskavanie udajov v realnom case, resp. pristup k internym a
externym historickym datam.

Orientovany na
dokumenty (document-
driven)

Integruje  technologie pre zber, ukladanie a spracovanie
nestruktirovanych informécii v elektronickych dokumentoch ako
asistenciu pre DM pri ziskavani inform4cii.

Orientovany na znalosti
(knowledge-driven)

Odvodzuje konkrétne odporucania pre DM na zaklade znalosti z
konkrétnej expertnej oblasti uloZzené ako fakty, pravidla a procedury.

Riadeny modelom

(model-driven)

Poskytuje vhlad do rieSeného problému prostrednicvom analyzy na
zaklade matematickych, Statistickych a optimalizaénych modelov a
vystupov zo simula¢nych modelov. Vstupom pre model st parametre
nutné na posudenie situacie. Sucastou su aj systémy vyuzivajlice
techniky dolovania dat.

Délezitym typom kvantitativneho modelu, pouzivaného v tej kategorii DSS, ktoré

st riadené modelmi, je simula¢ny model, ktory aproximuje spravanie realneho systému.

3.5.Perspektivy zmien v riadeni vyroby

Silnym trendom v suvislosti s presadzovanim konceptu Industry 4.0 (Priemysel
4.0) atechnologie priemyselného internetu veci — Industrial Internet of Things (110T) je

prechod na digitalnu transforméciu vyroby zaloZenu na Uplnej integracii tdajov urCenych
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pre dalSie spracovanie. Narast objemu dat a zaroven aj informacii v nich ukrytych
disponuje vysokym potencialom tieto informacie dolovat’ a vyuzit' ich aj v systémoch na

podporu rozhodovania.

4 METODY VIACKRITERIALNEHO ROZHODOVANIA

4.1 Metody viackriterialneho hodnotenia variantov

NajrozsirenejSie rozhodovacie postupy VO viackriterialnom hodnoteni variantov
vychadzaju vSetky zrovnakého principu: podla vybranych kritérii sa postdi niekolko
alternativ rieSenia problému a stanovi sa ich poradie, odliSuju sa vSak v sposobe, akym sa
urCuje vaha uvazovanych kritérii aako sa kvantitativne hodnoti turoven, na ktorej

jednotlivé alternativy rieSenia napliiaja zvolené kritéria (Méca, 2002). Patria sem

e Metoda rozhodovacej matice (DMM — Decision Matrix Method)
e Analyticky hierarchicky proces (AHP — Analytic Hierarchy Process)
e Metoda preferencie podl'a podobnosti idedlnemu rieSeniu TOPSIS (Technique for

Order Preference by Similarity to Ideal Solution)

e Metoda lexikografického usporiadania (Lexicografical ordering)
e Teoria uzitku (Utility function)

Vaésina metod viackriterialneho rozhodovania vyzaduje rozlisenie kritérii podl'a ich
vyznamnosti. Kvantitativne vyjadrenie tejto vyznamnosti je mozné pomocou vah (¢im je
kritérium vyznamnejsie, tym je jeho vaha vicsia.

4.2 Metody multikriterialnej optimalizacie

Metdédy multikriterialnej optimalizacie ako metody rieSenia MOP  mozno
kategorizovat’ z viacerych pohladov. Podl'a poctu rieseni, ktoré konkrétna metdda

zachytava, moézeme odlisit”:

e parametrické metddy pouzité s vopred urenymi preferenciami, kedy ziskame
aproximaciu prave jedného rieSenia lokalizovaného podl'a nastavenych parametrov

metody;
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eparametrické metody s postupnou zmenou parametrov pre metody s preferenciami

urcenymi po skonceni vypoctu.
Rozdelenie z pohl'adu nacasovania preferencii rozhodovatel’a zahfia:

e metddy s vopred vyjadrenymi preferenciami (methods with a priori articulation of
preferences);

e metddy s vyjadrenim preferencii po ziskani rieSeni (methods with a posteriori
articulation of preferences);

e metddy s neznamymi preferenciami (methods with no articulation of preferences).

Metody s vopred (a priori) vyjadrenymi preferenciami

Zéakladom a priori metdd su skalarizacné multikriterialne metody, kde sa namiesto
vektorovej funkcie sa optimalizuje skalarna, ¢o zjednodusuje a rozsiruje moznosti rieSenia.
Priority kritérii st zndme na zaCiatku optimalizatného procesu. Metoda zalozend
na vyjadreni preferencii vopred predpoklada konstrukciu skalarnej Gcelovej funkcie a jej
jednokriteridlnu  optimalizaciu s cielom maximalizovat naplnenie jednotlivych
agregovanych kritérii. Alternativne techniky vyuzivaju aj definiciu aspiraénych urovni

a vSetky pristupy tak vytvaraji parametrické optimalizaéné modely.

Napriek tomu, Vv simulaénej optimalizacii je to jeden z najlahSie

implementovatelnych pristupov. Patri tu napr.:

— Vézena suctova metoda (Weighted Sum Method);

— Metdda vazeného globalneho kritéria (Weighted Global Criterion Method);

— Vazena min-max metoda (Weighted min-max method);

— Metoda vazeného exponencialneho kritéria (Weighted Exponential Criterion Method);
— Vazena sucinova metdéda (Weighted Product Method);

— Ciel'ové programovanie (Goal Programming);

— Metdda cielového vysledku (Goal Attainment Method);

— Metoda e-obmedzenia (The e - Constraint Method);

— Metdda lexikografického zorad’ovania (Lexicographic Ordering Method);

Metoda vazeného globalneho kritéria (Weighted global criterion method)

Patri medzi najviac pouzivané skalarizatné metody v oblasti multikriterialnej

optimalizacie. VSetky ucelové funkcie su agregované do jednej skalarnej funkcie, ktorej
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parametre sa pouzivaju na modelovanie preferencii. i¢elova funkcia U je vyjadrena v tvare
vazeného exponencidlneho suctu (6) kriteridlnych funkcii sredlnym exponentom p
a vektorom vah w:
U =S, wlRE@P, F() > 0vi, (6)
Vektor vah w, definovany DM, odraza relativnu dolezitost’ ciel'ov, priCom
plati, ze Y ,w; =1 aw > 0. Najcastejiie modifikuji pomocou zavedenia hodnoty

utopického bodu F:

1
U= {TL wilFi(x) — FIP}P, (7)
VaZena suctova metoda (Weighted Sum Method)

V skalarnej ucelovej funkcii sa zlu€uju vSetky jednotlivé kriteridlne funkcie do
linearnej kombinacie s pouzitim roznych vahovych koeficientov pre kazda z nich.

Multikriteridlna optimaliza¢na uloha je transformovana do skalarnej optimalizac¢nej tilohy
(8):

min Y5, w;F;(x), (8)
kde w; = 0 st vahové koeficienty pre relativnu doélezitost’ jednotlivych cielov, pricom
predpokladame, ze YK, w; = 1 .Riedenia zachytavané pomocou optimalizaéného modelu
(8) sa menia v zavislosti od hodnoty vahovych koeficientov. Vahy treba chapat’ ako
parametre, ktorych variaciou sa meni lokalizacia bodov v Paretovej mnozine. Metdda
nedokdze vygenerovat Pareto optimalne rieSenia v nekonvexnych castiach Pareto
rozhrania.

VazZzena min-max metoda (Weighted min-max method)

Definicia vaZenej min-max metody alebo aj vazenej Ceby3evovej metody je

formulovana takto:

U = max{w[F;(x) - F'1}, ©)
kde F reprezentuje zlozku vektora utopickych hodnoét. Vztah (19) je limitnym pripadom
metody vazeného globalneho kritéria pre p — oo, preto dovol'uje najst’ kompletni Pareto

optimalnu mnozinu pri variacii vah. Modifikaciou tejto metddy je funkcia U definovand v

tvare (10)
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U= mlax{wi [F;(x) = F'1} + 0. X w[F;(x) — F?], resp. (10)

Vazena suc¢inova metoda (Weighted product method)

Bez nutnosti transformacie kriteridlnych funkcii mozno pouzit' skalarizaciu
st¢inom podl'a vztahu (11) (Marler, 2004):

U = [T [F ()] (11)
kde w; predstavuje vahy, odrazajuce relativnu dolezitost’ kriteridlnych funkcii. Podl'a
Marlera (2004) vplyv vah na lokalizaciu optimalnych rieSeni nie je uplne jasny a metoda
moze vytvarat’ vznik nelinearit v ucelovej funkeii.

Metoda exponencialneho vazeného kritéria (Exponential weighted criterion)

Pre zachytavanie bodov na nekonvexnych Castiach Pareto rozhrania bola navrhnuta
metdda exponencialneho vazeného kritéria, ktora je formulovana vztahom (12):
U =Yk (ePWi —1)ePFi®, (12)
Argument v sume predstavuje individudlnu ucelovi funkciu F;(x). Minimalizacia
U vo vzt'ahu (22) poskytuje nutni aj postacujicu podmienku pre Pareto optimalnost
pri riziku ¢iselného pretecenia pre vysoké hodnoty p.

Metoda viacnasobnej odozvy (Multiple Response Method)

Inym numerickym pristupom je optimalizacia viacerych cielovych funkcii suc¢asne
zalozena na maximalizacii funkcie vhodnosti D, tzv. Desirability function. Montgomery
(2019) uvadza metodu viacnasobnej odozvy (Multiple Response Method), ktora vyuziva
ucelovu funkciu D vyjadrent ako geometricky priemer jednotlivych ciastkovych odoziev
di. Vztah (13) definuje hodnotu di, ak cielova hodnota T pre odozvu y je maximalna

hodnota. Vzt'ah (14) definuje hodnotu di, ak ciel'ova hodnota T je minimalna hodnota.

0 y<L
_I\T
di={(%) L=<ys<T (13)
1 y>T
1 y<T
AT
d; = (%) T<y<U (14)
0 y>U

Exponent r urcuje, akym spésobom je dosahovana hodnota ciel'a T. V pripade r = 1

funkcia D linearne rastie smerom k T; v opa¢nom pripade hodnota r sposobuje konvexnost’
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resp. konkavnost' funkcie. Pre k transformovanych odoziev di. je simultanna tcéelova

funkcia D geometrickym priemerom (25) vsetkych di:

D = (I, d)" (15)

Metody s vyjadrenim preferencii po ziskani rieSeni (a posteriori preference

articulation methods)

Tento pristup si nevyzaduje intenzivnu ucast DM pocas procesu generovania

alternativ, preferencie rozhodovatel’a sa konzultuju az po vypocte efektivnych rieSeni.
Typické metddy z tejto kategorie su:

— Vazena suctova metoda (Weighted Sum Method) s postupnou zmenou vah
— Metdda normalového hraniéného priese¢nika

(Normal boundary intersection method);

— Metoda normalového obmedzenia (Normal constraint method);

— Multikriteridlne optimalizacné evolucné algoritmy (MOEA).

V podmienkach multikriteridlnej optimalizacie je najcastejSie vyuZivany a velmi
efektivny algoritmus NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) a jeho
modifikacie vdaka presnosti, dobrej konvergencii a diverzifikacii rieSeni na Pareto
rozhrani (Deb et al., 2002). VylepSenim tohto algoritmu je NSGA-III, ktory v porovnani
s inymi algoritmami vykazuje lepSiu vykonnost’ pre viac ako tri ciele. Algoritmus NSGA-
Il pracuje s referen¢nymi bodmi v priestore kritérii, ktoré st zadané alebo vypocitané
pouzivatelom s cielom d’alej diverzifikovat’ rieSenia. Aj ked st tieto algoritmy efektivne,
pri pouziti metaheuristickych algoritmov multikriterialnej optimalizacie vzdy ziskavame

iba aproximaciu Pareto rozhrania, pretoze presné Pareto rozhranie je nezname.
4.2.1. Vizualiza¢né metody pre zobrazenie Paretovho rozhrania

Vizualizacia Paretovho rozhrania predstavuje tiez jednu z metod multikriteridlnej
optimalizdcie pri pouziti technik s preferenciami vyjadrenymi v zdvere procesu

rozhodovania spojené¢ho s vyberom rieSeni.

Ak uvazujeme multikriterialny problém dvojzlozkovej vektorovej téelovej funkcie,
mozno riesenia na Paretovom rozhrani znazornit’ bodmi na tzv. kompromisnej (trade-off)

krivke v rovine (obr. 2).
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Obr. 2 Paretovo rozhranie - kompromisnd krivka v rovine (zdroj: Nagy, 2020)

Pre trojzlozkova vektorovi ucelovi funkciu lezia prvky mnoziny Pareto

optimalnych rieSeni na ploche v trojdimenzionalnom kriterialnom priestore (obr. 3).

Pri multikriterialnej optimalizacii je vizualizacia vysledkov pre viac ako tri ciele
zlozitd. V pripade k - dimenzionalnej vektorovej tcelovej funkcie, kde k >3, uz priama
vizualizécia Pareto optimalnych rieSeni leZiacich na hyperploche v danom priestore nie je
mozna. Body v hyperpriestore sa bezne chapu len ako matematické abstrakcie, ale je eSte

mozné zachytit’ a vizualizovat’ §tvrty a piaty rozmer pomocou farieb a odtieniov.

i 200 %

Obr. 3 Paretovo rozhranie — kompromisna plocha v priestore (zdroj: Amin, 2016)
Dal§im pristupom, ako zjednodusit’ pohl'ad na mnoZinu rieSeni MOP bez zasadnej
straty  informdacie, je znizovanie dimenzionality  priestoru  prostrednictvom
multidimenzionalneho Skdlovania (MDS) alebo pouzitim analyzy hlavnych komponentov
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(PCA). MDS technika pri prechode do priestoru snizSou dimenziou zachovava

vzdialenosti, naopak PCA zachovava rozptyl dat.
4.2.2. Metody s neznamymi preferenciami

Pri tychto metodach nie st dostupné ziadne informacie o preferenciach. Zvycajne
nachadzaju rieSenie, ktoré poskytuje dobra bilanciu medzi ciel'mi, o typicky predstavuje
rieSenia v blizkosti ,stredu” mnoziny efektivnych rieSeni. Metody s neznamymi

preferenciami zahtiiaju:

— Metody globalneho kritéria (Global criterion methods);
— Nashova arbitrazna a ciel'ovo su¢inova metdda
(Nash arbitration and objective product method);

— Raova metdda (Rao’s method).

4.2.3. Transformacie kriterialnych funkcii

Existuji rozne spdsoby, ako zabezpecit' bezrozmernost’ kriterialnych funkcii, ktoré
vstupuju do optimalizacie. Detailny popis jednotlivych transformacii je uvedeny v (Marler,
2004). Z nich najrobustnejSia metdda, urCena na transformaciu ucelovych funkcii bez
ohladu na ich povodny rozsah, vyuZiva horné a dolné ohranicenie cielovej funkcie a je
ur¢ena V pripade minimalizacie vzt'ahom (16).

Ftransf _ Fi(x)—F
. — —0 .
i Fimax_Fi

(16)

Po normalizacii funkcia Fl.tmnsf (x) nadobuda hodnoty =zintervalu <0;1>. Tie
zéavisia najmd od metddy a presnosti, s akou sa ur¢i F"**(x) a hodnota utopického bodu
F?. Na uréenie hodnoty utopického bodu F? sa najéastejiie vyuziva expertny odhad jeho

hodnoty.

Niektoré optimalizacné techniky vyZzaduju definovat’ dolné a horné hranice Pareto
rozhrania, ktoré su definované pomocou suradnic ided/neho bodu a nadir bodu. Myslienka
definicie polohy tychto bodov vychéadza z optimalizacie jednotlivych kriteridlnych funkcii.
Pre kazdi z K konfliktnych cielovych funkcii existuje jedno optimalne rieSenie odlisné

od ostatnych. Cielovy vektor, ktorého zlozky su jednotlivé optimalne hodnoty
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kriterialnych funkcii, vytvéra idedlny vektor 7° v priestore kritérii. Nasledujuca definicia je

prevzata z (Nagy, 2020):

Nech x0%) = [xf(k);xg(k);---;xfl(k)] je vektor navrhovych premennych, ktory

optimalizuje (minimalizuje alebo maximalizuje) k-tu cielovt funkciu fi, (x). Tento vektor
sa nazyva idedlne riesenie alebo idealny navrhovy vektor. Na urCenie tohto rieSenia by sa
mali najst minimalne (alebo maximalne) dosiahnutelné hodnoty ciela pre kazdu
kriteridlnu funkcie samostatne. Za predpokladu, Ze toto minimum (alebo maximum) kazde;j

k-tej kriterialnej funkcie by sa dalo najst’ ako
£ =fi(x°®) =opt fir(x) xEX <R k=12,..K, (17)

potom vektor z° = fO = [£2, 2, 217 je idedlny cielovy vektor (idedlny bod) pre
MOP. Vo vseobecnosti idealny bod z° zodpovedd neexistujucemu rieSeniu, pretoze
optimum rieenia pre kazd( funkciu nemusi byt rovnaké. RieSenie z° sa pouziva ako
referenéné rieSenie. Cim je iné najdené rieenie k nemu blizsie, tym je lepsie. Navyse
mnohé algoritmy vyZaduji informéciu 0 dolnom obmedzeni pre kazdu cielovl funkciu,

aby bolo mozné urobit’ normalizaciu cielovych hodndt v spoloénom rozsahu.

Na druhej strane, niektoré algoritmy moézu vyZadovat' rieSenie, ktorého cielova
hodnota je prisne lepsia (a nie rovnakd) ako rieSenie v navrhovom priestore. Na tento ucel
je zavedeny utopicky cielovy vektor (utopicky bod) z*, ktory je definovany tak, Ze ma
kazda zo svojich zloziek mierne menSiu (v pripade minimalizacie) ako idealny ciel'ovy

vektor, t.].
7zt =2z) —¢g ,kdeg; > 0previ=12,-,K. (18)

l

Geometricka interpretacia a poloha idealneho bodu a utopického bodu je na obr. 4.
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Obr. 4 Vyznacné body pre normalizaciu cielovych funkcii (zdroj: Nagy, 2020)

5 CIELE DIZERTACNEJ PRACE

V stlade shlavnym cielom prace, ktorym je identifikovat vhodné metody

multikriteralnej optimalizacie a overit’ moznosti ich uplatnenia pri rozhodovani v riadeni

vyrobného systému, konkrétne Ciastkové ciele dizertaénej prace boli rozvrhnuté

do nasledujtcich bodov:

1.
2.

charakterizovat’ rozhodovacie problémy a konflikty ciel'ov vo vyrobe;

posudit’ moznosti podpory rozhodovania v riadeni vyroby v stvislosti s rieSenim
problému multikriteridlnej optimalizécie;

identifikovat’” vhodné metédy multikriteridlnej optimalizacie a viackriteridlneho
hodnotenia variantov v kontexte aplikdcie na zvoleny rieSeny problém
rozhodovania v riadeni vyroby;

aplikovat’ vybrané metddy na rieSenie optimalizacného problému pre zvoleny
systém;

vyhodnotit’ vplyv aplikovanych metéd na lokalizaciu Pareto optimalnych rieSeni
z hladiska stratégie riadenia vyroby;

ziskat' priblizné rieSenie MOP pomocou aproximécie cielovych funkcii
vstupujucich do multikriterialnej optimalizécie;

porovnat’ a zhodnotit’ ziskané vysledky.
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6 METODIKA PRACE A METODY SKUMANIA

Charakteristika objektu skiumania

Vychodiskom pri analyze vhodnych multikriteridlnych metod aich néslednom
pouziti pre vytvorenie alternativ pre rozhodovanie o nastaveni vstupnej konfiguracie
systému pre zvolenu stratégiu riadenia st simulaéné a optimalizacné experimenty. Tieto st
realizované na vybranom modelovom objekte, ktory predstavuje diskrétnymi udalostami
riadeny simulaény model. Experimentalny simulaény model reprezentuje vyrobny systém
pre diskrétnu sériova vyrobu, pracujici v davkovom rezime. Takyto vyrobny proces je
charakteristicky tym, Ze polotovary arozpracované vyrobky sa pohybuji medzi
jednotlivymi pracoviskami v davkach v presne urenych ¢asovych intervaloch a findlne
produkty su nezavislé a diskrétne. Prave efektivne nastavenie vstupov — parametrov pre
Casy adavky vstupujucich spracovavanych vyrobkov — je klicové pre dosahovanie
zvolenej vyrobnej stratégie aje predmetom riadenia vyrobného systému s cielom

optimalizovat’ vybrané vyrobné ciele.

Modelovy vyrobny systém je mierne zidealizovany, je plne deterministicky — pocas
simuldcie sa nemenia vnutorné parametre modelu a hodnoty vektora vyrobnych ciel'ov,
ktory vstupuje do multikriteralnej optimalizacie, ziskavame vzdy v tom istom Case po
zaCiatku simuldcie (zvolena je hodnota 1440 min. t.j. jednu pracovni zmenu po nabehovej

periode 100 min.).

Vstupy do simula¢ného modelu: Optimalizdcia vyroby znamend najst’ efektivnu
konfiguraciu vstupnych parametrov systému, aby sa zabezpecili pozadované parametre
vyroby. Hodnoty vstupnych premennych pre zvoleny simulacny model st urcené
konfiguraciou vstupov materidlového toku do vyrobného procesu. Konkrétne st uvazované
diskrétne kladné celoc¢iselné hodnoty velkosti ddvok a redlne hodnoty intervalov vstupov

pre kazdu vstupujicu suciastku (Part), ktora vchadza do vyrobného procesu (tab.3).

Tab. 3 Pripustné rozsahy rozhodovacich premennych

Rozhodovacie premenné X; Rozsah hodnét
Davka V1 .Value [ks] <2;10>
Davka V2 .Value [ks] <2;10>
IAT V1 Value [min.] <5;50>
IAT V2 Value [min.] <5;50>
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Vystupy zo simulacného modelu: Styri vyrobné ciele (pracuje sa s priemernymi
hodnotami kvoli redukcii dimenzionality kriteridlneho priestoru alternativ):

* priemerny pocet vyprodukovanych kusov vyrobkov;

* priemerny priebezny Cas vyroby;

* priemerné jednotkové naklady na jeden vyrobok;

* priemerné vyuzitie strojov.
6.2 Koncept riesenia

Problém multikriterialneho rozhodovania, prameniaci z konfliktu vyrobnych ciel'ov,
aplikovany na zvoleny modelovy vyrobny systém, je rozdeleny do dvoch faz a vzhl'adom
na komplexnost’ systému rieSeny S vyuzitim simula¢ného pristupu. Pri rieSeni MOP st
v oboch fazach aplikované vybrané skalarizaéné metddy multikriterialnej optimalizécie
v usporiadani s vopred vyjadrenymi preferenciami uvedené v prehl'ade multikriterialnych
metdd. Alternativy pre rozhodovanie boli hl'adané ako body Pareto optimalnej mnoZiny
pomocou optimalizaénych experimentov. Tym predchddzali pripravné simulacné

experimenty a experimenty zamerané na zistenie referenénych rieSeni pre rieSeny MOP.

Vysledkom optimalizacie je prave jedno rieSenie z Pareto mnoziny optimalnych
rieSeni. Postupnou zmenou parametrov skalariza¢nej metody sa da obsiahnut’ aproximacia
mnoziny Pareto optimalnych rieSeni. Je vSak dok4zané, Ze niektoré skalariza¢né funkcie
(napr. vazena suctova metdda) nedokdzu aproximovat’ rieSenia v nekonvexnej €asti Pareto

rozhrania, preto treba pouZit’ viacero metod.

a) V prvej faze hl'adania optimalnych rieSeni s vytvorené pre dany MOP optimaliza¢né
modely ana jeho rieSenie su vyuzité metody simulacnej optimalizacie. Vopred pozname
preferencie DM (pri vdzenych skalarizacnych metodach st preferencie vyjadrené vahami).
Vytvorenim skaldrnej multikriterialnej Gcelovej funkcie ako funkcie vektora vyrobnych
cielov a jej jednokriteridlnou minimalizaciou zalozenou na simulacii ziskame prave jedno

rieSenie z mnoziny Pareto optimalnych rieSeni (obr. 5).
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Obr. 5 Schéma simulacnej optimalizacie pre skalarizacné funkcie s vopred urcenymi
preferenciami

Okrem hl'adania samotnych rieSeni sa v tejto faze hl'adaju odpovede na vyskumné
otazky suvisiace s vplyvom pouzitej metdody a zahrnutych referenénych bodov na

lokalizaciu rieSeni Pareto optimalnej mnoziny.

V zavere procesu vyberu najvhodnejsich alternativ pre konkrétnu vyrobni stratégiu

sa ziskané rieSenia porovnaju metédami viackriterialneho hodnotenia variantov.

b) Vdruhej faze st optimalizaéné modely vytvorené pomocou simulacného

metamodelovania a MOP je rieSeny pomocou numerickych metod (obr. 6).

| Production | 5
system simulation
black-box - >
— Multiobjective
X — l’ optimization
Surrogate
| analytical y =
| model DoE Y

Obr. 6 Schéma konceptu optimalizacie s vyuzZitim metamodelu

Pri tomto pristupe sa do skalarnej multikriteridlnej ucelovej funkcie zaclenia
aproxima¢né funkcie, ktoré analyticky vyjadruja $tyri vyrobné ciele. Ugelova funkcia sa
nasledne minimalizuje pri zadanych obmedzeniach s ohladom na apriorne definované
preferencie pozadované vybranymi metédami MOO. Metamodely st vytvarané metddou
planovaného experimentu (Design of Experiments — DoE) realizovaného na simulaénom
modeli a vytvorenim metamodelu black-box funkcie vektora vyrobnych cielov metodou
odozvovej plochy (Response Surface Method — RSM). Pre porovnanie ako aproximator pre

vyjadrenie metamodelu black-box funcie vyrobnych cielov je mozné pouzit' neurénovu
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siet’ so spitnym Sirenim chyby, priCom trénovacia mnozina bude vygenerovana

prostrednictvom simulacie S pomocou planu experimentu, vygenerovanym metédami DoE.

7 EXPERIMENTALNA CAST

Experimentdlna praca pozostdvala z viacerych typov experimentov. Prvé boli
pripravné a sluzili na ziskanie zdkladnych informdcii o spravani sa systému pod ré6znym
zatazenim. Nésledne boli  realizované optimalizané  experimenty  zamerané
na jednokriterialnu optimalizaciu. Boli potrebné pre urenie referen¢nych bodov, ktoré
predstavuji  najlepSie a najhorSie hodnoty vyrobnych cielov a ktoré vstupuji do
transformadcii individualnych ciel'ovych funkcii vo vyjadreni ucelovej funkcie pri samotnej
multikriteridlnej  optimalizacii. NajvyznamnejSou skupinou boli  optimaliza¢né
experimenty, ktorych cielom bolo otestovat’ vplyv vybranych multikriterialnych metod a
sposobov transformdcie cielovych funkcii na lokalizdciu bodov na Pareto rozhrani pri
rovnakych nastaveniach preferencnych vah. Ziskané vysledky boli na zaver porovnané a
posudené z hl'adiska vplyvu parametrov aplikovanych metdd na lokalizaciu bodov Pareto
rozhrania v priestore kritérii, resp. efektivnych rieSeni v priestore rozhodovacich
premennych. Poslednou castou experimentalnej prace bol navrh a realizdcia postupu pre
ziskanie priblizného rieSenia skimaného MOP prostrednictvom aproximaénych modelov
kriteridlnych  funkcii vstupujicich do multikriteridlne; optimalizacie s vyuzitim

numerickych metod.
7.1 Simulaény a optimaliza¢ny model

Experientalnym objektom, na ktorom boli testované vybrané multikriterialne
metody s ciel'om najst mnozinu rieseni ako podporu pre rozhodovanie, bol systém sériove;j
vyroby, pracujici v davkovom reZime, ktory vyraba dve rdzne produkty V1 a V2
s deterministicky definovanym hmotnym tokom, casmi operacii, ¢asmi zorad’ovania
a takisto jednoznacne ur¢enymi nakladmi na zorad’ovanie a skladovanie. Tvori ho osem
pracovnych stanic vyuzivajicich automatizované, paralelne pracujice stroje. Vyroba
prebieha automatizovane, ale vyzaduje pracu troch operatorov zabezpecujucich
prestavovanie tych strojov, ktoré spracovavaji obidva typy produktov. V zaverecnej faze

vyroby prebicha spracovanie kazdého vyrobku osobitne. Simula¢ny model predstavuje
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zaklad pre generovanie hodnét cielov vyroby prostrednictvom vystupov zo simulacie a
sluzi aj pre verifikdciu vysledkov numerickych vypoctov v zaverecnej Casti prace. Po
doplneni o ucelové funkcie a obmedzenia ziskal charakteristiky optimalizacného modelu.
Rozsah vstupnych hodnét je ur¢eny hodnotami v tab.3. Obmedzenia ciel'ov z hladiska
limitov vyrobného systému uréenych jeho Struktirou a vnutornymi parametrami Su
uvedené v tab. 4. Su to zaroven hranice pre najhorSie a pre DM uz neakceptovatelné

hodnoty vyrobnych ciel'ov.

Tab. 4 Obmedzenia kriteridalnych funkcii

Vyrobny ciel’ Fi Obmedzenie ciel’a
Néklady na 1 ks [€] f1<16
Vyuzitie pracovisk [%)] f2>60
Pocet vyrobenych [ks] f3 > 230
f4 <550

Priebezny ¢as vyroby [min.]

7.2 Optimaliza¢né experimenty — jednokriterialna optimalizacia

Prostrednictvom jednokriteridlnej optimalizacie, vyuzivajucej simulaciu, boli
hladané najlepsie a najhor$ie hodnoty jednotlivych individualnych kriterialnych funkei pri
zadanych obmedzeniach cielov. NajlepSie hodnoty cielovych funkcii definuju v d’alSom
postupe rieSenia zlozky nedosiahnutel'ného idedlneho bodu, ktory hra ulohu vo vyjadreni

transformécie G€elovych funkcii pri d’alSich optimalizaénych experimentoch.
7.3 Optimaliza¢né experimenty — multikriteridlna optimalizicia

Na generovanie rieSeni MOP boli aplikované parametrické skalarizacné
multikriteridlne metddy v definicii s vopred znamymi preferenciami reprezentovanymi
prostrednictvom vah, nastavenych na hodnotu 0,25. VSetky navrhnuté optimaliza¢né
modely ziskavali hodnoty tcelovej funkcie z0 simulacie. Priestor rozhodovacich
premennych bol definovany rovnako ako pre jednokriteridlnu optimalizaciu v tab. 6 a
obmedzenie oboru hodndt pre jednotlivé cielové funkcie uvedené v tab. 4. Vyjadrenia
jednotlivych skaldrnych multikriterialnych ucelovych funkcii, vytvorenych na zaklade
roznych technik skalarizacie, st uvedené v nasledujicej Casti. St rozdelené podl'a toho, ¢i

boli jednotlivé ciel'ové funkcie transformované, alebo nie. Cielom optimalizacie bolo vzdy
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najst minimum konkrétnej ucelovej funkcie a vysledkom najdenie jedného Pareto
optimalneho rieSenia. Optimalizacia bola realizovand pomocou modulu Experimenter v
roz$irenom rezime v simulacnom softvéri Witness. Uplna kombinatoricka analyza bola

uskutoénena prostrednictvom algoritmu All Combinations.
Multikriterialne uc¢elové funkcie bez transformacie ciel’ovych funkcii

V prvej sérii experimentov sme zistovali vplyv aplikacie takych skalarizaénych
metdd, kde nebola deklarovand nevyhnutnost transformacie jednotlivych cielovych
funkcii na rieSenie MOP. Vyhodou by bola rychlejSia dostupnost’ rieSenia, pretoZe v tomto
pripade nemusia prebehnut’ vSetky predoslé jednokriteridlne optimalizacie. Na tieto Ucely
je podla relevantnej literatiry (Marler, 2004) vhodné pouzit’ VdzZenu sucinovii metodu

a zakladnii CebySevovu min-max metédu.
Multikriterialne ucelové funkcie s transformaciou cielovych funkcii

V ramci skalarizaéného pristupu boli na vytvorenie multikriterialnych téelovych

funkci s aplikované nasledujice metddy skalarizacie:

a) Vazena suctova metoda (metoda vazeného globdlneho kritéria s parametrom p = 1)
b) Metéda vazeného globdlneho kritéria s parametrom p = 2
C) Metoda vizeného globdlneho kritéria S parametromp =4
d) Metoda vazeného globalneho kritéria s parametrom p = 10
e) Cebysevova metéda s réznymi modifikaciami (t. j. metéda vazeného globdlneho kritéria
s parametrom p = «)
f) Metoda vazeného exponencidlneho kritéria p = 10
Q) Vazena sucinova metoda
h) Metéda viacnasobnej odozvy.

Prvych pit metdd je odvodenych od vSeobecnej metddy vazeného globalneho
kritéria podl'a vzt'ahu (7) pri nastaveni rozneho parametra p. Zmena v hodnote parametra p
zabezpecuje lokalizaciu aj tych bodov na Pareto rozhrani, ktoré st nedostupné pri pouZziti
suctove] metddy, teda v nekonvexnych castiach hyperplochy obsahujicej optimalne

rieSenia MOP.

Pri kazdej metdde okrem metody viacndsobnej odozvy, ktord sluzila na validaciu
vysledkov aproximaéného pristupu k optimalizacii, sme systematicky overovali vplyv
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troch modifikécii robustnej transforméacie jednotlivych cielovych funkcii, ktord vyuziva

ich dolné a horné ohranicenie (16).

TRANSFORMACIA T1 — pouzité najhorsie a najlepsie (idedlne) hodnoty cielovych

funkecii, ziskané z jednokriterialnej optimalizacie

Priemerny podet vyrobenych: F17= (F1 - 289) / (223 - 289)
Priemerné naklady na 1ks: F2T= (F2 - 10.209) / (84.122 - 10.209)
Priemerny priebezny ¢as: F3™ = (F3 - 296.309) / (565.321 - 296.3309)
Priemerné vyuzitie pracovisk: F4T = (F4 - 84.035) / (29.517 - 84.035)

TRANSFORMACIA T2 — pouzit¢é DM obmedzenia ciePovych funkcii a najlepie

(idealne) hodnoty ciel’ovych funkcii, ziskané z jednokriteridlnej optimalizacie

Priemerny poéet vyrobenych: F17= (F1 - 289) / (230 - 289)
Priemerné naklady na 1ks: F2T = (F2 - 10.209) / (16 - 10.209)
Priemerny priebezny ¢as: F3T = (F3 - 296.309) / (550 - 296.3309)
Priemerné vyuzitie pracovisk: F4T = (F4 - 84.035) / (60 - 84.035)

TRANSFORMACIA T3 — pouZité DM obmedzenia ciePovych funkcii a utopické
hodnoty ciel’ov (400,1,1,100)

Priemerny pocet vyrobenych: F1T = (F1 - 400) / (230 - 400)
Priemerné néklady na 1ks: F27 = (F2-1)/ (16 - 1)
Priemerny priebezny &as: F37 = (F3-1) /(550 - 1)
Priemerné vyuzitie pracovisk: F4T = (F4 - 100) / (60 - 100)

Vytvorenie metamodelov pre aproximaciu vyrobnych ciel’ov

Aproximacia metédou odozvovej plochy (RSM)

S cielom najst” aproximacny model odozvovej plochy sme realizovali planovany
experiment s dvoma typmi navrhov modelov odozvovej plochy, Face-Centered Design
(FCD) a Box-Behnken Design (BBD) v softvéri Design-Expert®. V oboch typoch
experimentalnych planov uvazujeme Styri transformované faktory na troch urovniach (-1,

0,1) a styri odozvy, ktoré reprezentuju vybrané vyrobné ciele.
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Na zaklade experimentalnych navrhov program vygeneroval polynomické regresné modely

pre Styri vybrané vyrobné ciele.

Pri plane BBD bol regresny model pre priemerny priebezny ¢as a priemerné
vyuzitie strojov linearny, ostatné boli redukované kvadratické modely). Regresné modely
generované na zaklade FCD su redukované kvadratické modely (19) —(22)., okrem modelu
pre priemerné vyuzitie strojov, ktory je linedrny s interakciami.

Flow time = 585.01423 + 26.38960 * LotSizePl + 24.42893 *

LotSizeP2 - 12.45189 * IATP1 - 11.04025 * IATP2 + 0.119557 * (19)
IATP1? + 0.097507 * IATP2?

Costs per part unit =
LotSizeP2 - 1.42610 *
LotSizePl * IATP1 - 0.176751 * LotSizeP2 * IATP2 + 0.030254 *
IATP12 + 0.031313 * I

(20)

Machine utilization = 91.78175 + 0.626283 * LotSizePl + 0.301304 *
LotSizeP2 - 0.923591 * IATP1 - 0.854483 * IATP2 + 0.048977 * (21)
LotSizePl * IATP1l + 0.049608 * LotSizeP2 * IATP2

Number of products = 250.66819 + 15.89178 * LotSizePl + 14.81886 *
LotSizeP2 - 2.28272 * IATPl - 2.24722 * IATP2 + 0.238889 *

LotSizePl * IATPl + 0.237500 * LotSizeP2 * IATP2 - 1.47246 * (22)
LotSizePl? - 1.34746 * LotSizeP2?

Aproximacia viacvrstvovou doprednou neuronovou siet’ou

Metamodel funkcie, mapujucej vstupnt konfiguraciu hmotného toku na sledované
vyrobné ciele na zaklade NN, je vytvoreny pomocou Neural Net Fitting v module pre

neurénové siete Deep Learning Toolbox programového balika MatLab® ver. R2018b.

Pouzita je topologicky velmi jednoducha dvojvrstvova dopredna siet’ so spiatnym
Sirenim chyby (BPG). NN model mapuje 4-rozmerny vektor vstupov na 4-rozmerny vektor
vystupov, teda predikcia je navrhnuta pre vsetky Styri ciele naraz. Siet’ obsahuje jednu
skryta vrstvu so 16 neurénmi a vystupnu vrstvu so Styrmi neurénmi SO Styrmi vystupmi
(obr. 7). Ako aktivacna transferova funkcia je pouzita sigmoidna funkcia hyperbolicky
tangens. Trénovacia mnozina zahrhala 1785 prvkov dvojice vzor — obraz, ziskanych zo
simuldcie pre Specificky zvolené body v priestore rozhodovacich premennych. Vzor
predstavovali Styri suradnice vektora vstupov a obraz Styri zlozky vektora vyrobnych

cielov.

37


https://www.mathworks.com/products/matlab.html

::STU

Hidden Qutput
Input OQutput
4 4
16 4

Obr. 7 Architektuira modelu NN pre styri ciele

Poloha prevaznej c¢asti bodov (2500), definujicej vstupy trénovacej, testovacej
a valida¢nej] mnoziny, bola navrhnuta tak, aby body v 4-rozmernom priestore lezali
v pravidelnej mriezke. Mriezka zohl'adnovala rozsahy vstupov, preto bol zvoleny krok
vel'kosti 2 pre vstupné parametre davok vyrobkov a krok 5 velkosti pre vstupné parametre
ich intervalov medzi prichodmi do systému. Okrem nich do stiboru scenarov simulacii bolo
navySe doplnenych aj dalsich 50 bodov, vyplyvajucich z FCD a BBD planov
experimentov. Simulaciou ziskané data boli rozdelené na tri mnoziny — trénovaciu,

valida¢nu a testovaciu, v pomere 70 % :15 %: 15 %.
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Obr. 8 Trénovanie siete

Pre zvolent trénovaciu mnozinu naucena siet’ dosiahla MSE = 16,434 aregresny
koeficient R = 0.9998. Pre validovanie siete je hodnota MSE = 18,0757 a predikcia pre
testovaciu mnozinu dosiahla MSE = 15,4898. (obr. 8). V tab.5 st porovnané predikované
vystupy z modelu NN a vystupy zo simulaéného modelu. Predikcia poskytuje relativne
dobra presnost’” pre rychle orientaéné zistenie orientacnej hodnoty vektora vyrobnych
cielov. Vyhodou pouzitého prostredia MatLab je, ze Network Fitting Tool poskytuje
okrem samotného vypoctu parametrov NN a generovania skriptov taktiez moznost
generovat’ rozne verzie d’alSieho nasadenia natrénovanej siete, Napr. pomocou nastrojov

MATLAB Compiler™, MATLAB Coder™ alebo Simulink® Coder.
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Obr. 9 Regresna priamka pre fit predikovanych a skutocnych vystupov a histogram chyb

Tab. 5 Porovnanie hodnét vystupov zo simuldcie a predikovanych vystupov modelu ANN

Vystupy zo simulacie Predikcia pomocou modelu ANN
Priemerny Priem. Priemerné Priemerny Priemerny Priem. Priemerné Priemerny
priebezny naklady vyuzitie pocet priebezny naklady vyuzitie pocet
¢as (min) na 1 ks (€) pracovisk vyrobenych ¢as (min) na 1 ks (€) pracovisk vyrobenych
(%) (ks) (%) (ks)

714.51 62.93 81.79 283 716.4746 68.7545 84.3598 284.3033
403.8 14.17 68.58 283 399.5789 17.4818 67.5117 283.4765
589.14 20.18 90.32 283 605.7296 19.4559 88.5723 281.6312
785.19 87.11 94.49 286 779.3235 79.2709 94.8871 284.5678
258.04 9.59 37.25 201 257.1756 8.63 37.8387 203.3301
524.39 16.92 79.5 287 517.5206 16.5143 75.5591 288.2500
456.96 10.98 60.98 287 458.9547 9.06 63.1391 285.1832
458.1 11.3 62.86 287 459.2941 7.14 66.8548 286.4432
463.38 11.18 60.5 283 462.1023 7.66 63.0524 284.6131
690.21 54.08 91.28 283 692.8206 50.3352 92.5615 281.0249
32291 13.76 56.37 247 327.0609 15.0852 57.9540 250.9605
135.45 6.64 34.05 248 118.9291 5.12 32.0354 252.6066
53.59 6.82 27.31 210 48.5266 7.20 27.0832 220.7809
403.5 12.82 64.07 287 412.6472 13.3805 63.5068 287.9612
677.99 53.68 94.15 287 690.7688 45.9773 91.7797 285.3489
216.63 7 41.86 287 208.6808 6.69 38.6492 288.1037

493 47.82 72.68 287 487.3307 45.1124 72.6255 287.8898
526.59 16.54 76.59 287 529.8843 18.5864 76.4062 286.0604
390.37 55.58 64.27 248 401.8533 46.6342 61.7594 251.8442
137.06 6.82 35.12 249 137.6545 8.7077 33.4226 255.8734
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8 VYSLEDKY A DISKUSIA

8.1 Vysledky experimentov jednokriterialnych optimalizacii

Tab. 6 prezentuje vysledky experimentov jednokriteridlnych optimalizacii pre Styri

ucelové funkcie pre prislusné vyrobné ciele ziskané prehl'adanim celého priestoru

algoritmom All Combinations s krokom 1. Farebne sl vyznacené najlepsie hodnoty ciel'ov

dosiahnutelné na danom definicnom obore a zadanych obmedzeniach, ¢o su zlozky

idealneho vektora, vystupujiceho ako referenény bod V transformacii Vo vyjadreni

multikriterialnych funkcii. Vysledky vyssie uvedenych experimentov Vv tab.6 s zdrojom

informécie pre urcenie suradnic referencnych bodov, délezitych pre transformac¢nti schému

individualnych cielovych funkcii pri vytvarani multikriteridlnej ucelovej funkcie. Obr. 10

ukazuje rozsah minimalnych a maximélnych hodndt Styroch sledovanych vyrobnych

cielov a porovnanie s obmedzeniami, ktoré urcil DM.
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Obr. 10 Porovnanie limitnych hodnét vyr. cielov vzhladom na obmedzenia cielov D

Tab. 6 Minimdlne a maximadlne hodnoty funkcii cielov, ziskané z jednokriteridlnej

optimalizdcie

Ciel vyroby Fi Ideslny bod F* | Najhordibod | pw
Priemerné naklady na 1 ks (€) minimum 10.209 maximum | 84.122
Priemerné vyuZitie pracovisk (%) maximum 84.035 minimum | 29.971
Priemerny pocet vyrobenych (ks) maximum 289 minimum 223
Priemerny priebezny ¢as (min) minimum 296.309 maximum  |565.321
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8.2 Vysledky experimentov multikriterialnych optimalizacii

V nasledujticej cCasti su prezentované optimalne rieSenia, ziskané simulacnou

optimalizaciou ucelovych funkcii vytvorenych réznymi skalarizanymi technikami.

Aplikovany bol dvojfazovy process prehladavania priestoru rozhodovacich premennych

prostrednictvom tplnej kombinatorickej analyzy algoritmom All Combination. Najprv bol

algoritmus aplikovany s krokom 2, nasledne detailnejSie po ciastoénom obmedzeni

prehladavaného priestoru s krokom 1. Vysledky uvadzané v tab. 7. prezentuju finalne

kompromisné rieSenia MOP.

Tab. 7 Suthrn vystupov zo simulacnej optimalizdcie

Vstupné parametre

Vystupy zo simulacie

D4 Interval | Interval Priem Priem Priem Priem.
, Hodnot | Davka \ vstupu | vstupu A : vegs pocet
Metoda A ka . . priebeZ | naklady | vyuZitie
a ucel. V1 davky davky . .| vyro-
- V2 ny ¢as | nalks | pracovi .
funkcie | (ks) (ks) V1 V2 (min) € sk (%) benych
(min) | (min) 0 (ks)

Sucinova bez | oo 3 2 10 20 | 297,806 | 10,884 | 60,973 | 288
transformacie
Zakladna vaz. |, oo 2 3 6 31 |314531| 11458 | 64340 | 283
CebySevova
Zakladna vaz. 3 3 9 31 | 315686 | 11,443 | 64268 | 283
CebySevova
Zakladna vaz. 2 2 6 20 |309106| 11,59 | 64821 | 288
CebySevova
Zakladna vaz. 3 2 9 20 |310141 | 11,741 | 64702 | 287
CebySevova
Zakladna vaz. 4 | 2 12 20 |313186 | 1169 | 6488 | 288
CebySevova
Zakladna vaz. 4 | 2 12 21 |311137 | 11,739 | 6405 | 283
Cebysevova
Zakladna vaz. 2 3 6 30 |316,057 | 11,401 | 64,91 287
Cebysevova
RozSirena vaz.
Cebysevova 4.784 2 2 6 20 |309,206 | 11,59 | 64,821 | 288
0.001
RozSirena vaz.
Cebysevova 5.094 2 2 6 20 |309,206 | 11,59 | 64,821 | 288
0.01
lvloz§irené VazZ.
Cebysevova 5.095 2 2 6 20 |309,106 | 11,59 | 64,821 | 288
01
Vazena 0.108 2 2 6 20 |309,106 | 11,59 | 64,821 | 288
suctova trl
Vazena 0.269 2 2 6 20 |309,106 | 11,59 | 64,821 | 288
suctova tr2
Vazena 0.701 2 2 6 20 |309,106 | 11,59 | 64,821 | 288
suctova tr3
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Vazena
sucétova tr3

40

320,17

11,2

64,833

287

Vaz. glob.
kritéria p=2
trl

0.149 4

Vaz. glob.
kritéria p=2
tr2

0.406

Vaz. glob.
kritéria p=2
tr3

0.710 2

10

20

40

329,188

320,17

15,286

11,2

69,764

64,833

287

287

Vaz. glob.
kritéria p=4
trl

0.187 4

20

329,188

15,286

69,764

287

Vaz. glob.
kritéria p=4
tr2

0.484 2

Vaz. glob.
kritéria p=4
tr3

Vaz. glob.
kritéria p=4
tr3

Vaz. glob.
kritéria p=4
tr3

0.727

28

29

419,207

325,698

12,191

11,455

69,045

65,196

288

288

39

327,997

11,273

65,109

287

Vaz. glob.
kritéria p=10
trl

Vaz. glob.
kritéria p=10
trl

0.221

12

29

352,528

15,955

70,417

287

10

19

346,765

15,424

70,268

287

Vaz. glob.
kritéria p=10
tr2

0.531 2

26

437,197

12,447

70,121

288

Vaz. glob.
kritéria p=10
tr3

0.743 2

30

402,708

11,963

68,165

288

Rozsirena
Cebysevova
trl_ro0.01

Rozsirena
Cebysevova
trl_ro0.01

0.004

20

309,106

11,59

64,821

288

12

20

313,186

11,69

64,88

288

Rozsirena
Cebysevova
tr2_ro 0.01

Rozsirena
Cebysevova
tr2 ro 0.01

0.011

40

320,17

11,2

64,833

287

20

309,106

11,59

64,821

288

Rozsirena
Cebysevova
tr3 ro 0.01

0.028 4

13

39

324,927

10,669

62,128

287

Rozsirena
Cebysevova

0.043 2

20

309,106

11,59

64,821

288
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trl ro0.1
RozSirena
Cebysevova 0.108 3 3 10 30 305,129 | 10,582 | 60,986 288
tr2 ro0.1
Roz§irena
Cebysevova 2 4 6 40 320,17 11,2 64,833 287
tr3 ro0.1 0.281
Roz§irena
Cebysevova 2 2 6 20 309,106 | 11,59 64,821 288
tr3 ro0.1
RozSirena
Cebysevova 2 3 6 30 |[316,057 | 11,401 | 64,91 287
tr3 ro0.1
RozSirena
Cebysevova 3 3 9 30 317,527 | 11,382 | 64,846 287
tr3 ro0.1
RozSirena
Cebysevova 3 4 9 40 322,656 | 11,247 | 64,801 287
tr3 ro0.1
Metéda exp.
vaz. Kritéria 228.579 4 2 10 20 329,188 | 15,286 | 69,764 287
trl
Metéda exp.

vaz. Kritéria 7043'07 2 4 6 27 427,983 | 12,31 69,563 288
tr2

Metéda exp.

vaz. Kritéria 736534'0 2 4 6 30 402,708 | 11,963 | 68,165 288
tr3

Vaz. sucinova
metoda trl
Vaz. sucinova

metoda tr2 0.010 ‘

Vaz. sucinova | o9 3 3 10 30 |305129 | 10582 | 60,986 | 288
metoda tr3

0.004

Metéda
viacnasobnej 0.621
odozvy

8.3 Analyticky pohl’ad na ziskané rieSenia MOP

Na zaciatok uved'me informacie z opisnej Statistiky, spracované podla z tab. 7,
ktoré poskytnii vybrané zikladné udaje o stbore dat, ktory sa vyhodnocuje. Tab. 8
porovnava uvedené Statistiky aj s hodnotami referencnych bodov.

Tab. 8 Zdkladnad statistickd analyza suboru dat z optimalizacnych experimentov pre
Jednotlivé ciele S porovnanim referencnych bodov

Priem. priebezny | Priem. naklady Priem. pocet

Priem. vyuzitie
¢as (min) na 1 ks (€) pracovisk (%) [ vyrobenych (ks)

maximum 437,197 15,955 70,417 288
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minimum 296,309 10,582 60,137 281
priemer 329,621 11,905 65,401 287,022
median 316,057 11,59 64,833 288

modus 309,106 11,59 64,821 288

st. odch.suboru 34,9565 1,309 2,634 1,795
Idealny bod 296,309 10,209 84,035 289
najhorsi bod 565,321 84,122 29,517 223

Vsetky optimalne rieSenia MOP, ziskané suborom aplikovanych skalarizaénych

metod, st znazornené ako body v priestore troch kritérii na obr. 11.
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Obr. 11 Optimalne riesenia MOP, ziskané aplikovanim skalarizacnych metod, ako body
V priestore troch kritérii, Stvrté kritérium — t.j. celkovy priemerny pocet vyrobenych — je
definované hodnotou (graf vytvoreny v programe OriginPro).

Vizualizacia bodov Pareto rozhrania v 4-dimenzionalnom kriteridlnom priestore je
mozna sich farebnym oznaenim, resp. pridanim hodnoty $tvrtého kritéria. Stvrté
kritérium — celkovy priemerny pocet vyrobenych vyrobkov — je znazornené pomocou
hodnoty. Z tab. 8 a hodnot na obr.11 vidime, Ze az na vynimky vsetky najdené rieSenia
maju vysoku hodnotu tohto Stvrtého ukazovatela, bez ohl'adu na ostatné zlozky vektora
vyrobnych cielov. Zaroven si mozno vSimnut, ze hodnota je vel'mi blizka hranicne;j
hodnote 289 ks pre priemerny pocet vyrobenych vyrobkov, ¢o definuje zlozku ide4lneho

vektora a predstavuje limit vyrobného systému v pripade jednokriterialnej optimalizacie.

Vysvetlenie tohto pozorovaného faktu by sa dalo n4jst’ v analyze dat, ziskanych zo
simula¢nych vystupov. Mnozinu 625 vstupov rozmiestnenych v priestore rozhodovacich

premennych v pravidelnej mriezke (obr.12) sme namapovali prostrednictvom simula¢ného
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modelu na mnozinu vyrobnych ciel'ov tak, ako to ukazuje obr. 13. Body v oboch bodovych
grafov st farebne odliSené podl'a hodnoty Stvrtej veli¢iny. Vidno, Ze cela oblast
experimentalneho priestoru rozhodovacich premennych je rovnomerne pokrytd bodmi

definujtcich vstupné parametre a v priestore Kritérii sa mapuje do relativne uzkej oblasti.

Obr. 12 Grafické zndzornenie polohy experimentalnych bodov v trojrozmernom priestore
rozhodovacich premennych (vystup z programu Design Expert).

olor powts by
Jrememy pocet wyracemych

Obr. 13 Bodovy graf reprezentacie vystupov 20 simulacnych experimentov v priestore
kritérii S farebnym oznacenim na zdklade Stvrtej odozvy — priemerného poctu vyrobenych
(vystup z programu Design Expert).

Z obr. 13 vidiet’ prevahu bodov s vysokou hodnotou $tvrtého ciel’a. To implikuje, ze
oblast’ moznych nastaveni vstupnych parametrov pre ziskanie vysokej hodnoty celkovej
priemernej produkcie je dost’ Sirokd. VyraznejSie je nesymetrické rozdelenie hodnot
priemerného pocétu vyrobenych, najdenych pomocou simula¢nych vystupov, vidiet aj

z histogramu na obr. 14.
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Obr. 14 Histogram rozdelenia hodnét priemerného poctu vyrobenych vyrobkov (vystup
z programu Design Expert).

Simulacné data zaroven ukazuji, ze niektoré kriterialne funkcie sa navzijom
ovplyviiuju. V modeli je pozorovatelnd je velmi silna korelacia medzi priemernym
vyuzitim pracovisk a priemernym priebeznym ¢asom nezéavisle od nastavenia vstupov (obr.

15). Linearna zavislost je vyjadrena korelaénym koeficientom r = 0.937.

Correlation: 0,937
Color points by
Run 1000000 _|

1 [ 635 <0
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Obr. 15 Koreldacia medzi priemernym vyuZitim pracovisk a priemernym priebeznym ¢asom
(vystup z programu Design Expert).

8.4 Sihrnny pohlad na ziskané rieSenia MOP

Obr. 16 wukazuje grafické vysledky optimalizacie vo vhodnejSom pohlade
s farebnym odliSenim hodnoty priemerného poctu vyrobenych vyrobkov. Do obrazku bol
pridany hypoteticky nedosiahnutel'ny idealny bod, vzhl'adom na ktory sa posudzuju
najdené rieSenia.
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Obr. 16 Pohlad na priestor kritérii s farebnym oznacenim bodov na zdklade priemerného
poctu vyrobenych s pridanim idedlneho bodu (graf vytvoreny v programe OriginPro).

Z obr. 16 je zrejmy fakt, ze napriek rovnakym uvazovanym vaham a priori
uréenych preferencii jednotlivych kritérii, rieSenia su lokalizované v réznych oblastiach
Vv priestore kritérii. To znamend, Ze aplikované metddy neodrazaji preferencie DM presne

a jeho ocakdavania ndjst kompromisné rieSenie nemusia byt naplnené.

Na druhej strane, tato vlastnost metdd sa da vyuzit v tom zmysle, ze rozna
lokalizacia bodov znamené rézne hodnoty vektora vyrobnych cielov a existuje moznost’
vyberu najvhodnejSej alternativy z hl'adiska pozadovanej stratégie riadenia, napr.
uprednostnit’ rieSenie s minimalnymi nakladmi a zaroven s minimalnou degradaciou

ostatnych cielov.

V tejto suvislosti je v obr. 17 mozné identifikovat’ niekol'’ko izolovanych zhlukov
bodov, ktoré sa daju povazovat' za velmi podobné rieSenia z hl'adiska rozhodovacej
stratégie pre zabezpeCenie pozadovanych parametrov vyrobnych cielov. Odpoved na
otazku, aka aplikovand metoda, aké transformécia, pripadne akd hodnota parametra p a p
ovplyvnila polohu optimalneho rieSenia v konkrétnom zhluku, sme hladali na zaklade
analyzy vysledkov simulacnej optimalizacie.
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Obr. 17 Oblast' s najvicsim poctom optimalnych rieseni (graf vytvoreny v programe
OriginPro).

Na obr. 17 mozno pozorovat, Ze existuje Cast priestoru ciel'ov, kde sa sustred’uje
velmi vel'a optimalnych rieSeni. Vygenerovali ich tri metody — zakladna Cebys$evova min-
max metdda bez transformdcie, vdzend suctovd metdda a véazena metdda globalneho
kritéria s parametrom p = 4, obidve s aplikovanou transforméciou T3. Ostatné metody
generovali izolované rieSenia. Miestu so zvySenou koncentrdciou optimalnych rieSeni
v priestore kritérii zodpovedaju v priestore rozhodovacich premennych efektivne riesenia
S nizkymi hodnotami davok.

8.4.1. Vplyv aplikovanej transformacie na lokalizaciu optimalnych
rieSeni

Z hladiska normalizdcie individudlnych cielovych funkcii vstupujucich
do multikriteriadlnej optimalizacie méze mat’ vol'ba referencného bodu zasadny vyznam
a vplyv na lokalizaciu optimalnych rieSeni. Na zaklade analyzy vysledkov v tab. 7 sl na
obr. 18 farebne vyznaCené jednotlivé oblasti priestoru, stvisiace s konkrétnou
transformaciou, resp. oblast’ zodpovedajuca pouzite] metode bez transforméacie. Pohlad je
Ciasto¢ne orientacny, berie do tivahy najméd pocetnost bodov generovanych metdodou

s danou transformaciou.
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Obr. 18 Odlisenie zoskupeni bodov podla aplikovanej transformdcie

Na druhej strane, objavuje sa niekol’ko rieSeni (v oblasti totoznej s B6)
generovanych  su¢inovou, suftovou a rozsirenou CebySevovou metodou SO
zakomponovanou transformaciou T1, ktoré¢ vyhovuju stratégii nizkych néakladov.
Transformacia T2 (oznacend zelenou) poskytuje rieSenia v okrajovych oblastiach
rozhodovacieho priestoru. Cast’ rieseni (B1, B3) exceluje v zlozke priemernych
jednotkovych ndkladov a stCasne v priemernom priebeZznom c¢ase za cenu mensej
priemernej produkcie, ¢ast’ B9 ma pri nizkych ndkladoch dlhé priebezné Casy, ale vysokl
produkciu. Transformacia T3 (oznacena oranzovou) @eneruje nastavenia vstupov,
podporujice najma stratégiu vyroby s nizkymi nakladmi (B6), ale objavuja sa aj rieSenia s
dlh§im priemernym priebeznym casom a vys$Sim priemernym vyuzitim pracovisk pri
vysokom pocte vyrobenych vyrobkov (B7, B8). Metédy bez pouzitia transformacie
(oznacené cervenou) vygenerovali rieSenia sice s nizkymi nakladmi, ale aj nizkou

priemernou produkciou (B2, B5).
8.4.2. Zhodnotenie alternativ z hPadiska teorie uzitku

Vystupom simulacnej optimalizacie S pouzitim vybranych skalarizaénych metod
bolo 46 kompromisnych rieSeni (tab. 7), z ktorych niektoré boli identické, 24 bolo
unikatnych. Vyber najvhodnejsej alternativy z mnoziny néajdenych rieseni za predpokladu
rovnakych vah bol realizovany na zaklade metody viackriteridlneho hodnotenia variantov —
Metody vaZeného suctu. Findlne rozhodnutie o vybere jednej alternativy je mozné urobit’

na zaklade tab.9. Jednotlivé alternativy v riadkoch tabulky st usporiadané¢ na zdklade
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maximalizacie hodnoty vazeného suctu. Alternativa v prvom riadku poskytuje podla tejto
metddy najvhodnejSie nastavenia konfiguracie vstupnych parametrov. Alternativa A4 bola
vygenerovana zakladnou Ceby3evovou vézenou metédou bez pouzitia transformacie,
rozSirenou vazenou Cebyéevovou metodou a vazenou suctovou s transformaciami T1, T2,
aj T3. Vel'mi blizke hodnoty k maximalnej hodnote vazeného suctu zodpovedaju aj
alternative A6 a Al13, ktoré boli vygenerované zakladnou a rozsirenou Cebysevovou
metodou s p = 0, 01 a metodou vazeného globalneho kritéria s hodnotou parametra p = 4

a transformaciou T3.

Tab. 9 Zostupné usporiadanie alternativ podla hodnoty vazeného suctu

Interval Interval
Davka V1l | DavkaVv2 vstupu vstupu
Alternativa davky davky Véazeny sucet
(ks) (ks) V1 (min) V2 (min)

Ad 2 2 6 20 0,79430158
A6 4 2 12 20 0,783843717
A13 2 3 29 0,78026081
A9 2 4 40 0,757392794
A8 2 3 6 30 0,757211395
A20 3 3 10 30 0,754996158
A21 3 3 9 30 0,75393057
Al 3 2 10 20 0,753622634
A22 3 4 9 40 0,750016418
A5 3 2 9 20 0,749019606
Al4 2 4 6 39 0,746819552
an [ ERNSSN  o,744580053
Al9 4 4 13 39 0,707875485
Al8 2 4 6 30 0,692176317
Al2 2 4 6 28 0,673691695
Al10 4 2 10 20 0,671190783
A23 2 4 27 0,665179374
Al7 2 4 26 0,656025081
Al6 4 2 10 19 0,64583693
Al5 5 3 12 29 0,614527396
A2 2 3 31 0,600766931
A3 3 3 31 0,597445521
A7 4 2 12 21 0,586443412
A24 0,479573795
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8.5 Aproximacny pristup K rieSeniu MOP

Overenie moznosti vyuzit aproxima¢né modelovanie pri rieSeni skimaného MOP
v zmysle zrychlenia vypoctu rieSenia pri zachovani dostatoc¢nej presnosti vysledkov bolo

realizované na kvadratickych regresnych modeloch vyrobnych ciel'ov.

Ked’ze predik¢na schopnost’” modelu, odvodeného na zéklade ndvrhu FCD, bola
pozorovana lepsia ako pre BBD, multikriterialne ucelové funkcie sme vytvorili pomocou
aproxima¢ného modelu FCD (19) — (22). Vybrali sme tri skalarizaéné multikriterialne
metoddy S vopred vyjadrenymi preferenciami, vdzenu suctovii metddu, vdzenu sucinoviu
metodu, a metédu viacnasobnej odozvy. VSetky tri metody boli aplikované s rovnakou
transformaciou T2 (s idealnym bodom a ciel'mi, ktoré ur¢il DM) a rovnakym vahovym
vektorom w=(0,25;0,25;0,25;0,25), aby nebolo vopred preferované ziadne z uvazovanych
kritéri.

Najprv sme skons$truovali skalarnu multikriterialnu funkciu U vyjadrent vazenou

su¢tovou metodou (WSM) ako linearnu kombinaciu jednotlivych normalizovanych

aproximovanych cielov Fitmnsf ™ pomocou vahového vektora w. Druha multikriteridlna

ucelova funkcia bola postavena na zaklade metddy vazeného sucinu (Weighted Product
Method — WPM). V oboch pripadoch vedie minimalizacia skalarnej funkcie U k najdeniu

jediného Paretovho optimalneho rieSenia.

Optimalizacia navrhnutych ucelovych funkcii numerickymi metédami bola
realizovana pomocou evolu¢ného algoritmu v module Solver v programe MS Excel pri
dodrzani definovanych obmedzeni rozsahov nezavisle premennych aj cielov.
Obmedzujuce podmienky boli zadavané systémom nerovnic. Dalej sme nasli optimélne
rieSenie prostrednictvom maximalizacie funkcie Desirability D, danej vztahom (15), pre

metodu viacnasobnej odozvy v module numerickej optimalizacie programu Design-Expert.

Porovnanie vysledkov dosiahnutych roznymi numerickymi metédami a simulacnou
optimalizaciou pre tri metody je uvedené v tab. 10, tab. 11 a tab. 12. Okrem toho tabulky
obsahuju aj verifikaciu vysledkov, ziskanych prostrednictvom optimalizacie zaloZenej na

metamodelovani, pomocou vystupu zo simulacie.
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Tab. 10 Vysledky simulacnej a numerickej optimalizacie pre vazenu siictovi metodu

Fact I t
actors/ Pl Responses/Production Objectives in
Parameters in . .
. . Objective Space
Applied . Design Space
Algorithm
Model Costs ]
Flow Number of | Machine
A | B C D . Per Part e .
Time . Products | Utilization
Unit
Simulation-
optimization
Simulati All Combinations
tmulation Module 2 12| 6 | 20309106 11,59 288 64,821
model .
Experimenter
(Witness)
U=0.269
Evolutionary alg.
FCD model | ModuleSolver | ol oo s | 30115 | 1021 | 28621 62,14
(Excel)
Uu=0.333
Verification | oroviation ool o9 | aa | aa698 | 10,77 288 60,31
(Witness)

Tab. 11 Vysledky simulacnej a numerickej optimalizacie pre vazenu sucinovi metodu

Applied
Model

Algorithm

Factors/Input
Parameters in
Design Space

Responses/Production Objectives in

Objective Space

A|lB|C|D

Flow
Time

Per Part

Costs Number of

P t
Unit roducts

Machine
Utilization

Simulation
model

Simulation—
Optimization
All Combinations
Module
Experimenter
(Witness)
U=0.010

10 | 21

296,309

11,021

281

60,137

FCD model

Evolutionary alg.
Solver module
(Excel)
U=0.0271

42 | 31

406,5

10,22 287,50

60,84

Verification

Simulation

(Witness?)

42 | 31

459,16

10,93 286

60,22

Tab. 12 Vysledky simulacnej a numerickej optimalizacie pre metodu viacndsobnej odozvy

Applied
Model

Algorithm

Factors/Input
actors npl,l Responses/Production Objectives in
Parameters in ..
. Criterion Space
Design Space
A| B | C | D | Flow | Costs |Number of | Machine
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Time |PerPart| Products | Utilization
Unit

Simulation—
Optimization
All Combinations
Module 2| 4| 6 | 35 358536 11,511 288 66,232
Experimenter
(Witness)
U=0.621

Simulation
model

Numerical
optimization
Multi-response
method
(Design-Expert)
D =0.631

FCD model 62|26 | 11 | 43320 | 10,21 274,49 70,98

Verification | oomulation 1o ool 11 | 42855 | 1087 287 60,84
(Witness)

Vysledky tejto Casti experimentov ukazuju, Ze priblizné kompromisné rieSenia,
ktoré boli najdené numerickou optimalizaciou na zaklade FCD, nedosahuji pre niektoré
zloZky vektora cielov dostatocne presné hodnoty. Tyka sa to hlavne hodndt priemerného
priebeZného casu pri vSetkych metddach, pre ostatné ciele nie su rozdiely v hodnotach az
tak vyrazné a teda by mohli byt ako rieSenia v kriterialnom priestore akceptovatel'né. Staci
jedna zloZzka, ktora nedosahuje dostato¢ntii presnost’, aby degradovala celé¢ vektoroveé
rieSenie. Je zrejmé, ze akékol'vek riadenie na zaklade takychto pribliznych rieSeni je
diskutabilné. Samozrejme, tento zaver nemozno zovseobecnit’ na zdklade aplikacie jedného
typu aproximacného modelu a rieSeni zodpovedajucich jednému konkrétnemu

simula¢nému modelu.

Na zaklade vysledkov Studie predpokladame, Ze ziskany vysledok optimalizacie by
mohol byt pre skimany vyrobny systém na ucely riadenia prijatel'ny, ak by sa pouzili na
vstupe presnejSie aproximacné modely, generované napr. na zdklade NN. Potenciilna
Sir§ia pouzite'nost’ navrhnutého postupu modelom riadenej podpory rozhodovania je teda
limitovana vysledkami d’alSieho vyskumu S vyuZzitim aproximacnych modelov s lepSimi

predikénymi vlastnostami.
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9 ZHODNOTENIE DOSIAHNUTYCH CIELOV A PRINOSY DIZERTACNEJ
PRACE

V ramci rieSenia Uvodnej analytickej aj praktickej experimentalnej Casti prace,
zameranej na uplatnenie multikriterialnych metdéd v rozhodovani pri riadeni vyroby, boli

realizované tieto ¢iastkové rieSenia:

1. V ramci pripravnej Casti prace boli preskimané rozhodovacie procesy vyskytujliice sa
Vv riadeni vyroby s ohl'adom na multikriterialnu povahu rozhodovacich problémov a ich
sucasné moznosti rieSenia.

2. Bola realizovana rozsiahla analyza multikriteridlnych metdéd vhodnych pre rieSenie
problému podpory rozhodovania zalozenej na simulaénym modelom riadenom pristupe

z dovodu zohladnenia komplexnosti modelovania vyroby.

3. Na zdklade analyzy boli identifikované konkrétne metddy z triedy parametrickych
skalariza¢nych metdd, pouzité s vopred ur¢enymi preferenciami. Tieto boli aplikované
pri vytvarani optimalizaénych modelov pre diskrétnymi udalostami riadeny simula¢ny

model experimentalneho vyrobného systému, pracujuceho v davkovom rezime.

4. Prostrednictvom rieSenia skimaného MOP pomocou simulacnej optimalizacie
s uplatnenim zvolenych multikriteridlnych metod bol preskiimany vplyv vybranych
parametrov metod na optimdlne rieSenia v priestore kritérii (t.j. optimalne vyrobné
ciele) aprislusné efektivne rieSenia v priestore rozhodovacich premennych (t.j.

nastavenia vstupnych parametrov).

5. Bol preskimany vplyv transformacie individualnych kriteridlnych funkcii na
lokalizaciu Pareto optimalnych rieSeni sohladom na podporu konkrétnych
rozhodovacich stratégii zameranych napr. na zniZenie jednotkovych ndkladov,

skratenie priebezného ¢asu alebo zvysenie produkcie.

Z hl'adiska implementacie multikriteridlnych metdd v simulacnej optimalizacii na
identifikaciu vhodnych vstupnych parametrov pre zvolenu stratégiu je najviac
obmedzujicim faktorom ¢asova naro¢nost’ hl'adania rieSenia multikriteridlneho problému.
Vramci tendencii nasadit metdody multikriteridlnej optimalizacie pre podporu

rozhodovania v riadeni vyroby v realnych podmienkach, kde a priori predpokladame
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existenciu validného simula¢ného modelu a potrebu kratkeho ¢asu optimalizacie, bol pre
ziskanie pribliznych optimalnych rieSeni overeny postup S vyuzitim simula¢ného

metamodelovania. Ako sucast’ postupu boli uskuto¢nené tieto kroky:

6. Realizovali sme numerické optimalizaéné experimenty S pouzitim regresného
metamodelu vektorovej funkcie, popisujucej v simulaénom modeli mapovanie vstupov
na vystupy. Ukazalo sa, ze presnost’ numerickej optimalizacie pri rieSeni MOP pri
pouziti kvadratickych regresnych modeloch nebola dostato¢na pre jednu zo Styroch

zloziek vektora vyrobnych cielov v kriteridlnom priestore.

7. S vyuzitim integracie simulacie bol pre dany vyrobny systém vytvoreny metamodel
vektorovej funkcie, popisujucej mapovanie vstupu na vystupy S vysokou predikénou
schopnostou, optimalizacia zatial' nebola zrealizovana, ale mohla by byt v zmysle

ziskania lepSieho priblizného rieSenia MOP perspektivna.

Realizécia cielov prace dala zaroven odpovede na vyskumné otazky suvisiace
s vplyvom aplikovanych metdéd na lokalizaciu Pareto optimalnych bodov na Pareto

rozhrani v kriteridlnom priestore. Mozno ich zhrnit’ do nasledujucich poznatkov:

1. Kompromisné rieSenia generované skalarizacnymi multikriteridlnymi metédami
bez pouzitia transformécie sa vyrazne neodliSujii svojou lokalizaciou od rieSeni
ziskanych s pouzitim metdd vyZadujucich transformaciu a predstavuji vhodna
alternativu pre nastavenie vstupov systému, pretoze ich néjdenie je menej
casovo naro¢né. Tieto alternativy su vhodné pre stratégiu vyroby zameranu na

nizke naklady a kratky priebezny ¢as i za cenu nizsej produkcie.

2. Na vysledné optimalne rieSenia pri pouziti transformdcii individualnych
kriteridlnych funkcii mé vplyv to, ¢i je referenény bod odhadnuty ako utopicky,
alebo je zisteny jednokriterialnou optimalizaciou ako idealny. Transformacia
T3, obsahujuca utopicky bod a ciele definované DM, dosiahla pri porovnavani

vyslednych alternativ vel'mi dobré vysledky.

3. Komplexna aplikacia viacerych vybranych skalarizaénych parametrickych
multikriteridlnych metéd za podmienky rovnakych vah poskytuje pokrytie
hladanej mnoziny kompromisnych rieseni v konvexnej aj nekonvexnej oblasti
Pareto rozhrania a tym s§irsi vyber alternativ pre kvalifikované rozhodovanie.
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Dosiahnuté experimentalne vysledky, tykajuce sa aplikécie skalarizaénych metod
multikriteridlnej optimalizacie V riadeni vyroby, boli prezentované a su dokumentované
v stadii “Comparison of the Scalarization Approaches in Many-Objective Simulation-
Based Optimization in Production System Control” v zborniku XIII. Medzinarodne;j
vedeckej atechnickej konferencii IEEE ,Computer Science and Information
Technologies”, Lvov, 11-14 sept. 2018.

Prispevok ,,The Effect of the Choice of a Utopia Point on Production Goals in
Multi-Objective Optimization”, v ktorom sme sustredili na vplyv normalizacie na vyrobné

ciele, bol publikovany v zborniku Vedeckych prac MTF v roku 2019.

Stadia ,,Multi-Objective Optimization of Production Objectives Based on Surrogate
Model “, zamerana na preskiimanie moznosti aplikacie nahradnych analytickych modelov
pre definovanie vyrobnych cielov v multikriterialnej optimalizacii pre davkovy vyrobny

systém, bola uverejnena v r. 2020 v Applied Sciences.

Komplexnému postdeniu vplyvu vybranych prioritnych pravidiel, aplikovanych
vV modelovom pruznom vyrobnom systéme pomocou multikriterialnej optimalizacie na
parametre vyroby, je venovana praca ,,Multi-Criteria Optimization in Operations

Scheduling Applying Selected Priority Rules”, publikovana v r. 2021 v Applied Sciences.

Vsetky spomenuté publika¢né vystupy boli sucastou projektu VEGA 1/0232/18
snazvom ,Uplatnenie metdd multikriteridlnej optimalizdcie v riadeni vyrobnych
procesov”. Suhrnny zoznam publikacii, suvisiacich priamo ¢&i okrajovo S rieSenou

problematikou, je uvedeny v Prilohe dizertacnej prace.

10 ZAVER A DALSIE SMEROVANIE VYSKUMU

Optimaliza¢né problémy sa prirodzene objavuju pri riadeni zloZitych systémov a pri
hladani optimélnych rozhodnuti. Zaroven s rasticou zlozitostou vyrobnych procesov
velmi prudko narastd objem informécii potrebnych pri ich riadeni. Poziadavkou je
analyzovat’ daje aj o veli¢inach, ktoré ovplyviiuju proces nepriamo, pricom su ddlezité aj
ich vézby, ¢o dosial’ predstavuje jeden z problémov, ako pri riadeni prepojit’ Gdaje na

roznych procesnych trovniach. V tomto kontexte je simulacia a simula¢na optimalizacia
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uzitocny nastroj, ked’ze poskytuje celostny pristup ku skiimaniu spravania sa simulovaného

systému.

Optimalizatny model modze priamo predstavovat modelom riadeny typ ndstroja
na podporu rozhodovania. V pripade vyuzitia metaheuristik v simulac¢nej optimalizacii
poskytne v kratkom Case lokalne optimé ako priblizné rieSenia MOP. Nevyhodou je ¢asova
naroc¢nost’ ziskania vysledkov optimalizacie. Na druhej strane, optimalizaény model moze
byt pouzity ako sucast’ komplexu metdd iba pre ucely ziskania vystupov zo simulécie.
Nésledne, s pomocou numerickej optmalizicie s vyuZitim aproximacného modelu, je
mozné najst’ priblizné rieSenia MOP.

Nezodpovedanych otazok v oblasti, na ktor( je zamerana tato praca, je vel'a. Tykaju
sa vytvorenia podkladov pre rozhodovanie pre rdzne véhy kritérii, aplikacie pouzitych
metdéd na inych typoch vyrobnych systémov, pripadne orientdcie na skimanie
stochastickych modelov vyrobnych systémov, ktoré lepSie vystihuji redlne podmienky.
Topologia pouzitej neurénovej siete bola velmi jednoduchd, otvorenou otazkou je
preskimat’ iné typy ANN, kde nezalezi na poradi vstupov, resp. ANN s pamétou.
Vzhl'adom na dostatocné mnozstvo dat dostupnych prostrednictvom simuldcie by bolo
mozné aplikovat’ aj modely neurdénovych sieti, zalozené na hlbokom uéeni. Algoritmy
hlbokého ucenia dosiahli $pickové vysledky v mnohych réznych oblastiach, ale moznosti
ich uplatnenia na rieSenie rozhodovacich problémov pri optimalizacii parametrov

vyrobnych liniek zatial’ neboli dostato¢ne preskimané.
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