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Sinopsis Dostopnost velikih koli¢in podatkov in relativno poceni in dostopne racunske
modi je v zadnjih nekaj letih pripomogla k enormnemu vzponu racunske inteligence.
Ceprav se mnoga podjetja in organizacije Ze dolga leta posluzujejo uporabe razli¢nih tehnik
matemati¢ne optimizacije, ki se najpogosteje uporabljajo za namen optimizacije poslovnih
procesov, proizvodnih procesov, logistike in upravljanja distribucijskih omrezij, pa so
novodobna gigantska podjetja kot so Uber, Netflix in Tesla vpeljala metode in tehnike
racunske inteligence tudi v bolj uporabniku usmerjene funkcionalnosti ter tako e dodatno
povecale njihovo prepoznavnost. V industrijskih okoljih je tako sedaj, bolj kot kadarkoli,
pomembno da je organizacija in izraba razpolozljivih virov kar se da ucinkovita, saj lahko
tako dosezejo pomembno konkurenéno prednost. Pri vpeljavi racunske inteligence za
reSevanje industrijskih problemov pa se podjetja pogosto soocijo s stevilnimi izzivi, med
katerimi pogosto izstopa predvsem zahtevna prilagoditev naprednih optimizacijskih

algoritmov, predstavljenih v literaturi, na domensko specifi¢ni problem.

V prispevku predstavimo pristope, metode in tehnike, s katerimi lahko ucinkovito
naslavljamo najpogostejse industrijske probleme, obenem pa opozorimo na morebitne
pasti, s katerimi se lahko sooc¢imo pti vpeljavi ter podali smernice za njihovo naslovitev. V
nadaljevanju podrobneje predstavimo primer uporabe optimizacijskih algoritmov, ki
delujejo po vzotih iz narave, za resevanje problema avtomatske izdelave kompleksnih

urnikov.
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1 Uvod

Dandanes je tekmovalnost na globalnem trgu prisotna ze od zacetka razvoja nekega izdelka. Uspeti z nekim novim
produktom, storitvijo ali izdelkom na globalnem trgu ni ve¢ samoumevno, saj konkurenca, ki jo najdemo domala
na vseh kontinentih, lahko prav tako razvija podoben produkt, ki je lahko celo boljsi in cenejsi. Zaradi teh razlogov
podjetja svoje izdelke poskusajo venomer bolj razvijati in oblikovati na stroskovno ucinkovitejsi in trajnostni nacin,
da lahko povecajo svoj dobicek in uspesnost ter seveda ¢im bolj zmanjsajo stroske in potencialne napake. To od
inzenirjev zahteva, da sledijo najnovej$im trendom v raziskavah ter da uporabljajo stroskovno najucinkovitejse
tehnologije in moderne racunalniske modele. V zadnjih letih postaja umetna inteligenca ena najbolj priljubljenih
orodij v industriji, saj lahko pomaga pri razliénih fazah razvoja nekega izdelka ali storitve. Z uporabo umetne
inteligence lahko nacrtujemo, oblikujemo in izdelujemo izdelke na hitrejsi in u¢inkovitejsi nacin, kjer prav tako ze
med razvojem poskusamo minimizirati prisotnost napak.

Celotno podroc¢je umetne inteligence je izjemno siroko saj so raziskovalci Ze razvili ogromno razliénih metod, ki
jih lahko Stejemo pod okrilje umetne inteligence. Posledi¢no je zato dosti tezje odkriti neko metodo, ki je primerna
za resevanje dolocenega domensko specificnega problema. V tem ¢lanku se osredoto¢amo na racunsko inteligenco,
ki je podveja umetne inteligence. Racunska inteligenca se je v zadnjem desetletju izkazalo kot hitro rastoce
podrodje. Poleg metod in tehnik kot so genetski algoritmi, evolucijsko rac¢unalni$tvo in strojno ucenje, racunska
inteligenca vkljucuje tudi metode, ki delujejo po vzorih iz narave in poskusajo reSevati tezke probleme s
posnemanjem naravnih sistemov. Racunska inteligenca tako predstavlja skupek metod, tehnik in orodij za
inteligentno obdelavo podatkov na katerih temelji odlocanje in upravljanje v razlicnih organizacijah od proizvodnih
podjetij do medicinskih in zdravstvenih ustanov.

Ne glede na uspesnost uporabe omenjenih metod za reSevanje razlicnih domensko specificnih problemov v
raznovrstnih organizacijah, pa uporaba oz. vpeljava teh prinasa nemalo izzivov s katerimi se moramo soociti v
kolikor Zelimo prednosti posameznih metod in tehnik racunske inteligence kar se da dobro izkoristiti. Nenazadnje
lahko Ze sama izbira metode ali tehnike za naslovitev specificnega problema predstavlja velik izziv, Se posebej v
dana$njih casih, ko se novi pristopi in resitve problemov razvijajo na skorajda dnevni ravni. Izbira primerne metode
ali tehnike je kljucna pri naslovitvi problema, saj lahko z neprimerno izbiro navidezno uspesno resimo ciljni
problem, dolgorocno pa se izkaze da taksna resitev ne naslavlja problema na nacin kot smo si ga zadali oz. ne
dosega zeljene uspesnosti. Z neprimerno izbiro metode ali tehnike Zelenih se lahko dogodi tudi, da ciljev sploh ne
dosezemo in posledi¢no opustimo idejo o vpeljavi racunske inteligence za reSitev specificnega domenskega
problema ter tako potencialno ne pridobimo konkurenc¢ne prednosti. Poleg same izbire metode ali tehnike pa ne
smemo zanemariti tudi problematike same vpeljave te za naslovitev domensko specificnega problema. Za uspesno
vpeljavo moramo namrec dovolj dobro poznati sam problem, podatke, ki so nam na voljo ter dolo¢iti omejitve,
da lahko oblikujemo model problema, ki zajema vse zahteve in omejitve ter v koncni fazi uspesno resuje zadan
problem. Nasteti izzivi pa nemalokrat povzrocajo probleme tudi ekspertom s podro¢ja racunske inteligence.

S ciljem priblizati in olajsati vpeljavo racunske inteligence za resevanje realnih industrijskih problemov, v prispevku
predstavimo metode in tehnike, s katerimi lahko ucinkovito naslavljamo najpogostejse industrijske probleme,
obenem pa tudi opozorimo na morebitne pasti, s katerimi se lahko sooc¢imo pri vpeljavi ter podamo smernice za
njthovo naslovitev. V nadaljevanju prispevka podrobneje predstavimo primer uporabe dveh metod iz skupine
racunske inteligence, tj. evolucijskim algoritmom in algoritmom inteligence rojev, za namen resevanja realnega
problema avtomatskega nacrtovanja delovnega casa. Obe izmed uporabljenih metod sta primerni za reSevanje
tezkih optimizacijskih problemov v raznovrstnih industrijskih okoljih.
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2 Uporaba racunske inteligence

V tem poglavju na kratko opredelimo pojem racunske inteligence in predstavimo glavne metode, ki spadajo pod
to okrilje. Vsako metodo tudi na kratko opisemo. V nadaljevanju bralca bolj podrobno seznanimo z evolucijskimi
algoritmi in algoritmi inteligence rojev, ki so pomembni za nadaljno razumevanje tematike. Poglavije zakljucimo s
kratkim opisom industrijskih aplikacij, ki temeljijo na uporabi evolucijskih algoritmov in algoritmov inteligence

rojev.

2.1  Racunska inteligenca

Racunska inteligenca (angl. Computational Intelligence, krajse CI) obsega metode, ki delujejo po vzorih iz narave
in poskusajo reSevati tezke probleme s posnemanjem principov naravnih sistemov [1]. V skupino metod racunske
inteligence Stejemo: umetne nevronske mreze (angl. Artificial Neural Networks, krajse ANN) [4], umetne imunske
sisteme (angl. Artificial Immune Systems, krajse AIS) [6], sisteme na osnovi mehke logike (angl. Fuzzy Systems,
krajse FS) [3], evolucijske algoritme (angl. Evolutionary Algorithms, krajse EA) [5], ter algoritme inteligence rojev
(angl. Swarm Intelligence, krajse SI) [2]. Umetne nevronske mreze delujejo po vzgledu delovanja cloveskih
mozganov in se precej uporabljajo za probleme, ki vkljucujejo klasifikacijo, razpoznavanje vzorcev, regresijske
probleme kot tudi za gradnjo napovednih modelov. Umetni imunski sistemi temeljijo na principu delovanja
naravnih imunskih sistemov in njihova glavna znacilnost je sposobnost razpoznavanja vzorcev, zato veliko aplikacij
uporabe umetnih imunskih sistemov najdemo na podrocju varnosti racunalniskih sistemov in iskanja anomalij.
Prav tako so tudi odli¢no orodje za resevanje optimizacijskih problemov. Sistemi mehke logike uporabljajo
aproksimativno sklepanje namesto eksaktnega sklepanja in se posledi¢no zato dobro obnesejo pri problemih
regulacije, nadzoru robotskih sistemov, ipd. Evolucijski algoritmi posnemajo Darwinovo evolucijsko teotijo in so
zelo ucinkovito orodje za resevanje tezkih optimizacijskih problemov v ra¢unalnitvu, fiziki, matematiki, medicini
in tudi v industriji. Sorodna skupina evolucijskih algoritmov so algoritmi inteligence rojev, ki temeljijo na agentih,
kjer je vsak agent sposoben izvajanja enostavnega opravila. V primeru povezave v skupnost so sposobni tudi

kompleksnega obnasanja [1].

2.2 Evolucijski algoritmi in algoritmi inteligence rojev

Evolucijske algoritme in algoritme inteligence rojev $tejemo tudi v skupino stohasti¢nih populacijskih algoritmov
po vzorih iz narave (angl. Stochastic population-based nature-inspired algorithms). Njihovo delovanje je
navdihnjeno s strani narave in razli¢nih procesov, ki potekajo v naravi [7]. Prvi predstavniki, ki so se pojavili ze v
zgodnjih 60-tih letih prej$njega stoletja so evolucijski algoritmi. Njihov glavni navdih je Darwinova evolucijska
teorija, ki pravi, da imajo posamezniki, ki se najbolj prilagodijo razmeram v okolju ve¢ moznosti, da prezivijo in se
posledi¢no reproducirajo. Slabse posameznike pa proces naravne selekcije izloc¢i iz populacije. Osnovni evolucijski
algoritem sestoji iz populacije posameznikov, ki je podvrzena razlicnim variacijskim operatorjem, kot npr. mutacija,
krizanje in selekcija. Slika 1 prikazuje osnoven princip delovanja splosnega evolucijskega algoritma.

>  Selekcija —»| Staréi
Inicializacija Krizanje
—
Prekinitev Populacija i
D Mutacija

Slika 1: Osnoven princip delovanja evolucijskih algoritmov.

Vir: lasten.
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Skozi obdobje razvoja evolucijskih algoritmov se je pojavilo vec razli¢nih variacij teh algoritmov. Dandanes druzina
evolucijskih algoritmov zajema: genetske algoritme, evolucijske strategije, genetsko programiranje in diferencialno
evolucijo (DE). Glavne razlike med temi skupinami lezijo v predstavitvi posameznikov v populaciji, npr. pri
genetskih algoritmih so posamezniki predstavljeni z binarnim zapisom, medtem ko so v diferencialni evoluciji
posamezniki predstavljeni z vektorjem realnih Stevil. Poleg predstavitve posameznikov v populaciji so glavne

razlike e v uporabi variacijskih operatorijev.

Druga skupina so algoritmi inteligence rojev, kateri so navdihnjeni na podlagi socializiranih Zzuzelk (npr. mravelj,
cebel, ipd.) in nekaterih vrst socializiranih Zivali (npr. ptic, rib, ipd.). Te zivali so sposobne opravljanja kompleksnih
opravil v skupini, ceprav jim je narava kot posameznikom namenila avtonomno izvajanje samo preprostih akcij.
Definicija iz ¢lanka [8] pravi, da se inteligenca rojev nanasa na kolektivno nastajajoce vedenje vec¢ agentov, ki pri
sobivanju upostevajo nekaj preprostth pravil. Medtem ko lahko agenta kot posameznika obravnavamo kot
omejenega, ker je sposoben izvajanja zgolj preprostih akcij, pa vecagentni sistem, kjer ti delujejo kot celota, lahko
kaze samoorganizacijsko vedenje in izkazujejo doloceno vrsto kolektivne inteligence.

2.3 Resevanje industrijskih problemov

Podrocje evolucijskih algoritmov in algoritmov inteligence rojev je izredno dinamicno, saj se skoraj vsak dan
pojavijo kaksni novi oziroma prilagojeni algoritmi, ki so primerni za resevanje prakticnih problemov. Domala
skoraj ni mozno najti podrodja, kjer ni vsaj ene aplikacije, ki temelji na teh pristopih. Nekaj izbranih primerov je
prikazanih v nadaljevanju.

Evolucijski algoritmi se uporabljajo za nacértovanje in optimizacijo razlinih anten [10], avtomatski razvoj
avtomobilskih mototjev [12], optimizacijo poti pti brezpilotnih vozilih [13]. Njihova prisotnost je utrjena tudi na
podrodju energetike, kjer se uporabljajo za ocenjevanje parametrov fotovoltai¢nih modelov [14], iskanja najboljsih
pozicij za postavitev vetrnih elektrarn [15] in napovedovanja proizvodnje elektricne energije [16, 17]. Algoritmi
inteligence rojev se prav tako uporabljajo za resevanje podobnih problemov, vendar se veliko teh pristopov
uporablja tudi za reSevanje kombinatori¢nih optimizacijskih problemov [21, 22]. Primeri uporabe obeh skupin
pristopov se lahko najdejo tudi na ostalih podrodjih, kot so podrocje $porta [18], ekonomije in ban¢nistva [11] ter
medicine [19]. Za ve¢ primerov uporabe vabimo bralca k branju naslednjega prispevka [20].

3 Vpeljava racunske inteligence za naslovitev industrijskih problemov

V prispevku smo se omejili na vpeljavo algoritmov iz skupin evolucijskih algoritmov in algoritmov inteligence
rojev. Kot smo predstavili v prejsnji sekciji so algoritmi iz teh skupin uspesno uporabljeni za naslovitev stevilnih
industrijskih problemov pri cemer dosegajo visoko stopnjo uspesnosti. Za uspesno vpeljavo tovrstnih algoritmov
je potrebno razumeti njihov osnoven princip delovanja. Razumevanje osnovnega principa delovanja je namrec
klju¢no, da lahko ciljni problem v osnovi ustrezno opredelimo.

3.1 Kdaj uporabiti evolucijske algoritme ali algoritme inteligence rojev?

V praksi se velikokrat ste¢amo z novim problemov za katerega potrebujemo resitev. Za veliko problemov obstaja
kopica resitev in jih lahko zelo hitro resimo oziroma se priblizamo Zeljeni resitvi. Vcasih pa za dolocen problem ni
na voljo neke metode s pomocjo katere pridemo do resitve. Vcasih smo prav tako postavljeni pred nek problem
za katerega nikakor ne moremo izpeljati neke metode, ki bi nas privedla do resitve. Prav tako veliko ljudi v
industrijskih okoljih ne zanima kako smo prisli do resitve, samo da jo najdemo [30]. Ce ima na§ problem podobne
karakteristike, potem je velika moznost, da se ga da resiti z metodami racunske inteligence oziroma bolj natan¢no
z evolucijskimi algoritmi ali algoritmi inteligence rojev. A po drugi strani je zelo pomembno $e omeniti, da so
doloceni problemi, ki jih resujemo z eksaktnimi metodami zelo ¢asovno in prostorsko zahtevni. V tem primeru
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nam lahko uporaba metod racunske inteligence eliminira veliko ¢asovno zahtevnost, vendar nam ne zagotovi
najbolj optimalne resitve.

3.2 Opredelitev in modeliranje problema

Preden za¢nemo nacrtovati evolucijski algoritem za dolocen problem je potrebno problem natanc¢no opredeliti.
Takoj na zacetku je potrebno dolociti kaksen izhod pricakujemo in ¢e obstajajo kaksni vhodi. Opredeliti je
potrebno tudi vse omejitve in predpostavke za dolocen problem. Zatem je potrebno dolo¢iti kaj nam bodo
predstavljali posamezniki oziroma kandidatne resitve v populaciji v evolucijskem ciklu. Ce i§¢emo npr. najkrajso
pot od tocke A do tocke B, potem lahko posameznik predstavlja vozlis¢éa med obema tockama. V primeru da
i$¢emo optimalni nacrt Sportnega treninga, potem nam lahko posamezniki predstavljajo obremenitev treninga po
dnevih. Na podlagi tega je potem lazje izbrati tudi primeren algoritem. Ce so posamezniki predstavljeni kot
zaporedje binarnih Stevil, potem je smiselno izbrati genetski algoritem, ¢e so posamezniki predstavljeni kot
programi, potem se lahko zate¢emo k genetskemu programiranju. Ce so posamezniki predstavljeni kot vektorji
realnih $tevil, potem lahko uporabimo na primer diferencialno evolucijo. Po tem koraku je potrebno definirati
kriterijsko funkcijo. Naloga kriterijske funkcije je ocenitev kvalitete posameznika v populaciji. Na podlagi te
ocenitve se potem boljsi posamezniki prenesejo v naslednjo generacijo, medtem ko se slabsi posamezniki ponavadi
zavrzejo oziroma je to ¢isto odvisno od algoritma. Po definiciji kriterijske funkcije pa je potrebno e potem tudi
prilagoditi variacijske operatorje in/ali dodati kaksno lokalno iskanje, s katerimi lahko izboljsamo delovanje

algoritma za nek specificen nabor ciljnih problemov.

3.3  Izzivi

Trenutno obstaja izjemno veliko $tevilo razliénih algoritmov, ki jih je predlagala akademska skupnost [31]. V vsej
tej poplavi je zelo tezko za zacetnika izbrati najbolj primeren algoritem za dolocen problem. Po drugi strani je
veliko algoritmov v bistvu kopija ze prej obstojecih, vendar v drugi preobleki. Zaradi tega se priporoca, da
uporabljamo algoritme, ki so najbolj razsirjeni in obstajajo v literaturi ze ve¢ kot desetletje in je mozno preveriti
njihovo ozadje. Zelo pomembno je omeniti NFL teorem [32], ki pravi, da ni univerzalnega iskalnega algoritma, ki
bi uspesno deloval na vseh druzinah problemov. Zato je potrebno vedno tudi raziskati kako so ostali raziskovalci
rokovali z dolo¢enim problemov in kateri algoritmi so se najbolje obnesli na dolocenih problemih. Naslednji izziv
je velikokrat nastavljanje nadzornih parametrov pri algoritmih. Skoraj vsak evolucijski algoritem ali algoritem
inteligence rojev ima nekaj nadzornih parametrov, ki krmilijo njegovo delovanje tekom evolucijskega cikla. Véasih
je potrebno vloziti veliko ¢asa preden najdemo uspesno kombinacijo teh parametrov. Na sreco pa obstajajo tudi
metode, kjer se parametri prilagajajo tekom evolucijskega cikla [33]. Dodatno je pti reSevanju prostorsko zahtevnih
problemov v splo$nem tezko ovrednotiti koliko dobra je trenutno najboljsa najdena resitev in ali sploh obstaja
boljsa. S tega stali¢a nam lahko izziv predstavlja tudi dolo¢itev zaustavitvenega pogoja, ki je navadno definiral z
maksimalnim $tevilom ovrednotenj kriterijske funkcije.

4 Primer avtomatskega nacrtovanja delovnega casa

V nadaljevanju bomo predstavili prakti¢ni primer uporabe algoritmov racunske inteligence za namen avtomatskega
nacrtovanja delovnih c¢asov. V mnogih poklicih narava dela ki ga opravljajo, zahteva, da zaposlenih delajo v
razli¢nih izmenah, pri ¢emer je lahko tudi trajanje same izmene dinamic¢no ali prilagojeno. Tipicni poklici kjer je to
izrazito vidno so zdravstvena oskrba, storitve varovanja, logistika in transport, proizvodnje in razliéni podporni
centri. Poleg same narave dela doloc¢enega poklica je potrebno pri nacrtovanju delovnega ¢asa upostevati tudi
mnogo formalnih zahtev, da je lahko nek sestavljen urnik izvedljiv tudi v praksi ter pokriva vse poslovne kot tudi
zakonske zahteve in omejitve. V splosnem delovni ¢as v posameznih organizacijah nacrtujejo upravljalski oz.
vodstveni kadri, ki dodobra poznajo zahteve iz vidika poslovanja kot tudi imajo bogate izkusnje pri nacrtovanju
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delovnega casa. Priprava nacrta delovnega casa je v splosnem kompleksen problem, ki od nacrtovalca zahteva
visoko stopnjo napora. Nemalokrat se lahko tudi prepeti, da se nenadoma spremenijo poslovne zahteve ali pa se
lahko zaradi razlicnih razlogov soocamo s pomanjkanjem ¢loveskih virov. V takih primerih morajo nacrtovalci
reagirati hitro in poskrbeti za ¢im ucinkovitejSo naslovitev problema ter prilagoditi nacrt delovnega casa, kar
navadno sila stresno opravilo. Opisana problematika je ve¢ kot primeren kandidat za naslovitev z uporabo
racunalniskih sistemov, saj nam razpolozljiva racunska moc in napredni inteligentni algoritmi omogocajo resevanje
taksnih problemov z manj potrebnega vlozenega truda, s ¢imer lahko v razlicnih situacijah hitreje in ucinkoviteje
pridemo do ustrezne resitve oz. nacrta delovnega casa. V nadaljevanju bomo predstavili resitev za splosno

nacrtovanje delovnega Casa zaposlenih na delovna mesta glede na podane kriterije kon¢nega uporabnika.

4.1  Opredelitev problema

Nacrtovanje delovnega ¢asa nemalokrat predstavlja veliko teZzavo saj je pri nacrtovanju potrebno upostevati
specifike organizacije kot tudi razpolozljive ¢loveske vire in nenazadnje zakonske omejitve. Nacértovanje in razvoj
resitve, ki omogoca avtomatsko nacrtovanje delovnega ¢asa predstavlja kompleksen problem, ki je lahko v primeru
nacrtovanja delovnega ¢asa za vecja podjetja tezko resiljiv ali celo neresljiv. Glede na razli¢ne specifike podjetij in
druge omejitve zelimo razviti kar se da »splosno« resitev, ki omogoca nacértovanje delovnega ¢asa ob upostevanju
specificnih Zelja in zahtev kon¢nega uporabnika. Resitev mora torej omogocati visoko stopnjo prilagodljivosti pri
¢emer mora upostevati sledece:

— Podjetje ima lahko ve¢ poslovnih enot, vsaka poslovna enota pa lahko ima ve¢ zaposlenih.

— Vsaka poslovna enota ima doloc¢eno za vsak dan koliko zaposlenih potrebuje za doloc¢eno izmeno in
doloceno znanje oz. delovno mesto.

—  Vsak zaposleni ima eno ali ve¢ znanj oz. opravlja delo na razli¢nih delovnih mestih (blagajnik, prodajnik,
skladis¢nik...). Vsak zaposleni ima naziv in seznam znanj pri ¢emer ima vsak posameznik eno ali ve¢ znanj,
ki so primarne ter poljubno mnogo sekundarnih znanj s katerimi lahko opravlja delo na dolo¢enem
delovnem mestu. Na primer zaposleni Joze Novak, je lahko blagajnik in prodajnik, izjemoma pa je lahko
tudi skladis¢nik. Resitev ga torej mora primarno skusati dodeliti na delovni mesti blagajnika ali prodajnika,
izjemoma pa ga lahko tudi razporedi na delovno mesto skladis¢nika. Dodatno resitev uposteva za vsakega
zaposlenega tudi kdaj in koliko lahko dela oz. kdaj dela ne more opravljati (dopust, bolniska, maksimalno
stevilo ur na posamezno izmeno). Vsak zaposleni ima tudi stanje ur na zacetku meseca, ter stevilo ur, ki
jih mora opraviti v mesecu, pri ¢emer ima lahko vsak delavec za opraviti razlicno stevilo ur (dopusti,
bolniske)

— Podjetje ima definiran sifrant izmen, na primer: dopoldan (8.00 -14.00), popoldan (14.00 — 22.00
— Podjetje ima definiran Sifrant vrste dela (redno delo, nedeljsko delo, prazni¢no delo...).

Tabela 1 prikazuje primer definicije zahtev glede $tevila zaposlenih na dolocenem delovnem mestu v posamezni
poslovni enoti na doloc¢en dan.

Tabela 1: Primer vhodnih zahtev za avtomatsko na¢rtovanje delovnega ¢asa

Poslovna enota Datum Vrsta dela Izmena Zaposleni
PE1 1.10.2022 Redno delo Dopoldan 2 blagajnika
Redno delo Dopoldan 3 prodajniki

Redno delo Popoldan 1 blagajnik
2.10.2022 Nedeljsko delo Dopoldan 2 blagajnika

PE 2 1.10.2022 Redno delo Dopoldan 1 blagajnik

Glede na to, da zelimo ¢im visjo prilagodljivost reditve je smiselno tudi, da ta uposteva oz. omogoca delno

zapolnitev delovnega urnika kar koncnemu uporabniku omoca, da vnaprej doloci kateri zaposleni bo na kateri dan
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delal na nekem delovnem mestu in v izbrani poslovni enoti. Tako »zasedene« izmene razvita reditev ne sme vec¢
spreminjati, seveda pa jih mora vkljuciti oz. upostevati pri izracunu morebitnih prekoracitev omejitev.

Pogosto se dogodi, da imajo podjetja premalo na voljo premalo ¢loveskih virov glede na potrebe poslovanja.
Posledi¢no prihaja do nadur oz. do krsitev dolocenih omejitev. Resitev mora tako omogocati, da lahko posamezno
podjetje definira za doloceno krsitev nekaksno kazen, cilj resitve pa je seveda, da je sestevek morebitnih kazni ¢im
manjsi ob pogoju da je izdelan nacrt dela Se vedno izvedljiv tudi v praksi. Za lazjo predstavo si poglejmo primer.
V primeru, da resitev oblikuje nac¢rt dela na nacin, da se nek zaposleni ponovno vrne na delo 10 ur po oddelani
izmeni se v tem primeru krsi minimalni dnevni pocitek med dvema izmenama, ki znasa 12 ur. Ce podjetje definira,
da je 1 ura krsitve dnevnega pocitka 50 tock kazni, pomeni da je resitev pri nacrtovanju prekrsila dnevni pocitek
za 2 uri, kar znese 100 tock kazni. Pri tem je potrebno vse krsitve omejitev izracunavati na za vsakega zaposlenega
posebej. Prav tako je pomembno, da so taksne morebitne kazni ¢imbolj enakomerno razporejene med zaposlene,
saj s tem posledi¢no prihaja do preobremenitev doloc¢enih zaposlenih in potencialno ve¢ bolniskih odsotnosti ter
dodatnega primankljaja zaposlenih. Neuravnotezene krsitve omejitev na ravni posameznega zaposlenega pa tudi
lahko privedejo do splosnega nazadovoljstva zaposlenih. Resitev mora kon¢nemu uporabniku omogocati, da
dolodi stevilo kazenskih tock za posamezno krsitev glede na svoje Zelje oz. potrebe. Tabela 2 prikazuje seznam
omejitev, ki jih razvita resitev uposteva pri nacrtovanju, pripadajoce vrednosti krsitev podanih omejitev pa uporabi
za namen nacrtovanja nacrta dela, ki bo krsil omejitve v ¢im manjsem obsegu. Prijagajanje kazenskih tock za
posamezno omejitev, konénemu uporabniku omogoca, da dolo¢i z njegovega vidika bolj pomembne (visje stevilo
kazenskih tock) in manj pomembne (nizje Stevilo kazenskih tock) omejitve.

Tabela 2: Seznam krsitev podanih omejitev

Tip krsitve Kazen
Krsitev za nepravilno vrsto dela 10 tock
Krsitev za prekoracitev delovne izmene 10 tock
Krsitev za nepravilno delovno mesto 5 tock
Krsitev za krSenje dnevnega pocitka 20 tock
Krsitev za krsenje tedenskega pocitka 20 tock
Krsitev za umestitev zaposlenega v drugo poslovno enoto 5 tock

Z definiranimi omejitvami lahko tako usmerjamo nacértovanje urnika v smeri zahtev podjetja, ne glede na krsitve
pa gre v osnovi za mehke omejitve pri katerih bo konéni rezultat resitve izvedljiv nacrt delovnega c¢asa v kolikor
seveda obstaja reSitev za dan problem. Poleg omenjenih omejitev mora razvita resitev upostevati tudi strozje
omejitve katerih krSenje se odraza v obliki neizvedljivega nacérta delovnega ¢asa. V nasem primeru smo si zadali
dve taksni omejitvi in sicer razporeditev zaposlenega na dve delovni mesti v isti izmeni ter razporeditev zaposlenega
na delovno mesto v terminu ko je ta odsoten (dopust, bolniska...).

4.2 Nacrtovanje in implementacija reSitve

Skladno s predstavljenim problemom in zahtevami smo oblikovali resitev temeljeco na evolucijskem algoritmu oz.
algoritmu inteligence rojev. Problem smo namre¢ zmodelirali na nacin, da nam omogoc¢a uporabo prakti¢no
kateregakoli algoritma, ki operira z posamezniki definiranimi v obliki vektorja realnih $tevil. To nam posledi¢no
daje odlicno izhodisce za eksperimentiranje z razlicnimi algoritmi brez, da bi pri tem morali posegati v samo
zasnovo resitve. Diagram (Slika 2) predstavlja konceptualno zasnovo nase resitve za definiran problem

avtomatskega nacrtovanju delovnega casa.
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Slika 2: Konceptualni diagram resitve problema avtomatskega nacrtovanja delovnega casa.
Vir: lasten.

Na vhodu prejemo JSON dokument z definiranimi zahtevami in omejitvami ter ¢cloveskimi viri, ki so nam na voljo
na nacrtovanje urnika dela. Podan dokument raz¢lenimo ter pridobimo vrednosti omejitev ter nabor zahtev. Sledi
generiranje mest za zapolnitev nacrta delovnega ¢asa. V tem koraku vsako podano zahtevo preoblikujemo na nacin,
da iz posamezne zahteve dobimo posamezna mesta za nacrt delovnega ¢asa. Vzemimo na primer zahtevo, da
morata biti v ponedeljek 18.7.2022 v Poslovalnici 1, v jutranji izmeni, ki traja od 7.00 do 15.00 zaposlena dva
blagajnicatja. Taksno zahtevo preoblikujemo v dve mesti v nacrtu delovnega casa kjer ima vsako mesto definirane
enake zahteve kot so bile podane, le da lahko posamezno izmed tako oblikovanih mest mozno zapolniti zgolj z
enim zaposlenim. Po zakljucku preoblikovanja zahtev in omejitev v obliko posameznih mest sledi zapolnitev
morebitnih Ze v naprej dolocenih mest, ki so bila definirana Ze v vhodni datoteki. Taksnih mest reditev ne sme
premikati. Stevilo mest, ki ostanejo nezapolnjena nam predstavlja dimenzijo nasega problema — za toliko mest bo
namre¢ naloga algoritma, da jih zapolni. Sledi inicializacija kriterijske funkcije. Ta skrbi za izracunavanje kazni v
primeru morebitnih krsitev podanih omejitev nacrtovanega urnika dela. V fazi inicializacije optimizacijskega
algoritma, izbranemu algoritmu ( v nasem primeru smo preizkusili dva — diferencialno evolucijo in algoritem
optimizacije z rojem delcev), nastavimo pripadajoce vrednosti parametrov. Stevilo parametrov se od algoritma do
algoritma razlikuje, kot tudi se razlikujejo njihove privzete vrednosti. Za primerno nastavitev vrednosti parametrov
ni splosnega pravila kako jih nastaviti. Navadno je potrebno veliko eksperimentiranja, da dosezemo kar se da
optimalne vrednosti parametrov, ki nam dajejo kar se da dobre rezultate. Poleg parametrov specificnih za
posamezen algoritem pa je potrebno nastaviti tudi velikost populacije ter maksimalno Stevilo ovrednotenj
kriterijske funkcije. Na podlagi izkusenj je smiselno Stevilo populacije nastaviti na 15 v kolikor je dimenzija
problema manjsa od 30, na 30 v kolikor je dimenzija problema med 30 in 200 ter na 60 v kolikor je dimenzija
problema veéja od 200. Inicializiran algoritem zazenemo nam ciljnim problemomter pridobimo t.i. kandidatno
resitev v obliki vektorja realnih $tevil, katere na to preslikamo v obliko kjer posamezno mesto predstavlja delovno
izmeno nekega zaposlenega. Sledi izvedba popravkov v tako pridobljenem nacrtu delovnega ¢asa kjer z zamenjavo
posameznih zaposlenih na delovnih mesti dosezemo, da je ujemanje z omejitvami (delovno mesto oz. potrebna
znanja)éim boljse. Nad tako »popravljenim« naértom delovnega cCasa izracunamo morebitne krsitve vsakega
posameznega zaposlenega za posamezno krsitev posebej. Vse kréitve istega tipa sestejemo ter nad njimi izracunamo
utezeno vsoto kjer so krsitve definirane z vecjim Stevilom tock bolj obtezene kot tiste z nizjim Stevilom tock. Sledi
preverjanje zakljucitvenega pogoja, ki je v nasem primeru definiran z maksimalnim $tevilom ovrednotenj kriterijske
funkcije oz. z maksimalnim ¢asom izvajanja. V kolikor pogoj ni izpolnjen se vrednost kriterjske funkcije poslje
algoritmu kjer sledi izvedba operacij selekcije, krizanja in mutacije z namenom pridobitve nove kandidatne resitve
na podlagi ocene prejsnje kandidatne resitve (vrednost kriterijske funkcije). V kolikor pa je zakljucitven pogoj
izpolnjen oblikuje resitev nacrta delovnega ¢asa na podlagi do sedaj najboljse oblikovane resitve, torej resitve, ki je
dosegla najnizje stevilo kazenskih tock. Izhodna resitev je zapisana v obliki JSON dokumenta.

Tako nacrtovano resitev smo implementirali z uporabo programskega jezika Python. Pri tem smo si pomagali z
razlicnimi podpornimi knjiznicami: Click za implementacijo ukaznega vmesnika resitve, luguru za zapisovanje
dnevniskih zapisov, jsonschema za validacijo vhodnih JSON dokumentov, prettytable za izpis resitve v tabelari¢ni
obliki znotraj ukaznega vmesnika ter knjiznico NiaPy [33], ki vsebuje mnozico implementiranih algoritmov
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delujoc¢ih po vzorih iz narave katere smo spridoma pouporabili za resevanje nasega problema avtomatskega
nacrtovanja delovanega ¢asa. Implementirano resitev smo z uporabo knjiznjice Pylnstaller zapakirali v izvedljivo
datoteko (.exe), ki vkljucuje izvajalno Python okolje z vsemi potrebnimi knjiznicami, s ¢imer smo olajsali izvajanje

razvite resitve znotraj operacijskega sistema Windows.

4.3 Prikaz delovanja in ovrednotenje reSitve

Za namen interakcije z razvito resitvijo smo razvili vmesnik z ukazno vrstico preko katerega lahko podamo vhodne
parametre v skladu s katerimi je nato razvita resitev pognana. Resitev podpira tri zagonske parametre (zastavice) in
sicer -f (ali --file) s katero lahko definiramo pot do vhodne JSON datoteke, -t (ali --time) s katero lahko definiramo
maksimalen dovoljen ¢as izvajanja in -0 (ali -~output) s katero lahko definiramo pot kamor naj se shrani koncna

resitev podanega problema avtomatskega nacrtovanja delovnega casa.

Slika 3 prikazuje zagon razvite resitve z uporabo vseh treh zagonskih parametrov.

JSkdajdelam-schedule.exe SAprimerivtrgovina. json ] rezultat.json

Slika 3: Primer zagona razvite resitve.
Vir: lasten.

Z namenom objektivnega ovrednotenja in vpogledom v delovanje razvite resitve smo opravili analizo delovanja
na treh primerih realnih podjetij. Podjetja so si med seboj razlicna glede na panogo (veterinarstvo, trgovina,
gostinski lokal) kot tudi glede na potrebe nacrtovanja delovnega ¢asa. V vseh izvedenih in analiziranih primerih so

upostevane omejitve pri nacrtovanju urnika (glej Tabela 2).

Za vsak analiziran primer smo izvedli dva zagona pri ¢emer smo v enem zagonu zadano nalogo resevali z uporabo
algoritma diferencialne evolucije (angl. Differential Evolution, DE), v drugem pa z uporabo algoritma optimizacije
z rojem delcev (angl. Particle Swarm Optimization, PSO).

431 Primer nacrtovanja delovnega Casa za trgovino

Primer nacrtovanja delovnega ¢asa za trgovino je najenostavnejsi izmed vseh treh. Trgovina ima 8 zaposlenih in
obratuje vse 6 dni v tednu od 8.00 — 6.00, torej 22 ur na dan. S tega vidika je ta primer e posebej specificen. Nacrt
delovnega ¢asa se je v tem primeru nacrtoval za obdobje od 6.4.2020 do 11. 4.2020, torej za 1 delovni teden. Tabela
3 prikazuje najbolje oblikovan nacrt delovnega ¢asa ob uporabil algoritma DE in PSO. 1z tabele je razvidno, da je
resitev z uporabo algoritma DE oblikovala bolj optimalen nacrt delovnega casa, saj je ta dosegel manj kazenskih
tock kot tisti na¢rtovan z uporabo algoritma PSO. Poleg skupnega Stevila kazenskih tock, so iz tabele razvidne tudi
dodeljene kazenske tocke za posamezno krsenje omejitve. Kot lahko vidimo, sta oba algoritma bila enako kaznjena
za krditev omejitve za nepravilno vrsto dela (80 tock, kar se po tabeli kazenskih tock pretvori v 8 ur), pri ostalih pa
pride do ocitnega razhajanja v prid algoritmu DE.

Tabela 3: Prikaz krsitev najboljse nacrtovanega delovnega ¢asa za trgovino

Tip kazni DE PSO
Kazen za nepravilno vrsto dela 80 (8 ur) 80 (8 ur)
Kazen za prekoracitev delovne izmene 0 0
Kazen za nepravilno delovno mesto 0 50 (10 ur)
Kazen za kr$enje dnevnega pocitka 120 (6 ur) 320 (16 ur)
Kazen za krsenje tedenskega pocitka 0 0
Kazen za umestitev zaposlenega v drugo poslovno enoto 0 0
Skupaj kazni 200 450
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Slika 4: Potek zmanjsevanja vrednosti kriterijske funkcije (kazni) pri nacrtovanju urnika za trgovino.
Vir: lasten.

Ker je resevanje tako kompleksnih problemov lahko pogosto ¢asovno zahtevna naloga, je pogosto bolj pomembno
dobiti dovolj uporabno resitev v ¢im krajsem casu, kot pa dobiti malenkost boljso resitev vendar je za to potrebno
veliko ve¢ casa. Slika 4 prikazuje potek optimizacije avtomatskega nacrtovanja delovnega casa z algoritmom DE
in PSO. Na x osi so stevila ovrednotenj kriterijske funkcije na y osi pa vrednost te pri posameznem ovrednotenju.
1z vrednosti v zacetni fazi optimizacije je razvidno, da so resitve algoritma PSO bolj optimalne kot resitve algoritma
DE. Vidimo lahko, da oba algoritma najvedji del optimizacije nacrta delovnega ¢asa opravita v zacetnih 2500
ovrednotenjih kriterijske funkcije, kar s stalis¢a pridobitve ¢im boljse resitve v ¢im krajSem ¢asu, nobenemu izmed
algoritmov ne prinasa posebne prednosti. Na dolgi rok algoritem DE sicer uspe malenkostno izboljsati resitev v
primerjavi z algoritmov PSO, vendar ne obcutno.

Slika 5 prikazuje primer izpisa tedenskega nacrta dela ustvarjenega s pomocjo razvite resitve ob uporabi
optimizacijskega algoritma DE. Izpis je zgolj demonstracijske narave, koncna resitev pa je izvozena v obliki JSON
dokumenta, ki omogoca nadaljno strojno obdelavo in poljuben izpis.

:Zaposleni H 100] : Zaposleni : :00] : Zaposleni : :0@]:Zaposleni 100] : Zaposleni H :00]:Zaposleni
:Zaposleni B E :Zaposleni Zaposleni ] :Zaposleni [@8:80-16:00] : Zaposleni E :00] : Zaposleni
:Zaposleni H 100] : Zaposleni : Zaposleni : :0@]:Zaposleni [@8:00-16:00]: Zaposleni H :00]:Zaposleni

:Zaposleni 4 B E :Zaposleni Zaposleni 4 ] :Zaposleni [14:80-20:00] : Zaposleni E :00] : Zaposleni
:Zaposleni H :00] : Zaposleni : Zaposleni 4 :0@]:Zaposleni 2 [14:00-20:08]: Zaposleni : :00]:Zaposleni
:Zaposleni 3 E :Zaposleni E :Zaposleni 4 3 :Zaposleni [14:80-20:00] : Zaposleni H H :Zaposleni
:Zaposleni H :Zaposleni H :Zaposleni 6 = Zaposleni H H :Zaposleni

Zaposleni Zaposleni

Slika 5: Primer avtomatsko na¢rtovanega delovnega ¢asa za en teden ob uporabi algoritma DE.

Vir: lasten.

4.3.2 Primer nacrtovanja delovnega asa za gostinski lokal

Gostinski lokal ima skupno 6 zaposlenih in obratuje vse dni v tednu od 7.00 do 22.00 ure. Nacrt delovnega ¢asa
se je nacrtoval za obdobje med 30.12.2019 in 2.2.2020 (5 polnih tednov) kar lahko pretvorimo v 150 mest v katere
je bilo potrebno dodeliti 6 zaposlenih. Specifika pri nacrtovanju urnika za ta primer je prekrivanje posameznih
izmen dela ter razlicne dolzine posameznih izmen. Tabela 4 prikazuje najboljsi nacrt delovnega ¢asa ob uporabi
algoritma diferencialne evolucije in algoritma optimizacije z rojem delcev. 1z tabele je razvidno, da je algoritem DE
pri enakih pogojih uspel nacrtovati optimalnejsi delovni ¢as, saj je sestevek kazni manjsi kot pri resitvi pridobljeni
z uporabo algoritma PSO.
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Tabela 4: Prikaz kesitve najboljse naértovanega delovnega Casa za gostinski lokal

Tip kazni DE PSO
Kazen za nepravilen tipa dela 1405 (140,5 ur) 1400 (140 ur)
Kazen za prekoracitev delovne izmene 0 0
Kazen za nepravilno delovno mesto 0 0
Kazen za kr$enje dnevnega pocitka 210 (10,5 ur) 380 (19 ur)
Kazen za kr$enje tedenskega pocitka 0 0
Kazen za umestitev zaposlenega v drugo poslovno enoto 0 0
Skupaj kazni 1615 1780
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Slika 6: Potek zmanjsevanja vrednosti kriterijske funkcije (kazni) pri nacrtovanju urnika za gostinski lokal.
Vir: lasten.

1z Slika 6 lahko razberemo da sicer algoritem PSO v zacetni fazi delovanje nacrtuje bolj optimalne resitve kot
algoritem DE, vendar oba glavnino optimizacije opravita do priblizno 5000. ovrednotenja kriterijske funkcije.
Posledi¢no sta, gledano iz vidika pridobitve ¢im boljse resitve v ¢im krajsem casu, prakti¢éno enakovredno. Iz

krivulij je razvidno, da v nadaljevanju DE algoritem nacrtuje bolj optimalne resitve kot algoritem PSO.

Primer nacrtovanja delovnega casa za za veterinarstvoTretji primer je primer nacrtovanja delovnega Casa za
veterinarstvo. Veterinarstvo ima 5 zaposlenih in posluje od ponedeljka do petka med 8.00 do 20.00. Nacrt
delovnega casa se je oblikoval za obdobje med 1.4.2020 in 30.4.2020 (22 delovnih dni) kar lahko pretvorimo v 110
mest v katere je bilo potrebno dodeliti 5 zaposlenih. Iz Tabela 5 je razvidno, da je optimalne;jsi nacrt dela sestavil
optimizacijski algoritem DE. Sestavljen urnik je bil kaznjen zgolj za eno kategorijo krsitev in sicer je krsil omejitev
za prekoracitev delovne izmene v obsegu 600 tock kar se pretvori v 60 ur. Resitev pridobljena z algoritmo PSO je
sicer v tej kategoriji krsitev dosegla manjso kazen vendar je poleg te pridelala $e znatno vsoto kazenski tock zaradi
krenja omejitve dnevnega pocitka v obsegu 320 tock oz. 16 ur.

Tabela 5: Prikaz krsitve najboljse nacrtovanega delovnega ¢asa za veterinarstvo

Tip kazni DE PSO
Kazen za nepravilen tipa dela 0 0
Kazen za prekoracitev delovne izmene 600 (60 ur) 540 (54 ur)
Kazen za nepravilno delovno mesto 0 0
Kazen za kr$enje dnevnega pocitka 0 320 (16 ur)
Kazen za kr$enje tedenskega pocitka 0 0
Kazen za umestitev zaposlenega v drugo poslovno enoto 0 0
Skupaj kazni 600 860
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Za razliko od poteka zmanjSevanja vrednosti kriterijske funkcije v prej$nih dveh primerih je v tem primeru iz grafa
razvidno, da so resitve pridobljene z algoritmod DE skozi celoten potek optimizacije vidno boljse kot tiste
pridobljene z uporabo algoritma PSO. Podobno kot pri prejs$njih dveh primerih, je tudi v tem tocka kjer je opravljen
vecii del optimizacije nacrta delovnega ¢asa podobna pri obeh algoritmih.

Nacrtovanje urnika za veterinarstvo
10000

— DE
8000

6000

4000

Vrednost kriterijske funkcije

2000

V] 5000 10000 15000 20000 25000 30000
5t. ovrednotenj kriterijske funkcije

Slika 7: Potek zmanjsevanja vrednosti kriterijske funkcije (kazni) pri nacrtovanju urnika za veterinarstvo.

Vir: lasten.

5 Zakljucek

Resevanje industrijskih problemov z uporabo racunske inteligence se je in se Se vedno izkazuje kot zelo uspesno
pri resevanju raznovrstnih problemov. Ne glede na napredek pristopov, metod in tehnik racunske inteligence pa
se $e vedno v veliki meri, pri vpeljavi teh soocamo z Stevilnimi izzivi. Zahtevnost vpeljave nam sicer laj$ajo
programske knjiznjice in paketi, ki imajo v naprej definiran nabor raznovrstnih algoritmov kar nam omogoca lazjo
eksperimentiranje pri snovanju resitve za na$ cilnji problem. V prispevku smo predstavili najpogostejse skupine
algoritmov, ki se tipicno uporabljajo za naslavljanje industrijskih problemov. Podali smo smernice za izbiro
primernih algoritmov ter se dotaknili izzivov s katerimi se pogosto soocamo. Vpeljavo racunske inteligence smo
prikazali na primeru avtomatksega nacrtovanja delovnega casa. Razvita resitev se izkaze s svojo prilagodljivostjo
glede na zahteve, Zelje in potrebe koncnega uporabnika, resitve naértov dela, ki jih oblikuje pa so smiselne in
izvedljive. Analizirane primere smo izvedli z uporabo dveh razli¢nih optimizacijskih algoritmov, pri cemer se je v
vseh primerih algoritem diferencialne evolucije izkazal za uspesnejSega kar Se enkrat vec potrjuje njegovo
vsesplo§no uporabnost.
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