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Abstract: This paper introduces real and synthetic benchmarks for process planing and schedul-
ing based on genetic programming driven by context-free grammar. Main purpose of this paper
is to discuss the importance of complex testing of algorithm. Genetic programming algorithm has
been subjected to tests based on real traffic and syntetic tests. Optimal parameters for different sizes
of problems has been investigated based on test results.
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UvVOD

Tento ¢lanok sa zaobera technikami testovania algoritmu ur¢eného na riadenie a rozvrhovanie prace.
Riadenie a rozvrhovanie prace v logistickych skladoch je v praxi vel'mi ¢asovo ndro¢nd Cinnost’ kvoli
obrovskému poctu dét, ktoré je nutné pri navrhu zohl’adnit’. Problémy sa prejavuji najmé pri vi¢Som
vyt aZeni skladu, ktoré nastdva napr. v obdobi viano¢nych sviatkov.

Pri vyvoji zloZitejSich a komplexnejSich algoritmov je nutné kontrolovat’ chovanie algoritmu pri kaz-
dej jeho zmene, ako aj jeho vypoctovi narocnost’, ¢i schopnost’ iterdcie k lepSim vysledkom. Takiito
kontrolu mozZzno zabezpecit’ prostrednictvom testov. Algoritmus genetického programovania uréeny
pre riadenie a rozvrhovanie prace v sklade musi byt takisto podrobeny takymto testom. Aby bola
zaistend kontrola sprdvnosti behu, ale aj rychlosti a schopnosti ndjst’ lepSie vysledky, boli okrem
jednoduchych testov a testov zameranych na redlne problémy ktoré v skladoch nastdvaji vytvorené
zloZité a komplexné syntetické testy.

POPIS REALNYCH TESTOV

Pre testovanie redlnych pripadov a overenie korektnosti algoritmu bolo navrhnutych 60 prikladov, aby
bola moznost’ porovnania dspesnosti genetického algoritmu voci rieSeniu navrhnutého clovekom.
Testy boli zaloZené na extrahovanych ditach z reédlnej prevadzky skladu. Néaroc¢nost' jednotlivych
testov bola rozdelena do piatich drovni.

Testy 1 aZ 10 st jednoduché pripady, kedy sa v sklade nachddzaju len ru¢né voziky a kazdy pracovnik
ma priradend jednu jednoduchu dlohu. Testy 11 az 20 si podobné pripady ako z predoslej skupiny, su
v8ak rozsirené o d’alSie typy vozikov. KaZzdy pracovnik mé opit’ priradent jednu jednoduchu dlohu.
jednoduché, ide o nové scendre alebo o rozsirenia scendrov z predoslych testov. Testy 31 az 40 su
najmai rozsirené testy z predoslej skupiny. V tychto testoch bolo rozvrhnutie dloh navrhnuté tak, aby
nedochadzalo ku kolizidam. Testy 41 az 60 su zlozité pripady s vyS$$im poctom tloh, kedy sa Casto
vyZaduje spoluprica pracovnikov. Opét’ sd tlohy rozvrhnuté tak, aby dochéddzalo k ¢o najnizZ§iemu
poctu kolizii. V tejto skupine je moZné ocakavat’ lepSie vysledky v prospech algoritmus genetického
programovania.



3 POPIS SYNTETICKYCH TESTOV

Algoritmus genetického programovania je nutné otestovat’ aj na vicsich prikladoch. Z tohto dévodu
bol navrhnuty generdtor testov, ktory dokdze na zdklade urcitych vstupnych parametrov vytvorit’
nahodnu ukdzku problému riadenia prace v sklade. Generdator je zaloZeny na podobnom principe ako
sada vytvorenych testov, vyuZiva rovnaku Struktiru kédu ako sada redlnych testov.

Generétor pozostdva z troch Casti, pricom v prvej sa definuje pocet zamestnancov v sklade, ktorym
budu nasledovne ndhodne priradené voziky, a pravdepodobnosti priradenia jednotlivych typov vozi-
kov (ruény vozik, maly rychly vozik, vysokozdvizny vozik ureny pre najvyssie police regdlu). V tejto
Casti sa vygeneruje presne dany pocet pracovnikov. Pracovnikovi musi byt dana Startovacia pozicia
(stradnice x a y), priCom siradnicu x volime podl’'a uli¢ky. T4 sa vyberd pomocou vzorca

kde i je pocet pracovnikov zniZeny o pocet uz vygenerovanych pracovnikov a w je celkova Sirka
skladu. Sdradnica y je volend ndhodne v rozsahu ulicky. VSetky pozicie sa ukladaji do zoznamu
close, aby nenastala situdcia, kedy by na jednu poziciu boli priradeni dvaja pracovnici. Pri genero-
van{ pracovnika sa mu ihned’ priradi vozik. Typ vozika je vybrany vzhl'adom na vstupné parametre.

V druhej Casti algoritmu sa generuju palety s tovarom. Ked’Ze tento objekt nemé definovant pocia-
tocnud poziciu, vytvaraji sa ihned’ aj dlohy uskladnenia, v ktorych su ulozené pociatocné a konecné
pozicie. PoZadujeme teda parametre ako je celkovy pocet paliet tovaru a pravdepodobnost’, Ze paleta
¢aka na ndkladnej brane, respektive pravdepodobnost’, Ze uz je umiestnend na prekladovom mieste.

Jednotlivé palety maji kvoli rozliSeniu definované len ¢islo. Pociatocné pozicie sa generuji rovnako
ako v predoslom kroku u generovania pracovnikov, pokial’ teda ide o paletu ktora je uz pripravena
na prekladovom mieste. Pokial’ sa jednd o paletu, ktord md cakat' na ndkladnej bréne, vyberd sa
nidhodne pozicia jednej z ndkladnych bran. Koncové pozicie jednotlivych tloh si ndhodne vybrané
pozicie regélov, pricom suradnica x je vZdy neparne Cislo z rozsahu §irky skladu a stradnica y je celé
¢islo z rozsahu (1, —2), kde h je vyska skladu (teda vel'kost’ v suradnici y, v pripade 2D modelu).

4 OPTIMALIZACNY ALGORITMUS

K rieSeniu problému bol pouZity algoritmus genetického programovania zaloZeny na stromovych
déatovych Struktdrach, ktory je vhodny pre rieSenie optimalizaénych tloh. VyuZivajd sa najmé v pri-
padoch kedy nemusime ndjst’ optimdlne rieSenie daného problému ale sta¢i ndm aj niektoré subop-
timalne rieSenie, ktoré je svojou kvalitou blizke tomu optimalnemu. [1] Testy boli vytvorené pre
algoritmus genetického programovania, ktory obsahoval nasledujice genetické operatory:

P — operdtor zmena cesty, ktory zabezpeci zniZenie poctu kolizii v sklade.

TO - pokial’ d6jde k zmene poradia tloh v pracovnom plane a zdroven v tom nebrani Ziadne obme-
dzenie (napr. ndvdznost’ uloh), méZeme sa prepracovat’ k lepsim vysledkom. Dobrym prikladom je
zavislost’ pociatocnej pozicie tilohy od aktudlnej polohy pracovnika, teda nutny presun pracovnika.

ST - vymena tloh medzi pracovnymi planmi — Aby sme zabezpecili urciti vol'nost’ v rozhadzovani
uloh, musime zabezpecit’ aj vymenu tloh medzi pracovnymi planmi. Tento operator mnohondsobne
zviacsuje prehl’addvaci priestor.

SW — jednoducha vymena pracovnych planov medzi dvomi pracovnikmi. V tomto pripade v§ak mu-
sime skontrolovat’, ¢i je mozné skutocne vymenit’ celé pracovné plany medzi pracovnikmi — niektoré
tlohy mézu mat’ obmedzenia, ktoré tejto vymene moZu zabrénit’.

SP — mutécia rozdeluje ulohu na dve podilohy, pricom kazdd bude vykondvana inym pracovnikom.
Této muticia poméha najmi v pripadoch, kedy potrebujeme uskladnit’ tovar do vysSich poschodi.



5 TESTOVANIE ALGORITMU

Sadou redlnych testov sme ziskali dita pre porovnanie rozvrhovania prace ¢lovekov a algoritmom
genetického programovania, tab. 1 zachytdva priemerné hodnoty z kazdej kategérie testov. U synte-
tickych testoch boli vysledné Casy a pocty kolizii vypocitané priemerom z 5 ndhodnych pripadov
(tab. 2). Beh algoritmu bol zastaveny pri dosiahnuti 20. generdcie a pocet jedincov v genericidch bol

Testy Clovek || 2GO | Kvalita || 3GO | Kvalita || 5GO | Kvalita
1-10 7,32 8,17 90% 8,17 90% 8,17 90%
11-20 7,01 7,53 93% 7,53 93% 7,53 93%
21-30 15,79 15,15 104% 15,13 104% 15,45 102%
31-40 15,17 16,09 94% 16,03 95% 16,29 93%
41-60 | 2338 14,00 167% 14,01 167% 14,18 165%

Tabul’ka 1: Tabul'ka porovnania priemernych vysledkov redlnych testov

obmedzeny na 20. Vo fitness funkcii mala najvys$siu vdhu hodnota obsahujica maximalny cas po-
trebny na vykonanie vSetkych tloh, vaha kolizii bola najmensia — zvolené preto, aby sa praca rozde-
lila rovnomerne medzi pracovnikov a aby pracovnici nestili na mieste z dovodu vyhnutiu sa kolizidm.
Zvyraznené hodnoty st najnizsie dosiahnuté, teda konkrétna kombindcia pravdepodobnosti pouZitia

Pravdepodobnost’ operatoru 10 dloh 50 tloh

P | TO | ST | SW | SP || Cas | Kolizie | Cas | Kolizie
20% | 20% | 20% | 20% | 20% || 19,01 16,80 37,08 | 331,80
60% | 20% | 20% | 20% | 20% || 21,23 13,80 37,04 | 320,00
20% | 20% | 60% | 20% | 20% || 18,91 13,80 36,95 | 332,40
60% | 60% | 60% | 20% | 20% || 20,33 9,40 36,01 | 333,00
20% | 20% | 20% | 60% | 20% || 20,43 11,80 34,38 | 323,60
60% | 20% | 60% | 60% | 20% || 20,17 13,00 34,35 | 329,60
20% | 60% | 60% | 60% | 20% 19,24 17,20 35,97 | 361,20
60% | 60% | 60% | 60% | 20% || 18,70 13,00 34,96 | 343,20
20% | 20% | 20% | 60% | 60% || 21,06 12,40 38,66 | 292,60

TabulPka 2: Porovnanie vplyvu pravdepodobnosti pouZzitia operdtorov — iba najlepSie vysledky

daného operatora zabezpeci ¢o najniZsi ¢as spracovania, respektive ¢o najnizsi pocet kolizii pre danu
komplexnost’ problému.

6 ZAVER

Algoritmus riadenia a rozvrhovania prace bol otestovany 60 navrhnutymi testami in§pirovanymi re-
dlnymi datami, pricom pri kaZdom teste bola urcend kvalita rieSenia ako pomer casu potrebného
na uspes$né vykonanie dloh tak ako by to navrhol ¢lovek, a casu tak ako to navrhol algoritmus gene-

tického programovania. Vysoka kvalita je dosiahnuta hlavne v t'azsich pripadoch. Pri jednoduchsich
pripadoch je porovnatel'nd s clovekom. Celkovd dosiahnutd kvalita rieSeni algoritmom bola 123%.

Pri podrobeni testu na vygenerovanych ulohach, kedy $lo o vicsie problémy s vy$sim poctom tloh,
bolo vysledkom porovnanie nastaveni pravdepodobnosti jednotlivych genetickych operatorov a urce-
nie najvhodnej$ich kombinicii vzhl’adom na vel'’kost’ problému.
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