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Title: Genetic algorithms for solution of VRP

Type of thesis: Master’s

Department: Department of Mathematical Analysis and Application of Mathe-
matics

Supervisor: RNDr. Pavel Ženčák, Ph.D.
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3.2 Př́ıpustnost řešeńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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3.5.3 Metoda ořezáváńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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3.10 Ukončovaćı kritéria . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

5
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3.3 Lokálńı optimalizace pomoćı Relocate . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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4.2 Order Crossover - př́ıklad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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4.5 Cycle Crossover - př́ıklad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
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Úvod

Tématem mé diplomové práce je řešeńı rozvozńıho problému, respektive va-

rianty s kapacitńım omezeńım, pomoćı genetických algoritmů. Ćılem této práce

bylo nastudovat jak funguj́ı genetické algoritmy pro řešeńı rozvozńıho problému

a jaká jsou jejich specifika. Praktickou část tvořila implementace algoritmu v

Matlabu a porovnáńı výpočetńı efektivity jednotlivých metod.

Rozvozńı problém neboli Vehicle routing problem je optimalizačńı úloha, která

se zabývá plánováńım flotily vozidel vyj́ıžděj́ıćıch ze skladu (depa) za účelem

rozvozu požadavk̊u zákazńık̊u. Rozvozńı problém patř́ı do kategorie NP-těžkých

problémů a byl poprvé formulován Dantzigem a Ramserem roku 1959, kteř́ı

se zabývali optimalizaćı rozvozu paliva do benźınových pump. Řešeńı rozvozńı

úlohy má bohaté využit́ı v praxi a s použit́ım poč́ıtačových model̊u umožnilo

podstatné sńıžeńı náklad̊u firem. Zahrnut́ı optimalizace rozvozńıch tras do pro-

cesu plánováńı vede k větš́ı časové i nákladové efektivitě prováděných činnost́ı

firmy. V posledńıch letech byly také zavedeny programy umožňuj́ıćı elektronic-

kou komunikaci mezi řidiči vozidel a ”plánovači”, což umožňuje rychleǰśı reakci

na dynamičnost daného systému a zmı́rněńı nebo předejit́ı problémům dodávek

zp̊usobených nehodami vozidel nebo hustým provozem na silnici. Úspěch těchto

algoritmů je dán nejen rozv́ıjej́ıćı se poč́ıtačovou technikou, ale také zvyšuj́ıćım

se počtem matematických model̊u, které umožňuj́ı zohlednit všechny charakte-

ristiky VRP.
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1. Obecná formulace VRP

Při tvorbě této kapitoly jsem vycházela z [1], [2], [4], [5], [6] a [7].

Vehicle routing problem neboli rozvozńı problém je optimalizačńı úloha, která

se zabývá plánováńım flotily vozidel vyj́ıžděj́ıćıch ze skladu (depa) k rozvozu

požadavk̊u zákazńık̊u.

Model rozvozńıho problému můžeme popsat takto:

Máme dáno: Množinu zákazńık̊u včetně jejich pozice a výše požadavku.

Úloha: Ćılem je určit která vozidla z dostupného vozového parku obslouž́ı poža-

davky zákazńık̊u, tak aby výsledná cena za přepravu byla co nejnižš́ı. Výsledné

řešeńı muśı jednoznačně určit, která vozidla obslouž́ı které zákazńıky a v jakém

pořad́ı, tak aby nebyla porušena omezeńı úlohy. Na obrázku 1.1 je znázorněno

možné řešeńı jednoduchého rozvozńıho problému s třemi vozidly.

Ćılem úlohy může být mimo minimalizace celkových náklad̊u za přepravu

také minimalizace celkové vzdálenosti ujeté vozidly, počtu vozidel potřebných

pro přepravu zbož́ı nebo minimalizace času stráveného na cestě.
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Obrázek 1.1: Jednoduchý př́ıklad řešeńı VRP

Optimálńı řešeńı rozvozńıho problému muśı spolňovat následuj́ıćı podmı́nky:

• každé město je navšt́ıveno právě jednou a právě jedńım vozidlem

• trasy všech vozidel zač́ınaj́ı a konč́ı v depu

• jsou dodržena předem stanovená omezeńı úlohy (kapacita vozidla, maxi-

málńı délka jedné trasy, maximálńı množstv́ı vozidel, atd.)

1.1. Kapacitńı rozvozńı problém

Obecný rozvozńı problém může být modifikován přidáńım r̊uzných podmı́nek

a parametr̊u. Každá rozvozńı úloha je jednoznačně určena svými omezeńımi, která

stanov́ı, zda je možné dané trasy realizovat nebo ne. Omezeńı mohou být dána

např́ıklad na maximálńı kapacitu vozidla, délku trasy jednoho vozidla, povoleńı

opakovaného využit́ı vozidel, stanovený časový interval pro obsloužeńı zákazńık̊u

nebo i kombinace uvedených omezeńı. Detailńımu popisu r̊uzných variant VRP

14



se věnuje např́ıklad [1].

Jednou z nejv́ıce studovaných forem rozvozńıho problému je kapacitńı rozvozńı

problém (CVRP), u kterého je kladen požadavek na maximálńı náklad vozidla.

Standardńı kapacitńı dopravńı problém můžeme popsat následuj́ıćı definićı:

Definice 1. Kapacitńı rozvozńı problém

Necht’ G = (V,A) je orientovaný graf, kde V = {v0, v1, . . . , vn} je množina

uzl̊u a A = {(vi, vj)| vi, vj ∈ V, i ≤ j} je množina hran. Depo je reprezentováno

uzlem v0, v0 = 0 a množina uzl̊u {v1, . . . , vn} reprezentuje mı́sta odběru ne-

boli jednotlivé zákazńıky. Uspokojeńı požadavk̊u qi, i = 1 . . . n pocházej́ıćıch od

n zákazńık̊u je zajǐstěno m vozidly, která maj́ı stejnou kapacitu Q. S hranami

(vi, vj), i 6= j je spojena matice vzdálenost́ı C = (cij), cij ≥ 0. Úlohou VRP

je naj́ıt sadu tras vozidel tak, aby celkové náklady na přepravu byly minimálńı.

Řešeńım této úlohy je děleńı R1, R2, . . . , Rm množiny V , reprezentuj́ıćı trasy vo-

zidel, kde Rk =
{
vk0 , vk1 . . . vkl+1

}
, vkl ∈ V a vk0 = vkl+1

= v0 = 0, za splněńı

podmı́nky
∑

vkl∈Rk
qk ≤ Q. Celkové náklady N na přepravu jsou dány součtem

náklad̊u jednotlivých tras N(Rk) a plat́ı:

N =
m∑
k=1

N(Rk) =
m∑
k=1

∑
kl∈Rk

ckl (1.1)

.

Úlohu VRP většinou bereme jako symetrickou, tj. cij = cji. V reálných apli-

kaćıch je matice vzdálenost́ı často nesymetrická a muśı být vypoč́ıtána pomoćı

geografických dat. V praktických aplikaćıch také může nastat situace, kdy flotila

vozidel neńı homogenńı a některé trasy mohou být př́ıpustné pouze pro určitá

vozidla.
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2. Úvod do genetických algoritmů

Při př́ıpravě této kapitoly byly použity zdroje [4] a [7].

S genetickými algoritmy jako řešeńım optimalizačńıch úloh poprvé přǐsel John

Holland roku 1970. Genetické algoritmy jsou inspirovány Darwinovou teoríı přiro-

zeného výběru (1859) a aplikuj́ı principy biologické evoluce na řešeńı optima-

lizačńıch úloh. Genetické algoritmy napodobuj́ı evolučńı procesy jako dědičnost,

přirozený výběr, kř́ıžeńı a mutace a tak postupně
”
šlecht́ı“ řešeńı zadané úlohy.

Stejně jako v př́ırodě zdatněǰśı jedinci maj́ı větš́ı šanci se prosadit v konkurenci

a přež́ıt déle.

Genetické algoritmy pracuj́ı s populacemi, které jsou reprezentovány jedinci,

neboli chromosomy, kde každý chromosom reprezentuje možné řešeńı úlohy. Ty-

picky je populace na začátku simulace složena z náhodných prvk̊u, aby byla

zaručena jej́ı co největš́ı rozmanitost. Nov́ı jedinci jsou v populaci vytvořeni po-

moćı kombinace stávaj́ıćıch jedinc̊u použit́ım operátor̊u kř́ıžeńı. S určitou pravdě-

podobnost́ı je na potomky použit také operátor mutace, který provede malé

náhodné změny v chromosomu a t́ım pomáhá zachovat rozd́ılnost jedinc̊u v po-

pulaci. Použit́ı operátoru mutace ve většině př́ıpad̊u zvyšuje šanci na dosažeńı

globálńıho minima. Potomci vznikĺı pomoćı kř́ıžeńı a mutace jsou poté podle

pravidel stanovené náhradové strategie začleněni do stávaj́ıćı populace a je tak

vytvořena nová generace.

Úspěch genetického algoritmu záviśı na mnoha faktorech, jako je např́ıklad
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selekčńı tlak a nehomogenost populace. Selekčńı tlak zp̊usobuje, že jsou v po-

pulaci upřednostňováni kvalitněǰśı jedinci, přičemž bychom se ale měli snažit o

zachováńı co největš́ı diverzifikace populace. Oba faktory jsou na sobě závislé,

pokud roste selekčńı tlak, klesá rozmanitost populace a naopak. Př́ılǐs malý se-

lekčńı tlak často vede k dosažeńı neefektivńıho řešeńı. Na druhou stranu je ale

nejlepš́ıch výsledk̊u dosaženo, pokud je co nejdéle zachována co největš́ı rozma-

nitost populace.

Genetické algoritmy jsou často využ́ıvány v praktických aplikaćıch, a to pře-

devš́ım z oblasti inženýrstv́ı. Mezi nejznáměǰśı aplikace patř́ı:

1. Návrh motor̊u pro Boeing 777: Genetické algoritmy byly použity při

vývoji proudového motoru pro letadlo Boeing 777. Samotný motor byl

navržen běžným zp̊usobem, nicméně pro optimalizaci a doladěńı parametr̊u

bylo využito genetických algoritmů. Optimalizovaný motor umožnil sńıžit

náklady na palivo o 2,5 procent.

2. Identifikace zločinc̊u: Genetické algoritmy mohou být použity také při

rekonstrukci tvář́ı osob podezřelých ze spácháńı zločinu. Algoritmus pracuje

s určitou populaćı obličej̊u a pomoćı procesu kř́ıžeńı generuje daľśı nákresy

tvář́ı. Svědek poté urč́ı pořad́ı jednotlivých obličej̊u na základě jejich po-

dobnosti s podezřelou osobou.

Základńı postup genetických algoritmů je pro r̊uzné optimalizačńı úlohy vždy

stejný. Aplikace algoritmu na r̊uzné problémy ale může vyžadovat např́ıklad jiné

zp̊usoby reprezentace jedinc̊u nebo také specifické metody kř́ıžeńı a mutace.
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3. Genetický algoritmus pro roz-

vozńı problém

Při př́ıpravě této kapitoly jsem vycházela zo zdroj̊u [1], [3], [4], [5], [6], [7], [12]

a [13].

Pro řešeńı kapacitńıho rozvozńıho problému existuje celá řada heuristik a

metaheuristik, např́ıklad metoda Tabu Search nebo heuristika Clarka a Wri-

gtha, jejichž přehled byl popsán např́ıklad v [1] nebo v [4]. Dle [5] již př́ıpady

s množstv́ım zákazńık̊u mezi 30 až 40 nemohou být často vyřešeny optimálně, ale

pouze přibližně pomoćı metaheuristik. Proto pro řešeńı úlohy dává smysl využit́ı

genetických algoritmů. Jelikož pro VRP je charakteristická jeho podobnost velmi

dobře prozkoumanému problému obchodńıho cestuj́ıćıho (TSP) a může být tedy

považován za jeho zobecněnou verzi, je možné pro řešeńı použ́ıt metod p̊uvodně

navržených pro TSP.

Implementace algoritmu pro TSP, respektive VRP má svá určitá specifika.

Při generováńı jedinc̊u muśı být zaručeno, že se ve výsledném řešeńı nebudou

jednotlivé geny (zákazńıci) opakovat a proto je potřeba aplikovat vhodné metody

reprezentace a kř́ıžeńı.

Při řešeńı úlohy VRP pouze pomoćı samotných genetických algoritmů neńı

často možné dosažeńı konkurenceschopných výsledk̊u. Proto se při řešeńı úlohy

často spoléhá na hybridńı př́ıstupy. Hybridńı genetické algoritmy kombinuj́ı ńıže
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uvedný postup genetických algoritmů s aplikaćı zlepšuj́ıćıch heuristik, např́ıklad

lokálńıch optimalizačńıch metod.

Algoritmus 1. Postup genetického algoritmu

1. Vytvořeńı počátečńı populace, kde každý jedinec je vyjádřen pomoćı
předem určené reprezentace

2. Ohodnoceńı jedinc̊u na základě jejich kvality

3. Výběr rodič̊u z populace, jejichž kombinaćı budou vytvořeni potomci

4. Vytvořeńı nových potomk̊u

5. Aplikace mutace na vygenerované potomky

6. Vyhodnoceńı jedinc̊u a výběr jedinc̊u pro novou generaci

Kroky 3 - 6 se opakuj́ı tak dlouho, dokud neńı splněna stanovená ukončovaćı

podmı́nka.

Schopnost genetického algoritmu naj́ıt př́ıpustné a zároveň dobré řešeńı je

ovlivněna mnoha faktory, např́ıklad:

• Forma reprezentace jedinc̊u

• Metoda konstrukce počátečńı populace

• Zvolená hodnot́ıćı funkce jedinc̊u

• Zvolené operátory simuluj́ıćı reprodukci - kř́ıžeńı a mutace

• Metoda náhradové strategie pro vytvořeńı nové populace

• Hodnoty parametr̊u, tj. velikost populace, maximálńı počet iteraćı, pravdě-

podobnost s jakou docháźı v populaci k mutaci

• Zvolená ukončovaćı podmı́nka
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3.1. Reprezentace jedinc̊u

Každý kandidát na řešeńı úlohy CVRP muśı jednoznačně určit počet pot-

řebných vozidel, specifikovat kteř́ı zákazńıci budou obslouženi kterým vozidlem a

pořad́ı obsluhy jednotlivých zákazńık̊u. Každý jedinec je reprezentován př́ıslušným

chromosomem (udává pořad́ı zákazńık̊u) a ten se skládá z gen̊u (jednotliv́ı zákaz-

ńıci). V genetických algoritmech existuje mnoho možných zp̊usob̊u reprezentace

jedinc̊u, ne všechny jsou ale vhodné pro reprezentaci jedinc̊u ve VRP.

3.1.1. Permutace zákazńık̊u

Jednou z nejjednoduš́ıch a nejsnadněji aplikovatelných metod je reprezen-

tace pomoćı řetězce daného permutaćı zákazńık̊u, který určuje pořad́ı jejich ob-

sluhy. Každý jedinec má v této reprezentaci dvě formy - kódovanou (pouze pořad́ı

zákazńık̊u, bez rozděleńı mezi vozidla) a dekódovanou (pořad́ı zákazńık̊u včetně

rozděleńı mezi vozidla). Před výpočtem hodnot́ıćı funkce je potřeba chromosom

dekódovat a permutaci rozdělit do cest tak, aby řešeńı bylo př́ıpustné z hlediska

omezeńı úlohy. V př́ıpadě, kdy se zákazńıci rozděĺı do tras tak, aby byl minima-

lizován počet vozidel má každý kódovaný jedinec právě jedno dekódované řešeńı.

Předpokládáme, že prvńı vozidlo obslouž́ı co nejv́ıce zákazńık̊u od počátku chro-

mosomu, dokud neńı naplněna jeho kapacita. Podobně pokračujeme pro daľśı

vozidla.

Operátory kř́ıžeńı pro rozvozńı problém můžeme rozdělit do dvou skupin - ty

které pracuj́ı pouze s kódovanými jedinci (lze využ́ıt operátory kř́ıžeńı a mutace

převzaté z TSP) a je potřeba je dekódovat a poté ty, které pracuj́ı po celou dobu

s dekódovanými jedinci a odpadá proces kódováńı (specifické operátory pro VRP).

Řešeńı VRP může vypadat např́ıklad takto: Prvńı vozidlo zač́ıná v depu, ob-

slouž́ı zákazńıky 1, 3, 5, 7, 2 a poté se znovu vrát́ı do depa. Druhé vozidlo obslouž́ı

zákazńıky 4, 8, 6, 9 a vrát́ı se do depa. Nı́že jsou uvedeni př́ıslušńı kódovańı a
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dekódovańı jedinci.

Kódovaný jedinec:

1 3 5 7 2 4 8 6 9

Dekódovaný jedinec:

0 1 3 5 7 2︸ ︷︷ ︸
prvńı vozidlo

0 4 8 6 9︸ ︷︷ ︸
druhé vozidlo

0

V uvedeném chromosomu 0 znač́ı depo, nicméně v literatuře (např. [6]) je

možné se setkat i s rozdělovači trasy oč́ıslovanými {n+ 1, n+ 2, ...}, kde {1, 2, ..., n}

představuj́ı zákazńıky.

Reprezentace pomoćı permutace zákazńık̊u s depem označeným č́ıslem 0 je

později také použita při realizaci genetického algoritmu v Matlabu.

3.1.2. Permutace vozidel

Reprezentace pomoćı permutace vozidel byla pro řešeńı VRP použita např́ık-

lad v [11]. Každému zákazńıkovi je přǐrazeno jedno vozidlo, kterým bude ob-

sloužen. Jednotlivci jsou poté dáni řetězcem č́ısel vozidel př́ıslušných jednotlivým

zákazńık̊um. Jelikož netrváme na neopakováńı prvk̊u v chromosomech neńı nutné

použ́ıvat operátory kř́ıžeńı specifické pro TSP/VRP.

Řešeńı VRP může vypadat např́ıklad takto: Prvńı vozidlo obslouž́ı zákazńıky

1, 2, 3, 5, 7 a druhé vozidlo obslouž́ı zákazńıky 4, 6, 8, 9. Nı́že je uvedena podoba

př́ıslušného jedince.

zákazńıci: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

chromosom: 1 1 1 2 1 2 1 2 2

V tomto př́ıpadě jednotlivé geny chromosomu udávaj́ı, kterým vozidlem bude

obsloužen př́ıslušný zákazńık.
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3.2. Př́ıpustnost řešeńı

Genetické algoritmy mohou být nastaveny tak, aby generovaly pouze řešeńı,

která jsou realizovatelná nebo povolit i generováńı jedinc̊u, kteř́ı nejsou př́ıpustńı

vzhledem k omezeńım úlohy.

Pro úlohy s omezeńımi existuj́ı př́ıpustné a nepř́ıpustné množiny řešeńı, F a

U . Pro celkovou množinu řešeńı S plat́ı F ⊆ S, U ⊆ S, U ∪ F = S a U ∩ F = ∅.

Metody, které vygeneruj́ı jedince z množiny nepř́ıpustných řešeńı U , vyžaduj́ı

daľśı postupy, které oprav́ı nepř́ıpustné jedince nebo zajist́ı, aby tito jedinci nebyli

vybráni pro reprodukci.

3.2.1. Penalizačńı funkce

Penalizačńı funkce je jedńım z př́ıstup̊u, který řeš́ı nepř́ıpustnost jedinc̊u a

je často využ́ıvána pro genetické algoritmy. Ćılem je přidat dostatečně velkou

hodnotu k hodnot́ıćı funkci v př́ıpadě, že by byl vytvořen nepř́ıpustný jedinec.

T́ım je zaručeno, že jedinec bude mı́t jen velmi malou, téměř nulovou, šanci být

vybrán pro daľśı reprodukci.

3.2.2. Oprava jedinc̊u

Metoda opravy jedinc̊u definuje funkci y = R(x), kde y je opravená verze

jedince x, taková že y ∈ F a x ∈ U . Opravený jedinec poté nahrad́ı p̊uvodńıho

jedince v populaci.

Vzhledem k tomu, že naprogramované soubory v Matlabu umožňuj́ı pouze

vytvořeńı př́ıpustných jedinc̊u, jsem se dále opravou nepř́ıpustných řešeńı ne-

zabývala. Detailněǰśı popis penalizace a opravy jedinc̊u jsou uvedeny např́ıklad v

[6].
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3.3. Počátečńı populace

Vhodná počátečńı populace je velmi d̊uležitá pro efektivńı výkon algoritmu. Je

nutné aby byla zaručena jej́ı co největš́ı diverzita, aby nedošlo k předčasné kon-

vergenci algoritmu. Počátečńı populace je většinou generována náhodně, může

být ale vytvořena i pomoćı konstruktivńıch heuristik.

V [9] jsou současně vytvářeny a šlechtěny dvě populace řešeńı, které se vyv́ıjej́ı

nezávisle na sobě. Při vytvářeńı daľśı populace je umožněna migrace jedinc̊u, tj.

určitý počet jedinc̊u je mezi populacemi vyměněn. Tento př́ıstup klade zvláštńı

d̊uraz na zachováńı diverzity populace.

3.3.1. Náhodné generováńı

Jedinci jsou generováńı jako náhodná permutace zákazńık̊u. Pokud by sek-

vence obsloužených zákazńık̊u zp̊usobila převýšeńı kapacity vozidla je do jedince

vložen rozdělovač cesty.

Algoritmus 2. Náhodné generováńı počátečńı populace

1. Necht’ V = {v1, v2, . . . , vn} je množina všech zákazńık̊u, {q1, q2, . . . , qn}
jsou odpov́ıdaj́ıćı velikosti požadavk̊u a Q je kapacita vozidla.

2. Náhodně vyber zákazńıka vi ∈ V , vytvoř cestu S = {0, vi, 0}, polož
náklad cesty QS = qi a odstraň vi z množiny zákazńık̊u V

3. Náhodně vyber vj ∈ V

(a) pokud je překročena kapacita vozidla, tj. QS + qj > Q vytvoř trasu
pro daľśı vozidlo, tj. S = {S, vj, 0} a polož QS = qj

(b) pokud kapacita překročena neńı, tj. QS + qj ≤ Q → vlož vj na
předposledńı pozici cesty S, polož QS = QS + qj a odstraň vj z
množiny zákazńık̊u V

4. Opakuj krok 3 dokud nebudou všichni zákazńıci přǐrazeni, tj. dokud V
neńı rovno prázdné množině

I náhodná populace se může generovat konstruktivně, a to např́ıklad tak, že

budeme náhodně vyb́ırat pouze uzly, které maj́ı k sobě bĺıže. T́ımto zp̊usobem
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źıskáme hned na začátku několik kvalitńıch jedinc̊u a t́ım zrychĺıme konvergenci

algoritmu.

Algoritmus 3. Náhodné generováńı počátečńı populace pomoćı
shluk̊u zákazńık̊u

1. Necht’ V = {v1, v2, . . . , vn} je množina všech zákazńık̊u, {q1, q2, . . . , qn}
jsou odpov́ıdaj́ıćı velikosti požadavk̊u a Q je kapacita vozidla.

2. Vytvoř shluky zákazńık̊u (např́ıklad pomoćı shlukováńı K-pr̊uměr̊u) C =
{C1, . . . , Ck}, Ci = {vi1 , vi2 , . . . , vin}, kde k je minimálńı počet vozidel
potřebných k obsluze zákazńık̊u. Minimálńı počet vozidel vypočteme tak,
že sečteme poptávky zákazńık̊u a vyděĺıme kapacitou vozidel.

3. Náhodně vyber shluk Ci ∈ C

4. Náhodně vyber zákazńıka vil ∈ Ci, vytvoř cestu S = {0, vil , 0}, polož
QS = qil a odstraň vil z množiny zákazńık̊u Ci

5. Pokud Ci 6= ∅ náhodně vyber vij ∈ Ci.

(a) pokud je překročena kapacita vozidla tj. QS + qij > Q vytvoř trasu
pro daľśı vozidlo, tj. S = {S, vij , 0} a polož Qs = qij

(b) pokud kapacita překročena neńı tj. QS +qij ≤ Q→ vlož vij do cesty
S, polož QS = QS + qij a odstraň vij z množiny zákazńık̊u Ci

6. Pokud Ci = ∅ polož C = C \ Ci a vrat’ se ke kroku 3

7. Opakuj kroky 3. až 6. dokud nebudou všichni zákazńıci přǐrazeni, tj.
dokud C neńı rovno prázdné množině

3.3.2. Sweep algoritmus

Daľśı možnost́ı konstruktivńıho vytvářeńı jedinc̊u je použit́ı algoritmu Sweep.

Touto metodou nicméně źıskáme pouze jednoho jedince, slouž́ı tedy pouze jako

doplněńı předchoźıch př́ıstup̊u.

Nejdř́ıve je potřeba stanovit počátečńı př́ımku, tj. př́ımku spojuj́ıćı depo a zvo-

leného zákazńıka. Tento zákazńık je poté přidán na začátek cesty. Daľśı zákazńıci

jsou postupně přidáváńı na následuj́ıćı pozice tak, že počátečńı př́ımku otáč́ıme po

směru nebo proti směru hodinových ručiček a pokaždé když naraźı na nějakého
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zákazńıka, je tento zákazńık vložen do trasy. Prakticky se jednotliv́ı zákazńıci

vyjádř́ı pomoćı polárńıch souřadnic a poté se jednoduše seřad́ı podle velikosti

úhlu. Takto źıskáme kódovaného jedince, kterého je potřeba rozdělit do tras,

bud’ již v pr̊uběhu výpočtu nebo na jeho konci.

3.4. Výpočet fitness hodnoty

Abychom zjistili kvalitu jedince, je potřeba je nějakým zp̊usobem ohodnotit.

Každý jedinec má přǐrazenu svou fitness funkci, která udává jeho kvalitu. Kva-

lita jedince v dopravńım problému je většinou dána jeho celkovou délkou tras pro

všechna vozidla, může být ale udána také cenou za přepravu nebo množstv́ım

potřebných vozidel.

Pro fitness hodnotu fi jedince i plat́ı:

fi =
∑
m

ci,m

kde ci,m je cena m-té trasy i-tého jedince. V této práci je cena jedince dána délkou

trasy vypoč́ıtanou pomoćı Euklidovské vzdálenosti.

3.5. Selekce

Selekce neboli výběr rodič̊u určuje, kteř́ı jedinci z populace budou vybráni pro

vytvořeńı nových jedinc̊u. Při výběru rodič̊u se většinou snaž́ıme zohlednit jejich

kvalitu, aby platilo evolučńı pravidlo přežit́ı
”
silněǰśıho“. Kvalitněǰśı jedinci tak

maj́ı větš́ı šanci, že budou vybráni pro reprodukci.

3.5.1. Metoda ruletového kola

Metoda ruletového kola simuluje hru rulety a kvalita jedince udává velikost

výseče na ruletovém kole. Kvalitněǰśı jedinci dostanou větš́ı část kola a ti nekva-
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litńı pouze nepatrnou část. Tato metoda má několik variant, lǐśıćıch se výpočtem

pravděpodobnosti vybráńı jedince (velikost́ı výseče).

Pravděpodobnost podle fitness hodnoty

Pro výpočet velikosti výseče na ruletovém kole se v této metodě použ́ıvá fit-

ness hodnota jedince. Pravděpodobnost, že bude jedinec vybrán je tedy př́ımo

úměrná jeho kvalitě.

Pravděpodobnost, že jedinec bude vybrán se vypočte pomoćı následuj́ıćıho

vzorečku:

pi =
fi∑N
j=1 fj

kde fi znač́ı fitness hodnotu i-tého jedince.

Pravděpodobnost podle normované fitness hodnoty

Postup výpočtu je stejný jako u předchoźıho př́ıpadu, s t́ım, že pro výpočet

pravděpodobnost́ı použ́ıváme normovaných fitness hodnot jedinc̊u.

Pravděpodobnost, že jedinec bude vybrán je rovna:

pi =
fmax − fi
fmax − fmin

kde fi znač́ı fitness hodnotu i-tého jedince.

Tento př́ıstup uplatňuje velmi silný selekčńı tlak, tedy ti nejkvalitněǰśı jedinci

maj́ı na ruletovém kole výrazně větš́ı pod́ıl než ti méně kvalitńı.

Pravděpodobnost podle pořad́ı

V pořadové metodě je populace seřazena od nejlepš́ıho po nejhorš́ıho jedince

a každému jedinci je přǐrazeno jeho pořadové č́ıslo. Na pořadová č́ısla jedinc̊u se

poté aplikuje stejný princip jako v předchoźıch dvou př́ıpadech.
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3.5.2. Turnajová metoda

K daľśım možným metodám výběru patř́ı turnajová metoda, kde se náhodně

vybere skupina jedinc̊u a mezi nimi se uspořádá turnaj. Vı́tězem turnaje se pak

stává jedinec s vyšš́ı fitness hodnotou. Selekci můžeme provést také kombinaćı

metody ruletového kola a turnaje, pak se jedná o pravděpodobnostńı turnaj.

3.5.3. Metoda ořezáváńı

V metodě ořezáváńı provád́ıme kř́ıžeńı pouze pro ty nejkvalitněǰśı jedince.

Jedinci z populace se seřad́ı podle jejich fitness hodnoty a poté populaci rozděĺıme

na dvě části. Rodiče se vyb́ıraj́ı pouze z prvńı části, tj. z kvalitněǰśıch jedinc̊u.

3.5.4. Náhodná selekce

Jedinci se mohou vyb́ırat také náhodně, bez zohledněńı jejich kvality. Tato

metoda je nejjednodušš́ı, ale pro řešeńı neńı př́ılǐs vhodná jelikož neuplatňuje

žádný selekčńı tlak.

3.6. Kř́ıžeńı

Když máme vybrány jedince pro kř́ıžeńı, muśıme stanovit, jakým zp̊usobem

budeme z rodič̊u vytvářet nové jedince. Pro rozvozńı problém můžeme použ́ıt

operátory vyp̊ujčené z úlohy obchodńıho cestuj́ıćıho, existuj́ı ale také algoritmy

speciálně navržené pro VRP. Všechny zmı́něné operátory pracuj́ı s chromosomy,

kteř́ı jsou reprezentováńı pomoćı permutace jednotlivých zákazńık̊u.

Různým typ̊um operátor̊u kř́ıžeńı jsou věnovány samostatné kapitoly 4.1 a

4.2.
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3.7. Mutace

Operátor mutace je s určitou pravděpodobnost́ı aplikován na vygenerované

potomky proto, aby se zabránilo
”
zaseknut́ı“ v lokálńım minimu a zvýšila se

šance na dosažeńı globálńıho minima úlohy. Mutace jsou malé, náhodné změny

gen̊u uvnitř chromozomu a jejich hlavńı funkćı je přinášet nové charakteristické

vlastnosti populace. Nejlepš́ıch výsledk̊u genetických algoritmů je dosaženo, po-

kud se co nejdéle zachová r̊uznorodost populace, proto jsou d̊uležité operátory

mutace, které zaruč́ı rozmanitost v př́ıpadě, že populace se v d̊usledku selekčńıch

tlak̊u stala př́ılǐs homogenńı. Může se jednat o změny uvnitř cesty jednoho vo-

zidla (změna pořad́ı návštěv zákazńık̊u) nebo mezi cestami (záměna zákazńık̊u

mezi r̊uznými vozidly).

Různým operátor̊um mutace je věnována samostatná kapitola 4.3.

3.8. Lokálńı optimalizace

Lokálńı optimalizace je často součást́ı genetického algoritmu pro VRP a spo-

č́ıvá v lokálńım vylepšeńı jedince. Lokálńı optimalizace je přidána proto, aby

byla urychlena konvergence algoritmu. Spoč́ıvá v záměně zákazńık̊u takovým

zp̊usobem, aby bylo dosaženo zkráceńı tras ujetých vozidly. Změny lze apliko-

vat dvěma zp̊usoby, a to udělat pouze jednu změnu v rámci jedné iterace nebo

po změně hledat znovu vylepšeńı a opakovat to tak dlouho, dokud je to možné,

což je samozřejmě časově náročněǰśı, byt’ je dosaženo větš́ıho zlepšeńı.

Dále při aplikaci lokálńı optimalizace existuj́ı dvě strategie a to bud’ provést

tu nejlepš́ı možnou změnu nebo prvńı možnou změnu. Při strategii nejlepš́ı změny

jsou vyzkoušeny všechny možné záměny gen̊u a poté provedena ta nejlepš́ı, na-

opak u strategie prvńı změny je provedena prvńı možná záměna, která vede k

vylepšeńı řešeńı a zároveň je př́ıpustná z hlediska omezeńı úlohy.
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3.8.1. Lokálńı optimalizace uvnitř tras vozidel

Nejjednodušš́ı je optimalizovat řešeńı pouze v rámci tras, jelikož v př́ıpadě

CVRP neńı potřeba dávat pozor aby nebyla překročena kapacita vozidla. Lokálńı

optimalizace řešeńı, která mohou být źıskána z p̊uvodńıho řešeńı pomoćı záměny

k hran za jiných k hran se nazývaj́ı k-opt. Cesta, která již dále nemůže být vy-

lepšena pomoćı k-opt se nazývá k-optimálńı.

Nejčastěji použ́ıvanou metodou je optimalizace 2-opt, která zaměńı 2 hrany,

za jiné dvě hrany. Tato optimalizace se často použ́ıvá v TSP a ve VRP se aplikuje

na trasy jednotlivých vozidel. Je jednodušš́ı, jelikož nemuśıme brát v úvahu možné

překročeńı kapacity vozidla, které může nastat pokud by byly zaměněni zákazńıci

z r̊uzných tras. Princip optimalizace 2-opt je ilustrován na obrázku 3.1.

Obrázek 3.1: Lokálńı optimalizace pomoćı 2-opt. Konce trasy jsou označeny sym-
bolem kosočtverce.

Při aplikaci 2-opt hrany (i, i + 1) a (j, j + 1) jsou nahrazeny hranami (i, j) a

(i+ 1, j + 1).

3.8.2. Lokálńı optimalizace mezi trasami vozidel

Pro lokálńı optimalizaci mezi trasami může být použita např́ıklad heuristika

Exchange. Tato metoda zaměńı dva zákazńıky ve dvou r̊uzných cestách. Při apli-
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kaci Exchange je ale potřeba dát si pozor, aby nebyla překročena kapacita vozidla.

Obrázek 3.2: Lokálńı optimalizace pomoćı Exchange. Konce trasy jsou označeny
symbolem kosočtverce.

Při aplikaci Exchange hrany (i − 1, i), (i, i + 1), (j − 1, j) a (j, j + 1) jsou

nahrazeny (i − 1, j), (j, i + 1), (j − 1, i) a (i, j + 1), tj. dva zákazńıci z r̊uzných

tras jsou současně přesunuti do jiných tras.

Daľśım možnou metodou lokálńı optimalizace je operátor Relocate. Tento

operátor jednoduše přemı́st́ı zákazńıka z jedné trasy do jiné trasy.

Obrázek 3.3: Lokálńı optimalizace pomoćı Relocate. Konce trasy jsou označeny
symbolem kosočtverce.

Při aplikaci Relocate hrany (i − 1, i), (i, i + 1) a (j, j + 1) jsou nahrazeny
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(i − 1, i + 1), (j, i) a (i, j + 1), tj. zákazńık i je z p̊uvodńı trasy přemı́stěn do

konečné trasy.

3.9. Náhradová strategie

Po provedeńı operaćı kř́ıžeńı a mutace muśıme vybrat, kteř́ı jedinci budou

použiti pro vytvořeńı následuj́ıćı generace. Jedinci se většinou vyb́ıraj́ı opět podle

hodnoty jejich fitness funkce a při aplikaci selekčńıho tlaku by postupně měli být

jedinci s horš́ımi hodnotami z populace vyřazeni.

3.9.1. Elitismus

Elitismus vybere z populace n nejlepš́ıch jedinc̊u a poté se populace náhodně

doplńı zbývaj́ıćımi jedinci tak, aby bylo dosaženo stanoveného počtu N jedinc̊u

v populaci.

3.9.2. Extrémńı elitismus

Extrémńı elitismus je speciálńı př́ıpad elitismu, kdy se jedinci uspořádaj́ı podle

kvality a do daľśı populace je poté vybráno N nejlepš́ıch jedinc̊u. Extrémńı eli-

tismus často vede k předčasné konvergenci, jelikož populace se brzy stává př́ılǐs

homogenńı.

3.9.3. Prázdná strategie

Prázdná strategie vyb́ırá jedince pro novou populaci zcela náhodně, bez ohledu

na jejich kvalitu. Prázdná strategie zachovává z uvedených strategíı největš́ı va-

riabilitu v populaci. Selekčńı tlak je zde realizován pouze prostřednictv́ım selekce

a nikoliv výběrem rodič̊u a náhradovou strategíı současně.
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3.10. Ukončovaćı kritéria

Genetické algoritmy jsou stochastické metody, které by mohly poč́ıtat do ne-

konečna, pokud by nebyla nastavena ukončovaćı podmı́nka. Algoritmus může být

zastaven na základě r̊uzných ukončovaćıch kritéríı nebo i jejich kombinaćı.

Možná ukončovaćı kritéria mohou být:

• Dosažeńı předepsaného počtu generaćı

• Dosažeńı předepsaného výpočetńıho času

• Dosažeńı předem zadané hodnoty fitness

• Dosažeńı maximálńıho počtu iteraćı od posledńı změny nejlepš́ıho řešeńı

• Pokud se populace stane př́ılǐs homogenńı a neńı tedy př́ılǐs pravděpodobné,

že nastanou změny.

• Dosažeńı stanoveného počtu jedinc̊u se stejnou fitness hodnotou. Můžeme

použ́ıt např́ıklad kritéria rozd́ılu q-kvantilu a minimálńı hodnoty
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4. Genetické operátory

Při tvorbě této kapitoly byly využity zdroje [3], [7] a [8].

Správná volba genetických operátor̊u je kĺıčová pro výkon genetického al-

goritmu. Předpokládejme populaci velikosti N . Z této populace je vybráno n

jedinc̊u, jejichž kombinaćı je vytvořen jeden nebo v́ıce nových jedinc̊u - potomk̊u.

Potomci jsou źıskáńı pomoćı dvou typ̊u genetických operátor̊u - operátor̊u kř́ıžeńı

a operátor̊u mutace. Operátory vhodné pro řešeńı VRP muśı být schopny změnit

pořad́ı zákazńık̊u v rámci trasy, změnit vozidla přǐrazená požadavk̊um a také

změnit počet vozidel potřebných k obsluze požadavk̊u (přidáńı nebo smazáńı

tras). Neńı nezbytně nutné aby operátory generovaly pouze př́ıpustná řešeńı,

muśı se ale poč́ıtat s t́ım, že řešeńı neńı realizovatelné a dále jej do výpočtu ne-

zahrnovat - použit́ım penalizačńı funkce nebo zlepšovaćıch technik.

4.1. Operátory kř́ıžeńı převzaté z TSP

Při použit́ı operátor̊u převzatých z TSP kř́ıžeńı prob́ıhá stejně jako u TSP a

dostaneme kódované jedince, kteř́ı muśı být rozděleni do tras (vlož́ıme rozdělovač

trasy - depo na ta mı́sta, kde by aktuálńı trasa přesáhla kapacitu vozidla).

Vzhledem k tomu, že kódovańı jedinci nezachovávaj́ı veškerou informaci (chyb́ı

např́ıklad informace kdy je výhodné zaj́ıždět do depa), některé metody mohou

vést k neefektivńımu řešeńı. Většinou je nezbytné aplikovat některé zlepšovaćı

techniky, aby bylo výsledné řešeńı alespoň bĺızko k optimálńımu.
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4.1.1. Uniform Order Crossover (UOX)

Operátor Uniform Order Crossover je pro řešeńı VRP použit např́ıklad v [7].

Operátor Uniform Order Crossover pracuje s náhodně vygenerovaným binárńım

řetězcem stejné délky jako jednotliv́ı jedinci z populace. Binárńı řetězec udává,

které části rodič̊u budou zachovány ve vytvořených potomćıch.

Pomoćı určené metody selekce vybereme z populace dva rodiče určené pro

kř́ıžeńı a z prvńıho rodiče poté zachováme ty geny (č́ısla zákazńık̊u), kteř́ı se

nacházej́ı na stejné pozici jako č́ıslo
”
0“ v binárńım řetězci. Na zbylé pozice poté

vlož́ıme zbývaj́ıćı geny v pořad́ı v jakém se nacházej́ı ve druhém rodiči. Podobně

se vytvoř́ı druhý potomek, kde se geny nejdř́ıve koṕıruj́ı z druhého rodiče z mı́st,

kde je v binárńım řetězci 1 a poté se zbylé geny doplńı ve stejném pořad́ı v jakém

se nacházej́ı v prvńım rodiči.

Algoritmus 4. Uniform Order Crossover

1. Vytvoř potomka p1, kde p1 je vektor stejné délky jako je počet zákazńık̊u

2. Náhodně vygeneruj binárńı řetězec stejné délky jako je počet zákazńık̊u

3. Okoṕıruj do potomka p1 geny z prvńıho rodiče r1, které se nacházej́ı na
stejné pozici jako 0 v binárńım řetězci a vytvoř vektor z, který obsahuje
geny druhého rodiče, které ještě nejsou obsaženy v potomkovi, tj. z =
r2 \ p1

4. Na prázdné pozice v p1 postupně doplň zbylé geny z

5. Druhý potomek se vytvoř́ı analogicky z druhého rodiče a pozice z
binárńıho řetězce rovny 1

V následuj́ıćı tabulce je popsán př́ıklad generováńı potomk̊u pomoćı operátoru

Uniform Order Crossover.
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Binárńı řetězec 0 1 1 0 1 1 0 0
Rodič 1 1 2 3 4 5 6 7 8
Rodič 2 2 5 1 4 8 7 3 6

Částečné řešeńı
Potomek 1 1 – – 4 – – 7 8
Potomek 2 – 5 1 – 8 7 – –

Generovańı potomci
Potomek 1 1 2 5 4 3 6 7 8
Potomek 2 2 5 1 3 8 7 6 4

Tabulka 4.1: Uniform Order Crossover - př́ıklad

4.1.2. Order Crossover (OX)

Operátor Order Crossover je pro řešeńı VRP použit např́ıklad v [5]. Tento

operátor náhodně vybere část chromosomu prvńıho rodiče a zkoṕıruje ji do po-

tomka. Zbylé geny se doplńı z druhého rodiče ve stejném pořad́ı, v jakém se

nacházely v tomto rodiči. Jinak řečeno náhodně zvoĺıme dva rozděluj́ıćı body a

část cesty, která se nacháźı mezi těmito body je poté zkoṕırována do potomka.

Zbylé pozice v chromosomu potomka se poté doplńı geny z druhého rodiče. Ob-

dobně se vytvoř́ı druhý potomek, pouze s t́ım rozd́ılem, že se nejdř́ıve náhodně

vyb́ırá část chromosomu z druhého rodiče a zbylé geny se doplňuj́ı z prvńıho

rodiče.

Algoritmus 5. Order Crossover

1. Vytvoř potomka p1, kde p1 je vektor stejné délky jako je počet zákazńık̊u

2. Náhodně vyber dva děĺıćı body b1 a b2, b2 > b1

3. Na pozice b1 až b2 potomka p1 okoṕıruj geny z r1, nacházej́ıćı se mezi
děĺıćımi body b1 a b2 a polož z = r2 \ p1

4. Na prázdné pozice v p1 postupně doplň zbylé geny z

5. Analogicky pro druhého potomka

V následuj́ıćı tabulce je popsán př́ıklad generováńı potomk̊u pomoćı operátoru

Order Crossover.
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Rodič 1 1 2 3 | 4 5 6 | 7 8
Rodič 2 3 5 1 | 8 4 7 | 2 6

Částečné řešeńı
Potomek 1 – – – | 4 5 6 | – –
Potomek 2 – – – | 8 4 7 | – –

Generovańı potomci
Potomek 1 3 1 8 | 4 5 6 | 7 2
Potomek 2 1 2 3 | 8 4 7 | 5 6

Tabulka 4.2: Order Crossover - př́ıklad. Děĺıćı body jsou v př́ıkladu znázorněny
znakem |.

4.1.3. Partially Mapped Crossover (PMX)

Operátor Partially Mapped Crossover je pro řešeńı VRP použit např́ıklad

v [5] nebo v [6]. Tento operátor je velmi podobný operátoru Order Crossover.

Znovu chromosomy rodič̊u náhodně rozděĺıme na tři části. Část chromosomu z

prvńıho rodiče uvnitř děĺıćıch bod̊u se okoṕıruje do potomka. Zbylé pozice poté

obsad́ıme tak, aby se chromosom co nejv́ıce podobal druhému rodiči. Nejdř́ıve

tedy dosad́ıme geny, které mohou být vloženy na stejné pozice, jako byly v druhém

rodiči. Zbylé pozice obsad́ıme geny z druhého rodiče tak, aby se nacházely ve

stejném pořad́ı.

Algoritmus 6. Partially Mapped Crossover

1. Vytvoř potomka p1, kde p1 je vektor stejné délky jako je počet zákazńık̊u

2. Náhodně vyber dva děĺıćı body b1 a b2, b2 > b1

3. Na pozice b1 až b2 potomka p1 okoṕıruj geny z r1, nacházej́ıćı se mezi
děĺıćımi body b1 a b2 a polož z = r2 \ p1

4. Najdi geny ze z, které mohou být vloženy do potomka na stejnou pozici
jako se nacházej́ı v rodiči a okoṕıruj je do potomka, poté polož z = r2\p1

5. Na prázdné pozice v p1 postupně doplň zbylé geny z

6. Analogicky pro druhého potomka

36



V následuj́ıćı tabulce je popsán př́ıklad generováńı potomk̊u pomoćı operátoru

Partially Mapped Crossover.

Rodič 1 1 2 3 | 4 5 6 | 7 8
Rodič 2 3 5 1 | 8 4 7 | 2 6

Částečné řešeńı po kroku 3.
Potomek 1 – – – | 4 5 6 | – –
Potomek 2 – – – | 8 4 7 | – –

Částečné řešeńı po kroku 4.
Potomek 1 3 – 1 | 4 5 6 | 2 –
Potomek 2 1 2 3 | 8 4 7 | – –

Generovańı potomci
Potomek 1 3 8 1 | 4 5 6 | 2 7
Potomek 2 1 2 3 | 8 4 7 | 5 6

Tabulka 4.3: Partially Mapped Crossover - př́ıklad. Děĺıćı body jsou v př́ıkladu
znázorněny znakem | a geny, které mohou být okoṕırovány do potomka na stejnou
pozice tučně.

4.1.4. Edge Recombination Crossover (ERX)

Operátor Edge Recombination Crossover je pro řešeńı VRP použit např́ıklad

v [5] nebo v [6]. Tento operátor ignoruje směr obsluhy zákazńık̊u a interpretuje

jednotlivé jedince (chromosomy) jako neř́ızené cykly hran, tj. neńı d̊uležitý směr

obsluhy zákazńık̊u, ale vzdálenost mezi dvěma zákazńıky (ohodnoceńı hrany).

Hlavńı myšlenkou je, že potomek by měl zdědit co nejv́ıce hran, které jsou

společné pro oba rodiče.

Operátor Edge Recombination Crossover vygeneruje ze dvou rodič̊u pouze jed-

noho potomka. Na začátku algoritmu je nutné vytvořit matici sousedńıch prvk̊u,

tj. pro každého zákazńıka vytvoř́ıme seznam zákazńık̊u, kteř́ı jsou v obou rodič́ıch

obslouženi bezprostředně před ńım nebo jsou v obsluze následuj́ıćı. Matice sou-

sedńıch prvk̊u bude velikosti n × 4, kde řádky představuj́ı jednotlivé zákazńıky

a poté prvńı 2 sloupce sousedńı uzly z prvńıho rodiče, resp. posledńı 2 sloupce

sousedńı uzly z druhého rodiče. Geny, které vkládáme do potomka, poté primárně
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vyb́ıráme z gen̊u, které jsou v matici sousedńıch prvk̊u uvedeny jako sousedńı s

předchoźım vloženým genem. Pokud rodiče nemaj́ı společný žádný sousedńı gen,

vybereme jej ze zbylých sousedńıch gen̊u náhodně.

Algoritmus 7. Edge Recombination Crossover

1. Vytvoř potomka p1 = ∅

2. Vytvoř matici sousedńıch prvk̊u H, tj. pro oba rodiče a každý gen najdi,
se kterými geny soused́ı.

3. Polož h rovno prvńımu genu prvńıho rodiče

4. Gen h vlož na konec potomka p1 a z matice H vymaž všechny prvky
rovny h

5. Pokud h-tý řádek matice H obsahuje zat́ım nepoužité geny vyber z jeho
prvk̊u h∗. Pokud je některý gen v řádku obsažen dvakrát, má tento gen
při výběru prioritu, jinak je výběr proveden náhodně.

6. Pokud h-tý řádek matice H je prázdný, vyber h∗ náhodně, tak aby nebyl
zat́ım obsažen v potomkovi p1

7. Polož h = h∗

8. Opakuj kroky 4. - 7. tak dlouho, dokud se délka potomka nerovná délce
rodič̊u, tj. dokud zbývaj́ı neobsloužeńı zákazńıci

V následuj́ıćıch tabulkách je popsán př́ıklad generováńı potomka pomoćı operátoru

Edge Recombination Crossover.

Rodič 1 1 2 3 4 5 6 7 8
Rodič 2 3 5 1 8 4 7 2 6

Nejdř́ıve je potřeba vytvořit matici sousedńıch prvk̊u H.
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Gen Rodič 1 Rodič 2
1 8 2 5 8
2 1 3 7 6
3 2 4 6 5
4 3 5 8 7
5 4 6 3 1
6 5 7 2 3
7 6 8 4 2
8 7 1 1 4

Prvńı gen potomka je vybrán náhodně, v našem př́ıpadě např́ıklad zákazńık

č́ıslo 1. Tento zákazńık soused́ı v obou rodič́ıch se zákazńıkem č́ıslo 8. Na daľśı

pozici potomka je tedy vložen tento zákazńık. Poté je potřeba aktualizovat matici

H tak, že odstrańıme prvńı řádek a poté zákazńıka č́ıslo 1 ze všech pozic.

Gen Rodič 1 Rodič 2
2 3 7 6
3 2 4 6 5
4 3 5 8 7
5 4 6 3
6 5 7 2 3
7 6 8 4 2
8 7 4

Jelikož zákazńık 8 nemá společného souseda v obou rodič́ıch kromě 1 (ten jsme

již ale použili a byl vymazán z matice sousedńıch prvk̊u), bude následuj́ıćı gen

potomka vybrán náhodně z gen̊u 7 a 4. V našem př́ıpadě např́ıklad zákazńık 4.

Takto pokračujeme tak dlouho, dokud zbývaj́ı volńı zákazńıci. Postup generováńı

potomk̊u je uveden v následuj́ıćı tabulce.
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Rodič 1 1 2 3 4 5 6 7 8
Rodič 2 3 5 1 8 4 7 2 6

Částečné řešeńı
Potomek 1 – – – – – – –
Potomek 1 8 – – – – – –
Potomek 1 8 4 – – – – –
Potomek 1 8 4 7 – – – –
Potomek 1 8 4 7 6 – – –
Potomek 1 8 4 7 6 2 – –
Potomek 1 8 4 7 6 2 3 –

Generovaný potomek
Potomek 1 8 4 7 6 2 3 5

Tabulka 4.4: Edge Recombination Crossover - př́ıklad

4.1.5. Cycle Crossover (CX)

Operátor Cycle Crossover je pro řešeńı VRP použit např́ıklad v [5]. Tento

operátor se snaž́ı zachovat některé pozice z prvńıho rodiče a jiné zase z druhého

rodiče pomoćı cykl̊u. Při konstrukci cykl̊u nejdř́ıve vezmeme prvńı gen prvńıho

rodiče a vlož́ıme jej do potomka. Poté se pod́ıváme, který zákazńık je na stejné

pozici, tj. prvńı, v rodiči druhém a tohoto zákazńıka okoṕırujeme na tu pozici,

na které se nacháźı opět v rodiči prvńım. Takto pokračujeme tak dlouho, dokud

se nevrát́ıme na začátek cyklu, tj. prvńı gen prvńıho rodiče. Daľśı cyklus bude

zač́ınat genem z druhého rodiče.

40



Algoritmus 8. Cycle Crossover

1. Vytvoř potomka p1, kde p1 je vektor stejné délky jako je počet zákazńık̊u
a polož i = 1

2. Polož h = r1(i), tj. h je rovno i-tému genu prvńıho rodiče, dále polož
p1(i) = h

3. Polož h = r2(i)

(a) Pokud pokud h neńı prvkem p1 najdi index j určuj́ıćı pozici genu h
v prvńım rodiči r1, polož i = j, a zat́ım nepoužité geny z = r1 \ p1

(b) Pokud h je prvkem p1, vyber h náhodně z množiny zbývaj́ıćıch gen̊u
z a zaměň rodiče, tj. daľśı cyklus bude koṕırovat geny a jejich pozice
z druhého rodiče

4. Opakuj kroky 2-3 tak dlouho, dokud neplat́ı, že z = ∅

V následuj́ıćı tabulce je popsán př́ıklad generováńı potomka pomoćı operátoru

Cycle Crossover. V uvedeném př́ıkladu nejdř́ıve okoṕırujeme prvńı gen z prvńıho

rodiče, tj. 3. Na stejné pozici jako 3 ve druhém rodiči je zákazńık 4. Z pvńıho

rodiče tedy okoṕırujeme gen 4 na stejnou pozici. Na stejné pozici jako 4 v prvńım

rodiči je zákazńık 8 ve druhém rodiči. Zákazńık 8 bude opět okoṕırován na stejné

pozici jako se nacháźı v rodiči 1. Pokračujeme tak dlouho, dokud ve druhém

rodiči nenaraźıme na gen, který je již v jedinci obsažen. Poté se náhodně vybere

gen, který ještě v jedinci neńı obsažen a cyklus zač́ıná u druhého rodiče. Pokud

již žádný daľśı cyklus v rodiči neexistuje, okoṕırujeme zbylé geny z prvńıho nebo

druhého rodiče (zálež́ı u kterého rodiče skončil posledńı cyklus) ve stejném pořad́ı

v jakém se nacházej́ı v tomto rodiči.
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Rodič 1 3 5 2 4 1 8 7 6
Rodič 2 4 1 2 8 7 6 5 3

Cyklus 1
Potomek 3 – – – – – – –
Potomek 3 – – 4 – – – –
Potomek 3 – – 4 – 8 – –
Potomek 3 – – 4 – 8 – 6
Cyklus 2
Potomek 3 1 – 4 – 8 – 6
Potomek 3 1 – 4 – 8 5 6
Potomek 3 1 – 4 7 8 5 6

Generovaný potomek
Potomek 3 1 2 4 7 8 5 6

Tabulka 4.5: Cycle Crossover - př́ıklad

4.2. Operátory kř́ıžeńı uzp̊usobené pro VRP

Vedle metod kř́ıžeńı, které byly jednoduše převzaty z úlohy obchodńıho ces-

tuj́ıćıho existuj́ı i algoritmy, které byly navrženy speciálně pro řešeńı rozvozńıho

problému. Tyto algoritmy jsou schopny pracovat s depy a odpadá tedy pro-

ces dekódováńı jedince, tj. rozděleńı do jednotlivých tras. Tyto algoritmy jsou

schopny doj́ıt k dobrému řešeńı i bez použit́ı hybridńıho př́ıstupu ve formě na-

př́ıklad lokálńı optimalizace źıskaných řešeńı.

4.2.1. Best Route Crossover (BRX)

Operátor Best Route Crossover byl pro řešeńı VRP použit např́ıklad v [6].

Tento operátor se snaž́ı zachovat ”dobré” cesty z obou rodič̊u a zahrnout je do

potomka. ”Dobrá” cesta je definována jako taková cesta vozidla, která co nejlépe

využ́ıvá kapacity vozidla a zároveň neńı př́ılǐs dlouhá. Jednotlivé cesty jsou uspo-

řádány podle rozd́ılu mezi nákladem vozidla a jeho celkovou kapacitou a podle

jejich délky. Předpokládáme-lim vozidel, je poté vybráno několik tras (maximálně

m/2), které maj́ı co nejv́ıce naplněnou kapacitu a zároveň nejsou deľśı než je

median cest v rodiči. Tyto cesty jsou poté vloženy na prvńı pozice potomka.
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Zbylé pozice potomka jsou doplněny ve stejném pořad́ı v jakém se nacházej́ı v

druhém rodiči.

Algoritmus 9. Best Route Crossover

1. Vytvoř potomka p1 = ∅

2. Pro všechny trasy vozidel z prvńıho rodiče r1 = (t1, . . . , tm) spoč́ıtej jejich
délku a náklad vozidla

3. Vyber nejlepš́ı trasy ti1 , . . . , tit ∈ r1, pro které plat́ı, že délka trasy dti je
co nejkratš́ı a kapacita vozidla Qti je co nejv́ıce naplněna, tj. např́ıklad s
využit́ım mediánu muśı platit: d(ti) ≤ med(dti) a Qti ≥ med(Qti)

4. Tyto trasy okoṕıruj do potomka, p1 = (ti1 , . . . , tit)

5. Najdi zákazńıky, kteř́ı zat́ım nebyli přidáni do potomka, z = r1 \ p1

6. Zbyĺı zákazńıci z se poté postupně doplńı za okoṕırované trasy do po-
tomka p1 ve stejném pořad́ı, v jakém se nacházej́ı v druhém rodiči r2.
Pokud by v pr̊uběhu doplňováńı zákazńık̊u došlo k překročeńı kapacity,
je vložen rozdělovač trasy.

7. Analogicky pro druhého potomka

V následuj́ıćıch tabulkách je ilustrován př́ıklad generováńı potomka pomoćı

operátoru Best Route Crossover. Nejdř́ıve muśıme spoč́ıtat délku jednotlivých

tras a náklad vozidel pro prvńıho rodiče.

Trasa Zákazńıci Délka trasy Náklad
1 4 - 5 - 6 131 70
2 10 - 7 229 30
3 3 - 9 - 8 290 40
4 1 - 2 169 45

Tabulka 4.6: Best Route Crossover - př́ıklad (rodič 1)

Z tabulky je zřejmé, že trasy 1 a 4 splňuj́ı podmı́nku na délku trasy i náklad

vozidla, tj. délka trasy je menš́ı než median délek tras (199) a náklad vozidla je

větš́ı než median náklad̊u vozidel (42,5). Tyto trasy budou poté okoṕırovány do

potomka a zbyĺı zákazńıci budou doplněni ve stejném pořad́ı v jakém se nacházej́ı

v druhém rodiči.
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Rodič 1 0 4 5 6 0 10 7 0 3 9 8 0 1 2 0
Rodič 2 0 1 0 4 5 6 7 8 0 10 9 0 3 2 0

Částečné řešeńı
Potomek 0 4 5 6 0 1 2 0

Generovaný potomek
Potomek 0 4 5 6 0 1 2 0 7 8 10 9 0 3 0

Tabulka 4.7: Best Route Crossover - př́ıklad (řešeńı)

Na následuj́ıćıch obrázćıch je graficky znázorněn postup řešeńı předchoźıho

př́ıkladu pomoćı operátoru Best Route Crossover.

Obrázek 4.1: Best Route Crossover - rodiče. Modře jsou vyznačeny trasy prvńıho
rodiče, které budou okoṕırovány do potomka.
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Obrázek 4.2: Best Route Crossover - potomek

4.2.2. Common Edge Crossover (CEX)

Operátor Common Edge Crossover byl pro řešeńı VRP použit např́ıklad v

[7]. Operátor Common Edge Crossover generuje ze dvou rodič̊u jednoho po-

tomka. Operátor je založen na myšlence zachovat ”dobré” části rodič̊u, které

jsou společné pro oba rodiče a t́ım dosáhnout kvalitněǰśıho řešeńı. Operátor tak

zachová v potomku hrany z prvńıho rodiče, které se nacházej́ı i v druhém rodiči.

Algoritmus 10. Common Edge Crossover

1. Vytvoř potomka p1 = ∅

2. Pro ∀vi ∈ r1, pokud je uzel vi počátečńım nebo koncovým bodem hrany
společné oběma rodič̊um, přidej tento uzel na konec potomka p1

3. Po zhodnoceńı všech zákazńık̊u vi ∈ r1 se do p1 vlož́ı zbyĺı zákazńıci tak,
aby prodloužeńı trasy zp̊usobené jejich vložeńım bylo co nejmenš́ı, tj. do
existuj́ıćıch tras se gen vlož́ı na takovou pozici, která výslednou délku
tras prodlouž́ı nejméně ze všech možnost́ı. Pokud gen neńı možné vložit
do žádné existuj́ıćı trasy kv̊uli překročeńı kapacity vozidla, je vytvořena
trasa nová.

V následuj́ıćı tabulce je popsán př́ıklad generováńı potomka pomoćı operátoru

Common Edge Crossover. Tučně jsou vyznačeny hrany společné obou rodič̊um.
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Rodič 1 0 3 2 1 0 4 5 6 7 8 9 10 0
Rodič 2 0 4 5 3 2 1 0 5 7 8 10 9 0

Částečné řešeńı
Potomek 0 3

Částečné řešeńı
Potomek 0 3 2

Částečné řešeńı
Potomek 0 3 2 1

Částečné řešeńı
Potomek 0 3 2 1 0

Částečné řešeńı
Potomek 0 3 2 1 0 4

Částečné řešeńı
Potomek 0 3 2 1 0 4 7

Částečné řešeńı
Potomek 0 3 2 1 0 4 7 8

Generovaný potomek
Potomek 0 3 2 1 0 4 6 5 7 8 10 9 0

Tabulka 4.8: Common Edge Crossover - př́ıklad

Na následuj́ıćıch obrázćıch je graficky znázorněn postup řešeńı předchoźıho

př́ıkladu pomoćı operátoru Common Edge Crossover.

Obrázek 4.3: Common Edge Crossover - rodiče. Modře jsou vyznačeny části tras,
které jsou společné oběma rodič̊um.

46



Obrázek 4.4: Common Edge Crossover - potomek

4.2.3. Route Based Crossover (RBX)

Operátor Route Based Crossover byl pro řešeńı VRP použit např́ıklad v [8].

Tento operátor generuje potomka tak, že nahrad́ı cestu jednoho rodiče cestou z

druhého rodiče, při zachováńı zbylých hran rodiče v potomku. Zbylé geny se poté

doplńı tak, aby prodloužeńı trasy zp̊usobené jejich vložeńım bylo co nejmenš́ı.

Algoritmus 11. Route Based Crossover

1. Polož p1 = r1

2. Náhodně vyber cestu s2 z r2

3. Z potomka p1 se odstrańı zákazńıci, kteř́ı patř́ı do trasy s2

4. Náhodně vyber cestu s1 z p1, odstraň tuto cestu z p1

5. Cestu s2 přidej do potomka p1 na stejnou pozici jako se nacházela trasa
s1

6. Doplň zbylé zákazńıky tak, aby cena za jejich vložeńı byla co nejmenš́ı, tj.
do existuj́ıćıch tras se gen vlož́ı na takovou pozici, která výslednou délku
tras prodlouž́ı nejméně ze všech možnost́ı. Pokud gen neńı možné vložit
do žádné existuj́ıćı trasy kv̊uli překročeńı kapacity vozidla, je vytvořena
trasa nová.

7. Analogicky se vytvoř́ı druhý potomek p2
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V následuj́ıćı tabulce je popsán př́ıklad generováńı potomka pomoćı operátoru

Best Route Crossover. Tučně jsou vyznačeny trasy, které budou zaměněny, tj.

trasa s1 = 0, 10, 9, 0 a trasa s2 = 0, 3, 2, 1, 0.

Rodič 1 0 4 6 3 2 1 0 5 7 8 0 10 9 0
Rodič 2 0 4 5 6 0 7 8 9 10 0 3 2 1 0

Částečné řešeńı po kroku 3.
Potomek 0 4 6 0 5 7 8 0 10 9 0 – – –

Částečné řešeńı po kroku 4.
Potomek 0 4 6 0 5 7 8 0 – – – – – –

Částečné řešeńı po kroku 5.
Potomek 0 4 6 0 5 7 8 0 3 2 1 0 – –

Generovaný potomek
Potomek 0 4 6 0 5 7 8 9 10 0 3 2 1 0

Tabulka 4.9: Best Route Crossover - př́ıklad

Na následuj́ıćıch obrázćıch je graficky znázorněn postup řešeńı předchoźıho

př́ıkladu pomoćı operátoru Route Based Crossover.

Obrázek 4.5: Route Based Crossover - rodiče. Modře jsou vyznačeny trasy, které
budou zaměněny.
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Obrázek 4.6: Route Based Crossover - potomek

4.3. Operátory mutace

Potomci vznikĺı kř́ıžeńım mohou dále s určitou pravděpodobnost́ı podstoupit

mutaci. Zda potomek bude zmutován nebo ne je dáno stanovenou pravděpo-

dobnost́ı. Operátory mutace umožňuj́ı záměnu zákazńıku v rámci jedné trasy

nebo i mezi trasami, může se také vybrat část trasy a přesunout ji na jiné mı́sto.

Pokud by byla vybrána k přemı́stěńı celá trasa jednoho vozidla, může v některých

př́ıpadech doj́ıt i ke změně počtu vozidel. Při aplikaci operátor̊u mutace je potřeba

dát si pozor na to, aby nebyla porušena omezeńı úlohy. V př́ıpadě, že by změna

porušila omezeńı, je potřeba provést mutaci záměnou jiných zákazńık̊u.

4.3.1. Gene Insertion

Operátor Gene Insertion byl pro řešeńı VRP použit např́ıklad v [6]. Tento

operátor náhodně vybere gen z chromosomu (zákazńık nebo i depo) a přesune

jej na jiné mı́sto v trase stejného vozidla nebo jej přǐrad́ı do trasy jiného vozidla.

V př́ıpadě přesunut́ı genu do jiné trasy je potřeba dát pozor na to, aby nebyla

porušena omezeńı úlohy.
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Na následuj́ıćım obrázku je znázorněna mutace potomka pomoćı operátoru

Gene Insertion.

Obrázek 4.7: Operátor mutace Gene Insertion. Zákazńık č́ıslo 9 byl přesunut z
jedné trasy do jiné trasy. Modře je vyznačen zaměněný zákazńık a všechny části
tras, které byly mutaćı změněny.

4.3.2. Gene Swap

Operátor Gene Swap byl pro řešeńı VRP použit např́ıklad v [6]. Tento operátor

náhodně vybere dva geny, které zaměńı, přičemž se dbá na to, aby nebyla porušena

omezeńı úlohy. Zobecněńım operátoru Gene Swap je Gene Sequention Swap, který

zaměńı pořad́ı v́ıce gen̊u jedince.

Na následuj́ıćım obrázku je znázorněna mutace potomka pomoćı operátoru

Gene Swap.
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Obrázek 4.8: Operátor mutace Gene Swap. Zákazńıci č́ıslo 9 a 10 byly zaměněni.
Modře jsou vyznačeni zaměněńı zákazńıci a všechny části tras, které byly mutaćı
změněny.
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5. Realizace genetického algoritmu

pro VRP v Matlabu

Praktickou část mé diplomové práce představovala programová realizace al-

goritmu v Matlabu a testováńı vlivu hodnot parametr̊u na výkon genetického

algoritmu. Následuj́ıćı kapitola uvád́ı a popisuje všechny funkce, které byly pro

výpočty použity. Všechny uvedené m-soubory jsou dostupné na přiloženém CD.

5.1. Hlavńı funkce

ga_vrp.m - Hlavńı soubor genetického algoritmu pro VRP.

Funkce ga_vrp.m je jediná funkce z funkćı týkaj́ıćıch se genetického algoritmu,

kterou uživatel muśı volat.

5.1.1. Vstupńı argumenty hlavńı funkce

Vstupńı argumenty funkce ga_vrp.m muśı být zadány uživatelem. Následuj́ıćı

seznam uvád́ı všechny argumenty a jejich možné hodnoty.

1. path - cesta k datovému souboru se zadańım úlohy

2. file - název datového souboru se zadáńım úlohy

3. max_iter - maximálńı počet iteraćı

4. pop_random - velikost populace, která bude generována náhodně
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5. pop_cluster - velikost populace, která bude generována pomoćı náhodného

shlukováńı

6. pop_sweep - stanov́ı, zda bude vygenerován jedinec pomoćı sweep algoritmu

Možné hodnoty: true,false

7. selection_method - vybere metodu selekce

Možné hodnoty: roulette_fitness,roulette_normfitness,

roulette_rank

8. n_parents - počet dvojic rodič̊u vybraných pro kř́ıžeńı

9. cross_over_method - metoda kř́ıžeńı.

Možné hodnoty: @uniform_order_ox,@order_ox,@partially_mapped_ox,

@edge_recombination_ox,@cycle_ox,@best_route_ox,@common_edge_ox,

@route_based_ox

10. mutation_method - metoda mutace

Možné hodnoty: @gene_swap,@gene_insertion

11. p_mutation - pravděpodobnost provedeńı mutace

12. new_popul - vybere metodu náhradové strategie

Možné hodnot: @choose_np_elitism,@choose_np_empty

13. exchange - stanov́ı, zda bude na konci výpočtu provedena lokálńı optima-

lizace operátorem Exchange

Možné hodnoty:true,false

14. two_opt - stanov́ı, zda bude na konci výpočtu provedena lokálńı optimali-

zace metodou 2-opt

Možné hodnoty: true,false
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15. graph_routes - stanov́ı, zda bude na konci výpočtu vykreslen graf cest

Možné hodnoty: true,false

16. graph_fitness - stanov́ı, zda bude na konci výpočtu vykreslen graf s mi-

nimálńı, maximálńı a pr̊uměrnou hodnotou fitness pro každou iteraci

Možné hodnoty: true,false

17. graph_fitness_routes - stanov́ı, zda bude na konci výpočtu vykreslen

graf s vývojem cest a statistickými charakteristikami fitness hodnot pro

všechny iterace.

Možné hodnoty: true,false

5.1.2. Výstup

1. result_solution - nejlepš́ı źıskaný jedinec

2. min_fitness - minimálńı fitness hodnota

5.2. Funkce hybridńıho genetického algoritmu

Funkce hybridńıho genetického algoritmu jsou volány automaticky z hlavńı

funkce ga_vrp.m a uživatel je př́ımo volat nemuśı. Proto je u následuj́ıćıch funkćı

popsán pouze jejich účel bez vstupńıch parametr̊u.

1. create_initial_popul_random.m - vytvoř́ı počátečńı populaci pomoćı ná-

hodných permutaćı

2. create_initial_popul_cluster.m - vytvoř́ı počátečńı populaci pomoćı

náhodných permutaćı uvnitř shluk̊u. Shlukováńı je provedeno pomoćı K-

pr̊uměr̊u. Jednotliv́ı zákazńıci jsou poté primárně vyb́ıráńı z jednotlivých

shluk̊u.

3. create_initial_popul_sweep.m - vytvoř́ı počátečńı populaci pomoćı al-

goritmu sweep
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4. routes.m - provede rozděleńı kódovaného jedince do cest

5. fitness_value.m - vypoč́ıtá hodnotu fitness funkce

6. roulette_fitness.m - provede selekci rodič̊u pomoćı metody ruletového

kola podle fitness hodnot

7. roulette_normfitness.m - provede selekci rodič̊u pomoćı metody rule-

tového kola podle normovaných fitness hodnot

8. roulette_rank.m - provede selekci rodič̊u pomoćı metody ruletového kola

podle pořad́ı

9. choose_np_elitism.m - výběr následuj́ıćı populace pomoćı strategie eli-

tismu

10. choose_np_empty.m - výběr následuj́ıćı populace pomoćı prázdné strategie

11. load_vehicle.m - vypoč́ıtá náklad vozidel

12. exchange.m - provede lokálńı optimalizace pomoćı Exchange

13. two_opt.m - provede lokálńı optimalizaci pomoćı 2-opt

5.3. Operátory kř́ıžeńı

Následuj́ıćı funkčńı M-soubory představuj́ı operátory kř́ıžeńı. Tyto funkce jsou

obdobně jako předchoźı volány automaticky.

1. uniform_order_ox.m

2. order_ox.m

3. partially_mapped_ox.m

4. edge_recombination_ox.m

5. cycle_ox.m
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6. best_route_ox.m

7. common_edge_ox.m

8. route_based_ox.m

5.4. Operátory mutace

Následuj́ıćı funkčńı M-soubory představuj́ı operátory mutace. Tyto funkce

jsou obdobně jako předchoźı volány automaticky.

1. gene_swap.m

2. gene_insertion.m

5.5. Pomocné funkce

Zbylé funkce nejsou př́ımo součást́ı genetického algoritmu, jsou ale nutné pro

náš genetický algoritmus. Všechny funkce jsou volány automaticky a uživatel je

sám volat nemuśı.

1. nacti_vrp.m - načte datový soubor se zadáńım úlohy

2. distance_matrix.m vypoč́ıtá matici vzdálenost́ı na základě souřadnic zá-

kazńık̊u

3. kmeansshluk.m - shlukováńı pomoćı K-Means

4. graph_fitness.m - vykresĺı graf vývoje minimálńı, maximálńı, pr̊uměrné

hodnoty a mediánu fitness funkce v pr̊uběhu výpočtu

5. graph_routes.m - vykresĺı trasy nejlepš́ıho źıskaného řešeńı, včetně výše

poptávek, délek tras, celkové délky a pokud je známo tak i celkové délky

tras nejlepš́ıho známého řešeńı

6. graph_fitness_routes.m - vykresĺı graf s vývojem cest a statistickými

charakteristikami fitness hodnot pro všechny iterace
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5.6. Testovaćı skripty

1. test1.m - test vlivu metod a parametr̊u ovlivňuj́ıćıch selekčńı tlak, tj. ve-

likost populace, metoda selekce a náhradové strategie

2. test2.m - test pro metodu a pravděpodobnost mutace

3. test3.m - test metod lokálńı optimalizace

4. Pn101k4.m - řešeńı př́ıkladu P-n101-k4.vrp
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6. Numerické testováńı algoritmu

Ćılem této kapitoly je prozkoumat chováńı genetických algoritmů, otestovat

vliv r̊uzných variant výpočt̊u na jeho rychlost a kvalitu řešeńı a také naj́ıt vhodná

nastaveńı parametr̊u genetického algoritmu tak, aby bylo dosaženo co nejlepš́ıch

výsledk̊u. Nejdř́ıve bude testována velikost populace a vhodná kombinace me-

tody selekce a náhradové strategie. V daľśım testu bude zkoumán vliv a výkon

dvou mutačńıch operátor̊u a pravděpodobnost́ı mutace. Posledńı část je věnována

lokálńı optimalizaci.

6.1. Použité př́ıklady

Všechny testy byly provedeny pro 3 r̊uzné př́ıklady - př́ıklad s 31 zákazńıky (A-

n-32-k5), 54 zákazńıky (A-n55-k9) a 79 zákazńıky (A-n80-k10). Data pro př́ıklady

byla čerpány z webové stránky [14] a to konkrétně soubory Augerat et al., set A.

Základńı charakteristiky úloh jsou uvedeny v tabulce 6.1.

Název Počet zákazńık̊u Počet vozidel (min) Optimálńı hodnota
A-n32-k5 31 5 784
A-n55-k9 54 9 1073
A-n80-k10 79 10 1764

Tabulka 6.1: Použité př́ıklady

Obrázky 6.1, 6.2 a 6.3 zobrazuj́ı rozmı́stěńı zákazńık̊u pro testované př́ıklady.

U všech př́ıklad̊u bylo z d̊uvodu zjednodušeńı některých výpočt̊u depo přesunuto

na pozici [0, 0].
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Obrázek 6.1: Rozmı́stěńı zákazńık̊u pro př́ıklad A-n32-k5

Obrázek 6.2: Rozmı́stěńı zákazńık̊u pro př́ıklad A-n55-k9
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Obrázek 6.3: Rozmı́stěńı zákazńık̊u pro př́ıklad A-n80-k10

6.2. Metody a parametry ovlivňuj́ıćı selekčńı tlak

6.2.1. Porovnáńı metod selekce

Nejdř́ıve byly porovnány r̊uzné metody selekce pomoćı ruletového kola - ruleta

podle fitness hodnoty jedince, ruleta podle normované fitness hodnoty jedince a

ruleta podle pořad́ı.

Princip je pro všechny typy ruletového kola stejný, jednotlivé metody se

nicméně lǐśı rozděleńım pravděpodobnost́ı s jakou budou jedinci vybráni. Nej-

spravedlivěǰśı je metoda ruletového kola podle hodnoty fitness jedince. Tato me-

toda přǐrazuje všem jedinc̊um přibližně stejnou pravděpodobnost, nejlepš́ı jedinci

nejsou nijak zvlášt’ preferováńı a i ti nejhorš́ı jedinci maj́ı šanci být vybráni.

U ruletového kola podle pořad́ı nejsou nijak zohledněny rozd́ıly mezi fitness

hodnotami jedinc̊u, jelikož je jim přǐrazeno pouze pořad́ı na základě jejich kvality.
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Nejkvalitněǰśı jedinci maj́ı o něco větš́ı pravděpodobnost vybráńı, resp. nejhorš́ı

jedinci o něco nižš́ı než u ruletového kola podle fitness hodnoty.

Ruletové kolo podle normované fitness hodnoty je extrémńım př́ıpadem ru-

letové selekce. Nejlepš́ı jedinci jsou silně upřednostňováni a pravděpodobnost

vybráńı nejlepš́ıch jedinc̊u se v pr̊uběhu výpočtu ještě zvyšuje.

Na obrázćıch 6.4 a 6.5 je ilustrováno rozděleńı pravděpodobnost́ı po prvńı a

šestisté iteraci pro všechny zmı́něné typy ruletového kola.

Obrázek 6.4: Rozděleńı pravděpodobnost́ı ruletového kola po 1 iteraci

Obrázek 6.5: Rozděleńı pravděpodobnost́ı ruletového kola po 600 iteraćıch
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6.2.2. Porovnáńı náhradových strategíı

V této sekci jsou porovnány dva typy náhradové strategie, strategie elitismu s

počtem vybraných jedinc̊u N/2, kde N je velikost populace a prázdná strategie.

Strategie elitismu upřednostňuje kvalitněǰśı jedince. Jelikož je uplatňován se-

lekčńı tlak, populace se postupně šlecht́ı a jej́ı jedinci jsou č́ım dál t́ım kvalitněǰśı.

Strategie elitismu vede k lepš́ım výsledk̊um než prázdná strategie, nicméně po-

pulace se stává rychleji homogenńı a může doj́ıt k předčasné konvergenci. Jelikož

nejlepš́ı jedinec muśı být vždy zahrnut v populaci je hodnota fitness v posledńı

iteraci také tou nejmenš́ı.

Prázdná strategie zachovává větš́ı rozmanitost v populaci. Často nejlepš́ı hod-

nota neńı do nové generace vybrána a proto je potřeba si zapamatovat celkovou

minimálńı hodnotu a j́ı př́ıslušné řešeńı.

Na obrázćıch 6.6, 6.7 a 6.8 je ilustrována změna fitness hodnot v pr̊uběhu ite-

raćı při deseti pokusech. Z obrázk̊u je patrná velká mı́ra náhodnosti při použit́ı

prázdné strategie. Výpočet při strategii elitismu se naopak chová pokaždé velmi

podobně. U prázdné strategie také ke zlepšováńı výsledku docháźı postupně,

kdežto u strategie elitismu je největš́ıho zlepšeńı dosaženo během prvńıch ite-

raćı.
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Obrázek 6.6: Porovnáńı náhradových strategíı pomoćı základńıch statistických
charakteristik fitness hodnot populace v jednotlivých iteraćıch pro 10 výpočt̊u při
použit́ı rulety podle fitness a pro strategii elitismu (vlevo) a při prázdné náhradové
strategii (vpravo)

Obrázek 6.7: Porovnáńı náhradových strategíı pomoćı základńıch statistických
charakteristik fitness hodnot populace v jednotlivých iteraćıch pro 10 výpočt̊u
při použit́ı rulety podle normované fitness a pro strategii elitismu (vlevo) a při
prázdné náhradové strategii (vpravo)
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Obrázek 6.8: Porovnáńı náhradových strategíı pomoćı základńıch statistických
charakteristik fitness hodnot populace v jednotlivých iteraćıch pro 10 výpočt̊u
při použit́ı rulety podle pořad́ı a pro strategii elitismu (vlevo) a při prázdné
náhradové strategii (vpravo)

Jednotlivé metody ruletového kola sice funguj́ı velmi podobně, nicméně do-

sažené výsledky fitness hodnot se velice lǐśı. Nejlepš́ıch výsledk̊u dosahuje me-

toda ruletového kola podle fitness hodnoty nebo podle pořad́ı fitness hodnot v

kombinaci s náhradovou strategíı elitismu. Prázdná strategie se pro metodu rule-

tového kola absolutně nehod́ı, jelikož dosažené výsledky jsou mnohem horš́ı než

při použit́ı elitismu.

V tabulce 6.2 jsou uvedeny fixńı a testované hodnoty parametr̊u provedeného

testu.

Př́ıklad A-n32-k5
Velikost populace 101

Typ ruletového kola podle fitness / normované fitness / pořad́ı
Počet vybraných rodič̊u 40

Metoda kř́ıžeńı RBX
Pravděpodobnost mutace 0, 2

Metoda mutace Gene Swap
Náhradová strategie elitismus / prázdná

Počet iteraćı 600

Tabulka 6.2: Parametry testu selekce a náhradové strategie

V tabulce 6.3 jsou uvedeny výsledky provedeného testu.
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Typ rulety Náhrada Min fmin Avg fmin Max fmin t
Podle fitness Elitismus 785,0 795,8 818,0 27

Prázdná 983,0 1029,1 1062 22
Podle normované fitness Elitismus 840,0 888,9 935,0 27

Prázdná 1056,0 1179,5 1247,0 25
Podle pořad́ı Elitismus 788,0 791,2 795,0 30

Prázdná 993,0 994,5 1034,0 25

Tabulka 6.3: Porovnáńı minimálńı, pr̊uměrné, maximálńı hodnoty fitness fmin

a výpočetńıho času (s) z 10 výpočt̊u pro testované typy rulety a náhradových
strategíı.

6.2.3. Test parametr̊u pro r̊uzné operátory kř́ıžeńı

V tomto testu jsem testovala vliv r̊uzných hodnot parametr̊u na výkon gene-

tického algoritmu a pokusila jsem se o nalezeńı optimálńıch hodnot parametr̊u

pro uvedená kř́ıžeńı. Testovanými parametry byla velikost populace, metoda se-

lekce a náhradová strategie. Stanovená populace je vždy rozdělena tak, aby byl

jeden jedinec vygenerován metodou Sweep algoritmu a poté polovina zbývaj́ıćıch

jedinc̊u zcela náhodně a druhá polovina pomoćı náhodného shlukováńı. Výpočet

byl proveden bez použit́ı mutace a lokálńı optimalizace. Na základě výsledných

fitness hodnot testováńı byla vybrána vždy optimálńı kombinace parametr̊u, tedy

ta, která vedla k nejnižš́ım pr̊uměrným hodnotám výsledných fitness hodnot fmin.

Výsledky všech kombinaćı tohoto testu jsou dostupné na přiloženém CD.

Tabulka 6.4 uvád́ı testované a fixńı hodnoty parametr̊u.

Př́ıklad A-n-32-k5 / A-n55-k9 / A-n80-k10
Velikost populace 51 / 101 / 201 / 401

Metoda ruletového kola podle fitness / podle pořad́ı
Náhradové strategie elitismus / prázdná

Počet vybraných rodič̊u 40
Počet iteraćı 1200

Tabulka 6.4: Parametry testu operátor̊u kř́ıžeńı
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Velikost populace je pro výkon algoritmu d̊uležitá, nicméně jej́ı vhodná veli-

kost je ovlivněna mnoha faktory a nelze proto jednoznačně určit, jaká velikost

populace je nejlepš́ı pro řešeńı VRP. Z výsledk̊u testováńı je zjevné, že optimálńı

velikost populace se lǐśı pro r̊uzná kř́ıžeńı, neńı ale př́ılǐs závislá na velikost úlohy.

Pro většinu operátor̊u (OX, PMX, ERX, CX, BRX, RBX) se jev́ı výhodněǰśı

použ́ıvat větš́ı množstv́ı jedinc̊u v populaci - 401. Jiné operátory (UOX a CEX)

ale dosáhly výrazně lepš́ıch výsledk̊u s populaćı menš́ı, tj. 101 - 201 jedinc̊u.

V předchoźı sekci byly testovány r̊uzné metody selekce a náhradových stra-

tegíı pro kř́ıžeńı RBX. Z výsledk̊u test̊u kř́ıžeńı je zjevné, že předchoźı výsledky

lze aplikovat na všechny operátory kř́ıžeńı. Opět ruleta podle fitness a pořad́ı

dosahuj́ı zhruba stejných výsledk̊u, s mı́rně lepš́ımi výsledky dosaženými meto-

dou rulety podle fitness. Pouze operátory BRX a CEX dosahovaly ve dvou ze tř́ı

př́ıpad̊u lepš́ıch výsledk̊u s použit́ım rulety podle pořad́ı. Stejně jako v předchoźım

testu také náhradová strategie elitismus dosahuje mnohem lepš́ıch výsledk̊u pro

všechna kř́ıžeńı.

Tabulka 6.5 uvád́ı nalezené optimálńı parametry pro kř́ıžeńı.
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Kř́ıžeńı Př́ıklad Populace Ruleta Náhrada Min fmin Avg fmin t
UOX An32k5 201 Fitness Elitismus 850,0 905,1 29

An55k9 101 Fitness Elitismus 1180,0 1343,4 40
An80k10 51 Fitness Elitismus 2294,0 2432,9 51

OX An32k5 201 Fitness Elitismus 1037,0 1081,7 29
An55k9 401 Fitness Elitismus 1393,0 1485,9 49
An80k10 401 Pořad́ı Elitismus 2418,0 2511,9 58

PMX An32k5 401 Fitness Elitismus 849,0 876,5 60
An55k9 401 Fitness Elitismus 1164,0 1237,9 72
An80k10 401 Fitness Elitismus 2123,0 2269,4 88

ERX An32k5 201 Fitness Elitismus 948,0 1006,7 45
An55k9 401 Fitness Elitismus 1375,0 1468,2 114
An80k10 401 Fitness Elitismus 2501,0 2545,4 157

CX An32k5 401 Fitness Elitismus 951,0 992,8 20
An55k9 401 Fitness Elitismus 1356,0 1425,9 31
An80k10 401 Fitness Elitismus 2437,0 2508,5 45

BRX An32k5 201 Fitness Elitismus 872,0 953,3 35
An55k9 401 Pořad́ı Elitismus 1176,0 1245,3 54
An80k10 401 Pořad́ı Elitismus 2125,0 2201,3 72

CEX An32k5 401 Pořad́ı Elitismus 791,0 805,0 79
An55k9 101 Pořad́ı Elitismus 1150,0 1190,9 172
An80k10 101 Fitness Elitismus 1971,0 2045,6 430,5

RBX An32k5 401 Fitness Elitismus 789,0 791,6 52
An55k9 401 Fitness Elitismus 1088,0 1108,5 87
An80k10 201 Fitness Elitismus 1906,0 1950,2 158

Tabulka 6.5: Porovnáńı minimálńı a pr̊uměrné hodnoty fitness fmin a pr̊uměrného
výpočetńıho času (s) z 10 výpočt̊u pro nalezenou optimálńı kombinaci parametr̊u
(velikost populace, typ ruletové selekce a náhradová strategie). Tučně jsou vy-
značeny nejlepš́ı dosažené hodnoty při porovnáńı výsledk̊u jednotlivých kř́ıžeńı.

6.3. Pravděpodobnost a operátory mutace

V tomto testu jsem testovala vliv dvou metod mutace - Gene Insertion a Gene

Swap a jejich pravděpodobnost́ı na výkon genetického algoritmu. Na základě

výsledných fitness hodnot testováńı byla vybrána vždy optimálńı hodnota prav-

děpodobnosti, tedy ta, která vedla k nejnižš́ım pr̊uměrným hodnotám výsledných

fitness hodnot fmin.
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Pro zjednoduššeńı výpočt̊u a lepš́ı porovnáńı výsledk̊u byly pro všechna kř́ıžeńı

zvoleny stejné fixńı parametry pro velikost populace, typ selekce a náhradové

strategie. Tabulka 6.6 uvád́ı testované a fixńı hodnoty parametr̊u.

Př́ıklad A-n-32-k5 / A-n55-k9 / A-n80-k10
Velikost populace 401

Typ ruletového kola podle fitness
Počet vybraných rodič̊u 40

Pravděpodobnost mutace 0, 1 / 0, 2 / 0, 5 / 1, 0
Metoda mutace Gene Swap / Gene Insertion

Náhradová strategie elitismus
Počet iteraćı 1200

Tabulka 6.6: Parametry testu operátor̊u mutace

Operátor Gene Swap dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u při použit́ı s ńızkou prav-

děpodobnost́ı, tj. 0,1 - 0,2. Druhý testovaný operátor, Gene Insertion, pro změnu

dosahuje lepš́ıch výsledk̊u při použit́ı s vyšš́ı pravděpodobnost́ı, tj. 0,5-1,0. Z uve-

dených výsledk̊u nicméně nelze jednoznačně určit, s jakou pravděpodobnost́ı by

měla být mutace na potomćıch prováděna.

Pro operátory kř́ıžeńı PMX, CX a BRX se jev́ı výhodněǰśı využ́ıt́ı metody

mutace Gene Swap. Pro operátor OX, CEX a RBX zase Gene Insertion, rozd́ıly

mezi výsledky obou metod mutaćı ale jsou u těchto kř́ıžeńı pouze minimálńı.

U ostatńıch operátor̊u kř́ıžeńı (UOX, ERX) neńı možné vybrat metodu mu-

tace, podle které by byly výsledky lepš́ı pro všechny testované př́ıklady. Také

u těchto operátor̊u jsou výsledné minimálńı fitness hodnoty velmi podobné pro

oba operátory mutace.

Tabulka 6.7 uvád́ı optimálńı pravděpodobnosti pro obě metody mutace, pr̊u-

měrnou hodnotu výsledné fitness a minimálńı fitness.
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Gene Swap Gene Insertion
Kř́ıžeńı Př́ıklad Pst Min fmin Avg fmin Pst Min fmin Avg fmin

UOX An32k5 0,1 844,0 940,7 1,0 841,0 898,3
An55k9 0,1 1390,0 1497,7 0,2 1402,0 1481,9
An80k10 0,1 2385,0 2545,1 0,5 2482,0 2545,7

OX An32k5 0,5 1028,0 1061,3 0,1 1012,0 1071,1
An55k9 0,2 1420,0 1469,8 1,0 1339,0 1467,5
An80k10 0,1 2446,0 2532,8 0,5 2396,0 2525,4

PMX An32k5 0,5 821,0 851,2 0,5 849,0 880,8
An55k9 0,2 1140,0 1174,3 0,2 1189,0 1269,6
An80k10 0,2 1971,0 2071,9 1,0 2118,0 2222,7

ERX An32k5 0,1 960,0 1001,7 1,0 891,0 994,2
An55k9 0,1 1404,0 1476,1 0,1 1409,0 1468,3
An80k10 0,5 2468,0 2528,6 0,1 2472,0 2533,1

CX An32k5 0,2 846,0 887,5 0,5 957,0 994,6
An55k9 0,1 1235,0 1329,9 0,2 1347,0 1433,9
An80k10 0,2 2224,0 2376,9 0,5 2417,0 2471,5

BRX An32k5 0,2 807,0 837,8 1,0 858,0 901,4
An55k9 0,5 1111,0 1154,0 0,1 1158,0 1239,4
An80k10 0,2 1972,0 2021,7 1,0 2135,0 2221,2

CEX An32k5 0,1 796,0 804,0 0,5 794,0 801,5
An55k9 0,2 1220,0 1297,8 0,5 1246,0 1275,8
An80k10 0,2 2323,0 2367,4 0,5 2264,0 2369,1

RBX An32k5 0,2 784,0 788,4 1,0 784,0 789,4
An55k9 0,2 1097,0 1123,5 0,5 1095,0 1113,4
An80k10 0,1 1924,0 1983,4 0,2 1897,0 1952,3

Tabulka 6.7: Porovnáńı minimálńı a pr̊uměrné hodnoty fitness fmin z 10 výpočt̊u
pro nalezenou optimálńı pravděpodobnost obou metod mutace. Tučně je pro
každý př́ıklad a operátor kř́ıžeńı vyznačeno která metoda mutace vede k lepš́ımu
výsledku.

Mutace se do genetických algoritmů zařazuje proto, aby pomoćı malých změn

v chromosomech rozš́ı̌rila oblast prohledáváńı a t́ım zaručila větš́ı rozmanitost

populace. Použit́ı mutace ve většině př́ıpad̊u opravdu zaruč́ı dosažeńı lepš́ıho

výsledku než genetický algoritmus bez použit́ı mutace. Nicméně z výsledk̊u tes-

továńı je zřejmé, že tomu tak nemuśı být vždy. Výsledek záviśı na mnoha fakto-

rech jako je vybraný operátor kř́ıžeńı, pravděpodobnost mutace a ostatńı parame-

try. Např́ıklad operátory PMX a CX v kombinaci s operátorem Gene Insertion do-

sahuje u dvou ze tř́ı testovaných př́ıklad̊u mı́rně horš́ıch výsledk̊u než bez použit́ı
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mutace. Tyto operátory ale dosahuj́ı výrazně lepš́ıch výsledk̊u při použit́ı mutace

Gene Swap. Operátor Gene Swap v kombinaci s operátory kř́ıžeńı CEX a RBX

zase dosáhl u dvou ze tř́ı př́ıklad̊u mı́rně horš́ıch výsledk̊u než bez použit́ı mutace.

Na obrázćıch 6.9, 6.10 a 6.11 je znázorněna změna výsledné pr̊uměrné mi-

nimálńı fitness hodnoty při použit́ı mutace oproti výpočtu bez použit́ı mutace.

Obrázek 6.9: A-n32-k5 - Procentuelńı změna fitness hodnot při použit́ı mutace
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Obrázek 6.10: A-n55-k9 - Procentuelńı změna fitness hodnot při použit́ı mutace

Obrázek 6.11: A-n80-k10 - Procentuelńı změna fitness hodnot při použit́ı mutace
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6.4. Metody lokálńı optimalizace

6.4.1. Porovnáńı metod lokálńı optimalizace

V předchoźıch testech z d̊uvodu zkráceńı výpočetńıho času a lepš́ıho porovnáńı

výsledk̊u nebyla zahrnuta žádná lokálńı optimalizace. Z výsledk̊u předchoźıch

test̊u je ale zřejmé, že pro větš́ı úlohy (v́ıce než 32 zákazńık̊u) samotný genetický

algoritmus neńı schopen naj́ıt optimálńı řešeńı pro ani jednu metodu kř́ıžeńı.

Proto se do algoritmu často zahrnuje i nějaká metoda lokálńı optimalizace.

Lokálńı optimalizace byla použita po skončeńı samotného genetického algo-

ritmu na źıskané nejlepš́ı řešeńı. Tedy nejdř́ıve bylo provedeno 1200 iteraćı gene-

tického algoritmu a až poté aplikován algoritmus lokálńı optimalizace. V každé

iteraci algoritmu lokálńı optimalizace byla provedena prvńı možná změna, která

vedla k vylepšeńı výsledku a největš́ı počet těchto změn byl nastaven na 1000.

Tento zp̊usob př́ılǐs neprodlužuje výpočetńı čas a zároveň je schopný doj́ıt k

dobrým výsledk̊um. Lokálńı optimalizaci je ale možné aplikovat i pr̊uběžně na

źıskané potomky. Pro testované úlohy se výsledky źıskané t́ımto zp̊usobem př́ılǐs

nelǐśı od výsledk̊u źıskaných předchoźım zp̊usobem, docháźı ale k výraznému

prodloužeńı výpočetńıho času. Pro větš́ı úlohy by nejsṕı̌se bylo vhodněǰśı lokálńı

optimalizaci použ́ıvat pr̊uběžně na vygenerované potomky. Následuj́ıćı obrázky

znázorňuj́ı zlepšeńı řešeńı s použit́ım lokálńı optimalizace Exchange, 2-opt nebo

obou metod současně.

Tabulka 6.8 uvád́ı testované a fixńı hodnoty parametr̊u pro řešeńı př́ıkladu

A-n55-k9.
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Př́ıklad A-n55-k9
Velikost populace 401

Typ ruletového kola Podle fitness
Počet vybraných rodič̊u 40

Metoda kř́ıžeńı UOX / RBX
Pravděpodobnost mutace 0,2

Metoda mutace Gene Swap
Náhradová strategie Elitismus
Lokálńı optimalizace 2-opt / Exchange / obě

Počet iteraćı 1200

Tabulka 6.8: A-n55-k9 - Parametry testu metod lokálńı optimalizace

Obrázek 6.12 zobrazuje výsledné trasy źıskané kř́ıžeńım UOX a mutaćı Gene

Swap pro př́ıklad s 54 zákazńıky před použit́ım lokálńı optimalizace.

Obrázek 6.12: A-n55-k9 - Výsledné trasy bez lokálńı optimalizace (UOX)

Obrázek 6.13 zobrazuje zlepšeńı výsledného řešeńı z předchoźıho obrázku 6.12

pokud je použit operátor Exchange. Použit́ı operátoru vylepšilo výslednou délku

tras z 1505 na 1283. Řešeńı ale ještě neńı optimálńı, některé trasy jsou překř́ıžené,
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jelikož Exchange nedokáže odstranit překř́ıžeńı, pokud uzly následuj́ı př́ılǐs bĺızko

po sobě .

Obrázek 6.13: A-n55-k9 - Výsledné trasy s použit́ım operátoru Exchange (UOX)

Obrázek 6.14 zobrazuje zlepšeńı výsledku z obrázku 6.12 vzniklé použit́ım

lokálńı optimalizace 2-opt. Výsledné řešeńı je mı́rně lepš́ı než při použit́ı Ex-

change, jelikož již neobsahuje žádné překř́ıžené trasy. Operátor 2-opt optimali-

zuje trasy pouze v rámci jednoho vozidla, takže nedokáže změnit přǐrazeńı vozidel

zákazńıkovi.
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Obrázek 6.14: A-n55-k9 - Výsledné trasy s použit́ım operátoru 2-opt (UOX)

Jako nejlepš́ı se jev́ı použ́ıt obě metody lokálńı optimalizace dohromady. Nej-

dř́ıve aplikujeme operátor Exchange, který optimalizuje přǐrazeńı vozidel jed-

notlivým zákazńık̊um a poté odstrańıme překř́ıžené trasy v rámci trasy jednoho

vozidla pomoćı operátoru 2-opt.
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Obrázek 6.15: A-n55-k9 - Výsledné trasy s použit́ım operátor̊u Exchange a 2-opt
(UOX)

Úspěch lokálńı optimalizace silně záviśı na kvalitě řešeńı, které bylo źıskáno

genetickým algoritmem. Řešeńı źıskané kř́ıžeńım UOX neńı ani zdaleka optimálńı,

proto ani použit́ı lokálńı optimalizace nezaruč́ı dosažeńı optimálńıho řešeńı. Výs-

ledek źıskaný při použit́ı operátoru kř́ıžeńı RBX je mnohem kvalitněǰśı a tedy

s pomoćı lokálńı optimalizace dosáhne téměř optima. Obrázek 6.16 znázorňuje

výsledné řešeńı źıskané kombinaćı operátoru RBX, lokálńı optimalizace Exchange

a 2-opt.
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Obrázek 6.16: A-n55-k9 - Výsledné trasy s použit́ım operátor̊u Exchange a 2-
opt(RBX)

6.4.2. Test výkonu lokálńı optimalizace pro r̊uzné operátory

kř́ıžeńı

V následuj́ıćı části jsem se zabývala porovnáńım výsledk̊u při použit́ı lokálńı

optimalizace pro všechny operátory kř́ıžeńı. Pro zjednoduššeńı výpočt̊u a lepš́ı po-

rovnatelnost výsledk̊u byly pro všechna kř́ıžeńı zvoleny stejné fixńı parametry pro

velikost populace, typ selekce, pravděpodobnost a metodu mutace a náhradové

strategie. Tabulka 6.9 uvád́ı testované a fixńı hodnoty parametr̊u.
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Př́ıklad A-n-32-k5 / A-n55-k9 / A-n80-k10
Velikost populace 401

Typ ruletového kola Podle fitness
Počet vybraných rodič̊u 40

Pravděpodobnost mutace 0,2
Metoda mutace Gene Swap

Náhradová strategie Elitismus
Lokálńı optimalizace 2-opt / Exchange / obě

Počet iteraćı 1200

Tabulka 6.9: Parametry testu metod lokálńı optimalizace

Z výsledk̊u testováńı je zřejmé, že použit́ı lokálńı optimalizace výrazně vylepš́ı

řešeńı źıskané genetickým algoritmem. Zlepšeńı je patrné zvláště pro operátory

kř́ıžeńı, které zat́ım nedosahovaly př́ılǐs dobrých výsledk̊u, např́ıklad operátory

UOX, OX a ERX. Alespoň malého zlepšeńı v délce výsledných tras je ale dosaženo

vždy. Můžeme také ř́ıci, že č́ım větš́ı úloha, t́ım větš́ı zlepšeńı zaruč́ı použit́ı lokálńı

optimalizace.

Tabulka 6.10 uvád́ı výsledné pr̊uměrné hodnoty minimálńı fitness pro obě

metody lokálńı optimalizace a jejich kombinaci.
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Bez Exchange 2-opt Obě
Kř́ıžeńı Př́ıklad Avg fmin t Avg fmin t Avg fmin t Avg fmin t

UOX An32k5 980,3 35 918,7 37 896,1 35 874,1 37
An55k9 1474,9 45 1280,8 47 1299,3 47 1209,2 46
An80k10 2563,2 62 2123,9 64 2069,6 64 1999,4 65

OX An32k5 1071,9 33 937,0 34 917,6 33 868,6 38
An55k9 1481,6 45 1236,2 46 1256,8 47 1174,3 46
An80k10 2539,4 63 2069,8 65 2088,5 63 1975,6 65

PMX An32k5 867,8 61 848,4 81 860,4 63 854,2 71
An55k9 1196,0 73 1187,6 75 1169,9 85 1173,5 75
An80k10 2112,6 93 2032,1 96 2002,4 94 1950,0 96

ERX An32k5 1004,6 55 917,8 58 918,2 55 861,0 59
An55k9 1506,6 99 1289,4 102 1288,1 107 1191,8 104
An80k10 2555,7 161 2104,0 162 2131,0 174 1991,0 162

CX An32k5 902,0 20 888,5 23 884,4 22 857,1 21
An55k9 1363,1 32 1272,8 33 1228,4 35 1167,7 33
An80k10 2361,5 48 2090,6 49 2031,0 48 1975,3 49

BRX An32k5 856,9 40 865,9 41 846,6 40 856,8 41
An55k9 1167,7 57 1159,0 60 1160,2 64 1155,7 60
An80k10 2055,9 76 1994,2 81 1970,4 81 1940,6 81

CEX An32k5 807,3 96 805,8 98 798,7 100 798,8 99
An55k9 1313,4 297 1240,4 299 1187,9 307 1166,9 301
An80k10 2368,2 580 2125,7 608 2110,3 590 1997,5 641

RBX An32k5 789,8 55 789,4 58 788,9 57 786,1 56
An55k9 1121,4 90 1112,1 92 1103,3 94 1098,5 92
An80k10 1999,4 165 1954,4 166 1886,4 161 1881,4 178

Tabulka 6.10: Porovnáńı pr̊uměrných hodnot fmin z 10 výpočt̊u pro varianty
genetického algoritmu bez lokálńı optimalizace, s lokálńı optimalizaćı Exchange,
2-opt a obou současně.

Jelikož známe optimálńı řešeńı pro všechny testované př́ıklady, můžeme snad-

no porovnat kvalitu źıskaných řešeńı pomoćı relativńı odchylky od optimálńı hod-

noty. Relativńı odchylku ρ od optimálńıho řešeńı vypočteme pomoćı následuj́ıćıho

vzorečku:

ρ =
fmin − fopt

fopt

kde fmin znač́ı minimálńı délku tras (v tomto př́ıpadě pr̊uměrnou minimálńı délku

tras) a fopt optimálńı délku tras.

79



Obrázky 6.17, 6.18 a 6.19 znázorňuj́ı relativńı odchylky od optimálńıho řešeńı

při výpočtu bez lokálńı optimalizace, s použit́ım lokálńı optimalizace Exchange

nebo 2-opt a při použit́ı obou metod současně.

Obrázek 6.17: A-n32-k5 - Relativńı odchylka pr̊uměrného řešeńı od optimálńıho
řešeńı
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Obrázek 6.18: A-n55-k9 - Relativńı odchylka pr̊uměrného řešeńı od optimálńıho
řešeńı

Obrázek 6.19: A-n55-k9 - Relativńı odchylka pr̊uměrného řešeńı od optimálńıho
řešeńı
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6.5. Zhodnoceńı provedených test̊u

6.5.1. Zhodnoceńı test̊u parametr̊u

V této kapitole byly uvedeny výsledky test̊u a chováńı genetického algoritmu

při r̊uzných hodnotách parametr̊u a vlivu parametr̊u na r̊uzné operátory kř́ıžeńı.

Konkrétně byla testována velikost populace, metoda selekce, náhradová strategie,

pravděpodobnost mutace, metoda mutace a metody lokálńı optimalizace.

Jako prvńı byly testovány r̊uzné kombinace velikosti populace, metody selekce

a náhradové strategie. Z výsledk̊u test̊u se ukázalo, že pro rozvozńı problém je

nejvhodněǰśı metoda rulety podle selekce eventuelně pořadová metoda v kombi-

naci se strategíı elitismu. Tato kombinace dosáhla výrazně lepš́ıch výsledk̊u pro

všechny operátory kř́ıžeńı. Optimálńı velikost populace se z naměřených výsledk̊u

nedá jednoznačně určit, pro většinu př́ıklad̊u a kř́ıžeńı ale vycházely nejlépe větš́ı

populace, tj. 200-400 jedinc̊u. Menš́ı populaci je ale vhodné zvolit pro operátory

kř́ıžeńı UOX nebo CEX.

Dále byly pro všechny operátory kř́ıžeńı testovány dva operátory mutace -

Gene Swap a Gene Insertion a pravděpodobnost mutace potomk̊u. Z výsledk̊u

testováńı je zřejmé, že r̊uzná kř́ıžeńı pracuj́ı lépe s r̊uznými metodami mutace.

Např́ıklad kř́ıžeńı PMX, CX a BRX v kombinaci s mutaćı Gene Swap dosa-

huje výrazně lepš́ıch výsledk̊u. Tento operátor mutace je vhodný aplikovat s

menš́ı pravděpodobnost́ı, tj. 0,1 - 0,2. Na druhou stranu kř́ıžeńı OX a RBX jsou

výkonněǰśı v kombinaci s mutaćı Gene Insertion. Operátor Gene Insertion je

vhodněǰśı aplikovat s větš́ı pravděpodobnost́ı, tj. 0,5 - 1,0. Přestože mutace by

měla zaručit dosažeńı lepš́ıch výsledk̊u, v př́ıpadě nevhodné kombinace kř́ıžeńı,

pravěpodobnost́ı mutace a jej́ı metody může použit́ı mutace výsledná řešeńı do-

konce zhoršit. Je tedy potřeba dbát na vhodné zvoleńı parametr̊u a otestovat

jejich r̊uzné kombinace.
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Jako posledńı byla otestována lokálńı optimalizace výsledného řešeńı. Lokálńı

optimalizace se ukázala nezbytnou pro dosažeńı výsledk̊u bĺızkých k optimu pro

úlohy větš́ı než 32 zákazńık̊u. Testovány byly dvě metody lokálńı optimalizace -

Exchange a 2-opt a také jejich současné použit́ı. Lokálńı optimalizace 2-opt do-

sahovala mı́rně lepš́ıch výsledk̊u než metoda Exchange. Nejlepš́ıch výsledk̊u ale

bylo dosaženo pokud byly obě metody použity současně a to nejdř́ıve operátor

Exchange a poté na řešeńı znovu aplikována metoda 2-opt. Výkon lokálńı opti-

malizace je závislý na kvalitě vstupńıho řešeńı, č́ım lepš́ı je p̊uvodńı řešeńı, t́ım

lepš́ıho výsledk̊u je dosaženo po aplikaci lokálńı optimalizace.

6.5.2. Porovnáńı výkonu operátor̊u kř́ıžeńı

Ve všech předchoźıch testech jsme se zaměřili pouze na pr̊uměrné hodnoty

minimálńıch fitness hodnot, jelikož pr̊uměrná řešeńı lépe charakterizuj́ı výsledky

test̊u, které obsahuj́ı náhodné vlivy. V následuj́ıćı sekci jsou porovnány nejlepš́ı

dosažené hodnoty pro všechny provedné testy.

Pro zjednodušeńı porovnáńı výsledk̊u byly pro všechna kř́ıžeńı zvoleny stejné

parametry. Tabulka 6.11 uvád́ı hodnoty fixńıch parametr̊u.

Př́ıklad A-n-32-k5 / A-n55-k9 / A-n80-k10
Velikost populace 401

Typ ruletového kola Podle fitness
Počet vybraných rodič̊u 40

Pravděpodobnost mutace 0,2
Metoda mutace Gene Swap

Náhradová strategie Elitismus
Lokálńı optimalizace Exchange a 2-opt

Počet iteraćı 1200

Tabulka 6.11: Optimálńı hodnoty parametr̊u

Prvńım z testovaných př́ıklad̊u je př́ıklad s 31 zákazńıky (A-n32-k5). Op-

timálńı délka tras je dle [14] 784. Optimálńıho výsledku dosáhlo pouze kř́ıžeńı
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RBX a to i bez použit́ı lokálńı optimalizace. Velmi dobrých výsledk̊u dosáhlo

také kř́ıžeńı CEX a PMX. Tabulka 6.12 uvád́ı nejnižš́ı dosažené hodnoty pro

všechna kř́ıžeńı a relativńı odchylky od optimálńıho řešeńı.

Kř́ıžeńı Mutace Lok. opt.
Kř́ıžeńı fmin ρ fmin ρ fmin ρ
UOX 867 0,11 858 0,09 840 0,07
OX 1057 0,35 1017 0,30 832 0,06

PMX 849 0,08 794 0,01 807 0,03
ERX 984 0,26 1004 0,28 816 0,04
CX 951 0,21 846 0,08 832 0,06

BRX 855 0,09 807 0,03 818 0,04
CEX 790 0,01 796 0,02 791 0,01
RBX 789 0,01 784 0,00 784 0,00

Tabulka 6.12: A-n32-k5 - Porovnáńı minimálńıch dosažených fitness hodnot. V
prvńım sloupci jsou uvedeny minimálńı hodnoty a relativńı odchylky od op-
timálńıho řešeńı při použit́ı pouze kř́ıžeńı, ve druhém sloupci výsledky při aplikaci
kř́ıžeńı a mutace a ve třet́ım sloupci výsledky při aplikaci kř́ıžeńı, mutace i lokálńı
optimalizace.

Daľśım testovaným př́ıkladem byl př́ıklad s 54 zákazńıky (A-n55-k9). Op-

timálńı délka tras je dle [14] 1073. Nejbĺıže se k této hodnotě opět přibĺıžilo

kř́ıžeńı RBX s relativńı odchylkou od optima pouze 0,01 po aplikaci lokálńı op-

timalizace. Velmi dobrých výsledk̊u dosáhlo také kř́ıžeńı CX a BRX. Tabulka

6.13 uvád́ı nejnižš́ı dosažené hodnoty pro všechna kř́ıžeńı a relativńı odchylky od

optimálńıho řešeńı.
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Kř́ıžeńı Mutace Lok. opt.
Kř́ıžeńı fmin ρ fmin ρ fmin ρ
UOX 1432 0,33 1443 0,34 1184 0,10
OX 1393 0,30 1420 0,32 1138 0,06

PMX 1164 0,08 1140 0,06 1132 0,05
ERX 1375 0,28 1462 0,36 1134 0,06
CX 1356 0,26 1240 0,16 1119 0,04

BRX 1193 0,11 1130 0,05 1121 0,04
CEX 1267 0,18 1220 0,14 1127 0,05
RBX 1088 0,01 1097 0,02 1083 0,01

Tabulka 6.13: A-n55-k9 - Porovnáńı minimálńıch dosažených fitness hodnot. V
prvńım sloupci jsou uvedeny minimálńı hodnoty a relativńı odchylky od op-
timálńıho řešeńı při použit́ı pouze kř́ıžeńı, ve druhém sloupci výsledky při aplikaci
kř́ıžeńı a mutace a ve třet́ım sloupci výsledky při aplikaci kř́ıžeńı, mutace i lokálńı
optimalizace.

Posledńım testovaným př́ıkladem byl př́ıklad se 79 zákazńıky (A-n80-k10).

Optimálńı délka tras je dle [14] 1764. Nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhlo opět kř́ıžeńı

RBX s relativńı odchylkou od optima 0,05. Velmi dobrého výsledku dosáhla také

kř́ıžeńı ERX a BRX. Tabulka 6.14 uvád́ı nejnižš́ı dosažené hodnoty pro všechna

kř́ıžeńı a relativńı odchylku od optimálńıho řešeńı.

Kř́ıžeńı Mutace Lok. opt.
Kř́ıžeńı fmin ρ fmin ρ fmin ρ
UOX 2469 0,40 2486 0,41 1923 0,09
OX 2497 0,42 2458 0,39 1911 0,08

PMX 2123 0,20 1971 0,12 1900 0,08
ERX 2501 0,42 2461 0,40 1872 0,06
CX 2437 0,38 2224 0,26 1914 0,09

BRX 2160 0,22 1972 0,12 1884 0,07
CEX 2298 0,30 2323 0,32 1936 0,10
RBX 1926 0,09 1942 0,10 1851 0,05

Tabulka 6.14: A-n80-k10 - Porovnáńı minimálńıch dosažených fitness hodnot.
V prvńım sloupci jsou uvedeny minimálńı hodnoty a relativńı odchylky od op-
timálńıho řešeńı při použit́ı pouze kř́ıžeńı, ve druhém sloupci výsledky při aplikaci
kř́ıžeńı a mutace a ve třet́ım sloupci výsledky při aplikaci kř́ıžeńı, mutace i lokálńı
optimalizace.

Ćılem této kapitoly bylo nejen nalézt vhodné hodnoty parametr̊u genetického
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algoritmu, ale také porovnat r̊uzné operátory kř́ıžeńı. Operátory kř́ıžeńı byly

v teoretické části práce rozděleny do dvou skupin, podle toho zda v pr̊uběhu

kř́ıžeńı a tvorby potomk̊u pracuj́ı s depy (operátory kř́ıžeńı uzp̊usobené pro VRP)

nebo je vytvořené potomky potřeba rozdělit do tras (operátory kř́ıžeńı převzaté

z TSP). Operátory kř́ıžeńı zvláštně navržené pro VRP obecně dosahuj́ı mno-

hem lepš́ıch výsledk̊u, jelikož nedocháźı ke ztrátě informace o pozici depa a jeho

vzdálenosti k zákazńık̊um. Nejlepš́ıch výsledk̊u dosahuje pro všechny testované

př́ıklady operátor RBX. Z druhé kategorie operátor̊u se jako nejvhodněǰśı pro

VRP jev́ı operátor PMX. Ostatńı operátory nejsou schopny dosáhnout konku-

renceschopného řešeńı bez použit́ı lokálńı optimalizace a i s lokálńı optimalizaćı

výsledné řešeńı neńı př́ılǐs bĺızko tomu optimálńımu.

Operátory, které jsou založeny na vyhledáváńı společných část́ı obou rodič̊u

(PMX, CEX) a jejich okoṕırováńı do potomka dosahuj́ı ve většině př́ıpad̊u mno-

hem lepš́ıch výsledk̊u než pokud jsou části rodič̊u koṕırovány náhodně.

Jelikož byly vždy zvoleny takové parametry, které se jevily jako nejvhodněǰśı

pro většinu operátor̊u kř́ıžeńı, výkon některých operátor̊u kř́ıžeńı by jistě mohl

být vylepšen, pokud by byly zvoleny hodnoty parametr̊u jiné. Tyto testy by ale

byly př́ılǐs časově náročné a v této práci na tyto výpočty nebylo mı́sto.
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7. Řešený př́ıklad se 100 zákazńıky

V této kapitole je popsáno řešeńı př́ıkladu se 100 zákazńıky (P-n101-k4). Nej-

lepš́ı dosažená hodnota této úlohy je 681 [14]. Pro řešeńı úlohy byl zvolen operátor

kř́ıžeńı RBX, jelikož dosahoval nejlepš́ıch výsledk̊u, spolu s vypozorovanými op-

timálńımi parametry.

Pro řešeńı byly použity hodnoty parametr̊u uvedené v tabulce 7.1.

Př́ıklad P-n101-k4.vrp
Velikost populace 401

Počet vybraných rodič̊u 40
Metoda kř́ıžeńı RBX

Pravděpodobnost mutace 0,2
Metoda mutace Gene Swap

Počet iteraćı 1200

Tabulka 7.1: Parametry pro řešeńı př́ıkladu P-n101-k4

Tabulka 7.2 uvád́ı dosažené hodnoty fitness, relativńı odchylku od optimálńı

hodnoty ρ a dobu výpočtu. Výpočet byl spuštěn desetkrát.
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n fmin bez opt ρ fmin s opt ρ t
1 805 0,18 719 0,06 231
2 771 0,13 768 0,13 231
3 789 0,16 753 0,11 295
4 791 0,16 769 0,13 275
5 799 0,17 742 0,09 268
6 794 0,17 725 0,06 309
7 776 0,14 729 0,07 259
8 778 0,14 709 0,04 272
9 751 0,10 746 0,10 262
10 775 0,14 730 0.07 321

Avg 782,9 0,15 739,0 0,09 272,3
σ 15,1 0,02 19,2 0,03 28,2

Tabulka 7.2: P-n101-k4 - Výsledné fitness hodnoty fmin a odchylky od op-
timálńıho řešeńı pro 10 výpočt̊u bez a s použit́ım lokálńı optimalizace.

Nejlepš́ı řešeńı bylo dosaženo během osmého výpočtu s výslednou fitness hod-

notou 709. Po prvńı iteraci nejlepš́ı dosažené řešeńı mělo délku 1234. Po 1200

iteraćıch algoritmus došel k výsledku 778. Na toto řešeńı byly poté aplikovány

zlepšovaćı operátory Exchange a 2-opt, které fitness hodnotu sńıžily na 709.

Obrázky 7.1, 7.2 a 7.3 znázorňuj́ı postup výpočtu od prvńı iterace až po výsledek

źıskaný lokálńı optimalizaćı.
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Obrázek 7.1: P-n101-k4 - Řešeńı po prvńı iteraci

Obrázek 7.2: P-n101-k4 - Výsledné řešeńı bez lokálńı optimalizace
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Obrázek 7.3: P-n101-k4 - Výsledné řešeńı s použit́ım lokálńı optimalizace

Obrázek 7.4 znázorňuje vývoj fitness hodnot jedinc̊u v pr̊uběhu výpočtu. Je

zřejmé, že hodnota fitness klesá nejv́ıce v prvńıch iteraćıch a po cca 500 iteraćıch

se měńı jen velmi pomalu.

Obrázek 7.4: P-n101-k4 - Vývoj základńıch statistických charakteristik fitness
hodnot populace v jednotlivých iteraćıch.
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Závěr

V teoretické části práce byla definována rozvozńı úloha a stručný popis gene-

tického algoritmu pro tuto úlohu. Dále byly podrobněji rozepsány všechny části

výpočtu a operátory kř́ıžeńı a mutace vhodné pro VRP.

V praktické části byly otestovány všechny popsané fáze algoritmu, tj. po-

pulace a jej́ı velikost, metoda selekce a náhradové strategie a výkon r̊uzných

kombinaćı těchto parametr̊u a metod. Daľśım krokem bylo otestovat metody mu-

tace a pravděpodobnosti mutace potomk̊u. Jako posledńı byly otestovány metody

lokálńı optimalizace a jejich vliv na vylepšeńı řešeńı źıskaného pomoćı genetického

algoritmu. Pro všechny testy bylo uvedeno, které kombinace a metody dosahuj́ı

nejlepš́ıch výsledk̊u a mohou tedy být brány jako doporučeńı pro stanoveńı pa-

rametr̊u genetického algoritmu.
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CD př́ıloha

Na přiloženém CD jsou obsaženy všechny funkce vytvořené v Matlabu a

použité pro testováńı parametr̊u. Podrobný popis funkćı a jejich parametr̊u byl

uveden v kapitole 5.

Druhou část CD př́ılohy tvoř́ı soubor GA_VRP_vysledky.xls ve kterém jsou

uvedeny všechny naměřené hodnoty źıskané testováńım algoritmu.
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