VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVYCH SYSTEMU
DEPARTMENT OF COMPUTER SYSTEMS

EVOLUCNI OPTIMALIZACE NAKLADNIi PREPRAVY

THESIS TITLE

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE MICHAL BERANEK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL BIDLO, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2021



Vysoké uceni technické v Brné
Fakulta informaénich technologii

Ustav pogitagovych systém( (UPSY) Akademicky rok 2020/2021
Zadani diplomove prace — {[[[[I|II[HlH
22264
Student: Beranek Michal, Bc.
Program: Informagni technologie
Obor: Matematické metody
Nazev: Evoluéni optimalizace nakladni pfepravy

Evolutionary Optimization of Freight Transportation
Kategorie:  Uméla inteligence
Zadani:
1. Seznamte se s problémem optimalizace planovani pfepravy a moznostmi jeho feseni.
2. Nastudujte problematiku evoluénich algoritm(, pfi¢emz se zaméite na varianty vhodné pro
optimalizaci pfepravnich pland.
3. Po dohodé s vedoucim prace zvolte vhodny typ ulohy z oblasti planovani pfepravy a pro
tento navrhnéte postupy optimalizace pomoci evolu¢nich algoritmd.
4. Implementujte navrzené techniky a proved'te sady experiment( fesicich zvolené Ulohy.
5. Ziskana feSeni srovnejte s vysledky obdrzenymi pomoci existujicich evolu¢nich &i
konven&nich metod.
6. Zhodnot'te Uspésnost navrzenych postupll a diskutujte moznosti pokracovani projektu.
Literatura:
* Podle pokynl vedouciho projektu.
Pfi obhajobé semestralni ¢asti projektu je pozadovano:
e Spinéni bodl 1 az 3 zadani.
Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/
Vedouci prace: Bidlo Michal, Ing., Ph.D.

Konzultant: Rudova Hana, doc. Mgr., Ph.D., FI MUNI
Vedouci Ustavu:  Sekanina Lukas, prof. Ing., Ph.D.
Datum zadani: 1. listopadu 2020

Datum odevzdani: 19. kvétna 2021
Datum schvaleni:  30. fijna 2020

Zadani diplomové prace/22264/2020/xberan38 Strana 1z 1



Abstrakt

Prace se zabyva problémem optimalizace nakladni prepravy. Cilem je minimalizace nakladt
spojenych s prepravou, které vyplyvaji z ujeté vzdalenosti. Pti spravném naplanovani tras
lze tyto naklady vyrazné snizit, obzvlast kdyz se jednd o velky pocet zakazniki, které
je potreba obslouzit. Tato prace se soustredi na feSeni pomoci evolucnich algoritmi, coz
jsou metody optimalizace zalozené na principech evoluce. Hlavni zaméreni je na problém
smérovani vozidel s omezenou heterogenni flotilou vozidel. V praci je predstaveno nékolik
evolucnich algoritmt a jejich vysledky jsou porovnany. Nejlepsi z nich, evolucni strategie
pouzivajici lokalni prohledavani blizkého okoli, dosahuje podobnych, pro nékteré konkrétni
ulohy i lepsich vysledki, nez jiné existujici evolucni algoritmy, vytvorené pro reseni stano-
veného problému.

Abstract

The following thesis deals with optimization of freight transport planning. The goal is to
minimize expenses connected to transportation, which emerge from travelled distance. The
expenses can be heavily reduced, if the routes are correctly planned, especially when there
is a large number of customers to be served. This thesis focuses on solving the problem
by using the evolutional algorithms, that are optimization methods based on principles
of evolution. Thesis concentrates on Heterogeneous Fixed Fleet Vehicle Routing Problem.
Thesis introduces multiple evolutional algorithms and their results are compared. The best
algorithm, evolutional strategy with local neighbourhood search, achieves similar, for certain
tasks even better results, than other existing evolutional algorithms, created to solve given
problem.
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Kapitola 1

Uvod

Poptavka po preprave rizného zbozi v dnesni dobé roste, obzvlast dovoz zbozi primo ke kon-
covému zakaznikovi domi. Dulezitym faktorem, ktery ovliviiuje konec¢nou cenu zbozi, jsou
naklady na dopravu. Naklady Ize snizit zefektivnénim prepravy, tedy zkracenim tras, které
musi vozidla ujet, pripadné i snizenim poctu aut potiebnych k prepravé stejného mnozstvi
zbozi. Spolecnosti, které jsou schopné efektivnéjsi prepravy vyrobku, tak ziskavaji vyhodu
oproti ostatnim. Pro feseni takovych tloh lze vyuzit modelovy problém smérovani vozidel
(angl. Vehicle routing problem) a jeho rozsiteni. Cilem je nalézt TeSeni, které ma nejnizsi
cenu prepravy. Algoritmy pro nalezeni optimalniho feseni pro nékteré typy problému ne-
musi viubec existovat, nebo jsou prilis pomalé pro praktické pouziti. Proto se pro reseni
téchto problémi v praxi vyuzivaji rizné heuristiky a metaheuristiky, které sice nutné nena-
jdou optimalni feseni, ale pokud jsou dobfe navrzené, tak objevi dobré reseni v rozumném
case. Mezi takové metaheuristiky patii napiiklad evolu¢ni algoritmy, které poskytuji vzor
pro feseni optimalizac¢nich problému a lze je snadno upravit pro feseni raznych typt tloh.
Evolucni algoritmy vychazi z biologickych koncepti prirozeného vybéru a kédovani dédic-
nych vlastnosti do DNA, kterd se muze rtuzné ménit pomoci genetickych operdtoru, jako
jsou napriklad mutace ¢i krizeni. Ukazalo se, ze pomoci evolu¢nich algoritmi lze s vyuzi-
tim rozumného vypocetniho casu nalézt feseni, kterych pomoci konvenénich metod nelze
dosdhnout [22]. Aplikace evoluénich algoritmu na problém optimalizace nékladni prepravy
bude hlavni naplni této prace.

Cilem této prace je prizkum konkrétnich evolu¢nich algoritmi, které byly tspésné pti
feSeni problému smérovani vozidel a navrh tuprav a rozsifeni algoritmi za ucelem ziskat
lepsi feseni nebo snizit mnozstvi potrebného vypocetniho ¢asu. Primarné se bude jednat
o genetické algoritmy a evolucni strategie, zamérené na jedno z rozsireni problému smérovani
vozidel a to konkrétné na problém smérovani vozidel s omezenou heterogenni flotilou vozidel
(angl. Heterogenous fized fleet vehicle routing problem — HFVRP).

Prace je dale rozdélena na nékolik ¢asti. V kapitole 2 je definice a popis reseného pro-
blému, jeho rozsifeni a podrobnéjsi pohled na problém s heterogenni flotilou vozidel. Kapi-
tola 3 obsahuje charakteristiku principu evolu¢nich algoritmi a jejich ¢lenéni. V kapitole 4
jsou popsana konkrétni existujici reseni problému a zakladni principy algoritmi, se kterymi
budou navrzené metody porovnavany. Kapitola 5 se vénuje nadvrhu struktury evolucnich
algoritmf, metod pro efektivni optimalizaci a implementaci. V kapitole 6 jsou popsané
a vyhodnocené experimenty. Zavér 7 se zabyva shrnutim a zhodnocenim dosazenych vy-
sledkii a dale diskuzi nad moznostmi dalsich rozsireni.



Kapitola 2

Problém smeérovani vozidel

Problém smérovani vozidel (angl. Vehicle routing problem - ddle VRP) byl definovén v roce
1959 v praci G.B.Dantziga a J.H.Ramsera [2| (pod nézvem Truck Dispatching Problem).
Praktickou motivaci bylo nalezeni optimalnich tras pro nakladni auta, kterd rozvazela palivo
ze skladisté na velké mnozstvi ¢erpacich stanic. Od té doby byla definice problému nékolikrat
upravena a upfesnéna a bylo navrzeno mnoho exaktnich algoritmu i heuristik pro reseni
tohoto problému. Zatim ale nedosdhly dostatecné rychlosti a presnosti, aby nemélo vyznam
se problémem dale zabyvat, a proto je VRP stéle dilezitym problémem v oblastech dopravy
a logistiky. V této kapitole je popsana definice problému, néstin riznych variant VRP
s podrobnéjsim popisem VRP s heterogenni flotilou vozidel a nakonec popis konkrétniho
zaméreni této prace.

2.1 Definice problému

VRP je kombinatoricky optimalizac¢ni problém, ktery pokldda otdzku ,Jaka je optimélni
mnozina tras, kterou musi flotila vozidel projet, aby obslouzila danou mnozinu zdkaznika?*.
Jedné se o zobecnéni problému obchodniho cestujiciho (angl. Travelling salesman problem
- TSP), coz je specidlni ptipad VRP s jednim vozidlem. VRP je stejné jako TSP NP-tiplny
problém, tedy s rostoucim poctem zdkaznikii exponencidlné roste pocet moznych tras, coz
odpovidéd poctu potencidlnich feSeni. Stejné roste i ¢as potfebny k nalezeni feseni [23].

Vstupem obecného VRP problému je mnozina mist (pozadavki), které je potieba na-
v§tivit a mnozina (flotila) vozidel, které jsou k dispozici pro rozvoz z jednoho nebo vice dep.
Pocet vozidel muze byt teoreticky neomezeny, ale snadno lze vypozorovat, ze nikdy nemuze
byt potfeba vice vozidel, nez je mist k navstiveni. Cilem je najit mnozinu tras tak, aby
celkova cena, zavisld na pocétu vozidel a ujetych vzdalenostech, byla minimalni a zaroven
splnovala vsechna vstupni omezeni dana variantou VRP problému. Jinak feceno, tkolem je
priradit jednotlivym vozidlim mnozinu mist a poradi, ve kterém je maji navstivit tak, aby
cena byla optimélni a aby byly splnény zadané podminky (pokud dand tloha néjaké ma).
Grafické znazornéni principu VRP je na obrazku 2.1.

Klasicky VRP problém je definovany nasledovné [9]: Necht G = (V, A) je graf, kde V =
{1,...,n} je mnozina vrcholu, které reprezentuji mista s pozadavkem prepravy (zdkaznikem )
s depem umisténym ve vrcholu 1 a A je mnozina hran. Kazdé hrané (i, j) i # j je pfifazena
nezdpornd cena c;;j, kterd je nejcastéji interpretovina jako vzddlenost mezi vrcholy i, j,
ale v nékterych pripadech se miize jednat napiiklad o ¢as ¢i ndklady na trasu. Je-li matice
C = (ci5) symetricka (¢;; = ¢j; Vi, j € V'), pak lze z praktickych divodi mnozinu A nahradit
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Obréazek 2.1: Grafické znazornéni problému smérovani vozidel. Vlevo je vstup VRP tlohy -
pozadavky na prepravu s depem v bodé 0 a vpravo optimalni feseni problému, kde kazda
barva znaci trasu jednoho vozidla.

mnozinou neorientovanych hran E. Dale predpokladejme, Ze se v depu nachazi m vozidel,
ktera jsou k dispozici, a plati my < m < my. Pokud my = my, pak se m nazyva fizn,
pokud my = 1,my = n — 1, m se nazyva volné. Reseni VRP spoéiva v nalezeni mnoziny
nejlevnéjsich tras vozidel takovych, ze:

1. Kazdé misto v V' \ {1} je navstiveno pravé jednou a pravé jednim vozidlem.
2. Vsechna vozidla zacinaji a konc¢i svoji trasu v depu.
3. Jsou splnény dalsi vedlejsi podminky.

Vedlejsim podminkdm a nejcastéjsSim rozsitenim VRP problému se vénuje podkapitola
2.2.

Jednoduchou a hojné vyuzivanou moznosti, jak zadat tlohu VRP, je seznamem sou-
fadnic mist, které je potfeba navstivit, a depa. Cena prepravy mezi dvéma misty je pak
dana Euklidovskou vzdélenosti téchto dvou mist. Tuto variantu lze snadno transformovat
na graf z vyse zminéné definice, jelikoz se principielné jedna o iplny ohodnoceny graf s tim,
Ze ceny hran nejsou explicitné vyjadieny, ale lze je dopocitat. Hlavni vyhodou této vari-
anty je snadné automatické generovani zadani, ale i prevedeni pozadavku z realného svéta
na model. Na druhou stranu vzdalenosti mezi misty v redlu ¢asto neodpovidaji vzdusnym
vzdélenostem, které vyjadiuje Euklidovska vzdalenost.

2.2 Rozsireni VRP

Zakladni VRP muze byt nedostatetné pro modelovani tloh z redlného svéta. Pocita totiz
s platnosti urcitych predpokladi, jako napriklad neomezenou kapacitu vsech vozidel ve
flotile, identickd vozidla, existenci pouze jednoho depa atd. Proto vznikla rozsifeni, ktera
pridavaji nebo odstranuji nékterd pravidla, aby lépe modelovala zadanou tlohu. Problémy
realného svéta jsou Casto kombinaci nékolika rozsifeni, pripadné dalsich omezujicich pod-
minek danych konkrétni tlohou.



VRP s omezenou kapacitou vozidel

V rozsiteni VRP s omezenou kapacitou vozidel (angl. Capacitated Vehicle Routing Problem
— CVRP) mé kazdé vozidlo k z flotily o velikosti m koneénou kapacitu Cf, kterou dokéze
uvézt. Kazdy zdkaznik ¢ ma prifazené nezdporné pozadované mmnozstvi vyrobku d; (nej-
Castéji se jednd o hmotnost nebo objem). Plati, Ze soucet pozadovaného mnozstvi vSech
zdkaznikii na trase Ry, vozidla k nesmi prekrocit kapacitu vozidla Cy, tedy >, R, di < Ch.
Rozsiteni CVRP se vétsinou povazuje za standard a je zahrnuto v témér vsech tlohach smé-
rovani vozidel bez explicitniho oznaceni. Pokud neni feceno jinak, tak vSechna vozidla maji
stejnou kapacitu C' a predpoklada se, ze je problém fesitelny, tedy je k dispozici dostatek
vozidel s dostatecnou kapacitou k obslouzeni vSech zdkazniku [23].

VRP s maximalni délkou

Dalsi moznou podminkou je omezeni vzdalenosti, kterou muze kazdé vozidlo urazit (angl.
Distance-constrained Vehicle Routing Problem — DVRP). Kazdému vozidlu k je pfifazena
nezapornd vzdalenost T}, a soucet vzdalenosti hran ¢;; na trase vozidla k£ nesmi prekrocit
hodnotu Tj. Pokud hodnoty hran reprezentuji ¢as cesty, mize byt kazdému zakaznikovi ¢
prirazen cas potiebny k obslouzeni s;, ktery oznacuje dobu, na kterou se vozidlo v daném
misté musi zastavit [23].

VRP s casovymi okny

U rozsiteni VRP s Casovymi okny (angl. Vehicle Routing Problem with Time Windows —
VRPTW) m4 kazdy zdkaznik vymezeny Casovy interval [a;, b;], ktery se nazyva ¢asové okno.
Obsluha zdkaznika musi za¢it v daném ¢asovém okné. Cas pifjezdu vozidla k zakaznikovi
je dany souctem cen t;; vSech hran, které vozidlo urazilo a souc¢tem casti obsluhy s; vSech
diive obslouzenych zakazniki. Vozidlo navic mize v pripadé brzkého piijezdu u libovolného
zakaznika cekat, dokud nenastane prislusné c¢asové okno. Z pravidla je ¢as vyjezdu vozidel
nastaveny na 0 a cilem je opét minimalizace celkové ceny obslouzeni vsech zakazniku [22].

VRP s vyzvednutim zbozi

V rozsiteni VRP s vyzvednutim zbozi (angl. Vehicle Routing Problem with Backhauls —
VRPB) jsou zékaznici rozdéleni na dvé ¢asti:

1. zékaznici, ktefl pozaduji doddni daného mnozstvi zbozi z depa
2. zakaznici, u kterych je potieba vyzvednout dané mnozstvi zbozi a dovézt ho do depa.

Hlavnim omezenim u této varianty je, ze kazdé vozidlo musi na své trase obslouzit vSechny
zékazniky z prvni Casti diive, nez obslouzi zdkaznika z druhé casti. Prakticky se jedna
o rozvoz zbozi z depa a jeho néasledné doplnéni. Plati, Ze suma mnozstvi pozadovaného zbozi
prvni skupiny zakaznikd nesmi prekrocit kapacitu vozidla, stejné tak soucet pozadavku
druhé skupiny [23].

VRP s vyzvednutim a doruc¢enim

V zékladni verzi VRP s vyzvednutim a doru¢enim (angl. Vehicle Routing Problem with Pick-
Up and Delivery — VRPPD) je pozadavek zédkaznika rozdélen na dvojici mist, vyzvednuti
zasilky a doruceni. Pro kazdy pozadavek plati omezeni, ze vyzvednuti i doruc¢eni musi byt



provedeno stejnym vozidlem (na stejné trase) a vyzvednuti zdsilky musi nastat pred jejim
doruéenim. Navic v zddném okamziku nesmi aktudlni ndklad vozidla prekroéit jeho kapacitu
[23].

VRP s heterogenni flotilou vozidel

Rozsiteni VRP s heterogenni flotilou vozidel (angl. Heterogeneous vehicle routing problem
— HVRP) zavadi bud omezenou nebo neomezenou flotilu raznych typu vozidel. Vozidla se
1isi v maximéalni kapacité a kazdy typ vozidla muze mit jinou fixni cenu (angl. fixed cost)
a wvariabilni cenu (angl. variable cost). Fixni cena ky vozidla k je konstantni hodnota, kterd
se pricte k celkové cené, pokud vozidlo k obslouzi alespon jednoho zakaznika. Variabilni
cena k, vozidla k je koeficient, kterym se vynasobi celkova vzdélenost, kterou vozidlo k
pri obsluhovani zakaznikt urazi. Varianta s neomezenym poctem vozidel se oznacuje jako
Fleet size and miz vehicle routing problem (FSMVRP), nékdy také Vehicle fleet mix pro-
blem (VFEMP)[16]. Varianta s omezenym poc¢tem vozidel se nazyva Heterogeneous fixed fleet
vehicle routing problem (HEVRP) [8].

2.3 Zaméreni této prace

Tato prace se dale zaméruje na optimalizaci problému HEVRP, tedy problému VRP s ome-
zenou heterogenni flotilou vozidel. VSechna vozidla za¢inaji a konéi svoji trasu v depu.
Vstupem tlohy je mnozina pozadavkil zakazniki, kde kazdy pozadavek je charakterizovan
mistem, které je potfeba navstivit, a mnozstvim pozadovaného vyrobku. Kromé mnoziny
pozadavku je vstupem flotila heterogennich vozidel. Kazdy typ vozidla je charakterizovan
poc¢tem vozidel, kterd jsou k dispozici, jejich kapacitou, fixni cenou a variabilni cenou. Ci-
lem prace je vytvorit program, ktery pomoci evoluc¢nich algoritmt nalezne co nejlepsi reseni
pro zadanou tlohu typu HFVRP. Refenim se mysli nalezeni mnoziny platnych tras vozidel
takové, ze kazdy pozadavek ze vstupu je obslouzen a neni porusena zadna ze stanovenych
podminek.

Priklad vstupu

Souradnice depa: X=35.00, Y=35.00
Flotila vozidel v tabulce 2.1
Seznam zakaznika v tabulce 2.2

Pocet Kapacita Fixni cena | Variabilni
cena

1 41.00 49.00 10.00

2 35.00 17.00 7.00

3 55.00 45.00 13.00

4 55.00 20.00 19.00

Tabulka 2.1: Flotila vozidel



C.zdkaznika | X-ov4 sou- | Y-ovd sou- | Pozadované
radnice radnice mnozstvi

1 41.00 49.00 10.00

2 35.00 17.00 7.00

3 55.00 45.00 13.00

4 55.00 20.00 19.00

5 15.00 30.00 26.00

6 25.00 30.00 3.00

7 20.00 50.00 5.00

8 10.00 43.00 9.00

9 55.00 60.00 16.00

10 30.00 60.00 16.00

Tabulka 2.2: Tabulka zdkazniku



Kapitola 3

Evoluc¢ni algoritmy

Evoluéni algoritmy vychazi z myslenek Charlese Darwina o prirozeném vybéru a prendseni
dédic¢nych vlastnosti z rodi¢ti na potomky. S rozvojem molekularni biologie byly odhalovany
dalsi poznatky, jako existence DNA jeji role v kédovani fyzickych vlastnosti do genetického
kédu. Témito myslenkami se v druhé poloviné 20. stoleti inspirovali védci v oblasti po-
¢itacovych véd na institucich v ruznych c¢astech svéta a nezavisle na sobé zacaly vznikat
ruzné typy evolucnich algoritmi. Mezi nejznaméjsi z nich patii evolu¢ni strategie, evolucéni
programovani, genetické algoritmy a genetické programovani. Kazdy typ algoritmi funguje
trochu jinak, ale vSechny vychazi z ptivodni myslenky evoluce.

Princip optimalizace pomoci evoluc¢nich algoritmu je zalozeny na udrzovani a iterativ-
nim aktualizovani populace jedincu, ktefi reprezentuji konkrétni kandidatni reseni daného
problému. Inicializace pocatecni populace mize byt ndhodnd nebo pro ni lze vyuzit vzo-
rek z mnoziny znamych feseni. Aby bylo mozné urcit, které feseni je z pohledu evolu¢niho
algoritmu lepsi, musi byt definovand tzv. fitness funkce, kterd kazdému Teseni prifazuje
jeho fitness hodnotu. Cely proces evoluce sméruje k nalezeni feSeni s nejlepsi fitness hod-
notou [20]. Fitness funkce muze byt totoznd s dcelovou funkei, kterd vyhodnocuje kvalitu
kandidatniho feseni ve vztahu ke stanovenému problému.

V kazdé iteraci (generaci) jsou vybrani jedinci, ktefi se stanou rodi¢i dalsi generace. Je-
dinci s lepsi fitness hodnotou maji vétsi pravdépodobnost vybéru. Poté probiha reprodukce
pomoci varia¢nich (genetickych) operatoru (napf. kiizeni nebo mutace), ¢imz vznikaji novi
potomci, coz odpovida objevovani novych potencidlnich reseni. Nasledné probéhne nahra-
zovani jedinct v populaci podle stanoveného pravidla, které rozhodne o tom, ktefi jedinci
fitness hodnotou). V budoucich generacich tak Spatnd feseni postupné vymizi a jsou na-
hrazena lepsimi fesenimi. Nové populace vznikaji az do doby, kdy je dosazeno podminky
ukonceni evolu¢niho procesu. Nejcastéji se jednd o dosazeni daného poctu generaci nebo
nalezeni dostatecné vyhovujiciho feseni (na zakladé fitness hodnoty). Zakladni struktura
evoluéniho algoritmu je popsana v algoritmu 1.

Pro optimalizaci problému smérovani vozidel byly z rodiny evolu¢nich algoritma pou-
zity genetické algoritmy [22], evoluéni strategie [13] a genetické programovani [7]. V dalsich
podkapitolach jsou tyto pristupy podrobnéji rozebrany. Informace, které jsou shrnuty v této
kapitole, jsou ¢erpany prevazné z knihy Natural Computing Algorithms[1], ktera se evoluc-
nimi algoritmy zabyva do hloubky.



Algoritmus 1: Struktura evolu¢niho algoritmu

Inicializuj populaci kandidatnich fesSend;

repeat
Vyber jedince z aktualni populace, kteii se stanou rodici;
Z téchto rodicu vygeneruj nové jedince (potomky);
Nahrad ¢ast nebo celou populaci nové vzniklymi jedinci;

until nastane ukoncujici podminka;

3.1 Genetické algoritmy

Vyvoj genetickych algoritmi (GA) zacal uz v 60. letech, ale populdrnimi se staly az v 70. le-
tech diky publikaci profesora Hollanda [6], ktery se zabyval principy adaptivnich systém,
coz byla jedna ze dvou hlavnich oblasti vyzkumu GA. Druhou oblasti byla optimalizace,
kde GA reprezentuje populacni optimalizac¢ni algoritmus.

V GA je podobné jako v genetice kladen diraz na rozliSovani genotypu a fenotypu.
Genotyp v biologickém pojeti obsahuje genetickou informaci, zatimco fenotyp odpovida
fyzickému projevu této informace. Podobné v GA, genotyp reprezentuje zakédované te-
seni a fenotyp odpovida redlnému objektu, ktery predstavuje feseni daného problému. Pro
ziskéni fenotypu staci dekdédovat genotyp [3]. Genetické operatory jsou aplikovany na geno-
typ, kdezto vyhodnoceni kvality feseni a zjisténi fitness hodnoty jedinct je provadéno nad
fenotypem. Tento princip je graficky znazornén na obrazku 3.1.

Nové genotypy

Aplikace

genetickych ) .

operatort Dekodovani

Zakodovaneé retézce Redeni
(genotypy) (fenotypy)

Vyhodnoceni fitness
hodnoty jedincd

Obrézek 3.1: Prubéh GA z hlediska genotypu a fenotypu.

Pro spravné fungovani GA je dulezité vhodné zakédovani jedinci do genotypu. Vybér
kédovani vyrazné ovliviiuje zpiisob prohledavani stavového prostoru a také funkcionalitu
genetickych operatort. Puvodni GA k reprezentaci feseni vyuzivaly pouze bindrni chromo-
zomy, tedy bindrni Tetézce, ale pozdéji se velmi rozsitilo celo¢iselné kédovani. Jednotlivé
zakladni hodnoty v chromozomu se nazyvaji geny. V idedlnim pripadé je kédovani takové,
ze pri velké zméné v genotypu dojde k velké zméné ve fenotypu (podobné pro malé zmény).

Pribéh celého GA vychazi z principt evolu¢nich algoritmt. Na zac¢atku je inicializovéana
populace vétsinou desitek az stovek jedincu, kde kazdy jedinec reprezentuje kandidatni re-
seni. V kazdé generaci pak probéhne ohodnoceni jedinci pomoci fitness funkce, selekce

10



rodi¢t na zakladeé fitness hodnot, aplikace varia¢nich operatoru kfizeni a mutace pro vznik
neni dosazena ukoncujici podminka. Genetické operatory maji pravdépodobnostni charak-
ter, cely proces je tudiz stochasticky.

3.1.1 Genetické operatory

GA vyuzivaji tii genetické operatory: selekci rodi¢, rekombinaci (kiizeni) a mutaci. Hlav-
nim varia¢nim operatorem v GA je kiizeni. Myslenkou je, ze pokud se povede zkiizit dva
jedince tak, ze nové vznikly jedinec ziskd dobré vlastnosti prvniho rodice a dobré vlast-
nosti druhého, tak potomek odpovida lepsimu feSeni problému, nez jeho rodic¢e. Protoze je
pocet jedinca v pocatecni populaci koneény, nelze nékterych vlastnosti dosdhnout pouze po-
moci krizeni a algoritmus by pravdépodobné skoncil v lokalnim optimu. Tomu ma zabranit
mutace, kterd uméle méni hodnotu nahodné vybraného genu jedince.

Selekce

Zpusob vybéru rodictu uréuje tzv. selekéni tlak (angl. selection pressure), ktery odpovida
mite preferovani jedincti s lepsi fitness hodnotou nad ostatnimi v populaci. Je-li selekéni tlak
prilis nizky, vlastnosti dobrych rodic¢t se v populaci budou sifit pomalu, coz povede k nizké
efektivité prohledavani moznosti. Pokud je naopak prilis vysoky, rychle vymizi rozmanitost
feSeni v populaci a populace se pravdépodobné zasekne v lokalnim optimu. Kvalitni strategie
vybéru vhodné balancuji vybér jedincta s vysokou fitness hodnotou a zachovani rozmanitosti.

Pro vybér rodi¢u existuji dva zdkladni pristupy, a to selekce imérna k fitness (angl.
fitness proportionate selection) a selekce podle poradi (angl. ordinal selection). V pripadé
selekce imérné k fitness je kazdému jedinci prifazena pravdépodobnost na zdkladé jeho
absolutni fitness hodnoty. U selekce podle poradi zalezi na jeho poradi pri serazeni vsech
jedincii podle jejich fitness hodnot. Vybér jedinci je pak proveden pomoci vhodné techniky,
mezi nejéastéji pouzivané patii vizena ruleta a turnaj. U vazené rulety je kazdému jedinci
prirazena pravdépodobnost imérna jeho fitness funkci a s takovou pravdépodobnosti je
vybran jako rodic¢. Tento proces se opakuje, dokud neni vybran dostatek rodi¢i. Pti turnaji
se nahodné vybere dany pocet jedinci, kteri se utkaji v turnaji a jedinec s nejlepsi fitness
hodnotou je vybran jako rodi¢ [5]. Stejné jako u rulety se proces opakuje, dokud neni
vybran dostatek rodic¢ii. Techniky selekce rodic¢ti byvaji ¢asto doplnény o tzv. elitismus,
pri kterém urcity pocet nejlepsich jedincu prezije do dalsi generace Uplné beze zmén, coz
zvysSuje selekéni tlak [20].

Krizeni

Kiizeni je jednim ze zdkladnich zptsobti generovani novych feseni. Konkrétni implemen-
tace je lzce spjata s reprezentaci chromozomi. U binarnich a celociselnych chromozomi
se nejcastéji jednd o vzajemnou vyménu ¢asti chromozomt mezi dvéma rodici. Pravdépo-

dobnost, ze kiizeni nastane, je ddna parametrem Pe,,ss € (0;1). Pokud kfizeni neprobéhne,
jsou potomci stejni jako rodice. Mezi zdkladni typy kiizeni patii:

o Jednobodové kiiZzeni: Ndhodné se vybere misto kiiZeni z {1,2,...,n — 1} pro chro-
mozom délky n a rodice si ¢ast pred mistem kiizeni vymeéni. Tim vzniknou dva novi
potomci, jak je ukdzano na obrazku 3.2a.
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o Dvoubodové kiiZeni: Nahodné se vyberou dvé mista kiizeni z {1,2,...,n — 1} pro
chromozom délky n a rodice si vyméni cast pfed prvnim mistem a ¢ast za druhym
mistem ki{Zeni (obrézek 3.2b).

e Uniformni kfiZeni: Pro chromozom o délce n se ndhodné vygeneruje bitovd maska
délky n, ktera urcuje, ze kterého rodice se prenese gen na potomka. Druhy potomek
vznikne z nevyuzitych hodnot (obrazek 3.2c), nebo opakovanim procesu. Pravdépo-
dobnost vybéru z prvniho rodice byva obvykle nastavena na 0.5.

Misto kfizeni Mista kfizeni l.rodic:01101100
1.rodic:01101(100 1.rodi¢c:01{101{100 2rodi:10000101
2.rodic:1 0000|101 2.rodi¢:1 0000|101 pitovdmaska:01101101

l.potomek:01101|101 1.potomek: 0 1|0 0 0|1 0 O 1l.potomek:0 0000101
2.potomek:1 0000{100 2.potomek:1 0101|101 2.potomek:11101100

(a) (b) (©)
Obrazek 3.2: Ukazka typu kfizeni: (a) jednobodové, (b) dvoubodové, (c¢) uniformni.

Pro jiné reprezentace chromozomu muzou byt vyse zminéné typy krizeni nepouzitelné.
V tom pripadé je potieba definovat nové operatory kiizeni, které pro danou tlohu davaji
smysl. Napriklad pro chromozomy realnych ¢isel se muze jednat o primér hodnot jednotli-
vych gent.

Mutace

Pti mutaci dochézi s uréitou pravdépodobnosti k umélé zméné hodnoty jednoho nebo vice
genu jedince. Mutace v GA zajistuje, ze proces prohledavani teoreticky nikdy neskonéi, pro-
toze muze v kazdé iteraci potencidlné odhalit novou uzite¢nou vlastnost. Pravdépodobnost
mutace je potieba zvolit dostate¢né velkou, aby populace neuvazla v lokalnim optimu (sou-
visi 1 se selekénim tlakem). Pokud ale bude pravdépodobnost piilis velkd, budou operatory
selekce a kiizeni potlaceny a z GA se efektivné stane ndhodné prohledavani. Nejjednodussi
mutaci pro bitové chromozomy je zména hodnoty bitu z ’0’ na ’1’, nebo z ’1’ na ’'0’. U ce-
lo¢iselnych chromozomi s omezenym rozsahem se muze jednat o zménu hodnoty na jinou
ndhodnou hodnotu z daného rozsahu [1]. Ukazka bitové mutace je na obrazku 3.3.

Mutovany gen

PUvodni chromozom: 1 01/1/000 1

:

Zmutovany chromozom: 1 01/0/000 1
Obrazek 3.3: Jednoduchd mutace obracenim bitu.

3.2 Evolucni strategie

Evolué¢ni strategie (ES) je rodina algoritmi, kterd vznikla v 60. letech v Némecku, kdyz je
Rechenberg a Schwefel vyuzili pro optimalizaci aerodynamiky mechanickych objektu [18].

12



Stejné jako vSechny ostatni evoluéni algoritmy vychazi z ptivodnich myslenek pfirozeného
vybéru. Hlavnim vyuzitim ES bylo feseni optimaliza¢nich problémi s redlnymi hodnotami,
ale dosahly tspécht i pfi pouziti pro reseni kombinatorickych optimalizaci a dalsich typt
problému. Hlavnimi dvéma charakteristikami ES jsou pouziti reprezentace s redlnymi ¢isly
(ale existuji i bindrni a celoc¢iselné ES) a to, ze primarné spoléhaji na operatory selekce
a mutace. K¥iZzeni se tedy v ES bud nevyuziva nebo se jednd pouze o doplikovy operator,
jehoz cilem je zvysit schopnosti explorace algoritmu.

Strategie reprodukce a preziti

Existuje nékolik variant ES, které se od sebe lisi poctem rodi¢i p a poctem potomkia A.
Pocatecni vyzkum se soustiedil na ES s jednim rodicem a jednim potomkem, kterd se
oznacuje (1+1). V tomto pfipadé se celd populace skladé z jednoho jedince - rodice, ktery
generuje jednoho potomka. Rodi¢ a potomek spolu néasledné soupeii a lepsi z nich prezije
do dalsi generace. Problém tohoto pristupu je pomaly vyvoj smérem k oblastem stavového
prostoru s lepsimi resenimi, navic iplné nevyuziva potencial popula¢niho pristupu.

Pokrocilejsimi verzemi ES jsou strategie s vice rodici a vice potomky. Takové strategie
1ze obecné rozdélit na dvé kategorie: (1+X) a (i, A). V obou ptipadech je velikost udrzované
populace p, nebo-li je v kazdé generaci vybrano p jedinci, ktefi preziji do dalsi generace
a stanou se rodi¢i. Rodi¢e pomoci mutaci vygeneruji A potomku (A > p) a nastéva selekce,
kterd uréi, kdo z rodi¢ti a potomki prezije do dalsi generace. Cim vétsi je A, tim vétsi je
selekéni tlak ES [1].

V pripadé (u+A) je do vybéru pro preziti do dalsi generace zahrnuta celd populace rodi¢u
a potomku, pficemz uspéje p nejlepsich. U varianty (u, A) jsou do vybéru zahrnuti pouze
potomci, takze kazdy jedinec prezije pravé jednu generaci. (u+A) odpovida elitismu, protoze
dobré feseni v puvodni populaci mize byt nahrazeno pouze lepsim potomkem, zatimco (p, A)
nezarucuje preziti dobrého rodice do dalsi generace. Strategie (u, A) je vyuzivana castéji,
protoZze se populace snadno odpoutd od lokalniho optima. Prubéh (u + A\)-ES je popsan
v algoritmu 2.

Algoritmus 2: Prubéh evoluéni strategie (1 + \)

N4hodné inicializuj populaci vektortt {x!, ..., 2"};
Ohodnot kazdého jedince v populaci;
repeat
repeat
Nahodné vyber rodice z populace vektort;
Vytvor potomka aplikovanim mutac¢nich operatort na rodice;
until je vygenerovano \ potomkui;
Serad vSechny (u 4+ \) rodice a déti od nejlepsiho po nejhorsi;

sz

Vyber z nich nejlepsich p jedincti, ktefi preziji do dalsi generace;

until nastane ukoncujici podminka;

Mutace v ES

Kazdy jedinec v ES je typicky reprezentovany vektorem redlnych cisel x = (x1,...,2p,)
a kazdy takovy vektor mé prirazenou mnozinu jednoho nebo vice parametri strategie.
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Tyto parametry idi proces mutace a mohou se za béhu adaptovat. V nejjednodussim pii-
padé je uzivatelem zvolen jeden parametr o. Mutace pak probiha tak, ze pro kazdy prvek
vektoru z(t) je vybrano nahodné ¢islo z Gaussova rozdéleni N (0, 0), a je pricteno k hodnoté
v puvodnim vektoru. Princip mutace je zndzornén na obrazku 3.4. Vznik potomka v ES tak
1ze popsat rovnici z(t+1) = x(t)+ N (0, o). Parametr o se oznacuje jako velikost muta¢niho
kroku a ovliviiuje miru odchyleni potomka od rodice.

PAvodni vektor |2.75 [ 4.10 [11.20]-5.00] 1.80 |
+
Nahodny vybér [-0.65]1.30 [-0.30[-2.15] 0.55 |
Mutace
Zmutovany vektor [2.10 [5.40 [10.90[-7.15] 2.35 |

Obrazek 3.4: Ukazka mutace v ES.

Vyhodou tohoto mechanismu je snadna implementace, ale ma dvé vyrazné nevyhody:

e Nebere v iivahu rizné skalovani jednotlivych dimenzi, tedy velikost hodnot, ve kterych
se jednotlivé prvky vektoru pohybuji.

e Velikost mutac¢niho kroku nijak nesouvisi s tim, v jaké fazi se nachazi proces prohle-
davani.

Prvni problém souvisi s tim, ze kazdy prvek vektoru miize mit odlisny rozsah hodnot.
Druhy s fixni hodnotou parametru o. Tyto problémy se fesi zavedenim samoadaptivniho
parametru pro kazdy prvek vektoru. Kazdy jedinec v populaci je pak reprezentovan vek-
torem v = ((x1,...,%n),01,...,0n), kde o; je parametr strategie prvku x;. Miru odchyleni
potomka od rodice pak lze nastavit pro jednotlivé prvky, ¢imz je vyfesen prvni problém.

Pokud jsou tyto parametry navic samoadaptivni, je vyresen i druhy problém. Samoadap-
tivni parametry v prubéhu prohleddvani méni svoji hodnotu. Jednim z moznych zpusobi,
jak vypocitat hodnoty parametri a aplikovat mutaci na vektor je ukdzan v néasledujicich
rovnicich:

oi(t+1) =oy(t) - 77T (3.1)
IL‘i(t—i—l) :xi(t)—l—ai(thl)m, 1=1,...,n (3.2)

kde o;(t) je parametr strategie prvku xz; v generaci ¢, 7 a 7/ jsou parametry uceni a r, 1’
aTrl,..., 'y jsou nezdvisle ndhodné vybrané proménné ze standardniho normélniho rozdéleni
pravdépodobnosti (se stfedem v 0 a standardni odchylkou 1). 7 a 7/ ovliviiuji rychlost

samoadaptace a typicky jsou nastaveny na hodnoty 7/ = ﬁ aT=—>~ Takto funguje

=
tzv. mutace s velikosti kroku n (angl. n-Step-Size Mutation). Existuji i dalsi komplexnéjsi
zpusoby adaptace parametru [19].

3.3 Genetické programovani
Puvodni motivaci vyvoje genetického programovani (GP) bylo automatické vytvareni po-
¢itacovych programil na zékladé stanovenych pozadavki, s vyuzitim evolu¢niho procesu.

GA byly pro tento kol prilis omezujici, protoze typicky pracuji s reprezentaci feseni v po-
dobé retézcil fixni délky, ale programy maji prirozené hierarchickou strukturu s proménnou
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délkou [24]. GP podobné jako jiné evolu¢ni algoritmy operuje nad populaci potencidlnich
feSeni, kterou iterativné vylepsuje pomoci selekce, kiizeni, mutace a nahrazovani. Priubéh
GP je velice podobny prubéhu GA, se dvéma dilezitymi rozdily:

1. Lisi se v podobé reprezentace reseni, kterd se vyuziva pii evolu¢nim procesu.

2. Evoluc¢ni proces v.GP musi byt otevienéjsi, protoze velikost struktury feseni neni
predem znama.

GP nerozlisuje genotyp a fenotyp, evolu¢ni proces se provadi pfimo na fesenich (feno-
typech), kterd obvykle maji strukturu stromu. Proto je potfeba pred zac¢itkem evolucéniho
procesu definovat mnoziny zakladnich stavebnich bloka - mnozZinu funkci a mnoZinu ter-
mindli. Mnozina terminal obsahuje polozky s aritou 0, tedy takové, které nemaji zadny
vstup. Muze se jednat napriklad o konstanty, vstupy do programu ¢i proménné definované
v programu. Terminaly ve stromové struktufe odpovidaji listim stromu. Mnozina funkci
obsahuje polozky s aritou vyssi nez 0, tedy vyzaduji dany pocet vstupt. Prikladem miize
byt aritmeticka funkce '+’, kterd ma aritu 2. Navic délka feseni neni predem znadma, proto
musi byt pocet prvki a propojeni predmétem evoluce.

Pro ohodnocovani jedincii se nejcastéji pouziva trénovaci mnozina. Vystupy ziskané
kandidatnim programem se porovnaji s pozadovanymi hodnotami a na zakladé velikosti
odchyleni od téchto hodnot je pak vypocitana fitness hodnota. Mezi nejcastéji pouzivané
zpusoby vypoctu fitness patii hrubd fitness a standardizovand fitness. Hruba fitness je
udavana v hodnotach, které jsou prirozené pro doménu feseného problému. Standardi-
zovand fitness prevadi hrubou fitness tak, Ze mensi fitness znamend lepsi feseni (0 je
nejlepsi). Cilem je pak fitness hodnotu minimalizovat. Vysledné feSeni je po konci evoluce
ovéfeno na testovaci mnoziné [24].

Krizeni

Klasickym operatorem kiiZzeni v GP je vyména podstromi. Vyberou se dva jedinci z po-
pulace (rodice), a v kazdém z nich se ndhodné vybere bod kiiZeni. Podstromy vychazejici
z téchto bodu si rodi¢e vymeéni a vzniknou tak dva novi jedinci [1]. Jednim z hlavnich roz-
dili oproti ktizeni v GA je, ze dva stejni rodice mtizou vygenerovat potomky, kteii se 1isi
od obou rodicti, jak je ukdzano na obrazku 3.5.

Mutace

Existuji dva zédkladni typy mutace v GP. Prvni z nich je mutace podstromu, kdy se ndhodné
vybere jeden neterminalni uzel a je spolu s jeho podstromem nahrazen novym, ndhodné
vygenerovanym podstromem (obrézek 3.6a). Druhym typem je bodova mutace, kdy je né-
hodné vybrana jedna funkce a je nahrazena jinou ndhodnou funkei se stejnou aritou (obrazek
3.6b). Podobné lze mutovat i terminély.

Inicializace populace

Pro inicializaci poc¢ateéni populace existuji 3 zakladni metody: metoda full, metoda grow
a metoda ramped half-and-half. Kazd4 z nich vyzaduje, aby byla predem specifiko-
vana maximalni hloubka stromu mazdepth. Pii pouziti metody full jsou stromy vytvareny
tak, zZe jsou vybirdny pouze funkce do té doby, nez je na vsech vétvich dosazeno hloubky
mazdepth — 1. Poté jsou vybirany pouze terminaly az do dokonceni stromu. Takto vzniklé
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Obrazek 3.5: Ktizeni dvou identickych stromii. Potomci jsou odlisni od rodict.

(+)
@) (%) Bodova
mutace
& E @0 ®/

Obrazek 3.6: Ukazka mutace podstromu (vlevo) a bodové mutace (vpravo).

Mutace
Podstromu

(a)

stromy jsou vzdy tplné. U metody grow se vybira ndhodné z terminalti i funkei, dokud vétev
nedosahne hloubky maxdepth — 1. Pak se vybird pouze z terminali, aby nebyla narusena
maximélni hloubka stromu [24]. Ukézka jedinct vzniklych obéma metodami je na obrézku
3.7.

Populace inicializované pouze jednou z vyse popsanych metod postradaji rozmanitost.
Proto se zacala vyuzivat metoda ramped half-and-half, kterd funguje nasledovné. Necht je
definovand maximalni hloubka stromu d. Pak je é ¢ast populace generovana s maximalni
hloubkou 1, é s maximalni hloubkou 2 a tak déale az do maximalni hloubky d. Na kazdé
urovni je pulka jedinci generovana metodou grow a druha pulka metodou full. Tim je
zajisténa populace ruzné velkych, tplnych i netplnych, rozmanitych stromu [24].

16



XA

Obréazek 3.7: Vlevo je ukazka jedinct vzniklych metodou grow, vpravo metodou full pro
mazxdepth = 3.
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Kapitola 4

Evoluc¢ni reseni problému VRP

Vyuziti evoluc¢nich algoritmi pro feseni problému VRP umoznuje efektivni prohledavani
obsahlého prostoru potencidlnich feseni. Nejjednodussim zptsobem, jak reprezentovat re-
seni, je pomoci jednoho celoc¢iselného chromozomu, kde kazdé ¢islo predstavuje zakaznika
a umisténi v chromozomu urcuje poradi, ve kterém maji byt zdkaznici obslouzeni. Jed-
notlivé trasy jsou oddéleny napiiklad identifikdtorem depa (nulou). Fitness funkce obvykle
odpovida ucelové funkci, tedy celkové vzdalenosti, kterou vozidla urazila. Jednoduchost ké-
dovéani a ohodnoceni jedince vedla v poslednich tficeti letech ke vzniku mnoha EA pro feseni
VRP a jeho variant. V podkapitole 4.1 je shrnuti metod, které fesi problém s heterogenni
flotilou vozidel. V dalsi podkapitole 4.2 je podrobnéji popsan jeden z modernich zpiisobii
evoluéniho feseni VRP problému a v podkapitole 4.3 je popsano konkrétni feseni problému
HFVRP.

4.1 Existujici reSeni HVRP

Oproti jinym variantdm VRP problému bylo pro VRP s heterogennimi vozidly vytvoreno
relativné malé mnozstvi popula¢nich heuristik [8]. Divodem muzou byt problémy, které
toto rozsiteni ptrindsi, a se kterymi je potfeba se ptfi navrhu feseni vyporadat. Prvnim pro-
blémem je vyrazné zvétSeni prohledavaného prostoru s kazdym typem vozidla. Druhym je
omezeny pocet jednotlivych typt vozidel, coz sice zmensuje prohleddvany prostor moznych
feseni, ale snizuje efektivitu genetickych operatorti, které by pri pouziti prohledavaly pro-
stor nevalidnich feseni. Nevalidni Teseni v populaci lze sice potlacovat pomoci penalizace
fitness funkce [11], ale nejednd se pak o efektivni prohleddvani stavového prostoru.

Vétsina existujicich feseni funguje tak, ze nejprve seradi zakazniky do vhodného po-
fadi a nasledné pomoci heuristiky priradi vozidla k tsektim serazenych zakaznikt. Poradi
obslouzeni zakazniku v trase je ddno poradim v tseku prifazeného vozidla [11].

Prvni tspéchy zaznamenal algoritmus, ktery funguje na vySe zminéném principu [14].
Algoritmus poéitd s neomezenou flotilou vozidel a pouze fixni cenou. Chromozom je se-
znam k genu, kde k je pocet zdkazniki. Hodnota kazdého genu je kladné celé cislo, které
reprezentuje zakaznika. Vyuziva jeden operator kiizeni (ERX crossover), ktery vytvari nové
chromozomy zménou poradi zdkazniki v chromozomu. Tyto zmény jsou zaloZené na sou-
sednosti zakaznikd v trasich rodich. Trasy jsou vytvoreny na zdkladé poradi zdkaznikl
v chromozomu pomoci techniky pro vytvareni ,okvétnich listki* a typ vozidla pro vytvo-
fenou trasu je vybran tak, aby byla kapacita dostatecna a cena nejmensi.
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Dalsim algoritmem, ktery také pocitd s neomezenou flotilou heterogennich vozidel, je
evolu¢ni algoritmus, ktery vyuziva dvé techniky lokdlniho prohledavani: algoritmus GENIUS
a A-vymény (A-interchange) [10]. Algoritmus udrzuje populaci 500 jedinci. Na kazdého je-
dince je po inicializaci aplikovan algoritmus GENIUS, ktery optimalizuje trasy jednotlivych
vozidel. Rodice jsou vybirani turnajem dvou jedincii a je na né aplikovana varianta ERX
kiizeni. Potomek je nésledné optimalizovan pomoci A-vymén.

Nejnovéjsim zndmym evoluénim pristupem k feseni problému HVRP s omezenou ¢i
neomezenou flotilou vozidel je rozdéleni sekvence zakazniki do tras pomoci procedury split
s naslednou optimalizaci pomoci lokélniho prohleddvani [15]. Piivodni varianta metody split
pracuje s neomezenou flotilou, ale pozdéji byla rozsifena pro problém s omezenym poctem
vozidel [16]. Tyto techniky jsou podrobnéji popsany v podkapitole 4.3. Novéjsi metody
bud upravuji techniku lokélniho prohledavani [11] nebo experimentuji s jinymi variantami
procedury split [4].

4.2 Hybridni GA s lokalnim prohledavanim pomoci gravi-
tacni emulace

Hybridni algoritmus zalozeny na lokdlnim prohleddvanim pomoci gravita¢ni emulace (angl.
Gravitational Emulation Local Search - GELS) a genetickém algoritmu, byl publikovén
v roce 2019 a je uréeny pro VRP s omezenim kapacity [17]. Hlavni myslenkou je vyuziti
GA primarné pro explora¢ni fazi a vyuziti GELS pro lepsi exploitaci. Kombinace téchto
algoritmu by méla vygenerovat skalu reseni z celého stavového prostoru, kterd jsou lokalné
optimalizovana prostfednictvim GELS.

Na obrazku 4.1 je znazornén priibéh algoritmu GELSGA (GELS 4 GA). Reseni pro-
blému zacind GA, ktery v kazdé generaci provede mutaci, kiizeni a selekci pro dalsi generaci.
V tuto chvili za¢ind GELS. Chromozomy vstupuji do GELS po jednom jako CU a je na
nich provedena lokalni optimalizace. Optimalizované chromozomy se vraci do GA a cely
proces se opakuje. Pseudo-kéd algoritmu GELSGA je popsan v algoritmu 3, kde CU znaci
aktualni (current) feSeni a C'A kandidatni (candidate) Teseni.

Geneticky algoritmus

Reseni jsou reprezentovina celoéiselnym chromozomem, kde geny odpovidaji zdkaznikéim
a jednotlivé trasy jsou oddéleny nulou. Fitness funkce se spocitd jako celkova vzdalenost
vSech tras, s penalizaci za poruseni podminky kapacity. Algoritmus vyuziva dva operatory
krizeni a dva operatory mutace.

P1i pouziti prvniho operatoru kiizeni zdédi kazdy potomek poradi zakaznika z jednoho
rodice a pocet zakaznikl kazdého vozidla z druhého rodice. Druhy operator funguje stejné
jako jednobodové kiizeni, tedy potomek zdédi ¢ast chromozomu jednoho rodice a ¢ast z dru-
hého. Takto vzniklé Teseni je potfeba upravit, protoze se mize vyskytovat vice ¢i méné nez
k — 1 nul (k je pocet vozidel) a néktefi zdkaznici budou v chromozomu dvakrdt. Prvni
problém se vyTesi pridanim ¢i mazanim potrebného poc¢tu nul. Druhy problém se vytesi
nahrazenim opakovaného c¢isla odstranénym cislem.

Prvni mutacni operator vyméni dva zdkazniky v chromozomu. Vymeéna muze probéh-
nout v rdmci jedné trasy, nebo mezi dvéma trasami. Druhy typ mutace méni poradi pouze
v ramci jedné trasy. Jeden nenulovy gen je ndhodné zvolen jako pivot a vsichni zakaznici
prislusného vozidla zmutuji na jiného zakaznika tohoto vozidla.
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Vstup: inicializace parametrﬂ
CVRP, GA, GELS
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podminka GELS

Vygeneruj CA a pfijmi ho,
pokud je lepsi nez CU

T

Nastav kazdy chromozom
v nové populaci jako CU

!

’ Vybér nové populace ‘

Ukoncujici Modul GELS
podminkaGA -~ —~ -~~~ -~ - - - - - - - - - - - - - -~

Vystup: prednes nejlepsi reseni
jako vysledek GELSGA

Obrazek 4.1: Diagram prubéhu algoritmu GELSGA.[17]

GELS

Algoritmus GELS je implementovan tfemi maticemi pro rdadius (radius), rychlost (velo-
city) a hmotnost (mass). Matice pro radius je konstantni a v problému CVRP je totozna
s matici vzdalenosti zakaznikl distance(,yy). Matice rychlosti a hmotnosti se v pribéhu
algoritmu méni. Matice rychlosti oznacuje rychlost kazdého zakaznika k jinému zakaznikovi
a vSechny hodnoty v matici jsou na zacatku nastaveny na 100. Polozky v matici hmotnosti
jsou vypocitany z matic vzdalenosti a rychlosti:
mass(i,j) = dme.L—M - 60 (4.1)
velocity(i, j)
Vypocet CA z CU probihd iterativné, pricemz v kazdém cyklu je vytvoreno jedno C A.
Pokud je lepsi nez CU, tak je akceptovano jako CU pro dalsi iteraci. Po akceptovani C'A
je upravena matice rychlosti rovnicemi 4.2 a 4.3

fitness(CU) — fitness(CA)
distance(i, j)?

F=G- (4.2)

velocitym+1(i, j) = velocitym(i,j) + F, (4.3)

kde F' je mnozstvi sily a G je gravita¢ni konstanta nastavena na 6.672. Po aktualizovani
matice rychlosti je aktualizovana i matice hmotnosti mass(i, j) rovnici 4.1. Pro aplikovani
gravitacni sily na body ¢ a j chromozomu CU, seradi algoritmus vSechny nenulové geny
po j podle hmotnosti vzestupné, ¢imz vznikne C'A. Probéhne aktualizace matic a po n
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Algoritmus 3: Pseudo-kéd algoritmu GELSGA [17]

Inicializuj parametry GA a GELS;

Vygeneruj prvotni populaci a ohodnot jedince;

repeat

for kazdy chromozom S; v populaci do
krizeni(S;);
mutace(S;);

end

Vyber novou populaci;

for kazdy chromozom S; v nové populaci do

cU=25;;

repeat

Vypocitej CA z CU;

if fitness(CA) < fitness(CU) then
CU =CA4;
aktualizuj(matice rychlosti);
aktualizuj(matice hmotnosti);

end

until nastane ukoncujici podminka GELS;
end

until nastane ukoncujici podminka GA;
return nejlepsi chromozom;

(pocet zadkazniki) iteracich algoritmus GELS skonéi a vrati nejlepsi nalezené feseni. Na
algoritmu 4 je ukazan pseudo-kdéd generovani C'A a aktualizaci matic.

Algoritmus 4: Pseudo-kéd fungovani GELS na chromozomu Ch [17]
CU = Ch;
for kazdy nenulovy gen j v CU do

CA = sort(Ch(j...(n + k — 1))) na zdkladé hmotnosti mass(j,:);

if fitness(CU) < fitness(CA) then

CU = CA4;

1 = prvni nenulovy gen pred j;

F=qQG. fitness(CU)— fitness(CA) .

distance(i,j)? ’

velocitym+1(i, ) = velocity, (i,5) + F

mass(i,j) = %m - 60;
end
end
return CU,;

Shrnuti experimentalnich vysledki

Algoritmus byl testovdn na nékolika ruznych testovacich sadach (benchmarks) a je srov-
navan s ostatnimi metodami, které vyuzivaji evolucni algoritmy, a to z pohledu kvality
nalezenych feseni, ale také potfebného vypocetniho ¢asu [17]. Ve valné vétsiné piipada
nalezl GELSGA nejlepsi feSeni ze vSech srovnévanych algoritmil. Je to vSak na ikor vypo-
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cetniho Casu, kterého potrebuje vice nez nékteré srovnatelné algoritmy, obzvlast u problému
s mensim poctem zakaznikt. U problému vétsiho rozsahu je GELSGA schopen nalézt feseni
lepsi nez dosud nejlepsi znamaé feseni, coz znamend, ze je schopen nalézt opravdu kvalitni
feseni ve srovnani s ostatnimi algoritmy.

4.3 Hybridni evoluc¢ni algoritmus pro HVFRP

Hybridni algoritmus kombinuje geneticky algoritmus, ktery ziskava nova reseni pomoci ope-
ratort mutace a kiizeni a lokdlnim prohledavanim, které vylepsuje ziskand feseni [16]. Chro-
mozom je permutaci vSech zakaznikti bez rozdéleni do jednotlivych tras. Na chromozom lze
pohlizet jako na jednu velkou trasu pro vozidlo s nekonec¢nou kapacitou. Tato trasa je po-
moci procedury split optimalné rozdélena do tras, které splnuji zadané podminky a dodrzuji
poradi zdkaznikt v chromozomu. Takto ziskané reSeni muze byt nésledné optimalizovano
pomoci lokalniho prohledévani.

Generovani novych jedinct probihd pomoci operatoru kiizeni order crossover(OX) dvou
jedincu [15], kazdy z nich vybrany metodou turnaje dvou ndhodné vybranych jedincti. Nové
vznikly jedinec nahradi ndhodného jedince v horsi poloviné populace.

Procedura split

V této casti je nejprve popsana zakladni procedura split, kterd je uréend pro neomezenou
flotilu vozidel, a poté tupravy potfebné pro funkénost pri omezené flotile vozidel. Kazdy
chromozom C je permutaci zdkaznikt 1 az n. Split nejdfive zkonstruuje pomocny acyklicky
ohodnoceny graf H = (N, A) s n+ 1 vrcholy, kde n je pocet zékazniku. Vrcholy N obsahuji
jeden pomocny vrchol 0 a vrcholy 1 az n ve stejném poradi jako v chromozomu, které
reprezentuji zékazniky. A obsahuje hranu (i—1, j) praveé tehdy, kdyz posloupnost zékazniku
(Cs, Cia, ..., Cj) mize byt obslouzena v ramci jedné trasy. To znamend, ze soucet pozadavki
zakaznikd v této posloupnosti je mensi nez kapacita alespon jednoho typu vozidla. Cela
trasa je pak dana posloupnosti (0, C;, Ciy1, ..., Cj,0), kde 0 reprezentuje depo. K této hrané
je pak prifazeno vozidlo typu k takové, Ze pro cenu této trasy Z;; plati

Zij = mln(ZZ]k = fk + UkLij 01 S k S t, vVij S Qk), (44)

kde Z;;1, je cena trasy pii pouZziti vozidla k, f a vy jsou fixni a variabilni cena vozidla £,
L;; je celkova vzdélenost trasy, t je pocet typt vozidel, W;; je soucet pozadavki zdkazniki
v trase a Qi je kapacita vozidla k. Tato hodnota je pfifazena hrané (i — 1,7) v grafu H.
Optimalni rozdéleni tras je pak dano hranami, které tvori nejkratsi cestu v grafu z bodu 0 do
bodu C,,. Nalézt nejkratsi trasu lze napt. Bellman-Fordovym algoritmem v polynomidlnim
case. Priklad je ukdzan na obrazku 4.2.

Vyse popsand procedura split funguje pro problém s neomezenou flotilou. Pokud je
ale pocet vozidel kazdého typu omezeny, muze procedura nalézat rozdéleni, ktera porusuji
maximalni pocet vozidel nékterého typu. Aby optimélni rozdéleni do tras fungovalo i pro
omezenou flotilu, je potieba provést nékolik tprav.

Pri konstrukci hran pomocného grafu neni dopredu znamo, jestli bude typ vozidla s nej-
niz$i cenou k dispozici. Proto je potieba pro kazdou trasu (Cj, Cit1,...,C;) vlozit hranu
(1 —1,4) pro kazdy typ vozidla, ktery méd dostatecnou kapacitu pro obslouzeni vSech zakaz-
nika.
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Obrazek 4.2: Ukazka fungovani procedury split s neomezenou flotilou vozidel dvou typtu k1
a k2, s parametry Qr1 = 6, Qr2 = 10, fr1 =5, fra = 10, vg; = 1, vg2 = 1.1 na chromozomu
[1,2,3,4,5]. V ¢&sti A je zobrazena jedna velkd trasa s depem v bodu 0, se vzdalenostmi
mezi sousednimi zakazniky a jejich vzdalenostmi od depa. U kazdého zakaznika je uvedena
velikost pozadavku (¢ervené ¢islo v zavorce). Tato trasa je transformovana na acyklicky graf
(¢ast B). Hodnoty u hran znaci cenu prislusné hrany a ¢islo v zavorce typ vozidla, zelené
hodnoty u vrcholi cenu nejkratsi trasy z vrcholu 0 k prislusnému vrcholu. Nejkratsi cesta
z 0 do 5 je vyznacena modre. V casti C je ziskané optimalni pfifazeni vozidel.

Nalezeni optimalniho rozdéleni tras odpovida problému nalezeni nejkratsi cesty v grafu
s omezenymi zdroji, coz je obecné NP-tézky problém, ale v praxi ho lze Tesit pomérné rychle
metodami dynamického programovani [16].

Necht ¢ je pocet typu vozidel a vektor x = (x1,x2,...,x¢) je vektor pouzitych vozidel,
pro ktery plati 0 < xzp < ap, kde a; je pocet vozidel typu k, ktery je k dispozici. Pro pocet
1 rlznych vektort x plati

Y= [[(ar+1) (4.5)
k=1

K vypoctu optimalniho pfitazeni zakaznikti do tras se pouzije matice znacek Y o veli-
kosti (n + 1) x t. Kazda znacka Y}, pro j = 0...n, h = 0...(3» — 1) obsahuje tyto informace:

» vektor Yj,z pouzitych vozidel

 nejkratsi cestu Y;, P v pomocném grafu H z vrcholu 0 do vrcholu j pii pouZiti vozidel
danych vektorem x

e cenu Y;,Z prislusné nejkratsi cesty z 0 do j pri pouziti vozidel =

Na zacatku jsou vsechny vektory x inicializovany na 0, ceny v prvnim radku matice na
0 a ceny v ostatnich fadcich na nekoneéno. Algoritmus pro kazdy vrchol i, kazdou hranu
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(i,7) v H, kazdou Y, pouzitou v faddku ¢ a kazdy mozny typ vozidla k pocitd hodnoty
dalsich znacek v matici Y.

Nova znacka Yjj, se vypocita ze znacky Y;, tak, Ze se k hodnoté xy, pficte 1, k cené Z se
pric¢te cena hrany (7, j) pii obslouzeni vozidlem k a hrana (7, j) se pridd do nejkratsi cesty
P. Néasledné se vypocitd sloupec matice nové vzniklé znacky, a pokud je cena této znacky
mensi nez aktualni cena v matici, znacka v matici je nahrazena touto znackou. Sloupec
h matice vektoru x lze vypocitat pomoci algoritmu 5. Proces vypoc¢tu znacek v matici je
popsan v algoritmu 6.

Algoritmus 5: Vypocet sloupce matice z vektoru x

h =0;
for k =1.t do

h=hx (ak—l—l)—i—xk;
end

Algoritmus 6: Vypocet matice znacek v procedure split pro HFVRP

Inicializuj matici Y;
for i =0..n do
for kazdou hranu (i,j) v H do
for p=0..(¢ — 1), kde Y;,Z < oo do
for k = 1..t, kde (Y;pitk < ak) a (Wij < Qk) do
U = Yip;
Uz =U.zx; + 1;
UZ=UZ+ fk + UkLZ‘j;
UP=UPU{(@,j)};
Vypocitej sloupec h pro vektor U.x;
if U.Z <Yj,.Z then
Yin =Uj;
end

end
end

end
end

Nejkratsi cesta je po skonceni vypoctu dana znackou v poslednim radku s nejnizsi cenou.
Pokud jsou vSechny hodnoty cen v poslednim radku nekonec¢no, nejkratsi cesta v grafu
neexistuje, a tedy neexistuje pro tento chromozom zadné validni prirfazeni vozidel.

Lokalni prohledavani

Cilem metod lokalniho prohledavani je nalézt co nejlepsi feseni (lokdlni optimum) v blizkém
okoli vstupniho reseni. Toho se docili tak, Ze algoritmus systematicky provadi operace,
které nepatrné meéni feseni. Pokud se TesSeni po provedeni této zmény zlepsi, algoritmus
zacne znovu prohledavat okoli nové ziskaného feseni. Pokud se nezlepsi, pokracuje dalsi
operaci v predem daném poradi. Pokud zadnd operace nad resenim nepfinese zlepseni,
lokalni prohledavani skonci.
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V ramci problému VRP se miize jednat napt. o presun jednoho nebo dvou po sobé
jdoucich zékaznikt, vyménu dvou zakaznikl ¢i dvojic po sobé jdoucich zdkaznikt nebo tzv.
2-OPT presun hran v ramci jedné ¢i dvou tras, viz obrazek 4.3. Tyto operace jsou po-
stupné provadény pro kazdou moznou kombinaci zakaznikl. Evolu¢ni algoritmy pro feseni
HFVRP problému vyuzivaji lokalni prohledavani jako mutac¢ni operator. To znamena, ze je
aplikovdno na potomka s pravdépodobnosti ppu¢ (napr. ppme: = 0.1) [11].

A

Obrazek 4.3: Ukdzka presunu 2-OPT na jedné trase (A) a na dvou trasach (B a C). Vybrani

zakaznici jsou oznaceni ¢ervené, presunované hrany zelené, depo zluté. U variant A a C je
obricena orientace nékterych ¢asti tras.
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Kapitola 5
Navrh reseni

vvvvv

pro feseni riznych variant problému VRP vyuzivaji kombinaci evoluce a techniky lokal-
niho prohledavani. Tento princip zlstava zachovan i v mém reSeni. Narozdil od algoritmu
popsaném v podkapitole 4.3 jsem se rozhodl, ze nebudu pouzivat proceduru split, ale na-
vrhnu nékolik ,,mensich“ mutac¢nich operatort. Jednim z téchto mutac¢nich operatort bude
i technika lokalniho prohledavani.

V této kapitole jsou popsany vSechny ¢asti feseni, které jsem navrhnul a implementoval.
V podkapitole 5.1 je popsano zvolené kédovani jedinct a vypocet kvality feSeni a v podka-
pitole 5.2 metoda inicializace populace. V dalsich podkapitolach 5.3, 5.4 a 5.5 jsou charakte-
rizovany navrzené mutacni operatory. V podkapitole 5.6 je navrh ¢tyr evolucénich algoritmii,
které vyuzivaji operatory z predchozich podkapitol. Na zavér jsou v podkapitole 5.7 popsany
implementacni detaily.

5.1 Reprezentace a kvalita jedinct

Resenim problému HFVRP je seznam tras pro jednotliva vozidla. Kazda trasa se skldda
ze seznamu zakazniku, kteri jsou obslouzeni v poradi daném potradim v seznamu, a typu
vozidla, které tuto trasu obsluhuje. Jednotlivi zdkaznici v trase jsou reprezentovani kladnymi
celymi ¢isly od 1 do n, kde n je pocet zadkaznikl. Na zacatku a konci kazdé trasy musi byt
hodnota reprezentujici depo (0), jinak je trasa v kontextu HFVRP neplatna. Typy vozidel
jsou zakoédovany jako celd ¢isla v hodnotach od 0 do ¢, kde t je pocet typu vozidel. Ukazka
kédovani reseni je na obrazku 5.1.

Kvalita kazdého jedince je urcena jeho hodnotou fitness, kterd je dana fitness funkci.
Jako fitness funkci jsem se rozhodl pouzit primo tucéelovou funkci, kterd je ddna souctem cen
tras vsech pouzitych vozidel. Cena trasy je zavisla na vzdalenosti, kterou je potieba urazit.
Je-li problém zadany seznamem soufadnic, odpovida vzddlenost d;; mezi dvéma misty i a j
euklidovské vzdalenosti:

dij = /(@i — ;)2 + (i — )2 (5.1)

Pokud je problém zadany pomoci uplného grafu, je vzdédlenost rovna hodnoté v matici
vzdalenosti M:
diy = M|l (5.2)
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B

Typ vozidla |Mista na trase

Trasa 1: 2 0Of9]5(11]13]0
Trasa 2: 1 of4] 8|2

Trasa 3: 2 0|l 610|121 1] 7]0
Trasa 4: 0 ofO0

Obrazek 5.1: Ukazka reprezentace feSeni v chromozomu. Nalevo (A) je konkrétni FeSeni
problému HFVRP, se tfemi trasami T1, T2, T3. ReSeni vyuziva vozidla typu 1 a 2. Vpravo
(B) je zobrazeno zakédovani do chromozomu v podobé tabulky. Trasy 1, 2 a 3 odpovidaji
trasam T1, T2, T3. K dispozici je navic jedno vozidlo typu 0, které je nevyuzité. Nékteré
mutacni operatory mohou presunovat zakazniky do prazdnych tras, proto musi byt i prazdna
trasa reprezentovana v chromozomu. Cena takovych tras je nulova.

Cena ¢, jedné trasy r = (uj,usg,...,ur), kde uy,us,...,ur reprezentuje posloupnost mist
v poradi, v jakém jsou navstiveny a obslouzeny vozidlem typu k, se pak spocita

L-1
= fr Ve Y duguis (5.3)

=1

kde fr a v jsou fixni a variabilni cena vozidla k. Fitness hodnota F' je pak rovna souctu
cen C' vsech r tras:

F=C=) ¢ (5.4)
=1

5.2 Inicializace populace

Aby byl algoritmus efektivni, je vhodné, aby prohleddval pouze prostor validnich FeSeni.
Proto jsou mutac¢ni operatory v dalsich podkapitolach navrzeny tak, aby validitu nepo-
rusovaly. Pak staci, aby pocatecni populace sestavala pouze z validnich, ale idedlné stale
nédhodnych feseni.

Pri inicializaci populace je kazdy jedinec vytvoren néasledujicim zpusobem. Nejdfive se
vygeneruje ndhodna permutace P vSech n zdkaznikd a prazdnda trasa pro kazdé vozidlo,
které je k dispozici. Poté se postupné pro kazdého zdkaznika provedou tyto kroky:

1. Vytvor seznam tras, kam lze zdkaznika vlozit bez poruseni podminky kapacity.
2. Pokud je seznam prazdny, pridej zakaznika do seznamu neobslouzenych a skonci.

3. Jinak ndhodné vyber jednu trasu ze seznamu kandidatu.
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4. Vloz zakaznika na nahodné misto ve vybrané trase.

Pokud neni seznam neobslouzenych zakaznikii prazdny, provede se jesté algoritmus 7,
ktery by mél pomoci vhodného vymeénovani zdkaznikti dosahnout toho, ze zadny zakaznik
nezustane neobslouzeny. Ve vyjimecnych pripadech muze dojit k tomu, Ze i po této procedute
zustane néktery ze zakazniki neumistény. Pak je tento jedinec zahozen a inicializace jedince
probéhne od zacatku.

Algoritmus 7: Umisténi neobslouzenych zakazniki

Vstup: seznam neobslouzenych zdkaznikt unserved, seznam tras R;
Vystup: seznam neobslouzitelnych zédkaznikt unserveable;
while unserved je neprazdny do
C «+ zakaznik na zacitku seznamu;
if Lze C vlozit do nékteré z tras v R bez poruseni kapacity then
Vloz C do ndhodné vybrané vhodné trasy r;
Odstran C z unserved;
nd
Ise
Vytvor seznam zdkazniku s mensim pozadavkem nez C;
Vyber vhodné zédkazniky, se kterymi lze C vyménit bez poruseni validity;
if Vhodny zdkaznik neexistuje then
Vloz C do unserveable;
Odstran C z unserved;
nd
Ise
Vyber ndhodného vhodného zakanika U
Vloz C do trasy misto U,
Vloz U do unserved misto C;

o O

o O

end

end
end

5.3 Nahodné mutacni operatory

Vsechny mutaéni operdtory navrzené v ramci této prace (kromé lokdlniho prohledavani)
jsou pravdépodobnostniho charakteru. V této ¢asti jsou popsany varianty operatori, které
provadi vSechny ndhodné vybéry z diskrétniho rovnomérného (uniformniho) rozdéleni prav-
dépodobnosti, tedy kazdy kandiddt ma stejnou pravdépodobnost vybéru.

Nahodna vyména dvou zakaznikt v ramci jedné trasy

Tento operator random_swap nejprve nadhodné vybere trasu s alespon tfemi zakazniky.
Nasledné v této trase vybere dva zdkazniky a prohodi jejich potfadi v této trase. Tato
operace nemuze porusit zadné omezujici podminky (pokud jiZz nejsou poruseny), protoze
mnozstvi pozadavki vsech tras zustane konstatni.
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Nahodny presun zakaznika do jiné trasy

Mutacni operator random_transfer ndhodné vybere jednoho ze zdkaznikt k presunu. Pro-
toze pri presunu mezi dvéma trasami muze dojit k poruseni maximalni kapacity, je nejprve
vytvoren seznam kandidatnich tras, které maji dostatek volné kapacity. Pokud zadné ta-
kova trasa neexistuje, operator nic nezméni (potomek zustane stejny jako rodi¢). Pokud neni
seznam kandidatnich tras prazdny, ndhodné se vybere jedna z tras v seznamu a vybrany
zakaznik je presunut z puvodni trasy na takovou pozici ve zvolené trase, kterd nejméneé
zvysi cenu této trasy (nejlevnéjsi pozice). Ukdzka jednoho presunu je na obrazku 5.2.

Tento operator umoznuje presun zakaznika do prazdné trasy a tudiz zvyseni celkového
poctu tras a pouzitych vozidel. V kontextu HFVRP to znamend, zZe evolucni algoritmus
miize nalézat reseni, ktera vyuzivaji riizné kombinace poctli a typl vozidel, coz se od algo-
ritmu ocekava.

0

Obrézek 5.2: Ukédzka mutaéniho operdatoru presunu (random_transfer nebo
guided_transfer). Zikaznik vybrany k presunu je oznaceny zluté. Zelend trasa ma
dostatecnou volnou kapacitu pro obslouzeni zakaznika.

Nahodna vyména vice zakaznikti mezi dvéma trasami

Operator mutace random_switch provadi vyménu zadkaznik mezi dvéma trasami. Aby zu-
stala zachovana validita feseni, je potfeba, aby vyménéni zdkaznici méli dostatecné podobny
soucet mnozstvi pozadavkid. Obé trasy po vyméné musi spliiovat omezeni kapacity piislus-
ného typu vozidla. Zakaznici maji ale velice rozdilnd mnozstvi pozadavkl, a tak by pro
nékteré instance problému HFVRP byla vyména zakaznik 1:1 bud nemoznd, nebo cyk-
lickd (vyménovali by se stale stejni zadkaznici). Proto je umoznéna vyména 1 az MAX_SWITCH
po sobé jdoucich zdkaznikil jedné trasy za 1 az MAX_SWITCH po sobé jdoucich zakaznikt
druhé trasy. Parametr MAX_SWITCH jsem empiricky nastavil na hodnotu 4.

Nejprve je ndhodné vybran jeden zékaznik C;. Nasledné se uréi maximélni pocet za-
kazniku p, které 1ze z této trasy vyménit. Ten odpovidd hodnoté min(1 + pocet zdkazniku
v trase po C;, MAX_SWITCH). Poté se ndhodné vybere pocet zdkazniki k v rozmezi 1 az
p, ktery z této trasy bude vyménén. Bude se jednat o ¢ast trasy (Cj, Cit1,...,Cp—1). Pro
tento usek se vytvori seznam kandidatnich jednotlived a v trasich po sobé jdoucich dvo-
jic, trojic a Ctveric zakaznikl, za které lze vybranou ¢éast trasy vymeénit. Jedna z moznosti
je ndhodné vybrana a vymeénovani zdkaznici jsou odstranéni z jejich tras. Nasledné jsou
postupné vkladani na nejlevnéjsi pozice v trase. Ukazka jedné vymény je na obrazku 5.3
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Obrazek 5.3: Ukdzka mutacniho operatoru vymény (random_switch nebo guided_switch).
Vybrany zakaznik je oznacen zluté. Nahodné jsou k vyméné vybrani jeho dva néasledovnici.
Seznam kandidatt pro validni vyménu obsahuje zeleného zédkaznika. Trojice zakaznikti 4,5,2
je vyménéna za zakaznika 9. Zakaznici jsou umisténi na nejlevnéjsi pozice.

Nahodné promichani nékolika tras

Operator randomize_routes vybere nékolik tras z Teseni, jejichz zdkaznici budou promi-
chani. Pravdépodobnost, Ze bude trasa vybrana, je ddna parametrem P_SELECT, ktery jsem
empiricky nastavil na hodnotu 0.35. VSichni zdkaznici jsou z téchto tras odstranéni a umis-
téni do seznamu neobslouzenych zdkaznikl. Poté jsou nadhodné rozdélovani mezi zvolené
trasy, podobné jako pri inicializaci, s tim rozdilem, Ze jsou umistovani na nejlevnéjsi pozice.
Neobslouzeni zékaznici jsou umisténi do tras pomoci algoritmu 7.

Cilem tohoto operatoru je zabranit uvaznuti v lokalnim optimu. Toho dosahuje vytvare-
nim Feseni, kterd jsou v prohleddvaném prostoru potencidlné velmi vzdalena od rodicovského
feseni.

5.4 Rizené mutacni operatory

V této podkapitole jsou popsany mutacni operatory, které vyuzivaji vybért z nerovnomeér-
ného diskrétniho rozlozeni pravdépodobnosti. Operatory provadi vybéry ze seznamu kan-
didatt na zakladé vybranych informaci o téchto kandidatech. V piipadé operatori v této

Vvev
VVev

Vvev

aritmeticky prumeér souradnic vSech mist na této trase (véetné depa):

1 — 1 —
€=~ E;x ey = E;y (5.5)
1= 1=

Vvev

VVev

vzdélenosti mezi témito body.
V pripadé, zZe nejsou zadané souradnice zdkazniki, ale pouze matice vzdalenosti M mezi

vvvvvvvv

trasy r lze pro ucely fizenych mutacnich operatorti aproximovat jako primér vzdalenosti
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zakaznika u od vSech mist trasy r:

Dy = % S Ml (), (5.6)
=1

Vv

movat jako aritmeticky pramér vzdélenosti vSech mist z trasy r1 od tézisté ro, coz odpovida
prumeérné vzdalenosti kazdého mista na trase 1 od kazdého mista na trase ro:

Drirs = —— 33 M@0, 6.7

kde n a m jsou pocty mist v trasach ry,ro.

Rizeny presun zakaznika v ramci jedné trasy

Prvnim operatorem, ktery vyuziva vzdalenost zakaznika od tézisté, je reinsert. Ten nej-
prve vybere trasu alespon se tfemi zakazniky. Poté nahodné vybere jednoho ze zdkazniki,
pricemz pravdépodobnost vybéru zakaznika je pfimo tmeérnd jeho vzdalenosti od tézisté
trasy. Vybrany zdkaznik je z trasy odstranén a vlozen na nejlevnéjsi pozici v této trase.

Rizeny presun zakaznika do jiné trasy

Operator guided_transfer nahodné vybere trasu na zdkladé pomeéru jeji ceny k poctu
zakazniki. Trasa s nejvyssi hodnotou poméru mé nejvétsi Sanci na vybér. Kazdému zakaz-
nikovi v této trase je prirazena vaha podle jeho vzdalenosti od tézisté a vybérem z dis-
krétni distribuce pravdépodobnosti se vybere zdkaznik k presunu. Podobné jako u opera-
toru random_transfer se vytvori seznam tras, kam lze zdkaznika presunout se zachovanim

v Vev

zékaznika (%) Probéhne vybér trasy, do které je zadkaznik vlozen na nejlevnéjsi pozici.

Ukéazka jednouﬁo presunu je na obrazku 5.2

Rizena vyména vice zakaznikti mezi dvéma trasami

Mutac¢ni operator guided_switch ndhodné vybere trasu s pravdépodobnostmi danymi po-
¢tem zdkaznikl v trase. Ve vybrané trase se vybere zékaznik stejné jako u guided_transfer,
tedy nejvzdalenéjsi zakaznik od tézisté méa nejvyssi pravdépodobnost. Podobné jako u ope-
ratoru random_switch se vybere pocet zakaznika k presunu a sestroji seznam kandidatt.
Kazdému kandidatovi je ptirazena vaha wyg, kterd se odviji od vzdélenosti vybraného za-
kaznika u k tézisti kandiddta c; a vzdalenosti kandidata k od tézisté vybraného zdkaznika

Cu:
1

Duck + chu
V pripadé, ze kandidat neni jediny zakaznik ale posloupnost vice zdkazniku, se bere vzdale-
nost prvniho zakaznika v této ¢asti trasy. Vybrani zakaznici se odstrani z jejich tras a jsou

postupné vkladani do druhé trasy na nejlevnéjsi pozice. Ukazka jedné vymeény je na obrazku
5.3.

Wi (5.8)
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Vymeéna dvou vozidel

Operator vehicle_swap provadi vymeénu typt vozidel dvou tras. Pravdépodobnost vybéru
jednotlivych tras je ddna vahou w,, kterd se ziské jako:

M,
wy =2 c. (5.9)
kde M, je soucet pozadavkil vsech zdkazniki trasy r a C, je kapacita vozidla, které obsluhuje
trasu 7r.

Seznam kandidatnich tras pro vymeénu sestava z tras, které obsluhuje typ vozidla po-
dobny typu vozidla vybrané trasy. Necht jsou typy vozidel 0,1, ...,t sefazeny vzestupné
podle kapacity a vozidlo, které obsluhuje vybranou trasu r je typu a. Pak jsou do seznamu
kandidatnich tras vlozeny vsechny trasy, které obsluhuje vozidlo typu a + 1 nebo a — 1.

Kazdé kandidatni trase k je prifazena vaha wyg:

1
Drk’

Wy = (5.10)

vvvvvvvv

jedna z kandidatnich tras a vyméni svij typ vozidla s prvni vybranou trasou. Protoze miize
byt porusena podminka maximélni kapacity jedné z tras, zacne oprava tras. Ta spociva
v ndhodném presunovani zdkaznikti z trasy s porusenou podminkou kapacity do druhé
trasy, kde by méla byt volna kapacita. Pokud existuje moznost presunu jednoho zédkaznika,
kterd validitu obou tras zajisti, provede se tento presun a oprava se ukonc¢i. Jinak jsou
zdkaznici pro presun vybirani na zdkladé poméru vzdalenosti k tézistim tras:

Dirl

- 5.11
Dirg ( )

pi =

Vvev

provedeni deseti presuna stale nejsou obé trasy validni, tak mutacni operator zadnou zménu
neulozi a potomek bude stejny jako rodic¢. Ukdzka jedné vymeény vozidel je na obrazku 5.4.

Obrazek 5.4: Ukazka mutacéniho operdtoru vymény (vehicle_swap. Nejprve se vymeéni
typy vozidel dvou tras, vybranych popsanym zptusobem. Zelené vozidlo nemé po vyméné
dostate¢nou kapacitu pro obslouzeni vsech zakazniku, takze zacne oprava trasy. Algoritmus
opravy zjisti, ze stac¢i vymeénit jediného zakaznika, a to zdkaznika ¢. 5. Ten je vlozen do
cervené trasy a oprava je ukoncena.
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5.5 Lokalni prohledavani

Poslednim mutac¢nim operatorem, ktery budou navrzené algoritmy vyuzivat, je jedna z va-
riant lokdlniho prohleddvani (local_search). Technika lokalniho prohledévani se snazi po-
moci drobnych systematickych tprav co nejvice vylepsit vstupni feseni. Pseudokdd varianty
lokalniho prohledavani, kterou jsem zvolil a implementoval podle ¢lanku pro problém FSM-
VRP [12], je popsana v algoritmu 8.

Algoritmus 8: Algoritmus lokalniho prohledavani. Po kazdém kroku ve For cyklu
probéhne ohodnoceni nového feseni. Pokud je nové reseni lepsi, For cyklus za¢ne
znovu nad nové ziskanym fesenim. Pokud je horsi, cyklus pokracuje dalsim krokem
s puvodnim Tfesenim.
Vstup: feseni Sol problému HFVRP;
while Probéehlo zlepseni v reseni do
for Kazdou dvojici zdkazniki u # x do
if Neéektery z dalsich kroki vylepsi reseni then
Sol < nové Teseni;
Ukonci For cyklus;

end
Zkus presunout u za x;
Zkus vyménit u a x;
if Po u ndsleduje dalsi zdkaznik v then
Zkus presunout u, v za x;
Zkus Vyménit u, v s x;
if Po x nasleduje dalsi zdkaznik y then
Zkus vyménit u,v a x,y;
Zkus provést 2-OPT presun hran u,v a z,y (obrazek 4.3);

end
end

end

end

5.6 Navrh evolucnich algoritmii

Pro ucely srovnani navrzenych mutacnich operatort jsem navrhnul ¢tyfi evolucéni algoritmy
pro feseni problému HFVRP. Jedné se o tii genetické algoritmy a jednu evoluéni strategii.
Varianty genetického algoritmu maji shodné nastaveni evolu¢nich parametrii, lisi se pouze
v pouzitych mutacnich operatorech. Hodnoty spolec¢nych evolu¢nich parametri jsou uvedeny
v tabulce 5.1. Konfigurace téchto parametrt byla ziskana ladénim evoluc¢nich algoritm.

Geneticky algoritmus s pouzitim niahodnych operatort

Geneticky algoritmus GA-R vyuziva pouze ndhodné operatory, konkrétné random_swap,
random_transfer, random_switch a randomize_routes. Na zacatku probéhne inicializace
populace o velikosti POP__SIZE tak, jak je popsand v sekci 5.2. Nasledné probiha GENE-
RATIONS iteraci. V kazdé iteraci vznikne nova populace o velikosti POP__SIZE, kterd se
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Parametr ‘ hodnota pro GA ‘ hodnota pro ES

GENERATIONS 100 000 100 000
POP_SIZE 30 -
P_MUT 50 50
TOURNAMENT 2 -
ELITISM 1 1
L -

A - 30
ES PLUS - FALSE

Tabulka 5.1: Nastaveni evolu¢nich parametru

sklada z ELITISM nejlepsich jedinct z predchozi populace a POP__SIZE - ELITISM novych
jedincii. Novy jedinec vznikne tak, Ze se ndhodné vybere rodi¢ z aktualni populace meto-
dou turnaje s TOURNAMENT ucastniky, a s pravdépodobnosti P_ MUT (v procentech)
je na néj aplikovan néktery z mutacnich operatoru. Po provedeni GENERATIONS iteraci
je TeSenim nejlepsi nalezeny jedinec v prubéhu evoluce. Pokud je ELITISM nenulovy, tak
se jedna o nejlepsiho jedince posledni populace.

Hodnoty pravdépodobnosti jednotlivych mutacnich operatort jsou k vidéni v tabulce
5.2. Tyto hodnoty byly ziskany na zdkladé experimenti s nékolika variantami nastaveni.

Parametr ‘ pravdépodobnost
P_RANDOM_SWAP 15
P_RANDOM_SWITCH 35
P_RANDOM_TRANSFER 35
P_RANDOMIZE_ROUTES 15

Tabulka 5.2: Nastaveni pravdépodobnosti mutaénich operatori pro GA-R v procentech

Geneticky algoritmus s pouzitim rizenych operatora

Geneticky algoritmus GA-G funguje podobné jako GA-R, ale misto ndhodnych mutac-
nich operdtorti pouziva Tizené operatory reinsert, guided_transfer, guided_switch a
vehicle_swap. Z ndhodnych operatori jsou ponechiny operatory randomize_routes a
random_swap pro zvyseni explorace. Hodnoty pravdépodobnosti operatort jsou k vidéni
v tabulce 5.3. Prubéh genetického algoritmu (inicializace populace, vybér jedincu atd.) je
stejny jako u GA-R.

Parametr ‘ pravdépodobnost
P_RANDOM_SWAP 10
P_REINSERT 15
P_GUIDED_SWITCH 30
P_GUIDED_TRANSFER 30
P_VEHICLE_ SWAP 5
P_RANDOMIZE ROUTES 10

Tabulka 5.3: Nastaveni pravdépodobnosti mutacnich operdtori pro GA-G v procentech
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Geneticky algoritmus s pouzitim rizenych operatort a lokalniho prohleda-
vani

Tento algoritmus GA-GLS vyuziva stejné mutacni operatory jako GA-G, se stejnym nasta-
venim pravdépodobnosti (tabulka 5.3). Po provedeni mutace existuje mald pravdépodob-
nost P_ LOCAL_SEARCH, Ze bude na jedince aplikovan operator lokalniho prohledavani
local_search. Pri experimentovani s timto algoritmem se ukézalo, ze pro vétsi instance
problému HFVRP je efektivnéjsi algoritmus s nizsi P LOCAL_SEARCH. Prohledavany
prostor je totiz rozsadhlejsi, a tak je potfeba provedeni vice mutac¢nich operatoru k na-
lezeni feSeni v jiné ¢asti prostoru. Pokud je lokalni prohleddvani provadéno prilis casto,
uvazne algoritmus v lokdlnim minimu. Proto jsem zvolil adaptivni nastaveni parametru
P_LOCAL_SEARCH, které je zavislé na poctu zakazniku vstupniho problému. V tabulce
5.4 jsou experimentidlné ziskané hodnoty parametru vzhledem k poc¢tu zakazniki.

Pocet zakaznikt | P. LOCAL SEARCH

<5l 1
51-75 0.5
76-100 0.1
101-125 0.05
126-150 0.02
151-175 0.01
176-200 0.005
>200 0.001

Tabulka 5.4: Nastaveni pravdépodobnosti lokalniho prohledavani v zavislosti na poctu za-
kaznikt v procentech

Evolucni strategie s pouzitim rizenych operatort a lokalniho prohledavani

Evolué¢ni strategie ES-GLS je typu (u, A), pouzivd stejné nastaveni mutacnich operdtoru
jako GA-GLS, ale lisi se v prubéhu evolu¢niho cyklu. Na zac¢atku evoluce je inicalizovana
populace o velikosti p zptisobem popsanym v sekci 5.2. Poté probéhne GENERATIONS
iteraci. V kazdé iteraci se vytvori A—ELITISM potomki aplikovinim operatord mutace na
rodice, ktefi jsou z aktualni populace vybirani uniformné nadhodné. Z téchto potomku se
vybere u—ELITISM nejlepsich jedinct, ktefi preziji do dalsi generace. ELITISM nejlepsich
jedinci prezije do dalsi generace beze zmény. Nastaveni evolucnich parametru je k vidéni
v tabulce 5.1, mutacnich operatora v tabulce 5.3 a parametru lokalniho prohledavani v ta-

bulce 5.4.

5.7 Implementace

V této podkapitole jsou uvedeny implementac¢ni detaily programu pro feSeni problému
HFVRP. Program je implementovan v jazyce C++, konkrétné verze C++17, s pouzitim
pouze standardnich knihoven tohoto jazyka. Vyvoj probihal v prostiedi operac¢niho systému
Windows, s prekladem a spousténim v podsystému Ubuntu 20.04 pomoci néstroje WSL
(Windows Subsystem for Linux).

Program je implementovan s prvky paradigmatu objektové orientovaného programovani.
Program se sklada z péti tiid a nékolika dalsich pomocnych funkci a datovych struktur.
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Trida Route reprezentuje jednu trasu v feSeni a operace nad jednou (pfipadné dvéma)
trasami. Obsahuje vektor (C++ struktura vector) zdkazniku reprezentovanych datovou
strukturou cust, kterd nese informace o identifikatoru zdkaznika, jeho soutradnicich a ve-
likosti pozadavku. Déle obsahuje datovou strukturu vehicle, kterd reprezentuje vozidlo
obsluhujici tuto trasu a nese informace o kapacité, fixni a variabilni cené vozidla a identifi-
kator typu vozidla.

Dalsi t¥idou je Solution, kterd reprezentuje dekédované feseni a pomocné funkce po-
tfebné pro fungovani mutacnich operatorii. Obsahuje vektor t¥id Route a vektor neobslou-
zenych zdkazniku cust.

Trida Singleton obsahuje jednu instanci tfidy Solution, vektor celych ¢isel pro repre-
zentaci chromozomu' a uklddd hodnotu fitness, kterd je znovu pocitdna pouze po zméné
jedince. V ramci této tiidy jsou implementovany vsechny mutacni operatory, kodovani a de-
kédovani feseni a vypocet fitness.

Trida Population reprezentuje populaci jedinci a obsahuje vektor tiid Singleton.
Obsahuje operace pro inicializaci populace a vybéry jedincu (turnaj, ruleta, elitizmus).

Trida EA reprezentuje evolucéni algoritmus. Obsahuje jednu instanci Population, uklada
a vypisuje informace o prubéhu algoritmu (nejlepsiho jedince, dobu trvani) a definuje me-
tody, které provadi cely evoluéni cyklus (geneticky algoritmus nebo evolu¢ni strategii).
Déle obsahuje datovou strukturu zadani, ktera obsahuje vektor zdkazniki (cust), vozidel
(vehicle) a matici vzdédlenosti. Funkce pro zpracovani vstupniho souboru a prevedni do
struktury zadani jsou implementovany v souboru input_parse.

Poslednim souborem je aux_functions, ktery obsahuje implementaci riznych pomoc-
nych funkci, jako napriklad vypis prvka vektoru, generovani ndhodnych ¢isel apod.

!Tato struktura je ve findlnich algoritmech vyuZita pouze pfi inicializaci, protoze mutaéni operatory
pracuji pfimo nad t¥idou Solution.
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Kapitola 6

Experimentalni vysledky

V této kapitole jsou popsany experimentalni vysledky dosazené metodami, které byly na-
vrzeny v ramci této prace. V podkapitole 6.1 jsou charakterizovany datové sady, na kte-
rych byly experimenty provadény. Experimenty jsou rozdéleny do dvou ¢asti. V prvni casti
(podkapitola 6.2) je srovnani algoritmu navrzenych v sekei 5.6. Ve druhém experimentu
v podkapitole 6.3 je srovnani nejlepsiho z navrzenych algoritmu s existujicimi evoluc¢nimi
algoritmy [11][4]. V obou kapitolach je popsan princip experimentu, statisticky zpracované
vysledky experimentu a jejich zhodnoceni a diskuze.

Veskeré spousténi programu pro experimentédlni vyhodnoceni probihalo na superpocitaci
Salomon narodniho superpocitacového centra I'T4Innovations. Pro spusténi jedné konfigu-
race se alokuji 4 uzly po 24 jadrech a na kazdém jadru se spusti jedna instance programu.
Celkové tedy probéhne 96 béhti pro kazdou konfiguraci.

6.1 Datové sady

Pro potfeby experimentti v této ¢asti byly pouzity tii datové sady. Prvni dvé datové sady'
byly poprvé uvedeny v praci E. D. Taillarda z roku 1999[21]. Obé datové sady jsou shodné
s tim rozdilem, Ze v jedné maji vozidla pouze variabilni cenu, zatimco v druhé maji jak fixni
tak i variabilni. Kazda tato sada obsahuje 8 instanci, s 50, 75 nebo 100 zakazniky. Pocet
typu vozidel se pohybuje od 3 do 6, celkovy pocet vozidel od 9 do 17. Jedna se o uméle
vytvorené instance a rozmisténi zékaznika je zcela ndhodné. Datova sada bez fixni ceny je
oznac¢ovana jako HVRP, s fixni cenou HVFRP. Instance jsou éislované od 13 do 207
Druh4 datové sada pojmenovana Duhamel-Lacomme-Prodhon_HVRP? (HVRP_DLP)
je vytvorena na zdkladé redlnych mist ve Francii. Jednotlivé instance odpovidaji realnym
spravnim oblastem a zdkaznici méstim s maximalné 100 nebo 500 obyvateli, jak pro které
oblasti. Timto zptsobem vzniklo 96 instanci s poctem zdkaznikii v rozsahu 20 az 256.
Vzdalenosti mezi zdkazniky jsou dany nejkratsi cestou nalezenou pomoci nastroje Google
web service a odpovidaji realnym vzdalenostem mezi mésty. Flotila vozidel pro kazdou
instanci je ndhodné vygenerovand a umoznuje az 10 raznych typi vozidel. Fixni a variabilni
ceny nejsou zavislé na kapacité vozidel, coz znamenad, ze vozidlo s nizsi kapacitou muze mit

'Prvni je ke stazeni na https://perso.isima.fr/~phlacomm/hvrp/hvrp.html, druhd vznikne tpravou
fixnich cen vozidel.[21]

2Datové sada ptivodné vznikla pro FSMVRP problém a obsahovala 20 instanci, ale pro HFVRP byly
vytvoreny parametry pouze pro 13-20.

3K dispozici na https://perso.isima.fr/~phlacomm/hvrp/hvrp.html
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vyssi jak fixni, tak variabilni cenu nez vozidlo s vyssi kapacitou. Zakaznici nemaji explicitné
zadané soufadnice, k dispozici je pouze matice vzdalenosti mezi zdkazniky[4].

6.2 Experiment 1 — srovnani navrzenych evolucnich algo-
ritmu

Predmétem experimentu popsaného v této kapitole je porovnéni ¢tyf algoritmi navrzenych
pro Teseni problému HFVRP, charakterizovanych v sekci 5.6. Konkrétné se jedna o gene-
tické algoritmy GA-R, GA-G, GA-GLS a evolucni strategii ES-GLS. Nastaveni spole¢nych
evolucénich algoritmu pro vSechny varianty je shrnuto v tabulce 5.1. Pravdépodobnosti jed-
notlivych mutac¢nich operatoru jsou k vidéni v tabulkdch 5.2 (GA-R) a 5.3 (ostatni). Prav-
dépodobnost lokéalniho prohleddvani u algoritmi GA-GLS a ES-GLS je popséana v tabulce
5.4. Vysledkem experimentu je statistické zpracovani a analyza nalezenych feSeni a pri-
béhu jednotlivych variant algoritmu. Porovnéani je provedeno na datovych sadach HVRP
a HVFRP, celkem na 16 instancich problému HFVRP.

Prvnim vysledkem experimentu je shrnuti celkovych cen tras vSech vozidel ze vsech 96
béhi kazdé varianty na kazdé instanci. Vysledky pro datovou sadu HVRP jsou porovnany v
tabulce 6.1 a pro datovou sadu HVFRP v tabulce 6.2. Kazd4 polozka v tabulce ma 3 radky.
Na prvnim radku je celkova cena vSech tras nejlepsiho nalezeného feseni ze vsech 96 béhu
prislusné varianty na dané instanci, na druhém radku je primérna cena reseni nalezenych
v ramci téchto 96 béhi a na tretim je cena nejhorsiho nalezeného jedince béhem 96 béhu
algoritmu na instanci.

Dalsim vystupem experimentu je vykresleni vysledkt béht algoritmt pomoci boxplotti.
Na obrazku 6.1 jsou boxploty z béht na datové sadé HVRP a na obrazku 6.2 jsou vykresleny
vysledky na datové sadé HVFRP. Pro kazdou instanci se opét jedna o data ze vSech 96 béht
programu.

Na grafech v obrazku 6.3 a 6.4 je porovnana konvergence prumérného béhu kazdého
algoritmu. Pramérny béh se pro kazdou instanci ziskd tak, Ze jsou ceny nejlepsiho jedince
v dané generaci ze vSech 96 béhil zprimeérovany, a vysledné hodnoty jsou vykresleny do
ktivky.

Poslednim vystupem jsou nejlepsi nalezend feseni problémi z datové sady HVFRP,
vykreslend na obrazku 6.5. Kazda trasa je vyobrazena jinou barvou a je u ni uveden typ
vozidla, které danou trasu obsluhuje.

6.2.1 Vyhodnoceni vysledkti experimentu 1

7 vysledku v tabulkich 6.1 a 6.2 1ze vypozorovat, ze varianta GA-G, kterd pouziva fizené
operatory, dosahuje lepsich vysledki, nez varianta GA-R s ndhodnymi operatory. Zlepseni
prumérného nalezeného feseni se na instancich HVRP a HVFRP pohybuje v rozsahu od
0.5 % do 6 %. K nejvétsi odchylce doslo u instance HVFRP19, a to o vice nez 10.5 %.
Lze tedy rict, ze Fizené mutacni operdatory maji pozitivni vliv na vysledné reseni nalezené
evoluénim algoritmem. Jesté vyraznéjsi zlepseni ptinasi technika lokélniho prohledévani.
Algoritmy GA-GLS a ES-GLS nalézaji v pruméru o 3-9 % lepsi feseni, nez GA-G. Geneticky
algoritmus GA-GLS a evoluc¢ni strategie ES-GLS v priméru nalézaji podobné dobra resend.
Témeér u vsech instanci HVRP a HVFRP dopadla lépe evolucni strategie ES-GLS. Vyjimkou
jsou instance HVRP20 a HVFRP20, u kterych nalézal lepsi feseni geneticky algoritmus GA-
GLS.
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Vyse uvedené vysledky jsou podporeny boxploty na obrazcich 6.1 a 6.2, ze kterych
je patrné, ze ceny vyslednych feSeni se pri pouziti fizenych operatori pohybuji v nizsich
hodnotéach, nez s ndhodnymi operatory. Z boxploti lze vypozorovat, ze pouziti lokalniho
prohledavani vyrazné snizi rozsah cen nalézanych reseni, obzvlast u datové sady HVFRP. To
znamena, ze tyto metody konverguji k lepsim lokdlnim optimtim, nez metody bez lokalniho
prohledavani.

Algoritmy GA-GLS a ES-GLS jsou vyrazné ¢asové narocnéjsi, nez GA-R a GA-G, z da-
vodu narocnosti lokalniho prohledavani, pro instance o 100 zakaznicich je ¢as nékterych
béhu az 8x delsi. Z grafi na obrézcich 6.3 a 6.4 ale vyplyva, ze i kdybychom zastavili
algoritmy GA-GLS nebo ES-GLS uz po 10 000 generacich, dosahli bychom lepsich feSeni
nez GA-R a GA-G po 100 000 generaci. Nejvétsi zlepseni u téchto algoritmu totiz probiha
pravé v prvnich 10 000 generacich. Je to dano tim, ze lokdlni prohledavani rychle dodéava
do populace pomérné dobra reseni, ktera se prostfednictvim ostatnich mutacnich operatorta
nadale zlepsuji.

Instance | GA-R | GA-G | GA-GLS | ES-GLS

1559.22 | 1539.01 | 1517.84 1517.84
HVRP13 | 1607.98 | 1599.92 | 1548.61 1543.60
1664.06 | 1649.87 | 1594.90 1573.07
633.57 | 616.57 | 607.53 609.17
HVRP14 | 660.32 | 645.04 | 619.16 618.93
718.69 | 686.66 | 627.65 633.22
1028.50 | 1017.58 | 1015.29 1015.29
HVRP15 | 1072.06 | 1057.15 | 1023.58 1022.12
1135.88 | 1107.6 | 1038.36 1036.52
1155.38 | 1155.13 | 1144.94 1144.94
HVRP16 | 1206.93 | 1190.67 | 1152.10 1151.55
1295.88 | 1229.54 | 1168.62 1171.29
1117.39 | 1092.33 | 1064.73 1064.07
HVRP17 | 1184.25 | 1159.40 | 1087.27 1083.52
1298.67 | 1237.40 | 1117.29 1120.36
1910.79 | 1877.77 | 1828.68 1833.37
HVRP18 | 2036.43 | 1996.83 | 1873.51 1865.25
2222.21 | 2123.17 | 1956.38 1931.91
1219.45 | 1193.95 | 1120.34 1120.34
HVRP19 | 1338.45 | 1260.56 | 1154.12 1154.02
1428.45 | 1369.42 | 1202.56 1188.90
1671.19 | 1618.83 | 1545.19 1544.52
HVRP20 | 1751.01 | 1688.42 | 1573.08 1574.28
1872.90 | 1776.01 | 1610.72 1618.6

Tabulka 6.1: Porovnani vysledkt algoritmt na instancich HVFRP. Horni hodnota je cena
nejlepsiho nalezeného jedince, prostfedni je priumérné cena a spodni hodnota je nejhorsi cena
jedince nalezeného v nékterém z béhu algoritmu. Tu¢né jsou vyznaceny nejlepsi prameéry.
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Instance GA-R GA-G GA-GLS | ES-GLS

3211.09 | 3219.24 | 3185.09 3185.09
HVFRP13 | 3289.00 | 3271.19 | 3208.05 3201.99
3377.97 | 3358.59 | 3237.68 3236.15
10169.70 | 10121.50 | 10107.50 10107.50
HVFRP14 | 11148.72 | 10844.45 | 10116.14 10116.01
11195.40 | 11168.40 | 10132.3 10136.00
3085.21 | 3068.08 | 3065.29 3065.29
HVFRP15 | 3116.74 | 3107.92 | 3068.48 3067.22
3183.41 | 3148.67 | 3083.92 3079.08
3356.49 | 3329.37 | 3265.41 3265.41
HVFRP16 | 3406.38 | 3390.84 | 3341.84 3334.46
3476.72 | 3450.00 | 3364.14 3355.43
2149.63 | 2106.54 | 2079.16 2077.97
HVFRP17 | 222721 | 2188.54 | 2105.01 2100.30
2325.84 | 2273.23 | 2137.39 2146.06
3822.90 | 3808.54 | 3748.68 3748.68
HVFRP18 | 3965.09 | 3911.19 | 3787.56 3778.92
4128.60 | 4106.21 | 3881.90 3833.70
10561.70 | 10474.70 | 10420.30 10420.30
HVFRP19 | 12497.92 | 11172.05 | 10694.90 10570.22
13321.20 | 12682.10 | 11576.50 11074.10
4964.84 | 4926.04 | 4836.70 4834.17
HVFRP20 | 5064.65 | 4990.67 | 4865.40 | 4865.52
5169.31 | 5106.02 | 4905.68 4897.76

Tabulka 6.2: Porovnani vysledkt algoritmt na instancich HVFRP. Horni hodnota je cena
nejlepsiho nalezeného jedince, prostfedni je primérnd cena a spodni hodnota je nejhorsi cena
jedince nalezeného v nékterém z béht algoritmu. Tucné jsou vyznaceny nejlepsi primeéry.

6.3 Experiment 2 — srovnani mého reseni s existujicimi al-
goritmy

Predmétem experimentu 2 je porovnani nejlepsiho z mnou navrzenych algoritmu s existu-
jicimi evoluénimi feSenimi problému HFVRP. Z vysledkidl v experimentu 1 vyplynulo, zZe
nejlepsi evoluc¢ni technikou je ES-GLS. Vysledky tohoto algoritmu budou porovnany s vy-
sledky dvou existujicich evolu¢nich algoritmt pro feseni HFVRP.

Prvnim algoritmem, se kterym bude ES-GLS srovnavan, je algoritmus Liu-hybrid [11].
Tato metoda vychézi z technik popsanych v sekci 4.3, se dvéma vyraznymi odliSnostmi. Me-
toda i pro problém HFVRP pouziva variantu procedury split pro problém s neomezenou
flotilou vozidel. Nevalidni feseni pak penalizuje ve fitness funkci tak, aby byla vzdy horsi nez
validni Teseni. Druhym rozdilem je, ze technika lokalniho prohleddvani s postupem evoluce
zvétsuje okoli vstupniho reseni, které prohledava. To znamena, ze s postupem c¢asu provadi
v ramci optimalizace ¢im d4l vétsi zmény (presun vice zdkaznikt, vymeéna vice zdkazniku
apod.).

Liu-hybrid uvadi vysledky pfi pouziti na problémy z datovych sad HVRP a HVFRP. Vét-
Sina algoritmi vyuzivajici kombinaci procedury split a lokalniho prohledavani je schopna
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nalézt feseni blizkd nejlepsimu zndmému (a pravdépodobné optimalnimu) feseni. Srovna-
vani nejlepsich nalezenych feseni na téchto instancich tudiz nemé pfilis velky vyznam. Proto
budu porovnavat primeéry nalezenych feseni z 10 béhii Liu-hybrid s primérem z 96 béhi
ES-GLS. Porovnani je k vidéni v tabulkach 6.3 a 6.4. U kazdé instance je uveden pomér
celkovych pozadavki k celkové kapacité vozidel, cena primérného nalezeného reseni pomoci
ES-GLS a Liu-hybrid a procentuédlni odchylka téchto hodnot.

Druhym algoritmem je hybridni algoritmus GRASPxELS[4], ktery vyuzivd jinou vari-
antu procedury split, konkrétné Depth First Search Split. Porovnani probéhlo na datové
sadé DLP, ktera byla vytvorena v ramci prace na algoritmu GRASPxELS. Instance jsou
pro prehlednéjsi zpracovani rozdéleny do 4 sad podle poc¢tu zakaznikt. SET DLP_HVRP1
obsahuje instance o velikosti do 100 zdkaznikt, sada SET DLP_HVRP2 od 100 do 150,
SET_DLP_HVRP3 od 150 do 200 a SET__DLP_ HVRP4 200 zédkazniku a vice. Porovnani
vysledkt na téchto sadach je v tabulce 6.5. Tabulky vysledkd pro jednotlivé instance jsou
uvedeny v priloze A.

6.3.1 Vyhodnoceni vysledkai experimentu 2

7 tabulek 6.3 a 6.4 lze vypozorovat, ze algoritmus ES-GLS nalézd v priméru podobné
dobra Teseni, jako Liu-hybrid. Na 9 z 16 instanci Liu-hybrid naléza primérné lepsi reseni.
Na datové sadé HVRP bez fixni ceny se odchylka pramérné ceny ES-GLS od Liu-hybrid
pohybuje v rozmezi 0.6-1.6 %. Na instancich HVFRP s fixni cenou dopadl algoritmus ES-
GLS o néco lépe, odchylky se pohybuji v rozmezi 0.02-0.46 %. Na 6 instancich nalézi
algoritmus ES-GLS v priaméru lepsi feseni nez Liu-hybrid. Nejvétsi zlepsSeni je u instanci
HVRP19 a HVFRP19, ktera se vyznacuje tim, ze ma nejmensi pomeér souctu pozadavki
vsech zdkazniku k celkové kapacité vozidel. Bohuzel se jedna o jedinou takovou instanci
v datovych sadach a nelze tedy rict, zda-li je zlepSeni dano timto pomérem nebo jinymi
charakteristikami této konkrétni instance. Autori uvadi, ze kazdy béh terminuji po 1 000
sekundach. Doba béhti algoritmu ES-GLS se na téchto instancich pti 100 000 generacich
pohybuje v rozmezi 1 200-1 500 sekund, coz povazuji za srovnatelné.

Porovnani vysledki ES-GLS na datové sadé DLP s vysledky ziskanymi algoritmem
GRASPxXELS je k vidéni v tabulce 6.5. Na sadach 1 a 2 se algoritmu povedlo priblizit
fesenim ziskanym algoritmem GRASPxELS. Odchylka primérnych cen feSeni nalezenych
algoritmem ES-GLS je mensi nez 2.5 %. Prumeér nejlepsich feSeni z 96 béhu je v pripadé sady
2 dokonce lepsi, nez prumér feseni ziskanych GRASPxELS. To znamen4, ze v nékterych
bézich ES-GLS nalezl lepsi feSeni, nez ktera jsou uvedena ve vysledcich GRASPxELS.
U instanci vétsich rozmérta dosahuje ES-GLS horsich vysledki nez GRASPxELS.

Nevyhodou algoritmu ES-GLS je jeho ¢asovd naroc¢nost, protoze ukonceni algoritmu
probéhne vzdy az po 100 000 generacich i v ptipadech, kdy je nejlepsi feseni nalezeno uz
na zacatku evoluce. Doba evoluce se pohybuje v rozmezi 100 sekund pro nejmensi instance,
po 4 500 sekund pro nejvétsi a je tmérna pocétu zakaznikd. Cas vypoétu GRASPxELS
je v praméru 5-10 krat mensi nez ES-GLS. Bohuzel nelze urcit, jak velky podil na tom
mé rychlost pouzitého procesoru (Opteron 2.1Ghz). Dobu evoluce by bylo mozné zkrétit
zavedenim dalsich ukoncujicich podminek, jako napf. maximalni omezeni casu, ukonceni
pri nalezeni dostate¢né dobrého reSeni ¢i ukoncéeni, pokud dlouho nedoslo ke zlepseni. To
by ale zpiusobilo i zhorSeni ziskanych vysledki.

Vysledky k jednotlivym instancim datové sady DLP jsou k dispozici v ptiloze A. Algo-
ritmus ES-GLS nalezl v rdmci 96 béht pro nékteré instance feseni lepsi nez GRASPxELS. V
nékterych piipadech, napriklad u instance ¢. 44 (tabulka A.3), je i prumérné nalezené feSeni
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lepsi, nez feseni ziskané GRASPxELS. Existuji tedy instance problému HFVRP, u kterych
ES-GLS naléz4 lepsi feseni, nez GRASPxELS.

Instance | Dem:Cap | ES-GLS | Liu-hybrid ‘ Odchylka
HVRP13 | 0.95 1543.60 1534.04 0.6 %
HVRP14 | 0.88 618.93 609.17 1.6 %
HVRP15 | 0.95 1022.12 1025.14 -0.3 %
HVRP16 | 0.95 1151.55 1153.14 -0.13 %
HVRP17 | 0.95 1083.52 1083.55 0.00 %
HVRP18 | 0.95 1865.25 1843.16 1.2 %
HVRP19 | 0.77 1154.02 1160.98 -0.6 %
HVRP20 | 0.96 1574.28 1560.62 0.88 %

Tabulka 6.3: Srovnani ES-GLS s Liu-hybrid na datové sadé HVRP. Modra barva znadi lepsi
vysledek, ¢ervend horsi.

Instance ‘ Dem:Cap | ES-GLS | Liu-hybrid ‘ Odchylka
HVFRP13 | 0.95 3201.99 3196.12 0.18 %
HVFRP14 | 0.88 10116.01 | 10109.17 0.06 %
HVFRP15 | 0.95 3067.22 3073.12 -0.19 %
HVFRP16 | 0.95 3334.46 3351.60 -0.51 %
HVFRP17 | 0.95 2100.30 2098.73 0.07 %
HVFRP18 | 0.95 3778.92 3761.68 0.46 %
HVFRP19 | 0.77 10570.22 | 10786.55 -2.01 %
HVFRP20 | 0.96 4865.52 4864.40 0.02 %

Tabulka 6.4: Srovnani ES-GLS s Liu-hybrid na datové sadé HVRFP. Modra barva znadi
lepsi vysledek, ¢ervend horsi.

Instance

| ES-GLS best | ES-GLS avg | GRASPXELS | Odchylky

SET_DLP_HVRP1 | 4401.79 4500.23 4393.64 0.19 %, 2.42 %
SET_DLP_HVRP2 | 8685.27 8916.84 8704.26 -0.22 %, 2.44 %
SET_DLP_HVRP3 | 11941.94 12324.01 11791.08 1.28 %, 4.52 %
SET_DLP_HVRP4 | 15013.68 15739.74 14444.81 3.94 %, 8.96 %

Tabulka 6.5: Srovnani ES-GLS s GRASPxELS algoritmem na datové sadé DLP. Prvni
odchylka je od praméru nejlepsich reseni kazdého problému, druhd od praméru vsech reseni.
Modra barva znaci lepsi vysledek, ¢ervena horsi.
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Obrazek 6.1: Statistické vyhodnoceni ceny nejlepsiho nalezeného jedince béhem evoluce na

instancich z datové sady HVRP.
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Obrazek 6.3: Konvergenéni analyza navrzenych algoritmi na instancich z datové sady
HVRP, primérovana pres vSechny béhy na dané instanci. Kfivky jsou z divodu prehlednosti
vykresleny az od 500 generace.
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Obréazek 6.5: Nejlepsi nalezend feseni pro jednotlivé instance HVFRP. Forméat oznaceni tras
v legendé je T|[¢islo trasy|:V[typ vozidlal.
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Kapitola 7
Zaver

Predmétem této prace je feSeni jedné z variant problému smérovani vozidel, konkrétné
problému s heterogenni omezenou flotilou vozidel. Cilem bylo navrhnout a implementovat
evolu¢ni algoritmus, ktery je schopny nalézt dostatecné dobra feseni, provést experimenty
a porovnat ziskané vysledky s existujicimi algoritmy.

V ramci této prace bylo navrzeno nékolik mutacnich operatorti, metoda inicializace
jedinct a 4 ruzné evoluéni algoritmy, jejichz cilem je efektivni optimalizace zadaného pro-
blému. Algoritmy byly implementovany a otestovany na testovacich sadach. Vysledky téchto
evolucni strategie, kterd pouziva fizené mutacni operatory a lokélni prohledavani (ES-GLS).
Vysledky této metody byly konfrontovany s vysledky dvou existujicich evolu¢nich ptistupt
pro Teseni stanoveného problému.

Algoritmus byl porovnan na tfech testovacich sadach. Na dvou z nich dosahuje metoda
podobné dobrych vysledkt jako existujici algoritmy a v podobném case. Primérna odchylka
feSeni ziskaného ES-GLS se pro ruzné instance pohybuje v intervalu (—2,1.6) %, pfi¢emz
zaporna hodnota znamené lepsi vysledek. U tfeti datové sady dosahuje ES-GLS podobnych
vysledku pro mensi instance jako srovnavany algoritmus, ale s delsi dobou vypoctu. Pro
nejveétsi instance problému dochézi i pres delsi vypocetni ¢as k ziskavani horsich feseni, v
pruméru o 9 %. I presto povazuji vysledny algoritmus za pomérné tspésny, protoze u né-
kterych instanci problému z treti testovaci sady dokézal ES-GLS najit i vyrazné lepsi feseni
nez srovnavany algoritmus.

7 experimentu provedenych v této praci vyplynulo, ze evolu¢ni algoritmy pro problém
optimalizace prepravy, které vyuzivaji vice mensich mutacnich operatorti, maji potencial.
K tomu, aby byly efektivni, potfebuji pomocnou metodu pro optimalizaci ziskanych Teseni.
V této préaci byla vyuzita technika lokalniho prohledavani blizkého okoli. Za zvazeni by
stalo vyzkouset jiné metody, napriklad tabu prohledavani nebo lokalni prohledavani pomoci
gravitac¢ni emulace. Druhou moznosti dalsiho zlepsovani vytvofenych metod je pouzit jinou
sadu mutacnich operatort.
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Priloha A

Vysledky experimentti na datové
sadé DLP

Instance ES-GLS best | ES-GLS avg ‘ GRASPxELS
HVRP_DLP_1 | 9235.89 9456.64 9219.65
HVRP_DLP_8 | 4596.52 4671.56 4603.92
HVRP_DLP_10 | 2107.55 2127.07 2107.55
HVRP_DLP_ 11 | 3374.33 3417.28 3369.91
HVRP_DLP_36 | 5809.33 6186.37 5730.58
HVRP_DLP_39 | 2925.47 2970.69 2934.55
HVRP_DLP_43 | 8818.06 9131.46 8743.13
HVRP_DLP_52 | 4029.42 4108.28 4029.42
HVRP_DLP_ 55 | 10244.3 10341.09 10244.34
HVRP_DLP_70 | 6685.24 6794.52 6685.24
HVRP_DLP_ 75 | 452.853 452.85 452.85
HVRP_DLP_82 | 4768.21 4792.61 4768.21
HVRP_DLP_92 | 564.39 611.95 564.39
HVRP_DLP_93 | 1036.99 1060.89 1038.24
HVRP_DLP_94 | 1378.25 1380.17 1378.25

Tabulka A.1: Instance s méné nez 100 zakazniky (set 1)
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Instance ‘ ES-GLS best ‘ ES-GLS avg ‘ GRASPxELS
HVRP DLP 3 11035.8 11625.92 11320.58
HVRP_DLP_5 11010.5 11306.59 10963.62
HVRP DLP 6 11899.4 12244.65 11792.94
HVRP_DLP_7 8153.96 8415.41 8130.50
HVRP_DLP_12 | 3545.0 3710.3 3543.99
HVRP_DLP_13 | 6730.52 7012.18 6713.14
HVRP_DLP_16 | 4178.02 4335.28 4161.61
HVRP_DLP_17 | 5425.65 5591.44 5370.05
HVRP_DLP_2A | 8034.46 8240.11 7885.93
HVRP_DLP_2B | 8674.12 9043.14 8537.31
HVRP_DLP_21 | 5186.64 5364.89 5154.38
HVRP_DLP_25 | 7287.18 7570.59 7228.54
HVRP_DLP_26 | 6596.74 6751.23 6481.93
HVRP_DLP_28 | 5575.9 5652.74 5542.76
HVRP_DLP_30 | 6362.83 6450.96 6321.69
HVRP_DLP_31 | 4328.15 4741.24 4103.88
HVRP_DLP_34 | 5885.16 6081.69 5800.12
HVRP DLP 40 | 11262.7 11444.17 11172.98
HVRP_DLP_41 | 7764.16 8150.6 7679.32
HVRP DLP 47 | 16274.5 16559.67 16222.94
HVRP DLP 48 | 21504.1 21806.9 21413.92
HVRP_DLP_51 | 7890.3 8176.68 7780.88
HVRP_DLP_53 | 6491.08 6627.73 6470.49
HVRP_DLP_60 | 17163.1 17460.29 17067.85
HVRP_DLP_61 | 7300.62 7451.57 7300.10
HVRP_DLP_66 | 13060.8 13401.78 13319.73
HVRP_DLP_68 | 9175.88 9386.88 9135.23
HVRP DLP 73 | 10285.4 10422.89 10243.66
HVRP DLP 74 | 11739.4 11870.71 11732.54
HVRP_DLP_79 | 7343.31 7657.74 7314.89
HVRP_DLP_81 | 10732.0 10845.56 10715.28
HVRP_DLP_83 | 10045.9 10184.21 10019.83
HVRP_DLP_84 | 7264.32 7315.6 7269.55
HVRP_DLP_85 | 8900.17 9001.62 8874.31
HVRP_DLP_87 | 3771.86 4046.68 3753.87
HVRP DLP 88 | 12554.5 12920.94 12443.41
HVRP_DLP_89 | 7246.82 7491.47 7135.36
HVRP_DLP_90 | 2359.42 2477.91 2360.83

Tabulka A.2: Instance se 100 az 150 zékazniky (set 2)
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Instance | ES-GLS best | ES-GLS avg | GRASPxELS
HVRP_DLP_2 [ 12127.5 12483.42 12102.01
HVRP_DLP_4 [ 11187.3 11565.37 11276.45
HVRP_DLP_9 | 7728.69 7865.36 7647.59
HVRP_DLP_14 | 5714.23 5889.03 5679.80
HVRP_DLP_15 | 8456.64 8624.31 8301.63
HVRP_DLP_ 24 | 9261.49 9467.96 9183.78
HVRP_DLP_29 | 9301.05 9926.49 9147.39
HVRP_DLP_33 | 9787.92 10253.37 9543.17
HVRP_DLP_35 | 9870.93 10061.11 9640.80
HVRP_DLP_37 | 7081.74 7308.57 6921.19
HVRP_DLP_42 | 11132.2 11616.75 11713.90
HVRP_DLP_44 [ 12437.6 13002.07 14418.00
HVRP_DLP_45 | 10687.9 11276.81 10519.25
HVRP_DLP_50 | 13037.3 13708.87 12508.77
HVRP_DLP_54 | 10623.1 11112.42 11511.62
HVRP_DLP_56 | 31444.0 31949.59 31292.81
HVRP_DLP_57 | 45373.8 45926.84 45152.42
HVRP_DLP_59 | 14661.3 15184.4 14367.14
HVRP_DLP_63 | 20640.0 21261.04 20241.72
HVRP_DLP_64 | 17308.9 17923.36 17157.37
HVRP_DLP_67 | 11174.9 11628.42 11854.61
HVRP_DLP_69 | 9441.38 9680.59 9276.93
HVRP_DLP_71 | 10161.2 10465.62 9960.84
HVRP_DLP_72 | 6118.43 6406.61 5976.54
HVRP_DLP_76 | 121874 12513.86 12098.66
HVRP_DLP_77 | 7112.04 7561.41 6991.59
HVRP_DLP_78 | 7241.81 7688.65 7069.82
HVRP_DLP_80 | 6920.87 7223.67 6839.96
HVRP_DLP_86 | 9188.61 9290.08 9076.63
HVRP_DLP_91 | 6471.75 6645.73 6437.14
HVRP_DLP_95 | 6318.26 6532.62 6244.13

Tabulka A.3: Instance se 150 az 200 zdkazniky
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Instance | ES-GLS best | ES-GLS avg | GRASPxELS
HVRP_DLP_18 | 10071.2 10377.64 9782.58
HVRP_DLP_19 | 12159.2 12686.28 11870.28
HVRP_DLP_22 | 13559.7 13901.06 13213.34
HVRP_DLP_23 | 7994.12 8346.59 7849.75
HVRP_DLP_27 | 8740.47 9332.77 8539.77
HVRP_DLP_32 | 10180.4 11017.3 9402.54
HVRP_DLP_38 | 11800.4 12538.67 11397.37
HVRP_DLP_46 | 25796.7 26669.02 25066.46
HVRP_DLP_49 | 17004.8 17553.7 16569.06
HVRP_DLP_58 | 24707.6 25819.91 23826.83
HVRP_DLP_62 | 24604.3 26462.08 23881.43
HVRP_DLP_65 | 13545.3 14171.9 13091.74

Tabulka A.4: Instance s vice jak 200 zakazniky
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

Prilozené pamétové médium obsahuje text prace a jeji zdrojovy kéd, pouzité datové sady a
zdrojové kédy implementace algoritmi.
Médium obsahuje nasledujici slozky a soubory:

datasets/ - obsahuje pouzité datové sady HVRP, HVFRP a DLP
src/ - obsahuje zdrojové kédy implementace
text/ - obsahuje text prace

— source/ - obsahuje zdrojovy kod této prace

— thesis.pdf - text této prace ve formatu pdf
Makefile - soubor slouzici k prekladu zdrojovych kédu
README - stru¢ny manudl ke spusténi programu

xberan38_DIP - bindrni spustitelny soubor
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