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Abstrakt 
P r á c e se zabývá p r o b l é m e m optimalizace n á k l a d n í p řep ravy . C í l em je minimalizace n á k l a d ů 
spojených s p ř e p r a v o u , k t e r é vyplývaj í z u je té vzdá lenos t i . P ř i s p r á v n é m n a p l á n o v á n í tras 
lze tyto n á k l a d y v ý r a z n ě sníži t , obzvlášť když se j e d n á o velký p o č e t zákazn íků , k t e ré 
je p o t ř e b a obs louži t . Tato p r á c e se sous t ř ed í na řešení p o m o c í evolučních a lgo r i tmů , což 
jsou metody optimalizace za ložené na principech evoluce. Hlavn í z a m ě ř e n í je na p r o b l é m 
směrován í vozidel s omezenou h e t e r o g e n n í flotilou vozidel. V p rác i je p ř e d s t a v e n o několik 
evolučních a lgo r i tmů a jejich výs ledky jsou po rovnány . Nej lepší z nich, evoluční strategie 
používaj ící lokální p roh ledáván í bl ízkého okolí, dosahuje p o d o b n ý c h , pro n ě k t e r é k o n k r é t n í 
ú lohy i lepších výs ledků , než j iné existuj ící evoluční algoritmy, v y t v o ř e n é pro řešení stano­
veného p rob l ému . 

Abstract 
The following thesis deals w i t h opt imizat ion 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 opt imizat ion methods based on principles 
of evolution. Thesis concentrates on Heterogeneous F i x e d Fleet Vehicle Rou t ing Problem. 
Thesis introduces mult iple evolutional algorithms and their results are compared. The best 
algori thm, evolutional strategy wi th 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 

Úvod 

P o p t á v k a po p ř e p r a v ě r ů z n é h o zboží v dnešn í d o b ě roste, obzvlášť dovoz zboží p ř í m o ke kon­
covému zákazníkovi d o m ů . D ů l e ž i t ý m faktorem, k t e r ý ovlivňuje konečnou cenu zboží , jsou 
n á k l a d y na dopravu. N á k l a d y lze sníži t ze fek t ivněn ím přepravy , tedy z k r á c e n í m tras, k t e ré 
mus í vozidla ujet, p ř í p a d n ě i sn ížen ím p o č t u aut p o t ř e b n ý c h k p ř e p r a v ě s t e jného m n o ž s t v í 
zboží . Společnos t i , k t e r é jsou schopné efektivnější p ř e p r a v y v ý r o b k ů , tak získávají v ý h o d u 
oproti o s t a t n í m . P ro řešení t akových ú loh lze využ í t mode lový p r o b l é m směrován í vozidel 
(angl. Vehicle routing problém) a jeho rozšíření . C í lem je na léz t řešení , k t e r é m á nejnižší 
cenu p řep ravy . A lgo r i tmy pro na lezení o p t i m á l n í h o řešení pro n ě k t e r é typy p r o b l é m ů ne­
mus í v ů b e c existovat, nebo jsou příl iš p o m a l é pro p rak t i cké použ i t í . P ro to se pro řešení 
t ě c h t o p r o b l é m ů v praxi využívaj í r ů z n é heurist iky a metaheuristiky, k t e r é sice n u t n ě nena­
jdou o p t i m á l n í řešení , ale pokud jsou d o b ř e nav ržené , tak objeví d o b r é řešení v r o z u m n é m 
čase. M e z i t akové metaheurist iky p a t ř í n a p ř í k l a d evoluční algoritmy, k t e r é posky tu j í vzor 
pro řešení op t ima l i začn ích p r o b l é m ů a lze je snadno upravit pro řešení různých t y p ů úloh. 
Evo lučn í algori tmy vycház í z biologických k o n c e p t ů p ř i rozeného v ý b ě r u a kódován í dědič­
ných v l a s tnos t í do D N A , k t e r á se m ů ž e r ů z n ě m ě n i t p o m o c í gene t ických o p e r á t o r ů , jako 
jsou n a p ř í k l a d mutace či kř ížení . Ukáza lo se, že p o m o c í evolučních a l g o r i t m ů lze s využi ­
t í m r o z u m n é h o v ý p o č e t n í h o času na léz t řešení , k t e r ý c h p o m o c í konvenčních metod nelze 
d o s á h n o u t [22]. Apl ikace evolučních a lg o r i tmů na p r o b l é m optimalizace n á k l a d n í p ř e p r a v y 
bude h lavn í n á p l n í t é t o p ráce . 

Cí lem t é t o p ráce je p r ů z k u m konkré tn í ch evolučních a lgo r i tmů , k t e r é byly ú s p ě š n é př i 
řešení p r o b l é m u směrován í vozidel a n á v r h ú p r a v a rozší ření a l g o r i t m ů za úče lem získat 
lepší řešení nebo sníži t m n o ž s t v í p o t ř e b n é h o v ý p o č e t n í h o času . P r i m á r n ě se bude jednat 
o genet ické algori tmy a evoluční strategie, z a m ě ř e n é najedno z rozš í ření p r o b l é m u směrován í 
vozidel a to k o n k r é t n ě na p r o b l é m směrován í vozidel s omezenou h e t e r o g e n n í flotilou vozidel 
(angl. Heterogenous fixed fleet vehicle routing problém - H F V R P ) . 

P r á c e je dá le rozdě lena na několik čás t í . V kapitole 2 je definice a popis řešeného pro­
b lému, jeho rozší ření a p o d r o b n ě j š í pohled na p r o b l é m s h e t e r o g e n n í flotilou vozidel . K a p i ­
tola 3 obsahuje charakterist iku p r inc ipů evolučních a l g o r i t m ů a jejich členění . V kapitole 4 
jsou p o p s á n a k o n k r é t n í existuj ící řešení p r o b l é m u a z á k l a d n í pr incipy a lgo r i tmů , se k t e r ý m i 
budou n a v r ž e n é metody porovnávány . K a p i t o l a 5 se věnuje n á v r h u s t ruktury evolučních 
a lgo r i tmů , metod pro efekt ivní opt imal izaci a implementaci . V kapitole 6 jsou p o p s a n é 
a v y h o d n o c e n é experimenty. Závěr 7 se zabývá s h r n u t í m a z h o d n o c e n í m dosažených vý­
s ledků a dá le d iskuzí nad m o ž n o s t m i dalš ích rozšíření . 
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Kapitola 2 

Problém směrování vozidel 

P r o b l é m směrován í vozidel (angl. Vehicle routing problém - dá le V R P ) b y l definován v roce 
1959 v p rác i G . B . D a n t z i g a a J .H.Ramsera [2] (pod n á z v e m Truck Dispatching Problém). 
Prakt ickou mot ivac í bylo na lezen í o p t i m á l n í c h tras pro n á k l a d n í auta, k t e r á rozvážela palivo 
ze sk lad i š tě na velké m n o ž s t v í čerpac ích stanic. O d t é doby byla definice p r o b l é m u někol ikrá t 
upravena a u p ř e s n ě n a a bylo n a v r ž e n o mnoho e x a k t n í c h a l g o r i t m ů i heuristik pro řešení 
tohoto p r o b l é m u . Z a t í m ale nedosáh ly d o s t a t e č n é rychlosti a p řesnos t i , aby nemělo v ý z n a m 
se p r o b l é m e m dá le zabýva t , a proto je V R P s tá le dů l ež i t ým p r o b l é m e m v oblastech dopravy 
a logistiky. V t é t o kapitole je p o p s á n a definice p r o b l é m u , n á s t i n různých variant V R P 
s p o d r o b n ě j š í m popisem V R P s h e t e r o g e n n í flotilou vozidel a nakonec popis k o n k r é t n í h o 
zaměřen í t é t o p r áce . 

2.1 Definice problému 

V R P je k o m b i n a t o r i c k ý op t ima l i začn í p r o b l é m , k t e r ý p o k l á d á o t á z k u „ J a k á je o p t i m á l n í 
m n o ž i n a tras, kterou m u s í flotila vozidel projet, aby obslouži la danou m n o ž i n u zákazn íků?" . 
J e d n á se o zobecněn í p r o b l é m u o b c h o d n í h o cestuj íc ího (angl. Travelling salesman problém 
- T S P ) , což je spec iá ln í p ř í p a d V R P s j e d n í m vozidlem. V R P je s te jně jako T S P N P - ú p l n ý 
p rob l ém, tedy s r o s t o u c í m p o č t e m zákazn íků exponenc iá lně roste p o č e t možných tras, což 
o d p o v í d á p o č t u po tenc iá ln í ch řešení . S te jně roste i čas p o t ř e b n ý k na lezení řešení [23]. 

Vs tupem o b e c n é h o V R P p r o b l é m u je m n o ž i n a mís t ( p o ž a d a v k ů ) , k t e r é je p o t ř e b a na­
vš t ív i t a m n o ž i n a (flotila) vozidel, k t e r é jsou k dispozici pro rozvoz z jednoho nebo více dep. 
P o č e t vozidel m ů ž e bý t teoreticky neomezený, ale snadno lze vypozorovat, že n ikdy n e m ů ž e 
bý t p o t ř e b a více vozidel, než je mí s t k navš t íven í . C í lem je na j í t m n o ž i n u tras tak, aby 
celková cena, závis lá na p o č t u vozidel a u je tých vzdá lenos tech , by la m i n i m á l n í a zá roveň 
splňovala všechna v s t u p n í omezen í d a n á variantou V R P p r o b l é m u . J inak řečeno, úko l em je 
p ř i ř ad i t j e d n o t l i v ý m voz id lům m n o ž i n u mí s t a po řad í , ve k t e r é m je ma j í navš t ív i t tak, aby 
cena byla o p t i m á l n í a aby byly sp lněny z a d a n é p o d m í n k y (pokud d a n á ú l o h a nějaké m á ) . 
Grafické z n á z o r n ě n í pr inc ipu V R P je na o b r á z k u 2.1. 

Klas ický V R P p r o b l é m je definovaný nás ledovně [9]: Nechť G = (V, A) je graf, kde V = 
{ 1 , n } je m n o ž i n a vrcholů , k t e r é reprezen tu j í m í s t a s p o ž a d a v k e m p ř e p r a v y (zákazn íkem) 
s depem u m í s t ě n ý m ve vrcholu 1 a A je m n o ž i n a hran. K a ž d é h r a n ě (i, j) i Ý j J e p ř i ř a z e n a 
n e z á p o r n á cena CÍJ, k t e r á je nejčastěj i i n t e r p r e t o v á n a jako vzdá lenos t mezi vrcholy 
ale v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h se m ů ž e jednat n a p ř í k l a d o čas či n á k l a d y na trasu. Je- l i matice 
C = (CÍJ) s y m e t r i c k á (CJJ = CJÍ Vi, J € V), pak lze z p r ak t i ckých d ů v o d ů m n o ž i n u A nahradit 
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O b r á z e k 2.1: Grafické znázo rněn í p r o b l é m u směrován í vozidel. Vlevo je vstup V R P ú lohy -
p o ž a d a v k y na p ř e p r a v u s depem v b o d ě 0 a vpravo o p t i m á l n í řešení p rob l ému , kde k a ž d á 
barva znač í trasu jednoho vozidla. 

m n o ž i n o u neor i en tovaných hran E. Dá le p ř e d p o k l á d e j m e , že se v depu nacház í m vozidel, 
k t e r á jsou k dispozici , a p l a t í mi < m < mjj. P o k u d mi = mu, pak se m n azývá fixní, 
pokud mi = 1, mu = n — 1, m se nazývá volné. Řešen í V R P spočívá v na lezení m n o ž i n y 
nejlevnějších tras vozidel t akových , že: 

1. K a ž d é m í s t o v V \ {1} je navš t íveno p r á v ě jednou a p rávě j e d n í m vozidlem. 

2. Všechna vozidla začínaj í a končí svoji trasu v depu. 

3. Jsou sp lněny dalš í vedlejší p o d m í n k y . 

Vedlejš ím p o d m í n k á m a ne jčas tě j š ím rozš í řen ím V R P p r o b l é m u se věnuje podkapi tola 
2.2. 

Jednoduchou a ho jně využ ívanou možnos t í , jak zadat ú lohu V R P , je seznamem sou­
ř a d n i c mís t , k t e r é je p o t ř e b a navš t ív i t , a depa. Cena p ř e p r a v y mezi d v ě m a mís ty je pak 
d á n a Eukl idovskou vzdá lenos t í t ě c h t o dvou mís t . Tuto variantu lze snadno transformovat 
na graf z výše z m í n ě n é definice, jelikož se pr inc ip ie lně j e d n á o ú p l n ý o h o d n o c e n ý graf s t í m , 
že ceny hran nejsou expl ic i tně vyjádřeny, ale lze je d o p o č í t a t . H lavn í v ý h o d o u t é t o vari­
anty je s n a d n é a u t o m a t i c k é generování z adán í , ale i p řeveden í p o ž a d a v k u z r eá lného svě ta 
na model . N a druhou stranu vzdá lenos t i mezi m í s t y v r eá lu čas to neodpov ída j í v z d u š n ý m 
v z d á l e n o s t e m , k t e r é vy jadřu je Euk l i d o v sk á vzdá lenos t . 

2.2 Rozšíření V R P 

Zák ladn í V R P m ů ž e bý t n e d o s t a t e č n é pro mode lován í ú loh z r eá lného svě ta . P o č í t á to t iž 
s p l a t n o s t í u rč i tých p ř e d p o k l a d ů , jako n a p ř í k l a d neomezenou kapaci tu všech vozidel ve 
flotile, i den t i cká vozidla, existenci pouze jednoho depa atd. Pro to vzn ik la rozšíření , k t e r á 
př idávaj í nebo ods t r aňu j í n ě k t e r á pravidla, aby lépe modelovala zadanou ú lohu . P r o b l é m y 
reá lného svě ta jsou ča s to kombinac í někol ika rozšíření , p ř í p a d n ě dalš ích omezuj ících pod­
mínek d a n ý c h k o n k r é t n í ú lohou . 
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V R P s omezenou kapacitou vozidel 

V rozší ření V R P s omezenou kapacitou vozidel (angl. Capacitated Vehicle Routing Problém 
- C V R P ) m á k a ž d é vozidlo k z flotily o velikosti m konečnou kapaci tu Ck, kterou dokáže 
uvéz t . K a ž d ý zákazn ík i m á p ř i ř azené n e z á p o r n é p o ž a d o v a n é m n o ž s t v í v ý r o b k u di (nej­
častěj i se j e d n á o hmotnost nebo objem). P l a t í , že souče t p o ž a d o v a n é h o m n o ž s t v í všech 
zákazn íků na trase Rk vozidla k n e smí p řek roč i t kapaci tu vozidla Ck, tedy ^ 2 i e R k di < Ck-
Rozš í řen í C V R P se vě t š inou považuje za standard a je zahrnuto v t é m ě ř všech ú lohách smě­
rování vozidel bez expl ic i tn ího označení . P o k u d nen í řečeno j inak, tak všechna vozidla maj í 
stejnou kapaci tu C a p ř e d p o k l á d á se, že je p r o b l é m řešitelný, tedy je k dispozici dostatek 
vozidel s d o s t a t e č n o u kapaci tou k obs loužení všech zákazn íků [23]. 

V R P s m a x i m á l n í d é l k o u 

Dalš í m o ž n o u p o d m í n k o u je omezen í vzdá lenos t i , kterou m ů ž e k a ž d é vozidlo urazit (angl. 
Distance-constrained Vehicle Routing Problém - D V R P ) . K a ž d é m u vozidlu k je p ř i ř a z e n a 
n e z á p o r n á vzdá lenos t Tk a součet vzdá lenos t í hran tij na trase vozidla k n e smí p řekroč i t 
hodnotu T/u. P o k u d hodnoty hran reprezen tu j í čas cesty, m ů ž e bý t k a ž d é m u zákazníkovi i 
př i ř azen čas p o t ř e b n ý k obs loužení Si, k t e r ý označuje dobu, na kterou se vozidlo v d a n é m 
mís t ě m u s í zastavit [23]. 

V R P s č a s o v ý m i okny 

U rozš í ření V R P s časovými okny (angl. Vehicle Routing Problém with Time Windows -
V R P T W ) m á k a ž d ý zákazn ík v y m e z e n ý časový interval [cij, 6j], k t e r ý se n a z ý v á časové okno. 
Obsluha z á k a z n í k a m u s í začí t v d a n é m časovém okně . Č a s př í jezdu vozidla k zákazníkovi 
je d a n ý s o u č t e m cen tij všech hran, k t e r é vozidlo urazilo a s o u č t e m časů obsluhy Sj všech 
dř íve obs loužených zákazn íků . Vozidlo nav íc m ů ž e v p ř í p a d ě b r zkého př í jezdu u l ibovolného 
zákazn íka čeka t , dokud nenastane př í s lušné časové okno. Z pravidla je čas vý jezdu vozidel 
n a s t a v e n ý na 0 a c í lem je opě t minimalizace celkové ceny obs loužení všech z á k a z n í k ů [22]. 

V R P s v y z v e d n u t í m z b o ž í 

V rozš í ření V R P s v y z v e d n u t í m zboží (angl. Vehicle Routing Problém with Backhauls -
V R P B ) jsou zákazníc i rozděleni na dvě čás t i : 

1. zákazníc i , k t e ř í požadu j í d o d á n í d a n é h o m n o ž s t v í zboží z depa 

2. zákazníc i , u k t e rých je p o t ř e b a vyzvednout d a n é m n o ž s t v í zboží a dovézt ho do depa. 

H l a v n í m o m e z e n í m u t é t o varianty je, že k a ž d é vozidlo m u s í na své trase obslouži t všechny 
zákazn íky z p r v n í čás t i dř íve , než obslouží z ákazn íka z d r u h é čás t i . P rak t i cky se j e d n á 
o rozvoz zboží z depa a jeho n á s l e d n é dop lněn í . P l a t í , že suma m n o ž s t v í p o ž a d o v a n é h o zboží 
p r v n í skupiny zákazn íků nesmí p řek roč i t kapaci tu vozidla, s te jně tak součet p o ž a d a v k ů 
d r u h é skupiny [23]. 

V R P s v y z v e d n u t í m a d o r u č e n í m 

V z á k l a d n í verzi V R P s v y z v e d n u t í m a d o r u č e n í m (angl. Vehicle Routing Problém with Pick-
Up and Delivery - V R P P D ) je p o ž a d a v e k zákazn íka rozdě len na dvojici mís t , v y z v e d n u t í 
zási lky a doručen í . P ro k a ž d ý p o ž a d a v e k p l a t í omezení , že v y z v e d n u t í i do ručen í mus í bý t 
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provedeno s t e j n ý m vozidlem (na s te jné trase) a v y z v e d n u t í zási lky m u s í nastat p ř e d je j ím 
d o r u č e n í m . Navíc v ž á d n é m o k a m ž i k u n e s m í a k t u á l n í n á k l a d vozidla p řek roč i t jeho kapaci tu 
[23]. 

V R P s h e t e r o g e n n í flotilou vozidel 

Rozš í řen í V R P s h e t e r o g e n n í flotilou vozidel (angl. Heterogeneous vehicle routing problém 
- H V R P ) zavádí b u d omezenou nebo neomezenou flotilu různých t y p ů vozidel. Voz id la se 
liší v m a x i m á l n í k a p a c i t ě a k a ž d ý typ vozidla m ů ž e m í t j inou fixní cenu (angl. fixed cost) 
a variabilní cenu (angl. variable cost). F i x n í cena k f vozidla k je k o n s t a n t n í hodnota, k t e r á 
se p ř i č t e k celkové ceně, pokud vozidlo k obs louží a l e spoň jednoho zákazn íka . Var iabi ln í 
cena kv vozidla k je koeficient, k t e r ý m se v y n á s o b í celková vzdá lenos t , kterou vozidlo k 
při obs luhován í z ákazn íků u raz í . Var ian ta s n e o m e z e n ý m p o č t e m vozidel se označuje jako 
Fleet size and mix vehicle routing problém ( F S M V R P ) , n ě k d y t a k é Vehicle fleet mix pro­
blém ( V F M P ) [ 1 6 ] . Var ianta s o m e z e n ý m p o č t e m vozidel se nazývá Heterogeneous fixed fleet 
vehicle routing problém ( H F V R P ) [8]. 

2.3 Zaměření t é to práce 

Tato p r á c e se dá le zaměřu je na opt imal izaci p r o b l é m u H F V R P , tedy p r o b l é m u V R P s ome­
zenou h e t e r o g e n n í flotilou vozidel. V š e c h n a vozidla začínaj í a končí svoji t rasu v depu. 
Vs tupem úlohy je m n o ž i n a p o ž a d a v k ů zákazn íků , kde k a ž d ý p o ž a d a v e k je cha rak t e r i zován 
m í s t e m , k t e r é je p o t ř e b a navš t ív i t , a m n o ž s t v í m p o ž a d o v a n é h o v ý r o b k u . K r o m ě m n o ž i n y 
p o ž a d a v k ů je vs tupem flotila he t e rogenn ích vozidel. K a ž d ý typ vozidla je cha rak t e r i zován 
p o č t e m vozidel, k t e r á jsou k dispozici , jejich kapacitou, fixní cenou a var iab i ln í cenou. Cí­
lem p r á c e je vy tvo ř i t program, k t e r ý p o m o c í evolučních a lg o r i tmů nalezne co nejlepší řešení 
pro zadanou ú lohu typu H F V R P . Ř e š e n í m se mysl í na lezení m n o ž i n y p l a t n ý c h tras vozidel 
t akové , že k a ž d ý p o ž a d a v e k ze vstupu je obs loužen a nen í p o r u š e n a ž á d n á ze s t anovených 
p o d m í n e k . 

P ř í k l a d vstupu 

Souřadn ice depa: X=35.00, Y=35.00 
F l o t i l a vozidel v tabulce 2.1 
Seznam zákazn íků v tabulce 2.2 

P o č e t K a p a c i t a F i x n í cena Var iabi ln í 
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: F l o t i l a vozidel 
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Č.zákazn íka X-ová sou­ Y-ová sou­ P o ž a d o v a n é 
ř adn i ce ř adn i ce m n o ž s t v í 

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 zákazn íků 



Kapitola 3 

Evoluční algoritmy 

Evolučn í algori tmy vycház í z myš lenek Charlese Da rwina o p ř i rozeném v ý b ě r u a p ř enášen í 
děd ičných v l a s tnos t í z rod ičů na potomky. S rozvojem moleku l á rn í biologie byly odha lovány 
dalš í poznatky, jako existence D N A její role v kódování fyzických v l a s t n o s t í do gene t ického 
kódu . T ě m i t o m y š l e n k a m i se v d r u h é polovině 20. s to le t í inspirovali vědci v oblasti po­
č í tačových věd na ins t i tuc ích v různých čás tech svě ta a nezávis le na sobě zača ly vznikat 
r ů z n é typy evolučních a lgo r i tmů . M e z i ne jznámějš í z nich p a t ř í evoluční strategie, evoluční 
p rog ramován í , genet ické algori tmy a genet ické p r o g r a m o v á n í . K a ž d ý typ a l g o r i t m ů funguje 
trochu j inak, ale všechny vycház í z p ů v o d n í myš lenky evoluce. 

P r inc ip optimalizace p o m o c í evolučních a l g o r i t m ů je založený na ud ržován í a iterativ­
n í m ak tua l i zován í populace j ed inců , k t e ř í r ep rezen tu j í k o n k r é t n í k a n d i d á t n í řešení d a n é h o 
p r o b l é m u . Inicializace p o č á t e č n í populace m ů ž e bý t n á h o d n á nebo pro n i lze využ í t vzo­
rek z m n o ž i n y z n á m ý c h řešení . A b y bylo m o ž n é urč i t , k t e r é řešení je z pohledu evolučního 
algori tmu lepší, m u s í bý t def inovaná tzv. fitness funkce, k t e r á k a ž d é m u řešení př i řazuje 
jeho fitness hodnotu. Celý proces evoluce směřu je k na lezení řešení s nej lepší fitness hod­
notou [20]. Fitness funkce m ů ž e bý t t o t o ž n á s účelovou funkcí, k t e r á vyhodnocuje kval i tu 
k a n d i d á t n í h o řešení ve vztahu ke s t a n o v e n é m u p r o b l é m u . 

V k a ž d é iteraci (generaci) jsou v y b r á n i jedinci , k t e ř í se stanou rodič i dalš í generace. Je­
dinci s lepší fitness hodnotou ma j í vě tš í p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u . P o t é p r o b í h á reprodukce 
p o m o c í var iačních (genet ických) o p e r á t o r ů (nap ř . kř ížení nebo mutace), č ímž vznikaj í noví 
potomci, což o d p o v í d á objevování nových po tenc iá ln í ch řešení . N á s l e d n ě p r o b ě h n e nahra­
zování j ed inců v populaci podle s t a n o v e n é h o pravidla , k t e r é rozhodne o tom, k te ř í jedinci 
z m n o ž i n y rod ičů a p o t o m k ů přežijí do dalš í generace (nap ř . přeži je 50 j ed inců s nejlepší 
fitness hodnotou). V budouc í ch generac ích tak š p a t n á řešení p o s t u p n ě vymiz í a jsou na­
hrazena lepš ími řešen ími . Nové populace vznikaj í až do doby, kdy je dosaženo p o d m í n k y 
ukončen í evolučního procesu. Nejčastěj i se j e d n á o dosažen í d a n é h o p o č t u generac í nebo 
nalezení d o s t a t e č n ě vyhovuj íc ího řešení (na zák ladě fitness hodnoty). Z á k l a d n í s t ruktura 
evolučního algori tmu je p o p s á n a v a lgor i tmu 1. 

P ro opt imal izaci p r o b l é m u směrován í vozidel byly z rodiny evolučních a lg o r i tmů pou­
žity genet ické algori tmy [22], evoluční strategie [13] a genet ické p r o g r a m o v á n í [7]. V dalš ích 
p o d k a p i t o l á c h jsou tyto p ř í s t u p y pod robně j i rozebrány . Informace, k t e r é jsou shrnuty v t é t o 
kapitole, jsou č e r p á n y p řevážně z knihy Natural Computing Algorithms[l], k t e r á se evoluč­
n ími algori tmy zabývá do hloubky. 
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Algori tmus 1: S t ruktura evolučního algori tmu 

Inicializuj populaci k a n d i d á t n í c h řešení: 
repeat 

Vyber jedince z a k t u á l n í populace, k t e ř í se stanou rodiči : 
Z t ěch to rod ičů vygeneruj nové jedince (potomky): 
N a h r a ď čás t nebo celou populaci nově vzn ik lými jedinci: 

until nastane ukončující podmínka: 

3.1 Genetické algoritmy 

Vývoj gene t ických a l g o r i t m ů ( G A ) zača l už v 60. letech, ale p o p u l á r n í m i se staly až v 70. le­
tech d íky publ ikaci profesora Hol landa [6], k t e r ý se zabýva l pr incipy a d a p t i v n í c h s y s t é m ů , 
což byla jedna ze dvou h lavn ích ob las t í v ý z k u m u G A . Druhou ob las t í byla optimalizace, 
kde G A reprezentuje p o p u l a č n í op t ima l i začn í algoritmus. 

V G A je p o d o b n ě jako v genetice kladen d ů r a z na rozl išování genotypu a fenotypu. 
Genotyp v biologickém po je t í obsahuje genetickou informaci, z a t í m c o fenotyp o d p o v í d á 
fyzickému projevu t é t o informace. P o d o b n ě v G A , genotyp reprezentuje zakódované ře­
šení a fenotyp o d p o v í d á r e á l n é m u objektu, k t e r ý p ř e d s t a v u j e řešení d a n é h o p r o b l é m u . P r o 
z ískání fenotypu s t ač í dekódova t genotyp [3]. Gene t i cké o p e r á t o r y jsou apl ikovány na geno­
typ, k d e ž t o v y h o d n o c e n í kval i ty řešení a zj iš tění fitness hodnoty j ed inců je p rováděno nad 
fenotypem. Tento princip je graficky z n á z o r n ě n na o b r á z k u 3.1. 

O b r á z e k 3.1: P r ů b ě h G A z hlediska genotypu a fenotypu. 

P ro s p r á v n é fungování G A je dů lež i t é v h o d n é zakódován í j ed inců do genotypu. V ý b ě r 
kódování v ý r a z n ě ovlivňuje z p ů s o b p roh l edáván í s t avového prostoru a t a k é funkcionalitu 
gene t ických o p e r á t o r ů . P ů v o d n í G A k reprezentaci řešení využíva ly pouze binární chromo­
zomy, tedy b i n á r n í ře tězce , ale pozděj i se velmi rozšíři lo celočíselné kódování . J edno t l ivé 
zák l adn í hodnoty v chromozomu se nazývaj í geny. V ideá ln ím p ř í p a d ě je kódován í t akové , 
že př i velké z m ě n ě v genotypu dojde k velké z m ě n ě ve fenotypu ( p o d o b n ě pro m a l é z m ě n y ) . 

P r ů b ě h celého G A vycház í z p r inc ipů evolučních a lgo r i tmů . N a z a č á t k u je inicia l izována 
populace vě t š inou des í tek až stovek j ed inců , kde k a ž d ý jedinec reprezentuje k a n d i d á t n í ře­
šení. V k a ž d é generaci pak p r o b ě h n e o h o d n o c e n í j ed inců p o m o c í fitness funkce, selekce 
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rod ičů na zák l adě fitness hodnot, aplikace var iačních o p e r á t o r ů kř ížení a mutace pro vznik 
nových p o t o m k ů a v ý b ě r j ed inců , k te ř í přežij í do dalš í generace. Cyk lus se opakuje, dokud 
nen í d o s a ž e n a ukončuj íc í p o d m í n k a . Gene t i cké o p e r á t o r y maj í p r a v d ě p o d o b n o s t n í charak­
ter, celý proces je t u d í ž s tochas t ický . 

3.1.1 G e n e t i c k é o p e r á t o r y 

G A využívaj í t ř i genet ické o p e r á t o r y : selekci rod ičů , rekombinaci (křížení) a mutaci . Hlav­
n í m va r i ačn ím o p e r á t o r e m v G A je kř ížení . Myš lenkou je, že pokud se povede zkříži t dva 
jedince tak, že nově vznik lý jedinec získá d o b r é vlastnosti p r v n í h o rod iče a d o b r é vlast­
nosti d r u h é h o , tak potomek o d p o v í d á lepš ímu řešení p r o b l é m u , než jeho rodiče . P r o t o ž e je 
poče t j e d i n c ů v p o č á t e č n í populaci konečný, nelze n ě k t e r ý c h v l a s tnos t í d o s á h n o u t pouze po­
moc í kř ížení a algoritmus by p r a v d ě p o d o b n ě skončil v loká ln ím opt imu. Tomu m á z a b r á n i t 
mutace, k t e r á umě le m ě n í hodnotu n á h o d n ě v y b r a n é h o genu jedince. 

S e l e k c e 

Z p ů s o b v ý b ě r u rod ičů určuje tzv. selekční tlak (angl. selection pressure), k t e r ý o d p o v í d á 
mí ře preferování j ed inců s lepší fitness hodnotou nad o s t a t n í m i v populaci . Je-l i selekční t lak 
příliš nízký, vlastnosti d o b r ý c h rod ičů se v populaci budou šíři t pomalu, což povede k nízké 
efekt ivi tě p roh l edáván í možnos t í . P o k u d je naopak příliš vysoký, rychle vymiz í rozmanitost 
řešení v populaci a populace se p r a v d ě p o d o b n ě zasekne v loká ln ím opt imu. Kval i tn í strategie 
v ý b ě r u v h o d n ě ba lancu j í v ý b ě r j ed inců s vysokou fitness hodnotou a zachování rozmanitost i . 

P ro výbě r rod ičů exis tuj í dva z á k l a d n í p ř í s tupy , a to selekce ú m ě r n á k fitness (angl. 
fitness proportionate selection) a selekce podle p o ř a d í (angl. ordinal selection). V p ř í p a d ě 
selekce ú m ě r n é k fitness je k a ž d é m u jedinci p ř i ř a z e n a p r a v d ě p o d o b n o s t na zák l adě jeho 
abso lu tn í fitness hodnoty. U selekce podle p o ř a d í záleží na jeho p o ř a d í př i se řazení všech 
j ed inců podle jejich fitness hodnot. V ý b ě r j ed inců je pak proveden p o m o c í v h o d n é techniky, 
mezi nejčastěj i použ ívané p a t ř í vážená ruleta a turnaj. U v á ž e n é r u l e t y je k a ž d é m u jedinci 
p ř i ř a z e n a p r a v d ě p o d o b n o s t ú m ě r n á jeho fitness funkci a s takovou p r a v d ě p o d o b n o s t í je 
v y b r á n jako rod ič . Tento proces se opakuje, dokud nen í v y b r á n dostatek rod ičů . P ř i t u r n a j i 
se n á h o d n ě vybere d a n ý p o č e t j ed inců , k t e ř í se u t k a j í v turnaji a jedinec s nej lepší fitness 
hodnotou je v y b r á n jako rod ič [5]. S te jně jako u rulety se proces opakuje, dokud nen í 
v y b r á n dostatek rod ičů . Techniky selekce rod ičů bývaj í čas to d o p l n ě n y o tzv. e l i t i s m u s , 
př i k t e r é m urč i tý p o č e t nej lepších j ed inců přeži je do dalš í generace ú p l n ě beze změn , což 
zvyšuje selekční t lak [20]. 

K ř í ž e n í 

Kř ížen í je j e d n í m ze zák ladn ích z p ů s o b ů generování nových řešení . K o n k r é t n í implemen­
tace je úzce spjata s r ep rezen tac í c h r o m o z o m ů . U b iná rn í ch a celočíselných c h r o m o z o m ů 
se nejčastěj i j e d n á o v z á j e m n o u v ý m ě n u čás t i c h r o m o z o m ů mezi d v ě m a rodič i . P r a v d ě p o ­
dobnost, že kř ížení nastane, je d á n a parametrem Pcross £ (0; 1). P o k u d kř ížení n e p r o b ě h n e , 
jsou potomci s te jn í jako rodiče . M e z i z á k l a d n í typy kř ížení pa t ř í : 

• J e d n o b o d o v é k ř í ž e n í : N á h o d n ě se vybere m í s t o kř ížení z { l , 2 , . . . , n — 1} pro chro­
mozom dé lky n a rod iče si čás t p ř e d m í s t e m kř ížení vyměn í . T í m vzniknou dva noví 
potomci, jak je u k á z á n o na o b r á z k u 3.2a. 
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D v o u b o d o v é k ř í ž e n í : N á h o d n ě se vyberou dvě m í s t a kř ížení z { l , 2 , . . . , n — 1} pro 
chromozom délky n a rod iče si v y m ě n í čás t p ř e d p r v n í m m í s t e m a čás t za d r u h ý m 
m í s t e m kř ížení (obrázek 3.2b). 

U n i f o r m n í k ř í ž e n í : P r o chromozom o délce n se n á h o d n ě vygeneruje b i tová maska 
délky n, k t e r á určuje , ze k t e r é h o rod iče se p řenese gen na potomka. D r u h ý potomek 
vznikne z nevyuž i tých hodnot (obrázek 3.2c), nebo opakován ím procesu. P r a v d ě p o ­
dobnost v ý b ě r u z p r v n í h o rodiče bývá obvykle nastavena na 0.5. 

1. rodič: 0 1 1 0 1 

2. rodič: 1 0 0 0 0 

1. potomek: 0 1 1 0 1 

2. potomek: 1 0 0 0 0 

(a) 

Místo křížení 
1 0 0 

1 0 1 

1 0 1 
1 o o 

Místa křížení 1.rodič: 0 1 1 0 1 1 0 0 
1. rodič: 0 1 

2. rodič: 1 0 

1. potomek: 0 1 
2. potomek: 1 0 

(b) 

1 0 1 

0 0 0 

0 0 0 

1 0 1 

2.rodič: 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 

1 0 1 bitová maska: 0 1 1 0 1 1 0 1 

1 0 0 

1 0 1 

1. potomek: 0 0 0 0 0 1 0 1 
2. potomek: 1 1 1 0 1 1 0 0 

(c) 

O b r á z e k 3.2: U k á z k a t y p ů kř ížení : (a) j e d n o b o d o v é , (b) d v o u b o d o v é , (c) un i fo rmní . 

P ro j iné reprezentace c h r o m o z o m ů m ů ž o u bý t výše z m í n ě n é typy kř ížení nepouž i t e lné . 
V t om p ř í p a d ě je p o t ř e b a definovat nové o p e r á t o r y křížení , k t e r é pro danou ú lohu dávaj í 
smysl. N a p ř í k l a d pro chromozomy reá lných čísel se m ů ž e jednat o p r ů m ě r hodnot jednotl i­
vých genů. 

Mutace 

P ř i mutaci docház í s u r č i t ou p r a v d ě p o d o b n o s t í k u mě lé z m ě n ě hodnoty jednoho nebo více 
genů jedince. Mutace v G A zajišťuje, že proces p roh l edáván í teoreticky n ikdy neskončí , pro­
tože m ů ž e v k a ž d é iteraci po t enc i á lně odhalit novou už i t ečnou vlastnost. P r a v d ě p o d o b n o s t 
mutace je p o t ř e b a zvolit d o s t a t e č n ě velkou, aby populace neuváz la v loká ln ím opt imu (sou­
visí i se se lekčním tlakem). P o k u d ale bude p r a v d ě p o d o b n o s t příliš velká, budou o p e r á t o r y 
selekce a kř ížení p o t l a č e n y a z G A se efekt ivně stane n á h o d n é p roh ledáván í . Ne j j ednodušš í 
m u t a c í pro b i tové chromozomy je z m ě n a hodnoty b i tu z '0 ' na ' ľ , nebo z ' ľ na '0'. U ce­
ločíselných c h r o m o z o m ů s o m e z e n ý m rozsahem se m ů ž e jednat o z m ě n u hodnoty na j inou 
n á h o d n o u hodnotu z d a n é h o rozsahu [1]. U k á z k a b i tové mutace je na o b r á z k u 3.3. 

Mutovaný gen 

Původní ch romozom: 1 0 1 

Zmutovaný ch romozom: 1 0 1 

0 0 0 1 

0 0 0 1 

O b r á z e k 3.3: J e d n o d u c h á mutace o b r á c e n í m bi tu . 

3.2 Evoluční strategie 

Evolučn í strategie (ES) je rodina a lgo r i tmů , k t e r á vzn ik la v 60. letech v Německu , když je 
Rechenberg a Schwefel využi l i pro opt imal izaci aerodynamiky mechan ických o b j e k t ů [18]. 
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Stejně jako všechny o s t a t n í evoluční algori tmy vycház í z p ů v o d n í c h myš lenek p ř i rozeného 
v ý b ě r u . H l a v n í m v y u ž i t í m E S bylo řešení op t ima l i začn ích p r o b l é m ů s r eá lnými hodnotami, 
ale dosáh ly ú s p ě c h ů i p ř i použ i t í pro řešení k o m b i n a t o r i c k ý c h op t ima l i zac í a dalš ích t y p ů 
p r o b l é m ů . H lavn ími d v ě m a charakterist ikami E S jsou použ i t í reprezentace s r eá lnými čísly 
(ale exis tuj í i b i n á r n í a celočíselné ES) a to, že p r i m á r n ě spoléhaj í na o p e r á t o r y selekce 
a mutace. Kř ížen í se tedy v E S b u d nevyuž ívá nebo se j e d n á pouze o dop lňkový o p e r á t o r , 
j ehož cí lem je zvýši t schopnosti explorace algori tmu. 

Strategie reprodukce a p ř e ž i t í 

Existuje několik variant E S , k t e r é se od sebe liší p o č t e m rod ičů \i a p o č t e m p o t o m k ů A. 
P o č á t e č n í v ý z k u m se sous t řed i l na E S s j e d n í m r o d i č e m a j e d n í m potomkem, k t e r á se 
označuje (1 + 1). V tomto p ř í p a d ě se celá populace s k l á d á z jednoho jedince - rodiče , k t e r ý 
generuje jednoho potomka. R o d i č a potomek spolu nás l edně soupeř í a lepší z nich přežije 
do dalš í generace. P r o b l é m tohoto p ř í s t u p u je p o m a l ý vývoj s m ě r e m k oblastem s tavového 
prostoru s lepš ími řešeními , nav íc ú p l n ě nevyuž ívá p o t e n c i á l p o p u l a č n í h o p ř í s t u p u . 

Pokroči le jš ími verzemi E S jsou strategie s více rodič i a více potomky. Takové strategie 
lze obecně rozděl i t na dvě kategorie: (fi+X) a (//, A) . V obou p ř í p a d e c h je velikost ud ržované 
populace //, nebo-li je v k a ž d é generaci v y b r á n o \i j ed inců , k te ř í přežij í do dalš í generace 
a stanou se rodič i . R o d i č e p o m o c í m u t a c í vygeneru j í A p o t o m k ů (A > \x) a n a s t á v á selekce, 
k t e r á určí , kdo z r o d i č ů a p o t o m k ů přeži je do dalš í generace. Č í m větš í je A, t í m větš í je 
selekční t lak E S [1]. 

V p ř í p a d ě (/i+A) je do v ý b ě r u pro přež i t í do dalš í generace zahrnuta celá populace rod ičů 
a p o t o m k ů , p ř i čemž uspě je \i nej lepších. U varianty (//, A) jsou do v ý b ě r u zahrnuti pouze 
potomci, t a k ž e k a ž d ý jedinec přeži je p rávě jednu generaci. ( / i+A) o d p o v í d á eli t ismu, p ro tože 
d o b r é řešení v p ů v o d n í populaci m ů ž e bý t nahrazeno pouze lepš ím potomkem, z a t í m c o (/x, A) 
nezaruču je p řež i t í d o b r é h o rod iče do dalš í generace. Strategie (//, A) je v y u ž í v á n a častěj i , 
p ro tože se populace snadno o d p o u t á od loká ln ího opt ima. P r ů b ě h (// + A) -ES je p o p s á n 
v a lgor i tmu 2. 

Algori tmus 2: P r ů b ě h evoluční strategie (fi + A) 

N á h o d n ě inicializuj populaci v e k t o r ů {x1, ...,xn}: 
Ohodnoť k a ž d é h o jedince v populaci: 
repeat 

repeat 
N á h o d n ě vyber rod iče z populace vek to rů : 
Vy tvo ř potomka ap l ikován ím m u t a č n í c h o p e r á t o r ů na rodiče: 

until je vygenerováno A potomků: 
Seřaď všechny (// + A) rodiče a dě t i od nej lepšího po nejhorší : 
Vyber z nich nej lepších /j, j ed inců , k te ř í přežij í do dalš í generace: 

until nastane ukončující podmínka: 

Mutace v E S 

K a ž d ý jedinec v E S je typicky r ep rezen tovaný vektorem reá lných čísel x = (xi,...,xn) 
a k a ž d ý t a k o v ý vektor m á p ř i ř azenou m n o ž i n u jednoho nebo více p a r a m e t r ů strategie. 
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T y t o parametry ř íd í proces mutace a mohou se za b ě h u adaptovat. V n e j j e d n o d u š š í m pří­
p a d ě je už iva te l em zvolen jeden parametr a. Mutace pak p r o b í h á tak, že pro k a ž d ý prvek 
vektoru x(t) je v y b r á n o n á h o d n é číslo z Gaussova rozdělení N(0, a), a je p ř i č t eno k h o d n o t ě 
v p ů v o d n í m vektoru. P r inc ip mutace je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 3.4. Vzn ik potomka v E S tak 
lze popsat rovnicí x(t +1) = x(ť) + N(0, a). Parametr a se označuje jako velikost m u t a č n í h o 
kroku a ovlivňuje m í r u odchýlen í po tomka od rodiče . 

Původní vektor 

Náhodný výběr 

Zmutovaný vektor 

2.75 4.10 11.20 -5.00 1.80 

-0.65 1.30 -0.30 -2.15 0.55 
, Mutace 

2.10 5.40 10.90 -7.15 2.35 

O b r á z e k 3.4: U k á z k a mutace v E S . 

V ý h o d o u tohoto mechanismu je s n a d n á implementace, ale m á dvě v ý r a z n é n e v ý h o d y : 

• Nebere v ú v a h u r ů z n é škálování j edno t l i vých d imenz í , tedy velikost hodnot, ve k t e rých 
se j edno t l ivé p rvky vektoru pohybuj í . 

• Velikost m u t a č n í h o kroku nijak nesouvis í s t í m , v j a k é fázi se nacház í proces prohle­
dávání . 

P r v n í p r o b l é m souvisí s t í m , že k a ž d ý prvek vektoru m ů ž e m í t odl išný rozsah hodnot. 
D r u h ý s fixní hodnotou parametru a. T y t o p r o b l é m y se řeší zaveden ím s a m o a d a p t i v n í h o 
parametru pro k a ž d ý prvek vektoru. K a ž d ý jedinec v populaci je pak r ep rezen tován vek­
torem v = ((xi, . . . , £ „ ) , CTI, . . . ,cr n ) , kde <7j je parametr strategie p rvku x%. M í r u odchýlení 
potomka od rod iče pak lze nastavit pro j edno t l ivé prvky, čímž je vyřešen p r v n í p r o b l é m . 

Pokud jsou tyto parametry nav íc s a m o a d a p t i v n í , je vyřešen i d r u h ý p r o b l é m . Samoadap-
t ivn í parametry v p r ů b ě h u p roh l edáván í m ě n í svoji hodnotu. J e d n í m z m o ž n ý c h z p ů s o b ů , 
jak v y p o č í t a t hodnoty p a r a m e t r ů a aplikovat mutaci na vektor je u k á z á n v následuj íc ích 
rovnicích: 

<Ti(t + 1) = <Ti(t) • eT r (3.1) 

x i ( ŕ + l ) = x i ( ŕ ) + < 7 i ( ŕ + l ) r i , i = l,...,n (3.2) 

kde (Jj(í) je parametr strategie p rvku Xi v generaci í, r a r ' jsou parametry učen í a r,r' 
a 7 * i , r n jsou nezávis le n á h o d n ě v y b r a n é p r o m ě n n é ze s t a n d a r d n í h o n o r m á l n í h o rozdělení 
p r a v d ě p o d o b n o s t i (se s t ř e d e m v 0 a s t a n d a r d n í odchylkou 1). r a r ' ovlivňují rychlost 
samoadaptace a typicky jsou nastaveny na hodnoty r ' = -4= a r = X—. Takto funguje 

vn \2Jn 
tzv. mutace s vel ikost í k roku n (angl. n-Step-Size Mutation). Ex is tu j í i da lš í komplexnějš í 
způsoby adaptace p a r a m e t r ů [19]. 

3.3 Genetické programování 

P ů v o d n í mo t ivac í vývoje gene t ického p r o g r a m o v á n í ( G P ) bylo a u t o m a t i c k é v y t v á ř e n í po­
č í tačových p r o g r a m ů na zák ladě s t anovených p o ž a d a v k ů , s v y u ž i t í m evolučního procesu. 
G A byly pro tento úkol příl iš omezující , p r o t o ž e typicky pracu j í s r ep rezen tac í řešení v po­
d o b ě ř e t ězců fixní délky, ale programy maj í p ř i rozeně hierarchickou s t rukturu s p r o m ě n n o u 
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délkou [24]. G P p o d o b n ě jako j iné evoluční algori tmy operuje nad p o p u l a c í po tenc iá ln í ch 
řešení , kterou i t e r a t i v n ě vylepšuje p o m o c í selekce, kř ížení , mutace a nah razován í . P r ů b ě h 
G P je velice p o d o b n ý p r ů b ě h u G A , se d v ě m a dů lež i tými rozdíly: 

1. Liší se v p o d o b ě reprezentace řešení , k t e r á se využ ívá př i evo lučn ím procesu. 

2. Evo lučn í proces v G P m u s í bý t otevřenějš í , p ro tože velikost s t ruktury řešení nen í 
p ř e d e m z n á m á . 

G P nerozl išuje genotyp a fenotyp, evoluční proces se p rovád í p ř í m o na řešeních (feno-
typech), k t e r á obvykle ma j í s t rukturu stromu. Pro to je p o t ř e b a p ř e d z a č á t k e m evolučního 
procesu definovat m n o ž i n y zák ladn ích s t avebn ích b loků - množinu funkcí a množinu ter­
minálů. M n o ž i n a t e r m i n á l ů obsahuje po ložky s ar i tou 0, tedy takové , k t e r é nema j í ž á d n ý 
vstup. M ů ž e se jednat n a p ř í k l a d o konstanty, vstupy do programu či p r o m ě n n é definované 
v programu. T e r m i n á l y ve s t romov é s t r u k t u ř e odpov ída j í l i s t ů m stromu. M n o ž i n a funkcí 
obsahuje po ložky s ari tou vyšší než 0, tedy vyžadu j í d a n ý poče t v s t u p ů . P ř í k l a d e m m ů ž e 
bý t a r i t m e t i c k á funkce '+ ' , k t e r á m á ar i tu 2. Navíc dé lka řešení nen í p ř e d e m z n á m á , proto 
mus í bý t p o č e t p r v k ů a p r o p o j e n í p ř e d m ě t e m evoluce. 

Pro o h o d n o c o v á n í j ed inců se nejčastěj i použ ívá t r énovac í m n o ž i n a . V ý s t u p y z ískané 
k a n d i d á t n í m programem se po rovna j í s p o ž a d o v a n ý m i hodnotami a na zák l adě velikosti 
odchýlení od t ěch to hodnot je pak v y p o č í t á n a fitness hodnota. M e z i nejčastěj i použ ívané 
způsoby v ý p o č t u fitness p a t ř í h r u b á fitness a s t a n d a r d i z o v a n á fitness. H r u b á fitness je 
u d á v a n á v h o d n o t á c h , k t e r é jsou p ř i rozené pro d o m é n u řešeného p r o b l é m u . Standardi­
z o v a n á fitness p řevád í hrubou fitness tak, že menš í fitness z n a m e n á lepší řešení (0 je 
nej lepší) . C í l em je pak fitness hodnotu minimalizovat . Výs ledné řešení je po konci evoluce 
ověřeno na tes tovac í m n o ž i n ě [24]. 

K ř í ž e n í 

Klas i ckým o p e r á t o r e m kř ížení v G P je v ý m ě n a p o d s t r o m ů . Vyberou se dva jedinci z po­
pulace ( rodiče) , a v k a ž d é m z nich se n á h o d n ě vybere bod křížení . Pods t romy vycházej ící 
z t ě c h t o b o d ů si rod iče v y m ě n í a vzniknou tak dva noví jedinci [1]. J e d n í m z h lavn ích roz­
dí lů oproti kř ížení v G A je, že dva s te jn í rod iče m ů ž o u vygenerovat potomky, k te ř í se liší 
od obou rod ičů , jak je u k á z á n o na o b r á z k u 3.5. 

Mutace 

Exis tu j í dva z á k l a d n í typy mutace v G P . P r v n í z nich je mutace podstromu, kdy se n á h o d n ě 
vybere jeden n e t e r m i n á l n í uzel a je spolu s jeho podstromem nahrazen n o v ý m , n á h o d n ě 
v y g e n e r o v a n ý m podstromem (obrázek 3.6a). D r u h ý m typem je b o d o v á mutace, kdy je ná­
h o d n ě v y b r á n a jedna funkce a je nahrazena j inou n á h o d n o u funkcí se stejnou ari tou (obrázek 
3.6b). P o d o b n ě lze mutovat i t e rminá ly . 

Inicializace populace 

P r o inicial izaci p o č á t e č n í populace exis tuj í 3 zák l adn í metody: metoda full, metoda grow 
a metoda ramped half-and-half. K a ž d á z nich vyžaduje , aby byla p ř e d e m specifiko­
v á n a m a x i m á l n í h loubka stromu maxdepth. P ř i použ i t í metody full jsou stromy v y t v á ř e n y 
tak, že jsou v y b í r á n y pouze funkce do t é doby, než je na všech vě tv ích dosaženo hloubky 
maxdepth — 1. P o t é jsou v y b í r á n y pouze t e r m i n á l y až do dokončen í stromu. Takto vzniklé 
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Kapitola 4 

Evoluční řešení problému V R P 

Využi t í evolučních a l g o r i t m ů pro řešení p r o b l é m u V R P umožňu je efekt ivní p roh ledáván í 
obsáh lého prostoru po tenc iá ln í ch řešení . N e j j ed n o d u š š ím z p ů s o b e m , jak reprezentovat ře­
šení, je p o m o c í jednoho celočíselného chromozomu, kde k a ž d é číslo p ř eds t avu j e z ákazn íka 
a u m í s t ě n í v chromozomu urču je po řad í , ve k t e r é m maj í bý t zákazníc i obs louženi . Jed­
not l ivé trasy jsou oddě l eny n a p ř í k l a d iden t i f iká to rem depa (nulou). Fitness funkce obvykle 
o d p o v í d á účelové funkci, tedy celkové vzdá lenos t i , kterou vozidla urazi la . Jednoduchost kó­
dování a o h o d n o c e n í jedince vedla v pos ledn ích t ř i ce t i letech ke vzn iku mnoha E A pro řešení 
V R P a jeho variant. V podkapitole 4.1 je s h r n u t í metod, k t e r é řeší p r o b l é m s he t e rogenn í 
flotilou vozidel . V dalš í podkapitole 4.2 je p o d r o b n ě j i p o p s á n jeden z m o d e r n í c h z p ů s o b ů 
evolučního řešení V R P p r o b l é m u a v podkapitole 4.3 je p o p s á n o k o n k r é t n í řešení p r o b l é m u 
H F V R P . 

4.1 Existující řešení H V R P 

Opro t i j i n ý m v a r i a n t á m V R P p r o b l é m u bylo pro V R P s h e t e r o g e n n í m i vozidly v y t v o ř e n o 
re l a t ivně m a l é m n o ž s t v í p o p u l a č n í c h heuristik [8]. D ů v o d e m m ů ž o u bý t p rob lémy, k te ré 
toto rozší ření p ř ináš í , a se k t e r ý m i je p o t ř e b a se př i n á v r h u řešení v y p o ř á d a t . P r v n í m pro­
b l é m e m je v ý r a z n é zvě tšení p r o h l e d á v a n é h o prostoru s k a ž d ý m typem vozidla. D r u h ý m je 
omezený p o č e t j edno t l i vých t y p ů vozidel, což sice zmenšu je p roh l edávaný prostor možných 
řešení , ale snižuje efektivitu gene t ických o p e r á t o r ů , k t e r é by př i použ i t í p roh ledáva ly pro­
stor neval idních řešení . Neva l idn í řešení v populaci lze sice po t l ačova t p o m o c í penalizace 
fitness funkce [11], ale ne j edná se pak o efekt ivní p roh l edáván í s t avového prostoru. 

Vě t š ina existuj ících řešení funguje tak, že nejprve se řad í z ákazn íky do v h o d n é h o po­
řad í a ná s l edně p o m o c í heurist iky p ř i ř a d í vozidla k ú s e k ů m seřazených zákazn íků . P o ř a d í 
obs loužení z á k a z n í k ů v trase je d á n o p o ř a d í m v ú seku p ř i ř azeného vozidla [11]. 

P r v n í ú spěchy zaznamenal algoritmus, k t e r ý funguje na výše z m í n ě n é m pr inc ipu [14]. 
Algor i tmus p o č í t á s neomezenou flotilou vozidel a pouze fixní cenou. Chromozom je se­
znam k genů, kde k je p o č e t z ákazn íků . Hodnota k a ž d é h o genu je k l a d n é celé číslo, k t e ré 
reprezentuje zákazn íka . Využívá jeden o p e r á t o r kř ížení {ERX crossover), k t e r ý v y t v á ř í nové 
chromozomy z m ě n o u p o ř a d í z á k a z n í k ů v chromozomu. T y t o z m ě n y jsou za ložené na sou-
sednosti z á k a z n í k ů v t r a s á c h rod ičů . Trasy jsou v y t v o ř e n y na zák l adě p o ř a d í z ákazn íků 
v chromozomu p o m o c í techniky pro v y t v á ř e n í „okvětn ích l í s tků" a typ vozidla pro vytvo­
ř e n o u trasu je v y b r á n tak, aby byla kapaci ta d o s t a t e č n á a cena ne jmenš í . 
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Dalš ím algoritmem, k t e r ý t a k é p o č í t á s neomezenou flotilou he t e rogenn ích vozidel, je 
evoluční algoritmus, k t e r ý využ ívá dvě techniky loká ln ího p roh ledáván í : algoritmus G E N I U S 
a A-výměny (A-interchange) [10]. Algor i tmus ud ržu je populaci 500 j ed inců . N a k a ž d é h o je­
dince je po inicial izaci ap l ikován algoritmus G E N I U S , k t e r ý optimalizuje trasy j edno t l i vých 
vozidel. R o d i č e jsou vyb í r án i turnajem dvou j ed inců a je na n ě ap l ikována varianta E R X 
křížení . Potomek je nás l edně op t ima l i zován p o m o c í A-výměn. 

Nejnovějš ím z n á m ý m evo lučn ím p ř í s t u p e m k řešení p r o b l é m u H V R P s omezenou či 
neomezenou flotilou vozidel je rozdělení sekvence zákazn íků do tras p o m o c í procedury split 
s n á s l e d n o u op t ima l i zac í p o m o c í loká ln ího p roh l edáván í [15]. P ů v o d n í varianta metody split 
pracuje s neomezenou flotilou, ale pozděj i by la rozš í řena pro p r o b l é m s o m e z e n ý m p o č t e m 
vozidel [16]. T y t o techniky jsou p o d r o b n ě j i p o p s á n y v podkapitole 4.3. Novější metody 
buď upravu j í techniku loká ln ího p roh l edáván í [11] nebo expe r imen tu j í s j i nými variantami 
procedury split [4]. 

4.2 Hybr idn í G A s lokálním prohledáváním pomocí gravi­
tační emulace 

H y b r i d n í algoritmus za ložený na loká ln ím p r o h l e d á v á n í m p o m o c í g r av i t a čn í emulace (angl. 
Gravitational Emulation Local Search - G E L S ) a gene t i ckém algori tmu, by l pub l ikován 
v roce 2019 a je u r č e n ý pro V R P s o m e z e n í m kapacity [17]. H lavn í myš lenkou je využ i t í 
G A p r i m á r n ě pro exp lo račn í fázi a využ i t í G E L S pro lepší exploitaci . Kombinace t ě c h t o 
a lgo r i tmů by mě la vygenerovat šká lu řešení z celého s tavového prostoru, k t e r á jsou lokálně 
op t ima l i zována p r o s t ř e d n i c t v í m G E L S . 

N a o b r á z k u 4.1 je z n á z o r n ě n p r ů b ě h algori tmu G E L S G A ( G E L S + G A ) . Řešen í pro­
b l ému zač íná G A , k t e r ý v k a ž d é generaci provede mutaci , kř ížení a selekci pro dalš í generaci. 
V tuto chvíli zač íná G E L S . Chromozomy v s t u p u j í do G E L S po jednom jako CU a je na 
nich provedena lokální optimalizace. Op t ima l i zované chromozomy se vrac í do G A a celý 
proces se opakuje. P s e u d o - k ó d algori tmu G E L S G A je p o p s á n v algori tmu 3, kde CU značí 
a k t u á l n í (current) řešení a CA k a n d i d á t n í (candidate) řešení . 

G e n e t i c k ý algoritmus 

Řešen í jsou r e p r e z e n t o v á n a celočíse lným chromozomem, kde geny odpov ída j í z á k a z n í k ů m 
a j edno t l ivé trasy jsou oddě l eny nulou. Fitness funkce se s p o č í t á jako celková vzdá lenos t 
všech tras, s pena l izac í za p o r u š e n í p o d m í n k y kapacity. Algor i tmus využ ívá dva o p e r á t o r y 
kř ížení a dva o p e r á t o r y mutace. 

P ř i použ i t í p r v n í h o o p e r á t o r u kř ížení zděd í k a ž d ý potomek p o ř a d í z á k a z n í k ů z jednoho 
rodiče a p o č e t z ákazn íků k a ž d é h o vozidla z d r u h é h o rodiče . D r u h ý o p e r á t o r funguje s te jně 
jako j e d n o b o d o v é kř ížení , tedy potomek zděd í čás t chromozomu jednoho rod iče a čás t z dru­
hého . Takto vzniklé řešení je p o t ř e b a upravit , p ro tože se m ů ž e vyskytovat více či m é n ě než 
k — 1 nul (k je p o č e t vozidel) a něk t e ř í zákazníc i budou v chromozomu d v a k r á t . P r v n í 
p r o b l é m se vyřeš í p ř i d á n í m či m a z á n í m p o t ř e b n é h o p o č t u nul . D r u h ý p r o b l é m se vyřeš í 
n a h r a z e n í m opakovaného čísla o d s t r a n ě n ý m číslem. 

P r v n í m u t a č n í o p e r á t o r v y m ě n í dva zákazn íky v chromozomu. V ý m ě n a m ů ž e p r o b ě h ­
nout v r á m c i j e d n é trasy, nebo mezi d v ě m a trasami. D r u h ý typ mutace m ě n í p o ř a d í pouze 
v r á m c i j e d n é trasy. Jeden nenu lový gen je n á h o d n ě zvolen jako pivot a všichni zákazníc i 
p ř í s lušného vozidla z m u t u j í na j i ného zákazn íka tohoto vozidla. 
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Vstup: inicializace parametru 
CVRP, GA, GELS 

Vytvoření počáteční populace a 
ohodnocení fitness 

Křížení a mutace 

Ohodnocení fitness 

Výběr nové populace 

Ne 

Ano 

Výstup: přednes nejlepší řešení 
jako výsledek GELSGA 

i 
Modul G A I 

Ano 

Vygeneruj CA a přijmi ho, 
pokud je lepší než CU 

Nastav každý chromozom 
v nové populaci jako CU 

Ne 

Modul GELS 



Algori tmus 3: P s e u d o - k ó d algori tmu G E L S G A [17] 

Inicializuj parametry G A a G E L S : 
Vygeneruj p r v o t n í populaci a ohodnoť jedince: 
repeat 

for každý chromozom Si v populaci do 
kř ížení (Si): 
mutace(5j): 

end 
Vyber novou populaci: 
for každý chromozom Si v nové populaci do 

CU = Si-
repeat 

Vypočí te j CA z CU; 
if fitness(CA) < fitness(CU) then 

CU = CA; 
aktualizuj (matice rychlos t í ) : 
aktualizuj (matice h m o t n o s t í ) : 

end 

until nastane ukončující podmínka GELS: 
end 

until nastane ukončující podmínka G A: 
return nej lepší chromozom: 

(poče t zákazn íků ) i te rac ích algoritmus G E L S skončí a v r á t í nej lepší na lezené řešení . N a 
algori tmu 4 je u k á z á n p s e u d o - k ó d generování CA a ak tua l i zac í matic. 

Algori tmus 4: P s e u d o - k ó d fungování G E L S na chromozomu Ch [17] 

CU = Ch; 
for každý nenulový gen j v CU do 

CA = sort(Ch(j...(n + k — 1))) na zák ladě h m o t n o s t í mass(j,:); 
if fitness(CU) < fitness(CA) then 

CU = CA; 
i = p r v n í nenu lový gen p ř e d j; 
p Q fitness(CU) — fitness(CÁ) _ 

distance(i,j)2 ' 

velocitym+1(i, j) = velocitym(i, j) + F; 
/• -\ distance(i,j) n r , 

mass(i,j) = v e l o c i t y l i ^ -60; 

end 
end 
return CU: 

S h r n u t í e x p e r i m e n t á l n í c h v ý s l e d k ů 

Algor i tmus by l t e s tován na někol ika různých tes tovac ích s a d á c h (benchmarks) a je srov­
n á v á n s o s t a t n í m i metodami, k t e r é využívaj í evoluční algoritmy, a to z pohledu kvali ty 
na lezených řešení , ale t a k é p o t ř e b n é h o v ý p o č e t n í h o času [17]. Ve valné vě t š ině p ř í p a d ů 
nalezl G E L S G A nej lepší řešení ze všech s rovnávaných a lgo r i tmů . Je to v š a k na úkor v ý p o -
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če tn ího času , k t e r é h o p o t ř e b u j e více než n ě k t e r é s rovna t e lné algoritmy, obzvlášť u p r o b l é m ů 
s m e n š í m p o č t e m zákazn íků . U p r o b l é m ů vě t š ího rozsahu je G E L S G A schopen na léz t řešení 
lepší než dosud nejlepší z n á m á řešení , což z n a m e n á , že je schopen na léz t opravdu kval i tn í 
řešení ve s r o v n á n í s o s t a t n í m i algoritmy. 

4.3 Hybr idn í evoluční algoritmus pro H V F R P 

H y b r i d n í algoritmus kombinuje gene t ický algoritmus, k t e r ý z ískává nová řešení p o m o c í ope­
r á t o r ů mutace a kř ížení a loká ln ím p r o h l e d á v á n í m , k t e r é vylepšuje z í skaná řešení [16]. Chro­
mozom je p e r m u t a c í všech zákazn íků bez rozdělení do j edno t l i vých tras. N a chromozom lze 
pohl íže t jako na jednu velkou trasu pro vozidlo s nekonečnou kapacitou. Tato trasa je po­
moc í procedury split o p t i m á l n ě rozdě lena do tras, k t e r é splňuj í z a d a n é p o d m í n k y a dodržu j í 
p o ř a d í z á k a z n í k ů v chromozomu. Takto z í skané řešení m ů ž e bý t ná s l edně op t ima l i zováno 
p o m o c í loká ln ího p roh ledáván í . 

Generován í nových j ed inců p r o b í h á p o m o c í o p e r á t o r u kř ížení order crossover(OX.) dvou 
j ed inců [15], k a ž d ý z nich v y b r a n ý metodou turnaje dvou n á h o d n ě v y b r a n ý c h j ed inců . Nově 
vznik lý jedinec n a h r a d í n á h o d n é h o jedince v horš í po lov ině populace. 

Procedura split 

V t é t o čás t i je nejprve p o p s á n a z á k l a d n í procedura split, k t e r á je u r č e n á pro neomezenou 
flotilu vozidel, a p o t é ú p r a v y p o t ř e b n é pro funkčnost př i o mezen é flotile vozidel. K a ž d ý 
chromozom C je p e r m u t a c í z á k a z n í k ů 1 až n. Spli t ne jdř íve zkonstruuje p o m o c n ý acykl ický 
o h o d n o c e n ý graf H = (N, A) s n + 1 vrcholy, kde n je p o č e t z ákazn íků . Vrcholy iV obsahuj í 
jeden p o m o c n ý vrchol 0 a vrcholy 1 až n ve s t e j ném p o ř a d í jako v chromozomu, k te ré 
reprezen tu j í zákazníky . A obsahuje hranu — právě tehdy, když posloupnost zákazn íků 
(Cj , C j + i , C j ) m ů ž e bý t obs loužena v r á m c i j e d n é trasy. To z n a m e n á , že součet p o ž a d a v k ů 
zákazn íků v t é t o posloupnosti je menš í než kapaci ta a l e spoň jednoho typu vozidla. Celá 
trasa je pak d á n a p o s l o u p n o s t í (0, C j , Q + i , C j , 0), kde 0 reprezentuje depo. K t é t o h r a n ě 
je pak p ř i ř azeno vozidlo typu k t akové , že pro cenu t é t o trasy Z^ p l a t í 

ZÍJ = mm(Zijk = fk + vkLij : 1 < k < t,Wij < Qk), (4.4) 

kde Zijk je cena trasy př i použ i t í vozidla k, fk a vk jsou fixní a var iab i ln í cena vozidla k, 
Lij je celková vzdá lenos t trasy, t je p o č e t t y p ů vozidel, WÍJ je součet p o ž a d a v k ů zákazn íků 
v trase a Qk je kapaci ta vozidla k. Tato hodnota je p ř i ř a z e n a h r a n ě (i — v grafu H. 
O p t i m á l n í rozdělení tras je pak d á n o hranami, k t e r é tvoř í ne jk ra t š í cestu v grafu z bodu 0 do 
bodu Cn. Na léz t ne jk ra t š í t rasu lze n a p ř . B e l l m a n - F o r d o v ý m algori tmem v p o l y n o m i á l n í m 
čase. P ř í k l a d je u k á z á n na o b r á z k u 4.2. 

Výše p o p s a n á procedura split funguje pro p r o b l é m s neomezenou flotilou. P o k u d je 
ale p o č e t vozidel k a ž d é h o typu omezený, m ů ž e procedura na l éza t rozdělení , k t e r á porušu j í 
m a x i m á l n í p o č e t vozidel n ě k t e r é h o typu. A b y o p t i m á l n í rozdě len í do tras fungovalo i pro 
omezenou flotilu, je p o t ř e b a provés t několik ú p r a v . 

P ř i konstrukci hran p o m o c n é h o grafu nen í d o p ř e d u z n á m o , jestl i bude typ vozidla s nej-
nižší cenou k dispozici . P ro to je p o t ř e b a pro k a ž d o u trasu (C j , Q + i , C j ) vloži t hranu 

— pro k a ž d ý typ vozidla, k t e r ý m á d o s t a t e č n o u kapaci tu pro obs loužení všech zákaz­
níků. 
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(i, j) v H, k a ž d o u Yip p o u ž i t o u v ř á d k u i a k a ž d ý m o ž n ý typ vozidla k p o č í t á hodnoty 
dalš ích značek v mat ic i Y. 

Nová značka Yjh se v y p o č í t á ze značky Yip tak, že se k h o d n o t ě xk p ř i č t e 1, k ceně Z se 
p ř i č t e cena hrany př i obs loužení vozidlem k a hrana se p ř i d á do ne jk ra t š í cesty 
P. N á s l e d n ě se v y p o č í t á sloupec matice nově vzniklé značky, a pokud je cena t é t o značky 
menš í než a k t u á l n í cena v mat ic i , z n a č k a v mat ic i je nahrazena touto značkou. Sloupec 
h matice vektoru x lze v y p o č í t a t p o m o c í a lgori tmu 5. Proces v ý p o č t u značek v mat ic i je 
p o p s á n v algori tmu 6. 

Algori tmus 5: V ý p o č e t sloupce matice z vektoru x 

h = 0; 
for k = l . . í do 

| h = h x (ak + 1) + xk\ 
end 

Algori tmus 6: V ý p o č e t matice značek v p r o c e d u ř e split pro H F V R P 

Inicializuj mat ic i Y ; 
for i = 0..n do 

for každou hranu v H do 
for p = 0..(V> — 1), kde YipZ < oo do 

for k = l..t, kde (Yipxk < ak) a (WÍJ < QK) do 
U = Yip\ 
U.xk = U.xk + 1; 
U.Z = U.Z + fk + vkLij\ 
U.P = U.PU{(i,j)}; 
Vypočí te j sloupec h pro vektor U.x: 
if U.Z < Yjh.Z then I Yjh = U; 
end 

end 
end 

end 
end 

Nejkra t š í cesta je po skončení v ý p o č t u d á n a značkou v p o s l e d n í m ř á d k u s nejnižší cenou. 
P o k u d jsou všechny hodnoty cen v p o s l e d n í m ř á d k u nekonečno , ne jk ra t š í cesta v grafu 
neexistuje, a tedy neexistuje pro tento chromozom ž á d n é val idní p ř i ř azen í vozidel. 

L o k á l n í p r o h l e d á v á n í 

Cílem metod lokáln ího p roh l edáván í je na léz t co nej lepší řešení ( lokální opt imum) v b l ízkém 
okolí v s t u p n í h o řešení . Toho se docíl í tak, že algoritmus systematicky p rovád í operace, 
k t e r é n e p a t r n ě m ě n í řešení . P o k u d se řešení po p roveden í t é t o z m ě n y zlepší, algoritmus 
začne znovu p r o h l e d á v a t okolí nově z í skaného řešení . P o k u d se nezlepší , pok raču j e dalš í 
operac í v p ř e d e m d a n é m p o ř a d í . P o k u d ž á d n á operace nad řešen ím nepř inese zlepšení , 
lokální p roh l edáván í skončí . 
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V r á m c i p r o b l é m u V R P se m ů ž e jednat n a p ř . o p ř e s u n jednoho nebo dvou po sobě 
jdouc ích zákazn íků , v ý m ě n u dvou z á k a z n í k ů či dvojic po sobě jdouc ích zákazn íků nebo tzv. 
2 - O P T p ř e s u n hran v r á m c i j e d n é či dvou tras, viz ob rázek 4.3. T y t o operace jsou po­
s t u p n ě p rováděny pro k a ž d o u m o ž n o u kombinaci zákazn íků . Evo lučn í algori tmy pro řešení 
H F V R P p r o b l é m u využívaj í lokální p roh l edáván í jako m u t a č n í o p e r á t o r . To z n a m e n á , že je 
ap l ikováno na potomka s p r a v d ě p o d o b n o s t í pmut ( nap ř . pmut = 0.1) [11]. 

O b r á z e k 4.3: U k á z k a p ř e s u n u 2 - O P T na j e d n é trase (A) a na dvou t r a s á c h (B a C ) . V y b ran í 
zákazníc i jsou označen í červeně , p ř e su n o v an é hrany zeleně, depo ž lu tě . U variant A a C je 
o b r á c e n a orientace n ě k t e r ý c h čás t í tras. 
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Kapitola 5 

Návrh řešení 

Z p ř í s t u p ů p o p s a n ý c h v p ředchoz í kapitole lze vyvodi t , že ne júspěšnějš í evoluční algori tmy 
pro řešení různých variant p r o b l é m u V R P využívaj í kombinaci evoluce a techniky lokál­
n ího p roh ledáván í . Tento pr incip zůs t ává zachován i v m é m řešení . Na rozd í l od algori tmu 
p o p s a n é m v podkapitole 4.3 jsem se rozhodl, že nebudu použ íva t proceduru split, ale na­
vrhnu několik „menš ích" m u t a č n í c h o p e r á t o r ů . J e d n í m z t ě c h t o m u t a č n í c h o p e r á t o r ů bude 
i technika lokáln ího p roh ledáván í . 

V t é t o kapitole jsou p o p s á n y všechny čás t i řešení , k t e r é jsem navrhnul a implementoval. 
V podkapitole 5.1 je p o p s á n o zvolené kódován í j e d i n c ů a v ý p o č e t kval i ty řešení a v podka­
pitole 5.2 metoda inicializace populace. V dalš ích p o d k a p i t o l á c h 5.3, 5.4 a 5.5 jsou charakte­
r izovány n a v r ž e n é m u t a č n í ope rá to ry . V podkapitole 5.6 je n á v r h č ty ř evolučních a lgo r i tmů , 
k t e r é využívaj í o p e r á t o r y z p ředchoz ích podkapi to l . N a závěr jsou v podkapitole 5.7 p o p s á n y 
i m p l e m e n t a č n í detaily. 

5.1 Reprezentace a kvalita jedinců 

Ř e š e n í m p r o b l é m u H F V R P je seznam tras pro j edno t l ivá vozidla. K a ž d á trasa se sk l ádá 
ze seznamu zákazn íků , k te ř í jsou obs louženi v p o ř a d í d a n é m p o ř a d í m v seznamu, a typu 
vozidla, k t e r é tuto trasu obsluhuje. J edno t l i v í zákazníc i v trase jsou r ep rezen tován i k l a d n ý m i 
celými čísly od 1 do n, kde n je p o č e t z ákazn íků . N a z a č á t k u a konci k a ž d é trasy mus í bý t 
hodnota reprezentu j íc í depo (0), j inak je trasa v kontextu H F V R P n e p l a t n á . T y p y vozidel 
jsou zakódovány jako celá čísla v h o d n o t á c h od 0 do í, kde t je p o č e t t y p ů vozidel . U k á z k a 
kódování řešení je na o b r á z k u 5.1. 

Kva l i t a k a ž d é h o jedince je u r č e n á jeho hodnotou fitness, k t e r á je d á n a fitness funkcí. 
Jako fitness funkci jsem se rozhodl použ í t p ř í m o účelovou funkci, k t e r á je d á n a s o u č t e m cen 
tras všech p o u ž i t ý c h vozidel. Cena trasy je závis lá na vzdá lenos t i , kterou je p o t ř e b a urazit . 
Je- l i p r o b l é m z a d a n ý seznamem sou řadn ic , o d p o v í d á vzdá lenos t dij mezi d v ě m a m í s t y i a j 
eukl idovské vzdá lenos t i : 

P o k u d je p r o b l é m z a d a n ý p o m o c í ú p l n é h o grafu, je vzdá lenos t rovna h o d n o t ě v mat ic i 
vzdá lenos t í M: 
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O b r á z e k 5.1: U k á z k a reprezentace řešení v chromozomu. Nalevo (A) je k o n k r é t n í řešení 
p r o b l é m u H F V R P , se t ř e m i trasami T I , T 2 , T 3 . Řešen í využ ívá vozidla typu 1 a 2. Vpravo 
(B) je zobrazeno zakódován í do chromozomu v p o d o b ě tabulky. Trasy 1, 2 a 3 odpov ída j í 
t r a s á m T I , T 2 , T 3 . K dispozici je nav íc jedno vozidlo typu 0, k t e r é je nevyuž i t é . N ě k t e r é 
m u t a č n í o p e r á t o r y mohou p ře sunova t zákazn íky do p r á z d n ý c h tras, proto m u s í bý t i p r á z d n á 
trasa r e p r e z e n t o v á n a v chromozomu. Cena t akových tras je nulová. 

Cena cr j e d n é trasy r = (ui, 112, U L ) , kde ui, 112, UL reprezentuje posloupnost mís t 
v p o ř a d í , v j a k é m jsou navš t íveny a obs louženy vozidlem typu k, se pak s p o č í t á 

L - l 

Cr = f k + Vk ^ ' (5-3) 
i=l 

kde fk a jsou fixní a var iab i ln í cena vozidla k. Fitness hodnota F je pak rovna souč tu 
cen C všech r tras: 

r 

F = C = Y/d (5-4) 
i=l 

5.2 Inicializace populace 

A b y by l algoritmus efektivní , je v h o d n é , aby p roh ledáva l pouze prostor val idních řešení . 
Proto jsou m u t a č n í o p e r á t o r y v dalš ích p o d k a p i t o l á c h nav rženy tak, aby val id i tu nepo­
rušovaly. Pak s tač í , aby p o č á t e č n í populace ses táva la pouze z val idních, ale ideá lně s tá le 
n á h o d n ý c h řešení . 

P ř i inicial izaci populace je k a ž d ý jedinec v y t v o ř e n nás leduj íc ím z p ů s o b e m . Nejdř íve se 
vygeneruje n á h o d n á permutace P všech n z ákazn íků a p r á z d n á trasa pro k a ž d é vozidlo, 
k t e r é je k dispozici . P o t é se p o s t u p n ě pro k a ž d é h o zákazn íka provedou tyto kroky: 

1. Vy tvoř seznam tras, k a m lze z á k a z n í k a vloži t bez p o r u š e n í p o d m í n k y kapacity. 

2. P o k u d je seznam prázdný , př ide j z á k a z n í k a do seznamu neobs loužených a skonči . 

3. J inak n á h o d n ě vyber jednu trasu ze seznamu k a n d i d á t ů . 
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4. Vlož z á k a z n í k a na n á h o d n é m í s t o ve v y b r a n é trase. 

Pokud nen í seznam neobs loužených z á k a z n í k ů p rázdný , provede se j e š t ě algoritmus 7, 
k t e r ý by mě l p o m o c í v h o d n é h o v y m ě ň o v á n í z á k a z n í k ů d o s á h n o u t toho, že ž á d n ý zákazn ík 
n e z ů s t a n e neobsloužený. Ve výj imečných p ř í p a d e c h m ů ž e doj í t k tomu, že i po t é t o p r o c e d u ř e 
z ů s t a n e n ě k t e r ý ze zákazn íků neumís t ěný . Pak je tento jedinec zahozen a inicializace jedince 
p r o b ě h n e od z a č á t k u . 

Algori tmus 7: U m í s t ě n í neobs loužených zákazn íků 

Vstup: seznam neobs loužených z á k a z n í k ů unserved, seznam tras R: 
V ý s t u p : seznam neobs louž i te lných z á k a z n í k ů unserveable: 
while unserved je neprázdný do 

C z ákazn ík na z a č á t k u seznamu: 
if Lze C vložit do některé z tras v R bez porušení kapacity then 

Vlož C do n á h o d n ě v y b r a n é v h o d n é trasy r; 
O d s t r a ň C z unserved: 

end 
else 

Vytvoř seznam z á k a z n í k ů s m e n š í m p o ž a d a v k e m než C : 
Vyber v h o d n é zákazníky , se k t e r ý m i lze C v y m ě n i t bez p o r u š e n í validity: 
if Vhodný zákazník neexistuje then 

Vlož C do unserveable: 
O d s t r a ň C z unserved: 

end 
else 

Vyber n á h o d n é h o v h o d n é h o z á k a n í k a U ; 
Vlož C do trasy m í s t o U ; 
Vlož U do unserved m í s t o C : 

end 
end 

end 

5.3 N á h o d n é mutačn í operá tory 

Všechny m u t a č n í o p e r á t o r y n a v r ž e n é v r á m c i t é t o p r á c e (k romě loká ln ího p roh ledáván í ) 
jsou p r a v d ě p o d o b n o s t n í h o charakteru. V t é t o čás t i jsou p o p s á n y varianty o p e r á t o r ů , k t e ré 
p rovád í všechny n á h o d n é v ý b ě r y z d i sk ré tn ího r o v n o m ě r n é h o (un i formního) rozdělení prav­
d ě p o d o b n o s t i , tedy k a ž d ý k a n d i d á t m á stejnou p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u . 

N á h o d n á v ý m ě n a dvou z á k a z n í k ů v r á m c i j e d n é trasy 

Tento o p e r á t o r random_swap nejprve n á h o d n ě vybere trasu s a lespoň t ř e m i zákazníky . 
Nás l edně v t é t o trase vybere dva zákazn íky a p r o h o d í jejich p o ř a d í v t é t o trase. Tato 
operace n e m ů ž e po ruš i t ž á d n é omezuj íc í p o d m í n k y (pokud již nejsou p o r u š e n y ) , p ro tože 
m n o ž s t v í p o ž a d a v k ů všech tras z ů s t a n e k o n s t a t n í . 
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N á h o d n ý p ř e s u n z á k a z n í k a do j i n é trasy 

M u t a č n í o p e r á t o r random_transf er n á h o d n ě vybere jednoho ze z á k a z n í k ů k p ř e s u n u . Pro­
tože př i p ř e s u n u mezi d v ě m a trasami m ů ž e doj í t k p o r u š e n í m a x i m á l n í kapacity, je nejprve 
v y t v o ř e n seznam k a n d i d á t n í c h tras, k t e r é ma j í dostatek volné kapacity. P o k u d ž á d n á ta­
ková trasa neexistuje, o p e r á t o r nic n e z m ě n í (potomek z ů s t a n e s te jný jako rod ič ) . P o k u d nen í 
seznam k a n d i d á t n í c h tras p rázdný , n á h o d n ě se vybere jedna z tras v seznamu a v y b r a n ý 
zákazn ík je p ř e s u n u t z p ů v o d n í trasy na takovou pozici ve zvolené trase, k t e r á ne jméně 
zvýší cenu t é t o trasy (nejlevnější pozice). U k á z k a jednoho p ř e s u n u je na o b r á z k u 5.2. 

Tento o p e r á t o r umožňu je p ř e s u n zákazn íka do p r á z d n é trasy a t u d í ž zvýšení celkového 
p o č t u tras a použ i tých vozidel. V kontextu H F V R P to z n a m e n á , že evoluční algoritmus 
m ů ž e na l éza t řešení , k t e r á využívaj í r ů z n é kombinace p o č t ů a t y p ů vozidel, což se od algo­
r i tmu očekává. 

O b r á z e k 5.2: U k á z k a m u t a č n í h o o p e r á t o r u p ř e s u n u (random_transf er nebo 
guided_transfer). Zákazn ík v y b r a n ý k p ř e s u n u je označený ž lu tě . Zelená trasa m á 
d o s t a t e č n o u volnou kapaci tu pro obs loužení zákazn íka . 

N á h o d n á v ý m ě n a v í c e z á k a z n í k ů mezi d v ě m a trasami 

O p e r á t o r mutace random_switch p rovád í v ý m ě n u z á k a z n í k ů mezi d v ě m a trasami. A b y zů­
stala zachována val idi ta řešení , je p o t ř e b a , aby v y m ě n ě n í zákazníc i měli d o s t a t e č n ě p o d o b n ý 
součet m n o ž s t v í p o ž a d a v k ů . O b ě trasy po v ý m ě n ě m u s í sp lňova t omezen í kapacity př ís luš­
ného typu vozidla. Zákazníc i ma j í ale velice rozd í lná m n o ž s t v í p o ž a d a v k ů , a tak by pro 
něk t e r é instance p r o b l é m u H F V R P byla v ý m ě n a z á k a z n í k ů 1:1 b u d n e m o ž n á , nebo cyk­
lická (vyměňoval i by se s tá le s te jn í zákazn íc i ) . P ro to je u m o ž n ě n a v ý m ě n a 1 až MAX_SWITCH 
po sobě jdouc ích zákazn íků j e d n é trasy za 1 až MAX_SWITCH po sobě jdouc ích zákazn íků 
d r u h é trasy. Parametr MAX_SWITCH jsem empiricky nastavil na hodnotu 4. 

Nejprve je n á h o d n ě v y b r á n jeden zákazn ík C i. N á s l e d n ě se urč í m a x i m á l n í p o č e t zá­
kazn íků p, k t e r é lze z t é t o trasy v y m ě n i t . Ten o d p o v í d á h o d n o t ě m i n ( l + p o č e t z ákazn íků 
v trase po C j , MAX_SWITCH). P o t é se n á h o d n ě vybere p o č e t z ákazn íků k v rozmezí 1 až 
p, k t e r ý z t é t o trasy bude v y m ě n ě n . Bude se jednat o čás t trasy ( Q , Q + i , C p _ i ) . P r o 
tento úsek se vy tvoř í seznam k a n d i d á t n í c h j edno t l i vců a v t r a s á c h po sobě jdouc ích dvo­
jic , trojic a č tveř ic zákazn íků , za k t e r é lze vybranou čás t trasy v y m ě n i t . Jedna z m o ž n o s t í 
je n á h o d n ě v y b r á n a a v y m ě ň o v a n í zákazníc i jsou o d s t r a n ě n i z jejich tras. N á s l e d n ě jsou 
p o s t u p n ě v k l á d á n i na nej levnější pozice v trase. U k á z k a j e d n é v ý m ě n y je na o b r á z k u 5.3 
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O b r á z e k 5.3: U k á z k a m u t a č n í h o o p e r á t o r u v ý m ě n y (random_switch nebo guided_switch). 
V y b r a n ý zákazn ík je označen ž lu tě . N á h o d n ě jsou k v ý m ě n ě v y b r á n i jeho dva nás ledovníc i . 
Seznam k a n d i d á t ů pro val idní v ý m ě n u obsahuje ze leného zákazn íka . Trojice zákazn íků 4,5,2 
je v y m ě n ě n a za z á k a z n í k a 9. Zákazníc i jsou u m í s t ě n i na nejlevnější pozice. 

N á h o d n é p r o m í c h á n í n ě k o l i k a tras 

O p e r á t o r randomize_routes vybere několik tras z řešení , jej ichž zákazníc i budou p romí ­
cháni . P r a v d ě p o d o b n o s t , že bude trasa v y b r á n a , je d á n a parametrem P_SELECT, k t e r ý jsem 
empiricky nastavil na hodnotu 0.35. Všichni zákazníc i jsou z t ě ch to tras o d s t r a n ě n i a umís ­
t ěn i do seznamu neobs loužených zákazn íků . P o t é jsou n á h o d n ě rozdělováni mezi zvolené 
trasy, p o d o b n ě jako př i inicial izaci , s t í m rozdí lem, že jsou umisťováni na nejlevnější pozice. 
Neobs loužení zákazníc i jsou u m í s t ě n i do tras p o m o c í a lgori tmu 7. 

Cí lem tohoto o p e r á t o r u je z a b r á n i t u v á z n u t í v loká ln ím opt imu. Toho dosahuje vy tvá ře ­
n í m řešení , k t e r á jsou v p r o h l e d á v a n é m prostoru p o t e n c i á l n ě velmi v z d á l e n á od rod ičovského 
řešení . 

5.4 Řízené mutačn í operá tory 

V t é t o podkapitole jsou p o p s á n y m u t a č n í ope rá to ry , k t e r é využívaj í v ý b ě r ů z ne rovnoměr ­
ného d i sk ré tn ího rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i . O p e r á t o r y p rovád í v ý b ě r y ze seznamu kan­
d i d á t ů na zák ladě v y b r a n ý c h informací o t ě c h t o k a n d i d á t e c h . V p ř í p a d ě o p e r á t o r ů v t é t o 
čás t i se bude jednat p r i m á r n ě o vzdá lenos t i v y b í r a n ý c h z á k a z n í k ů od těž i š tě n ě k t e r é z tras, 
p ř í p a d n ě vzdá lenos t mezi těž iš t i dvou tras. 

Pokud jsou zákazníc i z a d á n i sou řadn i cemi , lze sou řadn i ce t ěž i š t ě trasy v y p o č í t a t jako 
a r i t m e t i c k ý p r ů m ě r s o u ř a d n i c všech mís t na t é t o trase (vče tně depa): 

kde (cx,cy) jsou sou řadn ice těž iš tě , n je p o č e t mís t v trase a (xi,yi) jsou sou řadn ice m í s t a 
i. Vzdá lenos t z á k a z n í k a od t ěž i š t ě i vzdá lenos t mezi d v ě m a těžiš t i o d p o v í d á eukl idovské 
vzdá lenos t i mezi t ě m i t o body. 

V p ř í p a d ě , že nejsou z a d a n é sou řadn i ce zákazn íků , ale pouze matice vzdá lenos t í M mezi 
n imi , nelze sou řadn i ce těž i š tě expl ic i tně v y p o č í t a t . Vzdá lenos t Dur z ákazn íka u od těž iš tě 
trasy r lze pro účely ř ízených m u t a č n í c h o p e r á t o r ů aproximovat jako p r ů m ě r vzdá lenos t í 

(5.5) 
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zákazn íka u od všech mís t trasy r: 

1 " 
Dur = - ľ M N [ r ( i ) ] , (5.6) 

n ^—' 
i = i 

kde r ( i ) je i - té m í s t o na trase r . Vzdá lenos t - D r i f - 2 mezi t ěž i š t ěmi dvou tras n , T2 lze aproxi­
movat jako a r i t m e t i c k ý p r ů m ě r vzdá lenos t í všech mí s t z trasy r\ od těž i š tě r 2 , což o d p o v í d á 
p r ů m ě r n é vzdá lenos t i k a ž d é h o m í s t a na trase r\ od k a ž d é h o m í s t a na trase ri'-

1 n m 

Z ) r i r 2 = E E M M * 0 % (5-7) 

kde n a m jsou p o č t y mís t v t r a s á c h n , r2-

Ř í z e n ý p ř e s u n z á k a z n í k a v r á m c i j e d n é trasy 
P r v n í m o p e r á t o r e m , k t e r ý využ ívá vzdá lenos t z á k a z n í k a od těž iš tě , je reinsert. Ten nej­
prve vybere trasu a lespoň se t ř e m i zákazníky . P o t é n á h o d n ě vybere jednoho ze zákazn íků , 
p ř ičemž p r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u zákazn íka je p ř í m o ú m ě r n á jeho vzdá lenos t i od těž iš tě 
trasy. V y b r a n ý zákazn ík je z trasy o d s t r a n ě n a vložen na nejlevnější pozici v t é t o trase. 

Ř í z e n ý p ř e s u n z á k a z n í k a do j i n é trasy 

O p e r á t o r guided_transf er n á h o d n ě vybere trasu na zák l adě p o m ě r u její ceny k p o č t u 
zákazn íků . Trasa s nejvyšší hodnotou p o m ě r u m á největš í šanci na výbě r . K a ž d é m u zákaz­
níkovi v t é t o trase je p ř i ř a z e n a v á h a podle jeho vzdá lenos t i od těž i š tě a v ý b ě r e m z dis­
k r é t n í distribuce p r a v d ě p o d o b n o s t i se vybere zákazn ík k p ř e s u n u . P o d o b n ě jako u ope rá ­
toru random_transf er se vy tvo ř í seznam tras, k a m lze zákazn íka p ř e s u n o u t se zachován ím 
val idi ty řešení . K a ž d é trase se p ř i ř ad í v á h a n e p ř í m o ú m ě r n á vzdá lenos t i je j ího t ěž i š t ě od 
zákazn íka (jy—)- P r o b ě h n e v ý b ě r trasy, do k t e r é je zákazn ík vložen na nejlevnější pozici . 
U k á z k a jednoho p ř e s u n u je na o b r á z k u 5.2 

Ř í z e n á v ý m ě n a v í c e z á k a z n í k ů mezi d v ě m a trasami 

M u t a č n í o p e r á t o r guided_switch n á h o d n ě vybere trasu s p r a v d ě p o d o b n o s t m i d a n ý m i po­
č t e m z á k a z n í k ů v trase. Ve v y b r a n é trase se vybere zákazn ík s te jně jako u guided_transf er, 
tedy nej vzdálenějš í zákazn ík od těž i š t ě m á nejvyšší p r a v d ě p o d o b n o s t . P o d o b n ě jako u ope­
r á t o r u random_switch se vybere p o č e t z ákazn íků k p ř e s u n u a ses t roj í seznam k a n d i d á t ů . 
K a ž d é m u k a n d i d á t o v i je p ř i ř a z e n a v á h a Wk, k t e r á se odvíj í od vzdá lenos t i v y b r a n é h o zá­
kazn íka u k těž iš t i k a n d i d á t a a vzdá lenos t i k a n d i d á t a k od t ěž i š t ě v y b r a n é h o zákazn íka 

wk = ] • (5.8) 

V p ř í p a d ě , že k a n d i d á t nen í j ed iný zákazn ík ale posloupnost více zákazn íků , se bere vzdále­
nost p r v n í h o zákazn íka v t é t o čás t i trasy. V y b r a n í zákazníc i se o d s t r a n í z jejich tras a jsou 
p o s t u p n ě v k l á d á n i do d r u h é trasy na nejlevnější pozice. U k á z k a j e d n é v ý m ě n y je na o b r á z k u 
5.3. 
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V ý m ě n a dvou vozidel 

O p e r á t o r vehicle_swap p rovád í v ý m ě n u t y p ů vozidel dvou tras. P r a v d ě p o d o b n o s t v ý b ě r u 
j edno t l i vých tras je d á n a váhou wr, k t e r á se získá jako: 

w, 
Mr 

CT 

(5.9) 

kde Mr je součet p o ž a d a v k ů všech zákazn íků trasy r a Cr je kapaci ta vozidla, k t e r é obsluhuje 
trasu r. 

Seznam k a n d i d á t n í c h tras pro v ý m ě n u ses tává z tras, k t e r é obsluhuje typ vozidla po­
d o b n ý typu vozidla v y b r a n é trasy. Nechť jsou typy vozidel 0,1,...,t se řazeny v z e s t u p n ě 
podle kapacity a vozidlo, k t e r é obsluhuje vybranou trasu r je typu a. Pak jsou do seznamu 
k a n d i d á t n í c h tras vloženy všechny trasy, k t e r é obsluhuje vozidlo typu a + 1 nebo a — 1. 
K a ž d é k a n d i d á t n í trase k je p ř i ř a z e n a v á h a Wk'-

D rk 
(5.10) 

tedy p ř e v r á c e n á hodnota vzdá lenos t i t ěž i š tě k a n d i d á t a od těž i š tě v y b r a n é trasy. Vybere se 
jedna z k a n d i d á t n í c h tras a v y m ě n í svůj typ vozidla s p r v n í vybranou trasou. P r o t o ž e m ů ž e 
bý t p o r u š e n a p o d m í n k a m a x i m á l n í kapacity j e d n é z tras, začne oprava tras. T a spočívá 
v n á h o d n é m p ře sunován í z á k a z n í k ů z trasy s p o r u š e n o u p o d m í n k o u kapacity do d r u h é 
trasy, kde by m ě l a bý t vo lná kapacita. P o k u d existuje m o ž n o s t p ř e s u n u jednoho zákazn íka , 
k t e r á val id i tu obou tras zajist í , provede se tento p ř e s u n a oprava se ukončí . J inak jsou 
zákazníc i pro p ř e s u n v y b í r á n i na zák ladě p o m ě r u vzdá lenos t í k t ěž i š t ím tras: 

D 
Pi 

17 '1 

D 
(5.11) 

ľľ'2 

kde pi je v á h a zákazn íka i a Diri a jsou vzdá lenos t i i od těž i š tě tras r\ a V2- P o k u d po 
p roveden í deseti p ř e s u n ů s tá le nejsou obě trasy val idní , tak m u t a č n í o p e r á t o r ž á d n o u z m ě n u 
neuloží a potomek bude s te jný jako rodič . U k á z k a j e d n é v ý m ě n y vozidel je na o b r á z k u 5.4. 

O b r á z e k 5.4: U k á z k a m u t a č n í h o o p e r á t o r u v ý m ě n y (vehicle_swap. Nejprve se v y m ě n í 
typy vozidel dvou tras, v y b r a n ý c h p o p s a n ý m z p ů s o b e m . Zelené vozidlo n e m á po v ý m ě n ě 
d o s t a t e č n o u kapaci tu pro obs loužení všech zákazn íků , t a k ž e začne oprava trasy. Algor i tmus 
opravy zjistí, že s t ač í v y m ě n i t j ed iného zákazn íka , a to z ákazn íka č. 5. Ten je v ložen do 
červené trasy a oprava je ukončena . 
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5.5 Lokální prohledávání 

P o s l e d n í m m u t a č n í m o p e r á t o r e m , k t e r ý budou n a v r ž e n é algori tmy využ íva t , je jedna z va­
riant loká ln ího p roh l edáván í (local_search). Technika loká ln ího p roh l edáván í se snaž í po­
moc í d r o b n ý c h s y s t e m a t i c k ý c h ú p r a v co nejvíce vylepš i t v s t u p n í řešení . P s e u d o k ó d varianty 
lokáln ího p roh ledáván í , kterou jsem zvol i l a implementoval podle č l ánku pro p r o b l é m F S M -
V R P [12], je p o p s á n a v algori tmu 8. 

Algori tmus 8: Algor i tmus loká ln ího p roh ledáván í . P o k a ž d é m kroku ve For cyk lu 
p r o b ě h n e o h o d n o c e n í nového řešení . P o k u d je nové řešení lepší, For cyklus začne 
znovu nad nově z í s k a n ý m řešen ím. P o k u d je horš í , cyklus pok raču j e d a l š í m krokem 
s p ů v o d n í m řešen ím. 

Vstup: řešení Sol p r o b l é m u H F V R P : 
while Proběhlo zlepšení v řešení do 

for Každou dvojici zákazníků u ^ x do 
if Některý z dalších kroků vylepší řešení then 

Sol <— nové řešení: 
Ukonči For cyklus: 

end 
Zkus p ř e s u n o u t u z& x: 
Zkus v y m ě n i t u a x: 
if Po u následuje další zákazník v then 

Zkus p ř e s u n o u t u, v za x: 
Zkus Vyměn i t u, v s x: 
if Po x následuje další zákazník y then 

Zkus v y m ě n i t u, v a x, y: 
Zkus provés t 2 - O P T p ř e s u n hran u, v a x, y (obrázek 4.3): 

end 
end 

end 
end 

5.6 Návrh evolučních algori tmů 

P r o účely s r o v n á n í nav ržených m u t a č n í c h o p e r á t o r ů jsem navrhnul č tyř i evoluční algori tmy 
pro řešení p r o b l é m u H F V R P . J e d n á se o t ř i genet ické algori tmy a jednu evoluční strategii. 
Var ianty gene t ického algori tmu ma j í s h o d n é n a s t a v e n í evolučních p a r a m e t r ů , liší se pouze 
v p o u ž i t ý c h m u t a č n í c h o p e r á t o r e c h . Hodnoty společných evolučních p a r a m e t r ů jsou uvedeny 
v tabulce 5.1. Konfigurace t ě c h t o p a r a m e t r ů byla z í skána l a d ě n í m evolučních a lgo r i tmů . 

G e n e t i c k ý algoritmus s p o u ž i t í m n á h o d n ý c h o p e r á t o r ů 

Gene t i cký algoritmus G A - R využ ívá pouze n á h o d n é ope rá to ry , k o n k r é t n ě random_swap, 
random_transf er, random_switch a randomize_routes. N a z a č á t k u p r o b ě h n e inicializace 
populace o velikosti P O P _ S I Z E tak, jak je p o p s a n á v sekci 5.2. N á s l e d n ě p r o b í h á G E N E ­
R A T I O N S i te rac í . V k a ž d é iteraci vznikne nová populace o velikosti P O P _ S I Z E , k t e r á se 
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Parametr hodnota pro G A hodnota pro E S 

G E N E R A T I O N S 100 000 100 000 
P O P _ S I Z E 30 -
P _ M U T 50 50 
T O U R N A M E N T 2 -
E L I T I S M 1 1 

- 5 
A - 30 
E S _ P L U S - F A L Š E 

Tabulka 5.1: N a s t a v e n í evolučních p a r a m e t r ů 

sk l ádá z E L I T I S M nej lepších j ed inců z p ředchoz í populace a P O P _ S I Z E - E L I T I S M nových 
j ed inců . N o v ý jedinec vznikne tak, že se n á h o d n ě vybere rod ič z a k t u á l n í populace meto­
dou turnaje s T O U R N A M E N T účas tn íky , a s p r a v d ě p o d o b n o s t í P _ M U T (v procentech) 
je na něj apl ikován n ě k t e r ý z m u t a č n í c h o p e r á t o r ů . P o p roveden í G E N E R A T I O N S i te rac í 
je ř e šen ím nej lepší na lezený jedinec v p r ů b ě h u evoluce. P o k u d je E L I T I S M nenulový, tak 
se j e d n á o nej lepšího jedince pos ledn í populace. 

Hodnoty p r a v d ě p o d o b n o s t í j edno t l i vých m u t a č n í c h o p e r á t o r ů jsou k v iděn í v tabulce 
5.2. T y t o hodnoty byly z í skány na zák l adě e x p e r i m e n t ů s někol ika variantami nas t aven í . 

Parametr p r a v d ě p o d o b n o s t 

P _ R A N D O M _ S W A P 15 
P _ R A N D O M _ S W I T C H 35 
P R A N D O M T R A N S F E R 35 
P _ R A N D O M I Z E _ R O U T E S 15 

Tabulka 5.2: N a s t a v e n í p r a v d ě p o d o b n o s t í m u t a č n í c h o p e r á t o r ů pro G A - R v procentech 

G e n e t i c k ý algoritmus s p o u ž i t í m ř í z e n ý c h o p e r á t o r ů 

Gene t i cký algoritmus G A - G funguje p o d o b n ě jako G A - R , ale m í s t o n á h o d n ý c h m u t a č ­
ních o p e r á t o r ů použ ívá ř ízené o p e r á t o r y reinsert, guided_transfer, guided_switch a 
vehicle_swap. Z n á h o d n ý c h o p e r á t o r ů jsou p o n e c h á n y o p e r á t o r y randomize_routes a 
random_swap pro zvýšení explorace. Hodnoty p r a v d ě p o d o b n o s t í o p e r á t o r ů jsou k v idění 
v tabulce 5.3. P r ů b ě h gene t ického algori tmu (inicializace populace, v ý b ě r j ed inců atd.) je 
s te jný jako u G A - R . 

Parametr p r a v d ě p o d o b n o s t 

P _ R A N D O M _ S W A P 10 
P R E I N S E R T 15 
P _ G U I D E D _ S W I T C H 30 
P G U I D E D T R A N S F E R 30 
P _ V E H I C L E _ S W A P 5 
P _ R A N D O M I Z E _ R O U T E S 10 

Tabulka 5.3: N a s t a v e n í p r a v d ě p o d o b n o s t í m u t a č n í c h o p e r á t o r ů pro G A - G v procentech 
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G e n e t i c k ý algoritmus s p o u ž i t í m ř í z e n ý c h o p e r á t o r u a l o k á l n í h o p r o h l e d á ­
ván í 

Tento algoritmus G A - G L S využ ívá s te jné m u t a č n í o p e r á t o r y jako G A - G , se s t e jným nasta­
v e n í m p r a v d ě p o d o b n o s t í ( tabulka 5.3). P o p roveden í mutace existuje m a l á p r a v d ě p o d o b ­
nost P L O C A L S E A R C H , že bude na jedince apl ikován o p e r á t o r lokáln ího p roh ledáván í 
local_search. P ř i e x p e r i m e n t o v á n í s t í m t o algori tmem se ukáza lo , že pro větš í instance 
p r o b l é m u H F V R P je efektivnější algoritmus s nižší P L O C A L S E A R C H . P r o h l e d á v a n ý 
prostor je to t iž rozsáhlejší , a tak je p o t ř e b a p roveden í více m u t a č n í c h o p e r á t o r ů k na­
lezení řešení v j iné čás t i prostoru. P o k u d je lokální p roh l edáván í p r o v á d ě n o příliš čas to , 
uvázne algoritmus v loká ln ím min imu. Pro to jsem zvol i l a d a p t i v n í n a s t a v e n í parametru 
P L O C A L S E A R C H , k t e r é je závislé na p o č t u z á k a z n í k ů v s t u p n í h o p r o b l é m u . V tabulce 
5.4 jsou e x p e r i m e n t á l n ě z í skané hodnoty parametru vzhledem k p o č t u zákazn íků . 

P o č e t z ákazn íků P _ L O C A L _ S E A R C H 

< 51 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: N a s t a v e n í p r a v d ě p o d o b n o s t i lokáln ího p roh l edáván í v závislost i na p o č t u zá­
kazn íků v procentech 

E v o l u č n í strategie s p o u ž i t í m ř í z e n ý c h o p e r á t o r ů a l o k á l n í h o p r o h l e d á v á n í 

Evolučn í strategie E S - G L S je typu (//, A), použ ívá s te jné n a s t a v e n í m u t a č n í c h o p e r á t o r ů 
jako G A - G L S , ale liší se v p r ů b ě h u evolučního cyk lu . N a z a č á t k u evoluce je in ical izována 
populace o velikosti \i z p ů s o b e m p o p s a n ý m v sekci 5.2. P o t é p r o b ě h n e G E N E R A T I O N S 
i terac í . V k a ž d é iteraci se vy tvo ř í A — E L I T I S M p o t o m k ů ap l ikován ím o p e r á t o r ů mutace na 
rodiče , k t e ř í jsou z a k t u á l n í populace v y b í r á n i un i fo rmně n á h o d n ě . Z t ě c h t o p o t o m k ů se 
vybere fi—ELITISM nej lepších j ed inců , k te ř í přežij í do dalš í generace. E L I T I S M nej lepších 
j ed inců přeži je do dalš í generace beze změny. N a s t a v e n í evolučních p a r a m e t r ů je k v idění 
v tabulce 5.1, m u t a č n í c h o p e r á t o r ů v tabulce 5.3 a parametru loká ln ího p roh l edáván í v ta­
bulce 5.4. 

5.7 Implementace 

V t é t o podkapitole jsou uvedeny i m p l e m e n t a č n í detaily programu pro řešení p r o b l é m u 
H F V R P . P rogram je i m p l e m e n t o v á n v jazyce C + + , k o n k r é t n ě verze C++17 , s p o u ž i t í m 
pouze s t a n d a r d n í c h knihoven tohoto jazyka . Vývoj p r o b í h a l v p r o s t ř e d í o p e r a č n í h o s y s t é m u 
Windows, s p ř e k l a d e m a s p o u š t ě n í m v p o d s y s t é m u U b u n t u 20.04 p o m o c í n á s t r o j e W S L 
(Windows S u b s y s t é m for L i n u x ) . 

P rogram je i m p l e m e n t o v á n s p rvky paradigmatu ob jek tově o r i en tovaného p r o g r a m o v á n í . 
P rogram se sk l ádá z pě t i t ř í d a někol ika dalš ích p o m o c n ý c h funkcí a d a t o v ý c h struktur. 
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T ř í d a Routě reprezentuje jednu trasu v řešení a operace nad jednou ( p ř í p a d n ě d v ě m a ) 
trasami. Obsahuje vektor ( C + + struktura vector) z á k a z n í k ů r ep rezen tovaných datovou 
strukturou cust, k t e r á nese informace o ident i f iká toru zákazn íka , jeho souřadn ic ích a ve­
likosti p o ž a d a v k u . Dá le obsahuje datovou s t rukturu vehicle, k t e r á reprezentuje vozidlo 
obsluhuj íc í tuto trasu a nese informace o kapac i t ě , fixní a var iab i ln í ceně vozidla a identifi­
k á t o r typu vozidla. 

Dalš í t ř í d o u je Solution, k t e r á reprezentuje d ek ó d o v an é řešení a p o m o c n é funkce po­
t ř e b n é pro fungování m u t a č n í c h o p e r á t o r ů . Obsahuje vektor t ř í d Routě a vektor neobslou-
žených zákazn íků cust. 

T ř í d a Singleton obsahuje jednu instanci t ř í d y Solution, vektor celých čísel pro repre­
zentaci chromozomu 1 a u k l á d á hodnotu fitness, k t e r á je znovu p o č í t á n a pouze po změně 
jedince. V r á m c i t é t o t ř í d y jsou i m p l e m e n t o v á n y všechny m u t a č n í ope rá to ry , kódován í a de­
kódování řešení a v ý p o č e t fitness. 

T ř í d a Population reprezentuje populaci j ed inců a obsahuje vektor t ř í d Singleton. 
Obsahuje operace pro inicial izaci populace a v ý b ě r y j e d i n c ů (turnaj, ruleta, elit izmus). 

T ř í d a EA reprezentuje evoluční algoritmus. Obsahuje jednu instanci Population, u k l á d á 
a vypisuje informace o p r ů b ě h u algori tmu (nej lepšího jedince, dobu t rván í ) a definuje me­
tody, k t e r é p rovád í celý evoluční cyklus (genet ický algoritmus nebo evoluční strategii). 
Dá le obsahuje datovou s t rukturu zadáni, k t e r á obsahuje vektor z á k a z n í k ů (cust), vozidel 
(vehicle) a mat ic i vzdá lenos t í . Funkce pro zp racován í v s t u p n í h o souboru a p řevedn í do 
struktury zadáni jsou i m p l e m e n t o v á n y v souboru input_parse. 

P o s l e d n í m souborem je aux_functions, k t e r ý obsahuje implementaci různých pomoc­
ných funkcí, jako n a p ř í k l a d výpis p r v k ů vektoru, generování n á h o d n ý c h čísel apod. 

x T a t o s t r u k t u r a je ve finálních a l g o r i t m e c h v y u ž i t a pouze p ř i i n i c i a l i z a c i , p r o t o ž e m u t a č n í o p e r á t o r y 
p r a c u j í p ř í m o n a d t ř í d o u Solution. 
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Kapitola 6 

Experimentální výsledky 

V t é t o kapitole jsou p o p s á n y e x p e r i m e n t á l n í výs ledky dosažené metodami, k t e r é byly na­
v rženy v r á m c i t é t o p r áce . V podkapitole 6.1 jsou cha rak te r i zovány d a t o v é sady, na kte­
rých byly experimenty prováděny. Exper imenty jsou rozděleny do dvou čás t í . V p r v n í čás t i 
(podkapitola 6.2) je s r o v n á n í a l g o r i tmů nav ržených v sekci 5.6. Ve d r u h é m experimentu 
v podkapitole 6.3 je s rovnán í nej lepšího z nav ržených a lg o r i tmů s exis tuj íc ími evolučn ími 
algori tmy [11] [4]. V obou kap i to l ách je p o p s á n pr incip experimentu, statist icky zpracované 
výs ledky e x p e r i m e n t ů a jejich z h o d n o c e n í a diskuze. 

Veškeré s p o u š t ě n í programu pro e x p e r i m e n t á l n í v y h o d n o c e n í p rob íha lo na s u p e r p o č í t a č i 
Salomon n á r o d n í h o s u p e r p o č í t a č o v é h o centra IT4Innovations. P r o s p u š t ě n í j e d n é konfigu­
race se alokují 4 uzly po 24 j á d r e c h a na k a ž d é m j á d r u se s p u s t í jedna instance programu. 
Celkově tedy p r o b ě h n e 96 b ě h ů pro k a ž d o u konfiguraci. 

6.1 Datové sady 

Pro p o t ř e b y e x p e r i m e n t ů v t é t o čás t i by ly p o u ž i t y t ř i d a t o v é sady. P r v n í dvě d a t o v é sady 1 

byly p o p r v é uvedeny v p rác i E . D . Tai l la rda z roku 1999[21]. O b ě d a t o v é sady jsou s h o d n é 
s t í m rozdí lem, že v j e d n é ma j í vozidla pouze var iabi ln í cenu, z a t í m c o v d r u h é ma j í jak fixní 
tak i var iabi ln í . K a ž d á tato sada obsahuje 8 ins tanc í , s 50, 75 nebo 100 zákazníky . P o č e t 
t y p ů vozidel se pohybuje od 3 do 6, celkový p o č e t vozidel od 9 do 17. J e d n á se o uměle 
v y t v o ř e n é instance a rozmís t ěn í z ákazn íků je zcela n á h o d n é . D a t o v á sada bez fixní ceny je 
označována jako H V R P , s fixní cenou H V F R P . Instance jsou číslované od 13 do 20 2 . 

D r u h á d a t o v á sada p o j m e n o v a n á Duhamel-Lacomme-Prodhon_HVRPi ( H V R P _ D L P ) 
je v y t v o ř e n á na zák l adě reá lných mís t ve Franci i . J e d n o t l i v é instance odpov ída j í r e á l n ý m 
s p r á v n í m oblastem a zákazníc i m ě s t ů m s m a x i m á l n ě 100 nebo 500 obyvateli , jak pro k te ré 
oblasti . T í m t o z p ů s o b e m vzniklo 96 i n s t anc í s p o č t e m zákazn íků v rozsahu 20 až 256. 
Vzdá lenos t i mezi z ákazn íky jsou d á n y ne jk ra t š í cestou nalezenou p o m o c í n á s t r o j e Google 
web service a odpov ída j í r e á l n ý m v z d á l e n o s t e m mezi měs ty . F l o t i l a vozidel pro k a ž d o u 
instanci je n á h o d n ě vygene rovaná a umožňu je až 10 různých t y p ů vozidel. F i x n í a var iabi ln í 
ceny nejsou závislé na k a p a c i t ě vozidel, což z n a m e n á , že vozidlo s nižší kapaci tou m ů ž e mí t 

1 P r v n í je ke s t a ž e n í n a https://perso.isima.fr/-phlacomm/hvrp/hvrp.html, d r u h á v z n i k n e ú p r a v o u 
fixních cen v o z i d e l . [21] 

2 D a t o v á s ada p ů v o d n ě v z n i k l a p ro F S M V R P p r o b l é m a obsahova la 20 i n s t a n c í , ale p ro H F V R P b y l y 
v y t v o ř e n y p a r a m e t r y pouze p ro 13-20. 

3 K d i s p o z i c i n a https://perso.isima.fr/-phlacomm/hvrp/hvrp.html 
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vyšší jak fixní, tak var iab i ln í cenu než vozidlo s vyšší kapacitou. Zákazníc i nema j í expl ic i tně 
z a d a n é souřadn ice , k dispozici je pouze matice vzdá lenos t í mezi zákazníky[4] . 

6.2 Experiment 1 — srovnání navržených evolučních algo­
r i tmů 

P ř e d m ě t e m experimentu p o p s a n é h o v t é t o kapitole je p o r o v n á n í č ty ř a l g o r i tmů nav ržených 
pro řešení p r o b l é m u H F V R P , cha rak te r i zovaných v sekci 5.6. K o n k r é t n ě se j e d n á o gene­
t ické algori tmy G A - R , G A - G , G A - G L S a evoluční strategii E S - G L S . N a s t a v e n í společných 
evolučních a l g o r i t m ů pro všechny varianty je shrnuto v tabulce 5.1. P r a v d ě p o d o b n o s t i jed­
no t l ivých m u t a č n í c h o p e r á t o r ů jsou k v idění v t a b u l k á c h 5.2 ( G A - R ) a 5.3 ( o s t a t n í ) . Prav­
d ě p o d o b n o s t loká ln ího p roh l edáván í u a lg o r i tmů G A - G L S a E S - G L S je p o p s á n a v tabulce 
5.4. Výs ledkem experimentu je s t a t i s t i cké zp racován í a a n a l ý z a na lezených řešení a p rů ­
b ě h u j edno t l i vých variant algori tmu. P o r o v n á n í je provedeno na d a t o v ý c h s a d á c h H V R P 
a H V F R P , celkem na 16 ins t anc ích p r o b l é m u H F V R P . 

P r v n í m výs l edkem experimentu je s h r n u t í celkových cen tras všech vozidel ze všech 96 
b ě h ů k a ž d é varianty na k a ž d é instanci. Výs ledky pro datovou sadu H V R P jsou p o r o v n á n y v 
tabulce 6.1 a pro datovou sadu H V F R P v tabulce 6.2. K a ž d á po ložka v tabulce m á 3 řádky . 
N a p r v n í m ř á d k u je celková cena všech tras nej lepšího na lezeného řešení ze všech 96 b ě h ů 
př í s lušné varianty na d a n é instanci, na d r u h é m ř á d k u je p r ů m ě r n á cena řešení na lezených 
v r á m c i t ě ch to 96 b ě h ů a na t ř e t í m je cena ne jhorš ího na lezeného jedince b ě h e m 96 b ě h ů 
algori tmu na instanci. 

Da l š ím v ý s t u p e m experimentu je vykres len í výs ledků b ě h ů a lg o r i tmů p o m o c í b o x p l o t ů . 
N a o b r á z k u 6.1 jsou boxploty z b ě h ů na d a t o v é sadě H V R P a na o b r á z k u 6.2 jsou vykresleny 
výs ledky na da tové sadě H V F R P . P r o k a ž d o u instanci se opě t j e d n á o data ze všech 96 b ě h ů 
programu. 

N a grafech v o b r á z k u 6.3 a 6.4 je p o r o v n á n a konvergence p r ů m ě r n é h o b ě h u k a ž d é h o 
algori tmu. P r ů m ě r n ý b ě h se pro k a ž d o u instanci získá tak, že jsou ceny nej lepšího jedince 
v d a n é generaci ze všech 96 b ě h ů zp růměrovány , a výs ledné hodnoty jsou vykresleny do 
křivky. 

P o s l e d n í m v ý s t u p e m jsou nej lepší na l ezená řešení p r o b l é m ů z d a t o v é sady H V F R P , 
vykres l ená na o b r á z k u 6.5. K a ž d á trasa je vyobrazena j inou barvou a je u ní uveden typ 
vozidla, k t e r é danou trasu obsluhuje. 

6.2.1 V y h o d n o c e n í v ý s l e d k ů experimentu 1 

Z výs l edků v t a b u l k á c h 6.1 a 6.2 lze vypozorovat, že varianta G A - G , k t e r á použ ívá ř ízené 
operá to ry , dosahuje lepších výs ledků , než varianta G A - R s n á h o d n ý m i ope rá to ry . Zlepšení 
p r ů m ě r n é h o na lezeného řešení se na ins t anc ích H V R P a H V F R P pohybuje v rozsahu od 
0.5 % do 6 %. K největš í odchylce došlo u instance H V F R P 1 9 , a to o více než 10.5 %. 
Lze tedy ř íct , že ř ízené m u t a č n í o p e r á t o r y maj í poz i t ivn í v l iv na výs ledné řešení na lezené 
evo lučn ím algori tmem. J e š t ě výrazně jš í z lepšení p ř ináš í technika loká ln ího p roh ledáván í . 
A lgo r i tmy G A - G L S a E S - G L S nalézaj í v p r ů m ě r u o 3-9 % lepší řešení , než G A - G . Gene t i cký 
algoritmus G A - G L S a evoluční strategie E S - G L S v p r ů m ě r u nalézaj í p o d o b n ě d o b r á řešení . 
T é m ě ř u všech i n s t anc í H V R P a H V F R P dopadla lépe evoluční strategie E S - G L S . Výj imkou 
jsou instance H V R P 2 0 a H V F R P 2 0 , u k t e r ý c h na léza l lepší řešení gene t ický algoritmus G A -
G L S . 
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Výše u v e d e n é výs ledky jsou p o d p o ř e n y boxploty na obrázc ích 6.1 a 6.2, ze k t e rých 
je p a t r n é , že ceny výs ledných řešení se př i použ i t í ř ízených o p e r á t o r ů p o h y b u j í v nižších 
h o d n o t á c h , než s n á h o d n ý m i ope rá to ry . Z b o x p l o t ů lze vypozorovat, že použ i t í loká ln ího 
p roh ledáván í v ý r a z n ě sníží rozsah cen na l ézaných řešení , obzvlášť u d a t o v é sady H V F R P . To 
z n a m e n á , že tyto metody konverguj í k lepš ím loká ln ím o p t i m ů m , než metody bez loká ln ího 
p roh ledáván í . 

A lgor i tmy G A - G L S a E S - G L S jsou v ý r a z n ě časově náročnějš í , než G A - R a G A - G , z dů­
vodu n á r o č n o s t i loká ln ího p roh ledáván í , pro instance o 100 zákazníc ích je čas n ě k t e r ý c h 
b ě h ů až 8x delší. Z grafů na obrázc ích 6.3 a 6.4 ale vyplývá , že i kdybychom zastavil i 
algori tmy G A - G L S nebo E S - G L S už po 10 000 generac ích , dosáh l i bychom lepších řešení 
než G A - R a G A - G po 100 000 generac í . Největš í z lepšení u t ě c h t o a lg o r i tmů to t iž p r o b í h á 
p rávě v p rvn í ch 10 000 generac ích . Je to d á n o t í m , že lokální p roh l edáván í rychle d o d á v á 
do populace p o m ě r n ě d o b r á řešení , k t e r á se p r o s t ř e d n i c t v í m o s t a t n í c h m u t a č n í c h o p e r á t o r ů 
n a d á l e zlepšují . 

Instance G A - R G A - G G A - G L S E S - G L S 

H V R P 1 3 
1559.22 
1607.98 
1664.06 

1539.01 
1599.92 
1649.87 

1517.84 
1548.61 
1594.90 

1517.84 
1543.60 
1573.07 

H V R P 1 4 
633.57 
660.32 
718.69 

616.57 
645.04 
686.66 

607.53 
619.16 
627.65 

609.17 
618.93 
633.22 

H V R P 1 5 
1028.50 
1072.06 
1135.88 

1017.58 
1057.15 
1107.6 

1015.29 
1023.58 
1038.36 

1015.29 
1022.12 
1036.52 

H V R P 1 6 
1155.38 
1206.93 
1295.88 

1155.13 
1190.67 
1229.54 

1144.94 
1152.10 
1168.62 

1144.94 
1151.55 
1171.29 

H V R P 1 7 
1117.39 
1184.25 
1298.67 

1092.33 
1159.40 
1237.40 

1064.73 
1087.27 
1117.29 

1064.07 
1083.52 
1120.36 

H V R P 1 8 
1910.79 
2036.43 
2222.21 

1877.77 
1996.83 
2123.17 

1828.68 
1873.51 
1956.38 

1833.37 
1865.25 
1931.91 

H V R P 1 9 
1219.45 
1338.45 
1428.45 

1193.95 
1260.56 
1369.42 

1120.34 
1154.12 
1202.56 

1120.34 
1154.02 
1188.90 

H V R P 2 0 
1671.19 
1751.01 
1872.90 

1618.83 
1688.42 
1776.01 

1545.19 
1573.08 
1610.72 

1544.52 
1574.28 
1618.6 

Tabulka 6.1: P o r o v n á n í výs ledků a lg o r i tmů na ins t anc ích H V F R P . H o r n í hodnota je cena 
nej lepšího na lezeného jedince, p r o s t ř e d n í je p r ů m ě r n á cena a s p o d n í hodnota je nejhorš í cena 
jedince na lezeného v n ě k t e r é m z b ě h ů algori tmu. Tučně jsou vyznačeny nejlepší p růměry . 
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Instance G A - R G A - G G A - G L S E S - G L S 

H V F R P 1 3 
3211.09 
3289.00 
3377.97 

3219.24 
3271.19 
3358.59 

3185.09 
3208.05 
3237.68 

3185.09 
3201.99 
3236.15 

H V F R P 1 4 
10169.70 
11148.72 
11195.40 

10121.50 
10844.45 
11168.40 

10107.50 
10116.14 
10132.3 

10107.50 
10116.01 
10136.00 

H V F R P 1 5 
3085.21 
3116.74 
3183.41 

3068.08 
3107.92 
3148.67 

3065.29 
3068.48 
3083.92 

3065.29 
3067.22 
3079.08 

H V F R P 1 6 
3356.49 
3406.38 
3476.72 

3329.37 
3390.84 
3450.00 

3265.41 
3341.84 
3364.14 

3265.41 
3334.46 
3355.43 

H V F R P 1 7 
2149.63 
2227.21 
2325.84 

2106.54 
2188.54 
2273.23 

2079.16 
2105.01 
2137.39 

2077.97 
2100.30 
2146.06 

H V F R P 1 8 
3822.90 
3965.09 
4128.60 

3808.54 
3911.19 
4106.21 

3748.68 
3787.56 
3881.90 

3748.68 
3778.92 
3833.70 

H V F R P 1 9 
10561.70 
12497.92 
13321.20 

10474.70 
11172.05 
12682.10 

10420.30 
10694.90 
11576.50 

10420.30 
10570.22 
11074.10 

H V F R P 2 0 
4964.84 
5064.65 
5169.31 

4926.04 
4990.67 
5106.02 

4836.70 
4865.40 
4905.68 

4834.17 
4865.52 
4897.76 

Tabulka 6.2: P o r o v n á n í výs ledků a lg o r i tmů na ins t anc ích H V F R P . H o r n í hodnota je cena 
nej lepšího na lezeného jedince, p r o s t ř e d n í je p r ů m ě r n á cena a s p o d n í hodnota je nejhorš í cena 
jedince na lezeného v n ě k t e r é m z b ě h ů algori tmu. Tučně jsou vyznačeny nejlepší p růměry . 

6.3 Experiment 2 — srovnání mého řešení s existujícími al­
goritmy 

P ř e d m ě t e m experimentu 2 je p o r o v n á n í nej lepšího z mnou nav ržených a l g o r i t m ů s existu­
j íc ími evolučními řešen ími p r o b l é m u H F V R P . Z výs ledků v experimentu 1 vyplynulo, že 
nejlepší evoluční technikou je E S - G L S . Výs ledky tohoto algori tmu budou p o r o v n á n y s vý­
sledky dvou existuj ících evolučních a l g o r i t m ů pro řešení H F V R P . 

P r v n í m algoritmem, se k t e r ý m bude E S - G L S s rovnáván , je algoritmus L i u - h y b r i d [11]. 
Tato metoda vycház í z technik p o p s a n ý c h v sekci 4.3, se d v ě m a v ý r a z n ý m i od l i šnos tmi . M e ­
toda i pro p r o b l é m H F V R P použ ívá variantu procedury s p l i t pro p r o b l é m s neomezenou 
flotilou vozidel . Neva l idn í řešení pak penalizuje ve fitness funkci tak, aby byla vždy horš í než 
val idní řešení . D r u h ý m rozd í l em je, že technika loká ln ího p roh l edáván í s postupem evoluce 
zvětšuje okolí v s t u p n í h o řešení , k t e r é p roh ledává . To z n a m e n á , že s postupem času p rovád í 
v r á m c i optimalizace č ím dá l větš í z m ě n y (p ř e sun více zákazn íků , v ý m ě n a více zákazn íků 
apod.). 

L iu -hyb r id uvád í výs ledky př i použ i t í na p r o b l é m y z d a t o v ý c h sad H V R P a H V F R P . Vět­
š ina a l g o r i t m ů využívaj ící kombinaci procedury s p l i t a loká ln ího p roh ledáván í je schopna 
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naléz t řešení b l ízká ne j lepš ímu z n á m é m u (a p r a v d ě p o d o b n ě o p t i m á l n í m u ) řešení . Srovná­
vání nejlepších na lezených řešení na t ěch to in s t anc ích t u d í ž n e m á příl iš velký v ý z n a m . Pro to 
budu p o r o v n á v a t p r ů m ě r y na lezených řešení z 10 b ě h ů L i u - h y b r i d s p r ů m ě r e m z 96 b ě h ů 
E S - G L S . P o r o v n á n í je k v idění v t a b u l k á c h 6.3 a 6.4. U k a ž d é instance je uveden p o m ě r 
celkových p o ž a d a v k ů k celkové k a p a c i t ě vozidel, cena p r ů m ě r n é h o na lezeného řešení p o m o c í 
E S - G L S a L i u - h y b r i d a p r o c e n t u á l n í odchylka t ě c h t o hodnot. 

D r u h ý m algori tmem je h y b r i d n í algoritmus G R A S P x E L S[4], k t e r ý využ ívá j inou vari­
antu procedury s p l i t , k o n k r é t n ě Depth First Search Split. P o r o v n á n í p r o b ě h l o na da tové 
sadě D L P , k t e r á byla v y t v o ř e n a v r á m c i p r á c e na algori tmu G R A S P x E L S . Instance jsou 
pro přeh ledně jš í zp racován í rozdě leny do 4 sad podle p o č t u zákazn íků . S E T D L P H V R P 1 
obsahuje instance o velikosti do 100 zákazn íků , sada S E T D L P H V R P 2 od 100 do 150, 
S E T _ D L P _ H V R P 3 od 150 do 200 a S E T _ D L P _ H V R P 4 200 zákazn íků a více. P o r o v n á n í 
výs ledků na t ěch to s a d á c h je v tabulce 6.5. Tabulky výs ledků pro j edno t l ivé instance jsou 
uvedeny v pří loze A . 

6.3.1 V y h o d n o c e n í v ý s l e d k ů experimentu 2 

Z tabulek 6.3 a 6.4 lze vypozorovat, že algoritmus E S - G L S na lézá v p r ů m ě r u p o d o b n ě 
d o b r á řešení , jako L iu -hybr id . N a 9 z 16 in s t anc í L i u - h y b r i d na lézá p r ů m ě r n ě lepší řešení . 
N a d a t o v é s adě H V R P bez fixní ceny se odchylka p r ů m ě r n é ceny E S - G L S od L iu -hyb r id 
pohybuje v rozmezí 0.6-1.6 %. N a ins t anc ích H V F R P s fixní cenou dopadl algoritmus E S -
G L S o něco lépe, odchylky se pohybu j í v rozmezí 0.02-0.46 %. N a 6 ins t anc ích na lézá 
algoritmus E S - G L S v p r ů m ě r u lepší řešení než L iu -hyb r id . Největš í z lepšení je u in s t anc í 
H V R P 1 9 a H V F R P 1 9 , k t e r á se vyznaču je t í m , že m á ne jmenš í p o m ě r s o u č t u p o ž a d a v k ů 
všech zákazn íků k celkové k a p a c i t ě vozidel. Bohuže l se j e d n á o jedinou takovou instanci 
v d a t o v ý c h s a d á c h a nelze tedy ř íc t , zda- l i je z lepšení d á n o t í m t o p o m ě r e m nebo j i n ý m i 
charakterist ikami t é t o k o n k r é t n í instance. A u t o ř i uvádí , že k a ž d ý b ě h t e rminu j í po 1 000 
s e k u n d á c h . Doba b ě h ů algori tmu E S - G L S se na t ěch to ins t anc ích př i 100 000 generac ích 
pohybuje v rozmezí 1 200-1 500 sekund, což považuj i za s rovna te lné . 

P o r o v n á n í výs ledků E S - G L S na d a t o v é s adě D L P s výs ledky z í skanými algori tmem 
G R A S P x E L S je k v idění v tabulce 6.5. N a s a d á c h 1 a 2 se algori tmu povedlo přibl íži t 
ř e šen ím z í s k a n ý m algori tmem G R A S P x E L S . Odchy lka p r ů m ě r n ý c h cen řešení na lezených 
algori tmem E S - G L S je menš í než 2.5 %. P r ů m ě r nejlepších řešení z 96 b ě h ů je v p ř í p a d ě sady 
2 dokonce lepší, než p r ů m ě r řešení z í skaných G R A S P x E L S . To z n a m e n á , že v n ě k t e r ý c h 
bězích E S - G L S nalezl lepší řešení , než k t e r á jsou uvedena ve výsledcích G R A S P x E L S . 
U i n s t anc í větš ích r o z m ě r ů dosahuje E S - G L S horš ích výs ledků než G R A S P x E L S . 

N e v ý h o d o u algori tmu E S - G L S je jeho časová n á r o č n o s t , p r o t o ž e ukončen í algori tmu 
p r o b ě h n e v ž d y až po 100 000 generac ích i v p ř í p a d e c h , kdy je nejlepší řešení nalezeno už 
na z a č á t k u evoluce. D o b a evoluce se pohybuje v rozmezí 100 sekund pro ne jmenš í instance, 
po 4 500 sekund pro největš í a je ú m ě r n á p o č t u zákazn íků . Č a s v ý p o č t u G R A S P x E L S 
je v p r ů m ě r u 5-10 k r á t menš í než E S - G L S . Bohuže l nelze urč i t , jak velký pod í l na tom 
m á rychlost p o u ž i t é h o procesoru (Opteron 2.1Ghz). D o b u evoluce by bylo m o ž n é zk rá t i t 
z aveden ím dalš ích ukončuj íc ích p o d m í n e k , jako n a p ř . m a x i m á l n í omezen í času , ukončen í 
př i na lezen í d o s t a t e č n ě d o b r é h o řešení či ukončení , pokud dlouho nedoš lo ke zlepšení . To 
by ale způsobi lo i zhoršen í z í skaných výs ledků . 

Výs ledky k j e d n o t l i v ý m i n s t a n c í m d a t o v é sady D L P jsou k dispozici v př í loze A . Algo­
ritmus E S - G L S nalezl v r á m c i 96 b ě h ů pro n ě k t e r é instance řešení lepší než G R A S P x E L S . V 
n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h , n a p ř í k l a d u instance č. 44 ( tabulka A .3 ) , je i p r ů m ě r n é na lezené řešení 
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lepší, než řešení z í skané G R A S P x E L S . Exis tu j í tedy instance p r o b l é m u H F V R P , u k t e rých 
E S - G L S na lézá lepší řešení , než G R A S P x E L S . 

Instance D e m r C a p E S - G L S L iu -hybr id Odchylka 

H V R P 1 3 0.95 1543.60 1534.04 0.6 % 
H V R P 1 4 0.88 618.93 609.17 1.6% 
H V R P 1 5 0.95 1022.12 1025.14 -0.3 % 
H V R P 1 6 0.95 1151.55 1153.14 -0.13 % 
H V R P 1 7 0.95 1083.52 1083.55 0.00 % 
H V R P 1 8 0.95 1865.25 1843.16 1.2 % 
H V R P 1 9 0.77 1154.02 1160.98 -0.6 % 
H V R P 2 0 0.96 1574.28 1560.62 0.88 % 

Tabulka 6.3: S rovnán í E S - G L S s L i u - h y b r i d na d a t o v é sadě H V R P . M o d r á barva znač í lepší 
výsledek, če rvená horší . 

Instance D e m r C a p E S - G L S L iu -hybr id Odchylka 

H V F R P 1 3 0.95 3201.99 3196.12 0.18 % 
H V F R P 1 4 0.88 10116.01 10109.17 0.06 % 
H V F R P 1 5 0.95 3067.22 3073.12 -0.19 % 
H V F R P 1 6 0.95 3334.46 3351.60 -0.51 % 
H V F R P 1 7 0.95 2100.30 2098.73 0.07 % 
H V F R P 1 8 0.95 3778.92 3761.68 0.46 % 
H V F R P 1 9 0.77 10570.22 10786.55 -2.01 % 
H V F R P 2 0 0.96 4865.52 4864.40 0.02 % 

Tabulka 6.4: S rovnán í E S - G L S s L i u - h y b r i d na d a to v é s adě H V R F P . M o d r á barva znač í 
lepší výsledek, če rvená horší . 

Instance E S - G L S best E S - G L S avg G R A S P x E L S 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: S rovnán í E S - G L S s G R A S P x E L S algori tmem na d a to v é s adě D L P . P r v n í 
odchylka je od p r ů m ě r u nej lepších řešení k a ž d é h o p rob l ému , d r u h á od p r ů m ě r u všech řešení . 
M o d r á barva znač í lepší výs ledek, če rvená horší . 
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O b r á z e k 6.1: S ta t i s t i cké v y h o d n o c e n í ceny nej lepš ího na lezeného jedince b ě h e m evoluce na 
ins tanc ích z d a t o v é sady H V R P . 
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3375 -

3350 -

£ 3300 • 

o 3275 -

3225 -

3200 -

G A - G GA-GLS 
Metoda 

G A - G GA-GLS 
Metoda 

G A - G GA-GLS 
Metoda 

X 

G A - G GA-GLS 
Metoda 

G A - G GA-GLS 
Metoda 

GA-G GA-GLS 
Metoda 

G A - G GA-GLS 
Metoda 

O b r á z e k 6.2: Sta t i s t i cké v y h o d n o c e n í ceny nej lepš ího na lezeného jedince b ě h e m evoluce na 
ins tanc ích z d a t o v é sady H V F R P . 
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HVRP13 HVRP14 

1380 -
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1540 • 

j= 660 

20000 40000 60000 
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40000 60000 
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E 1080 i 

1J00 

1230 

12(50 

I 1 2 2 0 

20000 40000 60000 
Generace 

20000 40000 60000 
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GA-R 
GA-G 
GA-GLS 
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20000 40000 60000 
Generace 

20000 40000 60000 
Generace 

•Ol 
E 1800 

GA-R 
GA-G 
GA-GLS 
ES-GLS 

20000 40000 60000 
Generace 

80000 100000 20000 40000 60000 
Generace 

O b r á z e k 6.3: Konvergenčn í a n a l ý z a nav ržených a l g o r i t m ů na ins t anc ích z d a t o v é sady 
H V R P , p r ů m ě r o v a n á přes všechny b ě h y na d a n é instanci. K ř i v k y jsou z d ů v o d u p řeh l ednos t i 
vykresleny až od 500 generace. 
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HVFRP13 HVFRP14 
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GA-G 
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ES-GLS 

20000 40000 60000 
Generace 

80000 100000 40000 60000 
Generace 

O b r á z e k 6.4: Konvergenčn í a n a l ý z a nav ržených a l g o r i t m ů na ins t anc ích z d a t o v é sady 
H V F R P , p r ů m ě r o v a n á přes všechny b ě h y na d a n é instanci. K ř i v k y jsou z d ů v o d u pře­
hlednosti vykresleny až od 500 generace. 
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HVFRP13 HVFRP14 

Souřadnice X 

HVFRP15 

Souřadnice X 

HVFRP16 

T1 :V1 
T 2 : V 0 
T3 :V1 
T4 :V2 
T5 :V0 
T6 :V2 
T 7 : V 0 
T 8 : V 0 
T 9 : V 1 

T1 :V2 
T2 :V2 
T3 :V0 
T4 :V1 
T5 :V1 
T6 :V1 
T7 :V1 
T8 :V2 

Souřadnice X 

HVFRP17 

Souřadnice X 

HVFRP18 

O b r á z e k 6.5: Nejlepší na l ezená řešení pro j edno t l ivé instance H V F R P . F o r m á t označen í tras 
v legendě je T[číslo trasy]:V[typ vozidla]. 
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Kapitola 7 

Závěr 

P ř e d m ě t e m t é t o p r á c e je řešení j e d n é z variant p r o b l é m u směrován í vozidel, k o n k r é t n ě 
p r o b l é m u s h e t e r o g e n n í omezenou flotilou vozidel. C í lem bylo navrhnout a implementovat 
evoluční algoritmus, k t e r ý je schopný na léz t d o s t a t e č n ě d o b r á řešení , p rovés t experimenty 
a porovnat z í skané výs ledky s exis tuj íc ími algoritmy. 

V r á m c i t é t o p ráce bylo n a v r ž e n o několik m u t a č n í c h o p e r á t o r ů , metoda inicializace 
j ed inců a 4 r ů z n é evoluční algoritmy, jej ichž cí lem je efekt ivní optimalizace z a d a n é h o pro­
b lému. A lgo r i tmy byly i m p l e m e n t o v á n y a o t e s továny na tes tovac ích s adách . Výs ledky t ě c h t o 
a lgo r i tmů byly statisticky zp racovány a po rovnány . Ne júspěšně j š ím z t ěch to a lg o r i tmů byla 
evoluční strategie, k t e r á použ ívá ř ízené m u t a č n í o p e r á t o r y a lokální p roh l edáván í ( E S - G L S ) . 
Výs ledky t é t o metody byly konfrontovány s výs ledky dvou existuj ících evolučních p ř í s t u p ů 
pro řešení s t a n o v e n é h o p r o b l é m u . 

Algor i tmus by l p o r o v n á n na t ř ech tes tovac ích sadách . N a dvou z nich dosahuje metoda 
p o d o b n ě d o b r ý c h výs ledků jako existuj ící algori tmy a v p o d o b n é m čase . P r ů m ě r n á odchylka 
řešení z í skaného E S - G L S se pro r ů z n é instance pohybuje v intervalu (—2,1.6) %, p ř ičemž 
z á p o r n á hodnota z n a m e n á lepší výs ledek. U t ř e t í d a to v é sady dosahuje E S - G L S p o d o b n ý c h 
výs ledků pro menš í instance jako s rovnávaný algoritmus, ale s delší dobou v ý p o č t u . P r o 
největš í instance p r o b l é m u docház í i p řes delší v ý p o č e t n í čas k z ískávání horš ích řešení , v 
p r ů m ě r u o 9 %. I p ř e s t o považuj i výs ledný algoritmus za p o m ě r n ě úspěšný, p r o t o ž e u ně­
k t e rých in s t anc í p r o b l é m u z t ř e t í t e s tovac í sady dokáza l E S - G L S na j í t i v ý r a z n ě lepší řešení 
než s rovnávaný algoritmus. 

Z e x p e r i m e n t ů p rovedených v t é t o p rác i vyplynulo, že evoluční algori tmy pro p r o b l é m 
optimalizace p řepravy , k t e r é využívaj í více menš ích m u t a č n í c h o p e r á t o r ů , ma j í po tenc iá l . 
K tomu, aby byly efekt ivní , p o t ř e b u j í pomocnou metodu pro opt imal izaci z í skaných řešení . 
V t é t o p rác i by la v y u ž i t a technika loká ln ího p roh l edáván í b l ízkého okolí. Z a zvážení by 
s tá lo vyzkouše t j iné metody, n a p ř í k l a d tabu p roh l edáván í nebo lokální p roh l edáván í p o m o c í 
g rav i t ačn í emulace. Druhou m o ž n o s t í da lš ího z lepšování v y t v o ř e n ý c h metod je použ í t j inou 
sadu m u t a č n í c h o p e r á t o r ů . 
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Příloha A 

Výsledky experimentů na datové 
sadě D L P 

Instance E S - G L S best E S - G L S avg G R A S P x E L S 

H V R P _ D L P _ 1 9235.89 9456.64 9219.65 
H V R P _ D L P _ 8 4596.52 4671.56 4603.92 
H V R P _ D L P _ 1 0 2107.55 2127.07 2107.55 
H V R P _ D L P _ 1 1 3374.33 3417.28 3369.91 
H V R P _ D L P _ 3 6 5809.33 6186.37 5730.58 
H V R P _ D L P _ 3 9 2925.47 2970.69 2934.55 
H V R P _ D L P _ 4 3 8818.06 9131.46 8743.13 
H V R P _ D L P _ 5 2 4029.42 4108.28 4029.42 
H V R P _ D L P _ 5 5 10244.3 10341.09 10244.34 
H V R P _ D L P _ 7 0 6685.24 6794.52 6685.24 
H V R P _ D L P _ 7 5 452.853 452.85 452.85 
H V R P _ D L P _ 8 2 4768.21 4792.61 4768.21 
H V R P _ D L P _ 9 2 564.39 611.95 564.39 
H V R P _ D L P _ 9 3 1036.99 1060.89 1038.24 
H V R P _ D L P _ 9 4 1378.25 1380.17 1378.25 

Tabulka A . l : Instance s m é n ě než 100 zákazn íky (set 1) 
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Instance E S - G L S best E S - G L S avg G R A S P x E L S 

H V R P D L P 3 11035.8 11625.92 11320.58 
H V R P _ D L P _ 5 11010.5 11306.59 10963.62 
H V R P _ D L P _ 6 11899.4 12244.65 11792.94 
H V R P _ D L P _ 7 8153.96 8415.41 8130.50 
H V R P _ D L P _ 1 2 3545.0 3710.3 3543.99 
H V R P _ D L P _ 1 3 6730.52 7012.18 6713.14 
H V R P _ D L P _ 1 6 4178.02 4335.28 4161.61 
H V R P _ D L P _ 1 7 5425.65 5591.44 5370.05 
H V R P _ D L P _ 2 A 8034.46 8240.11 7885.93 
H V R P _ D L P _ 2 B 8674.12 9043.14 8537.31 
H V R P _ D L P _ 2 1 5186.64 5364.89 5154.38 
H V R P _ D L P _ 2 5 7287.18 7570.59 7228.54 
H V R P _ D L P _ 2 6 6596.74 6751.23 6481.93 
H V R P _ D L P _ 2 8 5575.9 5652.74 5542.76 
H V R P _ D L P _ 3 0 6362.83 6450.96 6321.69 
H V R P _ D L P _ 3 1 4328.15 4741.24 4103.88 
H V R P _ D L P _ 3 4 5885.16 6081.69 5800.12 
H V R P _ D L P _ 4 0 11262.7 11444.17 11172.98 
H V R P _ D L P _ 4 1 7764.16 8150.6 7679.32 
H V R P _ D L P _ 4 7 16274.5 16559.67 16222.94 
H V R P _ D L P _ 4 8 21504.1 21806.9 21413.92 
H V R P _ D L P _ 5 1 7890.3 8176.68 7780.88 
H V R P _ D L P _ 5 3 6491.08 6627.73 6470.49 
H V R P _ D L P _ 6 0 17163.1 17460.29 17067.85 
H V R P _ D L P _ 6 1 7300.62 7451.57 7300.10 
H V R P _ D L P _ 6 6 13060.8 13401.78 13319.73 
H V R P _ D L P _ 6 8 9175.88 9386.88 9135.23 
H V R P _ D L P _ 7 3 10285.4 10422.89 10243.66 
H V R P _ D L P _ 7 4 11739.4 11870.71 11732.54 
H V R P _ D L P _ 7 9 7343.31 7657.74 7314.89 
H V R P _ D L P _ 8 1 10732.0 10845.56 10715.28 
H V R P _ D L P _ 8 3 10045.9 10184.21 10019.83 
H V R P _ D L P _ 8 4 7264.32 7315.6 7269.55 
H V R P _ D L P _ 8 5 8900.17 9001.62 8874.31 
H V R P _ D L P _ 8 7 3771.86 4046.68 3753.87 
H V R P _ D L P _ 8 8 12554.5 12920.94 12443.41 
H V R P _ D L P _ 8 9 7246.82 7491.47 7135.36 
H V R P _ D L P _ 9 0 2359.42 2477.91 2360.83 

Tabulka A . 2 : Instance se 100 až 150 zákazn íky (set 2) 
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Instance E S - G L S best E S - G L S avg G R A S P x E L S 

H V R P _ D L P _ 2 12127.5 12483.42 12102.01 
H V R P _ D L P _ 4 11187.3 11565.37 11276.45 
H V R P _ D L P _ 9 7728.69 7865.36 7647.59 
H V R P _ D L P _ 1 4 5714.23 5889.03 5679.80 
H V R P _ D L P _ 1 5 8456.64 8624.31 8301.63 
H V R P _ D L P _ 2 4 9261.49 9467.96 9183.78 
H V R P _ D L P _ 2 9 9301.05 9926.49 9147.39 
H V R P D L P 33 9787.92 10253.37 9543.17 
H V R P _ D L P _ 3 5 9870.93 10061.11 9640.80 
H V R P _ D L P _ 3 7 7081.74 7308.57 6921.19 
H V R P _ D L P _ 4 2 11132.2 11616.75 11713.90 
H V R P _ D L P _ 4 4 12437.6 13002.07 14418.00 
H V R P _ D L P _ 4 5 10687.9 11276.81 10519.25 
H V R P _ D L P _ 5 0 13037.3 13708.87 12508.77 
H V R P _ D L P _ 5 4 10623.1 11112.42 11511.62 
H V R P _ D L P _ 5 6 31444.0 31949.59 31292.81 
H V R P _ D L P _ 5 7 45373.8 45926.84 45152.42 
H V R P _ D L P _ 5 9 14661.3 15184.4 14367.14 
H V R P _ D L P _ 6 3 20640.0 21261.04 20241.72 
H V R P _ D L P _ 6 4 17308.9 17923.36 17157.37 
H V R P _ D L P _ 6 7 11174.9 11628.42 11854.61 
H V R P _ D L P _ 6 9 9441.38 9680.59 9276.93 
H V R P _ D L P _ 7 1 10161.2 10465.62 9960.84 
H V R P _ D L P _ 7 2 6118.43 6406.61 5976.54 
H V R P _ D L P _ 7 6 12187.4 12513.86 12098.66 
H V R P _ D L P _ 7 7 7112.04 7561.41 6991.59 
H V R P _ D L P _ 7 8 7241.81 7688.65 7069.82 
H V R P _ D L P _ 8 0 6920.87 7223.67 6839.96 
H V R P _ D L P _ 8 6 9188.61 9290.08 9076.63 
H V R P _ D L P _ 9 1 6471.75 6645.73 6437.14 
H V R P _ D L P _ 9 5 6318.26 6532.62 6244.13 

Tabulka A . 3 : Instance se 150 až 200 zákazn íky 
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Instance E S - G L S best E S - G L S avg G R A S P x E L S 

H V R P _ D L P _18 10071.2 10377.64 9782.58 
H V R P _ D L P _19 12159.2 12686.28 11870.28 
H V R P _ D L P _22 13559.7 13901.06 13213.34 
H V R P _ D L P _23 7994.12 8346.59 7849.75 
H V R P _ D L P _27 8740.47 9332.77 8539.77 
H V R P _ D L P _32 10180.4 11017.3 9402.54 
H V R P _ D L P _38 11800.4 12538.67 11397.37 
H V R P _ D L P _46 25796.7 26669.02 25066.46 
H V R P _ D L P _49 17004.8 17553.7 16569.06 
H V R P _ D L P _58 24707.6 25819.91 23826.88 
H V R P _ D L P _62 24604.3 26462.08 23881.43 
H V R P _ D L P _65 13545.3 14171.9 13091.74 

Tabulka A . 4 : Instance s více jak 200 zákazn íky 
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Příloha B 

Obsah přiloženého paměťového 
média 

Př i ložené paměťové m é d i u m obsahuje text p r á c e a její zdro jový kód, p o u ž i t é d a t o v é sady a 
zdrojové k ó d y implementace a lgo r i tmů . 

M é d i u m obsahuje následuj íc í s ložky a soubory: 

• datasets/ - obsahuje p o u ž i t é d a t o v é sady H V R P , H V F R P a D L P 

• src/ - obsahuje zdrojové k ó d y implementace 

• text/ - obsahuje text p ráce 

— source/ - obsahuje zdro jový kód t é t o p ráce 

— thesis.pdf - text t é t o p r á c e ve f o r m á t u pdf 

• Makef i l e - soubor sloužící k p ř e k l a d u zdro jových k ó d ů 

• README - s t r u č n ý m a n u á l ke s p u š t ě n í programu 

• xberan38_DIP - b i n á r n í spus t i t e lný soubor 
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