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Abstrakt

Tato praca sa zaobera evolué¢nym navrhom algoritmu pre optimaliziciu planovania naklad-
nej prepravy. V dnesnej dobe je dopyt po preprave nakladu stale narastajici. Spravnym
planovanim trasy sa daju znacne znizif ndklady na prepravu, hlavne ak sa jedna o rozsiahly
pocet obsluhujicich zakaznikov a spoloc¢nost s dostato¢ne velkou flotilou vozidiel.

V tejto je popisané, ako je dany problém pldnovania prepravy definovany a aké sii jeho
Specifikicie a varianty. Dalej sa praca venuje moznostiam, ako sa d4 dany problém riesit.
Nasledne su aplikované riesenia optimalizacie pomocou evolu¢nych algoritmov, presnejsie
genetického algoritmu a evolucnej stratégie, na konkrétny problém smerovania vozidiel s vy-
zdvihnutim a dorucenim zésielok (angl. Vehicle routing problem with Pickup and Delivery).
Na zaver sa vyhodnocuju a analyzuju vysledky sad experimentov, ktorych tlohou je zhod-
notit vhodnost algoritmov a pouzitych technik pre dany problém.

Abstract

The following work concerns the study of the evolutionary algorithm, which optimizes fre-
ight transport planning. The demand for freight transport is constantly increasing nowadays
and with creating, implementing and using proper route planning we are able to signifi-
cantly reduce transportation costs. However, it is preferably to implement it in companies
with large numbers of served customers and with a sufficiently large fleet of vehicles.

The study starts by defining what fright transport planning problem is and by characte-
rizing its existing specifications and variants. My work proceeds to give a background of the
possible solutions to the multifaceted aspects of the problem. The specific subproblem I cho-
ose to focus on is the Vehicle routing problem with Pickup and Delivery for which I apply
the optimization solution. In the main body of my thesis, I will elaborate on the chosen
optimization solution which encompasses the genetic algorithm and evolutionary strategy.
The aim of the study is to measure the suitability of the algorithms and techniques used,
for which reason the final part of my work will deal with the analysis and evaluation of the
experiments.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnej dobe existuje stale sa zvysujici dopyt po preprave ndkladu rézneho druhu. Ria-
denie dodavatelského retazca (angl. supply chain managment) sa kvoli tomuto faktu stéva
dolezitejSou tlohou coraz viac, den za dnom. Kvalitné riadenie dodavatelského retazca pred-
stavuje velkd konkurencénd vyhodu. Jednou z kltcovych casti riadenie dodavatelského re-
tazca je prave preprava materialov k vyrobe a preprava vysledného tovaru k zakaznikom za
zataze na zivotné prostredie. To je vdaka tomu, ze vozidla prepravuju tovar viac efektivne,
¢ize je potreba menej dut a autd prejdi mensiu vzdialenost na to, aby rozviezli rovnaké
mnozstvo tovaru. Riesenie na tlohy ako si tieto, s obsiahnuté v probléme smerovania vozi-
diel (angl. Vehicle routing problem). Tieto problémy si najcastej$im problémom logistického
sektora kvoli vysokej cene prepravy, ktord sa snazia minimalizovat. Prepravné a vyrobné
spolo¢nosti ¢asto musia riesit takéto komplexné problémy pldnovania prepravy, pricom sa
casto jedna o typ tloh, ku ktorym neexistuji optimélne algoritmy na riesenie. RieSenia
s uspokojivymi vysledkami st obvykle ziskavané pouzitim vhodnych heuristik (algoritmov
“Sitych na mieru” pre dané ulohy), casto st vsak ziskané riesenia nie prilis kvalitné a tiez
navrh heuristik predstavuje komplexny inziniersky problém. A preto sa v dnesnej dobe stéle
viac pristupuje k pouzitiu nekonvenénych postupov, medzi ktoré patria napriklad evoluéné
algoritmy. Jedna sa o tzv. metaheuristiky, ktorych konfiguraciu je lahké prispésobovat roz-
nym typom tloh (napr. reprezenticia problému, ohodnotenie riesenia) a tym padom znacéne
zjednodusit navrh optimaliza¢nej techniky. Dalej bolo ukazané (napr. v [3, 19]), Ze pomo-
cou evoluénych technik je mozné ziskat riesenia, ktoré st mimo dosah konvenénych metéd.
V ramci vyskumu pokrocilych technik optimalizacie ndkladnej prepravy buda pouzité evo-
lucné algoritmy aj v tejto praci.

Cielom tejto prace je nadvrh a overenie metédy pre optimalizaciu riadenie nakladnej
dopravy. Ako uz bolo skér spominané, zvolené techniky na riesenie problému st evolu¢né
algoritmy, konkrétne geneticky algoritmus a evoluénd stratégia, v kombindcii s ndvrhom
vhodnych operatorov pre generovanie novych rieseni. Dané techniky st aplikované na riese-
nie tlohy problému smerovania vozidiel s vyzdvihnutim a doru¢enim (angl. Vehicle Routing
Problem with Pick-Up and Delivery).

Text tejto prace je rozdeleny do niekolkych casti. V kapitole 2 je podrobne popisany
rieSeny problém, jeho aspekty, definicia a jeho roézne variacie. Tato kapitola taktiez obsahuje
moznosti jeho riesenia, podlozené Stidiami zaoberajicimi sa danou problematikou. Tretia
kapitola 3 zahfna teoreticky prehlad evolucnych algoritmov, ktorych technika bola pouzita
na riesenie tejto prace. Navrhnuté a pouzité mutaéné operatory st opisané v kapitole 4. Styri
varianty vlastného navrhu evolu¢ného pristupu k rieSeniu problému smerovania vozidiel,



ktory bol podstatou tejto prace, je predstaveny v kapitole 5. Kapitola 6 obsahuje dosiahnuté
vysledky experimentov. Na zaver v poslednej kapitole 7 sii zhodnotené vysledky, diskusia
k danému rieSeniu a tiez uvedené mozné rozsirenia do budicna.



Kapitola 2

Problém smerovania vozidiel

Problém smerovania vozidiel (angl. Vehicle Routing Problem - VRP) bol predstaveny uz
pred viac nez 60 rokmi, v $tadii z roku 1959 od Dantziga a Ramsera [9] (vtedy este pod
anglickym ndzvom Truck Dispatching Problem). V tejto publikécii bol problém popiso-
vany pre aplikovanie do praxe na prepravu paliva medzi benzinovymi stanicami. Od tej
doby bola definicia viackrat upravovana a upresnovana a bolo predstavenych mnozstvo al-
goritmov pre riesenie daného problému. VRP je dolezitym problémom v oblasti dopravy,
distribicie a logistiky. V tejto kapitole je presne popisand definicia problému, zadefinované
rozne varidcie a nasledne opisané moznosti, ktoré boli predstavené ako vhodné riesenia da-
nej problematiky. Na zaver su taktiez predstavené dva open-source projekty, ktoré mozu
slazit aj na rieSenie VRP a ktoré sa vyuzivaju v praxi.

2.1 Definicia problému

Problém smerovania vozidiel (VRP) je kombinatoricky problém, ktorého rieSenie je repre-
zentované diskrétnymi hodnotami. VRP v zdkladnej forme je pokladany za zovseobecneny
problém obchodného cestujticeho (angl. Traveling Salesman Problem - TSP). Tato skutoc-
nost mu dovoluje rozsirenia do zlozitejsich podéb. VRP rovnako ako TSP je klasifikovany
ako NP-tplny, ¢ize so vzrastajicim poc¢tom poziadaviek na prepravu (miest) exponencidlne
narastd pocet potenciondlnych rieseni a teda aj Cas potrebny pre najdenie riesenia [21].
Obecny VRP na vstupe prima mnozinu poziadaviek na prepravu, ¢ize miesta ktoré je treba
navstivit a flotilu (mnozinu) vozidiel, ktoré su k dispozicii pre rozvoz z jedného alebo via-
cerych diep. Ulohou je néjdenie optimélnej mnoziny tras s ¢o najnizSou cenou, za pouZitia
¢o najnizsieho poctu vozidiel s tym, Ze riesenie bude spiﬁat’ vSetky potrebné vstupné pod-
mienky (niektoré z najcastejsich si popisané v podkapitole 2.2). Inak povedané, tlohou je
priradit kazdému vozidlu poziadavky na prepravu ktoré mé obsluzit, a urcit poradia v akom
mé vozidlo navstivit vsetky miesta dorucenia, jeho priradenych poziadavok na prepravu.
To musi byt vykonané tak, aby neboli porusené ziadne zo vstupnych obmedzeni a pravidiel
(ak konkrétna tloha nejaké md). Rozne varidcie VRP majt rozne obmedzenia a pravidla
(viac o rozsireniach VRP v kapitole 2.2). Grafické zndzornenie zdkladného principu VRP
je zobrazené na obrazku 2.1.
Klasicky VRP je definované takto [14]:

Nech G = (V, A) je graf, kde V = {1,...,n} je mnozina vrcholov reprezentujicich miesta
s depom, umiestnenym vo vrchole 1, a A je mnozina hran tvaru (4, ), kde i, j € V. S kazdou
hranou (7,7),% # j je pridruzena nezapornd hodnota c;; z matice vzdialenosti C', pricom



cij vyjadruje vzdialenost medzi miestami 4, j. V urc¢itych kontextoch moéze byt ¢;; vyjadrené
ako cena trasy alebo ¢as potrebny na prejdenie trasy. Dalej sa predpoklada, Ze je k dispozicii
m vozidiel umiestnenych v depe. Riesenie VRP spociva v najdeni mnoziny najlacnejsich tras
vozidiel takym sposobom, aby:

1. Kazdé miesto z mnoziny V\{1} je navstivené préave jeden krét prave jednym vozidlom.
2. Kazdé vozidlo zacina aj konci v depe.

3. Dalsie dodatoéné podmienky st splnené.

Medzi najcastejsie dodatoéné podmienka spada:

1. Obmedzend kapacita vozidiel (CVRP): nezdporna vaha (alebo poziadavok) d; je pri-
radeny pre kazdé miesto ¢ > 1. Pre ziadnu trasu nesmie suma tychto, vah prekrocit
kapacitu vozidla.

2. Pocet miest v kazdej trase je zhora obmedzeny hodnotou q.

3. Obmedzenie mazimdlnej dizky (DVRP): dlzka 7iadnej trasy nesmie prekroit uréent
hranicu L.

4. Casové oknd (VRPTW): miesto i musi byt navstivené v ¢asovom intervale [a;, b;],
pricom cakanie v meste ¢ je dovolené.

5. Vztah medzi dvojicou miest: miesto ¢+ musi byt navstivené pred mestom j.

Dodato¢né podmienky st pridavané s rozsireniami VRP. Podmienky ktoré si zahrnuté
v ulohe riesenej v tejto praci sa blizsie venuje nasledujica podkapitola 2.2.

Obr. 2.1: Problém smerovania vozidiel - grafické zndzornenie. V lTavej Casti si rozmiestnené
poziadavky na prepravu, a v pravej casti su vysledné, optimalizované trasy pre danu ilohu.



2.2 Rozsirenia VRP

Zakladny VRP berie do ivahy rézne predpoklady, podla ktorych sa riadi, ako napriklad
rovnaké vozidla vo flotile s neobmedzenou kapacitou, jedno depo z ktorého vychadzaju
vsetky vozidld, jedna cesta pre jedno vozidlo atd. Tieto predpoklady mézu byt upravené
alebo odstranené pridanim réznych pravidiel a obmedzeni, ¢im sa zakladny VRP rozsiri do
réznych typov dlohy. V redlnom svete je ¢asto konkrétny problém kombindciou jednotlivych
rozsireni a réznych dalsich obmedzeni prepravy podla konkrétnych potrieb zadania. V tejto
podkapitole st popisané tie rozsirenia VRP, ktoré si obsiahnuté v pri rieseni v tejto praci.

2.2.1 VRP s maximalnou di%kou

Rozsirenie nazyvané problém smerovania vozidiel s maximéalnou dizkou (angl. Distance-
Constrained Vehicle routing problem - DVRP [21]), zavidza obmedzenie, Ze Ziadna trasa
nemoze prekro¢it uréenti maximalnu dlzku (alebo ¢as) L. Kazda hrana (i,7) € A méa
priradent nezapornti hodnotu l;; (I;; sa moéze ale nemusi rovnat cene hrany c;;). Suma
tychto dlzok hrén v trase musi byt mensia alebo rovnd maximalnej dizke trasy L. Toto
obmedzenie maximélnej dizky trasy méze byt rozne pre kazdé vozidlo. V takom pripade sa
maximalna dizka uréuje ako Ly, k = 1,...,m, kde m je pocet vozidiel [21].

2.2.2 VRP s kapacitou vozidiel

Problém smerovania vozidiel s kapacitou (angl. Capacitated Vehicle Routing Problem -
CVRP) je rozsirenie, kde vozidld maju len uréitii koneént kapacitu, ktori dokézu uniest.
Formulacia ostéva rovnakd ako u zakladného VRP, ale s pridanou podmienkou, ze pre
kazdé vozidlo k vo flotile o velkosti m vozidiel, nepresiahne celkova suma prevazaného to-
varu vSetkych n zdkaznikov na trase Ry, kapacitu vozidla: 1 | d; < Qg, kde Qj, je kapacita
vozidla k a d; je mnozstvo prepravovaného tovaru pre i-tého zdkaznika na trase Ry (ob-
vykle hmotnost alebo objem tovaru). Toto rozsirenie CVRP je véi¢sinou brané ako standard
a malo kedy sa riesi uloha smerovania vozidiel, bez toho aby sa brala do uvahy kapacita
vozidiel. Specidlna varianta CVRP méze pridavat opacnt podmienku pre vozidlo na trase,
¢ize vozidlad musia previest minimdlne urc¢ité mnozstvo nakladu K, [21].

2.2.3 VRP s vyzdvihnutim a dorucenim

Jednou z dolezitych variant VRP je problém smerovania vozidiel s vyzdvihnutim a do-
ru¢enim (angl. Vehicle Routing Problem with Pick-Up a Delivery - VRPPD). VRPPD sa
lisi od zédkladného VRP hlavne tym, ze poziadavok na prepravu od zdkaznika je rozdeleny
na dvojicu miest, vyzdvihnutie zasielky (pickup) a dorucenie (delivery). Aby bolo riesenie
problému platné, poziadavka na prepravu (vyzdvihnutie a dorucenie) musi byt prevezena
rovnakym vozidlom a miesto vyzdvihnutia nakladu musi byt v planovanej trase vzdy pred
miestom dorucenia ndkladu. A kedZe v tejto variante sa pocas trasy tovar aj naklada a nie
len vyklada ako u zdkladného VRP, je tiez nutné dbat na to, aby kapacita vozidla nebola
presiahnutd v ziadnom momente planovanej trasy rozvozu [21].

Jednoduchy priklad VRPPD je znédzorneny na obrazku 2.2. V tomto priklade je tilohou
obsluzit osem poziadaviek na prepravu, kde kazdy poziadavok je definovany dvoma miestami
(zeleny bod s ¢islom) a kde smer $ipky znézornuje to, odkial sa mé nédklad vyzdvihnit a kam
sa ma naklad dorucit. Vsetky vozidla za¢inaju aj konéia v jednom mieste (depo). RieSenim
tejto tlohy su 4 trasy reprezentované poradim navstivenych miest:



e Trasa 1 (modré vozidlo): DEPO — 4 — 3 — DEPO
o Trasa 2 (zelené vozidlo): DEPO -7 -1 — 6 — 8 — DEPO

(
(

e Trasa 3 (Cervené vozidlo): DEPO — 5 — 2 — 10 — 16 — 14 — 9 — DEPO
(

Trasa 4 (z1té vozidlo): DEPO — 13 — 15 — 11 — 12 — DEPO

Obr. 2.2: Priklad problému smerovania vozidiel s vyzdvihnutim a dorucenim. V Tavej
casti obrazku vidno prepojenie miest ¢ervenou sipkou, ¢o znazornuje miesto vyzdvihnu-
tia a miesto dorucenia z poziadavky na prepravu.

2.3 Siucasny stav a existujuce riesenia

Problémy smerovania vozidiel a problém obchodného cestujiceho si prakticky uz od dob ich
zavedenia rozsiahlo studované a rozoberané v literatirach zaoberajucich sa optimalizdciou
a to hlavne kvoli rozsiahlym moznostiam aplikovania do praxe. Podrobne o technikéch
rieSenia VRP pojednava napriklad [23].

2.3.1 Presné metody

Presné metdédy st zalozené na pristupe skiisania vSetkych moznosti. Garantuju néjdenie
optimalneho riesenia, ale negarantuji najdenie rieSenia v prijatelnom case, hlavne pre velké
problémy. VRP je NP-tuplny problém, cize tieto metdédy niesu Uplne vhodné pre riesenie
tohto typu problému, hlavne ak je v danom probléme mnozstvo zdkaznikov. Algoritmy
presnej metody na riesenie VRP si zalozené na prechadzani stavového priestoru vsetkych
rieSeni pre tulohu. Priechod je realizovany na stromovej struktire rieSeni s tym, ze ak je
v nejakom uzle stromu neplatné/nevhodné riesenie, celd nadvizujica vetva tohto uzlu je
neplatna/nevhodna. Najcastejsie vyuzivané algoritmy si metdda vetvenia a hranic ( angl.



Branch and Bound), metdda vetvenia a rezov (angl. Branch and Cut) a metéda vetvenia
a ceny (angl. Branch and Price). Napriklad autori v [20] navrhuja pristup presnych metéd
riesenia pre CVRP pomocou metédy vetvenia a hranic, kde dosahuji vynimocne nie az tak
z1é vysledky pre mensi rozsah problému (cca 10-50) avsak za cenu vicsieho vypoctového
¢asu. Prekvapivo dobré vysledky st vSak dosahované v praci [4], kde v prijatelnom case
dokazu najst optimalne rieSenie pre problém VRPPDTW aj pre niektoré instancie az do
stoviek miest (nie vSetky a nie vzdy).

2.3.2 Heuristiky

Heuristické metédy vykonavaju relativne obmedzené skiimanie stavového priestoru a zvy-
cajne poskytuja kvalitné rieSenia v prijateInych vypoctovych ¢asoch. To nasvedcéuje aj tomu,
7e je mnozstvo dobre navrhnutych a predstavenych sposobov. Casto vsak slizia len ako
doplnok k inej metéde riesenia, zviacsa nejakej metaheuristike, obvykle pre vytvorenie ini-
cializacného riesenia. Niektoré zaujimavé heuristiky vyberiem a predstavim.

Jedna z osvedcenych heuristik pre riesenie VRP je pristup “Najprv zhluk, potom trasa”
(angl. cluster-first, route-second), ktorda bola predstavend v [10]. Ako prvé sa umiestnia
body snaZiac sa ¢o najviac priblizit tazisku zhlukovanych miest. Dalej sa okolo kazdého
takto vytvoreného bodu vytvori zhluk tak, aby sa minimalizovala suma vzdialenosti miest
k jednotlivym bodom. Nasledne sa vyhodnoti trasa pre kazdy zhluk vyriesenim TSP.

V dalSej préci [16] autor predstavil heuristiku ktory vytvira trasu pomocou adaptiv-
nej paralelnej schémy. Na zaklade experimentov praca vyhodnotila dant heuristiku ako
prinosni pre vytvorenie inicializa¢ného riesenie pre mnohé metaheuristiky, ktorym slubuje
vyrazné zlepsSenie a konvergenciu.

Autori v préci [8] navrhli heuritiku, v ktorej na zaciatku vytvéaraju trasy (0,i,0), kde
(1 =1,...,n),n je pocet miest v ilohe. Nasledne vytvorené trasy postupne spdjaju za icelom
¢o najvacsich tspor na cene spojenej trasy. Sposob spajania dvoch tras vyzera tak, ze sa
trasa (0,...,4,0) a trasa (0,7, ...,0) spoji do jednej trasy (0, ...,1,7,...,0), pricom vyslednd
Uspora zo spojenia je s;; = cjo + Coj — Cij-

2.3.3 Metaheuristiky

Metaheuristiky sa pre riesenie VRP osvedc¢ili ako rozumna volba pre riesenie VRP. Mnoho
z najuspesnejsich metaheuristik pre velké instancie VRP sui zalozené na nejakej forme pa-
ralelnych vypoctov. VRP je mozné riesit mnohymi typmi metaheuristik, tu je par najzau-
jimavejsich prikladov:

e Mravcie algoritmy (angl. Ant Algorithms) - prvy kréat bolo predstavené riesenie
pre CVRP pomocou mravéich algoritmov uz v roku 1999 [7]. V nasledujicich rokoch
vzniklo mnoho rozsireni a vylepseni aj pre komplikovanejsie typy VRP, napriklad [5],
kde naviac pouzili viacero mravéich kolénii pre dosiahnutie ¢o najlepsich vysledkov.
Zaklad algoritmu je v dvoch jednoduchych krokoch, vytvorenie tras pre vozidla a ak-
tualizacia tras pre vozidla.

e Simulované zihanie (angl. Simulated Annealing) - V ¢lanku [1] je predstavend
metdda rieSenia VRPTW pomocou paralelizovatelného systému zalozeného na meta-
heuristike nazyvanej simulované zihania. Systém sa skladd z dvoch optimaliza¢nych
faz, globdlnej a lokalnej. Tie bezia sibezne s tym, ze si medzi sebou vymienaju infor-
macie, ¢o vedie k lepsim vysledkom.



e Tabu prehladavanie (angl. Tabu Search - TS) - TS sa ukazala ako velmi efek-
tivna metéda na riesenie VRP. Casto za vyuziva v kombindcif s nejakou inou metahe-
uristikou, napriklad s genetickymi algoritmami alebo s inymi heuristikami (tzv. hyb-
ridné metédy). Napriklad v ¢lanku [15] predstavili metédu na riesenie m-VRPTW'
pomocou TS zaloZzenom na zozname neobslizenych zakaznikov a mechanizme vyza-
dujicom plné vyuzitie vozidiel. V ich praci umoznuji porusovanie casovych okien, ale
za uréitd penalizaciu. Dalej napriklad P. Toth a D. Vigo navrhli vo svojej praci [22]
pouzitie Granular Tabu Search (GTS) pre rieSenie VRP. Hlavnd myslienka, ktora stoji
za GTS, vyplyva z pozorovania, ze dlhsie hrany grafu maji mensiu pravdepodobnost,
ze patria do optimalneho riesenia.

e Genetické algoritmy (angl. Genetic Algorithms - GA) - Na rieSenie VRP
pomocou GA je obvyklé reprezentovat kazdého jednotlivca iba jednym chromozémom,
ktory je retazcom celych cisel, pricom kazdy z nich predstavuje zdkaznika v poradi
v akom sa maju obsluzif. Jednotlivé trasy v chromozoéme st oddelené od seba pomocou
identifikdtora depa alebo identifikdtora vozidla.

S aplikovanim GA na VRP sa zacalo kratko po prvych tspesnych rieseniach VRP
pomocou metaheuristik (simulované zihanie a tabu prehladavanie), avsak vysledky
boli velmi zmieSané a podpriemerné az do préace [19], kde sa autorovi podarilo do-
siahnut podobnych vysledkov ako v tej dobe dosahovali iné algoritmy. Od tej doby sa
vyvoj rieSseni VRP pomocou GA stédle vylepsoval a GA sa stali popularnou metédou
na riesenie VRP, casto doprevadzané s pomocou inych metaheuristik. Tato kombina-
cia sa ukdzala ako velkd vyhoda algoritmov, ¢o napriklad dokazuje préaca [3], ktord
jasne ukazala, ze GA rozsirené o prehladdvanie susedov vyrazne zlepsilo vysledky.
GA sa ukazali ako pouzitelné aj na VRP variantu s vyzdvihnutim a dorucenim, na-
priklad v ¢lanku [11] autori predviedli funkény evoluény pristup na riesenie VRPPD
s Casovymi oknami.

2.3.4 Open-source nastroje zamerané na riesenie VRP

Za zmienku tiez stoja open-source hotové projekty pre rieSenie VRP, ktoré je mozné prispo-
sobit svojim potrebam a pouzif v praxi na realnych problémoch. Najrozsirenejsie a najlepsie
spracované si VROOM? a OR-Tools®?. VROOM je optimaliza¢ny néstroj zamerany na
VRP, napisany v C++. Je schopny riesit mnohé varidcie VRP v rozumnom c¢ase, funguje na
principe klient-server rozhrania. Dal$fm néstrojom je OR-Tools vyvijany Googlom. Jedna
sa 0 open-source software pre riesenie Sirokej Skaly optimaliza¢nych tloh, medzi ktoré patri
aj VRP. Podporuje viaceré moznosti pridavania podmienok a obmedzeni pre rieSenie VRP.
Funguje tak, ze ako prvé sa namodeluje problém, ktory sa ma riesif. Na to je mozné pouzit
viacero programovacich jazykov ako C++, Python, Java alebo C+#. Nasledne po namo-
delovani problému je mozné vybrat z pomedzi viacero riesitelov ako napriklad komercény
CPLEX", alebo tiez open-source SCIP® alebo CP-SAT®. Modelovanie a rieSenie st samos-
tatne oddelené cCasti, a je dokonca mozné vyuzit aj vlastny riesitel.

!Problém smerovania vozidiel s ¢asovymi oknami a obmedzenym poétom vozidiel - niektory zékaznici
musia byt vylaceny z rieSenie - neobslizeny

Zhttps://github.com/VROOM-Project /vroom

3https://developers.google.com /optimization

“https://www.ibm.com/analytics/cplex-optimizer

Shttps://scip.zib.de/

Shttps://developers.google.com/optimization/cp/cp_ solver
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2.4 Zameranie tejto prace

Tato praca sa zameriava na rieSenie optimalizacie varidcie VRPPD s obmedzenim na ka-
pacitu a pocet vozidiel a s obmedzenim na maximalnu dizku trasy. Vsetky vozidla zacinajt
aj koncia svoje trasy v jednom bode (depo). Uloha na vstup berie mnozinu poziadaviek
na prepravu, kde kazdy takyto poziadavok je zadany dvojicou miest, pricom jedno z miest
je miesto kde sa naklad vyzdvihuje a druhé je miesto kde sa néklad dorucuje. Dalej m4
kazdy poziadavok informéaciu o mnozstve prepravovaného tovaru. Druhym vstupom je flo-
tila homogénnych vozidiel (rovnaké vlastnosti a kapacity), uréend poc¢tom vozidiel, ktoré st
k dispozicii na prepravu, kapacitou tychto vozidiel, miestom odkial vozidla za¢inaji (depo)
a maximélnou diZkou, ktord moéze vozidlo prejst. Cielom préce je vytvorit program, za
pomoci evoluénych algoritmov, taky ¢o z vyssie spominanych vstupov najde ¢o najlepsie
riesenie pre dant tlohu. Riesenim tlohy sa mysli navrhnuté platné trasy vozidiel obsluhujic
vSetky poziadavky na prepravy zo vstupu.
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Kapitola 3

Evolucné algoritmy

V 19. storoci vedci ako Mendel alebo Darwin priniesli myslienku dedi¢nosti vlastnosti z rodi-
¢ov na potomkov v prirode [2]. Prave tymito myslienkami a teériami vzniku novych druhov
a evoluciou sa v 20. storo¢i nechali inspirovat mmnohi vedci z oblasti modernej pocitacovej
vedy pri navrhu evolu¢nych algoritmov. Na réznych skolach a institiciach sa vyvijali a stu-
dovali nezévisle na sebe roézne typy evoluc¢nych algoritmov, ako evoluéné stratégie, evolucéné
programovanie, genetické programovanie a genetické algoritmy. Kazdy z tychto typov zvolil
odlisny pristup, ale vSetky vychddzaji a si inspirované na principoch evolicie z prirody [2].
Evoluéné algoritmy sa radia do kategoérie metaheuristickych optimaliza¢nych algorit-
moch, zalozenych na populacii. Zaklad pre vsetky evolucné algoritmy je postaveny na po-
dobnych principoch opierajicich sa o simulovani evolicie jedincov v populdcii, nazyvanej
tiez populédciou kandidatnych rieseni. Kazdy z jedincov v populacii predstavuje zakédovaniu
verziu mozného riesenia problému. Kazdému jedincovi je priradena tzv. fitness hodnota dana
vyhodnotenim urcitej ucelovej funkcie alebo tiez fitness funkcie. Tato fitness hodnota ur-
¢uje vhodnost jedinca (rieSenia) pre konkrétny zadany problém. V kazdej iteracii (generacii)
prebieha vyber jedincov, ktori sa stani rodi¢mi pre novi generaciu. Jedinci s lepsou fitness
hodnotou maju vécsiu pravdepodobnost, ze budi vybrani. Nasledne prebieha reprodukcia
vybranych jedincov pomocou roznych variaénych (genetickych) operécii (napriklad krize-
nie alebo mutécia), ¢im sa vygeneruji novy potomkovia. Nakoniec prebieha nahradzovanie
jedincov, ¢ize tvorba novej populacie, kde sa rozhoduje kto z rodi¢ov a potomkov prezije
a postipi do novej generacie. Tieto kroky sa opakuju az kym nie je splnend podmienka
ukoncéenia, ¢o méze byt napriklad vopred zadany maximalny pocet generacii, ndjdenie do-
stato¢ne vyhovujiceho riesenia (hranica fitness hodnoty) alebo sa najlepsie néjdené riesenie
nezlepsilo po dany pocet iterdcii. Struktiru evoluéného algoritmu popisuje algoritmus 1.

Algoritmus 1: Zakladnda struktiara evoluéného algoritmu

Result: najlepsie ndjdené riesenie

cast =0

inicializdcia poc¢iatoénu populdcie P(t) ;

vypocitaj vhodnost kazdého jedinca v P(t) ;

repeat
t=t+1;
vytvor novi populdciu P(t) z predoslej populécie P(t — 1) ;
vypocitaj vhodnost jedincov novej populacie P(t) ;

until splnend podmienka ukoncenia;
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Do rodiny evolu¢nych algoritmov spada viacero typov algoritmov, Styri najznamejsie
a najpouzivanejsie si evolu¢né stratégie, evolucné programovanie, genetické programovanie
a genetické algoritmy. Tato kapitola sa podrobne zaobera dvoma z tychto typov evolu¢nych
algoritmov, a to evoluénymi stratégiami a genetickymi algoritmami, kedze tieto dva pri-
stupy boli vybrané, pouzité a odskiisané pri ndvrhu algoritmu pre optimaliziciu nakladnej
prepravy. Informacie zhrnuté v kapitole st Gerpané hlavne z knih [13, 6], ktoré sa do hibky
zaoberaju evoluénym algoritmom.

3.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) publikoval v roku 1975 profesor J. Holland [12] ako $ttadiu schop-
nosti adaptacnych procesov u zlozitych systémoch v prirode. GA simuluju evoliiciu objektov
schopnych prispésobovat sa podmienkam svojho okolia. V stcasnosti st GA jedny z naj-
popularnejsich evoluénych algoritmov. Silne zakladd na odlisnosti genotypu a fenotypu.
Genotyp reprezentuje zakédované rieSenie a fenotyp predstavuje objekt tohoto riesenia.
To znamend, ze fenotyp sa ziska dekédovanim genotypu. Genetické operdcie prebiehaju
na urovni genotypu zatial ¢o vyhodnocovanie fitness funkcie jedincov je vykonavané nad
fenotypom.

Zaciatocnym bodom pre GA je reprezentacia rieSeni, ¢o sa ¢asto oznacuje aj ako chro-
mozom alebo jedinec. Samotny chromozém pozostava z génov, ktorych poradie a hodnoty
kédujia kandidétne rieSenie. Hlavné rysy GA vychadzaju zo zékladnych principov evoluc-
nych algoritmov. Populacia sa zvycajne skladd z desiatok az stoviek jedincov, kde kazdy
jedinec predstavuje kandidatne riesenie. Evolu¢ny cyklus prebieha tak, Ze sa po (typicky
ndhodnom) vygenerovani pociatocnej populécie jedincov vykondva ohodnotenie jedincov,
selekcia rodicov, tvorba potomkov a nahradenie predchadzajicej populécie, pricom sa tieto
kroky opakuji, kym nie je splnené ukoncujice kritérium.

GA je stochasticky algoritmus, ndhodnost hra zakladni rolu v algoritme. Selekcia rov-
nako ako reprodukcia by sa bez ndhodnosti nezaobisli. To, ze GA je zaloZeny na préci
s populdaciou, Cize sa v kazdej iteracii v paméti uchovava niekolko moznych rieSeni prob-
lému, prindsa hned niekolko vyhod. Algoritmus mdze kombinovat rozne riesenia, ¢im modze
vyuzivat dobré ¢asti jednotlivych rieseni a spojit ich do este lepsieho riesenia. Dalsou vy-
hodou je, Ze tento typ algoritmu je vhodny na paraleliziciu. Robustnost' GA tiez prispela
k jeho popularite a tspesnosti. Vdaka tymto vyhodam sa z GA stal silny nastroj na riesenie
optimaliza¢nych tloh [18].

3.1.1 Genetické operatory

Genetické algoritmy obsahuju tri zdkladné genetické operatori, ktorymi su selekcia, krizenie
a mutacia.

Selekcia alebo vyber rodicov, predstavuje postup ktorym si z aktudlnej populacie vy-
berany jedinci k tvorbe novej populacie. Vyber spociva v urceni pravdepodobnosti vyberu
jedincov za rodic¢ov na zaklade hodndt fitness funkcie. Pravdepodobnost sa urcuje bud
umerne k fitness (angl. proportional assignment) alebo podla poradi (angl. ranked-based
assignment). Samotny vyber jedincov je ndsledne implementovany pomocou technik ako
vazena ruleta, stochastické univerzalne vzorkovanie, turnaj a iné. Techniky selekcie st ¢asto

'Robustnostou GA sa mysli schopnost aplikovania na Siroki $kalu typov problémov. Samotné podstata
GA nie je viazana na ziadne pociatoéné podmienky problému, pred pouzitim samotného GA [18].

13



doplnené o tzv. elitizmus, u ktorého sa vyberie niekolko najlepsich jedincov, ktory vzdy pre-
ziju do dalsej generacie [18]. Najbeznejsie techniky selekcie st nasledujice. Ruleta u ktorej
velkosti vysekov kola st imerne prepocitané podla hodnot fitness kazdého jedinca. Ruleta
sa roztoC¢i a na kom sa zastavi je vybrany ako rodi¢. Koleso rulety sa roztoci tolko krat
kolko je potrebné vybrat rodicov. Turnaj spociva v tom, ze je z populacie vybrany na-
hodne urc¢ity pocet jedincov do turnaja, kde medzi sebou superia. Najlepsie ohodnoteny
jedinec so skupiny je vybrany ako rodi¢. Proces sa opakuje kym nie je vybrany potrebny
pocet rodicov.

Krizenie (angl. crossover/recombination) je sposob tvorby novych jedincov z informacii
obdrzanych z génu rodicov. Krizenie spociva vo vzajomnej vymene Casti chromozémov me-
dzi rodi¢mi. Konkrétne metdédy krizenia zévisia na pouzitej reprezentacii chromozémov. Pa-
rameter pravdepodobnosti krizenia Pg, urcuje s akou pravdepodobnost krizenie prebehne,
ak krizenie neprebehne, potomkovia sa totozni ako rodicia. Zakladné operatory krizenia st:

e Jednobodové krizenie - Urci sa nahodne miesto krizenia - pre n génov v chromo-
zome hodnota 1..n — 1 a casti chromozémov rodic¢ov za na tomto mieste zmenia, ako
ukazuje obr. 3.1a.

e Dvojbodové krizenie - Urcia sa ndhodne dva rdzne miesta krizenia - pre n génov
v chromozéme hodnota 1..n — 1 a ¢asti chromozémov rodi¢ov za na tychto miestach
zmenia, ako ukazuje obr. 3.1b.

e Uniformné kriZenie - Kazdy gén sa prenesie s pravdepodobnostou p (obvykle 0.5)
medzi rodi¢mi. Vygenerovana maska urcuje to, z ktorého rodica sa gény presivaju,
ako ukazuje obr. 3.1c.

< Miesto krizenia < «k'\r/:i;;sr:; 1. rodi¢: ABCDEFGHIJ
1. rodi: ABCDEFGHIJ & ABCDEFGHIJ 2. rodié: ABCDEFGHIJ
2.rodi¢:  ABCDEFGHIJ 2 yodi&: ABCDEF|GHIJ Maska: 0010100110
1. potomok: ABCDEFGHIJ 1. potomok: ABC|DEF|GHIJ 1. potomok: ABCDEFGHIJ
2. potomok: ABCIDEFGHIJ 2. potomok: ABCIDEF|GHIJ 2. potomok: ABCDEFGHIJ

(a) (b) ()

Obr. 3.1: (a) jednobodové krizenie, (b) dvojbodové kriZenie, (c¢) uniformné kriZenie

Mutacie su velmi dolezitym genetickym operatorom, pri ktorom dochadza s urcitou
pravdepodobnostou (obvykle malou) k umelej zmene hodnoty ndhodne vybraného génu
(génov) u jedinca. Mutacie ako jediné z genetickych operatorov maji schopnost prindsat
nové vlastnosti jedincov, ktoré sa v populacii eSte nevyskytli a nie je mozné k nim dojst len
pomocou krizenia. M& vplyv na to, aby algoritmus neuviazol v lokdlnom minime. Ukazka
najjednoduchsej moznej mutéacie je na obrazku 3.2. Aplikovanie operatora mutacie je znazor-
nené na chromozéme vo forme binarneho retazca. Hodnota ndhodného génu v chromozéme
sa zmeni na opac¢nu hodnotu.

3.1.2 Priebeh zidkladného genetického algoritmu

Zékladny najjednoduchsi GA, tiez nazyvany kanonicky geneticky algoritmus, mozno opi-
sat ako algoritmus, ktory premeni jednu populiciu kandidatnych rieSeni na int populaciu,

14



Mutovany gén \
0010100110

!

0010101110

Obr. 3.2: Ukédzka principu operidcie mutécie.

pomocou pouzitia genetickych operatorov. Vyber vyuziva informacie o stucasnej populacii
a uprednostnuje rieSenia s lepsou fitness hodnotou. To zodpovedd myslienke prezitia naj-
silnejsieho. Krizenie a mutacie upravuju tieto riesenia v snahe odhalit este lepSie rieSenia.
Mutaciou sa dosahuje zavedenie novych génovych vlastnosti do populécie, zatial ¢o krizenie
umoznuje prepajanie Casti existujtcich rieSeni medzi sebou. Algoritmus 2 uvadza klacové
kroky v kanonickom genetickom algoritme. [6]

Algoritmus 2: Kanonicky geneticky algoritmus [6]

Result: najlepsie ndjdené riesenie
definuj ako sa m4 riesenie zakédovat do genotypu a definuj funkciu fitness ;
vytvor pociatoént populdciu genotypov ;
dekdduj kazdy genotyp na rieSenie a vypocitaj fitness hodnotu kazdého jedinca ;
repeat
vyberte n clenov z aktudlnej populédcie (rodicia), aby ste vytvorili skupinu pre
parenie ;

repeat

vyber dvoch rodicov zo skupiny pérenia ;

s pravdepodobnostou peross vykonaj operaciu krizenia na vybranych

rodic¢och, ¢im sa vytvori dvojica potomkov ;

s pravdepodobnostou py,.,; vykonaj operdciu muticie na potomkoch ;
until je vytvorenych n novych potomkov;
nahrad stari populdciu novo vytvorenou (nova genericia) ;

until splnend podmienka ukoncenia;

3.2 Evolucné stratégie

Evoluéné stratégie (ES) su najstars$im typom z rodiny evoluénych algoritmov a celkovo
patria medzi prvé tspesné stochastické algoritmy. ES boli vytvorené Rechenbergom a Sch-
wefelom v 60-tych rokoch v Nemecku v kontexte technickej inzinierskej optimalizécie (aero-
dynamika telies) [17]. Rovnako ako vSetky evolucéné algoritmy, ES boli inspirované evoliciou
v prirode a prirodzenym vyberom, ale nezachddzajt v tejto myslienke do takej hibky ako
napriklad genetické algoritmy. V Dnesnej dobe patria ES medzi kvalitné a rozvinuté opti-
malizacné metddy, pouzivané predovsetkym v oblasti technickych aplikacii v inzinierskej
oblasti [13].
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Zakladny ES je definovany formulou z(t+1) = x(t)+ N(0, o), kde z je vektor n redlnych
Cisel, z € R™ a N(0,0) je vektor ndhodnych ¢isel s nulovou stredovou hodnotou a Stan-
dardnou odchylkou o. Tato formula vyjadruje generovanie novych hodndt z aktualneho
rieSenia z(t) na nové rieSenie x(t + 1). Smerodajné odchylka o reprezentuje mieru rozptylu
generovanych hodnot. Vacsia hodnota o znamend vacsi rozdiel medzi rodicom a potomkom.
Hodnoty vo vektore N(0,0) st ndhodne rozlozené, napriklad podla gaussovskej distribu-
cie. Selekcia novych rieseni v ES je striktne deterministickd, v zavislosti na fitness hodnote
jedinca (silnejsi vzdy vitazia)[13].

3.2.1 Zakladne stratégie reprodukcie a prezitia u ES

Existuje viacero variant ES, ktoré sa oznacuju podla poc¢tu rodicov p a poc¢tu potom-
kov A. ES ktord pracuje len s jednym rodic¢om a jednym potomkom sa tiez oznacuje ako
(1 + 1) evolucna stratégia. V tejto variante algoritmu teda tvori celi populédciu len jeden
jedinec (rodi¢), z ktorého sa generuje len jeden jedinec (potomok). Nasledne medzi sebou
stperia (rodi¢ a potomok), kto z nich je lepsim a tym padom postipi do novej generacie.

Viac sofistikovanou verziou ES st mnohoclenné stratégie, cize také, kde je viacero ro-
dicov v populacii a viacero generovanych potomkov. Dva reprezentanti mnohoc¢lennych ES
st tzv. “PLUS” ES oznacované ako (u + \) a “CIARKA” ES oznacované ako (u, ) [13].
V pripade stratégie (u+ A) sa na za¢iatku ndhodne inicializuje pociatoéné populacia o u je-
dincoch a vyhodnoti sa ich fitness hodnota. Nasledne sa z u rodicov vygeneruje A potomkov
a s pravdepodobnostou p sa na nich aplikuje operator mutacie. Takto novo vygenerovany
potomkovia sa spoja s povodnymi rodi¢mi a vSetci dohromady sa zoradia od najviac vhod-
ného riesenia po najmenej vhodné riesenie. Prvych p jedincov postupuje do novej populacie
a stanl sa novymi rodiémi v dalSej generécii. Tieto kroky sa opakujt, kym nie je splnené
ukoné¢ujuce kritérium. Zakladny priebeh (u + A)-ES, ako tu bol popisany, je znézorneny
v Algoritme 3. U stratégii (i, A) je priebeh podobny, ale s tym rozdielom, Ze sa vybera u je-
dincov, ktory postupia do novej generacie iba z novo vygenerovanych A potomkov. Predosly
rodiéia tychto potomkov vymieraji, to znamend, ze zivot kazdého jedinca je obmedzeny
len na jednu generaciu. Pri oboch metédach je mozné vyuzit okrem operacie mutacie aj
operaciu krizenia [13].

Algoritmus 3: Zikladny algoritmus evoluénych stratégie (u + \) [6].

Result: najlepsie ndjdeny riesenie
inicializacia populacie o velkosti p jedincov ;
vyhodnotenie vSetkych u jedincov (fitness hodnota) ;
repeat
repeat
nahodny vyber rodica z p ;
vygeneruj potomka aplikovanim operacie mutacie na vybraného rodica ;
until vygenerovanych A potomkov;
vyhodnotenie A potomkov ;
zotried p + A rodicov a potomkov od najlepsieho po najhorsi ;
vyber p najlepsich jedincov z rodi¢ov a potomkov, ktory postiipia do dalsej
generacie ;

until splnend podmienka ukoncenia;
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Kapitola 4

Mutacné operatory pre riesenie
VRPPD

Pre potreby evolucénej optimalizacie problému VRPPD v ramci tejto DP bolo navrhnuté
pouzivanie niekolkych operdtorov mutécie. Hladanie rieSenia VRPPD je kombinatoricky
problém, ¢ize chromozém je permutécia jednotlivych génov, ktoré su reprezentované mies-
tami umiestnenymi v trasach. To znamena, ze kazdé miesto sa v rieSeni nachadza prave
jeden krat a jeho presné umiestnenie v rdmci chromozému je nevyhnutnym aspektom riese-
nia. Ddlezitou vlastnostou riesenej tlohy je fakt, Ze nie kazdd permutacia rieSenia je platna
(podmienky platnosti riesenia pre tlohu v tejto préaci si v kapitole 2).

Vzhladom na charakteristiku problému VRP existuji dve zdkladné typy manipulacie
s jedincom. Za prvé, zmena vozidla, ktoré mé na starosti prevoz poziadavky na prepravu,
Cize to, v ktorej trasa sa dany poziadavok na prepravu nachadza. Presun poziadaviek na pre-
pravu medzi trasami sa taktiez odraza na vyslednom pocte pouzitych vozidiel vo vysledku.
Ak sa v trase nachddza len jeden poziadavok na prepravu a tento poziadavok na prepravu
je vybrany na presun, znizi sa tak pocet pouzitych vozidiel. Opacny pripad, ¢ize vklada-
nie poziadavky na prepravu do prazdnej trasy pocet pouzitych vozidiel navysi. Druhy typ
manipulacie s jedincom je zmena poradia, v akom st jednotlivé miesta navstivené vozidlom.

V tejto kapitole je na tvod predstavené zakdéddovanie reprezentacie riesenia VRPPD
a nasledne si tu postupne popisané vsetky mutacné operatory pouzité pre tcely tejto
diplomovej prace.

4.1 Zakoédovanie rieSenia

Vysledkom VRPPD, rovnako ako aj zdkladného VRP, je plan trasovania rozvozu. To zna-
mena, zoznam tras pre jednotlivé vozidld, kde kazda trasa pozostava zo zoznamu miest,
v poradi, v akom maji byt postupne navstevované. To znamend, ze na zakddovanie rie-
Senia bol pouzity zoznam zoznamov. Trasa je teda zakddovand v celoéiselnom linedrnom
zozname miest s presne danym usporiadanim. Kazdy poziadavok na prepravu sa sklada
z dvojice miest, vyzdvihnutia a dorucenia. Vyzdvihnutie p; je zakédované ako neparne celé
¢islo a k nemu pridruzené dorucenie je zakdédované ako nasledujtce parne cislo d; = p; + 1.
Depo je zakédovany ako ¢islo 0. Princip reprezentécie riesenia a chromozému je znédzorneny
na obrazku 4.1, celd tabulka reprezentuje jedného jedinca v populécii (chromozém).
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trasa O:

13/ 9 |10|14| 0
11(12] 0

trasa 2:

0
trasa 1: 0|7

0

0

trasa 3:

(b)

Obr. 4.1: Princip kédovania riesenia. Cast (a) znazoriiuje realnu reprezentéciu daného riese-
nia. Miesto depo je zobrazené ako sedy stvorec s nulou. Miesta vyzdvihnutia st vyobrazené
cervenymi bodmi, miesta dorucenia si vyobrazené modrymi bodmi. Pridruzenym miestom
dorucenia je oznacené nasledovnym cislom k miestu vyzdvihnutia, ¢ize napriklad k miestu
vyzdvihnutiu 1 prisliicha miesto dorucenia 2, ku 3 je 4 atd. V ¢asti (b) je vyobrazend forma
zakodovania riesenia vo forme tabulky, ktord reprezentuje zoznam tras v rieseni, kde kazda
trasa je zoznam miest, v poradi, v akom st navstivené. Priklad, vozidlo za¢ne v depe, ozna-
c¢enym 0, vyzdvihne tovar v mieste 1, pokracuje do miesta 3, nasledne v mieste 4 vylozi
nalozeny tovar z miesta 3, dalej vylozi tovar v mieste 2 a vracia sa do depa 0.

4.2 Nahodny presun medzi dvoma trasami

U tohto muta¢ného operatora (randomTransfer) sa jednd o to, Ze sa presunie poziadavok
na prepravu medzi dvoma trasami. Priebeh operacie je taky, ze sa na zaciatok nahodne
vyberie jedna trasa, ktord obsahuje aspon jeden poziadavok na prepravu a nasledne sa
nédhodne zvoli druhd, odlisna, trasa. V prvej zvolenej trase sa nadhodne zvoli miesto, ku
ktorému sa najde pridruzeny par (ak bolo zvolené dorucenie, najde sa k nemu vyzdvihnutie;
ak bolo zvolené vyzdvihnutie najde sa k nemu doruéenie). Nésledne sa cely poziadavok na
prepravu odstrani z prvej trasy a vlozi sa do druhej trasy na nahodnt poziciu spésobom, ze
vyzdvihnutie a dorucéenie st v trase hned za sebou. Princip presunu poziadavky na prepravu
medzi dvoma trasami je znazorneny na obrazku 4.2.

4.3 Nahodna vymena pozicii dvoch miest v trase

Té4to operacia (randomSwitch) pracuje len nad jednou trasou, u ktorej meni poradie nav-
stivenych miest. Zamena poradia dvoch miest v trase prebieha tak, ze sa ndhodne vyberie
trasa, ktord obsahuje aspon dve poziadavky na prepravu (4 miesta). V danej trase nasledne
prebehne niekolkokrat vymena dvoch miest. Pocet vykonanych vymen miest je ndhodny,
v rozsahu (1,MUT_PER_ROUTE). Vo vybranej trasa sa nasledne vyberie jedno miesto takym
sposobom, zZe ¢im vicSie ma miesto vstupné a vystupné hrany, tym vicsia je pravdepo-
dobnost vyberu tohto miesta. Nasledne sa zvoli druhé miesto na vymenu tak, aby nebola
porusend podmienka poradia vyzdvihnutia a dorucenia prvého vybraného miesta. To sa
docieli tak, ze sa druhé miesto voli len z miest na pozicidch moznych pre vymenu s pr-
vym vybranym miestom. Napriklad, ak je ako prvé miesto zvolené vyzdvihnutie, ktorého
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Poziadavok na prepravu P4-D4
presunuty z trasy R1 do trasy R2

P6vodny I .
T Po mutacii

P4

Obr. 4.2: Operator mutacie presunu poziadavky na prepravu medzi dvoma trasami. Cer-
vene zvyrazneny poziadavok na prepravu je presunuty z trasy R1 do trasa R2, ¢im trasa
R1 zanikla (R1 je prazdna).

prislusné dorucenie je poradim piatim miesto v trase, poradie druhého zvoleného miesto je
v intervale 1 az 5. Vymenou tychto miest avSak stale moze nastat to, ze trasa nebude platna
(prekrocend kapacita vozidla, prekro¢end maximéalna dizka trasy alebo porusenie poradia
vyzdvihnutia-dorucenia u druhého miesta). V takom pripade sa zopakuje vyber druhej lo-
kacie. Ak sa nendjde splnitelnd dvojica pre vymenu v piatich pokusoch, po vymene miest sa
vykond oprava neplatnej trasy. Opravou trasy sa rozumie to, Ze sa s ¢o najmensim poc¢tom
Uprav presunu miesta v trase tak, aby neboli porusené ziadne tvrdé podmienky splnitelnosti
rieSenia. Ukazka operacie vymeny poradia dvoch miest v trase je v priklade na obrazku 4.3.

D2 si zmenilo poradie s D1
Po mutacii

Obr. 4.3: Operator mutacie zmeny dvoch miest v trase. Poradie miesta D2 bolo zamenené
s poradim miestom D1, ¢im sa trasa zmenila z 0-P1-P2-D1-D2-0 na trasu 0-P1-P2-D2-D1-0.
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4.4 Cieleny presun medzi trasami podla ceny

Operator mutécie (guidedTransfer), ktory cielene prestiva poziadavok na prepravu medzi
dvoma trasami, sa od operatoru mutacie ndhodného presunu lisi v troch bodoch. Spésobe
vyberu upravovanej trasy, vo vybere presivanej poziadavky na prepravu a v metoéde vkla-
dania poziadavky na prepravu do druhej trasy.

Na zaciatku sa vyberie trasa r; z ktorej sa poziadavok na prepravu presiva. Urcenie,
ktord trasu je potrebné upravif, prebieha tak, ze vSetkym neprazdnym trasdm v rieseni je
priradena vaha vyberu. Tato vaha vyberu je zavislad na pomere celkovej ceny trasy a poctu
poziadaviek na prepravu, ktoré si v danej trase obsluhované. To znamend, ze trasa s velkou
cenou a malym poctom poziadaviek na prepravu je vybrana s vacsou pravdepodobnostou.
Priklad je zndzorneny na obrizku 4.4, kde trasa B mé vicSiu vahu vyberu. Samotny vy-
ber nésledne prebieha pomocou diskrétnej distribicii pravdepodobnosti', podla vahy vyberu
tras. V zvolenej trase sa nasledne vyberie jeden poziadavok na prepravu. Ten sa vybera tak,
ze sa priradi vaha vsetkym poziadavkam na prepravu v trase, podla cien vstupnych a vy-
stupnych hran oboch miest z danej poziadavky na prepravu. Cim viéSia cena hran, tym
vacsia pravdepodobnost vyberu. Takto sa potom pomocou diskrétnej distribtcii pravdepo-
dobnosti vyberie jeden poziadavok na prepravu, ktory bude presunuty. Druhd trasa r;, do
ktorej je poziadavok na prepravu presunuty, je vybrana ndhodne.

Trasa B

Obr. 4.4: Priklad toho, akym spésobom sa urcuje vyber trasy, ktora sa ma upravovat. Trasa
B m4 mensi pomer obsluhovanych poziadaviek na prepravu k celkovej cene trasy, ¢ize trasa
B ma vacsiu pravdepodobnost, ze bude vybrana na dpravu.

Nésledne sa poziadavok na prepravu odstrani z trasy r; a vlozi sa do trasy r;. Pri vkla-
dani poziadavky na prepravu do trasy je kladeny doraz na dve kritéria. Za prvé, vysledna
trasa po vlozeni musi byt platnd, ¢ize nesmie porusovat ziadne pravidla splnitelnosti, ktoré
st kapacita vozidla, maximalna dizka trasy a poradie vyzdvihnutia a dorucenia. Za druhé,
obidve miesta z poziadavky na prepravu su do trasy vlozené na ¢o najvhodnejsiu poziciu
v poradi. To je dosiahnuté tak, ze ako prvé sa hladaji a ohodnotia vSetky splnitelné pozicie
pre miesto vyzdvihnutia a néasledne sa k vSetkym splnitelnym miestam vyzdvihnutia vy-

'Rozdelenie pravdepodobnosti produkuje ndhodné celé &islo v intervale [0, 1) takym spdésobom, Ze kazdy
i-ty prvok mé pravdepodobnost vyberu w;/S, kde w; je vdha i-teho prvku a S je suma vah vSetkych prvkov.
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tvori par najlepsej moznej pozicie pre umiestnenie miesta dorucenia v trase. Par pozicii pre
vloZenie miesta vyzdvihnutia a dorucenia, ktory navysi cenu trasy ¢o najmenej, je vybrany
pre vlozenie miest do trasy.

4.5 Cieleny presun medzi trasami podla taziska

Té4to operdcia mutacie (centroidTransfer), pri ktorej sa presunie poziadavok na prepravu
z jednej trasy do druhej, je zalozena na tazisku (“centroide”) trasy. Kazda trasa ma predpo-
¢itané svoje tazisko, ktoré vychadza z rozmiestnenia vSetkych miest v trase (vratane depa).
Vypocet taziska trasy je ukdzany v rovnici 4.1. Operacia prebieha tak, ze sa ako prvé urci
trasa r;, z ktorej sa poziadavok na prepravu vyjme. Tento vyber je ndhodny s tym, ze vy-
brané trasa nesmie byt prazdna. Vo vybranej trasa sa nasledne vyberie jeden poziadavok.
Postup tohoto vyberu je taky, ze je kazdej poziadavke na prepravu priradend vaha, ktora
ur¢uje to, ako velmi je dany poziadavok na prepravu vzdialeny od taziska trasy. Cim viac
je miesto vzdialené od faziska, tym vicsia pravdepodobnost, ze bude vybrané. Vypocet
hodnoty vzdialenosti miesta od taziska je vo vzorci 4.2. Pre zachovanie ndhodnosti je opét
pre samotny vyber pouzitd diskrétnej distribucie pravdepodobnosti na zaklade priradenych
vah kazdej poziadavke na prepravu. Zakladny princip vyberu poziadavky na prepravu na
zéklade faziska trasy je na obrazku 4.5. Dalej sa zvoli trasa rj, podla umiestnenia ta-
ziska trasy vzhladom k miestam premiestiiovanej poziadavky na prepravu. Cim mensia
vzdialenost miest prestivanej poziadavky na prepravu od taziska trasy, tym vécsia pravde-
podobnost, ze bude vybrand prave tato trasa. Potom sa poziadavok na prepravu odstrani
z pdvodnej trasy r; a vlozi oba miesta na ¢o najlepsiu poziciu v trase r; (postup vkladania
poziadavky na prepravu do trasy je rovnaky ako u muta¢ného operatora guidedTransfer
z podkapitoly 4.4).

Tazisko trasy je vypodéitané ako aritmeticky priemer stradnic vSetkych miest. Taziskom
trasy je bod so stiradnicami ¢, a ¢, sturadnice jednotlivych miest v trase st (z;, y;):

1 n—1 1 n—1
cz:Ein cy:EZyi (4.1)
n=0 n=0

Vypocet hodnoty, ktord urcuje ako je miesto vzdialené od taziska trasy, kde (x,y) st
stradnice miesta a (cg, ¢y) st stiradnice faziska trasy:.

(2= c2)® + (y — ) (4.2)

4.6 Presunutie poziadavky na prepravu v ramci jednej trasy

Presunutie poziadavky na prepravu v trase (realocate) je poslednym mutaénym operato-
rom. Ako prvé sa zvoli trasa (obsahujica aspon dve poziadavky na prepravu), podla pomeru
ceny trasy a poc¢tu miest umiestnenych v trase tak, ze dlhsie trasy s mensim poctom miest
su vybrané s vacsou pravdepodobnostou. Ukédzka na obrazku 4.4. Néasledne sa vyberie po-
ziadavok na prepravu podla prislusnych hran obsiahnutych miest. Obidva miesta z vybranej
poziadavky na prepravu si potom odstrdnené zo zvolenej trasy a néasledne st oba miesta
vlozené na ¢o najlepsie mozné pozicie v trase (postup vkladania poziadavky na prepravu do
trasy je rovnaky ako u mutac¢ného operatora guidedTransfer z podkapitoly 4.4). Ukézka
priebehu tejto operacie je v priklade na obrazku 4.6.
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Obr. 4.5: Vizualizdcie pouzitia taziska trasy (oznaceny ako C), v mutacnom operétore
centroidTransfer, pre vyber poziadavky na prepravu, ktory ma byt vynaty z trasy.

Obr. 4.6: Operator muticie Upravy pozicie poziadavky na prepravu - realocate. Na za-
¢iatku je poziadavok na prepravu 7-8 vyhodnoteny ako najhorsi v trase. Néasledne sa odstrani
z trasy. Nakoniec sa pre obe miesta 7 a 8 ndjdu najvhodnejsie pozicie, do ktorych sa miesta
v trase vlozia.
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Kapitola 5

Evolucné riesenie problému
VRPPD

Vramci tejto diplomovej prace boli navrhnuté styri varianty evolu¢nych algoritmov pre rie-
senie problému VRPPD. U jednej z tychto variant je pouzity geneticky algoritmus a u zvys-
nych troch bola pouzitd evoluéné stratégia. Vsetky varianty zdielaji medzi sebou niektoré
rysy, ako napriklad reprezentaciu riesenia, pociato¢nu inicializaciu populacie, vyhodnoco-
vanie kvality riesenia alebo niektoré pouzité mutacné operatory. Zaklad evolucnej stratégie,
u vSetkych troch varidnt je takmer rovnaky, tieto varianty sa lisSia hlavne v kroku muta-
cie. V kazdej navrhnutej variante je pouzitd reprezentacia rieseni tak, ako bola popisana
v podkapitole 4.1.

Nastavenie parametrov evolu¢nych algoritmov je vidno v tabulke 5.1. Hodnoty konfi-
guracii parametrov boli ziskané ladenim evolu¢nych algoritmov. Parameter urcujici maxi-
mélny pocet generacii (GENERATIONS) je premenlivy, v zavislosti na velkosti a charakteristike
vstupnej tlohy pre vyriesenie.

V tejto kapitole je na zac¢iatku popisany princip inicializacie populécie a vyhodnocovanie
kvality rieSenia. Nasledne postupne v podkapitolach st opisané charakteristiky a nastavenia
jednotlivych navrhnutych varidnt evolu¢nych algoritmov pre rieSenie VRPPD. V zdvere
kapitoly st strucne opisané zdkladné informécie k implementécii danych algoritmov.

parameter hodnota - GA | hodnota - ES
PMUT 50 50
TOUR 4 -
POPSIZE 30 -
A - 30
I - 3
MUTAGENE_PER_ROUTE 2 3
MUTAGENES 2 4
ELITISM TRUE FALSE
ES_ PLUS - TRUE

Tabulka 5.1: Nastavenie hlavnych evolu¢nych parametrov.
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5.1 Inicializacia populacie

Inicidlna populécia je generovand ndhode s cielom ¢o maximalneho pokrytia prehladéva-
ného priestoru. Populacia o velkosti y rieseni, vo variantach zalozenych na evolucnej stra-
tégii a o velkosti POPSIZE u variante zaloZenej na genetickom algoritme. Kazdy jedinec je
nahodne vygenerované platné riesenie, zostrojené nasledovne. Postupne sa za radom umiest-
nuji miesta do ndhodne vygenerovanej trasy. Ak uz nie je mozné miesto pridat do trasy
(porusenie platnosti rieSenia), vlozi sa do inej ndhodne zvolenej trasy. Ak je na rade d;,
ktorého p; nie je v aktualnej trase, d; sa vlozi na koniec trasy v ktorej je pridruzené p;.

5.2 Vypocet kvality riesenia

V kazdej generécii evolicie je vyhodnotena fitness hodnota F' pre kazdé rieSenie v populécii.
Kazdy jedinec méa svoju fitness hodnotu F' na zdklade ktorej sa potom odvija priebeh
evolucéného procesu. Fitness hodnota F' zavisi na sume ceny vsetkych tras v danom rieseni.
Cim mensia suma cien tras, tym lepsia fitness hodnota jedinca. Vypocet ceny jednej trasy
je podla matematickej rovnice 5.1.

Cenu cesty c¢;;, medzi dvojicou miest, vypocitame ako euklidovskil vzdialenost dvoch
bodov:

cij = \/(xz' —;)? + (yi — y;)? (5.1)
Majme trasu r = <u’f, e u’ka> reprezentujucu postupnost Ny zastavok u miest, v k-tej

trase, kde uf’ je i-ta zastavka trasy k. Potom celkovi cenu pre vozidlo k£ mozno ziskat ako:

Ny
Ck = Z cufuf+1 (52)
=0

Fitness funkcia je obratend hodnota sumy vsSetkych tras R v rieSeni z rovnice 5.2 (za ice-
lom udrzania fitnes hodnoty v intervale (0, 1) u vaésiny pripadov), ¢ize:

1

F=———+
ZkeR Ch

(5.3)

5.3 Zakladna evolucna stratégia

U tejto varianty (dalej v praci oznacovana ako ES) algoritmu bola pouzitd evolucnd stra-
tégia, konkrétne (u + A)-ES. Nastavenie evoluénych parametrov je v tabulke 5.1. Priebeh
algoritmu je nasledovny. Na zaciatok sa inicializuje pociatocna populacia o velkosti u, tak
ako to bolo popisané v podkapitole 5.1. Nasledne prebieha evolu¢ny cyklus, az kym nieje
splnend podmienka ukoncenia, ktorou je dosiahnutie urcitého poctu generacii. Evoluény
cyklus zac¢ina generovanim A potomkov. Potom sa tvori spésobom, Ze sa nahodne vyberie
jeden z rodic¢ov, na ktorého je nasledne aplikovana mutécia.

Operacia mutécie sa aplikuje jeden az MUTAGENES-krat, rotujic pri generovani potomkov
tak, ze nMut = (¢ mod MUTAGENES) + 1, kde nMut je poéet volanych mutécii pri genero-
vani jedného potomka a i poradové ¢islo aktudlne generovaného potomka v rozsahu (0, \).
Pri kazdej operécii mutacie sa s pravdepodobnostou PMUT aplikuje jeden z dvoch mutac-
nych operatorov. Mutacné operatory pouzité v tejto variante st randomTransfer popisany
v podkapitole 4.2 a randomSwitch popisany v sekcii 4.3. Zvolenie, ktory z tychto dvoch
operatorov sa pouzije, je ndhodne uréené s pravdepodobnostou 50% pre oba operatory.
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Dalsf postup algoritmu je klasicky (p + A)-ES, to znamend, z rodi¢ia a potomkovia sa
zoradia od najlepsie po najhorsie, podla fitnes hodnoty popisanej v podkapitole 5.2. Z nich
sa nasledne vyberie p najlepsich jedincov, ktory idid do dalSej generacie.

5.4 Evolucna stratégia s pouzitim cielenych presunov

Varianta algoritmu evoluénd stratégia s pouzitim cielenych presunov (ES-CM) m4 priebeh
podobny ako predosla varianta ES z podkapitoly 5.3. Zaklad je (u+ \)-ES, pociato¢né ini-
cializécie populdcie (sekcia 5.1), a ndsledne evolu¢ny cyklus. Generovanie potomkov a tvorba
novej populacie je taktiez totozné. Rozdiel prichddza hlavne v mutovani jedincov pri tvorbe
novych rieseni. Pocet aplikovani mutéacie je opéft rotujici v rozsahu jeden az MUTAGENES krét,
pricom kazdé pouzitie je este limitované s pravdepodobnostou pouzitia PMUT. Pri tejto
variante sa vyuzivajd tri mutacné operatory, guidedTransfer (sekcia 4.4), randomSwitch
(sekcia 4.3) a realocate (sekcia 4.6). Kazdy z tychto operatorov ma rovnakiu pravdepo-
dobnost vyberu. Ak je zvoleny operdtor guidedTransfer, dodato¢ne sa nésledne s pravde-
podobnostou PMUT aplikuje operator realocate na trasa, do ktorej sa presuval poziadavok
na prepravu. Vyber jedincov postupujtcich do dalSej generacie je opéaf rovnaky pre vsetky
navrhnuté varianty, zalozené na evoluénej stratégii, popisané v podkapitole 5.3.

5.5 Evoluéna stratégia s pouzitim cielenych presunov a ta-
ziskom trasy

Ako uz bolo spomenuté v predoslych podkapitoldch, zdklad evolucnej stratégie je aj u tejto
varidcie evoluéné stratégia s pouzitim cielenych presunov a taziskom trasy (ES-CMC) rov-
naky. Rozdiel je v kroku mutacie, kde si lisi aplikovanie a pouzité mutacné operatory. Tato
varianta pouziva opét tri mutacné operatory, randomSwitch (sekcia 4.3), centroidTransfer
(sekcia 4.5) a realocate (sekcia 4.6). Vyber toho, ktory operator mutéacie sa pouzije je na-
hodne, pricom kazdy operator mé rovnaki pravdepodobnost, Zze bude zvoleny. Nastavenie
evoluénych parametrov je spolo¢né, ako v tabulke 5.1.

5.6 Geneticky algoritmus s pouzitim cielenych presunov a
taziskom trasy

Tato varianta navrhnutého algoritmu je zalozend na genetickom algoritme a vyuziti ciele-
nych presunov a taziska trasy (oznacovana ako GA-CMC). Nastavenie evoluénych paramet-
rov st v tabulke 5.1 v druhom stipci. Algoritmus za¢ina s vytvorenim poéiatoénej populdcie
o velkosti POPSIZE, podla postupu napisaného v podkapitole 5.1.

Evolu¢ny cyklus u tejto varianty prebieha nasledovne. Ako prvé sa vyhodnoti kvalita
vsetkych jedincov, tak ako to je popisané v podkapitole 5.2. Nésledne prebieha tvorba novej
populécie. Algoritmus vyuziva elitizmus, Cize najlepsi rodi¢ postupuje ako prvy jedinec do
novej generacie. Druhym zvolenym jedincom postupujicim do dalSej generacie je najlepsi
jedinec po tom, ako bola na nom aplikovana opericie mutacie. Zvysnych POPSIZE — 2
jedincov je vyberanych metédou turnaja. Do turnaja vstupuju ndhodne vybrany jedinci
z rodic¢ov, o poc¢te TOUR. Dvaja najlepsi jedinci z turnaja postupuji do dalSieho kroku,
kde je nasledne na obdivoch jedincoch aplikované operacie mutécie. Aplikovanie mutacénych
operatorov je vykonanych 1 az MUTAGENES krét, ndhodne urcené, pricom kazdé aplikovanie je
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nasledne este vykonané s pravdepodobnostou PMUT. Tato varianta pouziva rovnaké mutacné
operatory ako varianta ES-CMC, randomSwitch (sekcia 4.3), centroidTransfer (sekcia
4.5) a realocate (sekcia 4.6). Turnaj sa opakuje az dokym neje vytvorena nova populdcia
o velkosti POPSIZE. Pocet evoluénych cyklov je obmedzeny hodnotou GENERATIONS.

5.7 Implementacia

Tato podkapitola sa zameriava na priblizenie obecnych technik a metéd pouzitych pri im-
plementécie programu pre riesenie VRPPD. Program je implementovany v programovacom
jazyku C++. Vyvoj prebiehal v prostredi operac¢ného systému Linux. Implementéacia vy-
uziva len standardné knihovne jazyka C++.

Na implementéciu boli pouzité charakteristiky objektovo orientovaného programovania.
Program obsahuje péf tried. Trieda Config reprezentuje nastavenie evolu¢nych parametrov.
Dalsou triedou je Task, ktorou tilohou je spracovanie vstupnych déat tlohy, ktord sa mé riesit.
Trieda pripravi datovu Struktiru, s ktorou sa nésledne pracuje pri rieseni VRPPD a predpo-
¢ita maticu vzdialenosti medzi vSetkymi miestami v tilohe. Trieda Individual reprezentuje
jedinca v populacie, respektivne predstavuje jedno z moznych rieseni pre tlohu VRPPD.
Jej tlohou je definovanie jedinca a manipulacia s jedincom. Nasledujica trieda Route pred-
stavuje jednu trasu jedného vozidla a obsahuje metddy, ktortt manipuluji s trasou. Trieda
Solver je zdklad programu, kde sa spija vSetko dohromady a jej metdéda Solve() obsa-
huje samotni implementaciu algoritmu pre rieSenie VRPPD. Reprezenticia populacie je
teda vektor Objektov z triedy Individual, kde kazdy objekt Individual mé svoj vektor
objektov z triedy Route.
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Kapitola 6

Experimentalne vysledky

V tejto kapitole st popisané dosiahnuté vysledky experimentov na implementacii navrhnu-
tych algoritmov v tejto praci. Popis datovej sady, nad ktorou boli experimenty vykonavané,
je v podkapitole 6.1. Experimenty st rozdelené do dvoch casti. Prva cast sa zaobera po-
rovnanim styroch navrhnutych variant evolué¢ného pristupu k rieSsenie VRPPD, ktoré boli
predstavené v tejto praci. V podkapitole 6.2 je vysvetleny princip experimentu, nédsledne
zhrnutie dosiahnutych vysledkov a nakoniec zhodnotenie a diskusia nad dosiahnutymi vy-
sledky pre tento experiment. Druhy typ experimentu sa zameriava na porovnanie navr-
hnutého algoritmu ES-CMC v tejto praci (ktory dosahoval najlepsich vysledkov z pomedzi
styroch navrhnutych varidnt), s existujicou metédou pre rieSenie problému. Konkrétne sa
jednd o porovnanie s konvenénym néstrojom OR-Tools (predstaveny v sekcii 2.3.4), ktory
je Casto vyuzivany v praxi. Podkapitola 6.3 popisuje experiment, demonstruje dosiahnuté
vysledky experimentu, nasledne rozobera, analyzuje a zhodnocuje nadobudnuté vysledky
tohto experimentu.

Vsetky spustania programu v ramci vyslednych experimentov boli vykonané na poci-
tacovom zhluku Anselm, narodného superpoéitacového centra IT4Innovations'. Pre kazdé
spustenie sa vzdy alokuje Sest 16-jadrovych uzlov, pricom na kazdom z uzlov sa spusti prog-
ram, ¢ize sa vzdy spusta 96 (6 x 16) behov programu sibezne (v pripade, ze vsetkych 6
uzlov je uz volnych a priradenych).

6.1 Datova sada pouzita pre ucely experimentov

Pouzitd datové sada pre experimenty bola ¢erpand z Li & Lim benchmark”. Tito datova
sada je urcend primarne pre problém VRPPDTW (problém smerovania vozidiel s vyzdvi-
hnutim a dorucenim a s casovymi oknami). Pre potreby tejto diplomovej prace bola vsak
rieSsend o trochu iné varidcia VRP. Na rozdiel od VRPPDTW je v tejto praci rieSeny prob-
1ém bez ¢asovych okien, ale s tym, e je pridané obmedzenie maximalnej dizky trasy. Aj
napriek tymto odliSnostiam v rieSenom probléme, je datova sada dostacujica a pouzitelna
pre overenie funk¢énosti navrhnutého algoritmu v tejto praci.

Datova sada obsahuje inStancie réznych velkosti (poc¢tu miest v tlohe) - 100, 200, 400,
600, 800 a 1000. V datovej sade je obsiahnutych niekolko charakteristik problém. Hlavné
tri charakteristiky st miesta umiestnené v zhlukoch (clusters - C), ndhodne rozmiestnené
miesta vyzdvihnutia a dorucenia (random - R) a kombindcia tychto charakteristik, miesta

Thttps://www.itdi.cz/
Zhttps:/ /www.sintef.no/projectweb/top/pdptw/li-lim-benchmark/
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st rozmiestnené nahodne, ale ¢ast poziadaviek na prepravu je sformovana do zhlukov sp6-
sobom, zZe v jednom zhluku je viacero vyzdvihnuti, ktorych miesta dorucenia st zoskupené
do iného zhluku (random and clusters - RC). Kazda z tychto charakteristik mé dve va-
ridcie zamerania sa na iny aspekt, varidcia 1 ma mensiu kapacitu vozidiel a uzsie casové
oknéd v miestach (Co v pripade tejto préace nehrd ziadnu rolu, pretoze ¢asové okna niesu
brané v tivahu), zatial ¢o varidcia 2 ma vacsiu kapacitu vozidiel a véicsie ¢asové okna. Nézov
jednotlivych instancii je zlozeny v tvare L(ch)(z) (n) (x), kde ch je charakteristika (C,
R alebo RC), z je zameranie (1 - mensia kapacita vozidiel /uzsie ¢asové oknd, 2 - vicsia
kapacita vozidiel /SirSie Casové oknd), n reprezentuje pocet miest v inStancii (2 pre vel-
kost 200 miest, 4 pre 400 ...) a x je poradové ¢islo instancie. Na obrazkoch 6.1, 6.2 a 6.3
su priklady jednotlivych charakteristik tloh z datovej sady. Kedze datové sada je tvorend
syntetickymi datami, vysledné vzdialenosti sii povazované za univerzalnu jednotku vzdia-
lenosti. Vzdialenosti medzi dvoma miestami st brané ako euklidovskad vzdialenost dvoch
bodov (vzorec 5.1).
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Obr. 6.1: Vizualizécia charakteristiky problému z datovej sady: charakter zhlukov - C (pre
vstupny pocet miest 200). Na obrazku vidno, ze miesta su zoskupené okolo seba, ¢im vy-
tvaraju zhluky.

28



140 A o0 o Y ® o o .. L °
b hd ¢ L4 ¢ ° ) °
e °ee o
120 A ° ° ° °
° ° 0. o ®° e . o ° .
°
° o X
100{ o °°° o % " K]
° o 0,0 )
° ° ° ° °
%o, ° ® o0 ° - ° °
80 ° o & o o ppm g °
° . °® P L4 ) ° . :
i ° L °
60 Y . ® : o ° " °
° ® .° * ® ° o © :
40 1 b ® %0 ° *°° :
o ° ° °e,. 8
- °
20 - oo o %0 ® depo . ) 0o °° ©
° ) O e oo
° ° e vyzdvihnutie ° °
04 ° ° e dorucenie ®e °
0 20 40 60 80 100 120 140

Obr. 6.2: Vizualizacia charakteristiky problému z datovej sady: ndhodny charakter - R
(pre vstupny pocet miest 200). Rozmiestnenie miest (modré a ¢ervené body) st v priestore
rozmiestnené ndhodnym spdsobom.
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Obr. 6.3: Vizualizacia charakteristiky problému z datovej sady: ndhodne a zhlukovanie - RC
(pre vstupny pocet miest 200). Na tomto obrézku je vidiet kombindcia dvoch charakteristik.
Niektoré miesta st zoskupené v zhlukoch, niektoré si rozmiestnené nahodne v priestore.
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6.2 Experiment - porovnanie navrhnutych typov evolu¢nych
technik

Predmetom vyskumu experimentu popisaného v tejto podkapitole, bolo pouzitie a porov-
nanie Styroch varidnt evolu¢nych algoritmov na riesenie problému VRPPD. Konkrétne sa
jedné o varianty navrhnuté v tejto praci, popisané v kapitole 5. Jednou s varidnt je evolu¢na
stratégia - ES, s nastavenim popisanym v podkapitole 5.3. Dalsou je evolu¢na stratégia s po-
uzitim cielenych presunov - ES-CM, tak ako bola popisana v podkapitole 5.4. Dalej evoluéna
stratégia s pouzitim cielenych mutacii a taziskom trasy - ES-CMC, zo sekcie 5.5. Poslednou
z variant je geneticky algoritmus s pouzitim cielenych mutécii a faziskom trasy - GA-CMC,
ktory bol opisany v podkapitole 5.6. Vysledkom experimentu je Statistickd analyza evo-
luénych behov programu pre vsetky varianty, konvergencné analyza pouzitych evolu¢nych
algoritmov a analyza vyslednych rieseni pre VRPPD.

Hodnota maximéalneho poctu generacii GENERATIONS bola pre vsetky spustenia v expe-
rimente nastavena na 100000. Nastavenie parametrov evolu¢nych algoritmov je to, ktoré je
uvedené v ivode kapitoly 5 v tabulke 5.1. Parameter maximélnej dlzky trasy vozidla, u tejto
sady experimentov, bol nastaveny vzhladom na to, aby pocet pouzitych vozidiel a hodnota
celkovej vzdialenosti vSetkych trés boli podobné z najlepsimi dosiahnutymi vysledkami pre
dané instancie (aj napriek tomu, ze tie vysledky boli pre riesenie problému VRPPDTW).
Tym padom bola zvolend hodnota maximélnej dlzky 250 pre instancie L*1 2 *. zatial ¢o
pre instancie L*2_ 2 * bola vybrand hodnota 300.

Jednym z vystupov experimentu je zhrnutie celkovych vzdialenosti optimalizovanych
tras, vsetkych vozidiel, z 96 behov programu, pre uvedené varianty evolu¢nych algoritmov
na roéznych datovych sadach. Porovnanie vysledkov je vyobrazené v tabulke 6.1. Hodnoty
v tabulke predstavuji univerzdlnu jednotku vzdialenosti. Ako bolo spomenuté v uvode
kapitoly, pre kazdé spustenie kombindcie instancia-varianta EA, bol program spusteny 96
krat. V tabulke ma kazdd bunka instancie 3 riadky. Prvy riadok predstavuje najlepsie
dosiahnuté riesenie zo vSetkych 96 behov programu. Druhy riadok je hodnota medidanu
vSetkych behov programu, kde ¢ je smerodajna odchylka. Treti riadok bunky je hodnota
najhorsieho vysledku riesenia spomedzi 96 behov programu.

Iny sposob vizualizicie Statistickych vysledkov experimentu je vo forme grafov, s datami
vyobrazenymi pomocou boxplotov, zobrazenych v siibore obrazkov 6.4. Opat st to vynesené
data pre vsetkych 96 behov programu. Y-ova osa grafov reprezentuje celkovt vzdialenost
vsetkych tras, X-ovd osa je pouzitd varianta EA a na vrchu grafu je nézov instancie.

Na grafoch z obrazku 6.5 je zndzorneny vyvoj celkovej vzdialenosti tras v rieseni najlep-
sieho jedinca v priebehu evolicie, pre vSetkych 96 behov. Silne oranzovou ¢iarou v grafe je
zvyrazneny beh programu, ktory dosiahol najlepsi vysledok zo vsetkych behov, po 100000
generaciach. Vybranych pre zobrazenie v tejto préaci je len niekolko instancii, pre ostatné
instancie bol priebeh obdobny.

V ramci experimentu bola taktiez uskutoc¢nend podrobné analyza ziskanych najlepsich
rieseni. Niektoré z tychto analyz najlepsich rieseni st v tabulkach 6.2, 6.3 a 6.4. V jednej ta-
bulke st vysledky z jednej instancie, pre styri pouzité techniky EA. Kazdy riadok vyjadruje
jednu trasu pre vozidlo, s hodnotou poc¢tu navstivenych miest je v danej trase a v zatvore
prejdent vzdialenost vozidla v trase. Priama vizualizacie vyslednych, optimalizovanych tras
rieSenia pre tieto pripady st vyobrazené na obrazkoch 6.6, 6.7 a 6.8.
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inStancie ES ES-CM GA-CMC | ES-CMC

2012 1704 1583 1536
LC1 2 1 | 2389, 0=132 | 1999, 0=100 | 1790, 0=90 | 1705, c=96

2670 2283 1972 1905

2254 1846 1749 1692
LC1 2 2 | 2538, 0=150 | 2131, 0=100 | 1916, 0=83 | 1894, c=89

3027 2374 2103 2108

2969 2392 2351 2237
LC2 2 1 | 3262, 0=124 | 2673, 0=112 | 2477, 0=72 | 2372, 0=69

3610 2952 2671 2608

2876 2230 2162 2139
LC2 2 2 | 3198, 0=125 | 2618, 0=115 | 2368, 0=84 | 2275, 0=68

3511 2929 2544 2508

3748 3215 3284 3203
LR1 2 1 | 4165, 0=137 | 3589, 0=127 | 3548, =109 | 3437, 0=100

4504 3940 3815 3790

3643 3064 3158 3058
LR1 2 2 | 4034, 0=143 | 3393, 0=131 | 3395, 0=140 | 3272, 0=105

4356 3759 4385 3595

4423 3622 3777 3676
LR2 2 1 | 4822, 0=138 | 4002, 0=127 | 4027, 0=115 | 3866, o=111

5090 4323 4311 4112

5510 4590 4693 4584
LR2 2 2 | 5940, 0=164 | 4998, 0=133 | 5007, 0=162 | 4869, c=154

6249 5288 5431 5301

3000 2524 2449 2356
LRC1 2 1| 3289, 0=130 | 2748, 0=112 | 2617, =80 | 2542, 0=70

3613 3035 2941 2724

2877 2333 2228 2194
LRC1 2 2| 3147, 0=127 | 2600, o=111 | 2429, 0=91 | 2403, 0=92

3450 2874 2652 2638

3339 2734 2718 2595
LRC2 2 1| 3621, 0=125 | 3030, 0=125 | 2939, 0=95 | 2814, 0=93

3943 3298 3140 3079

3636 2893 2826 2749
LRC2 2 2| 3944, 0=127 | 3199, 0=124 | 3114, =110 | 3030, c=112

4283 3509 3396 3268

Tabulka 6.1: Celkové vzdialenosti optimalizovanych tras z 96 nezavislych behov uvedenych
variant EA na réznych datovych sadach. Hodnoty st blizsie neSpecifikované jednotky vzdia-
lenosti. Kazda bunka obsahuje tri hodnoty, prva hodnota je celkova trasa najlepsieho behu.
Druha hodnota je median z 96 behov, pricom o je hodnota smerodajnej odchylky. Na tretom
riadku je najhorsie ndjdené rieSenie zo vsetkych behov pre variantu.
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6.2.1 Zhodnotenie vysledkov experimentu

7 vysledkov experimentu v tabulke 6.1 a v grafoch na obrazku 6.4, je zretelné zlepsenie medzi
variantou ES a variantami, ktoré vyuzivaji mutacie s cielenymi presunmi guidedTransfer
(varianta ES-CM, GA-CMC a ES-CMC). Pri pouziti ES-CM sa zlepsenie vzhladom k ES,
pohybuje v rozsahu 18-24%. Varianty ES-CMC a GA-CMC, ktoré pouzivaji muticiu vyuzi-
vajicu vlastnosti taziska trasy (centroidTransfer), vykazujui lepsie vysledky ako varianty
nevyuzivajucej faziska trasy, ¢ize ES-CM a ES. Viacsie zlepsSenia je dosiahnuté u instancit
s miestami rozmiestnenymi v zhlukoch (instancie LC*). V tychto pripadoch sa zlepSenie
v metéde ES-CMC od ES-CM zlepsilo o 5-11%. Pri tlohdch s ndhodne rozmiestnenymi
miestami je zlepSenie stale viditeIné, ale pohybuje sa len na hranici okolo 1-5%. Z tychto
pozorovani sa da usudit, ze aplikovanim pouzitych technik pri mutécii (guidedTransfer
a centroidTransfer) je algoritmus schopny najst kvalitnejsie rieSenia. Dalsim pozorova-
nym poznatkom je to, ze pouzitim vlastnosti faziska trasy u varianty ES-CMC a varianty
GA-CMC, je hlavne prinosné v pripadoch, ked st miesta zoskupené viac pri sebe. Mala
zmena tiez prichadza v pouziti odlisnych druhov evoluénych algoritmov (geneticky algo-
ritmus/evoluénd stratégia), ¢ize medzi variantou GA-CMC a ES-CMC, aj napriek tomu,
Ze obe varianty pouzivaju rovnaké mutacné operatory. Pouzitie genetického algoritmu GA-
CMC je o 3-5% menej efektivne pri hladani kvalitnych rieseni, oproti pouzitiu evolucnej
stratégie ES-CMC. Z analyzy porovnania vysledkov Styroch varidnt navrhu evoluénych al-
goritmov z tejto prace, mozno usudit, ze varianta evolucnej stratégie s pouzitim cielenych
presunov a taziskom trasy (ES-CMC) dosahuje najlepsie vysledky pri rieseni VRPPD.

7 konvergenc¢nej analyzy® z obrazkov 6.5, je mozné usudit, ze hlavné zlepSenie u navr-
hnutych algoritmoch pri hladani rieseni na VRPPD, sa pohybuje v prvych 5000 generaciach.
V nasledovnych generaciach medzi 5000-20000 je zlepSovanie zna¢ne pomalsie, ale stale pri-
tomné pomerne dost ¢asto. Pri pouziti techniky cielenych presunov v algoritme (ES-CM,
ES-CMC a GA-CMC) je kvalitné riesenie ndjdené omnoho rychlejsie, avsak je tam vidiet
vacsia nachylnost na uviaznutie v lokdlnom minime. Na druht stranu, je mozné spozoro-
vat fakt, ze aj napriek uviaznutiu v lokdlnom minime je algoritmus schopny v urcitych
momentoch z tohto lokdlneho minima ujst a priniest dalsie zlepSenie v rieseni.

Analyzou konkrétnych vysledkov z tabuliek 6.2, 6.3 a 6.4 mozno opét pozorovat tc¢innost
zavedeni mutacnych operatorov guidedTransfer a centroidTransfer. Varianta ES, na
rozdiel od ostatnych varidnt, potrebuje na vyriesenie tej istej tlohy vacsi pocet vozidiel.
7 obrazkov 6.6 a 6.8 je vidno, zZe, niektoré vysledné optimalizované trasy, si u variant
ES-CM, GA-CMC a ES-CMC rovnaké, aj napriek tomu, ze spustenia optimalizacie boli
nezavislé od seba a s réznymi pouzitymi technikami.

3Konvergen¢nou analyzou sa mysli sledovanie aspektu spravania algoritmu, ako sa postupne v priebehu
evolucie zlepsuji/konverguju rieSenia.
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LC2 2 2 ES ES-CM | GA-CMC | ES-CMC
vozidlo 1 20 (257) | 22 (274) | 26 (266) | 28 (293)
vozidlo 2 14 (221) | 22 (231) | 12 (75) | 36 (283)
vozidlo 3 16 (199) | 24 (258) | 20 (238) | 20 (226)
vozidlo 4 18 (205) | 22 (130) | 30 (278) | 12 (87)
ot mist | VOZidl0 5 18 (230) | 26 (283) | 36 (283) | 28 (280)
(Ezgfalglf;) vozidlo 6 20 (280) | 28 (271) | 28 (273) | 28 (268)
- pre jednotlive o707 20 (217) | 26 (279) | 30 (294) | 18 (199)
. vozidlo 8 18 (156) | 30 (270) | 22 (221) | 28 (252)
vozidla vozidlo 9 16 (244) | 22 (230) | 18 (232) | 24 (246)
vozidlo 10 12 (153)
vozidlo 11 22 (273)
vozidlo 12 20 (232)
vozidlo 13 16 (204)
celkova vzdialenost 2876 2230 2162 2139
pouzité vozidla 13 9 9 9
priemerny pocet 17.6 24.6 24.6 24.6
miest na vozidlo
priemernd vzdialenost | g0 ¢ | 9479 240.0 237.1
na vozidlo

Tabulka 6.2: Riesenia najlepsich behov programu pre datova instanciu LC2_2_ 2 u $tyroch
variant EA. Hodnota u kazdého vozidla znac¢i pocet navstivenych miest v trase pricom v
zatvorke je hodnota vzdialenosti prejdenej v danej trase.
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LR2 2 2 ES ES-CM | GA-CMC | ES-CMC
vozidlo 1 14 (282) | 14 (298) 18 (292) (292)
vozidlo 2 10 (268) | 4 (297) | 14 (265) (265)
vozidlo 3 14 (254) | 14 (292) | 14 (287) (292)
vozidlo 4 16 (269) | 14 (292) | 12 (281) (297)
vozidlo 5 14 (287) | 12 (281) 8 (238) (294)
vozidlo 6 10 (200) | 18 (296) | 18 (283) (295)
vozidlo 7 10 (190) | 16 (298) | 4 (297) (292)
vozidlo 8 12 (286) | 20 (291) | 8 (262) (288)
ot miesg | VOridlo 9 14 (187) | 10 (216) | 12 (274) (280)
(Ezgfalglf;) vozidlo 10 14 (211) | 10 (293) | 16 (249) (233)
e vozidlo 11 10 (278) | 20 (294) | 18 (297) (298)
- pre Je(?l:;l‘?t Ve Vozidlo 12 12 (280) | 28 (298) | 14 (292) (272)
vozidia vozidlo 13 8 (299) | 10 (252) | 16 (276) (289)
vozidlo 14 14 (222) | 10 (297) | 14 (296) (294)
vozidlo 15 8 (271) | 18 (290) | 14 (224) | 4 (297)
vozidlo 16 4 (292) | 16 (299) | 16 (288) (298)
vozidlo 17 4 (291) 20 (284)
vozidlo 18 2 (253)
vozidlo 19 8 (297)
vozidlo 20 10 (284)
vozidlo 21 6 (298)
celkova vzdialenost 5510 4590 4693 4584
pouzité vozidla 21 16 17 16
priemerny pocet 11.6 14.6 13.8 14.6
miest na vozidlo
priemernd vzdialenost 261.8 286.5 275.5 286.0
na vozidlo

Tabulka 6.3: Riesenia najlepsich behov programu pre datovi instanciu LR2_ 2 2 u styroch
variant EA. Hodnota u kazdého vozidla znac¢i pocet navstivenych miest v trase pricom v
zatvorke je hodnota vzdialenosti prejdenej v danej trase.
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LRC2_2 2 ES ES CM | GA-CMC | ES-CMC
vozidlo 1 2 (231) | 22 (290) | 20 (197) (287)
vozidlo 2 6 (167) | 24 (279) | 20 (276) | 18 (262)
vozidlo 3 2 (247) | 14 (180) | 24 (260) | 16 (179)
vozidlo 4 4(225) | 24 (243) | 20 (273) | 18 (208)
vozidlo 5 (1 9) | 26 (290) | 20 (265) | 22 (255)
vozidlo 6 8 (220) | 22 (273) | 28 (275) | 24 (272)
ot mies | VOridlo 7 8 (256) | 18 (290) | 20 (240) | 12 (198)
(Ezgfalglf;) vozidlo 8 4(206) | 18 (284) | 22 (243) | 20 (241)
. ., vozidlo 9 6 (269) | 24 (246) | 20 (295) | 14 (276)
- pre jednotlive 50 10 (132) (263) 14 (206) | 24 (294)
vozidl vozidlo 11 4(202) | 14 (249) | 18 (293) | 20 (272)
vozidlo 12 (214)
vozidlo 13 4 (212)
vozidlo 14 8 (161)
vozidlo 15 8 (294)
vozidlo 16 4 (262)
vozidlo 17 6 (222)
celkova vzdialenost 3636 2893 2826 2749
pouzité vozidla 17 11 11 11
priemerny pocet 14.0 20.5 20.5 20.5
miest na vozidlo
priemernd vzdialenost | o1 ) | 960 4 956.6 9249.4
na vozidlo

Tabulka 6.4: Riesenia najlepsich behov programu pre datovi instanciu LRC2_2_ 2 u styroch
variant EA. Hodnota u kazdého vozidla znac¢i pocet navstivenych miest v trase pricom v
zatvorke je hodnota vzdialenosti prejdenej v danej trase.
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LC2 2 2 ES LC2_2_2_ES-CMC

1404 20(257) 1404 28(293)
14(221) 36(283)
120 16(199) 120 20(226)
18(205) 12(87)
18(230) 28(280)
100 20(280) 100 28(268)
20(217) 18(199)
801 18(156) 80 1 28(252)
16(244) 24(246)
60 4 12(153) 60 4
22(273)
20(232)
40 1 16(204) 40
201 201
01 01
=25 0 25 50 75 100 125 150 -25 0 25 50 75 100 125 150
LC2_2_2_GA-CMC LC2_2_2_ES-CMC
1401 26(266) 1404 28(293)
12(75) 36(283)
120 20(238) 120 20(226)
30(278) 12(87)
36(283) 28(280)
100 28(273) 100 28(268)
30(294) 18(199)
80 22(221) 80 28(252)
18(232) 24(246)
60 1 60 1
401 404
201 201
0 0
-25 0 25 50 75 100 125 150 =25 0 25 50 75 100 125 150

Obr. 6.6: Vizualizacia optimalizovanych tras, najlepsiecho ndjdeného riesenia z 96 behov
pre kazdua variantu EA, na vstupnej instancii LC2_2_ 2. Hodnoty v legende vyjadruji pre
kazdu trasu pocet navstivenych miest a v zatvorke celkovi prejdent vzdialenost vozidla na
trase.
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Obr. 6.8: Vizualizacia optimalizovanych tréds, najlepsieho ndjdeného riesenia z 96 behov pre
kazdu variantu EA, na vstupnej inStancii LRC2_2 2. Hodnoty v legende vyjadruji pre
kazdu trasu pocet navstivenych miest a v zatvorke celkovi prejdent vzdialenost vozidla na

trase.
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6.3 Experiment - porovnanie m6jho riesenie s OR-Tools

Zameranie tohto experimentu pojednava o overeni funkénosti navrhnutého algoritmu pre
rieSenie VRPPD. V experimente sa porovnavaji dosiahnuté vysledky ziskané pouzitim algo-
ritmu ES-CMC (opisaného v podkapitole 5.5) s vysledkami ziskanymi nastrojom OR-Tools*
(nastroj pre rieSenie réznych optimaliza¢nych tloh, vyuzivany v praxi, predstaveny v sek-
cii 2.3.4). OR-Tools bol nastaveny podla potreby tejto prace, bol v fiom namodelovany
problém VRPPD s kapacitou vozidiel a obmedzenim maximalnej dlzky trasy pre jedno vo-
zidlo. OR-Tools vyuziva riesitel CP-SAT, ktory je predvoleny a doporucovany. Pre kazdu
kombinéciu instancie a maximélnej dizky trasy bol ES-CMC spusteny 96 krat, ako to je
pisané v ivode kapitoly 6. Beh OR-~Tools je deterministicky pretoze hodnota seedu riesitela
CP-SAT je nastavend na predvolent hodnotu (oficidlne doporuc¢ované). Désledkom toho,
viaceré spustenie OR-Tools s rovnakym vstupom, vracia rovnaky vysledok.

V tabulkach 6.5 a 6.6 je zobrazené porovnanie rieseni vyjadrenych v podobe celkovej
prejdenej vzdialenosti v ndjdenych traséch (v bliziie nepecifikovanych jednotkéch dizky),
s konvenénym nastrojom OR-Tools. Vyhodnotenie bolo uskuto¢nené pomocou algoritmu
ES-CMC, ktory sa v porovnani s ostatnymi metédami (porovnanie z podkapitoly 6.2) uka-
zal ako najvhodnejsi. Tabulka 6.5 vyhodnocuje vysledky nad datovou sadou popisanou
v podkapitole 6.1, pre velkosti problému s 100, 200, 400 a 600 mestami. V tabulke 6.6
ES-CMC s OR-Tools bolo dalej zavedené kritériom maximélnej dizky trasy. Porovnévaju
sa spustenia pre rozne hodnoty maximalnej dizky trasy. Pre datové sady s niz§im poctom
miest (100-600) si porovnavané vysledky pre hodnoty maximélnej dizky trasy 300, 400
trasy nastavené na 600, 700 a 800. Kazda bunka v tabulke pre vysledky algoritmu ES-
CMC predstavuje najlepsie ndjdené riesenie, median rieseni a najhorsie najdené riesene,
spomedzi 96 nezévislych behov programu. Hodnota vysledku riesenia je vyjadrena poctom
pouzitych vozidiel (hodnota v zatvorke) a sumou vsetkych tras v rieSeni (v blizsie nespeci-
fikovanej jednotke vzdialenosti). V casti tabulky s vysledkami OR-Tools je v kazdej bunke
pocet pouzitych vozidiel (v zatvorke) a vzdialenost vSetkych tras. Bunka tiez obsahuje per-
centudlnu odlisnost najlepsieho najdeného riesenia metédou ES-CMC a riesenia ziskaného
pomocou OR-Tools. Zelené hodnoty percent znamenaju, ze technika ES-CMC nasla lepsi
vysledok, naopak Cervené hodnoty znamenaju, ze lepsi vysledok bol ziskany pomocou na-
stroja OR-Tools. Statistické vyhodnotenie vysledkov, ziskanymi pomocou ES-CMC st tiez
zobrazené vo forme grafov, v stbore obrazkov 6.9. Do grafov je este vynesend hodnota
ziskand pomocou OR-Tools, vyzna¢end modrym bodom. Nastavenie maximalneho poctu
generacii zavisi od velkosti danej instancie od 100000 az po 180000.

6.3.1 Zhodnotenie vysledkov experimentu

Vysledky experimentu ukazujd, ze navrhnuty sposob ES-CMC na riesenie VRPPD s ma-
ximdlnou dizkou trasy, dokdze pre niektoré vstupné tlohy vratit kvalitné rieSenia. Z ta-
bulky 6.5 je jasné, ze niektoré experimenty v tomto ohlade prekonavaju vysledky ziskané
pomocou nastroja OR-Tools. Indtancie so zadanou maximélnou dizkou trasy, u ktorych
je percentudlne vyjadreny rozdiel negativny (zeleny) znamend, Ze metédou navrhnutou
v tejto préci sa ziskalo lepsie riesenie. V pripade instancie LR1_2 1, bola metéda ES-CMC
schopné néjst lepsie riesenie pre vsetky zadané maximalne hodnoty trasy. V experimente

“https://developers.google.com/optimization
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s in§tanciou LRC1_2_ 1 so zadanou maximalnou dizkou trasy 300, bol algoritmus ES-CMC
schopny néjst lepsie riesenie ako OR-Tools vo vsetkych 96 behov programu a najlepsie naj-
deny vysledok je az o 6,2% lepsi ako vysledok ziskany pomocou OR-Tools. Najvacsi rozdiel
tychto dvoch pouzitych metdd, v prospech ES-CMC bol dosiahnuty u instancie LRC1_4_ 1
s maximéalnou dlzkou trasy 300. Kvalita rieSenia je v tomto pripade a7 o vyse 10% lepsia.

Na druhu stranu, s niektorymi tilohami si vSak navrhnutd metéda ES-CMC poradila nie
az tak dobre. Treba tiez podotknit negativnu skutocnost, Ze na ziskanie vyslednych rieseni
potreboval algoritmus ES-CM 5-15 krat vacsi vypocetny c¢as s porovnanim od OR-Tools
a pre kazdy experiment bol program spusteny az 96 krat. Ak by program bezal kratsSiu
dobu, dosiahnuté vysledky by boli o nie¢o menej kvalitné. Ako je vidiet z konvergencnej
analyzy na obrazku 6.5, hlavné zlepsenie sice prichddza na zaciatku, v kratkom case, ale
pre dosiahnutie porovnatelnych vysledkov, zlepsSenie ¢asto prichadza az neskor. Navrhnuty
algoritmus si s porovnanim z OR-Tools viedol lepsie hlavne v tlohich s mensim poctom
miest, ktoré boli rozmiestnené ndhodnym spésobom. Nedostatky riesenia sii zretelné hlavne
v tlohach s charakterom zhlukovanych miest (LC* inStancie). Aj napriek zavedeniu tech-
niky vyuzivajucej fazisko trds na urcovanie vhodného vyberu a vkladanie poziadaviek na
prepravu, mé algoritmus problém s tlohami takéhoto charakteru, respektivne OR-Tools si
s tlohami tohto charakteru radi velmi dobre. Horsie vysledky v tychto tlohach sa zaskané
aj pri malich instanciach, a u velky dosahuji horsie vysledke na rozdiel od OR-Tools aj o
27-40% (u najvacsej instancii LC1_10_1). Jednym z dévodom, preco algoritmus ES-CMC
zaostava v tychto problémoch s charakterom zhlukovanych miest je to, Ze pri vytvarani
novych rieseni sa vykonava prilis velkd zmena z rodi¢a na potomka. Tieto dlohy potre-
buji presné a malé tpravy poradi tras v ramci jednej tras. RieSenim by mohlo byt to,
ze by sa v poslednej generacie, najlepsi jedinec este doladil. Napriklad sposobom, zZe by
sa samostatne optimalizovala kazdd trasa nejakou inou metaheuristikou (napriklad tabu
prehladdvanim).

Zaujimavym vypozorovanym poznatkom z experimentov je to, ze navrhnuty algoritmus
ES-CMC funguje lepsie pri vi¢Som obmedzeni na maximéalnu dizku trasy. Dokonca v pripade
instancie LRC_1_2 1, bol algoritmus ES-CMC schopny néajst lepsie rieSenie pri vacsom
obmedzeni na maximalnu trasy. Zavedenim prisnejsicho obmedzenia sa problém navonok
javi, ze sa jeho naroc¢nost zvysuje, ale pravdou je, ze sa tym prehladavany priestor zmensuje,
¢ize je menej platnych rieseni na dani tlohu. S mensim prehladavanym priestorom je aj
mensia pravdepodobnost uviaznutia v lokdlnom minime.
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algoritmus ES-CMC OR-Tools
instancie 300 400 500 300 400 500

(3) 599 (2) 584 (2) 581 (3) 595 (2) 573 (2) 570
Ic101 (3) 604 (3) 597 (2) 589 0,60% 1,90% 1,90%

(3) 614 (3) 609 (2) 591

(3) 784 (3) 765 (2) 752 (3) 784 (3) 778 (2) 770
Ir101 (5) 836 (4) 819 (3) 824 0,00% -1,70% -2,40%

(6) 866 (5) 856 (4) 851

(4) 782 (3) 758 (3) 754 (3) 819 (3) 761 (2) 743
Irc101 (4) 841 (4) 839 (4) 809 -4,60% -0,40% 1,40%

(4) 867 (5) 911 (5) 842

(7) 1430 | (5) 1237 | (6) 1316 (5) 1362 4) 1188 | (4) 1208
LC1_2_ 1 (9) 1504 | (8) 1370 | (7) 1380 4,90% 4,10% 8,90%

(9) 1584 | (9) 1449 | (8) 1440

(11) 2838 | (8) 2517 | (7) 2443 (12) 2899 | (8) 2634 | (7) 2526
LR1_2 1 (13) 3042 | (10) 2728 | (9) 2679 -2,20% -4,50% -3,30%

(14) 3164 | (10) 2790 | (10) 2781

(10) 2385 | (7) 2081 | (7) 2126 (10) 2542 | (7) 2103 | (5) 1976
LRC1_2_1 | (10) 2462 | (8) 2282 | (8) 2267 -6,20% -1,10% 7,50%

(10) 2508 | (9) 2394 | (9) 2374

(16) 3909 | (12) 3282 | (10) 3063 | (14) 3728 | (10) 3049 | (6) 2537
LC1_4_1 (19) 4255 | (15) 3790 | (14) 3417 | 4,80% 7,60% 20,70%

(20) 5724 | (16) 3930 | (15) 3523

(27) 7394 | (18) 5822 | (14) 5449 | (28) 7396 | (17) 5577 | (14) 5257
LR1_4 1 (28) 7721 | (20) 6244 | (16) 5718 | -0,10% 4,30% 3,60%

(29) 7947 | (22) 6709 | (17) 5834

(22) 6068 | (16) 5100 | (15) 4864 | (26) 6751 | (14) 4742 | (11) 4452
LRC1_4_1 | (25) 6608 | (18) 5406 | (16) 5144 | -10,20% 7,50% 9,20%

(26) 6803 | (20) 5708 | (17) 5282

- (23) 7340 | (19) 6400 | - (19) 6813 | (13) 5262
LC1_6_1 - (26) 7831 | (22) 6806 | - 7,70% 21,60%

- (27) 8058 | (23) 7106

- - (29) 12867 | - - (31) 13164
LR1_6_1 - - (31) 13627 | - - -2,30%

- - (32) 13816

- - (28) 10859 | - - (24) 10062
LRC1_6_1 |- - (29) 11424 | - - 7,90%

- - (31) 11628

Tabulka 6.5: Porovnanie vysledkov ziskanymi pouzitim algoritmu ES-CMC a s pouzitim
nastroja OR-Tools. Vysledky st vyjadrené po¢tom pouzitych vozidiel (hodnota v zétvorke)
a sumou vsetkych trias v riesen{ (hodnota v jednotke vzdialenosti). V ¢asti tabulky s vysled-
kami od OR-Tools je tiez zobrazena percentudlna odlisnost najlepsieho najdeného riesenia
metodou ES-CMC a riesenia ziskaného pomocou OR-Tools. Zelené hodnoty znamenaji
lepsi vysledok od ES-CMC, ¢ervené hodnoty znamenaju lepsi vysledok najdeny nastrojom
OR-Tools. Bunky ktoré neobsahujt ziadne hodnoty znacia, ze pre dané nastavenie nebolo
néjdené riesenie (cast 1).
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algoritmus ES-CMC OR-Tools
instancie | 600 700 800 600 700 800

(28) 11700 | (24) 9138 | (20) 8950 | (17) 9196 | (11) 7160 | (10) 6881
LC1 8 1 | (32) 12673 | (26) 10005 | (24) 9926 | 27,20% 27,60% 30,00%

(33) 13350 | (29) 11135 | (27) 10524

(46) 25771 | (36) 21723 | (35) 20648 | (46) 24596 | (36) 20660 | (28) 18484
LR1 8 1 | (49) 26937 | (38) 22559 | (36) 21721 | 4,70% 5,10% 11,70%

(50) 27578 | (40) 22923 | (39) 22182

(40) 21140 | (31) 17941 | (27) 16180 | (34) 18719 | (30) 17165 | (25) 15709
LRC1 8 1 | (42) 21907 | (35) 18837 | (31) 17754 | 12,90% 4,50% 2,90%

(42) 22439 | (37) 19791 | (34) 18560

- (39) 20315 | (33) 17301 | - (25) 16022 | (17) 12342
LC1_10_1 | - (43) 22888 | (36) 18458 | - 26,70% 40,10%

- (44) 24888 | (39) 19259

- - (45) 31862 | - - (42) 29324
LR1 10 1 | - - (48) 33747 | - - 8,60%

- - (49) 34367

- - (42) 28528 | - - (39) 26541
LRCI_10_1 | - - (46) 29838 | - - 7,40%

- - (48) 30483

Tabulka 6.6: Porovnanie vysledkov ziskanymi pouzitim algoritmu ES-CMC a s pouzitim
nastroja OR-Tools. Vysledky st vyjadrené po¢tom pouzitych vozidiel (hodnota v zétvorke)
a sumou vsetkych trias v rieSeni (hodnota v jednotke vzdialenosti). V ¢asti tabulky s vysled-
kami od OR-Tools je tiez zobrazend percentualna odlisnost najlepsieho néjdeného riesenia
metodou ES-CMC a riesenia ziskaného pomocou OR-Tools. Zelené hodnoty znamenaji
lepsi vysledok od ES-CMC, c¢ervené hodnoty znamenaju lepsi vysledok najdeny nastrojom
OR-Tools. Bunky ktoré neobsahujt ziadne hodnoty znacia, ze pre dané nastavenie nebolo
néjdené riesenie (Cast 2).
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Obr. 6.9: Zobrazenie Statistického vyhodnotenia vysledkov, ziskanych pomocou algoritmu
ES-CMC a OR-Tools, z pohladu celkovej vzdialenosti vsetkych tras (os Y) v rieSeni na
roznych datovych saddch pre viacero nastaveni maximélnej dizky trasy (os X). Hodnota
ziskand pomocou nastroja OR-Tools je vyznacend modrou bodkou (¢ast 1).
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Obr. 6.9: Zobrazenie Statistického vyhodnotenia vysledkov, ziskanych pomocou algoritmu
ES-CMC a OR-Tools, z pohladu celkovej vzdialenosti vsetkych tras (os Y) v rieSeni na
roznych datovych saddch pre viacero nastaveni maximélnej dizky trasy (os X). Hodnota
ziskand pomocou nastroja OR-Tools je vyznacend modrou bodkou (¢ast 2).
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Obr. 6.9: Zobrazenie Statistického vyhodnotenia vysledkov, ziskanych pomocou algoritmu
ES-CMC a OR-Tools, z pohladu celkovej vzdialenosti vsetkych tras (os Y) v rieSeni na
roznych datovych saddch pre viacero nastaveni maximélnej dizky trasy (os X). Hodnota
ziskand pomocou nastroja OR-Tools je vyznacend modrou bodkou (¢ast 3).
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Kapitola 7

Zaver

Tato praca sa zaobera optimalizacnou problematikou planovania nédkladnej prepravy. Kon-
krétne bol na rieSenie vybrany problém smerovania vozidiel s vyzdvihnutim a dorucenim.
Ako sp6sob riesenia problému bol zvoleny evolu¢ny pristup. Podarilo sa navrhnuf reprezen-
taciu VRPPD, navrhnit struktiru evolu¢ného algoritmu pre riesenie danej optimalizacnej
ulohy a nasledne dany algoritmus implementovat. Motivaciou pre vypracovanie tejto prace
bol fakt, ze problém smerovania vozidiel je velmi rozsireny optimaliza¢ny problém s velkou
mierov aplikovatelnosti do praxe. Snaha bola navrhntt novii metdédu na riesenie daného
problému a vniest nové myslienky ako sa na tlohu pozerat. Celkovo bola v praci na riesenie
ulohy odskusana dvojica evolu¢nych algoritmov, geneticky algoritmus a evolucna stratégia.

7.1 Zhodnotenie vysledkov prace

Kvalita dosiahnutych vysledkov aplikovania navrhnutych metéd na problém je pomerne dost
zmiesana. V urcitych pripadoch vie navrhnuty algoritmus najst velmi kvalitné riesenia, ale
vo niektorych pripadoch je kvalita rieSeni podpriemernd. Analyzou vysledkov experimentov
je mozné zhodnotit, Ze pouzité metddy st schopné velmi rychlo zlepsovat ndjdené riesenie
pocas behu, ale zlepsovanie je prili§ priamociare, kvoli ¢omu riesenie ¢asto uviazne v lo-
kalnom minime. Na druhu stranu, aj lokdlne minimum moéze predstavovat velmi kvalitny
vysledok, ktory je postacujuci.

Problémom je, Ze navrhnuté metddy sa snazia pri jednom kroku mutécie najst ¢o najlep-
sie mozné rieSenie, ¢o mé za nasledok, ze zmena z rodica na potomka moze byt prilis velka
a tym padom zanedbava mnozstvo rieseni, ktoré moézu viest k lepsim vysledkom. Prave
zle nastavend rovnovaha cieleného hladania novych rieseni a ponechania “hlipej” ndhod-
nej zmeny chromozoému pri generovani novych rieseni mé za nasledok opominanie rieseni,
ktoré moézu viest k lepsiemu vysledku. Prave tato nerovnovaha nechcene vedie algoritmus
do uviaznutia v lokdlnom minime.

Riesenim na tieto problémy by mohlo byt pridanie urcitych aspektov adaptivity algo-
ritmu, éim by sa regulovali evoluéné parametre algoritmu podla aktudlnej situacie rieseni.
Tak by sa mohla regulovat velkost kroku zmeny rodi¢a na potomka. Dal$im nevyhnut-
nym zlepsenim, ¢o navrhnutd metéda potrebuje, je zavedenie lepsich praktik diverzifikacie
rieSeni, ¢ize aby boli jednotlivi jedinci v populacii od seba odlisni, ¢o by malo za nasledok
rychlejsie prehladévanie stavového priestoru a tiez by to predstavovalo lepsiu prevenciu pred
uviaznutim v lokdlnom minime. Aplikovanie operatoru krizenia by taktiez mohlo pomoct
s problémom priamociarosti prehladdavania rieseni, ktoré sa casto “pozera len jednym sme-
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rom”. Operétor krizenia by mohol (ale nemusel) priniest schopnost “skoku” prehladdvaného
okolia riesenia v stavovom priestore z jedného miesta na druhé, ¢o by opat mohlo viest k
lepsej vlastnosti aniku z lokalneho minima.

Myslienky predstavené v tejto praci ukazali, ze maji potencial, avsak pre ich spravne
fungovanie im chyba lepsie zasadenie do vicsieho kontextu lepsej realiziacie ndvrhu. Za
zvazenie by stalo aplikovat myslienky z prace, rozsirené o spomenuté navrhy na opravu ich
nedostatkov, do iného druhu metaheuristiky, napriklad tabu prehladavania.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Paméfové médium prilozené k tejto praci obsahuje zdrojové kédy implementécie navrhnu-
tych algoritmov,cast Li & Lim datasetu a tento text prace aj s jeho zdrojovym kédom.
Obsah média obsahuje nasledovné stubory a zlozky:

dataset/ - obsahuje cast datsetu Li & Lim
src/ - obsahuje zdrojové kédy prace
text/ - obsahuje text prace

— source/ - zdrojovy kod textu tejto prace, vytvoreného v KITEX
— thesis.pdf - text tejto prace

Makefile - stubor sliziaci na prelozenie zdrojovych kédov
pdp_xgabon00 - bindrny stbor spustitelného programu

README.md - struény manudl na prelozenie a spustenie programu
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Priloha B

Manual

Strucny navod ako prelozit a pouzivat program, za predpokladu pouzivania prostredia s ope-
raénym systémom Linux, a nastrojom umoznujicim preklad zdrojového kédu C++:

e Program sa prelozi jednoduchym prikazom make. Program vyuziva len standardné
knihovne C++.

e Po prelozeni sa program spusta prikazom make run alebo ./pdp_xgabon00.

e Konfiguricia spustenia programu je v stibore src/config.cc. Pre ukazkové spustenie
nie je potreba menit. V pripade potreby zmenit nieco, je tu priloZzeny strucny popis
parametrov:

— INPUT_FILE - vstupny subor
— MAX_ROUTE_DURATION - maximdlna dizka trasy pre jedno vozidlo

— CONFIG_DEBUG - na standartny vystup je zaznamenané generacia vzdy ked na-
stane zlepSenie, po skonceni sa vypise najlepsie najdené riesenie vo forme:
vehicle (pocet miest): ID__miesta[naloZenie|[prejdend vzdialenost], ...
distance: celkova vzdialenost trasy

— CONFIG_GENERATIONS_PRINT - kazdych 100 generacii vypise fitness hodnotu naj-
lepsieho jedinca
— CONFIG_RESULT_SUMMARY - vystup programu, oddeleny bodkociarkami

— CONFIG_EVOLUTION_TYPE - hodnota “ES” pre pouzitie evolucnej stratégie alebo
hodnota “GA” pre pouzitie genetického algoritmu

— CONFIG_USE_GUIDED_MUTS - pri mutaciach sa pracuje s cielenymi tpravami trias

— CONFIG_USE_CENTROIDS - pri mutéaciach sa pracuje s taziskom trés

— CONFIG_GENERATIONS - pocet generacii

— CONFIG_TOUR - pocet vstupujucich jedincov do turnaja (pri pouziti GA)

— CONFIG_POPSIZE - velkost populdcie (pri pouziti GA)

— CONFIG_PMUT - pravdepodobnost mutovania génu

— CONFIG_LAMBDA - hodnota A (pri pouziti ES)

— CONFIG_MI - hodnota p (pri pouziti ES)

— CONFIG_ES_PLUS - ak je nastaveny na true, je pouzity typ evolucnej stratégie
(1 + A), v opacnom pripade je pouzity typ (i, \)
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