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Abstrakt

Tato prace se zabyva optimalizacnimi problémy a pfedevsim logistickou tlohou Vehicle
Routing Problem (VRP). V prvni ¢ésti je zaveden pojem optimalizace a jsou predstaveny
nejdulezitéjsi optimalizaéni problémy. Déle jsou v praci uvedeny metody, kterymi je mozné
tyto problémy fesit. Nasledné jsou vybrané metody aplikovany na problém VRP a jsou uve-
dena nékterd jejich vylepseni. Prace také predstavuje metodu vyuzivani znalosti predchozich
feSeni, tedy formu ucictho algoritmu. V zdvéru prace jsou experimentalné optimalizovany
parametry jednotlivych metod a ovéfen piinos predstavenych vylepSeni.

Abstract

This thesis deals with optimization problems with main focus on logistic Vehicle Routing
Problem (VRP). In the first part term optimization is established and most important op-
timization problems are presented. Next section deals with methods, which are capable of
solving those problems. Furthermore it is explored how to apply those methods to specific
VRP, along with presenting some enhancement of those algorithms. This thesis also intro-
duces learning method capable of using knowledge of previous solutions. At the end of the
paper, experiments are performed to tune the parameters of used algorithms and to discuss
benefit of suggested improvements.
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Uvod

V dnesni dobé je dulezité co nejvice optimalizovat viechny prumyslové ¢innosti, a to
predev8im za tucelem snizeni nakladu, piipadné vysledné ceny produktu. Muzeme se ba-
vit o optimalizaci planovani vyroby, kde je klicové rozvrzeni operaci tak, aby byl cel-
kovy ¢as co nejkratsi, nebo lze napiiklad zminit optimalizaci logistiky. V oblasti logistiky
obvykle planujeme distribuci néjakého zbozi k zdkaznikum, pficemz potfebujeme zajistit
naplanovani takové trasy, ktera bude nejkratsi jak z hlediska ujetych kilometra, tak z hle-
diska ¢asu, nebot za oba tyto artikly se plati. Se stéle zvysujici se cenou pohonnych hmot
a vétsimi naroky zakazniku na presnost ¢asu dodani, je tak nutnost optimalizace jesté vétsi,
nezli difve.

Pokud musime obslouzit vice zékazniku, nebo napiiklad chceme aktualné reagovat na si-
tuaci na silnici (uzavirky apod.), jiz zdaleka neposta¢i ruéni planovani a je nutné fesit tuto
optimalizaci pomoci poc¢itace. Dobrym optimaliza¢nim algoritmem pak dokazeme zkratit
celkovou cestu nékdy az o desitky procent a uSetfit tak velké mnozstvi ¢asu a prostiedku.
Tato uloha vsak ani pro pocitacové zpracovani neni jednoduchd a ptredevsim pro velké
instance s velkym mnozstvim zdkazniku je rozdil mezi vysledkem dobrého a Spatného algo-
ritmu relativné velky. Tématu optimalizovaného planovani trasy bylo v literature vénovano
pomérné velké mnozstvi odborné literatury, coz dokldda napiiklad sbornik obsahujici 500
publikaci, ktery vysel jiz v roce 1995 [21]. Od tohoto roku zajisté vzniklo nespocet dalsich
novych vyzkumu, coz dokldada smysl stale se tomuto problému vénovat. Matematickym mo-
delem samotnych logistickych tloh je pak napiiklad optimalizacni problém Vehicle Routing
Problem (VRP), kterému se tato prace bude vénovat.

Préce samotnd je rozdélena na Sest kapitol, kde v prvni kapitole je zaveden pojem
optimalizace a jsou predstaveny zakladni optimalizaéni problémy, pfedevsim z oblasti lo-
gistiky. V druhé kapitole jsou zkouméany ruzné moznosti feSeni téchto problému, kdy je
kladen duraz na predstaveni téchto metaheuristickych metod: genetické algoritmy (GA),
tabu prohleddvéni (TABU), simulované zithéni (SA) a optimalizaci mravenéi kolonii (ANT).
Tyto ¢tyti algoritmy jsou v nasledujici kapitole v uvedeném potradi aplikovany na konkrétni
problém VRP a jsou prezentovéna nékters jejich vylepseni. Ctvrtd kapitola predstavuje
ucici se systém vychézejici z charakteristik pfedchozich feSeni a obsahuje navrh aplikace
této metody na zkoumané algoritmy. Samotnd implementace algoritmu a celého systému
pro feSeni VRP je popsana v kapitole 5. V zdvérecné kapitole jsou pomoci fady experimentu
optimalizovany parametry uvedenych algoritmu (GA, TABU, SA a ANT) a je diskutovén
pfinos predstavenych vylepSeni a ucéicich metod.



Kapitola 1

Kombinatorické optimalizacni
ulohy

Optimalizaci myslime v matematice lohu, pfi jejimz feSeni odpoviddme na otazku
Hkteré feseni je nejlepsi“, a to pro ty problémy, kde je mozné kvalitu jednotlivého reSeni
ohodnotit jednim ¢&islem, hodnotou optimalizacni funkce. S témito problémy se muzeme
setkat v mnoha oblastech, at uZz matematice, chemii, strojirenstvi, ekonomii nebo pravée
v logistice. Optimaliza¢ni funkci se pak snazime ohodnotit dané feSeni pro i¢ely porovnand,
coz muze v praxi odpovidat napiiklad po¢tu operaci, ¢asu sekvence vyrobnich operaci, nebo
délce ujeté trasy. Nasledné hledame nejcastéji minimum této funkce, coz je typické napiiklad
pro cas ¢i vzdalenost. V aplikacich, kde chceme hledat jeji maximum (napf. maximalizace
plochy), prevddime maximaliza¢ni problém na minimalizaéni prostou negaci optimaliza¢ni
funkce.

Matematicky muzeme obecnou optimalizaéni ilohu definovat jako [6]:

minimalizace fy(x) L1
podléhajici fi(x) < b;, i=1,...,m, (11)
kde vektor x = (x1,...,xy,) je optimalizacni proménnd tlohy, funkce fy : R" — R je
optimaliza¢ni funkce, funkce f; : R® — R,i = 1,...,m jsou podminkové funkce a kon-
stanty b1, ..., b, jsou hranice pro dané podminky. Vektor z* je nazyvan optimdlni, nebo
také FeSenim problému (1.1), jestlize ma nejmensi hodnotu optimaliza¢ni funkce ze vsech
vektoru vyhovujicich stanovenym podminkdm. Formalné vyjadieno, pro kazdé z, kde je
splnéno fi(z) < bi, ..., fm(2) < by, plati, ze fo(2) > fo(z*).

Jednou z nejzajimavéjsich podtiid optimalizacnich 1loh jsou pak kombinatorické ilohy.
Proménné v téchto ilohéch jsou diskrétni a optimum hledame v konecné, respektive spocetné
mnoziné feseni [27]. Typicky velikost této mnoziny, tedy prohleddvaného prostoru, roste ex-
ponencidlné vzhledem k poctu objektu, které reprezentuje (uzly v grafu, vyrobni operace
atd.). Proto je prohleddvéni viech téchto moznych Feseni ¢asové nepiipustné a musime hle-
dat jiné, efektivnéjsi metody. Resent, ktera spliuji definované podminky pak nazyvame jako
platnd a muzeme definovat prostor platnych feSeni P, ve kterém hleddme optimum.

V této kapitole budou definovany zakladni logistické ulohy, kterymi se tato prace dale
zabyvéa. Tyto tdlohy typicky rozvrhuji, jakym zpusobem navstivit zadané mista ¢i zdkazniky,
a to za splnéni urcitych kapacitnich podminek. Nésledné bude zkoumana tloha rozvrhovani
vyrobnich operaci, coz je daldi kapacitni 1loha, kterd bude zminéna z duvodua inspirace
nékterymi metodami jejitho feSeni. V zdvéru kapitoly budou pro dplnost popsany nékteré
dalsi nejznaméjsi kombinatorické tlohy.



1.1 Logistické ulohy

Tato prace je zaméfena na optimalizaci logistickych tloh, proto si nejprve definujeme
tyto tlohy. V ivodu bude zminéna klasickd logisticka tiloha obchodniho cestujiciho, ktera
rozvrhuje poradi navstivenych mist bez dalsich kapacitnich podminek. Na tuto tilohu nava-
zuje Vehicle Routing Problem (VRP), ktery predstavuje kapacitni podminky, které je nutné
v teSeni dodrzet. Jelikoz pravé VRP se tato prace dale vénuje, budou u tohoto problému
zminény dalsi jeho varianty, které jej déle rozvijeji.

1.1.1 Travelling Salesman Problem

Travelling Salesman Problem (TSP) [17], tedy problém obchodniho cestujiciho, je jednim
z nejznaméjsich a nejpopuldrnéj$ich kombinatorickych tloh. Ackoliv se jednd o problém,
kterym se zabyvali matematici jiz v 18. stoleti, ma stéle své vyuziti (v logistice, vyvoji
elektrickych obvodu atd.) a také slouzi jako pométovaci a testovaci problém soucasnych
badateli. V jednoduchosti lze problém obchodniho cestujictho vysvétlit tak, ze obchodni
cestujici musi pri své cesté navstivit kazdé z pridélenych mést pravé jedenkrat a nakonec se
vratit do vychoziho bodu. Pitklad zadani a feSeni dlohy je ilustrovan obrazkem 1.1. Cilem
je pak optimalizovat cestovni naklady, tedy typicky celkovou ujetou vzdélenost, cas cesty,
nebo jejich kombinaci, pficemz jsou definovany ndklady mezi vSemi jednotlivymi mésty.

Obréazek 1.1: Modelovy piiklad tlohy obchodniho cestujiciho. Vlevo vidime rozmisténi mést
a vpravo pak mozné feseni problému (Cerveneé).

Formélné uvazujme graf G = (V,E), kde V = {1,...,n} je mnozina uzli (mést),
E = {(i,5)i,7 = 1,...,n} je mnozina hran (spojnic mezi mésty) a ¢;;j > 0,i,j = 1,...,n,
necht je konstanta urcéujici ndklady piesunu z mésta i do mésta j. Potom hleddme minimum

funkce [17]:
Z Z cij:m'j (1'2)

i=1 j=1

za splnéni podminek:

n
sz] =LlLj=1..n,
=1

n
inj = 1,i = 1, ., n,
=~ (1.3)

ZZ:EU <|S| =1 pro v8echny S C {1,...,n},S #10,
€S jes
Tij € {0,1},i,5=1,...,n.



Odtud je zfejmé, ze hledana matice X je definovéna tak, ze x;; = 1, pravé kdyz nalezené
feSeni obsahuje presun z mésta 7 do mésta j a x;; = 0 v ostatnich pripadech. Typicky také
uvazujeme takzvany symetricky problém obchodniho cestujiciho, kde navic plati podminka:

Cij = Cjir4,J = 1,..,m (1.4)

Tedy vzdélenost (resp. naklady) mezi mésty jsou stejné bez ohledu na smér cesty.

Reseni problému obchodniho cestujiciho pak muze zastupovat jedna permutace mnoziny
meést 1 az n, kterd urcuje, v jakém potfadi ma obchodni cestujici trasu uskutecnit. Jelikoz
v TSP nejsou definovany zadné omezujici kapacitni podminky, kazda tato permutace je
platnd a pocet platnych feseni by mohl byt |[P| = nl, jelikoz se jednd o permutaci bez
opakovani. Nicméné u TSP v podstaté nezalezi z jakého mésta vyjizdime a jakym smérem
pojedeme, pokud spojime vSechny mista. Redlné je tak |P| = (n — 1)!/2 [30].

1.1.2 Vehicle Routing Problem

Vehicle Routing Problem (VRP), nékdy ptreklddany jako problém okruznich jizd, je lo-
gisticka tloha podobnd TSP. V této tloze uzly chdpeme jako zdkazniky a jeden (v nékterych
variantach i vice) uzel bereme jako sklad, tedy vychozi a ziroven koncovy bod. Cilem je
flotilou vozidel obslouzit vsechny zakazniky tak, aby byla minimalizovdna celkova ujetd
ngj musi vratit. Navic jsou definovany kapacitni podminky, které urc¢uji platnost feseni.
Jedna se tak o vyznamny problém v oblasti logistiky, dopravy a distribuce. Ilustraci tohoto
problému muzeme vidét na obrazku 1.2.
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Obréazek 1.2: Modelovy piiklad dlohy VRP. Vlevo vidime rozmisténi zakaznikt a skladu
(z duvodu zjednoduseni nebyly zakresleny vSechny mozné sedé spojnice), vpravo pak mozné
feSeni, kde tuéna Cernd ¢ara oznacuje cestu vozidla a jednotlivé cesty jsou barevné odliSeny.

Formalné podobné jako u TSP uvazujme tuplny graf G = (V, E) a nésledujici notace
[41, 25]:

o V ={vg,v1,...,0,} je mnozina vrcholu, tedy zdkazniku, kde uvazujme, ze sklad je
umistén ve vrcholu vg. Potom necht V' =V \ {vg} reprezentuje n zdkazniku.

o E = {(vi,vj)|vi,vj € Vi # j} je mnozina hran, tedy spojnic mezi zakazniky.



e C je matice kladnych ndkladu c¢;; mezi zdkazniky v; a vj. Uvazujme ¢;; = cj; a ¢ = 0.

e d(v;) : i € {1,...,n} definuje kapacitni pozadavek zdkaznika i, pricemz sklad m4
prirazen fiktivni pozadavek d(vg) = 0.

e m vyjadiuje pocet vozidel, pficemz jsou vSechny identické. Kazdému vozidlu je pak
prifazena jedna cesta.

o ;i€ {l,....;m} = (Vo,Vi, s Vi), Vo) je trasa (cesta) vozidla i. Kazdd trasa pak
zacind a konéi ve skladu a pocet uzlu trasy R; je rovno k(i).

e Plati Vi(vi eV = djrv; € Rj A ﬂk #ju € Rj Nv; € Rk), coz znaci, ze kazdy
zékaznik je navstiven pravé jednou a pravé jednim vozidlem.

V nékterych pripadech jsou hodnoty nékladi ¢;; chdpany jako vzdalenost mezi zdkazniky,
jindy jako doba jizdy a nebo abstraktni cena ptepravy [20]. V kazdém piipadé je celkova
cena kazdé trasy R; definovana jako:

o

(@)

Cost(R;)) =) c (1.5)

Bt

i
o

Koneéné cena celého feseni problému oznaceného S je uréena souctem cen jednotlivych
tras jako Cost(S) = >_* | Cost(R;). Cilem tlohy VRP je tuto celkovou cenu minimalizovat.
Dale v textu se setkdme s pojmem hodnotici (fitness) funkce F'(S). Ve VRP je timto myslena
celkovd cena, ¢i délka FeSeni a muzeme prohlasit, ze F(S) = Cost(S).

VRP s omezenim délky trasy

Distance-Constrained VRP (DVRP) rozsituje zakladni dlohu o podminku maximéln{
délky jedné trasy [38]. Nékdy se v této varianté mluvi o omezeni délky trvani jedné trasy,
zejména pokud chdpeme naklady c;; jako dobu jizdy. Typicky je v této varianté definovan
servisni ¢as §;, ktery oznacuje ¢as potfebny pro vylozeni zbozi u zdkaznika i [25]. Potom je
cena (resp. délka trvani) kazdé trasy R; specifikovéna jako:

k(4) k(i)—1

COSt(RZ’) == Zcijyi]ﬁrl + Z 51']' (16)
J=1

J=0

Zadné vozidlo ¢i trasa pak nesmi piekrocit stanovenou maximélni cenu (délku, nebo
cas) trasy Costmaz, coz je definovdno podminkou:

Vie{l,..,m} : Cost(R;) < Costmag (1.7)

VRP s kapacitou vozidla

Capacitated VRP (CVRP) je definuje kapacitu vozidel, kterou nesmi béhem své cesty
prekrocit [25]. K zékladni uloze VRP navic definujeme kapacitu vozidla @ a kapacitni
podminku (1.9). Nejprve vyjadieme celkovy kapacitni pozadavek D kazdé trasy R; jako:

k(i)
D(R:) = _d(v;)) (1.8)

j=1
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Déle feSeni tlohy musi spliiovat podminku, ze pozadavky zdkazniku na kazdé trase R;
nesmi piekroc¢it kapacitu vozidla Q, tedy:

Vie{l,...,m}:D(R;) <Q (1.9)

Praveé varianta CVRP byva ¢asto kombinovana s DVRP jako DCVRP, kdy plati obé
vySe definované podminky (1.7) a (1.9) [38]. Pfesné touto variantou se bude tato prace
déle zabyvat, pficemz nékteré pouzité instance problému maji definovanu maximélni délku
trasy (jsou tedy DCVRP) a jiné jsou klasickym CVRP s Cost,pqe = 00. V literatufe jsem
se vSak téméf s pojmem DCVRP nesetkal a néktef{ autofi tuto variantu oznacuji pouze
jako CVRP [22, 24], DVRP [28, 39|, nebo jednoduse jako VRP [12]. Posledni zminované
se zda jako nejméné matouci, jelikoz se v literatuie témér nesetkavame s ¢istou verzi VRP
bez dalsich podminek.

Tato préce se pak zabyva pravé problémem DCVRP, oznacen déle jednoduse jako VRP.
Tento problém definuji notace zavedené v 1.1.2 a zaroven musi platit podminka dodrzeni
maximalni ceny trasy (1.7) a kapacitni podminka (1.9).

Platnym feSenim S € P této 1lohy je pak zafazeni zdkaznikl do jednotlivych tras tak,
aby byli vsichni zakaznici obslouzeni a aby byly u vSech tras vozidel splnény kapacitni
podminky (1.7) a (1.9). S konkrétnim vy¢cislenim velikosti P jsem se v literatuie nesetkal,
ale muzeme piedpokladat, ze je prostor rozmisténim do tras a zavedenim dalsich podminek
vétsi, nez v piipadé TSP.

Dalsi varianty VRP

V predchozi sekci byla predstavena zakladni dlohy VRP, kterou se budeme v praci dale
zabyvat. V praxi existuje mnoho dal§ich variant této tlohy, a pro tiplnost budou zminény
ty nejvyznamnéjsi z nich.

VRP s vice sklady

Multiple Depot VRP (MDVRP) je varianta, jak uz nazev napovida, ve které se vy-
skytuje vice skladu. Pokud jsou zékaznici rozmisténi kolem skladu, muze se problém fesit
jako nékolik samostatnych VRP. Pokud jsou ale promichéni, je nutné fesit MDVRP, které
vyzaduje ptifazeni zdkaznikt k jednotlivym skladim. Je totiz nutné splnit podminku, ze
kazdé vozidlo ma zakladnu ve svém skladu a také se tam musi vratit, nelze tedy zacit
v jednom skladu a vratit se do jiného. Cilem je opét obslouzit vSechny zdkazniky a zaroven
minimalizovat celkovou ujetou vzdalenost.

Lehce odlisnou variantou je VRP se satelitnimi sklady (VRP with Satellite Facilities),
kde jsou definovany sklady, ve kterych mohou vozidla doplnit zdsoby, pokracovat v cesté
a na konci dne se vratit do svého domovského skladu. Tato varianta nalezne uplatnéni
predevsim v distribuci paliv ¢ maloobchodnim prodeji [25].

VRP s casovymi okny

VRP with Time Windows (VRPTW) je klasické VRP s pfidanou podminkou, kde
ke kazdému zdkaznikovi i je pfifazen Casovy interval (okno) [a;,b;], ve kterém musi byt
obslouzen. Déle je také skladu pfifazen interval [ag,bg], ve kterém je nutné se pohybo-
vat (scheduling horizon). Navic musime specifikovat dobu trvani cesty mezi jednotlivymi
zakazniky, jelikoz pracujeme s ¢asem, a ne jen se vzdalenosti. VRPTW je pak charakteri-
zovano nasledujicimi omezenimi [25]:



Resen{ je neplatné, pokud je zékaznik obslouzen po horni hranici jeho ¢asového okna.

Vozidlo, které dorazi k zédkaznikovi pied spodni hranici jeho ¢asového okna, je nuceno
cekat.

e Kazda trasa musi zacit a skonc¢it béhem ¢asového intervalu uréeného skladem.

V piipadé volnych (soft) ¢asovych oken, je mozné obslouzit zdkaznika pozdéji, ale
k optimaliza¢ni funkci je v takovém piipadé pfictena penalizace.

Cilem optimalizace je minimalizovat pocet vozidel a soucet cestovniho a ¢ekactho ¢asu
potiebného pro obslouzeni vsech zdkaznikt v danych ¢asovych intervalech. Vyuziti této
varianty muzeme nalézt u kuryrnich spolecnosti ¢i klasickém zasobovani s definovanymi
casy dodavky.

VRP s vyzvednutim a dodavkou

VRP with Pick-Up and Delivering (VRPPD) definuje tlohu, kde kazdému zakaznikovi
je prifazeno mnozstvi d; a p;, reprezentujici pozadavek na dodani, respektive vyzvednuti
dané komodity. Je tedy nutné zajistit, aby se po celou cestu do vozidla zbozi veslo, coz ty-
picky ¢ini planovani komplikovanéjsi a je nutné zvysit pocet vozidel, ¢i prodlouzit délku
trasy. Typicky uvazujeme zjednoduSenou situaci, kdy vSechno zbozi urcené na dodani
vychazi ze skladu a vS8echno zbozi vyzvednuté také konéci ve skladu. Neni tedy umoznéna
vyména zbozi piimo mezi zdkazniky [25]. ReSenf je pak platné, pokud béhem celé cesty nenf
prekrocena kapacita vozidla Q).

Mirné odlisnou variantou je VRP s naklddanim zezadu ( VRP with Backhauls), kde jsou
pouzita nakladni auta, kterd se nakladaji zezadu, a tak neni zadouci, aby se nakladala
diive, nez budou plné vylozeny. V této varianté je tedy prezentovana podminka, ze vsechny
dodavky musi byt uskuteénény pred tim, nez muze byt vyzvednuto jakékoliv zbozi [25].

VRP s rozdélenim dodavky

Posledni zajimavou variantou je tzv. Split Delivery VRP (SDVRP), kterd umoznuje, aby
byl zédkaznik obslouzen vice vozidly, pokud to snizi celkovou cenu. Toto je velmi dulezité,
predev8im pokud se poptavky zdkaznika svou velikosti blizi kapacité vozidel. Typicky je
feSeni mozné dosahnout rozdélenim poptavek na mensi, dale nedélitelné ¢asti, které jsou
pak postupné vozidly odebirdny [25].

Formulace tlohy pouzité v této praci

Na zdvér pripomenime definici tilohy probirané déle v této praci jako VRP. Necht plat{
notace definované v tvodu 1.1.2, tedy V je mnozina zdkazniki, c¢;; cena pfesunu mezi
zédkaznikem i a j, d(vy) oznacuje kapacitni pozadavek klienta k a R; zna¢i trasu provedenou
jednim vozidlem, pficemz pocet tras (¢i vozidel) je m. Dale necht §; oznacuje délku obsluhy
zédkaznika i a Costyg, definuje maximalni cenu trasy. Potom je délka trasy Cost(R;) defi-
novana jako soucet vSech cen cest mezi zakazniky a délek obsluhy, viz (1.6). Déle definujme
kapacitu vozidla @) a soucet kapacitnich pozadavki na trase R; znaceny D(R;), viz (1.8).



Celkové musi u feseni S slozeného z jednotlivych tras R; platit, ze kazdy zdkaznik je
navstiven pravé jednou, délka trasy vozidla nesmi piekrocit stanoveny maximalni limit
a pozadavky trasy nesmi prekrocit kapacitu vozidla, tedy:

Vie{1,..,m}: Cost(R;) < Costmaz, (1.10)
Vie{l,..,m}: D(R;) <Q. (1.11)

Pak je celkova cena feseni S (vysledek hodnotici funkce F'(S)) ddna vztahem Cost(S) =
F(S) =", Cost(R;).

1.2 Resource-Constrained Project Scheduling Problem

Resource-Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP), tedy problém rozvrhovéni
vyrobnich operaci, nékdy také oznacovan jako Job Shop Scheduling. V této tloze ptifazujeme
definované operace jednotlivym zdrojim tak, aby celkova doba trvani projektu byla co nej-
kratsi. Uplatnéni ulohy je tak pfedevsim v planovéni prumyslové vyroby.

Nékteré principy pouzité pii feSeni této ulohy je mozné pievzit i pro VRP, ¢imz se
zabyva kapitola 4. Z tohoto duvodu je zde loha detailné popséana a jsou uvedeny vsechny
potiebné notace.

STROJ OPERACE

>

CAS
Obrézek 1.3: Modelovy piiklad dlohy Job Shop Scheduling.

Formélné je iloha s N operacemi ji, ..., jn definovéna jako struktura G = (J, P, R, ¢, d, )
kde [16]:

o J=1{j0,71,---»JN,JN+1} je mnozina nepierusitelnych operaci, kde jy oznacuje starto-
vaci a jyy1 pak ukoncovaci operaci.

e P C J x J je relace predchézeni operaci. P; = {j € J|(j,i) € P} necht je mnoZina
operaci, které musi byt dokonceny ptred tim, nez muze zacit operace i.

R ={ry,...,rx} je mnozina K zdroju.

¢: R — N udava kapacitu jednotlivych zdroju.

e d:J — N pfitazuje kladnou dobu trvéni jednotlivé operace, kde d(jp) = d(jn+1) = 0.

e r:J x R — N specifikuje pozadavek zdroje.
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Dale uvazujme, ze viechny operace j € {ji, ..., jn } jsou nasledniky operace jy a zaroven
predchéazejl jn41. Potom fesenim instance problému G ziskdme vysledek ve formé rozvrhu
S, ktery je definovan vektorem s(S) = (s;),ecs, reprezentujicim kladné startovaci casy s;(5)
operace j € J. Dale necht f(S) je vektor ¢asu ukonceni operace, kde f;(S) = s;(S)+d(j) pro
v8echny j € J. Rozvrh S je pak oznacen za validni, pokud spliiuje podminky piedchazeni
(1.12) a kapacity (1.13).

Vje JVie Pj:s;>s;+ d() (1.12)

VE € RVEE (0, fxa): Y. (k) < (k) (1.13)
jEJ:te(Sj,fj>

Necht M(S) = fjy,.(S) — 55, (S) oznacuje dobu trvéni projektu (makespan). Potom je
obvykle cilem optimalizace minimalizovat M (S) daného G.

Na obrdzku 1.3 muzeme vidét ilustraci problému, kde si miuzeme vSimnout, ze nékteré
operace museji ¢ekat, nez jiné operace na jiném zaiizeni skonéi. Pro jednoduchost je zdroj
ilustrovan jako prumyslovy stroj, ktery mé vyrobni kapacitu jednu operaci.

1.3 Dalsi kombinatorické tlohy

Vedle tloh TSP, VRP a RCPSP je mozné v literatufe nalézt mnohé dalsi, vice ¢i méné
zkoumané tlohy. V této ¢asti si nékteré z nich stru¢né priblizime, abychom dostali uceleny
obraz, ¢im se kombinatorickd optimalizace muze zabyvat.

Ulohy s omezenimi

Tato sada problému, v literatufe nazyvana Constraint satisfaction problem [33], se vy-
znacuje tim, ze méame definovdnu mnozinu proménnych X = {X;, ..., X;;} a mnozinu domén
D = {D,,...,D,}, kde pro kazdou proménnou definujeme jednu doménu hodnot, kterych
muze proménnd nabyvat. Nakonec definujeme mnozinu podminek C, které specifikuji povo-
lené kombinace hodnot v danych proménnych. Resenfm je pak piifazeni hodnot proménnym
tak, aby nebyla porusena zadnd ze specifikovanych podminek.

Jako piiklad si muzeme uvést problém barveni map [33], kde uvazujeme mnozinu
proménnych jako mnozinu stitu X = {CZ,SK,DE...} a doménu pro vSechny proménné
stejnou D; = {Cervend, zelend, modr4, zlutd}. Podminky pak specifikuji, ze zadné dva sou-
sedni staty nemohou mit stejnou barvu, formalné bychom tedy museli vypsat vSechny dvo-
jice sousednich statu, tedy napiiklad C = {CZ # SK,CZ # DE...}.

Dalsim ptikladem muze byt také velmi znamy problém n-dam, kde musime rozmistit
n dam na hraci pole o velikosti n * n tak, aby se zddné dvé damy navzajem neohrozovaly,
tedy do pozice, kde zaddné dvé damy nesdili stejny radek, sloupec, ani diagonélu.

Problém batohu

Tento problém, v literatufe nazyvany Knapsack problem je specifikovan tlozistém (ba-
tohem) dané kapacity C' a mnozinou n objektu, které jsou definovény dvojici (w;,v;), jez
urcuje vahu, respektive cenu daného objektu. Problém je potom umistit do batohu objekty
tak, aby mély dohromady co nejvétsi cenu, ale zaroven aby jejich celkova vaha neprekrocila
kapacitu batohu. Formalné je problém popsén rovnicemi (1.14) [34].
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n
maximalizace E Vi T

=1 (1.14)

n
aby platilo Z wix; < O,
i=1

kde z; € {0,1} urcuje, zda dany objekt bude vlozen do batohu ¢éi nikoliv. Kromé
vyukovych aplikaci, jako je napiiklad pocitani snédeného jidla s maximalni energii, muze
mit tento problém redlné vyuziti napiiklad také v ekonomii nebo kryptografii [32].

Planovani sluzeb zdravotnich sester

V tomto problému, v literatuie nazyvaném Nurse Scheduling Problem nebo také Nurse
Rostering Problem, se zabyvéame optimdlnim pldnovanim smén zdravotnich sester [36].
Tento problém musi spliiovat velké mnozstvi podminek a je ovliviiovin mnoha parame-
try.

V zdsadé médme definovany zdravotni sestry a smény, kterych muze byt vice typu,
napiiklad denni a noéni. Déle jsou v systému definovdny nutné (hard) a volné (soft)
podminky. Reseni je pak validni jen a pouze, pokud neni porusena zadna nutné podminka
a splnéni volnych podminek jen dale zvysuji kvalitu daného feseni. Cilem je nalézt feSend,
které spliiuje vSechny nutné a maximum volnych podminek. Nutné a volné podminky pak
velmi zalezi na konkrétni aplikaci a napiiklad i zdkonech a pravidlech dané zemé a instituce.
Pro predstavu se ale muze jednat o nasledujici:

e Nutné podminky:

— Pozadovany pocet osob na sméné musi byt naplnén.

— ZAadn4 sestra nesmi mit vice smén béhem jednoho dne (napiiklad i noéni sménu
jeden den a dalsi den denni).

— Zameéstnanec nesmi mit naplanovanu sluzbu, pokud mé na tento den odsouhla-
senou dovolenou.

e Volné podminky:

— Vsichni zaméstnanci by meéli mit vyrovnany pocet vikendovych sluzeb v mésici.

— Nemélo by byt napldnovano nékolik sluzeb v po sobé nésledujicich dnech, ob-
zvlasté pokud se jedna o dvanacti hodinové smény.

Shrnuti

V této kapitole byly predstaveny zdkladni kombinatorické tdlohy, pficemz duraz byl
kladen na definici ulohy VRP, kterda bude v praci dale zkoum&ana. Definice je uvedena
v zavéru 1.1.2. Déle byla predstavena tloha RCPSP, a to pfedevsim pro zavedeni notaci
a ivod do problému, kterym budou dale inspirovany nékteré metody. V zavéru byly kratce
ptiblizeny jesté nékteré velmi casto fesené problémy, predevsim jako nédhled na rozmanitost
téchto kombinatorickych tloh.

12



Kapitola 2

Algoritmy pro reSeni
kombinatorickych uloh

V této kapitole bude uvedeno nékolik moznych algoritmt, které mohou fesit kombi-
natorické optimalizacni problémy. Ackoliv jsou algoritmy obvykle pouzitelné na jakykoli
problém, potiebné vysvétleni daného algoritmu budeme v nékterych piipadech vztahovat
ke konkrétni ilustrujici iloze. Algoritmy pro Feseni optimaliza¢nich 1iloh mohou byt v zésadé
rozdéleny na tii kategorie: exaktni (nékdy také nazyvané optimalizacni), heuristické (neboli
aproximaéni) a metaheuristické. Protoze algoritmt pro feSeni téchto tloh existuje opravdu
velké mnozstvi, uvedeme si zde jen nékteré zastupce danych kategorii a vice se zaméiime
na metaheuristické metody, které jsou v préaci dale rozvijeny.

Na tvod je tfeba zminit pojem suboptimdlni TeSeni, se kterym se setkdvame u metod
heuristickych a metaheuristickych. Jedna se o nejlepsi nalezené feseni, u kterého nejsme
schopni dokdazat, zda je opravdu optimélni, jelikoz zatim nebyl prozkouman cely stavovy
prostor. Navzdory tomu, Ze se v nékterych piipadech opravdu muze jednat o optimum,
prohlésit feseni za optimdlni jsme schopni pouze u exaktnich metod.

2.1 Exaktni algoritmy

Tyto algoritmy jsou typicky matematické metody zkoumajici cely stavovy prostor za
ucelem nalezeni globalniho optima. Jelikoz se zvétsujicim se problémem (napf. vice zdkazniku
u VRP) roste stavovy prostor typicky exponencidlné, muze byt tento tikol velmi ¢asové
narocny, az neproveditelny (v rozumném case). Nicméné u mensich instanci problému je
mozné tyto metody zdarné pouzit a budeme mit jistotu, ze jsme nasli skuteé¢né optimum.

Linearni programovani je nejvice pouzivana skupina exaktnich metod pro feSeni op-
timaliza¢nich problému. Problém feSitelny linedrnim programovanim je typicky definovan
linedrni cenovou (optimalizaéni) funkci, kterou chceme minimalizovat a mnozinou ome-
zujicich podminek (constraint). Tyto podminky jsou pak linedrnimi omezenimi proménnych
pouzitych v cenové optimalizacni funkci. Linearni programovani se podoba linedrni algebre,
s tim rozdilem, ze zde Casto vyuzivdme nerovnosti misto rovnosti [35]. Pro feseni problému
linedarniho programovani se casto pouziva simplexovd metoda, kterd typicky dokaze nalézt
feSeni v polynomialnim ¢ase. Variantou linedrniho programovani, kde mohou proménné
nabyvat pouze diskrétnich hodnot, se pak nazyva celo¢iselné programovani (integer pro-
gramming). Takto definované problémy se pak nejcastéji fesi pomoci metody vétvi a mezi
(branch and bound), nebo metodou Feznych nadrovin (cutting plane).
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Problém CVRP je v celo¢iselném programovani formulovan jako [38]:

minimalizace Z Z CijTij (2.1)

i€V jeV

za podminek
r;; € {0,1} Vi,j eV, (2.2)
D ay =1 vj eV \{0}, (2.3)
eV
> =1 Vi eV \ {0}, (2.4)
JeEV
Z X0 + Z Toj = 2K, (2.5)
S% JjEV
S ai = r(S) VS CV \{0},S #0. (2.6)
i¢S jes

Podminky (2.3) a (2.4) zaruc¢uji, ze vzdy jen jedna hrana vede k i od kazdého zdkaznika.
Podobné podminka (2.5) uréuje kolik hran vede do a od skladu, kde K ozna¢uje pocet
tras v feSeni, respektive pocet vozidel. Podminky (2.6), nazyvané capacity-cut constraints,
zarucuji dodrzeni kapacitniho omezeni vozidla. Uréuji, ze kazdy tez (V' \ S,S) definovén
mnozinou zakazniku S, je protnut minimalné r(S) hranami, kde 7(S) je minimdalni pocet
vozidel potiebnych k obslouzeni vSech zdkazniku v S [38]. Tato hodnota zdlezi na pouzité
varianté VRP, konkrétné u CVRP se da vyjadiit jako [20]:

r(s) = s @)

Branch and bound

Metoda vétvi a mezi patii mezi zakladni exaktni metody pro feSeni optimalizac¢nich
problému. Vyhledavaci strom je v této metodé tvoren dynamicky a ze zaCatku je tvoren
pouze kofenovym uzlem. Ddle médme urcenu hranici (bound), kterd reprezentuje hodnotu
zatim nejlepsiho nalezeného feseni. V pocatku algoritmu je tato hodnota v mnoha ptipadech
ziskdna pouzitim néjaké jiné heuristiky [10]. V kazdé iteraci algoritmu je pak pro dalsi
prohledavani vybran uzel, ktery reprezentuje neprozkoumanou Cést stavového prostoru
platnych feseni. Tento uzel je pak rozvétven (branch), ¢imz je tento podprostor déle rozdélen
na mens§i podprostory. Nasledné jsou tyto vygenerované uzly ohodnoceny a pokud je jejich
hodnota lepsi, nez je aktudlni hranice, je toto feSeni zapamatovdno a hodnota hranice
(bound) je nahrazena hodnotou takového uzlu. Pokud je hodnota naopak nizsi nez aktudlni
hranice, je cely tento uzel zahozen, a to s tim pifedpokladem, ze zadné feSeni z jeho pod-
prostoru nebude lepsi nez ohodnoceni jeho samého. V této redukci stavového prostoru pak
spociva optimalizace tohoto algoritmu. Algoritmus je ukon¢en pokud jiz nejsou zadné uzly
k prohledavani a jako optimélni feSeni je prohlaseno to, které ma v tuto chvili nejlepsi
ohodnoceni.

Kombinaci této metody a metod seénych nadrovin (cutting plane) ziskdme algoritmus
branch and cut, ktery se také pouziva pro feseni optimalizacnich tloh. Zde je metoda se¢nych
nadrovin pouzita pro zizeni prohleddvaného prostoru pro metodu vétvi a mezi.
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2.2 Heuristické algoritmy

Heuristické (nékdy také aproximacni) algoritmy vyuzivame, pokud jsou klasické exaktni
metody moc pomalé, nebo nejsou schopny nalézt feSeni viubec. Heuristiky naproti tomu
prohledavaji jen malou ¢ast stavového prostoru, ¢imz sice mohou minout optimalni feSent,
ale rapidné je zvySena rychlost. Tyto metody tak obecné poskytuji pouze suboptimalni
feSeni, avSak i to muze byt pfinosné a hlavné jej dostaneme v rozumném c¢ase. Heuristiky
mohou byt pouzity samostatné, ale velmi ¢asto nachazeji uplatnéni napiiklad v kombinaci
s nize popsanymi metaheuristickymi algoritmy pro zvyseni jejich efektivnosti. Heuristiky
jsou cCasto specificky navrzené pro konkrétni problémy, piipadné tiidy problémt, proto si
zde uvedeme jen zakladni postupy pouzitelné pro grafové tlohy jako je TSP nebo VRP.
Ty pak muzeme rozdélit na dva zdkladni typy, a to konstruktivni (tour construction), které
vytvéareji nové feseni postupnym piidavanim uzlu, a vylepsugici (tour improvement), které
jsou schopny vylepsit stavajici platné feseni [19].

Konstruktivni algoritmy
Algoritmus nejbliz§iho souseda

V této metodé, v origindle nearest-neighbour algorithm, je platné reSeni postupné tvofeno
tak, ze se v kazdém kroku rozhodneme pro aktualné nejvyhodnéjsi variantu pokracovani.
Naptiklad v T'SP zvolime ndhodné prvni mésto a poté zkoumame vSechny zbyvajici mésta
a vybereme vzdy to, které je k tomu aktualnimu nejblize. Toto opakujeme pokazdé s po-
slednim vloZenym méstem a nakonec se vratime na zacatek. Takové uvazovani nemusi byt
z dlouhodobého hlediska nejvyhodnéjsi, nicméné algoritmus je takto velmi jednoduchy,
rychly a produkuje platna tfeSeni. V piipadé VRP by byl princip podobny, jen bychom
museli brat v potaz i skute¢nost, zda dalsi nejblizsi zakaznik nepfekro¢i kapacitu vozidla
nebo maximalni délku trasy.

Algoritmy vkladani

Tato kategorie popisuje velké mnozstvi algoritmii, které funguji nasledujicim zptusobem.
Nejprve je vytvorena cesta jen ze dvou vrcholu. V dalsim kroku jsou pak vzdy uvazovany
jesté nepouzité vrcholy, které jsou postupné vkladany s ohledem na specifikované kritérium.
Toto muze byt napiiklad vrchol s nejkratsi vzdalenosti od prozatimni cesty, vrchol, ktery
je nejdéle, vrchol ktery svird nejvétsi thel s danou cestou a podobné [19].

Vylepsujici algoritmy

k-opt algoritmus

Tento jednoduchy algoritmus je uréen k vylepSovani jiz existujiciho, platného feSeni,
a to v nasledujicich dvou krocich [19]:

1. Méjme vstupni platné feseni.
2. Odstran k hran z feseni a vyzkousej spojit k vzniklych cest viemi moznymi zptuisoby.

Pokud nékterou z kombinaci vznikne feSeni, které je lepsi nez to vstupni, uvazuj toto
feSeni jako vstupni a opakuj Krok 2. Ukonéi pokud jiz nedoslo k zadnému zlepSeni.
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Velmi zndmou a Casto pouzivanou variantou tohoto algoritmu je 2-opt a 3-opt, diky
kterym je mozné se zbavit raznych kiizeni v trase, a tim ji vylepsit. Tyto algoritmy jsou vSak
pomérné vypocetné naroc¢né, kde jejich slozitost roste s po¢tem vrcholu n a odstranovanych
hran k. Casova slozitost je konkrétne O(n*).

2.3 Metaheuristické algoritmy

Tyto algoritmy muzeme chépat jako jakési zastiesujici algoritmy, které uvniti svého
fungovani mohou pouzivat vice riznych principu a heuristik. Metody jsou ¢asto inspirované
prirodou a i kdyz jejich fungovani neni v mnoha pfipadech matematicky dokazano a zavisi
ve velké mife na ndhodé, v poslednich desitkéch let se ukazuje, ze poskytuji slibné vysledky
a alternativu ke klasickym, exaktnim piistuptim. Oproti samostatnym heuristikdm jsou

/s v

schopny prohledat vétsi ¢ast stavového prostoru, avsak jsou také vice vypocCetné naroéné.

2.3.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) predstavené Hollandem v ¢lanku Genetic algorithms [15] se
zakladaji na darwinovském principu evoluce, hledani optiméalniho feseni tedy probih& for-
mou soutéze mezi jedinci v rdmci populace. Aby bylo mozné posoudit kvalitu jednotlivych
jedinct, porovnavame je podle vysledku hodnotici (fitness) funkce. Nova generace individui
pak vznika pomoci reprodukce a kiizeni, jedinci v nové populaci tak maji vlastnosti ¢astecné
zdédéné po svych rodicich a ¢astecné ovlivnéné ndhodnymi mutacemi. Mnohonasobnym
opakovanim tohoto procesu jsme schopni ziskat populaci feSeni, které jsou dostatecné kva-
litni.

[ Vytvoreni poc¢atecni populace ajeji ohodnoceni

—P[ Vybér dvojic rodi¢d v aktualni populaci

Kfizeni rodi¢t a tvorba potomku

]

]

)
:

)

)

)

Mutace potomku

v

Ohodnoceni potomku

v

Vytvoreni nové populace

pr— pm— e p—

Pokud neni splnéna
ukoncujici podminka

Obrézek 2.1: Schéma genetického algoritmu.

Obecné schéma algoritmu je zobrazeno na obrazku 2.1. Nejprve je vytvofena nova popu-
lace, kde je vygenerované feSeni zakédovano v genech daného jedince. Nasledné jsou jedinci
ohodnoceni z hlediska kvality jejich feSeni, a to hodnotici funkci. Tato hodnota je dale
pouzita ve fazi vybéru rodic¢u, kde obecné plati, ze rodi¢ s kvalitnéjsim freSenim m& vétsi
pravdépodobnost byt vybran. Tito zvoleni rodice jsou zkfizeni (rekombinaci jejich genu),
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a tim vzniknou novi potomci. S malou pravdépodobnosti se pak provede u nékterych po-
tomkt mutace, tedy ndhodnd zména jejich genu. Typicky nejlepsi novi jedinci nahradi ¢dst
staré populace a cely tento proces se opakuje.

S ohledem na skutecnost, ze je prubéh algoritmu znaéné stochasticky, dochazi k tomu,
ze kazdy béh feSeni je odlisny a nékdy se muze stat, ze celd populace uvazne v lokdlnim mi-
nimu a vysledek je tak velmi neuspokojivy. Proto se chovani genetickych algoritmu obvykle
popisuje statisticky z nékolika opakovanych béhu [17].

2.3.2 Tabu prohledavani

Tabu Search je metoda, kde v kazdé iteraci nalezneme k soucasnému feseni x nékolik sou-
sednich pomoci lokdlniho vyhledavani. Poté je x nahrazeno vzdy tim nejlepsim sousednim
fesenim. To znamend, Ze i kdyZ je nové feSeni horsi nez soucasné, stejné je provedeno nahra-
zeni, ¢imz se opét dostavame z lokdlniho minima. Aby bylo zabranéno cykleni, jsou vsechna
neddvno prozkoumand feseni vlozena do zakazaného seznamu (tabu), a to na ur¢itou dobu
(resp. pocet iteraci). Abychom nezatézovali pamét ukladdnim dlouhého seznamu celych
feSeni, typicky jsou ukladany jen nékteré jejich atributy tak, aby se daly feSeni porovnat
[38]. Tento zakladni algoritmus lze dédle vylepsovat mnozstvim dalsich funkci a kombinovat
s ruznymi heuristikami, typicky specifickymi pro danou tilohu, ¢imz muzeme ziskat pomérné
silnou optimaliza¢ni metodu. Algoritmus je ale vzdy v zdsadé fizen témito zakladnimi kroky
[19]:

1. M&jme pocitecni FeSeni x a nastavme seznam tabu 7' := ().

2. Necht N(z) je vygenerovanid mnozina sousednich feseni z. Pokud N(z) \ T = 0,
pokracuj na Krok 3. Jinak vyber nejlepsi feseni y z N(x)\T a nastav x = y. Aktualizuj
seznam tabu T' a nejlepsi znamé feSeni.

3. Pokud byly splnény podminky ukoné¢eni (napf. pocet iteraci), vrat nejlepsi nalezené
feSeni. Jinak pokrac¢uj na Krok 2.

2.3.3 Simulované zihani

Simulované zihani je zalozeno na modelu piredstaveném Metropolisem v roce 1953, ktery
vychazi ze simulace metalurgického postupu zihani, sklddajici se ze zahtati materialu a jeho
postupného, pomalého zchladnuti. V této metodé se snazime vyhnout uvaznuti v lokalnim
minimu pfijimanim i horsiho feSeni, a to predevsim pii vysoké teploté.

V kazdé iteraci nalezneme pomoci lokalniho vyhledavani sousedni feseni y k sou¢asnému
feSeni x. Pokud je nové feSeni y lepsi nez feSeni x, je nové feSeni prijato, tedy x je
nahrazeno y. Naproti tomu, pokud je feSeni y horsi nez z, nové feSeni je akceptovano
s urc¢itou pravdépodobnosti, kterd zavisi jak na rozdilu hodnot = a y, tak na aktualni tep-
loté. Pravdépodobnost prijeti je vyjadiena rovnici (2.8) [5].

F(z) - F (y))

T )

kde F' je optimalizacni funkce uréujici vykonnost daného feseni a T aktudlni teplota.
Cely princip pak muzeme ilustrovat algoritmem 1 [5].

p(x,y) = exp( (2.8)
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Algoritmus 1 Princip simulovaného zihani
Vstup: Instance problému VRP
Vystup: Nejlepsi nalezené feSeni xpest
Inicializuj feSeni z, teplotu Ty a iteraci iter =0
while iter < maximum iteraci do
vyber ndhodné sousedni feSeni y
if F(y) < F(z) then
=y
else if p(z,y) < random(0,1) then
T:i=y
end if
if F(z) < F(xpest) then
Lpest *— L
end if
aktualizuj teplotu Ty na Tj41
iter = iter + 1
end while

2.3.4 Mravendci kolonie

Optimalizace mravenci kolonii (Ant Colony Optimization) je dalsi z dspésnych me-
taheuristik inspirovanych piirodou. Tato metoda je zalozena na pozorovani realnych mra-
vencich kolonii hledajicich potravu. P#i hledani potravy mravenci znaé¢i cestu, po které jdou,
vyluGovanim aromatické latky zvané feromon. Mnozstvi polozeného feromonu zavisi na délce
dané trasy a kvalité zdroje potravy. Tyto feromony poté poskytuji informaci ostatnim mra-
vencum, jelikoz ti maji tendenci sledovat trasy s nejvétsi koncentraci feromonii. Casem se
trasy, které jsou kratsi a vedou k lepsimu vysledku (zdroji potravy), stavaji ¢im dal vice
frekventované, a tim padem se na této trase zaCnou rychleji akumulovat feromony, coz
pritahuje vice mravencu. Fakt, ze mravenci jsou ¢asem schopni nalézt kvalitnéjsi trasy ke
své potravé, muzeme vyuzit pravé k optimalizaci [5]. Princip této metody je ilustrovén na
obrazku 2.2, kde vidime postupné zesilovani feromonové stopy na kratsi trase a pritahovani
vice a vice mravencu na tuto trasu.

POTRAVA POTRAVA POTRAVA
HNizDO HNizDO HNizDO
1 2 3

Obrazek 2.2: Princip optimalizace mraven¢i kolonii.
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V samotném feSeni pak uméli mravenci zkoumaji stavovy prostor, kde optimaliza¢ni
funkce zastupuje kvalitu zdroje potravy a adaptivni pamét reprezentuje feromonové stopy
[38]. Umeély mravenec také typicky neni naprosto slepy a dokaze fict, ktery z nésledujicich
krokl je ten nejlepsi, s ohledem na délky cest atd. Typicky je také provedena diskreti-
zace Casu, kdy vzdy v Case t jsou vyslani vSichni mravenci, ti naleznou feSeni, aktualizuji
feromony a poté je tento cyklus opakovan v case t + 1.

Algoritmus je predevsim vhodny pro grafové tlohy (TSP, VRP) [5], které nejvice napo-
dobuji realitu. Princip metody muzeme naznacit na problému TSP, pro ktery byla metoda
puvodné navrzena. Zde je kazdy umély mravenec jednoduchy agent s nasledujicim chovanim
[11]:

e Dalsi mésto, jenz navstivi voli s pravdépodobnosti, kterd je funkei vzdalenosti mezi
témito mésty a mnozstvim feromonu na jejich spojnici.

e Aby byly uskuteé¢nény pouze validni trasy, jsou jiz navstivena mésta zakizana, tedy
vkladédna do tabu seznamu.

e Po dokonceni trasy (navstiveni vSech mést), polozi mravenec odpovidajici mnozstvi
feromonu na kazdou hranu své trasy.

Pravdépodobnost, ze bude mravenec k pokracovat z mésta ¢ do mésta j je pak dana
rovnici [11]:

(1) (:)” k .
pfj = Zheallowedk (Tih)a(nih)ﬂ po ud ] < allowedk (29)

0 v ostatnich piipadech,

kde 7;; znaci feromonovou stopu na hrané (i, j) a n;; tzv. viditelnost, kterou vyjadiime
jako 1/¢;;, kde ¢;; je vzdalenost mezi mésty. Seznam allowed je v tomto piipadé seznam jesté
nenavstivenych mést, tedy opak tabu seznamu. Pomoci parametri a a 8 pak nastavujeme
vahu dulezitosti feromonu a vzdalenosti pii vybéru.

Aktualizace feromonii celé populace mravenct o velikosti m je pak vyjadiena rovnici
(2.10) [11].

m
Tij(t + 1) = px* Tij(t) + ZATZE-
k=1

(2.10)
L%e pokud mravenec pouzil hranu (i, j) ve své trase

kde ATZ-]; =
0 v ostatnich piipadech,

kde p je koeficient vypafovani feromont, ktery je nutny pro vyhnuti se lokdlnim mi-
nimum a L je délka trasy mravence k.
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Kapitola 3

Aplikace optimalizacnich algoritmu
na VRP

V pfedchozi kapitole byla naznac¢ena mozné feSeni kombinatorickych optimaliza¢nich
problému a nyni bude navrzen zpusob, jak nékteré tyto metody aplikovat na problém,
kterym se tato prace zabyvé, tedy problém VRP. Jelikoz je tento problém tzv. NP-hard,
bylo by exaktni feSeni tohoto problému ¢asové nepfijatelné, predevsim pokud se bavime
o readlnych systémech, kde muze byt pocet zdkazniku velmi velky. Obecné nam bude 1épe
vyhovovat suboptimalni feseni ziskané v rozumném Case kombinaci heuristik a metaheuris-
tik.

V této praci budou zkoumany a néasledné implementovany ¢tyfi metaheuristické al-
goritmy. Jednd se o genetické algoritmy (GA), tabu prohleddvéani (TABU), simulované
zthani (SA) a optimalizaci mraven¢i kolonii (ANT). V této kapitole budou nejprve uvedeny
nasledujici obecné principy pouzitelné ve vSech téchto algoritmech:

e Obecnd tvrzeni potiebna dale v textu.
e Reprezentace, neboli kédovani feseni.
e Tvorba pocateéniho feseni.

Déle budou v kapitole postupné rozebrany algoritmy GA, TABU, SA a ANT a u kazdého
bude diskutovana aplikace na VRP. Pfedevsim u komplexniho genetického algoritmu budou
také navrzena mozna vylepSeni a dopliujici techniky. Predstavené metody byly v této praci
déle implementovany a v zavéru bude zkoumadn jejich pfinos pomoci fady experimentu.

3.1 Obecna tvrzeni o reSeni

Pro dalsi pouziti v praci budou definovana nésledujici obecnd tvrzeni platna pro problém
VRP. Na tato tvrzeni bude odkazovano déle pii vysvétlovani pfedstavenych metod.

Lemma 1. Méjme reseni Sy s trasami R' a Sy s trasami R?, pricemz plati Sy # Sy. Potom
Cost(S1) = Cost(S2), pravé pokud plati:

VR} 3R} : R} = R}V Rl =rev(R3) i€ {l,..,m},j€{l,..ma}, (3.1)
kde operace rev(R;) oznacuje obrdceni poradi zikazniki v trase R;.
Tato lemma tika, ze cena dvou raznych feSeni je shodnd, pravé pokud obsahuji stejné

trasy v jiném poradi, nebo jsou nékteré trasy projeté obracené.
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Diikaz. Jestlize je cena hrany symetricka a tedy c;; = cji, plati Cost(R;) = Cost(rev(R;)),
kde R; = {z,y, 2} a rev(R;) = {z,y,x}, jelikoz coz + oy + Cyz + €20 = oz + Coy + Cyo +
cz0- Stejné tak nezalezi na poradi projetych tras, jelikoz celkova cena je definovana jako
Cost(S) = >, Cost(R;) a scitani je operaci komutativni. Tato tvrzeni jsou také ilu-
strovana na obrazku 3.1, kde vidime vizualizaci trasy odpovidajici uvedenému kédovani.
Je vidét, ze trasy jsou i pres zmény kédovani naprosto stejné, a tak musi byt stejnd i jejich
celkové cena. O

13 1 13 11
12 12

!1|2F[3|4\!5|:|7\ !5|:|7H11Ii2|13|!4|3R|2|1\

% SKLAD @ ZAKAZNIK

Obrazek 3.1: Ilustrace platnosti Lemmatu 1. Vlevo cesty feSeni S; a jejich vizualizace.
Vpravo jsou trasy v S jiné, ale vizualizace zustava stejna.

Lemma 2. M¢&jme 7eseni S. Necht S' znaci reseni vzniklé zménou poradi zdkazniki v li-
bovolné trase R; teseni S. Potom muze dojit ke trem situacim: Cost(S) # Cost(S’);
Cost(S) = Cost(S"), pokud je trasa R; nahrazena za rev(R;), coZ dokazuje Lemma 1;
a Cost(S) = Cost(S"), pokud jsou prohozené vrcholy stejné vzddleny od sousednich vrcholi
na trase (viz obrdzek 3.2).

[1]3]2[4]

Obrazek 3.2: Ilustrace tfeti moznosti zminéné v Lemmatu 2. Pfestoze byly na trase proho-
zeni dva zdkaznici, délka trasy zustava stejna.
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Diikaz. Zaméime se na dokdzani prvni moznosti, tedy Cost(S) # Cost(S’). Predpoklddejme,
ze kazdy zdkaznik ¢ € V ma jiné soufadnice v prostoru. Pomineme-li vyjimku uvedenou
v tfeti moznosti Lemmatu 2, muzeme prohlasit, ze plati:

Vie V.vj eV \{i},Yh e V \{i,j} : cij # cin, (3.2)
tedy ze vzdélenost z vrcholu ¢ do jiného vrcholu je vzdy jedinetna. Potom pokud v trase
Ry = {a,b,c,d} vyménime pozice vrcholu b,c a dostaneme Ry = {a,c,b,d}, muzeme

prohlésit, ze Cost(R;1) # Cost(Ryg), jelikoz cqe 7# Cap & Ceq 7 Cpq- Tato skutecnost je nédzorné
ilustrovana na obrazku 3.3. O

13 11 13 11

12 12

[1]2]3]4][s]6]7][8]o]10] [11]12[13] [1[3]2[4][s]6]7][8]o]10] [12]13[22]

Obrazek 3.3: Ilustrace platnosti Lemmatu 2. Vlevo cesty feSeni S a jejich vizualizace. Vpravo
byly trasy pozménény prohozenim zakazniku, konkrétné téch oznacéenych éervené. V od-
povidajici ilustraci je mozné sledovat zménu délky trasy.

Tato Lemma tedy tikd, ze pokud zménime poradi zakaznikl, zméni se také celkova cena
feSeni. Vyjimkou jsou uvedené dvé situace, kdy cena muze zistat stejna.

3.2 Reprezentace reseni

Typicky naptiklad u GA v zdkladnim podani mdme feSeni reprezentovano (zakédovéno)
jako binarni fetézec, nad kterym jsou nasledné provadény kfizici a mutacni operatory. Toto
muze byt vhodné u numerické optimalizace, ale obvykle neni mozné tento ptistup apliko-
vat na kombinatorické problémy. U problému TSP se obvykle setkdvame s permutaénim
kédovanim, kde postupné ¢isla mést urcuji poradi jejich pruchodu. Nad timto kédovani
pak musime pouzit specializované operatory, které vzdy zachovaji permutaci a nevyrabi
neplatné fresSeni.

U problému VRP navic musime zakddovat také informaci o nékolika cestdch, tedy
o tom kdy se vozidlo vraci do skladu. Jednou z navrhovanych moznosti je pouzit kla-
sické permutacni zakédovani, kde jednoduse zapiSeme postupné navstivené zdkazniky. Pii
dekédovani pak postupné pritazujeme zakazniky do cesty, a to az do chvile, kdy neni
vyCerpana kapacita vozidla nebo prekrocena maximalni délka trasy. Po vycerpani kapa-
city jednoduSe za¢neme novou trasu. Timto zpusobem vzdy efektivné zaplnime kapacitu
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vozidla a zajistime platnost feseni. Vyhodou tohoto pfistupu muze byt pouziti klasickych
permutacnich operatoru. Bylo vSak prokdzano, ze v nékterych ptipadech neni mozné timto
zpusobem nalézt optimélni Feseni problému [41].

Napiiklad si predstavme situaci, kde je velmi blizko skladu zdkaznik, ktery pozaduje
zasilku zabirajici polovinu kapacity vozidla. V klasickém permutaé¢nim kédovani by vzdy
bylo nalezeno feSeni, kdy je navstiven tento zdkaznik a potom jesté nékteri dalsi, ktefi
doplni kapacitu vozidla. Je ale mozné, ze je vyhodnéjsi nejprve poloprazdnym vozidlem
obslouzit tohoto zdkaznika a pak se vydat prazdnym vozidlem obslouzit ty vzdélenéjsi.
Tlustraci této situace mizeme pozorovat na obrazku 3.4, kde je u jednotlivych zakaznikt
uveden jejich pozadavek a celkova kapacita vozidla je @ = 40. Je jasné vidét, ze se vyplati
zajet k prostiednimu zédkaznikovi s pozadavkem 25 zvlast, coz je uvedeno v druhé moznosti.

d=6 d=6

Kapacita vozidla Q = 40

Obréazek 3.4: Modelovy piiklad ilustrujici rizné kédovani. Vlevo permutaéni a vpravo
kédovani se sklady.

Tohoto muzeme dosdhnout jinym zpusobem kédovani, ve kterém se explicitné vysky-
tuji zdznamy o navstiveni skladu, tedy na rozdil od permutaéniho zpusobu pfesné popisuji
jednotlivé trasy feseni. Zde vzdy na zacdtek jednotlivé cesty vlozime specidlni uzel (napf.
0), ktery indikuje navraceni do skladu a poté vkladdme postupné zdkazniky této trasy.
Tento zpusob tak umoznuje uskutecnit i cesty, které sice nenaplni kapacitu vozidla, ale je
celkové vyhodné je provést zvlast. Nevyhodou tohoto kédovani je nutnost pouziti speci-
alizovanych operdtoru, jelikoz ty permutacéni by posunem specidlnich uzla skladu mohly
vytvaret neplatna feSeni.

3.3 Tvorba pocatecniho reSeni

Af uZ se budeme bavit o kterékoli metaheuristice, vzdy je jejim prvnim krokem tvorba
pocatecniho FeSeni, od kterého se dale pokracuje. Ackoliv se obvykle v puvodnim néavrhu
algoritmu uvadi vygenerovani poc¢dteéniho feSeni ndhodné [17], ¢asto se ukazuje, ze ziskani
dobrého feseni hned ze startu, muze zkvalitnit a hlavné urychlit konvergenci celého algo-
ritmu [29]. Navic toto feSeni generujeme pouze jednou (piipadné celou populaci u GA),
tedy nas nemusi prili§ trapit pripadna casova zatéz. Kombinace s ndhodnosti je vSak také
potieba, a to predevsim u GA, kde je diverzita populace zasadni. Neni tedy zadouci ge-
nerovat sice kvalitni, ale podobna feSeni. V tomto je problém napiiklad pii generovani
pocatecniho feSeni néjakou heuristikou, kterda produkuje vzdy stejny vysledek.
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Nejprve si uved'me, jak by bylo mozné vytvorit velmi trividlni, ndhodné feSeni problému
VRP. Jednim z moznych pfistupt by bylo zacit feSeni z uzlu skladu vy a vzdy ndhodné
vybrat zatim nenavstiveného zékaznika v;. Pokud pozadavek d(v;) v souctu s pozadavky
na této trase nepiekracuje kapacitu vozidla, pridame jej do aktudlni cesty. Pokud by timto
zékaznikem doslo k prekroceni kapacity, je aktualni cesta uzaviena a zakaznik je umistén do
nové trasy. Pokud je limitovana délka trasy, musime podobné kontrolovat i tuto podminku.
Je ziejmé, Ze tento piistup nebude vibec optimalizovany a bude produkovat velmi nekva-
litni, nicméné platné TeSeni.

V této préci jsem navrhl jiny, 1épe informovany zpusob, ktery je inspirovan operatorem
kiizeni Best Cost Route Crossover [26] prezentovanym déle v sekci 3.4.2. Na zékladé tohoto
operatoru je navrzen algoritmus Best Cost Route Insertion (BCRI), ktery dava zaklad
dalsim prezentovanym metodam. Funkénost tohoto algoritmu je popsana pseudokdédem 2.

Algoritmus 2 Metoda Best Cost Route Insertion (BCRI)
Vstup: Nekompletni feSeni S a seznam zakazniku unwvisited, které chceme do S zaradit
Vystup: Kompletni feseni S’
Sefad’ nahodné zdkazniky v unvisited
for all ¢ in unwvisited do
for all R; in S do
// kontrola kapacity trasy
if D(R;) +d(c) <= Q then
/] zkouseni kazdé pozice v trase
for p := 1 to k(i) do
Vypocitej prirustek A, délky trasy pfi vlozeni ¢ na pozici p v trase R;
// kontrola maximdlni délky trasy
if Cost(R;) + Ap > Costyye, then
Neber pozici p v potaz
end if
end for
end if
end for
Vypocitej prirustek Ag kdy bude zdkaznik ¢ umistén sam do nové trasy
if Ap < nejmensi A, then
Ptidej do S novou trasu obsahujici pouze zdkaznika c
else

Vloz zakaznika c na pozici p v trase R;, kde byl pfirustek A, nejmensi
end if
end for

V algoritmu tak pro kazdého zdkaznika vyzkousime vSechny platné pozice a vlozime
jej na tu nejlepsi. Aby nebyli zdkaznici zafazovani vzdy ve stejném poradi, je na zacatku
seznam nahodné promichan, coz vnasi do algoritmu potiebnou miru nahodilosti. U kazdého
zakaznika je také vyzkouSena moznost vytvotreni nové trasy obsahujici pouze jeho, ¢imz jsme
schopni vytvaret i nové trasy za béhu.

Pro vytvéareni novych feSeni dame na vstup algoritmu prazdné feseni S a seznam vsech
zékazniku. Algoritmus bude postupné vytvaret jednotlivé trasy az zaradi vsechny zdkazniky.
Vysledné feseni je vzdy platné, je pfiméfené kvalitni a pouzitim ndhodného promichani je
s velkou pravdépodobnosti pokazdé odlisné. Toto jsou pfesné vlastnosti, které vyzadujeme.
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3.4 Geneticky algoritmus

V této sekci budou prezentovany nékteré vyznamné varianty a detaily z pouziti ge-
netického algoritmu na problém VRP. V zavéru budou také pfedstaveny nékteré mozné
zpusoby zabranéni stagnace algoritmu v lokdlnim minimu. Podkapitola je rozdélena na
nasledujici sekce:

e strategie vybéru rodi¢u pro kiizeni,

e kiiZzen{ téchto rodi¢u a tvorba potomku,

e mutace jedincu,

e vylepSeni zavedenim mutace ¢asti populace pied kiizenim,
e zamezeni klonu v populaci,

e myslenka restartu stagnujici populace,

e celkovy findlni algoritmus.

Na zacatek je dulezité uvést nékolik notaci. Populaci GA je II o velikosti o jedinci.
Déle jako hodnotici (fitness) funkci chapeme jiz definovanou funkci F'(S), tedy celkovou

~ vz

3.4.1 Vybér rodicu

Jak jiz bylo naznateno, vybér rodi¢u, nazyvany také selekce, musi imitovat piirozeny
dostat kvalitnéjsi potomstvo, tedy novou populaci. Zaroven vSak musi byt selekéni mecha-
nismus zvolen tak, aby byla v populaci zachovana dostatetna rozmanitost. Pokud budeme
vybirat vzdy jen ty nejlepsi jedince, za nékolik generaci budou v populaci velmi podobni
potomci, coz muze vést k predéasné konvergenci, tedy uvaznuti v lokdlnim minimu. Sanci
vybéru tedy musi dostat i slabi jedinci. Naopak ale nesmi byt selekéni mechanismus ptilis
volny, jelikoz by proces postupoval velmi pomalu a bez vyrazného zlepSeni mezi generacemi
[17]. Predstavime si tfi nejvyznamnéjsi selekéni mechanismy a provedeme srovnani jejich
vhodnosti.

Ruletovy vybér

Ruletovy vybeér, nebo také vybér s piimou imeérou k ohodnoceni individua, je podle [17]
nejcastéji vyuzivanym selekénim mechanismem. Funguje na principu vytvoreni ruletového
kola, kde je kazdému jedinci ptifazena vysec¢ o velikosti pfimo imérné kvalité feSeni. Vétsi

vvvvv

pi = m (3.3)
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Potom stac¢i pii kazdém vybéru rodice vygenerovat ndhodné éislo » € (0,1) a vybrat
i-tého jedince pravé kdyz plati vztah [17]:

i—1 i
ij <r§ij (3.4)
j=1 j=1

Jelikoz by nebylo efektivni stdle pocitat sumy pravdépodobnosti, typicky zavadime ku-
mulativni ohodnoceni, které je pro kazdého jedince definovano jako soucet predchozich
pravdépodobnosti véetné své vlastni. Poté sta¢i ndhodné ¢islo postupné porovnéavat s timto
kumulativnim ohodnocenim.

Vybér podle poradi

Pokud se v populaci vyskytuji jedinci s ohodnocenim mnohem vy$sim, nez je prumeér
populace, jsou v predeslém ruletovém vybéru netiimérné zvyhodnéni. Jakmile se takovi je-
dinci rozsiti, totalné zacnou dominovat celému vybéru a jedinci s malou kvalitou budou
vytlageni, coz muze opét vést k uviznuti v lokdlnim minimu. Aby byl vliv nadprumérnych
individui potlacen, byl Bakerem [3] navrzen piistup, kdy velikost vyseku nepfidélujeme
podle kvality jedince, ale podle jeho poradi (tzv. rank selection). Zde se individua v po-
pulaci sefadi vzestupné podle jejich ohodnoceni a toto pofadi je vyuzito pii samotném
vybéru. Zatimco mezi ohodnocenim jednotlivych jedincti mohou byt velké rozdily, timto
usporddanim docilime rovnomérnému rozdéleni, kde pravdépodobnost vybéru i-tého (podle
poradi) jedince je ddna vztahem [17]:

i B 2i
Yid  olo+1)

Tento mechanismus nejenze potlacuje vliv nadprumérnych individui, ale soucasné au-
tomaticky napomahd udrzovat selekéni tlak v pozdéjsi fazi vypoctu, kde jsou rozdily mezi
ohodnocenimi jedincu velmi malé. Nevyhodou naopak muze byt situace, kdy v populaci

nejsou zadni vyrazni jedinci a rozptyl je nepatrny. To vede k velkému rozdilu v priorité
vybéru, i kdyz je rozdil mezi nejlepsim a nejhorsim jedincem velmi maly [17].

pi = (3.5)

Turnajovy vybér

Posledni metoda vybéru je nejvice inspirovana procesy v zivé piirodé, kde se jedinci
casto musi fyzicky utkat o ucast v reprodukénim procesu. Tato metoda se nazyva turna-
jovym vybérem (tournament selection). Zde se z populace ndhodné vybere k > 2 jedincu,
ktefi se utkaji v turnaji, kde zvitéz{ vzdy ten s nejvyssim ohodnocenim. Ve vétsiné aplikaci
je obvykle pouzito k = 2 (bindrni turnaj) [17]. Goldberg a Deb [13] analyzovali tento zptisob
vybéru a navrhli jeho vylepsenou verzi, kterd s malou pravdépodobnosti (napt. 5%) ddva
Sanci slabsimu jedinci porazit silngjstho protivnika.

Vybér nejvhodnéjsiho selekéniho mechanismu se muze lisit v zavislosti na problému,
ktery pravé fesime a také dalsich specifikdch pouzitého algoritmu. Vzdy je tak vhodné
provést fadu experimentu s aktudlnim algoritmem pro zjisténi optimdalni metody. Toto
bude diskutovano v experimentdlni ¢asti préce.
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3.4.2 Kriizeni

Operatory kiizeni obecné berou na vstup dvé rodicovské feSeni a jejich kombinaci vy-
tvori dva potomky (v nékterych pripadech jednoho), kteii dedi vlastnosti téchto rodic¢u. Jak
jiz bylo naznaceno v 3.2, pro permutaéni kédovéni existuji permutacni operatory (napf.
OX, PMX). Ty vsak nejsou vhodné pro navrzené kédovani se sklady, jelikoz by casto
dochézelo k vytvareni neplatnych feSeni. Permutaéni operatory totiz jen preskladaji per-
mutacni Tetézec, nicméné pokud v ném jsou zavedeny i sklady, snadno dojde k vytvoreni
cest s prekro¢enim kapacity vozidla, pfipadné cest prazdnych. Proto musime pro ilohu VRP
s timto kédovanim pouzit jiné, specializované krizeni.

V clanku Multi-objective genetic algorithms for vehicle routing problem with time win-
dows [26] byl navrzen kiizici operator puvodné urceny pro VRPTW, ovsem v ¢lanku A meta-
genetic algorithm for solving the Capacitated Vehicle Routing Problem [41] byl tento algo-
ritmus tUspésné aplikovan také na problém VRP. Tento operator nazvany Best Cost Route
Crossover (BCRC), funguje na principu vkladani na misto s nejlepsi cenou. Pravé touto
metodou byl inspirovén jiz predstaveny algoritmus BCRI. Obrazek 3.5 ilustruje, jak toto
kiizeni pracuje.

Rodic1 [3[1]7][5]6][4]2]8]9] [1]o]8][2]4]6]5][7]3] Rodic2

Smazat Smazat

Potomek 1 EE |1|9|8H2|4H7|3‘ Potomek 2
Viozit . Viozit

Neplatné viozeni ——-»
7| Platné vloZzeni —> ////f//
T % »/
Potomek 1 [4]2]8]9] [1]9]8][2]4][7]3]  Potomek2
potomek 1 [1][5]6][4]2]3]8]9] [1]9]8][2]4]|7]5]3] Potomek2

- NN
[0 (1Jol8] 2 PI3[5]  pmomet2

paromei 1 [1] [5]7]s] (4[2[3[8[3) [1]s[s] [2[2][7]5]3][s] potome2

Obrazek 3.5: Princip operatoru Best Cost Route Crossover.

Vstupem jsou dvé rodicovska FeSeni a na vystup jsou generovani dva potomci. Nejprve je
z kazdého rodice ndhodné vybrana jedna trasa a zdkaznici této cesty jsou nasledné u druhého
rodi¢e smazany. V dalsim kroku se snazime tyto zakazniky znovu zaradit do pfislusného
feSeni, a to tak, ze pro kazdého z nich vyzkousime vSechny mozné pozice a vybereme tu,
kterda mé nejmensi cenu, tedy nejmensi piirustek k celkové délce trasy. V podstaté tak na
feSeni aplikujeme algoritmus BCRI, kde na vstup dame vyjmuté zdkazniky.

V élanku [26] je popséno, ze pokud neni jiz zadné cesta z hlediska kapacity ptijatelna, je
zbyvajicim zdkaznikem vytvorena cesta nové. Jiz v ramci algoritmu BCRI bylo navrhnuto
vylepSeni, a to u kazdého zakaznika zkusit moznost vytvoreni nové cesty. Pokud by toto
vlozeni bylo cenové nejvyhodnéjsi (i se vzdédlenosti zpét do skladu), danou cestu vytvoiime.
Timto muzeme vytvorit feseni, které bude podobné piikladu znédzornéném na obrazku 3.4.
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3.4.3 Mutace

Ukolem mutace je jednou za ¢as ucinit v jedinci malou, ndhodnou zménu. V klasickém
pojeti genetickych algoritmu, kde pouzivame binarni kédovéni, se typicky jedna o inver-
tovani ndhodného bitu. Jelikoz je zakédované feSeni VRP komplexnéjsi, musi byt pouzit
sofistikovanéjsi operator. Nabizi se nahodné vyména zdkazniku, a to jak uvniti jedné trasy,
tak mezi trasami tak, aby byla cesta proveditelna. Tyto ndhodné vymeény vSak jen velmi
tézko feseni vylepsi a je tak potfeba pouzit inteligentnéjsi, informované metody.

Jednou z ¢asto vyuzivanych mutacénich technik je jiz pfedstaveny vylepsujici algoritmus
2-opt. Konkrétné pro VRP tento algoritmus neaplikujeme na celé feSeni, coz by nam mohlo
narusit podminku kapacity, ale aplikujeme jej na kazdou trasu zvlast. Pomoci tohoto al-
goritmu je mozné z feSeni odstranit kiizeni a tak vylepsit kvalitu jedince, s tim, Ze si je
stale velice podobny. Metoda 2-opt je vSak velmi vypocCetné naroénd, a to hlavné pro vétsi
generované feSeni.

Neékdy je ale naopak zddouci, aby byla zména vice drasticka a novy (zmutovany) jedinec
doznal vétsi zmeény. Toto predevsim pozadujeme pro predchézeni predcasné konvergence
v lokalnim minimu. Pokud totiz budou v populaci jedinci jiz velmi podobni, opakovand
mutace pomoci operatoru 2-opt jejich feSeni jiz piilis nezméni a je nutné pouzit jesté jiny
pristup.

V této praci navrhuji vyuzit jiz specifikovanou metodu BCRI (viz 3.3) a modifikovat
ji pro potieby mutace. Tento algoritmus bude nazvan Best Cost Route Mutation (BCRM)
a funguje nésledovné:

1. Ndhodné z feSeni S vyjmi n zdkazniki a tyto vloz do seznamu unvisited.

2. Spust algoritmus BCRI s S a timto seznamem unuvisited.

V této metodé ndhodné vyjmeme nékolik zakaznikt a vlozime je nejlepsim moznym
zpusobem zpét. Je ziejmé, ze ¢im bude vétsi hodnota n, tim vétsi bude zména feSeni.
Typicky pak hodnotu n volime ndhodné z pfedem specifikovaného rozsahu.

3.4.4 Mutace casti populace pred krizenim

Mutace se zpravidla v genetickém algoritmu aplikuje pouze na nové ziskané potomky,
ostatné tak je tomu i v pfirodé. V nékterych algoritmech je naopak mozné nalézt mutaci
jedincu v populaci mimo kiiZen{ [23]. Mutace stavajicich jedinci mé snahu jesté vice posilit
diverzitu a vliv mutace na vyvoj populace a muze tak byt pfinosné tyto dva piistupy zkom-
binovat. Obvykle je ve zminéné mutaci pouzit elitismus, tedy jistota zachovani nejlepsich
feSeni v populaci. V této praci tak budou pied kiizenim mutovani pouze jedinci ze spodnich
4/5 sefazené populace, coz zabrani ztraté nejlepsich feseni. V experimentalni ¢dsti pak bude
diskutovan mozny piinos zavedeni této techniky a vliv poctu takto mutovanych jedincu.

3.4.5 Zamezeni vyskytu klonu

V populaci genetického algoritmu se ¢asto vyhybdme vzniku klonu (identickych Feseni),
coz zarucuje nutnou diverzitu v populaci a snizuje riziko uvéznuti v lokdlnim minimu [28].
Jednou z moznosti zamezeni je pokazdé kontrolovat, zda nové ziskany jedinec jiz v populaci
existuje a pokud ne, muzeme jej ptridat. Toto v8ak typicky vyzaduje detailni porovnéani
s kazdym jedincem v populaci, coz muze byt zvlasté u velké populace vypocetné ndrocné.
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Prins tak ve ¢lanku A simple and effective evolutionary algorithm for the vehicle routing
problem [28] navrhuje u VRP pouzit vice striktni podminku, kde ohodnoceni jakychkoliv
dvou feseni v populaci IT musi byt od sebe vzdaleno alesponn A > 0, tak jako je uvedeno
v rovnici (3.6). Populace spliiujici tuto podminku je pak nazvana well spaced, tedy dobie
rozestoupena.

Vsl,SQEHZSl#Sgi‘F(Sl)—F(SQ)’ZA (3.6)

Vyhodou tohoto piistupu je skute¢nost, Ze rozestoupenost muzeme podle Prinse [28]
kontrolovat s konstantni slozitosti O(1) nasledovné. Dvé feSeni Sy a Sy jsou rozestoupené,
pokud jejich celo¢iselné skdlované ceny |F'(S1)/A| a [F(S2)/A] jsou rozdilné. Muzeme
definovat binarni vektor U, kde U(p) = 1, pokud v populaci IT existuje Feseni se skalovanou
cenou ¢. Nové feseni K pak muze byt pfidano do II, pouze pokud U(|F(K)/A]) =0, coz
zjistime v konstantnim ¢ase. Poté co je pridéno, musi byt U(| F(K)/A]) nastaveno na 1.

Tento zpusob tak pfindsi vykonnou moznost detekovat klony, ale je nutno fici, ze musime
velmi vhodné zvolit velikost mezery A, tak aby nedochézelo k piilisnému zahazovani tieba
i kvalitnich feSeni. Obecné vSak u problému VRP pii zméné kédovani dochédzi k pomérné
velké zméné hodnotici funkce v fddu desetin ¢i jednotek a mélo by tak s malou hodnotou
A mozné tuto techniku pouzit. Naopak by bylo velmi problematické pouziti u problému,
kde se funkce méni jen velmi mélo a bylo by zahazovano velké mnoZstvi jedinci.

Kontrolu klonu definujme funkei spaced(A), kterd vraci 1 (true) pokud v populaci A
plati podminka (3.6) a 0 (false), pokud je podminka porusena. V piipadé pouziti piimé
detekce klont by pak vracela funkce 1, pokud populace neobsahuje klony, a 0 pokud ano.

3.4.6 Restart stagnujici populace

Restart je dalsi technikou, kterou se snazime vyhnout uvaznuti v lokdlnim minimu
zvySenim diverzity jedincti v populaci. V uréitych ¢asovych intervalech nahrazujeme po-
pulaci nové vygenerovanymi jedinci, ¢imz vnasime novy geneticky materidl pro vyvaznuti
z lokdlniho optima. Abychom nepfisli o nejlepsi nalezend feSeni, typicky nahrazujeme jen
horsi ¢ast populace a provadime tak tzv. partial restart [37]. Tato technika je jednoduse
implementovatelna do existujicitho genetického algoritmu, jelikoz pracuje nezavisle na ném.

Cheung a kol. [8] navrhuji tato nova feseni zkiizit s jedinci sou¢asné populace, coz muze
prinést lepsi vysledky, nez pouhé vlozeni mnohdy nekvalitnich vygenerovanych feSeni. Prins
[28] tuto myslenku rozviji u problému VRP do néasledujici podoby, kde p je pocet feSent,
které chceme nahradit, typicky p = o /4.

1. Vygeneruj novou populaci €2 obsahujici p jedincu, kde plati, ze v Q U II nejsou zadné
klony. Poté Q sefad vzestupné podle hodnotici funkce.

2. Pro k =1,2,...p pokud plati F(Q) < F(Il,), tedy pokud nejlepsi nové feseni je lepsi,
nez nejhorsi v puvodni populaci, nahrad’ II, za Q.

3. V opatném piipadé zkiizime §Qj se vSemi jedinci v Q U Il a vybereme nejlepsiho
potomka C'. Pokud F(C) < F(Il,), nahradime II, za C.

V praxi musi byt ¢asto vygenerovano nékolik populaci §2, nez je dosazeno p nahrazeni.
Jelikoz je toto nahrazeni predevsim u velkych instanci vypocetné naro¢né, v [28] Prins
navrhuje limitovat nahrazeni na 5 pokusi, a to i pokud poté stdle neni dosazeno p nahrazeni.
V porovnani se slepym nahrazenim nové vygenerovanymi jedinci tato technika zachovava
nejlepsi feseni a také nikdy nedojde ke zhorseni toho posledniho.
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3.4.7 Finalni geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus implementujici vSechny pfedstavené techniky a vylepSeni nazveme
BCGA (Best Cost Genetic Algorithm). Tento algoritmus je popsédn pseudokédem 3, kde
spaced(A) znaci funkei definovanou v 3.4.5.

Algoritmus 3 Metoda BCGA
Vstup: Instance problému VRP a konfigurace algoritmu.
Vystup: Nejlepsi nalezené reseni II;
II:=1]
fork =1,..,0 do
S := vygeneruj nové feSeni pomoci BCRI
IS
end for
sefad seznam II vzestupné podle hodnotici funkce jedince

iter :=0
while iter < iterMazx do
// mutace jedinci v populaci
fori=1,..,u do
ndhodné vygeneruj k z (o /5, 0)
M := mutace jedince Il
if spaced(II'\ Il U M) then
I, =M
end if
end for
/] krizeni
for j=1,..,0do
selekénim mechanismem vyber dva rodice P, a P
kiizenim P; a P, ziskej potomka C
nahodné vygeneruj k z (0/2,0)
if random < p,, then
M := mutace jedince C'
/] Kdyz neni mutant klon, nahradime jim potomka
if spaced(II\ Il U M) then C := M end if

end if
if spaced(I1\ Il U C) then
Hk =C
znovu seiad’ II
end if
end for

if (iter mod cetnost ¢asteéného nahrazeni) = 0 then
algoritmus ¢astecného nahrazeni popsany v 3.4.6
end if
iter :=iter +1
end while

Konfigurace na vstupu algoritmu uréuje hodnoty parametri BCGA. Jedn4 se o para-
metry jako je velikost populace o, maximalni pocet iteraci iter M ax, pocet generovanych
potomku o, pravdépodobnost mutace p,, a potet mutovanych potomku pfed kiizenim pu.
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Poslednim parametrem je pak cetnost cdstecného nahrazent, kterd urcuje po kolika ite-
racich bude vzdy spustén tento mechanismus. Optimdalni hodnoty parametra konfigurace
budou diskutovéany v ¢asti experimentu.

3.5 Tabu prohledavani

U tohoto algoritmu popsaného v 2.3.2 je nutné definovat metodu pro lokalni pro-
hledavani, kterd dokaze nalézt feSeni sousedni k aktudlnimu. Toto se d& chapat jako mu-
tace aktudlniho fesSeni, jelikoz mutace provadi v feSeni typicky pomérné malé zmény. Z toho
divodu muzeme pouzit pro lokalni vyhledavani stejné metody jako pro mutaci v genetickém
algoritmu. Timto muzeme také snadno pomoci experimentu srovnat vykonnost jednotlivych
algoritmu jako takovych, jelikoz budou pouzivat stejné techniky pro lokdlni prohleddvani.

3.6 Simulované zihani

U simulovaného zihani stejné jako v TABU potiebujeme lokalni prohledavéni pro na-
lezené sousedniho feseni. Zde muzeme opét vyuzit predstavené mutace a pridat tak SA do
porovnani vykonnosti algoritm.

V algoritmu SA se nékdy v literatufe muzeme setkat s mechanismem opakovaného
ohtivani (reheat) [1], které by mélo zabranit uviznuti v lokalnim extrému. Princip je mozné
ilustrovat nasledujicim pseudokdédem:

Algoritmus 4 Princip simulovaného zihani s ohifivanim
Vstup: Instance problému VRP
Vystup: Nejlepsi nalezené feSeni TiotqBest
Inicializuj feSeni = a nastav reheat = 0
while reheat < reheatMax do
T="T,
while T' > T,,;, do
postupuj podle klasického algoritmu simulovaného zihani
if F<$) < F(xtotalBest) then
Ltotal Best = T
end if
end while

x = zména (n/2,n) uzlu v feseni x pro vétsi diverzifikaci
reheat = reheat + 1
end while

V této upravé algoritmus zihani bézi hned nékolikrat podle nastaveného parametru
reheatMax. Navic je také pred kazdym ohiivanim zménéno feSeni z néjakym pomérné
velkym zdsahem, jako je napiiklad znovu pfeskladani vétsiny zakazniku do jinych pozic,
coz muzeme provést algoritmem BCRI. Touto tpravou zvladne jednoduchy algoritmus si-
mulovaného zihédni prozkoumat vétsi ¢ast stavového prostoru a nalézt kvalitnéjsi feseni.
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Oproti ¢lanku A Simulated Annealing Algorithm for the Vehicle Routing Problem with
Time Windows and Synchronization Constraints [1] byla v této praci navrzena uprava,
kdy béh vnitiniho algoritmu zihani neni omezen poctem iteraci, ale je limitovan minimé&lni
hodnotou teploty T;,in. Kombinaci tohoto parametru s nastavenim pocateéni teploty a jeji
zmény, v podstaté také omezime béh algoritmu na pfedem dany pocet iteraci. Muzeme vSak
tento pocet primo ovliviiovat nastavenim teploty a jeji zmény, coz dava vétsi smysl, nezli
abstraktni volba limitu iteraci.

Nevhodnou volbou limitu iteraci totiz dochazi v pozdéjsich fazich algoritmu k jevu, kdy
teplota je jiz v fadu miliontin a méné, a algoritmus tak ztrici své vyhody, jelikoz prakticky
nikdy nepfijme horsi feseni. Nastaveni minimalni teploty také vychdazi z praktické predlohy,
kdy bychom material povazovali za zchlazeny, pokud jeho teplota dosahne jisté hranice.

3.7 Mravenci kolonie

V clanku Applying the Ant System to the Vehicle Routing Problem [7] je pfedstaveno na-
sazeni tohoto algoritmu optimalizace mravenci kolonii na problém VRP. Jelikoz je problém
VRP po piitazeni zédkazniktu do jednotlivych tras v podstaté nékolik samostatnych TSP,
¢lanek se tak inspiruje predevsim aplikaci predstavenou v puvodnim Dorigové ¢lanku Ant
system: optimization by a colony of cooperating agents [11]. Pro vyfeseni VRP uméli mra-
venci postupné vytvareji trasu tak, aby byli navstiveni vSichni zdkaznici. Vzdy, kdyz by
vlozeni dalsiho vybrany zékaznik vedlo k neplatnému feSeni z duvodu piekroceni kapacity
nebo maximalni vzdalenosti, je vlozen uzel skladu, a tim zapocata nova trasa.

To, jak budou uméli mravenci vybirat dalstho zdkaznika k navstiveni, zcela zavisi na
hodnoté pravdépodobnosti vybrani pfj Moznost pro vylepSeni algoritmu pti FeSeni speci-
fického problému VRP je tedy pfedevsim v modifikaci této pravdépodobnosti. V zakladni
verzi navrzené pro TSP je uvazovana pouze feromonova stopa a tzv. viditelnost, kterd sle-
duje jak moc jsou od sebe zakaznici vzdaleni. Nicméné ve VRP je dulezita nejen vzdéalenost
zékazniku od sebe, ale také relativni vzddlenost ke skladu. V [7] tak navrhuji zavedeni
méiitka dspory (savings), které vyjadiuje vhodnost navstiveni zdkazniku ¢ a j v jedné
trase. Toto muzeme vyjadrit jako: p;; = cio + coj — ¢ij. Vysoka hodnota p;; pak znamena,
Ze navstiveni zdkaznika j po ¢ je dobré volba.

Déle je v [7] predstaveno méfitko zohledriujici dobré vyuziti kapacity vozidla. Necht Q;
oznacuje zatim pouzitou kapacitu vozidla po navstiveni zakaznika i. Potom vysoké hod-
noty meiitka k;; = (Q; + d(v;))/Q ukazuji dobré vyuziti, pokud je navstiven zdkaznik j
bezprostiedné po 1.

Vypocet pravdépodobnosti vybrani zakaznika j po ¢ pro mravence k muze byt nasledné
upraven na:

(73) ™ (i) (pig) " (miz)*
pf‘; — ZhGallowedk (Tih)a(nih)ﬁ(uij)’y(nij)
0 v ostatnich pripadech,

okud 7 € allowed
~ P J k (3.7)

kde parametry v a A urcuji vliv predstavenych méritek.

Takto upravenou pravdépodobnosti bychom méli algoritmus mravenc¢ich kolonii vice
optimalizovat pro nasazeni na specificky problém VRP a podle [7] opravdu zkvalitiuji na-
lezené feseni. Zarovein se jednd jen o malé zédsahy do algoritmu, coz je vzdy zaddouci. Redlny
prinos téchto metrik v naSem pripadé bude v zdvéreéné kapitole ovéren experimentalné.
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Kapitola 4

Heuristika vyuzivajici
charakteristiky predchozich reseni

Vsechny doposud predstavené principy pouzité u metaheuristickych algoritmu jsou silné
stochastické a spoléhaji predevSim na nahodu. Toto je také jeden ze zdkladnich prin-
cipu jejich fungovéni, ale na druhou stranu to ¢ini hleddni feseni velmi nepfedvidatelné.
V opakovaném experimentu tak muzeme jednou dostat vyborné feSeni a podruhé reSeni
podprumérné. Hruby v priaci A Dynamic Analysis of Resource-Constrained Project Schedu-
ling Problems for an Informed Search via Genetic Algorithm Optimization [16] predstavuje
heuristiku, ktera vndsi do tohoto nahodného procesu i znatnou miru determinismu, a to
sledovanim charakteristik jiz nalezenych feSeni a pouc¢enim se z piedchozich chyb. Ackoliv
je v tomto ¢lanku heuristika pouzita na problém RCPSP, tato myslenka by mohla byt
pouzitelna i v piipadé VRP.

V této kapitole budou nejprve predstaveny pouzité charakteristiky feseni a hypotéza
vyvozujici zavéry z charakteristik predchozich feSeni. Dédle budou navrzeny tii mutace po-
stavené na zakladé téchto poznatki. Tyto mutace bude nasledné mozné pouzit jak pro gene-
tické algoritmy, tak pro algoritmy vyuzivajici lokalni prohledavani, tedy tabu prohledavani
a simulované zihani.

4.1 Charakteristiky reseni

Charakteristiky CH (S) vyjadiuji vztahy mezi dvéma elementy feseni S. V problému
RCPSP se jedna o vztah mezi operacemi rozvrhu, v problému VRP pujde o vztahy mezi
pozici zdkazniku v cesté. Ve ¢lanku [16] jsou predstaveny tyto tii charakteristiky ch(i, j)
operaci 7,j € J:

e PSE - operace i a j startuji paralelné, tedy s;(S) = s;(.5).
e FLE - operace i skoci difve, nebo stejné jako operace j, formélné f;(S) < f;(5).
e STL - operace i startuje difve, nez operace j, tedy s;(S) < s;(5).

Na prvni pohled je vidét, ze se tyto charakteristiky velmi 1is{ od toho, co bychom mohli
pouzit pro problém VRP, musime tedy pfijit s jinymi specifiky. Je nutné vytvorit relaci
pouze mezi dvéma zdkazniky, aby moznosti nebylo ptili§ mnoho a s vysledkem se lépe
pracovalo.
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Bylo by mozné se inspirovat charakteristikou STL a sledovat, zda je zakaznik ¢ navstiven
diive, nez zédkaznik j. Toto vSak neni ptilis vhodné, jelikoz dle Lemmy 1 mohou byt jed-
notlivé trasy zpirehazeny a pritom se stile jednd o shodné feseni. Pokud by tedy ¢ a j byly
v jiné trase, nékdy by mohlo byt ¢ pfed j a jindy zase naopak, pficemz se feSeni nemusi
vubec zménit.

7 toho vyplyva, ze se spiSe nez na globalni feSeni musime divat na rozmisténi zakazniku
v ramci jednotlivych tras, jelikoz zmény v trase pfimo ovliviiuji feSeni dle Lemmy 2. Mohli
bychom sledovat, zda je zdkaznik ¢ v ramci jedné trasy navstiven diive nez j, pokud jsou
oba soucdsti jedné trasy. Ovsem podle Lemmy 1 je vzdélenost jedné trasy stejnd nezavisle
na sméru projeti. U trasy stejné vzdalenosti tak muze byt nékdy i pied j a jindy naopak.

Vhodnou charakteristikou by tak mohla byt sousednost dvou zakaznikl na trase. V tomto
pripadé nezalezi na sméru projeti a charakteristika mé také praktickou oporu v tom, ze bude
jisté vhodnéjsi navstivit za sebou zdkazniky, ktef{ jsou napiiklad blize u sebe, nez ty co jsou
daleko. Druhou moznou charakteristikou pak muze byt, Ze jsou zékaznici i a j spolu ve
stejné trase. Toto ma velky potencial, jelikoz spravné zafazeni zakazniki do jednotlivych
tras je klicovym tkolem pro nalezeni kvalitniho feSeni a tato charakteristika toto pomuze
sledovat.

Muzeme prohlasit, ze druhd charakteristika, dale ozna¢ovand CLUST, dokaze popsat,
jak jsou zakaznici rozdéleni do jednotlivych cest. Naproti tomu prvni charakteristika NEIGH
popisuje, jak jsou zakaznici v téchto cestach sefazeni vedle sebe. Obé charakteristiky se tak
doplnuji a dokédzi dobfe popsat dané feSeni. Formélné muzeme uvedené charakteristiky
definovat rovnicemi (4.1) a (4.2).

Vi € {1, ...,m},Ri = (’Uo,vil, ...,U,’k(i),Uo) : NEIGH(UiZ,Uiy) Sy=x+1,

(4.1)
kde z,y € {1,....k(i)}

Vi,jeVik €{l,...m}:i,j € R, = CLUST(i,7). (4.2)

4.2 Runtime hypotéza vylucujicich charakteristik

V préci [16] Hruby definuje pojem charakteristiky vylucujici existenci feseni o délce
trvani (makespanu) m. Z tohoto je déle dokazovano, ze pokud jsou vylou¢ena feseni o ma-
kespanu m, pak jsou také vyloucena vsechna feSeni s makespanem m’ < m. Tato skutecnost
muze byt vyuzita pii optimalizaci tak, ze bude feSeni pozménovano, aby neobsahovalo
$patné vylucujici charakteristiky. Tyto charakteristiky mohou byt bud ptedloZeny na zacatku
algoritmu, nebo mohou byt tvofeny za béhu (runtime).

Déle uvazujme vygenerované feSeni S; o makespanu m; a extrahované charakteristiky
CH(S1). Je jisté, ze vSechny charakteristiky v C'H(.S7) nevylucuji feseni o makespanu my,
ale ¢lanek predkladd hypotézu, ze mohou vylucovat feseni s makespanem < m;. Déle méjme
druhé feseni So s makespanem mgy < mj. Charakteristiky tohoto feseni C'H (S2) obsahuji
nové znalosti a prunikem s predchozimi, tedy C'H (S1)NC H (S3) ziskdme hypotézu vylucujici
feSeni s makespanem < msy.

Ve ¢lanku je nésledné definovana globdlni statistika nazvand RT system, kterd definuje
matici RTyp, o velikosti |J| x |J| pro kazdou charakteristiku ch. Na zacatku jsou vSechny
prvky matice nastaveny na hodnotu oo. Jednotlivé prvky matice RT,;(i,j) pak maji vy-
jadfovat aktudlni hypotézu vylucujici charakteristiky ch(i, j).
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U kazdého nalezeného feSeni S s makespanem m je pak provedena aktualizace matice
tak, ze RT.,(i,7) := m, pokud m < RT.(i,7) a charakteristika ch(i,j) € CH(S). Poté
je kazd4a ch(i, j) s hodnotou my = RT,(i,7), mp < oo interpretovana jako charakteristika
vylucujici feSeni s makespanem < mg,.

4.2.1 Aplikace na VRP

U problému VRP nebudeme dokazovat pfedlozena tvrzeni a spiSe se zaméiime na apli-
kaci této hypotézy a ovéfeni jeji ¢innosti v experimentech. RT tabulky (matice) budou
v tomto piipadé o velikosti [n+ 1| x |n+ 1|, kde n oznacuje pocet zdkaznik. Hodnota n+1
je zvolena proto, abychom mohli v charakteristice NEIGH sledovat sousednost se sklady,
tedy informaci o tom, ktery zakaznik byl v cesté prvni, nebo posledni. V prubéhu algoritmu
bude analyzovano kazdé nalezené feseni a extrahovany charakteristiky NEIGH a CLUST
vyskytujici se v tomto feSeni. Pro kazdou nalezenou charakteristiku budou postupné aktu-
alizovany dvé tabulky RTngrcn @ RTorysr uvedenym zpusobem RT.p(i,j) := m, pokud
m < RT.,(1,7), pficemz roli makespanu m zde bude zastupovat ohodnoceni feseni F'(S).

RTNEIGH RTCLUST
2 j .

01 154 112 154

1 0]2 o 1]5 oo
112 154 517 154

2[1 o 718 oo
710 154 819 154
819 154 918 154

13 1
12
F(S) =154

Obrazek 4.1: TIlustrace aktualizace RT tabulek z ukazkové instance VRP.

Na obrazku 4.1 je vizualizovana ukédzka zapisu charakteristik feSeni do RT tabulek.
Zde vidime, ze zatimco relace CLUST je symetrickd (viz napf. vztah 8 a 9), sousednost
NEIGH chapeme jako orientovanou. Pokud bychom v trase navstivili nejprve uzel 3 a poté
2, vzniklo by prekiizeni a délka trasy by tedy byla jina.

Na obrazku muzeme také vidét vyznam informaci v RT tabulce. Napiiklad pokud by
se v néjakém feSeni objevila charakteristika CLUST(2,10), jeji hodnota v RT tabulce by
byla jisté velmi Spatnd a tuto charakteristiku bychom chtéli vzdy odstranit. Podobné se
chceme vyhnout napiiklad charakteristice NEIGH (11,13), jelikoz v tomto piipadé jisté
dojde k prekiizeni pii cesté do uzlu 12. Vylucovani Spatnych charakteristik mé tedy smysl
i v pfipadé VRP.
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4.3 Navrzené mutace

V élanku [16] je optimalizace zalozend na informacich z RT tabulky provddéna pomoci
mutace genetického algoritmu. Konkrétné je zde mutace zalozena na identifikaci nejhorsi
charakteristiky v daném feSeni a jejim nasledném odstranéni. Samotné odstranéni charak-
teristiky ch(i,7) je pak docileno posouvanim operace i nebo j v rozvrhu. Posunutim tak
dostaneme jiny rozvrh, ktery muze mit lepsi, nebo také horsi ohodnoceni.

V samotné mutaci jsou analyzovany charakteristiky daného feSeni a je vybrano m téch
nejhorsich, tedy s nejvyssimi hodnotami RT,(i,7). V préci je také diskutovdna moznost
vybrat naopak ty nejlepsi charakteristiky a ty poté odstranovat. Tato moznost bude déle
také analyzovana. Pro kazdou operaci vyskytujici se v téchto charakteristikach je nasledné
nahodné vybran smér posunu a operace je timto smérem posunuta o dany pocet pozic.
Pocet pozic pak muze byt limitovdn néjakou hodnotou, nebo urcen pouze dodrzovanim
podminek ptredchéazeni.

4.3.1 RTShift

Na zakladé principu vySe popsané mutace pouzité u problému RCPSP byla navrzena
mutace RTShift vyuzivajici informace v tabulce RTnygram, tedy informace o sousednosti
zdkazniku na trase. Nejprve jsou extrahované charakteristiky NEIGH (i,j) daného feSeni
sefazeny sestupné podle hodnoty RTNgrGH (7, j). Do tohoto seznamu jsou piidédny pouze ty
charakteristiky, jejichz hodnota RTNgram(i,j) < 0o. Ze seznamu je pak vybrén pozadovany
pocet prvnich charakteristik (téch nejhorsich) a u kazdé je ndhodné urcen zdkaznik i nebo
j. Smér posunu je stanoven tak, aby se zdkaznik vzdy vzdaloval od svého souseda. Jelikoz
u charakteristiky NEIGH (i, j) zdkaznik i predchézi zdkaznika j, bude pfi vybrani i zvolen
smér vlevo a u j vpravo. Vzhledem k tomu, zZe jsou v RTnxgrgmg ulozeny i charakteristiky
sousednosti se skladem vy, pokud i = vy nebo j = vy, je automaticky pro posun vybrin ten
druhy zakaznik, tak aby nikdy nebylo pohnuto se skladem jako takovym.

13 11 13 11
12 12
[1]2]3]4]o[s]7]8]6][9]10]0[11]12]13] [1]2]3]4]o[5]6]7]8][9]10]0[11]12]13]
RTwesn(6,9) identifikovano jako nejhorsi zakaznik 6 posunut 2x doleva

Obrazek 4.2: Ilustrace posunu zakaznika 6 mutaci RTShift.

U kazdého vybraného zakaznika je ndhodné zvolena velikost posuvu shifts a to z roz-
sahu (0,7 * maxzShifts,maxShifts). Konstanta maxShifts urtuje maximdlniho posun
a byla nastavena na 1/5 poctu zdkazniku instance. Zakaznik je poté posunut o shifts
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pozic v pfedem daném sméru. Vyjimkou je pokud by zdkaznik byl jiz posunut za hranice
aktudlni trasy, v takovém pifpadé bude zafazen bud na zacdtek, nebo konec této trasy.
Timto je zaru¢eno zachovani platnosti podminek kapacity a maximalni vzdalenosti trasy.
Na druhou stranu je vSak mozné touto mutaci ménit pouze poradi zdkaznikii v rdmci jed-
notlivych tras a ne je pfitazovat do jinych. Vzhledem k platnosti Lemmatu 2 je vSak i timto
zpusobem mozné ménit vzdalenost daného feseni. Ilustraci funkénosti této mutace je mozné
vidét na obrizku 4.2, kde posunem jednoho zakaznika dostdvame jasné kvalitnéjsi feSeni.

Pouziti mutace RTShift muze byt spiSe vhodné pro optimalizaci poradi zédkaznikl v jed-
notlivych trasidch a metoda by méla byt kombinovana s jinymi metodami schopnymi ménit
zafazeni zdkazniku do tras. Tuto ilohu pak muze v genetickém algoritmu zastupovat kiizent,
popiipadé dalsi mutace jako napiiklad dédle navrzend RTCluster.

Vylepseni metody

Zakladni verze metody provadi posuny zdkaznikl neinformované, a tak se mize ¢asto
stat, ze je feSeni misto zlepSeni zhorseno. Bylo by lepsi néjakym zpusobem urcit, jak da-
leko, respektive na které misto je nejlepsi daného zakaznika posunout. Je ale neefektivni
prepocitavat délku celého feSeni pri kazdém posunuti a pak se zpétné navracet na nej-
lepsi moznou pozici. Jinou moznosti je vyuzit znalosti, které mame k dispozici v tabulce
RTNErgr. Ty ndm nefikaji pouze jaké kombinace jsou Spatné, ale také které byly nejlepsi.

Prozkoumédme tedy vsechny pozice pos zédkaznika ¢ od 1 po shifts v daném sméru a vzdy
vypoéitame hodnotu RT(pos) = RTngrcu(h,i) + RTngicu(i,j), kde h je predchazejic
zakaznik pfi vlozeni na pozici pos a j ten nasledujici. Pokud jen jedna z téchto hodnot
je oo, budeme RT(pos) uvazovat jako dvojndsobek té druhé. Ziskané hodnoty RT(pos)
sefadime vzestupné a zakaznika ¢ vlozime na pozici pos s nejlepsi hodnotou. Timto zanaly-
zujeme vSechny mozné pozice a zapocitanim obou sousednich charakteristik ziskame vzdy
informaci, jak by mohlo byt takové vlozeni kvalitni.

Vezméme si situaci na obrazku 4.2. Pokud bude proménnd shifts napt. rovna Ctyfem,
zékaznik 6 bude v klasické verzi algoritmu slepé posunut na zacatek celé trasy, coz by ale
neprodukovalo velmi dobré feSeni. Pomoci vylepSeni jsou zanalyzovany vSechny pozice mezi
vrcholem 5 a 9 a je vybrano to nejlepsi. Pouzitim tohoto vylepseni sice vznika dalsi vypocetni
zatéz, ale to by mélo byt vyvazeno lepsimi vysledky, coz bude ovéfeno v experimentech.

4.3.2 RTCluster

V dalsi navrzené mutaci bude vyuzitd druhd charakteristika, a to pomoci tabulky
RTcryst. V této tabulce jsou ulozeny informace o vhodnosti umisténi dvou zékazniku do
stejné trasy. Cilem mutace bude identifikovat §patné kombinace a tyto zdkazniky nasledné
umistit do rozdilnych cest.

S touto myslenou je mozné rozvinout mutaci BCRM piedstavenou v 3.4.3. V této mutaci
jsou nahodné vybrani zakaznici, ktefi jsou z feSeni vyjmuti a nasledné znovu vlozeni nej-
lepsim moznym zpusobem, tedy kontrolou vS8ech piipustnych pozic algoritmem Best Cost
Route Insertion. Casto tak dochézi k presunut{ zékaznika do jinych tras, coz je presné to,
¢eho chceme u metody RTCluster dosahnout.

Informace ulozené v tabulce RT¢c st nasledné muzeme vyuzit pro informované rozhod-
nuti, ktefi zakaznici budou z feseni vyjmuti. V samotném algoritmu tak nejprve zkoumame
vSechny dvojice zdkazniku, ktefi jsou spolu umisténi v jedné trase. Tyto charakteristiky
nasledné seradime sestupné podle hodnoty RTcrusr(i,j). V dalsim kroku vybereme pozado-
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vany pocet nejhorsich charakteristik CLUST (i, j) a oba zdkazniky i a j vyjmeme z feSeni
a vlozime do seznamu unvisited, ktery je vstupem metody BCRI.

Timto jsou vzdy vyjmuti ti zdkaznici, jenz spolu vykazuji nejhorsi vysledky v dané trase
a je velka Sance, ze budou premisténi jinam. Aby se uvolnilo vice mist pro vkladani téchto
informované vyjmutych zdkazniku, jsou touto metodou vybréany pouze 4/5 pozadovanych
zakaznikl a zbytek je vybran ndhodné.

4.3.3 RTReshuff

Dalsi navrzend mutace stejné jako RT'Shift vyuziva charakteristiku NEIGH a taktéz je
urcena pouze pro preskladdni zakazniku v ramci jednotlivych tras. Tato metoda nepracuje
na principu odstrafiovani nejhorsich charakteristik, ale naopak preskldadava trasy podle téch
nejlepsich. Ideou je rozbiti a néasledné slozeni nékterych tras za vyuziti znalosti ulozenych
v tabulce RTngram- Samotny algoritmus pro kazdou rozbitou trasu R; funguje nasledovné:

1. VSechny zédkazniky z R; vloz do seznamu unwvisited a do proménné current vloz uzel
skladu, tedy vg. Tento uzel také znovu vloz do R;.

2. Pro vSechny zdkazniky j € unvisited spocitej hodnoty after = RTngrgu(current, j)
a before = RTngrau(j, current). Mensi z téchto hodnot vloz spolu s j do seznamu
rtCustomers.

3. Sefad seznam rtCustomers vzestupné a vyber zékaznika next ndhodné z nejlepsich

10 %.

4. Vloz zakaznika next do R; a smaz jej ze seznamu unvisited. Pokud unvisited neni
prazdny, nastav proménnou current na next a pokracuj na Krok 2. Jinak vloz do R;
ukoncéujici uzel skladu.

V algoritmu tedy vychazime ze skladu, postupné zkoumame zbyvajici zdkazniky a volime
souseda vzdy podle nejlepsi hodnoty v RTnErgm. Abychom pokazdé pouze nerekonstru-
ovali nejlepsi nalezené feSeni vybérem nejlepsiho zdkaznika ze seznamu rtCustomers, je
néasledujici zékaznik vzdy vybran ndhodné z nejlepsich 10 %, coz vnasi do algoritmu i jisty
prvek nahody. V algoritmu zkoumame obé hodnoty before a after, jelikoz v praxi nezalezi
v jakém sméru bude trasa projeta a v minulych FeSenich se tak mohl nejlepsi sousedni
zakaznik jevit jak pred, tak po tom zkoumaném.

Hlavni myslenkou tohoto algoritmu je zlepsit kvalitu feSeni, které mé nékteré trasy
spravné sefazené, ale u nékterych dochdazi k piekiizeni cest, nebo podobnym problémum
zvysujicim délku cesty. Pokud jsou tyto Spatné trasy vybrdany pro pfeskladani a v mi-
nulosti se tato cesta ¢i jeji ¢ast vyskytla v jiném feSeni v lepsi formé, je velkd Sance na
celkové zlepseni daného feSeni. Zaroven ma tato metoda potencidl jen mélo Casto TeSeni
zhor§it, jelikoz pokud jsou mutovany trasy zatim nejlepsiho nalezené feSeni, je mozné, ze
preskladanim nedojde k zadné zméné, protoze se budou vyuzivat charakteristiky pravé to-
hoto feSeni. Na druhou stranu by nemélo piilis ¢asto dochazet k duplikaci feSeni, ¢emuz
m4 za ukol zabranit zaprvé preskladani jen urcité ¢asti tras a zadruhé zavedeni ndhodného
vybéru z nejlepsich 10 % sefazeného seznamu. Nejlepsi hodnoty procent mutovanych tras
a procent seznamu zafazené do ndhodného vybéru budou zkoumany a diskutovany v expe-
rimentech.
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4.4 Shrnuti

Ukladani charakteristik pfedchozich feseni do RT tabulek a jejich nasledné aktualizace
predstavuji jistou formu uéeni algoritmu. Zaroveii jsou pamétové pozadavky na uloZeni
ziskanych zkuSenosti pomérné malé, jelikoz ukladame ¢isla pouze do dvou tabulek velikosti
|n+1| x |n+1|. Déle muzeme fici, ze mira zaplnéni RT tabulek dava také urcitou predstavu
o velikosti jiz prozkoumaného prostoru feseni [16].

V experimentélni ¢asti prace budou diskutovany prinosy téchto metod oproti nahodnému
pristupu a jejich mozné kombinace. Také budou optimalizovany parametry metody RTRe-
shuff a ovéfen prinos predstaveného vylepSeni mutace RTShift.
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Kapitola 5

Implementace

V préaci byly implementovany predstavené optimaliza¢ni algoritmy GA, TABU, SA
a ANT s vyuzitim poznatkl prezentovanych v kapitole 3. Algoritmy byly nejprve implemen-
tovany s vyuzitim nahodnych mutaci BCRM a poté byly dodany RT metody vyuzivajici
znalosti z predeslych charakteristik, které byly pfedstaveny v kapitole 4. Navrzené RT mu-
tace byly pouzity u algoritmu GA, TABU a SA a déle v textu budou algoritmy pouzivajici
RT metody oznaceny jako RTGA (geneticky algoritmus), RTTABU (tabu prohleddvani)
a RTSA (simulované zihani).

Program je spoustén konzolové a je ovladan fadou parametri, které budou zminény dale
v této kapitole. Samotna implementace programu byla realizovana v objektovém progra-
movacim jazyce Java, pticemz je program schopen nalezené cesty vizualizovat v grafu. Pro
vizualizaci byla pouzita knihovna GraphStream'. Vystup takové vizualizace je prezentovan
na obrazku 5.1. Nejlepsi nalezené feseni pro zadanou instanci VRP je po dokonéeni béhu
vypsano na standardni vystup, pfipadné ulozeno do databéze.

V koédu byly vyuzity principy jazyka Java jako jsou abstraktni rodi¢ovské tiidy, rozhrani
a generika (generics), a to tak, aby byla co nejvice vyuzita univerzalnost kédu a minimali-
zovana jeho duplicita. Dale v této kapitole bude uveden popis pouzitych tiid. Kéd byl také
analyzovan nastroji pro sledovani vyuziti pracovni paméti a procesoru a byl optimalizovan
tak, aby byly tyto zdroje vyuzivany co nejefektivnéji. Nékteré poznatky z optimalizace
budou uvedeny v zavéru kapitoly.

5.1 Parametry a konfigurace programu

Jednotlivé algoritmy a metody vyzaduji nastaveni spousty parametru, obvykle ve formé
¢isel. Prikladem budiz velikost populace v GA, délka tabu seznamu ¢i pocateéni teplota
algoritmu SA. Aplikace samotnd pak pracuje s nékolika dalsimi parametry, jako je ndzev
souboru instance, volba pouzité optimaliza¢ni metody a dalsi. Témito parametry je pak
zvoleno jaky bude spustén algoritmus a jeho varianta a jakou instanci problému VRP bude
resit.

Parametry jsou v aplikaci reprezentovany statickymi proménnymi, které jsou centralné
umistény ve tiidé Config. Tato tfida je také vybavena funkci, kterd zpracovava argumenty
predané z piikazové fddky a nastavuje odpovidajici hodnoty parametru. Argumenty jsou
pak uvadény ve formé ndzev=hodnota. Takto lze beze zmény kédu nastavit cely béh pro-
gramu, ¢ehoz bylo vyuzivano pii experimentovani.

'Knihovna GraphStream je volné dostupnd na http://graphstream-project.org/
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Obrézek 5.1: Vizualizace grafu fesen{ ilohy VRP nalezené implementovanou aplikaci. Cisla
u zakazniku oznacuji jejich poradové ¢islo.

Jedinym povinnym argumentem aplikace je cesta k souboru obsahujici deklaraci instance
problému VRP. Formét tohoto souboru je prevzat z knihovny TSPLIB, coz je vSeobecné
pouzivanda forma deklarace instance v logistickych optimalizac¢nich tlohach. Ze souboru
jsou nacteny uvodni vlastnosti instance jako je pocet uzlu, kapacita vozidla, mazimdini délka
trasy a ¢as obsluhy. Nasleduje deklarace vsech zékazniku, u kterych jsou vzdy uvedeny jejich
soutadnice a kapacitni pozadavek. Vsechny tyto informace jsou tf¥idou Parser extrahovany
do tfidy Dataset, kterd déle reprezentuje fesenou instanci VRP.

5.2 Popis trid

V této kapitole budou struéné popsany vytvorené tiidy aplikace a naznaceny jejich vazby.
Tiidy muzeme rozdélit na ¢tyti typy: ridici t¥idy, objektové t¥idy, tiidy fesSeni a tFidy metod.
V této ¢asti budou postupné predstaveny uvedené skupiny a popsany jednotlivé jejich tiidy.

Ridici tiidy jsou zakladni tfidy podporujici funkcionalitu celé aplikace. Jedna se
o nasledujici:

e DIP - hlavni tFida #idici celou aplikaci.

e Config - tiida obsahujici veskeré parametry algoritmu a aplikace. Soucésti je metoda
na zpracovani argumentt z ptikazové fadky a jejich preklad na nastaveni parametru.

e GUI - objekt této tfidy reprezentuje vizualizaci zminénou knihovnou GraphStream
vcetné jejiho nastaveni. Obsahuje metodu pro vykresleni zadaného kédovani feseni.

e Parser - metody této tiidy provadéji nacteni souboru instance do objektu Dataset
a také zpracovani vstupni RT tabulky do objektu RTTable.
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e Tools - tato tiida zprostiedkovava razné obecné metody jako je generovani nadhodného
¢isla ze zadaného rozsahu, nebo zpiistupnéni vzdalenosti mezi zdkazniky a parametru
pouzité instance VRP.

e DatabaseHandler - statické metody v této tiidé jsou zodpovédné za ulozeni vysledku
béhu do databaze. To je predevsim nutné pro vyhodnocovani experimentu.

Objektové tiidy zde nechdpeme jako cisté POJO?, ale jako bézné objekty, které se
v aplikaci vytvareji a pouzivaji. Ty jsou nésledujici:

e Customer - objekt reprezentujici jednoho zdkaznika nesouci vSechny jeho informace.

e Dataset - tento objekt reprezentuje nactenou instanci tlohy VRP a vSechny jeji
parametry jako seznam zdkazniku, kapacitu vozidla apod.

e Coding - objekty této tiidy tvoii kédovani feSeni a v podstaté reprezentuji jednotlivé
feSeni. Jedna se o rozsifeni tiidy seznamu ArrayList<Customer>. Obsahuje metody
pro zjisténi délky zakddovaného feSeni a dalsi.

e Cluster - potomek t¥idy Coding, ktery reprezentuje jednu trasu feSeni. S timto ob-
jektem se pracuje v nékterych metodach a jeho instance jsou nésledné slou¢eny do
kompletniho kédovani objektu Coding.

e RTTable - objekt reprezentujici RT tabulku, kde nezalezi na pouzité charakteristice,
jelikoz struktura obou je stejnd. Obsahuje metody vypsani tabulek a piistupy k jed-
notlivym prvkam.

e RTSelectable - instance tohoto objektu jsou pouzivany u RT mutaci pro vybrani cha-
rakteristik pro jejich nésledné sefazeni a zpracovani. Obsahuji tak zakaznika, hodnotu
RT charakteristiky a nékteré dalsi idaje.

Tridy TeSeni jsou jadrem celé aplikace, jelikoz v nich probiha samotny vypocet opti-
malizace. Jednotlivé tyto tiidy pak reprezentuji pouzité algoritmy a jednd se o nasledujici:

e AbstractSolver - abstraktn{ tfida fesSeni poskytujici zaklad ve formé inicializaci ma-
tice vzdalenosti a RT tabulek a metody pro aktualizaci RT hodnot. Specifikuje abs-
traktni metodu solve (), ve které je provadén samotny vypocet. Nasledujici tiidy pak
dedi z této tiidy.

e GeneticSolver - tato tfida obsahuje jadro genetického algoritmu a potiebné metody.

e TabuSolver - v této tiidé je provadén vypocet algoritmu TABU.

e SimulatedAnnealingSolver - jadro algoritmu simulovaného zihani.

e AntSolver - tato tiida popisuje chovani algoritmu ANT, pficemz vyuzivd objekty
mravenci tiidy Ant.

Tiidy metod obsahuji hlavni logiku pfredstavenych mutaci, kiizeni apod. Jednd se
o statické ttidy obsahujici sobéstaé¢né metody navracejici pozadovany vysledek. Konkrétné
se jednd o nésledujict:

2P0OJO, neboli Plain Old Java Object, je jednoduchy objekt typicky obsahujici pouze proménné a metody
ptistupu k nim. Obvykle neobsahuje dalsi vykonnou logiku.
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e Initiator - tiida obsahujici statické metody navracejici pocatecni FeSeni.
e Mutation - jedna z nejrozsdhlejsich tiid obsahuje vSechny statické metody mutace.
e Crossover - v této tfidé jsou statické metody provadéjici kiizeni.

e General - zde jsou uvedeny obecné metody pouzité na vice mistech, konkrétné algo-
ritmus BCRI.

e Ant - objekt umélého mravence zkoumajiciho prostor feseni metodou walk().

5.3 Optimalizace

Pri implementaci je také nutné brat ohled na vykonnost aplikace, a tak byly pouzity
ruzné optimalizace, z nichz nékteré budou v nasledujicim textu zminény.

Optimalizace vypoctu délky a kapacity trasy

Vsechny algoritmy a metody velmi casto pracuji s ohodnocenim daného feSeni S re-
prezentovaného objektem Coding. Bylo by tedy velmi vypocetné naroéné pokazdé znovu
pocitat toto ohodnoceni, tedy délku trasy feSeni. Proto je délka vzdy ulozena do pomocné
proménné (cache) a je tedy pocitdna vzdy jen jednou. Samoziejmé ale musime tuto cache
zneplatnit, pokud dojde k jakékoliv zméné feSeni. Je tak tieba pretizit vSechny modifika¢ni
metody tfidy ArrayList jako add (), remove () atd.

Dale u objektu Cluster pouzitého v nékterych metodach vyuzivame vypocet kapa-
city této trasy. Ten muze byt uloZzen obdobné jako celkovéd délka. Navic vSak muZzeme pii
pridavani a odebirani zdkazniku z trasy pfimo ménit hodnotu této proménné, a to pfi¢tenim
a odectenim pozadavku daného zdkaznika. I takto mald optimalizace tak muze pomoct k cel-
kovému zrychleni, pokud se operace provadi velmi casto.

Optimalizace metody RT Clust

Béh programu byl také analyzovdn pomoci nastroju pro sledovani vyuziti pracovni
paméti a procesoru a zjisténi problémovych mist. Bylo zjisténo, ze u metody RTClust je ge-
nerovano obrovské mnozstvi objektt t¥idy RTSelectable, které musi byt nasledné setiidény
podle hodnoty, coz spotiebuje mnoho vypocetniho ¢asu. To je z toho duvodu, Ze v této me-
todé zkoumédme v8echny dvojice zdkazniki, ktefi jsou spolu v jedné trase. Jiz u nejmensich
instanci se pak jedna pfiblizné o 300 dvojic. Je jisté, ze vSechny musime prozkoumat, ale neni
nutné vechny uklddat do seznamu pro sefazeni. To zvysuje jak pamétové, tak vypocetni
naroky na sefazeni.

Toto se da optimalizovat nasledovné. Vime, kolik charakteristik chceme vybrat a také
vime, Ze chceme vybrat ty nejhor$i. Muzeme tak uklddat informaci o miniméalni ulozené
hodnoté RT. Pokud zkoumand charakteristika méa lepsi ohodnoceni, je jasné, ze jiz nebude
vybrana, a tak ji ani nemusime pfiddavat. Naopak ji pfidame, pokud je horsi, nez minimum.
Abychom nasli alespon predepsany pocet charakteristik, spoustime tyto kontroly az po
naplnéni této kvéoty. Timto je délka seznamu, nutnd pro sefazeni, zmensena na pouhé 2 %
puvodniho poctu. Toto dokaze mutaci RTClust podstatné zrychlit.
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Implementace rulety

Zajimava je také implementace rulety u ruletového vybéru. Toto je pouzivano jak v ge-
netickych algoritmech, tak u optimalizace mravenci kolonii. Klasickym zptsobem bychom
museli pro kazdého jedince vypocitat hodnotu pravdépodobnosti a vlozit do seznamu. Poté
bychom museli seznam projit znovu a vydélit vSechny pravdépodobnosti jejich souc¢tem. Ve
stejném kroku bychom mohli poéitat také kumulativni pravdépodobnost, se kterou se déle
lépe pracuje. Nasledné vygenerujeme nahodné ¢islo a seznam postupné prochazime, nez
narazime na hodnotu mensi, nez je vygenerované ¢islo. Odpovidajici zdznam reprezentuje
vysledek. Zejména u mravenci kolonie, kde tuto operaci provadime opravdu velmi casto
u kazdého dalstho zédkaznika, je tento systém velmi neefektivni.

Je tak v ramci optimalizace mozné vytvorit pole o potfebné velikosti a do néj postupné
vlozit jednotlivé pravdépodobnosti, a to kumulativné, tedy stalym pri¢itanim pravdépodob-
nosti k sou¢tu. Tyto hodnoty jiz nemusime skalovat celkovym souc¢tem, protoze pomér mezi
hodnotami by ztstal zachovéan i po vydéleni vSech stejnou hodnotou. Je tedy nutné jen upra-
vit rozsah generovaného nahodného ¢isla po posledni kumulativni pravdépodobnost. Poté je
nahodné ¢islo v poli vyhleddno pomoci optimalizované metody Arrays.binarySearch(),
¢imz usetiime dalsi pruchod polem. Takto se daji jednodusSe uSetfit témér dva zbytetné
pruchody celym seznamem, ten pro déleni souctem a ten pro vyhledani.

Obecné principy optimalizace

V rdmci algoritmu se vyskytuje pomérné ¢asto sefazeni seznamu. At uz seznamu kédovan{
v populaci, nebo pravé u RT mutaci. Pro fazeni je na vSech mistech pouzit optimalizovany
ptistup poskytnuty metodou Collections.sort(), kterd ma velmi dobrou linedarnélogarit-
mickou slozitost O(N-log(NN)). Tato metoda vyzaduje implementaci rozhrani Comparable<>,
kterym uréime, podle jaké hodnoty se mé tazeni provést.

V ramci implementace je na velkém mnozstvi mist pouzit seznam, ktery je nasledné
prochazen. Prochazeni seznamu je v Javé mozné hned nékolika zpusoby: pomoci iteratoru,
klasickym cyklem for nebo while a nebo zkriacenym cyklem for (for-each). Posledni zptsob
prochézeni je nejrychlejsi a zaroven také nepiehlednéjsi. Tam, kde je to mozné pouzijeme
tento zpusob.
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Kapitola 6

Experimenty

V této ¢asti bude nejprve definovano na jakych ulohéach a jakym zptsobem experimenty
probihaly a byly vyhodnocovany. Dale budou pro srovnani uvedeny vybrané vysledky z lite-
ratury pouzivajici stejné srovnavaci ulohy. V praci byla provedena rada experimentu s im-
plementovanymi algoritmy GA, TABU, SA a ANT. Kazdému algoritmu bude vénovana
jedna podkapitola, kde bude nékolika experimenty zjisténo optimalni nastaveni parametru
téchto metod a ovéfen piinos predstavenych vylepSeni. V zavéreéné ¢asti bude nejprve dis-
kutovano nastaveni metod zalozenych na RT tabulkdch a poté zkouman celkovy piinos
téchto mutaci pro jednotlivé algoritmy.

Pro experimentovani byla vytvotrena experimentdlni infrastruktura naznacend obrazkem
6.1. VSechny experimenty jsou hromadné konzolové spoustény na Skolnim distribuovaném
systému Sun Grid Engine a po skonéeni kazdého béhu jsou do databaze zapsany dulezité
udaje jako: nalezené feSeni a jeho vzdélenost, ¢as dokonceni, délka trvani, pouzity algo-
ritmus a jeho varianta a parametry spusténi programu. Pomoci téchto informaci je pak
databazovymi dotazy mozné ziskat vSechny potiebné statistiky pro nasledné porovnavani.
Pro tento tucel byl vytvofen vyhodnocovaci program Ezperiment Fuvaluator v jazyce Java,
ktery dokaze pro zadané varianty algoritmu vypsat srovnavaci tabulky tak, jak je mozné
vidét dale ve vSech tabulkach v této kapitole. Navrzenou infrastrukturou bylo vyznamné
usnadnéno provadéni experimentu a jejich vyhodnocovéani.
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Obrazek 6.1: Ilustrace pouziti experimentélni infrastruktury.
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6.1 Popis problémiu pro srovnavani

Vsechny experimenty byly provadény na dvou sadach euklidovskyjch srovnavacich prob-
lému, kde je vzdélenost mezi dvéma body dand klasickou euklidovskou vzddlenosti téchto
bodu. Pozice zdkazniki je zde urcena dvojici souradnic v prostoru. Soufadnice samotné pak
nemaji uvedenou jednotku, proto dale budeme znacit vzdalenost nami zavedenou abstraktni
jednotkou délky, znacenou JD.

Prvni sada obsahuje 14 klasickych problému vytvorenych Christofidesem a kol. [9]. Tyto
problémy obsahuji 50 az 199 zdkazniku, jedna se tedy spiSe o mensi instance. Instance 6 - 10,
13 a 14 maji navic definovanu maximalni délku jedné trasy, kterd nesmi byt pfekrocena.
Tyto maji zadan také tzv. service time, tedy cas obsluhy, ktery bude straven u kazdého
zékaznika a se kterym se musi pocitat pfi dodrzovani maximélni délky trasy. Cas obsluhy
je zde chapan jako dalka, kterou by vozidlo ujelo za dany cas, a je tak mozné jej jednoduse
secist s délkou trasy. V této sadé pak plati, ze problémy 1-5,11a 12 a6 - 10, 13 a 14 jsou co
se tyce struktury shodné, jen se lisi pouzitim podminek maximalni délky trasy. Déle plati,
ze zakaznici jsou v instancich rozmisténi ndhodné a to kromé 11 - 14, kde jsou umisténi do
shlukd.

Golden a kol. [14] pozdéji usoudili, ze je potfeba vétsich instanci a jejich sada obsa-
huje 20 rozsahlych problému, které obsahuji 200 az 483 zdkazniku. Pouze instance 1 - 8
maji definovanu maximalni délku jedné trasy, ovsem bez definice servisniho ¢asu, v tomto
ptipadé se tedy bere v potaz jen délka samotné. V této sadé jsou zdkaznici usporadani do
pravidelnych geometrickych ttvaru. Zatimco v problémech 1 - 8 jsou zdkaznici uspofadéni
do soustiednych kruhu kolem skladu, u instanci 9 - 12 jsou uspoidadany v pravidelném
kosoc¢tverci se skladem umisténym na spodnim vrcholu a u 13 - 16 se jedna o pravidelny
¢tverec se skladem uprostied. V posledni ¢asti sady, tedy v instancich 17 - 20, jsou pak
zakaznici uspoiradéni do tvaru pravidelné Sesticipé hvézdy kolem centralniho skladu.

Instance | Uzl | Kapacita | Max. délka [JD] | Cas obsluhy [JD] | Nejlepsi zndmé feseni [JD]
1 51 160 00 0 524,61
2 76 140 00 0 835,26
3 101 200 00 0 826,14
4 151 200 00 0 1028,42
5 200 200 00 0 1291,29
6 o1 160 200 10 555,43
7 76 140 160 10 909,68
8 101 200 230 10 865,94
9 151 200 200 10 1162,55
10 200 200 200 10 1395,85
11 121 200 00 0 1042,11
12 101 200 00 0 819,56
13 121 200 720 50 1541,14
14 101 200 1040 90 866,37

Tabulka 6.1: Vlastnosti instanci srovnavaci sady Christofides.
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V tabulkach 6.1 a 6.2 je mozné vidét vlastnosti jednotlivych instanci, kde jsou ve
sloupcich postupné ¢islo instance, pocet uzlu, kapacita vozidla, mazximdlni délka trasy a cas
obsluhy. V poslednim sloupci nalezneme nejlepsi zndmé tesent, coz je délka nejlepsitho pub-
likovaného vysledku dané instance. V piipadé prvni sady se jedna o optimalni feSeni ziskané
exaktnimi algoritmy, avsak v druhé sadé se jednd jen o suboptimélni feSeni ziskané ruznymi
vyzkumnymi skupinami. Tyto hodnoty byly pfevzaty z aktualizovaného webu zabyvajiciho
se tilohou Vehicle Routing Problem [25].

Instance | Uzli | Kapacita | Max. délka [JD] | Cas obsluhy [JD] | Nejlepsi znamé feseni [JD]
1 240 550 650 0 5627,54
2 320 700 900 0 8444,50
3 400 900 1200 0 11036,22
4 480 1000 1600 0 13624,52
5 200 900 1800 0 6460,98
6 280 900 1500 0 8412,80
7 360 900 1300 0 10181,75
8 440 900 1200 0 11643,90
9 255 1000 00 0 583,39
10 323 1000 00 0 741,56
11 399 1000 00 0 918,45
12 483 1000 00 0 1107,19
13 252 1000 00 0 859,11
14 320 1000 00 0 1081,31
15 396 1000 00 0 1345,23
16 480 1000 00 0 1622,69
17 240 200 00 0 707,79
18 300 200 00 0 997,52
19 360 200 00 0 1366,86
20 420 200 00 0 1820,09

Tabulka 6.2: Vlastnosti instanci srovnavaci sady Golden.
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6.2 Popis experimentovani

Jelikoz v nésledujici ¢asti bude uvedeno pomérné velké mnozstvi experimentl, bylo
nutné vyvinout jednoduché a stru¢né srovnavaci kritérium. Jelikoz se prace zabyva stochas-
tickymi algoritmy, je nutné provést prumeérovani z mnoha béhtu algoritmu. Konkrétné byl
program vzdy spustén s uvedenym nastavenim na vSech instancich obou sad, a to v poctu
50 jednotlivych spusténi na kazdou instanci. V programu je pro generovani ndhodnych ¢éisel
pouzit objekt java.util.Random, ktery podle dokumentace nastavuje seed (poc¢atecni stav)
tak, ze je velmi pravdépodobné odlisny pii kazdém volani konstruktoru objektu. Timto je
zarucena unikatnost kazdého spusténi. V kazdém béhu pak byla vyhodnocena nejlepsi na-
lezend cesta a pak byly statisticky vypocitany hodnoty prumeérné a nejlepsi trasy u kazdé
jednotlivé instance. Pro lepsi vypovidajici schopnost byla vypocitana odchylka od nejlepsiho
znamého teseni podle vzorce:

w = FOUND T CBES 400 %), (6.1)
CBKS

kde crounp znacéi vzdalenost nami nalezeného feSeni a cpgg vzdédlenost nejlepsiho
znamého feseni.

Pro lepsi srovnani jednotlivych experimentu je vhodné vypocitat prumérnou hodnotu
této odchylky pies celou sadu problému. Takto bude mozné srovnat dvé varianty algo-
ritmu v dané sadé problému pouze pomoci dvou éisel: prumérné odchylky prameérného
feseni (Wavg) @ prumérné odchylky nejlepsiho feseni (wpest). Tento zptisob vyhodnoceni pro
nasledné porovnani je v komunité VRP pomérné bézny a je mozné se s nim setkat napiiklad
v [28], [24] nebo [7]. VSechny odchylky jsou uvedené v procentech a znaéi tak o kolik procent
je dané teSeni horsi, nez optimum, potazmo nejlepsi nalezené feSeni.

Déle je u experimentovani dulezité zavést srovnavaci kritérium, pomoci kterého je li-
mitovan béh riznych algoritmu a jejich variant. Tento limit bude omezovat béh algoritmu
tak, aby vSechny varianty mély stejnou Sanci nalézt feSeni. V komunité kolem VRP bohuzel
neni ustalené zddné takové kritérium. Wink a kol. v [41] limituji kazdy béh vygenerovanim
100 000 potomku, zatimco napiiklad Berger v [4] zastavi béh, pokud nebyl vysledek v po-
slednich 20 generacich vylepsen alespon o 1 %. Muzeme se také inspirovat v komunité kolem
RCPSP, kde je béznym méfitkem pocet vyhodnoceni feseni [16, 40], v nasem piipadeé zjisténi
vzdalenosti jednotlivého feSeni. Toto kritérium je vhodné pro porovnavani ruznych metod
(GA, TABU, SA atd.), jelikoz véem davéa stejny pocet prozkoumanych feSeni. Zminéné

vvvvvv

chvili prozkoumano vice feseni, coz by meélo byt pii porovnani experimentli zohlednéno.
Pokud neni uvedeno jinak, u vSech experimentu byl nastaven limit 1 000 000 (1M) vyhod-
noceni.

Jelikoz se préace predevsim zabyva implementaci RT metod do jednotlivych algoritmi,
byly vSechny experimenty (az na uvedené vyjimky) provedeny s pouzitim téchto metod.
Bylo tim eliminovéano riziko, ze by byly jednotlivé parametry algoritmu vyladény pouze pro
nahodné mutace a pii pouziti pokrocilych RT metod by doslo k degradaci. Timto mohou
byt v zdvéru ndhodné mutace lehce znevyhodnény, ale rozdily v optimalnim nastaveni para-
metru by nemély byt tak velké. Konkrétné byly predstavené RT metody pouzity v poméru:
30 % RTReshuff, 25 % RTShift, 25 % RTCluster a 20 % ndhodné BCRM.
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Statisticky rozptyl ve vysledcich

Jelikoz jsou v8echny zkoumané algoritmy zalozeny na ndhodnych jevech, mtze byt kazdy
béh odlisny, jak jiz bylo feteno. Prumérovanim padesati béhu tyto odchylky ¢asteéné eli-
minujeme, ale je dulezité uvést, ze i vysledky opakované sady béhu se mohou lisit. To, jak
moc se budou ligit muzeme nazvat statistickym rozptylem. Tato informace bude uzitetna
ve zhodnoceni experimenti, kde budeme védeét, kdy je rozdil natolik velky, Ze je opravdu
zpusoben lepsim chovdnim algoritmu a ne jen touto odchylkou.

Proto bylo provedeno 10 opakovani stejného experimentu za ucelem zjisténi téchto
hodnot. Je nutno podotknout, ze jako jeden experiment je povazovano padesati nasobné
spusténi algoritmu na kazdou instanci obou sad. Konkrétné byl spustén algoritmus RTGA
s velikosti populace 30 jedincu. Z deseti ziskanych hodnot byl spo¢itdn prumér a také od-
chylka minimélni hodnoty od pruméru (zdpornd odchylka) a odchylka maximélni hodnoty
(kladnd odchylka). Uvedena je také klasickd smérodatnd odchylka o. Vysledky jsou uvedeny
v tabulce 6.3.

Christofides Golden
Wavg [%0]  wWhest [%] | Wavg (%] Whest [70]
Primérna hodnota 7,354 4,1 22,174 16,415
Zapornéd odchylka -0,074 -0,19 -0,124 -0,415
Kladnd odchylka +0,066 +0,28 0,146 0,295

Smérodatnd odchylka o 0,033 0,166 0,097 0,218

Tabulka 6.3: Vyhodnoceni statistického rozptylu pro vypocitanou hodnotu odchylky
prumérného a nejlepsiho feseni.

Z vysledku absolutnich odchylek muzeme vyvodit, Ze u wq,g muze dojit ke kolisani
hodnoty cca. 0,07 %, resp. 0, 13 % u druhé sady, zatimco u wpes; je to priblizné £0, 23 %,
resp. +0, 35 %. Pravidlo 20, které udava, ze valnd vétsina hodnot je od pruméru vzddlena
maximélné 20, toto potvrzuje s hodnotami 20y,,, = 0,066 %, respektive 0,194 % u prvni
sady a 20,,.., = 0,332 %, respektive 0,436 % u sady druhé. Vétsi rozptyl u nejlepsiho reseni
je pomérné pochopitelny, jelikoz se jednd vzdy jen o jednu hodnotu z celého experimentu,
a tak neni tato hodnota obecné velmi smérodatnd a spiSe budeme déle porovnavat hodnoty
Wavg- MUzZeme si také vsimnout priblizné trikrat vétsi odchylky u druhé sady s rozsahlejsimi
instancemi. To muze byt zpusobeno vétsi nachylnosti na ndhodné jevy pii vétsim poctu
zékazniku a také celkové vétsi odchylkou od optima.

Zavérem muzeme vyslovit tvrzeni, Ze pokud budou vysledky wqyy dvou experimentt od
sebe vzdéleny alespon 40, tedy priblizné 0,14 %, respektive 0,39 %, je mozné tvrdit, ze
je prokazatelné lepsi ten s mensi hodnotou. V opa¢ném piipadé si nemuzeme byt jisti, zda
je rozdil dany lepsimi vlastnosti algoritmu, nebo pouze statistickym rozptylem.
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6.3 Vysledky z literatury

Pro porovnani je tfeba uvést vysledky dosazené v literatute riznymi metodami, abychom
ziskali prehled, jaké hodnoty muzeme oc¢ekavat. Pro klasické sadé Christofides bylo nalezeno
vice publikovanych ¢lanktu. Proto jsou uvedeny jak zdkladni a jiz pomérné staré heuristiky
a metody, tak relativné nové publikované ¢lanky s vykonnymi metodami. Rozsahlejsi druhé
sadé problému se pak vénuje mensi ¢dst ¢lanku a jednd se predevsim o optimalizované me-
tody pro rozsahlé instance z posledni doby. Popis pouzitych zkratek algoritmu spolu s citaci
danych ¢lanku je v nasledujicim seznamu:

o CW - Clark and Wright savings algorithm. Vysledky prevzaty z [12].

e MJ - Mole and Jameson generalized savings algorithm. Vysledky prevzaty z [12].

e GM - Glllett and Miller Sweep algorithm. Vysledky ptrevzaty z [12].

e CMT1 - Christofides, Mingozzi and Toth two-phase algorithm. Prevzato z [12].

e OSA - Algoritmus simulovaného zihani predstaveny Osmanem. Pievzato z [12].

e OTS - Algoritmus tabu prohleddvani predstaveny Osmanem. Pievzato z [12].

e TABUROUTE - Heuristika tabu prohledavéani predstavena v [12].

e ANT - Aplikace algoritmu mravenéi kolonie na problém VRP uvedend v [7].

e HG - Hybridni geneticky algoritmus predstaveny v [4].

e SGA - Geneticky algoritmus predstaveny v clanku [28].

e GENPSO - Hybridni algoritmus spojujici geneticky algoritmus s optimalizaci hejnem
Céstic [22].

e AGES - Active-guided evolution strategies predstavené v ¢lanku [24].

e RTR - Record-to-record travel je algoritmus deterministického zihani predstaveny
Goldenem a kol. spolu s pouzivanou sadou instanci v [14].

e VNS - Variable neighborhood search je heuristika urc¢end predevsim pro velké instance
z [18].

e GTS - Granular tabu search predstaveny Toth a Vigem v [39].

CW MJ GM | CMT1 ANT OSA
Prumérnd odchylka [%] | 11,27 10,91 7,3 4,79 4,43 2,11
Prumérny ¢as [min)] - - - - 18,1 -

SGA | TABUROUTE | OTS HG GENPSO | AGES
Priméma odchylka [%] | 0,9 0,86 0,79 | 0,49 0,09 0,03
Prumeérny ¢as [min] 0,66 46,8 - 21,25 0,95 2,8

Tabulka 6.4: Vysledky z literatury pro sadu instanci Christofides.
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Vysledky vsech metod byly pfevzaty nebo prepocitany do hodnot prumérné odchylky
od nejlepstho znamého teSeni, tedy hodnot dale pouzivané v této praci. U vétsiny je také
uveden prumérny ¢as v minutéch, coz je dalsi bézné publikovand mira, kterd je vypocitana
prumérem ¢asu feSeni vSech instanci v dané sadé. Je nutné podotknout, ze v kazdém clanku
byl typicky pouzit poc¢itac s jinym procesorem a tedy jinym vypocetnim vykonem, a tak jsou
tyto Casy pouze orienta¢ni. Pouzité procesory zde z duvodu zjednodusSeni nejsou uvedeny.
Samotné vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.4 pro prvni sadu, respektive 6.5 pro sadu
druhou.

VNS | RTR | GTS | SGA | GENPSO | AGES
Prumérnd odchylka [%] | 5,54 3,94 2,9 1,93 0,68 0,02
Prumérny ¢as [min] 0,003 | 37,15 | 17,5 31 4,2 24,4

Tabulka 6.5: Vysledky z literatury pro sadu instanci Golden.

Z uvedenych udaju vidime, ze rozdily mezi vysledky algoritmu mohou byt pomérné
velké. Stejné tak jsou velké rozdily v dobé trvani, kdy metoda AGES dosahujici nejlepsich
vysledku patii mezi ty spiSe pomalejsi. Ruzné prace tak ziejmé maji jiné cile a zatim co se
nékteré prace zaméiruji na rychlost algoritmu, jiné kladou duraz na kvalitu vysledku i za
cenu vysoké vypocetni ndrocnosti.

6.4 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je pomérné komplikovand a robustni metoda, kterd vyzaduje
spravné nastaveni mnoha parametru, tak aby fungovala co nejlépe. Pii kazdém jejim pouziti
je tak zasadni, a zaroven komplikované, spravné vsechny tyto parametry optimalizovat.
Tato optimalizace se neobejde bez experimentu, na kterych je nutné vyzkouSet rizna na-
staveni vSech parametru. Podle vysledku pak muzeme zvolit jejich nejoptimalnéjsi hodnoty
pro pravé feSeny problém. V nasledujicich experimentech tak budou piedstaveny a pro-
zkoumdny ruzné parametry predstaveného algoritmu RTGA.

6.4.1 Velikost populace

Podle Alandera v ¢ldnku On optimal population size of genetic algorithms [2], je jednim
ukazuje, ze velké populace jsou vice stabilni a vice vzdoruji evoluci, nezli ty mensi [2]. Casto
tak v malych izolovanych populacich nachdzime velkou diverzitu, ktera je pii optimalizaci
zadouci. Volba spravné velikosti vSak také velmi zavisi na konkrétni aplikaci, a je tak vzdy
dulezité nalézt spravnou velikost pro dany problém [31]. Protoze je jadro algoritmu RTGA
¢astecneé inspirovano Prinsovym ¢lankem A simple and effective evolutionary algorithm for
the vehicle routing problem [28], budeme vychdzet z hodnot zde uvedenych. V tomto ¢lanku
Prins dosel k zavéru, ze nejlépe algoritmus pracuje, pokud je velikost populace v rozmezi
od 25 do 50 jedincii. V experimentu EXPGA1 budou tedy primarné vybrany velikosti
z tohoto rozsahu. Abychom si udélali pfedstavu o prubéhu i mimo tento interval, byla pro
porovnani zvolena také velikost mensi (10 a 15 jedinct), vétsi (100 jedinci) a vyrazné veétsi
(500 jedinct). Vysledky experimentu pro vybranych osm velikosti populace je mozné vidét
v tabulce 6.6.
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Dataset oc =10 =15 o =25 o =30
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 6,15 2,97 | 6,17 2,91 | 6,06 3,24 6,08 3,18
Golden 21,84 16,05 | 22,02 16,25 | 21,74 16,08 | 22,18 16,42
o = 40 o = 50 o = 100 o = 500
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 6,13 3,28 | 6,16 2,83 6,80 3,74 | 10,22 6,46
Golden 22,15 16,59 | 22,64 16,58 | 24,63 18,77 | 33,39 27,21

Tabulka 6.6: EXPGAT1 - Vliv velikosti populace o na vysledky algoritmu RTGA.

7Z vysledku je mozné vidét, ze obecné dosahuji lepsich vysledku mensi populace. Pokud
se podivame na vétsi populace o = 100 a 0 = 500, vidime, zZe se vysledky s velikosti populace
zhorsuji. Naopak si muzeme vSimnout, ze u velmi malych populaci ¢ = 10 a ¢ = 15 ne-
dochézi k témér zadnému zhorseni kvality feseni. Obecné tak muzeme potvrdit predpoklad
z ¢ldanku [28], s tim, Zze v nasem piipadé by bylo mozné pouzit i mensi populace. Nej-
lepsi vysledky z tohoto intervalu pak predevsim pro druhou sadu instanci podava populace
o = 25, v dalsim vyvoji tak budeme pracovat s touto velikosti.

6.4.2 Volba selekéniho operatoru

V sekci 3.4.1 jsou uvedeny ti¥i moznosti vybéru rodi¢u pro kiizeni: klasicky ruletovy
vybeér, vybér podle poradi (rank) a turnajovy vybér. Goldberg a Deb se v ¢lanku A com-
parative analysis of selection schemes used in genetic algorithms [13] zabyvaji dukladnou
analyzou téchto t¥i zpusobu vybéru jedinci, bohuzel vsak na loze feseni diferencidlnich
rovnic. Ve svém ¢lanku dosli k zavéru, ze klasicky ruletovy vybér konverguje nejpoma-
leji. Vybér podle potradi a binarni turnaj jsou pak na tom podle nich vykonnostné velmi
podobné, ptricemz upfednostiiuji turnajovy vybér vzhledem k jeho jednoduchosti, a tedy
i mensi vypocetni narocnosti. Jelikoz méa tloha VRP jina specifika, provedl jsem vlastni
experiment s témito selekénimi operdtory, abych zjistil nejlepsi variantu pro tuto tlohu.

Ruleta Rank Turnaj
Dataset
Wavg [%] Whest [%] Wavg [%] Whest [%] Wavg [%] Whest [%]
Christofides 6,00 3,07 6,25 3,56 6,12 3,36
Golden 21,74 16,08 24,16 18,22 21,90 16,16

Tabulka 6.7: EXPGAZ2 - Volba nejlepsiho selekéniho operatoru algoritmu RTGA.

Ze zjisténych dat uvedenych z tabulky 6.7 muzeme #ici, Ze metoda ruletového vybéru
v naSem piipadé dosahuje o néco malo lepsich vysledki, nez metoda turnaje. Vybér podle
poradi (rank) pak vykazuje o néco horsi vysledky, predevsim u druhé sady. Jak je uvedeno
v 3.4.1, vybér podle poradi muze zpusobovat problémy, pokud v populaci nejsou vyrazné
lepsi feSeni a rozdily ohodnoceni jedinct v populaci nejsou piili§ velké. Vybér podle poradi
pak muze neimérné zvyhodnovat feSeni, kterd nejsou o tolik kvalitnéjsi. Z toho je mozné
usoudit, ze k této situaci dochdzi i v nasem piipadé, a proto lépe funguji jiné operatory.
Pro dalsi experimenty bude pouzit ruletovy vybér, jelikoz u obou sad dosahuje nejlepsich
vysledk.
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6.4.3 Pocet potomku

Tento parametr ovliviiuje, kolik potomku bude kazdou iteraci algoritmu vytvofeno
a zafazeno do populace. Pokud bychom v algoritmu nepouzivali jiné techniky nez kiizeni
a mutaci potomku, pfilis by na tomto parametru nezalezelo, jelikoz by v rdmci jednoho
béhu byl tak jako tak vytvofen stejny pocet potomku. Samoziejmé za odliSny pocet gene-
raci, ale toto v experimentech neni limitovano. V implementovaném algoritmu vSak ¢ast
populace také primo mutujeme, proto kombinaci po¢tu mutovanych jedincu s poctem po-
tomku v podstaté urcujeme vahu jednoho a druhého.

Dataset 0o=1/10 0o=1/8 0o=1/5 0o=1/4
Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 6,73 3,30 6,45 3,31 | 6,17 3,00 | 6,26 3,15
Golden 23,89 18,03 | 23,14 16,82 | 22,13 15,96 | 22,02 16,27
0=1/3 0o=1/2 0o=2/3 0o=3/4
Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 5,99 2,81 6,02 2,75 | 6,06 2,65 | 6,18 3,15
Golden 21,62 15,70 | 21,87 1591 | 21,83 15,85 | 21,93 16,19

Tabulka 6.8: EXPGAS3 - Volba po¢tu generovanych potomkii o v algoritmu RTGA.

Samotny pocet potomku je pak vhodné definovat pomérem k velikosti populace o,
oznac¢enym o. V experimentu bylo zvoleno nékolik takovychto poméru. Je dilezité fici, ze
v navrzeném algoritmu novi potomci nahrazuji jedince pouze ze spodni poloviny sefazené
populace. Je tedy aplikovan elitismus a pokud bude o > 1/2, bude do populace zarazeno
pouze o /2 nejlepsich z nich. Vysledky experimentu EXPGA3 jsou uvedeny v tabulce 6.8.

Z vysledku je mozné vidét, ze horSich vysledku je dosaZeno volbou malého poctu po-
tomku. Naopak nejlepsich vysledku je dosazeno pii volbé o = 1/3, 1/2, nebo 2/3. Zde
se rozdily mezi jednotlivymi variantami pohybuji v ramci statistického rozptylu, nicméné
predevsim u druhé sady je nejlepsich vysledku dosazeno u o = 1/3 s rozdilem 0,21 %.
Tento pocet tak zvolime pro dalsi experimenty.

6.4.4 Pravdépodobnost mutace potomku

V GA jsou typicky potomci mutovani s ur¢itou pravdépodobnosti. Velikost této pravdeé-
podobnosti pak urcuje, jak moc se tc¢inky mutace projevi v celém béhu algoritmu. Pokud
je pravdépodobnost velmi nizks, algoritmus spoléhd predevsim na roli kiizeni a naopak
pii velmi velké pravdépodobnosti muze dojit k degradaci algoritmu na primitivni ndhodné
prohledavéni. Typicky tak nastavujeme pravdépodobnost mutace p,, do 10 %. V nasem
pripadé v8ak neprovadime jen nidhodné, neinformované zmény feSeni a mutace zastupuje
informované lokalni prohleddvéni. Z tohoto duvodu by méla byt pravdépodobnost mutace
spise vyssi, aby tyto metody vynikly. Prins v élanku [28] vyuzivajicim lokélni prohleddvéani
jako mutaci, navrhuje nastaveni p,, az na relativné vysokych 20 %. Je také dulezité zminit,
Ze v pouzitém genetickém algoritmu jsou nezavisle v kazdé generaci mutovani nahodni
jedinci v populaci, a tim pddem je mutace pouzita na dvou mistech, coz muZze snizovat
vyznam mutovani potomku. Experimentdlné byly prozkoumany ruzné nastaveni od p,, =
5 % po vysokych 50 %. Vysledky EXPGA4 jsou uvedeny v tabulce 6.9.
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Pm = 5 % pm = 10 % Pm =20% | pn =30 % | pm =50 %
Dataset

Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 6,08 2,99 | 6,02 2,73 | 5,95 2,86 | 6,11 3,06 | 6,08 343
Golden 2184 15,95 | 21,79 15,87 | 21.80 15,96 | 22,06 16,19 | 22,79 16,87

Tabulka 6.9: EXPGA4 - Vliv pravdépodobnosti mutace potomkii p,, v algoritmu RTGA.

7Z vysledku je mozné vidét, ze lepsich vysledku je dosazeno u p,, < 20 %. Toto je vice
ziejmé u druhé, rozsdhlejsi sady. Rozdily vysledki u tfech nejmensich pravdépodobnosti
jsou velmi malé u obou sad a mohou byt také zptisobeny statistickym rozptylem. Jelikoz
navrzené RT metody pracuji jako mutace, je vhodné podpofit jejich vliv, a proto bude pro
dalsi experimenty zvolena vyssi p,,, = 20 %.

6.4.5 Pocet mutovanych jedincu

Jak jiz bylo zminéno u predchoziho experimentti, v kazdé iteraci je pred kiizenim zmu-
tovano nékolik ndhodné vybranych jedinct v populaci. Toto zvySuje vyznam mutace a dale
zvysuje diverzitu populace. Nasledujici experiment EXPGAS zkouma vyznam této modi-
fikace a volby poc¢tu takto mutovanych jedinci. Budou uvedeny vysledky jak bez pouziti
této mutace, tak pro pocet mutovanych jedincu p uvedeny jako zlomek velikosti populace
o. Vysledky experimentu jsou uvedeny v tabulce 6.10.

Dataset w=0 p=1/12 n=1/8
Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 6,78 3,42 5,87 2,62 5,81 2,42
Golden 21,72 16,04 | 21,43 15,88 | 21,12 15,21
w=1/6 pw=1/4 w=1/2
Wavg Whest Wavg Whest Wawvg Whest
Christofides | 5,82 2,50 5,80 2,41 | 596 2,84
Golden 20,81 14,87 | 21,13 15,38 | 21,39 15,65

Tabulka 6.10: EXPGAS5 - Volba po¢tu mutovanych jedinct pfed kiizenim v algoritmu
RTGA.

Z vysledklt muzeme jednoznacné fici, ze pouziti této mutace zlepsuje feseni, a to priblizné
o jeden procentni bod odchylky u obou sad problému. U prvni sady jsou pak ve vysledcich
pomértu mutovanych jedincu jen velmi malé rozdily, az na posledni moznost u = 1/2, kterd
je prokazatelné horsi. Oproti tomu u druhé sady jasné vidime sestupujici trend z obou
stran smérem k volbé p = 1/6, kterd vykazuje jednoznacné nejlepsi vysledky, a to i pokud
ptihlédneme ke statistickému rozptylu. Pro dalsi postup tedy zvolime tuto hodnotu.
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6.4.6 Parametry ¢astecného nahrazeni

Céstecné nahrazeni je technika predchdzeni uvdznuti v lokdlnim minimu, piedstavend
v 3.4.6. Tato metoda ma dva dulezité parametry. Prvni parametr je velikost nahrazeni p,
kterou budeme uvadét ve zlomku velikosti populace o. Tento parametr tedy urcuje, jak
velka ¢ast puvodni populace bude nahrazena novymi jedinci. Druhym parametrem je pak
¢etnost tohoto nahrazeni. Tento limit bude uveden v poc¢tu generaci RI, po kterém se vzdy
metoda spusti. Dohromady oba parametry piimo ovliviiuji vliv metody na béh experimentu.

Metoda ¢asteéného nahrazeni je pomérné vypocetné narocna, jelikoz v nejhorsim piipadé
dochéazi ke generovani az péti populaci a mnoha kfizeni. Pokud bude nahrazeni ptili§ velké
a Casté, bude neimérné zpomalovat cely proces a vyznamné vycCerpavat limit poctu vy-
hodnoceni. Myslenka tohoto algoritmu je ostatné dodat nové feSeni ve chvili, kdy jiz algo-
ritmus stagnuje a nedokaze se posunout. Obecné by tedy méla tato technika pfispét pro
nalezeni lepsiho feSeni, ale nemélo by k nahrazeni dochazet moc ¢asto, aby se nevycerpavaly
systémové zdroje. Prins v ¢lanku [28] a Cheung s kolektivem v [8] navrhuji nahrazeni 1/4
populace, pficemz se piimo nezminuji o tom, jak Casto se nahrazeni spousti. Pro zjisténi
optimélnich hodnot byl proveden experiment EXPGAG6 s riznymi kombinacemi obou pa-
rametru a také bez pouziti této techniky. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6.11.

p=1/4 p=1/2 p=1/5 p=1/8

Vypnuto
RI=300 RI=500 RI=10 000 | RI=10 000

Dataset
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest

Christofides | 581 2,73 | 582 2,50 | 6,00 3,13 | 571 279 | 5,60 255
Golden 2044 14,35 | 20,93 14,87 | 21,39 15,88 | 20,66 1544 | 20,23 14,88

Tabulka 6.11: EXPGAG6 - Experiment zkoumajictho vliv ¢dstetného nahrazeni populace
v algoritmu RTGA.

Pomérné piekvapivé bylo zjisténo, ze vysledky bez pouziti této metody jsou samy o sobé
relativné dobré a naopak nespravnym pouzitim metody dochézi ke zhorseni. Toto vidime
ve zminovaném castém pouziti, konkrétné RI = 300 a 500. Lepsich vysledku je dosazeno
méné Castym nahrazenim spiSe mensi ¢asti populace, kde dochdazi ke zlepSeni, i kdyz ne
az tak vyraznému. Nejlepsich vysledku je pak dosazeno posledni konfiguraci p = 1/8
a RI = 10000, a to u obou sad problémi.

Z téchto vysledkii mtZzeme usoudit, ze budto v béhu programu nedochdzi tak ¢asto
k uviznuti v lokalnim minimu, nebo tomuto jevu tato metoda nedokéze az tak efektivné
zabranit. Je také mozné, Ze jsou nové vygenerované feseni i po kiizeni pomérné nekvalitni,
a tak nemusi byt do populace vubec zatazeny, nebo piispéji k celkovému zlepSeni jen velmi
mélo.

6.4.7 Zamezeni vyskytu kloni

V kapitole 3.4.5 byly diskutovany dva zpusoby zamezeni vyskytu stejnych feseni v po-
pulaci. Bud' jsou klony detekovany pifmo porovnavanim kédovani feseni, nebo definovanim
tzv. spacingu, tedy mezery, kterou musi dodrzovat ohodnoceni jedinci v populaci. V nasledu-
jlcim experimentu EXPGAT budou porovnany oba tyto piistupy spolu se systémem bez
detekce klona. Déle bude zkouméno nékolik velikosti mezery A, coz udava jak piisné toto
pravidlo je. Velikost mezery by pak méla byt spise mensi. Pokud bude mezera ptilis velks,
hrozi, ze budeme vytazovat i slibnd, lehce odlisnd feSeni.
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Prins v ¢lanku [28] uvadi rozumny rozsah jako 0.2 < A < 5 a nakonec voli hodnotu
A = 0.5. V experimentu EXPGAT7 zvolime hodnoty z tohoto rozsahu, ale pro ovéreni této
hypotézy také hodnoty o néco mensi a vétsi.

Dattaset Bez detekce | Pfimé porovnani A = 0.01 A= 0.1
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 5,88 3,02 5,31 2,30 5,18 2,03 526 2,34
Golden 19,59 14,24 | 19,26 13,81 19,28 13,69 | 19,46 14,25
A = 0.2 A =0.5 A=1 A=5
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 5,36 2,56 5,64 2,91 6,01 2,84 9,55 5,53
Golden 19,71 14,12 | 20,47 14,65 21,27 15,63 | 27,16 20,30

Tabulka 6.12: EXPGAT - Experiment sledujici vyznam pouziti detekce klonu v populaci
algoritmu RTGA

7 vysledku uvedenych v tabulce 6.12 vyplyvéd, ze Spatnd volba mezery A pfinasi horsi
vysledky, nez ponechani klonu v populaci, a to pfiblizné od hodnoty A > 1. Naopak piimé
porovnani feSeni pii detekci klonu dosahuje téméi stejné dobrych vysledkt jako pouziti
malé mezery A, a to predevsim u druhé rozsahlejsi sady problému. Nicméné se jako nejlepsi
volba z hlediska vysledk jevi A = 0.01, ktera by méla byt teoreticky také vypocetné méné
naro¢nd, nez piimé porovnani. Konkrétné byl prumérny ¢as u této varianty 0,9, respektive
6,6 minut a u pfimého porovnani 0,95, respektive 6,9 minut. Nejednd se tedy o tak velké
rozdily, coz je ziejmé zpusobeno malou pouzitou populaci, ve které i pfimé porovnani neni
prilis vypocetné naro¢né. U vétsi populace by byly rozdily v ¢ase jisté veétsi.

Shrnuti

V této casti byly diskutovany experimenty s mnoha parametry navrzeného genetického
algoritmu. Postupnym nastavovanim jednotlivych parametru bylo u prvni sady problému
dosazeno zlepSeni z odchylky wgyg = 6,80 a wpest = 3, 74 u Spatného nastaveni EXPGAL az
na odchylku weyg = 5,18 a wyest = 2,03 u EXPGAT. U druhé sady to pak bylo weg = 24,63
a Wpest = 18,77, respektive wapg = 19,26 a wpest = 13,69. Doslo tedy ke zlepSeni 1,62 %
a 1,71 % odchylky u prvni sady a 5,37 % a 5,08 % u sady druhé. Pokud si tato pro-
centa predstavime jako Usporu pii redlné piepravé, neni to vubec zanedbatelné na to, ze
byly pouzity stejné techniky, pouze byly optimalizovany jejich parametry. Toto doklada
dilezitost provedenych experimentu, a zaroven ukazuje skutecnost, ze jsou genetické algo-
ritmy na tyto parametry velmi nachylné. Je tfeba také zminit, Ze v tomto srovnani nebyly
brany v potaz experimenty, které sly s nastavenim parametru spiSe do extrému a vykazaly
tak vyznamné horsi vysledky. Piikladem muze byt ¢ = 500 u EXPGA1, nebo A = 5
v EXPGAT.

Konkrétni zvolené hodnoty parametru byly vzdy v zavéru kazdého experimentu oznaceny
tucné. S timto nastavenim tak budeme pracovat v néasledujicich experimentech pouzivajici
algoritmus RTGA.
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6.5 Tabu prohledavani

Na rozdil od komplikovaného a robustniho genetického algoritmu, tabu prohledavani je
velmi jednoduché a nevyzaduje nastavovani velkého mnozstvi parametri. V podstaté jediné
parametry zde pouzité jsou velikost tabu seznamu a pocet generovanych sousednich feseni.
Vliv obou téchto parametri bude v nasledujicich experimentech zkouman a budou vybrany
nejlepsi hodnoty pro feseni tilohy VRP.

6.5.1 Velikost tabu seznamu

Hlavni dlohou tabu seznamu je zamezit cykleni v okoli jednoho feSeni. Toho se docili
uklddanim nedavno prozkoumanych feseni a vyhybani se jejich opétovnému rozvijeni. Ve-
likost tohoto seznamu pak ovliviiuje jak moc do historie je algoritmus schopen se divat,
protoze ¢im vétsi seznam bude, tim starsi feseni bude obsahovat. Na druhou stranu vsak
vypocetni narocnost operace kontroly, zda seznam obsahuje generovaného feSeni, roste
linearné s velikosti seznamu. Je nutné zminit, ze porovnani feseni je zalozeno na porovnani
délky trasy. Muze se totiz stat, ze se objevi trasy, které maji jen odliSené poradi cest, coz
by se jevilo jako jiné feSeni, pficemz jsou v podstaté identické (viz Lemma 1). Situace, kdy
by dvé odlisna feSeni méla naprosto stejnou délku vyjadienou v datovém typu double, je
témeér vyloucena.

Abychom prozkoumali vliv velikosti seznamu na kvalitu feSeni, byl provedena experi-
ment, kde byl zastoupen jak kratky seznam o velikosti T'S' = 10, tak velmi dlouhy seznam
o velikosti 1000 feSeni. Pro zjisténi pribéhu mezi témito limity, byly zvoleny také velikosti
50, 100 a 150. Vysledky experimentu EXPTABUL1 jsou v tabulce 6.13.

TS =10 TS = 50 TS = 100 TS = 150 TS = 1000

Dataset
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 14,63 8,43 | 832 469 | 820 454 | 8,04 449 | 810 4,11
Golden 39,85 3348 | 3920 33,37 | 38,88 33,58 | 38,77 32,86 | 3892 3351

Tabulka 6.13: EXPTABU1 - Volba velikosti tabu seznamu T'S algoritmu RTTABU.

Z vysledki muzeme vidét, ze velmi kratky seznam podévéa predevSsim u prvni sady
problému vyrazné horsi vysledky, coz jen doklada spravnou ¢innost tabu seznamu. Vysledky
pii pouziti T'S = 50 jsou pak jen o mélo horsi, nez u vétsich velikosti, mezi kterymi je jen
maly rozdil. Obecné se zda, ze zhruba od T'S = 100 jiz prodlouzenim seznamu ziejmé
nedochézi k tak zasadnimu zlepSeni vykonnosti algoritmu. Jak ale bylo feceno, vétsi délky
seznamu zpusobuji vétsi vypocetni naroénost, proto muzeme jako kompromis mezi rychlosti
a kvalitou zvolit T'S = 150, ktery podava lepsi vysledky nez T'S = 100.

6.5.2 Pocet generovanych sousednich reSeni

Tento parametr uvadi, kolik novych feseni bude prozkoumano v okoli sou¢asného feseni.
Jelikoz je z téchto generovanych feSeni zvoleno vzdy to nejlepsi, které postupuje dale, lze
ocekavat, ze s vétsim poctem roste Sance nalezeni lepsiho FeSeni a lze ocekavat rychlejsi
postup k optimu. Naopak pfi malém poctu bude postup spiSe obezietny a pomaly. Pocet
by vsak zaroven nemél byt moc velky, aby se algoritmus také pohyboval déle a ne jen hledal
spoustu feSeni v nékolika bodech.
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Tyto domnénky budou ovéfeny v experimentu EXPTABU2, kde byl zvolen pocet sou-
sednich feSeni n z intervalu 5 az 100. Je nutné zminit, Ze pro vSechny varianty bylo nastaveno
TS5 = 150.

n=>5 n=10 n=20 1n=>50 n=100
Dataset
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 8,70 4,94 | 8,04 449 | 830 4,36 | 1028 527 | 1213 6,40
Golden 45,44 39,21 | 38,90 33,10 | 35,06 28,89 | 32,64 25,35 | 30,94 23,87

Tabulka 6.14: EXPTABU2 - Vliv volby po¢tu generovanych sousednich reseni n v algoritmu
RTTABU.

7 vysledku v tabulce 6.14 vidime u obou sad problému naprosto rozdilné vysledky.
Zatimco sada mensich problému podava nejlepsi vysledky pii 7 = 10 a se zvySovanim 7 se
jasné zhorsuje, o druhé sady rozsdhlych problému je tomu pfesné naopak a se zvySujicim
se 7 se vysledky dramaticky zlepsuji.

7 toho vyplyvé, ze by tento parametr mohl byt zavisly na velikosti dané instance,
coz bude ovéfeno v dalsim experimentu, kde hodnota 7 bude urcena jako pomér poctu
zakaznikt n dané instance. Cilem tohoto experimentu je najit takovou hodnotu, aby byly
dosazeny nejlepsi mozné vysledky u obou sad problému. Vysledky experimentu EXPTABU3
s nékolika hodnotami pomeéru jsou uvedeny v tabulce 6.15.

—_n _n —_n
Dataset =3 7= =5
Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 9,54 502 | 891 4,73 | 8,83 4,53
Golden 30,82 23,59 | 31,53 24,60 | 31,76 24,89

Tabulka 6.15: EXPTABU3 - Experiment volby poétu generovanych sousednich feseni 7
algoritmu RTTABU v zavislosti na velikosti instance.

TS = 150 TS = 200
Dataset n = 10 n = 100

Wauvg Whest Wavg Whest
Christofides | 8,04 4,49 | 11,73 5,97
Golden 38,90 33,10 | 30,67 23,80

Tabulka 6.16: EXPTABU4 - Porovnani dvou vyladénych variant nastaveni RTTABU.

Z ohledem na vysledky uvedené experimentu EXPTABU3 muzeme prohlésit, ze velikost
1 nebude pfimo zavisld na poctu zdkazniku. Nejlepsi vysledky obou instanci totiz opét
stoji na opaéném konci tohoto experimentu. Optimalni hodnota 71 tak muze byt zavisla
napiiklad na tom, ze zatimco v prvni sadé jsou zdkaznici rozptyleni ndhodné, v druhé sadé
jsou umisténi systematicky a algoritmus se tak muze chovat rozdilné.

Jedinou moznosti jak dosdhnout nejlepsich vysledki u obou sad, tak bude zvoleni pa-
rametru 1 odlisné pro kazdou sadu. Tabulka 6.16 ukazuje vysledky dvou optimalizovanych
variant pro jednotlivé sady instanci. U varianty pro sadu Golden byla zvétsena velikost
tabu seznamu na 200, jelikoz pokud je kazdou iteraci generovano 100 sousednich feseni, do
seznamu o velikosti 150 by se nevesly ani dvé generace téchto feSeni.
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Shrnuti

Uvedenymi experimenty byla zjisténa nutnost nastaveni ruznych parametri u jednot-
livych sad instanci VRP. Zatimco u volby velikosti seznamu jsou dosazeny nejlepsi vysledky
obou sad pouzitim stejné hodnoty, u po¢tu generovanych sousednich feseni byly vysledky
velmi odlisné. Proto bylo také u druhé sady dosazeno vétsiho zlepSeni odchylky wqyg
o 8,53 %, respektive 9,78 % u wpest- U mensi sady pak bylo dosazeno od EXPTABU1
zlepseni pouze 0,28 % U Wayg & 0,2 % U wpest. Je vSak nutno fici, ze EXPTABU1 byl pro-
veden s n = 10, coz se pozdéji ukazalo jako vhodnd volba pro prvni sadu. Pokud by ze
zacatku byla zvolena jind hodnota, zlepSeni by bylo zajisté vétsi.

Z vysledku je vidét, ze i u tak jednoduchého algoritmu jako TABU, je nutné expe-
rimentalné zjistit optimalni hodnoty pouzitych dvou parametri. Vysledky RTTABU pak
zaostavaji za vysledky RTGA piiblizné o 3 % u mensi a 11 % u vétsi sady. Z ohledem
na jednoduchost algoritmu to neni Spatny vysledek. Co se tyce rychlosti tohoto algoritmu,
u prvni sady byla pramérna délka béhu jedné instance 1,12 minut a u druhé 10,55 minut.
To je o cca 25 %, respektive 55 % déle, nez trvd RTGA. Geneticky algoritmus tak stejny
pocet feSeni prozkoumé za kratsi dobu, coz muZe byt zptsobeno absenci kontroly tabu
seznamu, nebo také pokud je operace kiizeni méné vypocetné ndroénad nez mutace, resp.
lokalni prohledavani.

6.6 Simulované zihani

Ackoliv je algoritmus simulovaného zihani lehce komplikovanéjsi nez tabu vyhledavand,
vyzaduje také jen velmi mélo parametru. Zisadni roli v tomto algoritmu hraje aktudlni
teplota, které se budou tykat zkoumané parametry. Konkrétné muzeme ovlivnit pocatecni
teplotu algoritmu a jeji zménu, coz bude predmétem nasledujicich experimenta. U vSech
experimentti bude minimalni teplota predstavena v 3.6 nastavena na hodnotu 7T},,;, = 0, 01.

6.6.1 Pocatecni teplota

Nastavenim pocateéni teploty T primo ovliviiujeme, jak dlouho pobézi vnitini algo-
ritmus zihdni a také jaka feSeni budou pfijata. Jelikoz je béh omezen minimalni teplotou
(viz 3.6), ¢im bude pocatecni teplota vétsi, tim pozdéji se také dostane na toto minimum.
V 3.6 je pfedstavena technika zahiivani a tedy, ¢im bude teplota nizsi a béh kratsi, tim
vice se opétovné zahiivani projevi. Teplota ma ale piimy vliv také na pravdépodobnost
prijeti feseni a jak je uvedeno v 2.3.3, ¢im vyssi bude teplota, tim vétsi je pravdépodobnost
prijeti horsiho feSeni. Pilis velkd teplota by tak mohla velmi ¢asto prijimat horsi vysledky
a naopak pii nastaveni nizké teploty se malo projevi vyhody tohoto algoritmu. V ¢lanku
A Simulated Annealing Algorithm for the Vehicle Routing Problem with Time Windows and
Synchronization Constraints [1], kterym byl algoritmus RTSA inspirovén, je experimentélné
zvolena T = 20. Pro experiment EXPSA1 byly zvoleny teploty jak velmi nizké (7 = 10),
tak velmi vysoké (Tp = 10000) a teploty mezi témito limity. Vysledky experimentu jsou
uvedeny v tabulce 6.17 a budou diskutovany spolu se zménou teploty v zadvéretném shr-
nuti.

Je nutné zminit, Zze zména teploty se provadi nasobenim aktudlni teploty koeficientem
z intervalu (0, 1) a teplota tedy klesa logaritmicky s po¢tem iteraci. Redlné to znamend, ze
pii Tp = 100 a Tao = 0,99 bude vykondno 917 iteraci a pii stondsobné teploté Ty = 10000
1375 iteraci. Pii zvySeni pocatecni teploty 100x tak bude zvysSen pocet iteraci pouze o cca
50 %. Je tedy jasné, ze zvySovani poc¢atecni teploty po malych intervalech nebude znamenat
velky rozdil v poctu iteraci.

59



Dataset To=10 To=20 To = 80
Wavg  Whest | Wavg  Whest | Wavg — Whest
Christofides | 11,60 7,19 10,93 7,06 | 10,45 6,60
Golden 40,44 34,89 | 40,31 3541 | 40,42 3547
T, = 100 Ty = 1000 Ty = 10 000
Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 10,10 5,83 | 10,05 6,11 | 10,11 5,98
Golden 40,47 35,15 | 42,71 37,71 | 43,48 38,05

Tabulka 6.17: EXPSAT1 - Volby pocateéni teploty Ty algoritmu RTSA.

6.6.2 Zména teploty

Parametrem zmény teploty Ta se v kazdé iteraci algoritmu simulovaného zihani vynasobi
aktuélni teplota, a tak tato hodnota pifimo urcuje, jak rychle bude teplota klesat. Proto
nastaveni tohoto parametru spolu s pocateéni teplotou primo ovliviiuje, jak dlouho vnitini
algoritmus pobézi. Pokud usoudime, ze je zddouci, aby vnitini algoritmus zithani bézel déle,
spiSe nez pocatecni teplotu, bychom méli zmirnit pravé jeji klesani. Jak jiz bylo feceno,
nastaveni vysokych teplot zpusobi velmi velkou pravdépodobnost piijeti horsiho feseni (pies
99 %), coz nemusi byt zadouci. Zména teploty T je typicky ¢islo blizké 1, kterym je v kazdé
iteraci vyndsobena aktudlni teplota. Cim bude Ta vyssi, tim pomaleji bude teplota klesat
a bude provedeno vice iteraci. V ¢lanku [1] bylo zvoleno Ta = 0,99, proto pro experimenty
vybereme hodnoty vyssi a nizsi od této. Vysledky experimenti jsou v tabulce 6.18, kde byla
zvolena Ty = 100.

Naopak od pocatecéni teploty, zména Th ma velky vliv na pocet iteraci. Jak jiz bylo
feceno, pii Typ = 100 a Ta = 0,99 bude vykondno 917 iteraci. Pokud zvysime TA na 0,999,
bude pocet iteraci jiz 9206, coz je desetinasobek. Toto jen potvrzuje tvrzeni, Zze bychom pro
delsi béh meéli zvysit spise Ta nez Typ.

Dataset Th =0,9999 | TA = 0,999 | Tho = 0,995 | TAo = 0,992
Wavg Whest Wavg Whest Wawvg Whest Wavg Whest
Christofides | 11,34 6,35 10,95 5,80 | 10,22 6,09 | 10,12 5,66
Golden 3848 29,49 | 37,74 30,59 | 38,71 32,85 | 39,20 34,05
Th = 0,99 Thn = 0,98 A = 0,95 Th = 0,9
Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 10,10 6,01 10,14 6,27 | 10,47 6,76 | 11,45 7,59
Golden 39,61 33,96 | 40,46 35,83 | 42,33 37,69 | 43,79 38,85

Tabulka 6.18: EXPSA2 - Vliv rizné zmény teploty Ta algoritmu RTSA.

Vyhodnoceni

7 vysledku v tabulkéach 6.17 a 6.18 muzeme usoudit, ze v obou piipadech vyhovuji jed-
notlivym sadam instanci VRP naprosto jiné hodnoty. Zatimco na prvni sadé Christofides
algoritmus vykazuje nejlepsi vysledky pii volbé Ty = 1000 a TA = 0,99, u druhé sady
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Golden jsou to hodnoty Ty = 20 a Tao = 0,999. Ukazuje se tak, ze v pfipadé prvni sady
je preferovan rychly sestup, a tim padem i velkd ¢innost opétovného zahiivani a naopak
v druhé sadé delsi zithani s obéasnym zahiatim. Jelikoz jsou tyto dvé nastaveni opravdu
rozdilna, byly podobné jako u TABU zvoleny hodnoty parametra v zavislosti na sadé in-
stanci. Toto ilustruje zavéreény experiment EXPSA3 uvedeny v tabulce 6.19, kde vidime
tyto dvé varianty a muzeme pozorovat nejlepsi dosazené vysledky u obou sad problému.
Naproti tomu muzeme znovu potvrdit odlinost, pokud se podivame na vysledky s pouzitim
varianty optimalizované pro druhou sadu, kde je zfetelné zhorSeni v obou piipadech.

T, = 1000 Ty = 20
Dataset Ta = 0,99 Thn = 0,999
Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 9,99 6,42 | 11,70 6,87
Golden 41,62 35,94 | 36,50 29,62

Tabulka 6.19: EXPSA3 - Porovnédni dvou vyladénych variant nastaveni RTSA.

Dosazené zlepseni optimalizaci obou parametri je nejlépe patrné v zavéreé¢ném experi-
mentu EXPSA3, kde vidime velmi rozdilné vysledky pfi ruzném nastaveni. Celkové tento al-
goritmus trochu zaostava za jiz prezentovanymi algoritmy RTGA a RTTABU a to ptiblizné
05 %, resp. 2 % u prvni sady a 17 %, resp. 6 % u druhé. Vypocetni doba algoritmu je
témeét shodnd s RT'TABU, coz dava smysl, jelikoz obé tyto metody zkoumaji nova feseni
lokalnim prohleddvanim.

6.7 Optimalizace mravenci kolonii

V préci byla také implementovédna metoda optimalizace mravenéi kolonii (ANT). Nej-
prve byl v 2.3.4 prezentovan zdkladnim algoritmus této metody, navrzeny pro problém
TSP. Déle byly v 3.7 uvedeny vylepSeni pro problém VRP, které v ¢lanku Applying the Ant
System to the Vehicle Routing Problem [7] predstavil Bullnheimer a kol.

Obé tyto varianty byly prozkoumény v experimentu EXPANT1, jehoz vysledky jsou
uvedeny v tabulce 6.20. Algoritmus je vypocetné velmi naroény, proto byl experiment pro-
veden pouze na prvni, mensi sadé problému.

Zakladni varianta | Varianta pro VRP
Dataset
Wavg Whest Wavg Whest

Christofides | 15,65 11,94 35,27 31,40

Tabulka 6.20: EXPANT1

Z vysledku vidime, ze vysledky algoritmu velmi zaostavaji za vSemi zatim predstavenymi
algoritmy. Je také s podivem, ze varianta pouzivajici vylepSeni pro VRP ve vysledku dopadla
mnohem hufe, nez zakladni algoritmus. To i pfesto, Ze byly nastaveny stejné vahy u vypoctu
pravdépodobnosti vybrani jako v ¢lanku [7].

Priamérny ¢as feSeni jedné instance byl pak 64,52 minut, coz je pfiblizné sedmdesatkrat
pomalejsi, nez napiiklad algoritmus RTGA. Toto je ziejmé zpusobeno tim, ze v kazdém
kroku umélého mravence musi byt spoc¢itdno mmnoho pravdépodobnosti vybrani dalsiho
zakaznika. V souctu je tak jedno feSeni prozkoum&no za mnohem delsi dobu, nez napiiklad
pokud v rdmci mutace zménime poradi nékolika zakaznikt.

61



Vzhledem ke Spatnym vysledkim a velmi pomalému béhu nebudeme v préci tuto me-
todu déle rozebirat. Je také nutné podotknout, ze navrzené ucici se RT mutace nejsou
jednoduse pouzitelné v tomto algoritmu a bude tak lepsi se zaméfit na algoritmy GA,
TABU a SA, které sdili podobné principy.

6.8 Metody vyuzivajici RT tabulky

V této ¢asti budou zkoumany metody vyuzivajici charakteristiky predchozich feseni
ulozenych v RT tabulce, které byly predstaveny v kapitole 4.3. Nejprve budou diskutovany
ruzné varianty a parametry téchto metod a nasledné bude zhodnocen celkovy piinos jejich
pouziti v raznych predstavenych algoritmech. Predstavené RT mutace pak budou voleny
s ruznou pravdépodobnosti a u nejlepsi kombinace bude dale zkouman nejlepsi pomér pro
jednotlivé algoritmy. V zavéru kapitoly bude diskutovdn mozny piinos pouziti ulozenych
charakteristik pfedlozenych na vstup nového béhu algoritmu. Uvodn{ varianty RT metod
budou zkoumany na algoritmu RTGA, jelikoz ten zatim dosahoval nejlepsich vysledku a op-
timalizace mutaci by se méla dotknout vsech metod podobnym zptisobem. Od zhodnoceni
pifnosu metod jiz budou uvedeny vzdy vysledky pro kazdy algoritmus zvlast, tak aby bylo
nastaveni optimalizovano pro kazdy pouzity algoritmus co nejlépe.

6.8.1 Vybér nejhorsi nebo nejlepsi charakteristiky

V ¢élanku A Dynamic Analysis of Resource-Constrained Project Scheduling Problems for
an Informed Search via Genetic Algorithm Optimization [16] Hruby uvazuje dva zpusoby
vybéru operaci pro posun v mutaci zalozené na znalostech v RT tabulkach. Jeden vybira ty,
které se vyskytuji v nejhorsich charakteristikach a druhy naopak vybira ty nejlepsi. V ¢lanku
je konstatovédno, ze k lepsim vysledkum vede vybér a nasledny posun téch nejhorsich, coz
veelku odpovida charakteru navrzené mutace.

Rozhodl jsem se provést podobny experiment, kde v navrzenych mutacich RTShift
a RTCluster budou vybrani zdkaznici pro posun bud z nejhorsich (ALGyorst) nebo nej-
lepsich (ALGhest) charakteristik. Experiment byl proveden se vSemi t¥emi algoritmy RTGA,
RTTABU a RTSA, pficemz byly pouzity mutace RTShift a RTCluster s pravdépodobnosti
50 %. Vysledky experimentu EXPRT1 jsou uvedeny v tabulkéich 6.21 a 6.22.

RTGApest RTGA orst RTTABUpest | RTTABU 015t

Dataset
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 7,19 4,15 | 6,83 3,81 || 18,18 14,05 | 10,84 7,77
Golden 91,37 15,90 | 20,21 14,69 || 30,92 2296 | 29,22 22,95

Tabulka 6.21: EXPRT1 - Srovnani vybéru nejhorsich a nejlepsich charakteristik pro RT
mutaci v algoritmu RTGA a RTTABU.

RTSAbest RTSAworst
Dataset
Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 23,60 19,31 | 14,20 10,51
Golden 4355 36,58 | 37,01 31,29

Tabulka 6.22: Pokracovani EXPRT1 - Srovnéni vybéru nejhorsich a nejlepsich charakteristik
pro RT mutaci v algoritmu RTSA.
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Z vysledku experimenti muzeme jen potvrdit zavér z [16], ze algoritmy vybirajici nej-
horsi charakteristiky produkuji lepsi vysledky. Mizeme si v§imnout menstho rozdilu obou
variant v RTGA, coz je nejspis zpusobeno vlivem kiiZeni, které stale pracuje shodné. U me-
tod RTTABU a RTSA spoléhajicich ¢isté na mutaci, je pak rozdil podstatné vétsi.

6.8.2 Vliv vylepseni RTShift

V kapitole 4.3.1 bylo navrzeno vylepseni mutace RTShift, které provadi posunuti zakaz-
nika informované a vybird vzdy tu nejlepsi pozici, kam se posune. Ackoliv toto vylepseni
predstavuje zvySeni vypocetni zatéze, rozdil v nalezenych fesenich by mél byt vyznamny.
V nésledujicim experimentu EXPRT2 bude pouzita ¢isté tato mutace v RTGA, a to nej-
prve bez vylepSeni a poté s nim. V tabulce 6.23 jsou uvedeny dosazené vysledky spolu
s porovnanim priumeérného ¢asu béhu timeqyy.

bez vylepSeni s vylepSenim
Dataset ] ) ) )
Wavg (%] wpest (%] timegpg [min] | wapg (%] Weest (%] timegyy [min]
Christofides 10,79 5,99 0,528 7,77 4,20 0,545
Golden 29,95 22,84 3,186 23,27 17,59 3,284

Tabulka 6.23: EXPRT?2 - Srovnani vysledku a ¢asu béhu zékladni a vylepené mutace RT-
Shift v algoritmu RTGA.

7 vysledkt muzeme jasné vidét vyrazné zlepSeni u obou sad problému pii pouziti vy-
lepsené verze metody RTShift. Ukazuje se tedy, ze informované posouvani zakaznika predéi
to ndhodné. Pfitom ¢asy obou variant nejsou ptili§ odlisné, kdy jen o néco déle trva metoda
s vylepSenim, coz odpovida predpokladim.

6.8.3 Parametry mutace RTReshuff

U mutace RTReshuff pfedstavené v kapitole 4.3.3 byly uvedeny dva parametry, které
hraji roli ve funkci této metody. Prvnim parametrem je urceno kolik tras z fesSeni bude
mutovano a kolik naopak ponechano. Vyjadfeme tento parametr v procentech tras, které
budou mutovany, jako R,,.:. Samotny pocet tras pak bude samoziejmé zalezet na konkrétni
instanci a poctu tras v feSeni. V experimentu EXPRT?2 bude zkoumano mutovani jak vSech
tras (Ryue = 100 %), tak postupné snizujici se pocet az na 25 %. U velkého procenta muze
nékdy dochéazet k piiliSné nezadouci duplikaci nejlepsiho feSeni, zatimco malé procento
muze vést jen k malé zméné zpomalujici cely proces. Vysledky experimentu EXPRT2 jsou
uvedeny v tabulce 6.24.

Druhym dulezitym parametrem v této mutaci je procento sefazeného seznamu, ze
kterého bude vybran vzdy dalsi soused, ozna¢me jej jako Ppes. Timto parametrem je do
mutace vnesen prvek nahody, tak aby nedochazelo u vSech feSeni s podobnym rozlozenim
tras ke shodnému vysledku. Cim mens{ toto procento bude, tim vice hrozi tento efekt. Nao-
pak pii velkych hodnotdach muze ¢asto dochazet ke zhorseni feSeni, protoze budou vybirani
1 nekvalitni sousedé. V experimentu byly pouzity hodnoty od 0 %, tedy vybrani vzdy nej-
lepstho souseda, az po Pyt = 50 %. Vysledky EXPRT3 jsou uvedeny v tabulce 6.25.
V obou uvedenych experimentech byl pouzit algoritmus RTGA pouze s pouzitim mutace

RTReshuff.
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Dataset R = 100% Rt = 75% Ry = 66,6%
Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 5,29 2,17 5,11 1,89 5,09 2,08
Golden 20,84 15,13 | 20,54 14,89 20,50 15,11
Ryt = 50% | Ryt = 33,3% Rt = 25%
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 5,08 2,11 5,05 2,20 5,03 2,15
Golden 20,46 15,14 | 20,53 14,67 | 20,33 14,79

Tabulka 6.24: EXPRTS3 - Vliv po¢tu mutovanych tras R,,,; mutace RTReshuff v algoritmu

RTGA.
Ppest = 0% Ppest = 5% Ppest = 10% Pyest = 25% Ppest = 50%
Dataset
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 4,95 2,15 | 500 240 | 512 234 | 697 3,75 | 7.35 4,02
Colden 17,77 12,65 | 18,46 13,01 | 20,50 14,64 | 21,95 15,71 | 21,89 15,92

Tabulka 6.25: EXPRT4 - Volby parametru Ppes; mutace RTReshuff v algoritmu RTGA.

Z vysledki EXPRT3 vidime, ze se algoritmus RTReshuff chova lépe, pokud je mutovana
jen ¢ast tras. Vysledky predevsim prvni sady se pak pftili§ neméni s volbou tohoto poméru,
ale o néco lepsi vysledky nachdzime s niz${ hodnotou R,¢. Toto potvrzuji také vysledky
druhé sady instanci, kde je dosazeno nejlepsich vysledku volbou R, = 25 %. Zatimco
odchylky nejsou piili§ rozdilné, muzeme s jistotou fici, ze ¢im mensi procento tras bude
mutovano, tim méné vypocetniho vykonu bude metoda vyzadovat. Konkrétné pfi R, =
100 % byl prumérny ¢as pro vyfeSeni instance 1,01, respektive 7,78 minut, u Ry = 25 %
to bylo 0,75, respektive 5,62 minut. Jednd se tedy o cca 25% ¢casovou tusporu. Proto pro
dalsi pouziti volime Ryt = 25 %, které kombinuje dobré vysledky a rychlejsi vypocetni
cas.

Experiment EXPRT4, jehoz vysledky jsou v tabulce 6.25, dopadl vice piekvapivé.
7 vysledku vidime, ze zavadéni ndhodnosti vybéru vysledky zhorsuje linearné s velikosti
Pyest- Nejlépe pak dopadlo vybrani vzdy nejlepsiho souseda. Bylo predpokladano, ze by
toto mohlo vést k prilisnému klonovani nejlepsiho nalezeného feseni, avsak experiment toto
vyvraci. Ziejmé je to tim, Ze je mutovéna jen mensi ¢ast tras (R = 25 %), a je naopak
priznivé, kdyz jsou vybrané trasy zmutovany co nejlépe, i kdyz se jiz mohou objevovat
v jiném teSeni. V dalsim pouziti algoritmu tak budou vybirani vzdy ti nejlepsi sousedé,
tedy Ppest = 0 %.

6.8.4 VlIiv pouziti metod vyuzivajicich RT tabulku

V kapitole 4.3 byly navrzeny tii mutace vyuzivajici specifika feSeni prubézné uklddana
do RT tabulek. Cilem néasledujicich experimentti je prozkoumat, jestli pouziti téchto metod
vylepsuji feseni a také nalézt jejich nejlepsi kombinaci. Vzhledem k charakteru téchto metod
je vhodné je spustit az po ubéhnuti néjaké doby, béhem které se alespon z ¢asti RT tabulka
naplni daty. V prvnich 50 iteracich se tak bude pouzivat pouze nahodny piistup a az poté
se zapoji tyto metody.
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Experiment bude proveden nejprve s nahodnym piistupem, tedy s mutaci BCRM po-
psanou v 3.4.3. Poté budou spustény jednotlivé metody samostatné a nakonec budou pro-
zkoumany vSechny jejich kombinace. V piipadé kombinace budou metody spustény se stej-
nou pravdépodobnosti, tedy 50% v piipadé kombinace dvou metod, respektive 33% u kom-
binace vSech. Zvolené poméry nemusi byt idedlni, ale cilem tohoto experimentu je ziskat
celkovy nahled na prospésnost téchto kombinaci. Experiment bude proveden pro vSechny
tfi zkoumané algoritmy, tedy RTGA, RTTABU a RTSA. Samotné vysledky jsou uvedeny
v tabulkédch 6.26, 6.27 a 6.28.

Dataset Random RTShift RTCluster RTReshuff
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 7,36 4,17 7,77 4,20 6,51 3,70 517 2,19
Golden 20,39 15,11 23,27 17,59 18,83 13,75 17,66 12,22
Cluster+Shift | Cluster+Reshuff | Shift+Reshuff Vse
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 6,83 3,81 4,96 2,16 6,07 2,94 5,53 241
Golden 20,21 14,69 16,35 11,22 19,74 14,12 17,74 12,35

Tabulka 6.26: EXPRT5 - Vliv vyuzit{ RT mutaci v algoritmu RTGA.

Dataset Random RTShift RTCluster RTReshuff
Wavg Whest Wavg Whest Wauvg Whest Wavg Whest
Christofides | 15,67 13,48 30,66 21,26 11,62 8,15 32,50 23,70
Golden 32,12 29,11 51,98 43,14 25,62 19,96 | 51,82 43,04
Cluster+Shift | Cluster4+Reshuff | Shift+Reshuff Vse
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 10,84 7,77 6,59 3,35 24,38 14,81 7,35 3,57
Golden 29,22 22,95 29,19 20,62 49,66 39,43 | 30,64 21,40

Tabulka 6.27: EXPRT6 - Vliv vyuzit{ RT mutaci v algoritmu RTTABU.

Dataset Random RTShift RTCluster RTReshuff
Wavg — Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg ~ Whest
Christofides | 16,12 13,53 39,01 32,55 16,71 12,81 38,36 32,86
Golden 36,49 32,25 75,36 63,60 35,55 29,16 71,29 61,90
Cluster+Shift | Cluster4+Reshuff | Shift+Reshuff Vse
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 14,20 10,51 8,32 4,61 34,92 28,75 9,24 5,51
Golden 37,01 31,29 29,78 23,61 71,59 61,82 30,97 24,75

Tabulka 6.28: EXPRT7 - Vliv vyuziti RT mutaci v algoritmu RTSA.
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Ze zjisténych dat muzeme vidét, ze u vSech algoritmu dosahuje kombinace vsech RT
metod lepSich vysledkti nez ndhodny ptistup. Toto je hlavné viditelné u RTTABU a RTSA,
kde je rozdil daleko vétsi nez u RTGA. Je to zfejmé zpiisobeno existenci kiizeni v RTGA,
pricemz RTTABU a RTSA jsou zavislé pouze na mutaci.

U metod RTTABU a RTSA si ddle mtuzeme vdimnout velmi Spatnych vysledki u pouziti
pouze RTShift, RTReshuff, nebo jejich kombinace. To je zpusobeno charakterem metod,
kdy tyto metody dokazi ménit potadi zdkaznika pouze v rdmci danych tras a ne mezi nimi.
U téchto metod tak nebylo mozné zménit zarazeni do tras od pocatecniho feseni. Naopak
u RTGA 1lohu rozmisténi do jinych tras muze zastupovat kiizeni, coz potvrzuji daleko lepsi
vysledky pii pouziti téchto mutaci.

Druhou moznosti spravného pouziti RTShift a RTReshuff je kombinace naptiklad s me-
todou RTCluster. Toto se ve vSech piipadech ukazuje lepsi, nez pouziti metod samotnych,
pricemz kombinace RTClust+Reshuff dopadla ve vSech algoritmech uplné nejlépe. Tato
kombinace pak predé¢i i kombinaci vSech ti1 metod, kdy zavedeni RT'Shift vysledky zhorsuje
ve vSech ptipadech.

Vysledky druhé sady se tomu trochu vymykaji u RTTABU, které dopadly nejlépe pouze
pri pouziti metody RTCluster, pricemz vysledky kombinace RTClust+Reshuff jsou druhé
nejlepsi. Je tedy mozné, ze tomuto algoritmu by svédcil vétsi podil mutace RTCluster.
Naopak u genetického algoritmu je samotnou mutaci RTReshuff dosazZeno lepsich vysledku
nez RTCluster a je tak mozné, ze by bylo lepsi pouzit vétsi pomér naopak u RTReshuff.
Kombinaci RTClust+Reshuff se tak budeme dale vénovat a v nasledujicim experimentu
bude zkouman optimaln{ pomér téchto metod pro jednotlivé algoritmy.

6.8.5 Pomér mutaci RTReshuff a RTCluster

Jak jiz bylo feceno, ve vsech algoritmech je nejlepsich vysledki dosazeno pouzitim mu-
taci RTClust+Reshuff, resp. jen RTCluster. Jednotlivé algoritmy vSak zda se preferuji rizné
poméry zminénych metod. V nasledujicim experimentu bude prozkouméano nékolik pomért,
pficemz budeme uvadét pravdépodobnost mutace RTReshuff znacenou jako Preshuyff-

Jelikoz u RTGA je potencidl lepsich vysledki u vétsich hodnot Pregshyff, budou zvoleny
hodnoty spiSe z rozsahu Prespy, rf > 50 %. Naopak u algoritmi RTTABU a RT'SA pak budou
spise voleny hodnoty Preshurs < 50 %. Nicméné vzdy bude uveden i vysledek s hodnotami
mimo tyto rozsahy pro ovéreni uvedenych hypotéz. Vysledky pro jednotlivé algoritmy jsou
uvedeny v tabulkach 6.29, 6.30 a 6.31.

Dattaset Preshuff = 10% | Preshusf = 25% | Preshuff = 50% | Preshufs = 60%
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 5,72 295 | 523 2,47 4,96 2.16 5,00 2,08
Golden 17,10 12,26 | 1648 11,95 | 16,35 11,22 | 1646 11,66
Preshusf = T0% | Preshuff = 75% | Preshuff = 80% | Preshusr = 90%
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 4,99 1,92 | 4,90 1,88 4,98 1,80 | 4,90 2,12
Golden 16,31 11,22 | 1646 11,55 | 16,54 12,15 | 17,02 12,61

Tabulka 6.29: EXPRTS - Pomér mutace RTReshuff a RTCluster v algoritmu RTGA.
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Dataset Preshufr = 5% | Preshusf = 10% | Preshurs = 158% | Preshurs = 20%
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 5,92 291 | 5,79 2,63 5,86 2,56 5,89 2,68
Golden 23,69 17,76 | 25,64 1934 | 2642 1883 | 27,06 19,75
Preshuff = 25% | Preshusf = 50% | Preshuff = 7% | Preshufs = 90%
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides 5,99 2,66 6,59 3,35 8,85 4,37 10,94 5,26
Golden 27,69 20,05 29,19 20,62 31,57 23,94 34,71 26,70

Tabulka 6.30: EXPRT9 - Pomér mutace RTReshuff a RTCluster v algoritmu RTTABU.

PReshuff = 5% PReshuff = 10% PReshuff = 15% PReshuff = 20%

Dataset
Wavg Whoest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 8,07 4,86 7,98 4,45 8,00 4,49 7,92 4,34
Golden 29,22 23,25 29,18 23,51 29,08 22,15 29,12 22,68
Preshuff = 25% | Preshusf = 50% | Preshuff = 7% | Preshufs = 90%
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest
Christofides | 7,97 4,14 8,32 4,61 9,01 5,03 10,96 6,55
Golden 29,09 22,85 29,78 23,61 31,25 25,65 34,13 28,82

Tabulka 6.31: EXPRT10 - Pomér mutace RTReshuff a RTCluster v algoritmu RTSA.

7 uvedenych vysledku muzeme potvrdit, ze algoritmu RTGA svédél vyssi zastoupeni
mutace RT Reshuff, kdezto RT'TABU a RTSA spise vyzaduji vétsi pomér metody RT Cluster.
Konkrétné u RTGA nebyly moc velké rozdily od Pgreshurs > 50 %, nicméné bylo zjisténo,
ze metoda RTReshuff je méné vypocCetné narocnd, nez metoda RTCluster, proto byla pro
RTGA zvolena hodnota Preshufrs = 75 %.

U algoritmu RTTABU opét vidime razné vysledky u obou sad instanci, coz muze byt
zpusobeno také jejich rozdilnym nastavenim parametru. Zatimco prvni sada podava nejlepsi
vysledky se zastoupenim RTReshuff kolem 10-15 %, u druhé sady se vysledky jasné zlepsuji
se snizujici se pravdépodobnosti. U druhé sady tedy zvolime Preshuff = 5 % a u prvni
PReshuff =10 %.

V piipadé RTSA jsou pak rozdily u obou sad velmi malé u Pgreshufrr < 25 % a mohou
byt z Gdsti zpusobeny statistickym rozptylem. Proto také z duvodu vypocetniho vykonu
bude zvolena spise vyssi hodnota Preshufs = 20 %.

6.8.6 Pocatek zapojeni RT metod

V této sekci jiz bylo zminéno, ze RT metody potiebuji jisty ¢as pro dostateéné na-
plnéni RT tabulek daty, ze kterych budou metody vychézet. Pokud se tyto metody mutace
zacnou rozhodovat na zakladé prazdné tabulky, jisté neprovedou spravné vymény a posuny
zakazniku. RT mutace se tak spoustéji az od urcité iterace algoritmu, kdy je jiz RT tabulka
alespon z ¢asti naplnéna. Do té doby algoritmus pouzivd pouze nahodné piistupy. Pravé op-
timalni pocet iteraci ITrr bude zkouman nésledujicim experimentem. Je také nutné zminit,
ze dosavadni experimenty byly provedeny s ITrr = 50. Vysledky pro jednotlivé algoritmy
jsou uvedeny v tabulkich 6.32, 6.33 a 6.34.
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ITrr =10 100 1 000 10 000 50 000
Dataset

Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 5,19 223 | 480 221 | 4,62 2,08 | 4,61 214 | 496 240
Golden 1825 12,36 | 1593 10,97 | 1503 10,53 | 14,62 10,06 | 1561 11,22

Tabulka 6.32: EXPRT11 - Volba iterace ITgry, od které se zapoji RT metody v RTGA.

ITrr =10 100 1 000 10 000 50 000
Dataset

Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 5,74 2,79 | 588 327 | 576 3,16 | 5,49 329 | 585 3,12
Golden 9349 1747 | 23,40 16,66 | 2436 17,30 | 32,15 29,28 | 32,12 28,98

Tabulka 6.33: EXPRT12 - Volba iterace ITrr, od které se zapoji RT metody v RT'TABU.

ITrr =10 100 1 000 10 000 50 000
Dataset

Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 7,90 444 | 7,99 461 | 7,79 467 | 7,80 4,65 | 7,85 4,69
Golden 29,35 22,84 | 29,11 22,66 | 29,06 22,41 | 29,73 23,02 | 30,91 22,95

Tabulka 6.34: EXPRT13 - Volba iterace ITgry, od které se zapoji RT metody v RTSA.

7 vysledku vidime, ze RT metody opravdu potiebuji ¢as na zaplnéni RT tabulek. Daleko
lepsich vysledku dosahuji, pokud se pocka az 10 000 iteraci. Naopak pokud budeme Cekat
moc dlouho (ITgrr = 50 000), metody se jiz tolik nezapoji do algoritmu, a pak dosahuji
horsich vysledku. Z experimentu také vyplyva, ze zatimco algoritmum RTGA a RTTABU
vyhovuje ITrr = 10000, u algoritmu RTSA je to spiSe hodnota ITrr = 1000. Také
vidime, ze u RTTABU opét dochazi k odlisnému chovani u obou sad, kdy druha sada
rozséahlejsich instanci dosahuje vyrazné lepsich vysledku pii pouziti nizsich hodnot ITg7.
Konkrétné v tomto ptipadé bude pouzito I'Trr = 100.

6.8.7 Vliv pouziti vyplnéné tabulky

V predeslém experimentu byla diskutovana prodleva, nez se spusti RT metody, a to
z duvodu nevyplnénych RT tabulek ze zacatku experimentu. Myslenkou nésledujiciho ex-
perimentu je poskytnou algoritmu vyplnénou tabulku z pfedeslych béhti, coz umozni spustit
tyto metody hned od za¢atku. Hruby v ¢lanku [16] také tuto moznost uvazuje a predkldda,
ze v takovém pripadé je poc¢atecni nekvalitni populace velmi vzdalena od poznatka v RT
tabulkéach a RT mutace pak nemaji stejny efekt. Na druhou stranu i z nekvalitnich feseni
je mozné selektivné odstranovat nejhorsi charakteristiky a pomoci informaci z RT tabulky
bychom se tak méli rychleji dostat na vysledky, které dosdhl béh generujici tuto tabulku.
Poté by algoritmus mohl mit vice ¢asu na dalsi vylepSeni.

Néasledujici experiment tak bude pouzivat RT tabulky, které byly pfed samotnym béhem
vygenerovany desetindsobnym navazujicim spusténim piislusného algoritmu u kazdé in-
stance. Nasledné bylo klasicky spusténo 50 samostatnych béhii algoritmu pouzivajici stejnou
tabulku. V experimentu je také zkoumano, jaky ma vliv pouziti RT tabulek vygenerovanych
jinymi algoritmy. Tabulky byly vygenerovany algoritmy RTGA, RTTABU i RTSA a byly
vyzkouSeny vSechny kombinace pouziti. Vysledky ukazuji tabulky 6.35, 6.36 a 6.37.
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RT z GA RT z TABU RT z SA
Dataset

Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 3,39 1,86 | 4,36 2,09 4,85 2,37
Golden 1403 922 | 13,62 931 | 13,39 9,11

Tabulka 6.35: EXPRT14 - Pouziti vygenerovanych RT tabulek na vstup algoritmu RTGA.

RT z GA RT z TABU RT z SA
Dataset

Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 6,14 4,03 | 4,85 4,34 | 533 4,12
Golden 2501 1843 | 2582 1891 | 24,96 18,39

Tabulka 6.36: EXPRT15 - Pouziti vygenerovanych RT tabulek na vstup algoritmu RT-
TABU.

RT z GA RT z TABU RT z SA
Dataset
Wavg Whest Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides 8,28 5,98 5,22 4,50 5,86 5,25
Golden 31,27 26,99 | 31,56 2770 | 32.37 27,65

Tabulka 6.37: EXPRT16 - Pouziti vygenerovanych RT tabulek na vstup algoritmu RTSA.

Z vysledki EXPRT14-16 muzeme vidét, ze pouziti RT tabulek na vstupu muze al-
goritmu ve skute¢nosti pomoci. Toto vidime piedev§im na prvni sadé, kdy jsou vysledky
vyrazné lepsi, nez v poslednim experimentu. Naopak u druhé sady doslo ke zhorseni u al-
goritmu RTTABU i RTSA.

Déle je zajimavé to, ze ruzné algoritmy na ruznych sadach dosahovaly nejlepsi vysledky
s tabulkami od odlignych algoritmu. Napiiklad algoritmus RTSA doséahl u prvni sady nej-
lepsich vysledku s tabulkami od TABU a u druhé sady s tabulkami od GA. Ostatni vysledky
jsou uvedeny tucné v tabulkdch. Nemutzeme ale Fici, ze by tabulky nékteré metody byly
vylozené kvalitnéjsi, a byly tak nejpiinosnéjsi pro vSechny metody.

Pied samotnym béhem algoritmu by tak bylo mozné spustit nékolik kratkych béhu
jiného algoritmu, naplnit tim RT tabulku a poté zacit s RT metodami. V takovém piipadé
by mozna bylo nutné posunout hranici ITry z nuly spiSe na néjaké mensi ¢islo, jelikoz
bychom nechtéli at takové naplnéni trva déle nez cely béh algoritmu. Je pak otézka, jak
moc by toto zasdhlo do vypocetni slozitosti algoritmu, a zdali by slozitost vyvazily lepsi
vysledky.

6.8.8 Dlouhy béh

Hlavnim piinosem pouziti RT tabulek v pfedchozim experimentu je dle mého nazoru
v urychleni konvergence k dobrému feSeni a tim také vice ¢asu na dalsi hledani. V zavéreéném
experimentu je tedy prodlouzen béh algoritmu desetkrat a to s limitem vyhodnoceni 10M
feseni. Metody pobézi logicky déle, ale bude zajimavé zjistit, jak moc se timto zlepsi jejich
vysledky. V experimentu EXPRT17 jsou srovnany nejlepsi dosazené vysledky jednotlivych
algoritmu pro limit 1M feSeni (varianta 1M) a pro dlouhy béh 10M. Vysledky experimentu
jsou uvedeny v tabulkach 6.38 a 6.39.
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RTGA1IM RTGA10M RTTABUIM | RTTABU10M

Dataset
Wavg Whoest Wavg Whest Wavg Whoest Wavg Whest
Christofides | 4,61 2,08 | 3,23 1,18 || 549 3,16 | 4,19 2,11
Golden 14,62 10,06 | 9,85 6,09 || 23,40 16,66 | 21,40 16,30

Tabulka 6.38: EXPRT17 - Dlouhy béh jednotlivych algoritmi RTGA a RTTABU.

RTSA1IM RTSA10M
Dataset
Wavg Whest Wavg Whoest
Christofides | 7,79 4,65 5,80 3,17
Golden 2906 22,41 | 27,55 23,08

Tabulka 6.39: Pokrac¢ovani EXPRT17 - Dlouhy béh algoritmu RTSA.

Vysledky dlouhého béhu (10M) pak podle o¢ekavéani predcily vysledky toho kratsiho
(IM). Jedinou vyjimkou je odchylka wpest u algoritmu RTSA, ovsem hodnota nejlepsiho
feSeni vice podléhd statistické odchylce a muze se tak jednat o ndhodu. U prvni sady
problému doslo u vsech algoritmu ke zlepSeni a je vidét, ze se ddle snizuji rozdily mezi
témito algoritmy. Nicméné zatimco u druhé sady je pii pouziti algoritmu RTGA zlepseni
pomeérné vyrazné (4,77 %), u algoritmu RTTABU a RTSA se jednd pouze o 2 %, respektive
1,5 %. A to i pfes to, Ze je odchylka vyssi nez dvacet procent a mohli bychom ocekédvat
veétsi zlepseni nez u RTGA, kde se s 14,5 % jiz vice blizime nejlepsim vysledkum a muzeme
ocekavat dosazeni limitu implementovanych metod. Je tak ukédzéno, ze metody RTTABU
a RTSA by zfejmé dalsim zvySovanim limitu vyhodnoceni jiz predevs§im u druhé sady
nedosahly piili§ lepsich vysledku a uvedené vysledky muzeme povazovat za nejlepsi, které
jsou schopny podat. Naopak algoritmus RTGA vykazuje potencidl dalsiho zlepSeni, coz
muze byt ddano také robustnosti metody a pouzitymi technikami pro zvySovani diverzity
populace.

Pokud porovname vysledky tohoto experimentu s pfedeslym experimentem nacitani
tabulek, dojdeme k zavéru, ze u prvni sady jsou vysledky jen ptiblizné o pul procenta lepsi
v pripadé dlouhého béhu. Podobného efektu, jako je dlouhy béh, tak muzeme dosdhnout
u malych instanci i pomoci na¢teni RT tabulek pii startu metody. Naopak u druhé sady,
kterda sama o sobé v experimentu EXPRT14-16 nedopadla pfili§ dobfe, muzeme prohlasit,
ze delsi béh podava vyrazné lepsi vysledky.

Shrnuti

V zavéru této sekce budou zhodnoceny ziskané poznatky pii aplikaci RT metod a bude
ukézéno, kterd metoda dosahuje nejlepsich vysledki. Nejprve bylo ovéfeno, ze je lepSich
vysledku u metod RTCluster a RTShift dosazeno vybirani vzdy nejhorsich charakteristik
a také byl ukdzan vyznam vylepSeni metody RTShift. Déle byly optimalizovany parame-
try RTReshuff, kde v zavéru dochazi k mutovani ¢tvrtiny tras a jejich rekonstrukci podle
nejlepsich vysledkt uvedenych v RT tabulce.
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Experimenty EXPRTS-7 ukézaly, ze pouzitim RT metod dochézi ke zlepseni vysledki
oproti ndhodnému piistupu. Je ale nutné zvolit spravnou kombinaci téchto metod. Déle je
dulezité zvolit spravnou dobu, nez se zactnou tyto metody zapojovat, coz dokazuje EXP11-
13. Celkové byly optimalizovany kombinace metod a pocatek jejich nasazeni pro vSechny
algoritmy a bylo dosazeno nésledujicich vysledkti: U RTGA doslo ke zlepseni prvni sady
Z Wavg = 7,36 % a wpest = 4,17 % undhodného piistupu na weyg = 4,61 % a weest = 2, 08 %.
U druhé sady pak doslo ke zlepseni z wqyg = 20,39 % a wpest = 15,11 % na wgng = 14,62 %
a wpest = 10,06 %. V podstaté tak bylo zavére¢nymi prumérnymi vysledky dosazeno téch
nejlepsich u ndhodného pfistupu, coz je velky posun.

U metody RTTABU pak doslo v prvni sadé ke zlepSeni wayg 1 wpest 0 priblizné 10 %
a u druhé sady o cca 9 %. U RTSA pak bylo zlepSeni o néco mensi s 8,5 % u prvni a 7,5 %
u druhé sady. Vétsiho absolutniho zlepSeni u téchto dvou algoritmu bylo dosazeno, protoze
podévaly ndhodnym ptistupem daleko horsi vysledky, nez robustnéjsi RTGA. Muzeme tak
fici, ze v algoritmech RTTABU a RTSA mé pouziti RT metod vétsi uzitek, ale obecné
lepsiho vysledku dosahuje algoritmus RTGA.

V préaci byl dale proveden experiment zkoumajici nacteni predvyplnéné tabulky pii
startu algoritmt a spusténi RT metod jiz od prvni iterace. Zde se pfedevsim u prvni sady
instanci podafilo dosdhnout lepsich vysledki, proto i mySlenka ptredzpracovani ulohy pro
vytvoreni vyplnéné RT tabulky by mohla mit smysl. Je vSak otazka, jestli by tato technika
podavala lepsi vysledky nez jednoduché prodlouzeni béhu algoritmu. Toto bylo zkoumano
poslednim experimentem, kde byly zjistény jesté lepsi vysledky, a to predevsim pro druhou
sadu problému.

Celkové bychom mohli zhodnotit, ze u mensich problému prvni sady nebyly nejlepsi
vysledky pouzitych tii algoritmu, dosazené pii poslednim experimentu EXPRT17, ptilis
rozdilné, kdy weyg bylo u RTGA 3,23 %, u RTTABU 4,19 % a v piipadé RTSA 5,8 %.
Vidime, ze nejhorsi vysledky podava RTSA, ale rozdil mezi RTGA a RTTABU je mensi nez
mentaci. Toto se ziejmé projevuje u druhé sady rozsahlejsich problémii, kde RTGA jasné
dominuje s vysledkem wqyg = 9,85 % oproti 21,40 % u RTTABU a 27,55 % u RTSA. To
muze byt zpusobeno jednak velikosti instanci, tak také jejich geometrickou pravidelnosti,
se kterou mohou mit metody problém.
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Zaver

V této préci byly zkoumany optimaliza¢ni problémy s hlavnim zaméfenim na logistickou
ulohu Vehicle Routing Problem (VRP), kterd byla v ivodu definovana. Tato tloha je ma-
tematickym modelem realnych logistickych problému a jeji feSeni tak muze mit i praktické
vyuziti. Déle byly uvedeny nékteré mozné zpusoby feSeni téchto problému, pficemz byl kla-
den duraz na metaheuristické metody. Nékteré metaheuristické metody byly rozpracovany
pro moznost aplikace na specificky problém VRP. Konkrétné se jedna o: genetické algoritmy
(GA), tabu prohleddvani (TABU), simulované zihani (SA) a optimalizaci mravenéi kolonif
(ANT). Pfedevsim u genetického algoritmu pak byla popséna dalsi moznd vylepseni béhu
metody.

Za nejvyznamnéjsi vysledky préce povazuji néasledujici body: Definovani a dokazani
obecnych tvrzeni o problému VRP, ve kterych byly rozpracovany teoretické aspekty tlohy.
Nésledné bylo mozné se na tyto Lemmy v textu odkazovat a formalné jimi podlozit vyklad.
Dale bylo definovano kédovani dlohy VRP tak, aby bylo jednak pouzitelné nezavisle na
algoritmu, a také aby pomoci tohoto kédovani bylo mozné nalézt optimélni feSeni. Prin-
cipy krizeni prezentovaném v ¢lanku Multi-objective genetic algorithms for vehicle routing
problem with time windows [26] jsem aplikoval pomoci metody Best Cost Route Insertion
také na tvorbu pocatec¢nich feSeni a mutaci. Tyto principy je mozné vyuzit jak pro algo-
ritmus GA, tak pro lokalni prohledavani v TABU a SA. Operatory vSech téchto algoritmu
pak vyuzivaji v jadru stejnou metodu, coz umoziuje porovnani vykonnosti algoritmu jako
takovych. V préci byla dédle implementovana experimentalni infrastruktura umoznujici me-
todické provadéni a vyhodnocovani velkého mnozstvi experiment, ¢ehoz bylo v préaci také
vyuzito.

Vyznamnym piinosem je také pfizpusobeni ucéici se metody predstavené pro optima-
liza¢ni problém Resource-Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP) v ¢lanku A Dy-
namic Analysis of Resource-Constrained Project Scheduling Problems for an Informed Search
via Genetic Algorithm Optimization [16]. Tato metoda vyuziva definované charakteristiky
predchozich feseni a bylo tak nutné formulovat charakteristiky feseni tlohy VRP. V této
praci byly na zdkladé definovanych charakteristik navrzeny t¥i mutace pouzitelné pro op-
timalizaci VRP. Pfinos téchto mutaci byl potvrzen v experimentech, kdy u v8ech tfech al-
goritmu bylo mozné jejich vyuzitim dosdhnout lepsich vysledku, nez ndhodnym pfistupem.
Je tedy vidét, ze tento princip mé uplatnéni u optimalizac¢ni tlohy VRP a muze tak mit
dalsi potencial ispésného nasazeni i pro jiné optimalizaéni problémy.

V experimentech byly nejprve optimalizovany parametry jednotlivych metod a nasledné
zkoumano pouziti RT metod pro takto optimalizované algoritmy. Bylo zjiSténo, ze nejlepsi
vysledky podavé geneticky algoritmus (RTGA), ktery byl zdroven také nejrychlejsi. Tento
algoritmus navic vykazoval nejvétsi zlepSeni pii spusténi dlouhého béhu a je vidét, ze mé
nejlepsi potencidl pro stély vyvoj feseni. O néco mélo horsich vysledka pak bylo dosazeno
algoritmem RTTABU, ktery je vSak implementacné daleko jednodussi nez RTGA a mize
tak také nalézt své uplatnéni.
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Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

zkratka cely nazev vysvétleni
TSP Travelling Salesman Problem  Problém obchodniho cestujiciho.
VRP Vehicle Routing Problem Problém logistiky vozidel.

CVRP Capacitated Vehicle Routing Problém logistiky vozidel s kapacitnim ome-
Problem zenim.

RCPSP  Resource-Constrained Project Problém rozvrhovani vyrobnich operaci.
Scheduling Problem

GA Genetic Algorithm Geneticky algoritmu.

TABU Tabu Search Tabu vyhleddvani.

SA Simulated Annealing Simulované zihani.

ANT Ant Colony Optimization Optimalizace mravenéi koloni.

BCRI Best Cost Route Insertion Algoritmus nejlepsiho vlozeni zdkaznikt do
trasy.

BCRC Best Cost Route Crossover Kitizeni vyuzivajici BCRI.
BCRM  Best Cost Route Mutation Mutace vyuzivajici BCRI.
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