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Z WYKORZYSTANIEM ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH

W artykule poruszono zagadnienie uktadania tras pojazdéw, znane takze w literaturze jako pro-
blem wielu komiwojazeréw. Zagadnienie to, nalezace do problemoéw NP-zupelnych, mozna tatwo
sformutowa¢, jednak znalezienie jego rozwigzania optymalnego jest bardzo trudne. Zaprezentowano
mozliwos¢ wykorzystania algorytmoéw ewolucyjnych, ktore — w przeciwienstwie do klasycznych
metod z duza efektywnoscia — przeszukuja przestrzen rozwigzan rozpatrywanego zagadnienia.

Stowa kluczowe: problem ukiadania tras pojazdow, algorytmy ewolucyjne

Wstep

Wiele przedsigbiorstw produkcyjnych i handlowych stoi przed problemem wta-
sciwej organizacji dystrybucji swoich wyrobow do sieci klientow. W badaniach ope-
racyjnych problem ten jest okreslany mianem zagadnienia uktadania tras pojazdow
(ang. Vehicle Routing Problem). Cecha charakterystyczna problemow uktadania tras
pojazdow jest tatwos¢ sformutowania konkretnego problemu, w przeciwienstwie do
jego rozwiazania. Stad tez zagadnienia te interesuja wielu badaczy, czego wynikiem
jest znaczna liczba propozycji algorytmow poszukiwania najlepszych rozwiazan.

Interesujaca alternatywe dla dotychczas najbardziej popularnych metod rozwia-
zywania zadan uktadania tras pojazdow stanowia algorytmy ewolucyjne. Sa to metody
przeznaczone przede wszystkim do rozwigzywania zadan optymalizacji, jednak wy-
daja si¢ by¢ szczegdlnie uzyteczne w przypadku zagadnien o charakterze kombinato-
rycznym.

* Katedra Badan Operacyjnych, Uniwersytet £odzki, ul. Rewolucji 1905 r. 41, 90-214 Lodz,
rjadczak@pai.net.pl
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W pierwszej i drugiej czgsci niniejszej pracy przedstawiono odpowiednio: sfor-
mulowanie problemu uktadania tras pojazdow oraz znane dotychczas metody jego
rozwiazywania. Nastgpnie zaprezentowano algorytm ewolucyjny dla zadania uktada-
nia tras pojazdow. W ostatniej czesci pracy o charakterze empirycznym przedstawio-
no wyniki, uzyskane za pomoca algorytmu ewolucyjnego, bedace podstawa do roz-
wiazania kilku zadan testowych.

1. Sformulowanie problemu ukladania tras pojazdow

Najczgsciej podejmowanym w literaturze zagadnieniem uktadania tras pojazdow
jest problem jednego komiwojazera, znany takze pod nazwa problemu podrozujacego
sprzedawcy (ang. Traveling Salesman Problem). Definicje zagadnienia, przedstawio-
nego po raz pierwszy przez W.R. Hamiltona w 1859 roku, mozna poda¢ na przykta-
dzie pracy przedstawiciela handlowego w sposob nastepujacy. Przedstawiciel han-
dlowy pewnego przedsigbiorstwa wyjezdza ze swojego biura, aby odwiedzi¢ pewna
zadana liczbg swoich klientow. Musi odwiedzi¢ wszystkich klientow i doktadnie je-
den raz, a nastgpnie powroci¢ do biura. Kolejno$¢ wizyt u poszczegolnych klientow
jest dowolna, jednak celem przedstawiciela handlowego jest wybranie takiej trasy,
aby byta ona jak najkrotsza.

Przedstawiony problem komiwojazera ma charakter kombinatoryczny i nalezy do
probleméw NP-zupelnych [11]. Pomimo bardzo prostej definicji zagadnienia znale-
zienie optymalnego rozwiazania (najkrotszej trasy) przy znacznej liczbie klientow,
ktorych musi odwiedzi¢ przedstawiciel handlowy, jest niezwykle pracochtonne. Jezeli
zatozymy, ze odleglos¢ pomigdzy klientem A a klientem B jest inna, niz pomigdzy
klientem B a klientem A4, to przedstawiciel handlowy odwiedzajac tylko 10 klientéw
moze wybra¢ jedna sposrod ponad 3,6 miliona tras. Dla zadanej liczby N odwiedza-
nych klientéw liczba mozliwych do pokonania tras wynosi V!

Problem jednego komiwojazera jest szczegélnym przypadkiem zagadnienia ukta-
dania tras pojazdéw, nazywanego takze problemem wielu komiwojazerow, ktdrego
sformutowanie mozna przedstawi¢ w nastgpujacy sposob. Zaldézmy, ze rozpatrujemy
pewne przedsigbiorstwo (zaktad produkcyjny, hurtownia), ktore musi kazdego dnia
dostarczy¢ do sieci swoich klientow pewne jednorodne dobro o okreslonej ilosci.
Przedsigbiorstwo dysponuje wlasnym taborem transportowym przystosowanym do
dystrybucji dobra, w ktorym kazdy pojazd ma ograniczona tadowno$¢. Zadaniem
przedsigbiorstwa jest dostarczenie do wszystkich klientdw zadanej ilosci dobra w taki
sposob, aby spelnione byly tacznie nastepujace warunki (rys. 1):

e kazdy klient moze by¢ odwiedzony tylko przez jeden pojazd, ktory dostarczy
catkowita zadang ilo$¢ dobra;
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¢ ladownos¢ kazdego uzytego pojazdu nie moze zosta¢ przekroczona;
e suma kosztow (lub dtugosci) tras, pokonanych przez wszystkie uzyte w tym celu
pojazdy, musi by¢ jak najmniejsza.

Rys. 1. Przyktad rozwiazania dopuszczalnego zadania uktadania tras pojazdow
Zrddto: Opracowanie wlasne.

W tak sformutowanym zagadnieniu uktadania tras pojazdéw wystepuja dwa pro-
blemy optymalizacyjne:

e podzial zbioru wszystkich odbiorcow dobra na rejony, z ktorych kazdy zostanie
przypisany do jednego pojazdu, jakim dysponuje przedsigbiorstwo;

e wyznaczenie kolejnosci dostaw w ramach rejonu, przyporzadkowanego do kaz-
dego uzytego przez przedsigbiorstwo pojazdu.

Zagadnienie uktadania tras dla pojazdow stanowi punkt wyjscia do formutowania
innych probleméw, bedacych modyfikacja zadania podstawowego. Wsrod roznych
odmian problemu uktadania tras pojazdow mozna wyrézni¢: zadanie uktadania tras
pojazdow z oknami czasowymi, zadanie uktadania tras pojazdow z dostawa i odbio-
rem dobra, stochastyczny problem uktadania tras pojazdow, czy problem uktadania
tras pojazdow z uzupetnieniami fadunku pojazdu.

2. Metody rozwigzywania zadan ukladania tras pojazdow

W ciagu ostatnich prawie pigédziesigciu lat badan nad zagadnieniem uktadania
tras pojazdéw zaproponowano wiele metod jego rozwiazania. Podstawowy podziat
rozrdznia metody doktadne i przyblizone (heurystyczne). Wsrod tych pierwszych,
pozwalajacych doktadnie ustali¢ rozwiazanie optymalne, na uwage zastuguja przede
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wszystkim metody realizujace strategi¢ podziatu i ograniczen. Nalezy do nich pro-
cedura J.D. Little’a [12] dla zadania jednego komiwojazera oraz metoda EAAM
L.J. Jasinskiego [7] dla problemu wielu komiwojazeréw. Ze wzgledu na duza pra-
cochlonnos$¢, bardzo dtugi czas poszukiwania rozwigzania optymalnego oraz efek-
tywno$¢ tych metod tylko w przypadku zadan o niewielkich rozmiarach (matej licz-
bie punktow dostaw), znacznie wigksza popularno$¢ zyskaly sobie metody
heurystyczne.

W przeciwienstwie do metod doktadnych, algorytmy przyblizone nie daja pew-
nosci uzyskania rozwiazania optymalnego. Uzyskiwane rozwiazanie jest bliskie
optymalnemu oraz akceptowalne przez decydenta z punktu widzenia czasu jego
osiagania, ktory jest nieporéwnywalnie krotszy niz w przypadku metod doktadnych.
Dotychczas zaproponowane metody heurystyczne mozna sklasyfikowaé¢ w trzech
grupach [8], [9]:

¢ metody konstrukcyjne;

¢ metody dekompozycyjne;

e metody wzrostu.

Do metod konstrukcyjnych zalicza si¢ zaproponowane algorytmy, ktoére jednocze-
$nie przyporzadkowuja odbiorcow do poszczegdlnych pojazdéw oraz ustalaja kolejnose
dostaw przez dany pojazd. Wérdd metod realizujacych ta strategi¢ poszukiwania roz-
wiazania optymalnego mozna wyrdzni¢: algorytm savings G. Clarke’a i J.W. Wrighta
[2], modyfikacje tej metody zaproponowana przez H. Paessensa [15], a takze algo-
rytm R.H. Mole’a i S.R. Jamesona [14].

Dwa problemy optymalizacyjne przedstawione w pierwszej czgsci niniejszej pra-
cy, czyli przydziat odbiorcéw do pojazdéw oraz kolejnos¢ dostaw przez poszcze-
gblne pojazdy, sa rozpatrywane oddzielnie w przypadku zastosowania metod de-
kompozycyjnych. Strategia ta moze by¢ realizowana w dwoch kierunkach: najpierw
rejon dostaw, potem kolejno$¢ lub odwrotnie — najpierw kolejnos¢, potem rejon do-
staw. W drugim przypadku celem jest budowa jednej niedopuszczalnej trasy dla
wszystkich zaopatrywanych przez dostawce odbiorcow, by nastgpnie podzieli¢ ja na
mniejsze podtrasy obstugiwane przez poszczegdlne pojazdy. Reprezentantami tych
metod sa algorytmy: sweep B.E. Gilletta i L.R. Millera [4], M. Fishera i R. Jaikumara
[3], w ktorym wykorzystywane jest zagadnienie uog6lnionego przydziatu, czy algo-
rytm BF-WOT A. Calczynskiego [1].

Ostatnia grupa metod heurystycznych to algorytmy wzrostu, znane takze pod na-
zwa metod lokalnej optymalizacji. Opieraja si¢ na strategii poszukiwania rozwiagzania
optymalnego przez zastgpowanie aktualnie rozpatrywanego rozwiazania nowym, re-
prezentujacym lepszy uktad tras. Przeksztalcenie aktualnie rozpatrywanego zbioru
tras pojazdéw w inny moze si¢ odbywac w trojaki sposob: przez wymiang podciagdéw
punktoéw obstugi pomigdzy trasami poprzez skrzyzowanie krawedzi dwoch tras; przez
bezposrednia wymiang punktéw obstugi miedzy trasami; przez przeniesienie punktu
obstugi z jednej trasy do drugiej.
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Odrebna klasg podejs¢ do rozwiazywania zadan ukladania tras pojazdow stanowia
metody oparte na algorytmach ewolucyjnych, sieciach neuronowych oraz algorytmach
mréwkowych.

3. Algorytm ewolucyjny dla zadania ukladania tras pojazdow

Wisréd badaczy zajmujacych si¢ problemami optymalizacji coraz wigkszym zain-
teresowaniem ciesza si¢ algorytmy ewolucyjne, ktorych dziatanie opiera sig¢ na proce-
sach ewolucyjnych zachodzacych wsrod organizmow zywych. Duze zainteresowanie
tymi metodami wynika migdzy innymi z nastgpujacych cech, jakimi si¢ one charakte-
ryzuja:

e algorytmy ewolucyjne operuja nie na rzeczywistych rozwiazaniach badanego
problemu, lecz na ich zakodowanych postaciach (chromosomach);

e poszukiwanie rozwigzan optymalnych opiera si¢ przede wszystkim na funkcji
przystosowania chromosoméw, ktora jest zazwyczaj bezposrednio funkcja kryterium
badanego problemu;

e algorytmy ewolucyjne nie wymagaja doglebnej znajomosci optymalizowanego
problemu, lecz jedynie podstawowej wiedzy na jego temat;

e bez wzgledu na charakter badanego problemu optymalizacyjnego dziatanie
wigkszosci algorytmow ewolucyjnych polega na przeprowadzaniu operacji selekcji,
mutacji i krzyzowania, w pojedynczej iteracji nazywanej pokoleniem;

e w kazdym pokoleniu algorytm rozpatruje nie jedno rozwiazanie, lecz zbidr
chromosomoéw, ktory nosi nazwe populacji.

Podstawowym i jednocze$nie najbardziej znanym algorytmem ewolucyjnym jest
klasyczny algorytm genetyczny [5]. Rozwiazania badanych probleméw optymaliza-
cyjnych, ktorymi sg zazwyczaj liczby rzeczywiste, sa kodowane w postaci ciagu zer
i jedynek. Do tak sformulowanego kodowania binarnego wykorzystywane sa operato-
ry krzyzowania z jednym lub kilkoma punktami cigcia (wymiana podciagéow zer
i jedynek pomiedzy chromosomami). Mutacja polega natomiast na zmianie zera
w jedynke (lub odwrotnie) wybranego lub wybranych elementéow (gendéw) ciagu ko-
dowego. W klasycznych algorytmach genetycznych wykorzystywana jest metoda
selekcji ruletkowe;.

Nie zawsze jest mozliwe zastosowanie kodowania binarnego w celu reprezentacji
rozwiazan badanego problemu optymalizacyjnego. Dotyczy to zwlaszcza zadan o cha-
rakterze kombinatorycznym, do ktérych nalezy problem komiwojazera oraz problem
uktadania tras pojazdow. Zastosowanie innego sposobu kodowania niz binarne pocia-
ga za soba takze zmiang sposobu krzyzowania i mutacji w taki sposob, aby powstaja-
ce nowe chromosomy reprezentowaty rozwiazania dopuszczalne. Poza tym zaleta
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algorytmoéw ewolucyjnych jest ich duza elastyczno$¢, polegajaca na mozliwosci za-
stosowania innych sposobow selekcji, jak rowniez dodaniu innych procedur obok
krzyzowania i mutacji. Takie dokonywanie modyfikacji klasycznego algorytmu ge-
netycznego w literaturze po$wigconej algorytmom ewolucyjnym nosi nazwe progra-
mowania ewolucyjnego (rys. 2).

Zadanie

v

Modyfikacja Program

algorytmu ) ewolucyjny N Rozwiazanie
genetycznego

Rys. 2. Schemat zastosowania programu ewolucyjnego
Zrédto: [13]

Aby do rozwigzania kazdego zadania optymalizacyjnego zastosowaé algorytm
ewolucyjny, nalezy najpierw okres§li¢ sposob reprezentacji rozwiazania w postaci
chromosomu, a takze podstawowe parametry algorytmu.

Do rozwiazania przedstawionego w pierwszej czgsci niniejszej pracy podstawo-
wego zadania ukltadania tras pojazdéw zaproponowano program ewolucyjny
PEWKOM (Program Ewolucyjny Wielu Komiwojazeréw), w ktorym zastosowano
permutacyjny sposob kodowania chromosomow.

Zat6zmy, ze dostawca ma dostarczy¢ dobro do N odbiorcow, korzystajac w tym
celu z K dostepnych pojazdow. Oznacza to, ze kazdy chromosom bedzie miat postac
wektora sktadajacego si¢ z N genow. Kazdy gen bedzie reprezentowac jednego od-

biorce. Jesli oznaczymy przez G* i-ty kolejny gen chromosomu, przyporzadkowany
do k-tego pojazdu, to posta¢ chromosomu mozemy przedstawic jak na rys. 3.

G, G G's G G4 G% G% G| G| G5 GN
— _A J — _J
~ Y ~

Sy S, Sk

Rys. 3. Schemat ciagu kodowego (chromosomu)
dla zadania wielu komiwojazeréw programu PEWKOM
Zrédto: Opracowanie whasne.
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Przydziat poszczegdlnych genéw (odbiorcow) do pojazdow bedzie sie odbywaé
poczawszy od pierwszego genu chromosomu. Wybor pojazdu natomiast, ktory bedzie
odwiedzal kolejne punkty, bedzie uwarunkowany jego tadownoscia. Jako pierwsze
wybierzemy do obstugi punktéw pojazdy o najwiekszych mozliwos$ciach transporto-
wych.

Zgodnie z rysunkiem 3, pierwsza cze$é chromosomu (podciag genéw: G|, Gj, ...,
G,) bedzie przyporzadkowana do pierwszego pojazdu S; (o najwigkszej tadownosci
sposrod wszystkich pojazdow Sy, S, ..., Si), poniewaz jego tadownos¢ nie pozwala na
obshuzenie kolejnego punktu reprezentowanego przez gen G W zwiazku z tym gen
G’; wejdzie w sklad drugiej czesci chromosomu: GP, Gy, ..., G32 , przyporzadkowa-
nej do drugiego pojazdu S,. W ten sposdb zostang przyporzadkowane wszystkie
punkty obstugi do kolejnych pojazdow.

Wartos$cia funkcji przystosowania chromosomu f{Ch) jest suma dtugosci tras, jaka
pokonuja uzyte pojazdy. Dtugos$¢ trasy 7}, pojazdu S; mozna zapisa¢ nastgpujaco:

-1
T, = > d(Gf,GL) +d(B.G!)+d(Gf,B),
i=1

gdzie:
d(G!,Gl) — odlegtoé¢ (koszt) przejazdu pojazdu pomiedzy kolejnymi odbiorca-

mi reprezentowanymi w chromosomie przez geny Gik i G,.k+l ;

d(B,G) —odleglos¢ (koszt) przejazdu pojazdu pomiedzy dostawca (baza)
a odbiorca reprezentowanym w chromosomie przez gen G/ ;

d(GF,B) —odlegtos¢ (koszt) przejazdu pojazdu pomiedzy odbiorca reprezen-
towanym w chromosomie przez gen G/ a dostawca (baza).

Nastepnie nalezy okresli¢ podstawowe parametry dzialania algorytmu ewolucyj-
nego. Do parametrow tych nalezy liczebno$¢ populacji, ktéra w kazdym pokoleniu
jest niezmienna. Natomiast zadana na poczatku liczba pokolen stanowi kryterium
stopu programu ewolucyjnego.

W zaprezentowanym na rysunku 4 programie ewolucyjnym korzysta si¢ zar6wno
z procesu krzyzowania chromosomdw, jak i ich mutacji. Jednak nie zawsze te opera-
tory genetyczne sa wykorzystywane. Czgstotliwo$¢ uzycia krzyzowania i mutacji wy-
znaczaja dwa bardzo istotne parametry programu ewolucyjnego, odpowiednio: praw-
dopodobienstwo zaj$cia procesu krzyzowania oraz prawdopodobienstwo zaj$cia
procesu mutacji.

Zdefiniowanie sposobu kodowania rozwiazan zadania uktadania tras pojazdow
oraz okreslenie podstawowych parametrow stanowi etap inicjalizacji prezentowanego
programu ewolucyjnego, ktorego schemat dziatania przedstawiono na rysunku 4.
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|
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OPTYMALIZACJA

|
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Rys. 4. Schemat dziatania programu ewolucyjnego PEWKOM
Zr6dto: Opracowanie whasne.

Na poczatku kazdej iteracji programu ewolucyjnego oceniana jest populacja chro-
mosomow. Ocena polega na ustaleniu dla kazdego z nich wartosci funkcji przystosowania.
Wartos¢ ta jest wykorzystywana w pierwszej fazie dziatania algorytmu, czyli w selekcji.
Celem selekeji jest wylonienie z populacji ocenianej populacji rodzicielskiej o takiej
samej liczebno$ci chromosomow. Schemat selekcji przedstawiono na rysunku 5.
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Ch; —f;
Ch, - f;
Chs —f;
Chy—fy
Chs—fs L— 5 = Chs —f;
Chg - f5
............... najlepszy
......... osobnik
turnieju
Chyia —far2
Chyiy —fars
Chy — fur
podzbidr
] k=3
populacja

Rys. 5. Proces selekcji
Zr6dto: Opracowanie whasne.

Z populacji ocenianej wybierany jest w sposob losowy podzbidr k chromosomow,
z ktoérych w populacji rodzicielskiej umieszczany jest chromosom o najlepszej warto-
sci funkcji przystosowania. W selekcji tej warto$¢ k jest parametrem, ktory stanowi
o naporze selekcyjnym w prezentowanym algorytmie ewolucyjnym. Im wigksza war-
tos¢ k, tym wigkszy jest napdr selekcyjny. Proces ten nalezy powtdrzy¢ tyle razy, ile
wynosi liczebno$¢ populacji ocenianej, a kazdy wybdr chromosomu nosi nazwe tur-
nieju.

o » CLLIIIITIT]
[IIIITITIT L1111} I (T T e
—

[T EENEEEEEEE (T [ 1 (e e
— —
[IITIITTTH EENNEEEEEN T T e
—_—

I CTTTTTTTT T T 11 [((EE TEET]
CITITIrIrn » [T ITIT1]

Rys. 6. Proces krzyzowania
Zrddto: Opracowanie whasne.
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Chromosomy populacji rodzicielskiej w nastgpnym etapie poddawane sa operacji
krzyzowania. Poniewaz nie wszystkie chromosomy moga zosta¢ poddane krzyzowa-
niu, co wynika z przyjetego na poczatku prawdopodobienstwa zajscia krzyzowania,
cze$¢ z nich zostanie wigc umieszczona bezposrednio w nowej populacji tymczaso-
wej. Pozostate chromosomy zostana poddane krzyzowaniu, ktore polega na wymianie
materialu genetycznego pomig¢dzy losowo dobranymi parami (rys. 6).

Do zaprezentowanego sposobu kodowania chromosomow wykorzystano krzyzo-
wanie cykliczne [13], w wyniku ktérego powstaja dwa nowe chromosomy umieszcza-
ne w populacji tymczasowej. W krzyzowaniu cyklicznym kazdy gen wraz z jego po-
zycja w ciagu kodowym pochodzi od jednego z pary krzyzowanych chromosomow.

Populacja tymczasowa utworzona czg$ciowo z chromosoméw, ktdre nie przeszty
procesu krzyzowania oraz z chromosoméw utworzonych w wyniku krzyzowania cy-
klicznego zostaje poddana operacji mutacji. Mutacja, podobnie jak krzyzowanie za-
chodzi z zadanym na poczatku prawdopodobienstwem. Podobnie jak w krzyzowaniu
mutacja nie moze prowadzi¢ do tworzenia chromosomow reprezentujacych rozwiaza-
nie niedopuszczalne. Proces mutacji moze polegac¢ na przemieszczeniu genow lub ich
wymianie (rys. 7).

CITTTTITTTT] » [TTTTTTTTT]
CITTTTTTTT] CATTTTTTT] — COCITTT T (EEEEEE BN
CITTTTTITTT] CCWTTTTTT] — CCITTTTT] [HEEEE EEEE
—) —)
CITTITTITTT] CNTTTTTE] — CETTTTT CETTTTT I
CITTITTITTT] ETTTHTIT] — HITTETTM ETTTTTT]
CITTTTITTTT] » [ITTTTTTTT]

Rys. 7. Proces mutacji
Zro6dto: Opracowanie wlasne.

Pierwszy sposob jest mutacja, w ktorej wybierany jest losowo jeden element
chromosomu, a nastgpnie zostaje wstawiony na losowo wybrana pozycje. Wymiana
genoéw natomiast polega na wylosowaniu dwoch pozycji chromosomu, a nastgpnie
zamianie miejscami zajmujacych je gendw. Zardwno przemieszczenie, jak i wymiana
moga dotyczy¢ nie tylko jednego genu, ale takze pewnego ich podciagu.

Ostatnim etapem dziatania prezentowanego programu ewolucyjnego jest zastoso-
wanie procedury lokalnej optymalizacji. Polega ona na uruchomieniu prostej metody
heurystycznej, ktorej celem jest poprawa dotychczas uzyskanego rozwiazania, przed-
stawianego przez dany chromosom populacji. Heurystyke stosuje si¢ w odniesieniu
nie do zakodowanej postaci rozwiazania, czyli chromosomu, ale do jego fenotypu.
W zdekodowanej postaci osobnika jest pewien zbior tras, ktore — rozpatrywane od-
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dzielnie — s3 w miar¢ mozliwo$ci poprawiane. Oznacza to, ze za kazdym razem roz-
patrywane jest zadanie jednego komiwojazera w celu sprawdzenia, czy istnieje szansa
znalezienia korzystniejszej kolejnosci obstugi przydzielonych do danego pojazdu

punktow (rys. 8).

? T
———

Rys. 8. Proces lokalnej optymalizacji
Zrédto: Opracowanie whasne.

P, P
A A
%
P, P;
Rys. 9. Przyktad przeksztatcenia aktualnej trasy w nowa
Zrbdto: Opracowanie whasne

P, P

Py P;

W tym celu wykorzystano uproszczona wersje metody Lina—Kernighana [11], sto-
sowanej do rozwiazywania zadan jednego komiwojazera. W aktualnie rozpatrywanej
trasie pojazdu sprawdzane sa kolejne pary potaczen pomiedzy sasiednimi punktami.
Zakladajac, ze rozpatrywane sa dwie krawedzie oznaczajace przejazdy pomigdzy
punktami: Py i P, oraz P; i P, (rys. 9), dokonano przerwan aktualnej trasy pomigdzy
wskazanymi parami punktow, a nastgpnie stworzono nowa trase przez konstrukcje
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nowych potaczen: P, z P; oraz P, i P,. Nalezy w tym miejscu zauwazyc¢, ze krawedzie
starej trasy pomiedzy punktami P, i P; pozostana bez zmian, zmieni si¢ natomiast
kolejno$¢ odwiedzania punktow na odwrotna. Jezeli nowa trasa pojazdu jest korzyst-
niejsza od poprzedniej, to nalezy zastapi¢ niq stara.

Przedstawiony proces poszukiwania lepszego rozwigzania dla jednego pojazdu moze
si¢ odbywac dla wszystkich krawedzi wchodzacych w sktad trasy z wyjatkiem potacze-
nia pomigdzy baza a pierwszym punktem obstugi w trasie (punkt A na rys. 9). W przed-
stawionym sposobie kodowania rozwiazan wielko$¢ popytu (podazy) tego punktu po-
wodowata konieczno$¢ rozpoczecia trasy nowego pojazdu. Zmiana krawedzi na inna
podczas lokalnej optymalizacji mogtaby doprowadzi¢ do tego, ze pierwszym punktem
rozpatrywanej trasy mogtby by¢ taki, ktéory po ponownym zakodowaniu rozwiazania
wszediby w sklad trasy pojazdu obstugujacego punkty reprezentowane przez kilka
wczesniejszych gendw. Spowodowatoby to, iz nowy chromosom po dokonaniu lokalnej
optymalizacji przedstawialby inny przydziat punktéw do pojazdéw, a tym samym zu-
peie inny harmonogram tras. Zatozenie to wynika z faktu, ze przyporzadkowanie okre-
$lonej struktury genéw w chromosomie do rozwiazania rzeczywistego, czyli fenotypu,
musi by¢ wzajemnie jednoznaczne.

4. Wyniki obliczen

Zaprezentowany algorytm ewolucyjny zostal wykorzystany do rozwiazania kilku
zadan testowych, a takze w badaniach empirycznych dotyczacych zwozki mleka
w spotdzielni mleczarskiej [6]. Przyktady te przedstawiaja problemy wielu komiwoja-
zerdw, odnoszacych si¢ do zadan uktadania tras dla pojazdéw z ograniczona tadowno-
scia. W zadaniach tych nie jest wyspecyfikowana konkretna liczba pojazdow, jakimi
dysponuje dostawca, lecz jedynie ich minimalna liczba wraz z maksymalna fadowno-
$cig kazdego z nich. Przyjeto takze, iz wszystkie pojazdy moga przewozi¢ maksymal-
nie taka sama ilo$¢ dobra. Pojazdy w kazdym z przyktadéw maja do obstuzenia kilku-
dziesigciu odbiorcow (od 30 do 50), z ktéorymi jest zwiazana pewna wartos$¢
oznaczajaca popyt. Dla kazdego przyktadu testowego podane jest rOwniez znane roz-
wigzanie optymalne (R*) — optymalna taczna dtugos$¢ tras pojazdow.

W tabelach 1 i 2 zaprezentowano wyniki uzyskane przy wykorzystaniu zapropono-
wanego programu ewolucyjnego PEWKOM. Dla poréwnania przedstawiono takze wy-
niki otrzymane przy zastosowaniu dwdoch metod heurystycznych. Obie heurystyki oparte
sa na strategiach przeszukiwania przestrzeni rozwiazan przedstawionych w pierwszej
czesci artykuhu. Pierwsza z metod — algorytm SAVINGS realizuje strategi¢ konstrukcyj-
na, podchodzaca w sposob kompleksowy do omawianego problemu. Druga metoda
heurystyczna — algorytm dwufazowy (2-F) opiera si¢ na strategii wyznaczajacej naj-
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pierw rejon dostaw dla dostepnych pojazdow, by nastgpnie ustala¢ optymalna kolejnosé
ich obstugi w ramach kazdego $rodka transportu indywidualnie.

Tabela 1

Catkowite dlugosci wszystkich tras pojazdéw najlepszych rozwigzan
dla wybranych zadan testowych

Problem R* PEWKOM SAVINGS 2-F
A-n33-k5 661 661 713 723
A-n36-k5 799 799 828 859
A-n39-k5 822 822 902 994
B-n43-k6 742 742 782 863
E-n51-k5 521 532 589 613

Zr6dto: Opracowanie wlasne.

Wartosci okreslone dla poszczegélnych metod okreslaja catkowita dlugosé
wszystkich tras uzytych pojazdéw najlepszych rozwiazan (tabela 1).

Poniewaz w przypadku programu ewolucyjnego za kazdym razem generowane
moze by¢ rozwiazanie o innej wartosci funkcji celu, w tabeli 2 podane sa wigc Srednie
warto$ci funkcji celu najlepszych rozwiazan, uzyskanych w kolejnych 20 wywota-
niach programu ewolucyjnego.

Tabela 2

Catkowite dlugosci wszystkich tras pojazdow dla wybranych zadan testowych.
Dla programu ewolucyjnego PEWKOM - $rednia z 20 wywotan

Problem R* PEWKOM SAVINGS 2-F
A-n33-k5 661 685,30 713 723
A-n36-k5 799 822,15 828 859
A-n39-k5 822 839,85 902 994
B-n43-k6 742 756,70 782 863
E-n51-k5 521 579,85 589 613

Zrédto: Opracowanie whasne.

Dla pierwszych czterech zadan program ewolucyjny znalazt rozwiazania o takiej
same]j wartosci funkcji celu, jak przedstawione przez autoréw. Jednocze$nie mozna
stwierdzi¢, ze program PEWKOM uzyskuje $rednio rozwiazania gorsze od podanych
przez autoréw zadan rozwiazan tylko o kilka procent.

Nalezy takze zwroci¢ szczeg6lng uwage na jako$¢ rozwiazan uzyskanych przez al-
gorytm ewolucyjny w stosunku do wynikow osiaganych przez pozostale dwie heury-
styki. Jak wida¢ z przedstawionych zestawien, wypadaja one nieco gorzej takze od
srednio najlepszych rozwigzan programu ewolucyjnego.
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Zaprezentowane wyniki uzyskano przy ustaleniu nastgpujacych parametréw pro-
gramu ewolucyjnego: liczebnos¢ populacji = 200; liczba wygenerowanych pokolen =
1000; prawdopodobienstwo zajscia krzyzowania = 0,75; prawdopodobienstwo zaj$cia
mutacji = 0,50.

Ponizej przedstawione sq wyniki uzyskane w kazdym z dwudziestu wywotan algo-
rytmu dla pierwszego zadania testowego. Sa to wartosci funkcji przystosowania naj-
lepszych chromosomoéw wygenerowanych przez program ewolucyjny w kazdym wy-
wolaniu.

fl(Ch‘:’S‘) =683

est

Har)-o

f{(Ch™" =676

f+(Ch™") = 694

fo(Ch™" =673

F(Ch™") =693

f(Ch™Y =673

f5(Ch™") = 669

fio(Ch*®Y) = 681

£i1(Ch"*) = 704

fi2(Ch"*) = 690

£i3(Ch*®") = 683

f14(Ch**Y) = 675

fi5(ChP*) =707

fi6(Ch*®") =703

fi2(Ch"*) = 699

fis(Ch™*") = 682

fio(Ch™*) = 696

fro(Ch*®Y) = 681

Chromosom, ktéry sposrod 20 uruchomien algorytmu przedstawia najlepsza kom-
binacje tras dla pojazdow osiagniety zostat w trzecim wywotaniu programu ewolucyj-
nego. Przedstawia on zbidr tras o tacznej dtugosci 661. W kazdym kolejnym urucho-
mieniu programu ewolucyjnego najlepsze uzyskane rozwiazanie przedstawiatlo inny
uktad tras, a tym samym o innej tacznej ich dlugosci. Jednak rozwiazania prezento-
wane przez poszczegolne najlepsze chromosomy sa do siebie zblizone pod wzgledem
wartos$ci funkcji celu. Odchylenie wzglgdne wynosi 1,84%. Na rysunku 10 przedsta-
wiono proces poszukiwania chromosomu, reprezentujacego najlepsze rozwiazanie
omawianego zadania.

Program ewolucyjny, rozpoczynajac dziatanie od losowo wygenerowanych zbio-
row tras dla kazdego chromosomu, ktorych wartosci funkcji przystosowania wynosza
powyzej 1000, juz po wygenerowaniu kilkudziesigciu pokolen populacji znajduje
rozwiazanie bardzo bliskie optymalnemu. Pomimo iz liczba generacji zostata ustalona
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na poziomie 1000, mozna powiedzie¢, ze od okoto 100-ego pokolenia algorytm ewo-
lucyjny osiagnat zbiezno$¢. Oznacza to, ze w rozpatrywanej przestrzeni rozwiazan
algorytm znalazt obszar, w ktorym moze istnie¢ najlepszy zbior tras dla pojazdow.
Pdzniej rozwiazanie uleglo juz tylko nieznacznej poprawie.

Najlepsze rozwigzanie
1100 -

1050 -
1000 -
950 -
900 -
850 -
800 A
750
700
650 | | : : : : : : : :
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Liczba pokolen

Rys. 10. Wartosci funkcji celu najlepszych rozwiazan w kolejnych pokoleniach
Zrédto: Opracowanie whasne.

W pordéwnaniu ze znanymi metodami przeznaczonymi do rozwiazywania zagad-
nien uktadania tras dla pojazdéw, procedury oparte na programowaniu ewolucyjnym
wydaja si¢ bardzo obiecujace. Wynika to z proceséw samodostosowania (adaptacji)
regut przeszukiwania przestrzeni rozwiazan do konkretnego zadania oraz poszukiwa-
nia optimum globalnego, startujac nie z jednego, lecz kilkudziesigciu punktow prze-
strzeni rozwigzan. Ze wzgledu na swoje niezaprzeczalne atuty, takie jak prostota
dzialania, uniwersalnos¢ oraz elastyczno$¢ w budowie programéw ewolucyjnych, sa
one niezwykle interesujacym narzedziem, ktére moze by¢ wykorzystane w nowych
obszarach zastosowan. Jest w pelni uzasadnione prowadzenie dalszych badan nad
zastosowaniem algorytmow ewolucyjnych do zadan uktadania tras dla pojazdow,
zwlaszcza polegajacych na:

e wykorzystaniu programowania ewolucyjnego do rozwiazywania réznych wa-
riantoéw zadan VRP, uwzgledniajacych wiele dodatkowych zatozen wystepujacych
w praktyce gospodarcze;j;

e konstrukcji nowych metod kodowania parametrow zadan w postaci chromoso-
moéw oraz ich funkcji przystosowania, uwzgledniajacych dodatkowe zatozenia;

e budowie nowych, przynoszacych lepsze efekty operatorow genetycznych oraz
metod selekcji, w tym takich, ktore uwzgledniaja dodatkowa wiedz¢ o optymalizowa-
nym problemie.
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Solving Vehicle Routing Problems with evolutionary algorithms

One of the most known combinatorial problem is a Travelling Salesman Problem. In this paper a ex-
tended version is considered — multisalesman problem, which is known in the literature as a vehicle routing
problem. It is very easy to define this NP-hard problem, but to find a optimal solution is very hard.

In this work application of evolutionary algorithm is presented. These methods are constructed for
optimization problems, but in particular they are very useful for combinatorial problems.

In this paper vehicle routing problem is defined and the most known heuristic methods are presented.
In the next section, evolutionary program for solving vehicle routing problem is formulated. At the end,
the experimental results for some test problems are shown and analyzed.

Keywords: vehicle routing problem, evolutionary algorithms



