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Streszczenie: Zagadnienia uktadania tras dla pojazdoéw (vehicle routing problem — VRP) inte-
resuja wielu badaczy ze wzglgdu na tatwos¢ sformutowania konkretnego problemu — w prze-
ciwienstwie do jego rozwiazania. Wérdd znacznej liczba propozycji uzyskiwania najlepszych
rozwigzan mozna wyrdézni¢ metody doktadne, dajace rozwiazania optymalne oraz metody
przyblizone, ktore pozwalaja na uzyskanie rozwiazan bliskich optymalnym. Metody heury-
styczne stosowane sa w tych problemach, w ktérych czas potrzebny na uzyskanie rozwiazania
optymalnego metoda doktadna jest zbyt dhugi i nie jest do zaakceptowania. W niniejszym arty-
kule dokonano przegladu wybranych algorytméw heurystycznych zaproponowanych dla prob-
leméw VRP, opartych na algorytmach ewolucyjnych, przeszukiwania tabu, algorytmach sy-
mulowanego wyzarzania oraz algorytmach mrowkowych.

Stowa kluczowe: metody heurystyczne, metody iteracyjne, metody planowania tras pojazdow

1. Wstep

Wiele przedsigbiorstw stoi przed problemem wlasciwej organizacji transportu lu-
dzi, débr lub informacji. Nie jest to jedynie problem przedsigbiorstw z samego sek-
tora transportowego, lecz takze np. zaktadow produkcyjnych posiadajacych wlasne
oddzialy transportu. Ich zadaniem jest rbwniez organizacja przewozu badz to su-
rowcow z jednego miejsca w inne, badz to dystrybucji gotowych wyrobé6w do ma-
gazynow czy sieci detaliczne;.

Do takich probleméw mozna zaliczy¢ jedno z najbardziej popularnych zagad-
nien transportowych, z jakim spotykaja si¢ m.in. przedstawiciele handlowi. Jest
nim problem komiwojazera, znany pod nazwa zagadnienia podrozujacego sprze-
dawcy. Komiwojazer, startujac z pewnego miasta, musi odwiedzi¢ zadana liczbg
innych miast w taki sposob, aby kazde miasto zostato zwizytowane tylko raz oraz
droga, ktora pokona, byta jak najkrotsza (lub koszt podrézy komiwojazera byt jak
najnizszy). Rozszerzeniem problemu komiwojazera jest zagadnienie wielu komi-
wojazerow. Wszystkie miasta, ktore maja oni odwiedzi¢, musza zosta¢ jedno-
znacznie przyporzadkowane danemu komiwojazerowi, a nast¢pnie nalezy znalezé
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optymalna kolejno$¢ ich odwiedzania. Zaréwno ustalenie przyporzadkowania
miast do komiwojazeréw, jak i okreslenie kolejnosci ich wizyt musza zosta¢ wy-
konane w taki sposob, aby suma dlugosci tras wszystkich komiwojazeréw (lub
taczny koszt podrozy) byta jak najnizsza.

Najczgsciej rola komiwojazerow nie ogranicza sig tylko do samego odwiedza-
nia miast. Czesto musza oni np. dostarczy¢ pewna ilos¢ dobra Iub dobr. Dodatko-
wo moga by¢ wprowadzone inne warunki dotyczace chociazby czasu pracy komi-
wojazerow czy czasu, w ktérym nalezy przyby¢ do danego miasta. Oznacza to, ze
wsrdd szerokiej klasy zagadnien wielu komiwojazeréw mozna wyodrebni¢ wiele
odmian, ktére okresla si¢ w literaturze ogolnie mianem zadan uktadania tras dla
pojazdow (vehicle routing problem — VRP).

Cecha charakterystyczng zagadnien uktadania tras dla pojazdow jest tatwosé
sformutowania konkretnego problemu, w przeciwienstwie do jego rozwiazania.
Dlatego tez zagadnienia te interesuja wielu badaczy, czego wynikiem jest znaczna
liczba propozycji uzyskiwania najlepszych rozwiazan. Wsrdd zaproponowanych
metod rozwigzan mozna wyr6zni¢ metody doktadne, dajace rozwiazania optymal-
ne, oraz metody przyblizone, ktore pozwalaja na uzyskanie rozwiazan bliskich
optymalnym. Metody heurystyczne stosowane sa w tych problemach, w ktérych
czas potrzebny na uzyskanie rozwiazania optymalnego metoda doktadna jest zbyt
dhugi i nie jest do zaakceptowania.

2. Sformulowanie problemu VRP

Zagadnienie uktadania tras pojazdéow mozna sformutowaé¢ w nastgpujacy sposob.

Zatézmy, iz pewna baza transportowa ma za zadanie dostarczy¢ (lub odebrac)

pewne jednorodne dobro do sieci N punktow obstugi wokot niej zlokalizowanych.

Baza dysponuje pewna liczba K §rodkoéw transportu, z ktorych kazdy ma okreslona

tadownos¢ Q. Z kazdym obslugiwanym punktem zwiazana jest pewna wielko$¢ g

oznaczajaca popyt (podaz) dobra. Znana jest takze macierz kosztow D przedsta-

wiajaca koszt (dlugos¢) przejazdu pojazdu pomigdzy baza a zlokalizowanymi wo-
kot niej punktami oraz pomigdzy samymi punktami. Macierz ta ma wymiary

(N+ D) x(N+1).

Celem jest utozenie tras dostaw (odbioru) dobra w taki sposob, aby spelnione
byty nastegpujace warunki:

— wszystkie punkty musza by¢ obstuzone, czyli w ramach dostaw popyt kazdego
punktu musi by¢ w catkowicie zaspokojony, natomiast w ramach zadan odbio-
ru dobra podaz kazdego punktu musi by¢ catkowicie zrealizowana,

— kazdy punkt moze by¢ odwiedzony tylko przez jeden pojazd oraz kazdy punkt
moze by¢ obstuzony tylko jeden raz,

— tadownos¢ kazdego uzytego pojazdu nie moze zostaé przekroczona,
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— suma kosztéow (lub dlugosci) tras, pokonanych przez wszystkie uzyte w tym ce-
lu pojazdy, ma by¢ jak najmniejsza.

— W tak sformutowanym zadaniu uktadania tras pojazdéow wystepuja dwa prob-
lemy optymalizacyjne:

— podziat zbioru wszystkich punktéw na rejony, z ktérych kazdy zostanie przypi-
sany do jednego pojazdu, ktérym dysponuje baza,

— wyznaczenie kolejnosci obstugi punktow przez pojazd w ramach rejonu, do
ktorego zostal on przydzielony.

Po raz pierwszy problem wielu komiwojazeréw zostal zdefiniowany w koncu
lat pig¢dziesiatych ubieglego wieku. Do dzi§ zaproponowano wiele metod przezna-
czonych do jego rozwiazania. Podstawowy ich podziat wyrdznia metody doktadne
oraz metody przyblizone (heurystyczne). Wsrod algorytmow pozwalajacych doktadnie
ustali¢ rozwiazanie optymalne na uwage zastuguja przede wszystkim metody realizu-
jace strategie podziatu i ograniczen. Nalezy do nich procedura J.D. Little’a [Little
1in. 1963] dla zadania jednego komiwojazera oraz metoda EAAM L.J. Jasinskiego
[1987] dla problemu wielu komiwojazerow. Ze wzgledu na duza pracochtonnos¢,
bardzo dtugi czas poszukiwania rozwigzania optymalnego oraz efektywno$¢ tych
metod tylko dla zadan o niewielkich rozmiarach (matej liczbie obstugiwanych
punktow) znacznie wigksza popularno$¢ zyskaty sobie metody heurystyczne.

3. Klasyczne metody heurystyczne dla probleméw VRP

Algorytmy heurystyczne nie daja pewnosci co do tego, ze uzyskane rozwiazanie
jest optymalne. Jest ono raczej rozwiazaniem suboptymalnym, czyli bliskim naj-
lepszemu. Jednak czas, w jakim moze ono zosta¢ znalezione, jest znacznie krotszy
niz w metodach doktadnych. W zaleznosci od wczesniej przyjetego podejscia do
ustalania rozwiazania problemu wielu komiwojazerow mozna wyr6znic trzy pod-
stawowe klasy metod heurystycznych:

— metody konstrukcyjne,

— metody dekompozycyjne,

— metody wzrostu.

3.1. Metody konstrukcyjne

Ogolna idea metod nalezacych do procedur konstrukcyjnych polega na stopniowe;j
budowie rozwiazania dopuszczalnego z uwzglednieniem jego kosztu. Jednoczesnie
odbywa sig¢ tutaj proces przyporzadkowywania obshugiwanych przez bazg punktow
do poszczegolnych pojazdow oraz ustalania optymalnej kolejnosci ich obstugi.
Reprezentantem tej klasy metod dla zadania wielu komiwojazeréow jest algo-
rytm savings opracowany przez G. Clarke’a i J.W. Wrighta [1964]. Nazwa pocho-
dzi od obliczanych podczas wykonywania procedury pewnych wielko$ci, nazywa-
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nych oszczednosciami. Przebieg dzialania algorytmu mozna przedstawi¢ mozna w
nastepujacy sposob:
1. Utworzy¢ N tras: B — Pi — B.
II. Obliczy¢ ,,0szczednoSci™: Sij = dp; + djp — dj;.

III. Odrzuci¢ s; < 0 oraz posortowa¢ malejaco pozostale s;.

IV. Dla wszystkich s;; rozpatrzy¢ mozliwos¢ potaczenia w jedna trasg punktow
Pioraz P; wskazywanych przez s;.

Etap IV powtarzany jest do momentu, gdy nie uda si¢ juz potaczy¢ ze sobg ist-
niejacych tras. Trasy mozna taczy¢ tylko w punktach krancowych, tzn. takich, kto-
re w swoich trasach obshugiwane sa jako pierwsze lub ostatnie, a jednocze$nie nie
bedzie przekroczona tadownos¢ pojazdu.

Powyzszy algorytm rozpoczyna dziatanie od niedopuszczalnej liczby tras,
rownej liczbie obstugiwanych punktow, ktdre stopniowo potem laczy ze soba
z zachowaniem dopuszczalnej tadownos$ci pojazdéw oraz wczesniej ustalonej w
tych trasach kolejnosci obstugi punktow.

Innym przyktadem metod konstrukcyjnych sg algorytmy zaproponowane przez
R.H. Mole’a i S.R. Jamesona [1976] oraz N. Christofidesa, A. Mignozziego i P. Totha
[1979], nazywane algorytmami sekwencyjnego wstawiania.

I. Utworzy¢ pierwsza trasg: B — Pi — B.

II. Dla kazdego z pozostalych do obstuzenia punktéw obliczy¢ koszt jego
wstawienia do juz istniejacej trasy i wybra¢ punkt o koszcie najnizszym.

Dla powstatej czg$ciowej trasy rozwiaza¢ problem jednego komiwojazera.

Kroki II i [II powtarzane sa do momentu, gdy nie mozna juz rozbudowac trasy
pojazdu (np. przekroczona tadowno$¢ pojazdu). Wtedy nalezy zainicjowaé nowa
trasg (krok I).

3.2. Metody dekompozycyjne

Odrgbna klasg algorytmow heurystycznych stanowia metody opierajace si¢ na stra-
tegii rozdzielajacej w rozpatrywanym problemie zagadnienie przydzialu punktow
obstugi do pojazddéw oraz zagadnienie ustalania kolejnosci odwiedzania tych punk-
tow przez dany pojazd.

Strategia ta moze by¢ realizowana w dwoch kierunkach: najpierw rejon obstu-
gi, potem kolejnos¢ lub odwrotnie — najpierw kolejno$¢, potem rejon. W drugim
przypadku celem jest budowa jednej niedopuszczalnej trasy dla wszystkich obstu-
giwanych przez bazg punktéw, by nastgpnie podzieli¢ ja na mniejsze podtrasy ob-
stugiwane przez poszczegélne pojazdy. NajczeSciej rozpatrywanym podejSciem
jest najpierw ustalenie rejondéw, ktore maja by¢ obstuzone przez $rodki transportu,
a potem uktadanie kolejnosci, w jakiej maja by¢ obstuzone punkty przez przydzie-
lone im pojazdy.
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Reprezentantem tej klasy metod jest algorytm zaproponowany przez B.E. Gilletta
i L.R. Millera [1974], nazywany popularnie metoda sweep'. Algorytm ten przezna-

czony jest do modeli planarnych, w ktorych punkty obstugi P reprezentowane sa

w przestrzeni Euklidesowej przez wspoirzedne (x,, ;).

1. Poprowadzi¢ promien R* przez dowolny punkt P*.
II. Poprowadzi¢ promienie R; przez pozostate punkty P; i obliczy¢ katy nachy-
lenia ¢; do R*.

III. Posortowac¢ punkty P; rosnaco wzgledem a.;.

IV. Przyporzadkowac¢ kolejno punkty P; do pojazdéw (warunek fadownosci).

V. Dla kazdego pojazdu rozwiaza¢ problem komiwojazera.

Inna propozycja jest algorytm M. Fishera i R. Jaikumara [1981], w ktorym wy-
korzystuje si¢ zagadnienie uogélnionego przydziatu.

1. Dla kazdego rejonu obstugi (pojazdu) nalezy wybra¢ punkty poczatkowe P*;.
II. Dla kazdego z pozostatych do obstuzenia punktéw obliczy¢ koszt jego
wstawienia do kazdej trasy.

III. Rozwiaza¢ uogolnione zadanie przydziatu z obliczonymi w kroku II kosz-
tami, wagami odpowiadajacymi zapotrzebowaniu poszczegoélnych punktow oraz
ograniczeniami w postaci fadowno$ci pojazdow.

IV. Dla uzyskanych w kroku III rejonéw obstugi rozwiazaé problem komiwo-
jazera. Interesujacy przyktad dwuetapowego podejscia do rozwigzania problemu
uktadania tras dla pojazdow zaprezentowal A. Catczynski [1992] w algorytmie o
nazwie BF-WOT (baz fikcyjnych — wymiany odcinkow tras), w ktorej na szcze-
g6lna uwage zashuguje pierwszy etap. Chcac ustali¢ rejon obstugi dla pojazdu, na-
lezy rozwiaza¢ klasyczne zagadnienie transportowe sktadajace si¢ z dwoch nadaw-
cow oraz odbiorcow, ktorymi sa punkty obstugi nie bedace jeszcze przyporzadko-
wane do zadnego z pojazdow. Jednym nadawca jest baza, a drugim wybrany arbi-
tralnie punkt, ktoéry nosi nazwe bazy fikcyjnej. Ilos¢ dostarczonego przez bazg fik-
cyjna towaru rowna jest tadownosci pojazdu pomniejszonej o popyt punktu obstu-
giwanego przez pojazd. W drugim etapie, podobnie jak w poprzednich metodach,
optymalizowane jest zagadnienie komiwojazera.

3.3. Metody wzrostu

Algorytmy wzrostu?, zwane inaczej metodami przeszukiwania lokalnego, opieraja
si¢ na strategii poprawy istniejacego juz pewnego rozwiazania (rys. 4). Ogodlnie
podejscie to mozna przedstawi¢ w kilku etapach:

I. Ustali¢ jakiekolwiek poczatkowe rozwigzanie dopuszczalne X i przyjac ja-
ko najlepsze dotychczas znalezione rozwiazanie X*.

I Sweep — ang. zagarniaé, zamiatag.
2'W literaturze obcej metody te okreslane sa mianem improving heuristics,
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II. Wygenerowac zbiodr rozwigzan sasiednich N(X).
III. Znalez¢ najlepsze rozwiazanie X’ ze zbioru N(X).
IV. Jezeli X' jest lepsze od X*, przyjac je jako X*.
Generowanie rozwiazan sasiednich moze polega¢ na dokonywaniu prostych
przeksztatcen obecnie rozpatrywanego zbioru tras pojazdow, np. poprzez:
— wymiang podciagdéw punktow obstugi pomigdzy trasami poprzez skrzyzowanie
krawedzi dwoch tras,
— bezposrednia wymiang punktéw obstugi migdzy trasami,
— przeniesienie punktu obstugi z jednej trasy do drugie;j.

4. Metaheurystyki dla probleméw VRP

Jezeli pojeciem heurystyka okresla sig¢ zbior regut stuzacych do przeszukiwania
przestrzeni rozwiazan, to przez pojgcie metaheurystyka mozna rozumie¢ ramy i za-
sady generowania tych regul. Metaheurystyka jest zatem pojgciem znacznie szer-
szym, co oznacza, ze dla jednej metaheurystyki mozna zaproponowaé wiele algo-
rytmow heurystycznych, tzw. instancji metaheurystyk.

Wisrdd algorytméw realizujacych omawiang wcze$niej strategie przeszukiwa-
nia przestrzeni rozwigzan — metod wzrostu mozna zaliczy¢ heurystyki zaliczane do
kilku klas metaheusytyk:

— algorytmy przeszukiwania tabu (tabu search),

— algorytmy symulowanego wyzarzania (simulated annealing),
— algorytmy ewolucyjne (evolutionary algorithms),

— algorytmy (systemy) mrowkowe (ant systems).

4.1. Algorytmy przeszukiwania tabu

Algorytmy przeszukiwania tabu sa procesami iteracyjnymi, realizujacymi strategie
przeszukiwania lokalnego (podpunkt 3.3), przeznaczonymi gltéwnie do optymali-
zacji problemow kombinatorycznych.

I. Ustali¢ jakiekolwiek poczatkowe rozwiazanie dopuszczalne X i przyjac ja-
ko najlepsze dotychczas znalezione rozwiazanie X*.

II. Wygenerowaé zbior rozwigzan sasiednich N(X) z uwzglednieniem regut
tabu w pamigci.

III. Znalez¢ najlepsze rozwiazanie X~ ze zbioru N(X).

IV. Jezeli X jest lepsze od X*, przyjac je jako X*.

V. Zaktualizowac¢ struktury pamigci.

Istota tych algorytmow jest okreslenie sposobu generowania sasiedztwa aktual-
nie rozpatrywanego rozwigzania, a szczeg6lnie okreslenie mechanizmu konstruuja-
cego ograniczenia dotyczace generowania pewnych rozwiazan sasiednich. Celem
naktadanych ograniczen jest zminimalizowanie ryzyka zapgtlenia si¢ algorytmu,
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tzn. ponownego rozpatrywania rozwiazan juz wczesniej egzaminowanych, a tym
samym skierowanie procesu poszukiwania rozwiazania optymalnego w inne rejony
przestrzeni rozwiazan. Ograniczenia naktadane na zbior rozwigzan sasiednich moga
mie¢ charakter zakazu lub restrykcji. W przypadku rozwiazania sasiedniego objetego
zakazem nie jest w ogole mozliwe przejscie do niego od rozwiazania aktualnie roz-
patrywanego. Natomiast w przypadku restrykcji jest to mozliwe pod warunkiem, ze
w calym procesie dzialania algorytmu moze to przynies¢ okreslona korzys¢.
Podstawowymi elementami algorytméw tabu sa: struktura pamigci oraz zbidr
regul ograniczajacych wybor rozwiazania sasiedniego. W strukturze pamigci gro-
madzone sa informacje o przeszukiwanym obszarze przestrzeni rozwiazan (o zre-
alizowanych dotychczas przejsciach). Moze ona takze przechowywac informacje
o czgstotliwos$ci przejs¢ lub czasie (iteracjach), jaki uptynal od wykonania kazdego
z przej$¢. Struktura pamigci przyjmuje czgsto forme listy.
Zbior regut ograniczajacych budowany jest na podstawie:
— aktualno$ci zapisanych w pamigci danych (o dotychczasowych przejsciach),
— czestotliwosci zapisu w pamigci okreslonych danych,
— wplywu danych zgromadzonych w pamigci na jako$¢ uzyskiwanych wynikow.
Przyktadem algorytmu tabu jest algorytm TABUROUTE zaproponowany
przez M. Gendreau, M. Hertza i G. Laporte’a [1994], w ktoérym sasiednie rozwia-
zanie w stosunku do aktualnie rozpatrywanego zbioru tras generowane jest poprzez
usunigcie wybranego punktu obstugi z jednej trasy i wstawienie go do innej. Algo-
rytm ten moze rozpatrywac takze rozwiazania niedopuszczalne (przekroczenie ta-
downosci pojazdu). Jednak proponowana konstrukcja funkcji oceniajacej rozwia-
zanie uwzglgdnia taka mozliwo$¢. Oprocz elementu okreslajacego dlugosé wszyst-
kich tras w rozwiazaniu (funkcja celu problemu) zawiera takze element kary, po-
wigkszajacy jej wartos¢, gdy rozwiazanie nie spetnia nalozonych ograniczen zaso-
bowych. Elementem ograniczajacym wybdr rozwigzania sasiedniego (tabu) jest
przyjety zakaz powrotnego umieszczania wybranego punktu obstugi w trasie, z
ktorej zostal on wezesniej usunigty. Zakaz ten utrzymywany jest przez pewien czas
& (liczbg iteracji), ktory jest parametrem tego algorytmu. Przyjety parametr ustala-
ny jest losowo z przedziatu (5; 10). Oznacza to, ze punkt P; usunigty z trasy pojaz-
du & nie moze by¢ ponownie do niej wlaczony wczesniej niz po uptywie @ iteracji.
Wsrod innych algorytmoéw heurystycznych nalezacych do metod przeszukiwa-
nia tabu mozna wyrdzni¢ algorytm z podziatem punktow na sektory i regiony kon-
centracji (z baza jako srodkiem kota), zaproponowany przez E.D. Taillarda [1993],
czy algorytm Granular Tabu Serach P. Totha i D. Vigo [2001]. W tym ostatnim sa-
siedztwo generowane jest poprzez wymiang okre§lonej liczby potaczen (krawedzi)
punktow w tej samej trasie lub pomigdzy dwiema trasami. Natomiast rozpatrywane
sa tylko te krawedzie, ktorych dlugos$¢ jest mniejsza od pewnej $redniej dlugosci
krawedzi w zbiorze tras otrzymanym jako rozwiazanie przy wykorzystaniu jednej z
klasycznych metod heurystycznych.
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4.2. Algorytmy symulowanego wyzarzania

Podobnie jak algorytmy przeszukiwania tabu, algorytmy symulowanego wyzarza-
nia takze sa procesami iteracyjnymi, realizujacymi strategi¢ przeszukiwania lokal-
nego (podpunkt 3.3). Algorytm ten po raz pierwszy zaprezentowali: S. Kirkpatrick,
C.D. Gelatt i M.P. Vecchi [1983], w ktérym zastosowane zostalo prawo termody-
namiki moéwiace, ze przy ustalonej temperaturze ¢ prawdopodobienstwo wzrostu
energii czasteczki o AE okreslonej jest wzorem: e “*". Algorytm symulowanego
wyzarzania mozna przedstawic nastgpujaco:

I. Ustali¢ jakiekolwiek poczatkowe rozwiazanie dopuszczalne X i przyjac ja-
ko najlepsze dotychczas znalezione rozwiazanie X*.

II. Okresli¢ temperaturg poczatkowa T, konicowa T, oraz okresli¢ funkcje
jej spadku.

III. Dla okreslonego limitu prob k przy ustalonej temperaturze 7+

Ila) wygenerowac rozwiazanie sasiednie X,

IIIb) obliczy¢ AE = fiX) — X)),

lllc) jezeli 4E <0, przyja¢ X* =X oraz X=X,

I1Id) jezeli AE >0, sprawdzié e~ “¥'> @i przyjaé X = X".

IV. Obnizy¢ temperature 7= g(7).

Powyzszy schemat jest powtarzany do momentu, az proces ulegnie zamroze-
niu, tzn. temperatura 7" osiagnie ustalona warto$¢ minimalng 7y;,.

Istotnymi parametrami tych algorytmow sa:

— temperatura poczqtkowa Tmax Oraz koncowa 7 min,

— funkcja spadku temperatury g(7),

— liczba prob k przy ustalonej temperaturze T,

— prawdopodobienstwo przejscia do rozwiazania sasiedniego 6 €(0; 1).

Pierwsze cztery parametry: temperatura poczatkowa i koncowa, funkcja spad-
ku, liczba prob, sa elementami wptywajacymi w sposéb ogdlny na przebieg proce-
su przeszukiwania przestrzeni rozwigzan przez caly algorytm, a zwlaszcza na jego
tempo. Ostatni parametr, a mianowicie prawdopodobienstwo €, umozliwia przej-
$cie do rozwiazania gorszego od aktualnie rozpatrywanego.

Przyktad algorytmu symulowanego wyzarzania dla problemu VRP podat
LLH. Osman [1993], w ktérym rozwiazanie poczatkowe generowane jest z wyko-
rzystaniem algorytmu savings. Rozwiazania sasiednie generowane sa poprzez re-
alokacje punktu obstugi z jednej trasy do drugiej lub poprzez wymiang dwodch
punktow pomigdzy trasami.

4.3. Algorytmy ewolucyjne

W przeciwienstwie do dwoch pierwszych metaheurystyk, algorytmy ewolucyjne
naleza do algorytméw wieloagentowego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.
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Oznacza to, ze w kazdej iteracji procesu przeszukiwania rozpatruja jednoczesnie

nie jedno, a wiele rozwiazan optymalizowanego problemu. Sa one metodami roz-

wiazywania zadan optymalizacyjnych opartymi na symulacji proceséw ewolucyj-

nych zachodzacych wsréd organizméw zywych. Podstawowymi cechami kazdego

algorytmu ewolucyjnego sa:

— rozwiazania zadania zakodowane sa w postaci osobnikéw (chromosomow),
ktore podlegaja procesom selekcji i reprodukcji;

— algorytm musi mie¢ funkcj¢ oceny (kryterium), na podstawie ktorej ocenia si¢
jakos¢ potencjalnych rozwiazan;

— zawiera procedury ksztaltujace kolejne lepsze rozwiazania (pokolenia);

— algorytmy ewolucyjne nie wymagaja doglgbnej znajomosci optymalizowanego
problemu, lecz jedynie podstawowej wiedzy na jego temat.

Proces dziatania algorytmu ewolucyjnego zawiera ponizszy schemat:

1. Ustali¢ pewna liczbe (populacje) rozwiazan poczatkowych X i okresli¢ ich
wartos¢ F(X).
II. Ustali¢ najlepsze dotychczas znalezione rozwiazanie X* w X.
III. Dla okreslonej liczby pokolen (iteracji algorytmu):
Illa) przeprowadzi¢ proces selekcji,
IIIb) zastosowaé operatory genetyczne,
Illc) przeprowadzi¢ proces sukcesji — utworzy¢ nowa populacje X',
IIId) znaleZ¢ najlepsze rozwiazanie x*” w X,
Ille) jezeli Ax"") <fx*), przyjaé x* = x"".

Propozycje algorytméw ewolucyjnych dla problemow VRP przedstawili
Ch. Prins [2004] i R. Jadczak [2005].

Wykorzystywane metody kodowania rozwiazan w postaci chromosomow byly
oparte na kodowaniu catkowitoliczbowym i permutacyjnym. Oznacza to, ze chro-
mosomy byly reprezentowane przez wektor liczb catkowitych odpowiadajacych
poszczegbdlnym punktom obstugi.

Procesy selekcji stuzyly do wygenerowania subpopulacji dobrych rozwiazan,
ktorych przeksztalcenie w wyniku zastosowania operatoréw genetycznych dawato
najwigksze szanse na uzyskanie lepszych zbiorow tras w kolejnym pokoleniu (ite-
racji) algorytmu.

Operatory genetyczne to procesy krzyzowania, mutacji oraz lokalnej optymali-
zacji. Krzyzowanie polega na wymianie informacji pomigdzy dwoma chromoso-
mami. Natomiast mutacja polega na przeksztalceniu jednego chromosomu w inny
(np. poprzez zmiang potozenia wybranego elementu wektora). Lokalna optymali-
zacja takze moze uchodzi¢ za pewien rodzaj mutacji, z ta réznica, iz czgsto stoso-
wany jest tutaj pewien prosty algorytm poprawy istniejacego rozwiazania, ale na
jego zdekodowanej postaci.

Wreszcie ostatni z elementéw algorytmu ewolucyjnego to sukcesja, czyli wia-
sciwy etap generowania rozwiazan sasiednich. Sukcesja to proces utworzenia no-
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wej populacji chromosomoéw, czyli nowego zbioru rozwiazan, ktore zostana pod-
dane ponownej ocenie. Nowa populacja moze by¢ tworzona na podstawie zbioru
chromosomow z populacji wyjsciowej (elitarnos¢) oraz zbioru chromosomow
z populacji utworzonej po zastosowaniu operatoro6w genetycznych.

4.4. Algorytmy mréwkowe

Innym przyktadem systeméw wieloagentowych zaproponowanych do wykorzysta-
nia w rozwiazywaniu probleméw VRP sg algorytmy symulujace zachowanie mro-
wek. Kazdy z agentow (mréwek) realizuje taka sama strategie przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan. Sa to algorytmy przeznaczone niemal wylacznie do rozwia-
zywania zadan o charakterze kombinatorycznym. Jednym z pierwszych przykta-
dow, do ktoérych zostaty one wykorzystane, jest problem komiwojazera. Schemat
dziatania algorytmu mréwkowego przedstawi¢ mozna w nastgpujacy sposob:

I. Ustali¢ poczatkowa ilo$¢ feromonu 7; na kazdym potfaczeniu punktow P;, P;.

II. Odparowac cze$¢ feromonu ze wszystkich potaczen par punktow.

III. Wygenerowac sciezki dla wszystkich mréwek poczawszy od punktu star-
towego (bazy).

IV. Nanie$¢ nowy poziom feromonu na kazdym potaczeniu punktow P;, P; w
zaleznos$ci od jakos$ci uzyskanych rozwiazan.

Wybdr kolejnego punktu P; w trasie odbywa si¢ w sposob losowy, tzn. kolejne
punkty dobierane sa z pewnym prawdopodobienstwem p, ktérego wielkos¢ zalezy
od aktualnego poziomu feromonu na potaczeniu punktu, z ktérego mréwka wyru-
sza dalej do kolejnego potencjalnego punktu, a takze od dlugosci polaczenia po-
mig¢dzy nimi. Im wyzszy poziom feromonu na potaczeniu lub im mniejsza dlugosc¢
potaczenia, tym wigksze prawdopodobienstwo wiaczenia nowego punktu do trasy.

Poziom feromonu na polaczeniu par punktdw jest pewnego rodzaju przekazni-
kiem informacji o jakosci (dtugosci) trasy pomiedzy mréwkami. Jednoczesnie spo-
sob (funkcja) nanoszenia nowego poziomu feromonu oraz funkcja jego zmniejsza-
nia (odparowywania) sa elementami algorytmu warunkujacymi zakres przeszuki-
wania przestrzeni rozwiazan rozwiazywanego problemu optymalizacyjnego.

Przyktad wykorzystania przedstawionego powyzej algorytmu mrowkowego do
problemu VRP zaprezentowali B. Bullnheimer, R.F. Hartl i Ch. Strauss [1999], w
ktorym trasa pojedynczej mrowki jest przerywana w razie przekroczenia tadowno-
$ci pojazdu i rozpoczynana ponownie z bazy B w celu obstuzenia pozostatych, nie-
przydzielonych jeszcze do tras punktow.

5. Zadania testowe

W tabeli 1 przedstawiono grupg zadan testowych, ktore byly rozwiazywane przy
wykorzystaniu algorytméw heurystycznych nalezacych do jednej z klas przedsta-
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wionych wczesniej metod: CH — algorytmy konstrukcyjne, DH — algorytmy de-
kompozycyjne, TS — algorytmy przeszukiwania tabu, SA — algorytmy symulowa-
nego wyzarzania, EA — algorytmy ewolucyjne, AS — algorytmy mrowkowe.

Obok nazwy zadania w nastgpnej kolumnie podana jest liczba punktow obshu-
giwanych przez bazg. Natomiast w kolumnie ostatniej podane sa najlepsze dotych-
czas znalezione rozwiazania (dtugos$ci zbioru tras).

Jak wskazuja wyniki, realizowanie strategii wzrostu w rozwiazywaniu zagad-
nien VRP przynosito lepsze rezultaty niz strategie konstrukcyjne lub dekompozy-
cyjne. Z kolei, rozpatrujac efektywnos¢ poszczegdlnych metaheurystyk, mozna
stwierdzi¢, ze najlepiej radzily sobie algorytmy heurystyczne oparte na przeszuki-
waniu tabu lub realizujace podej$cie ewolucyjne.

Nalezy jednoczesnie zaznaczy¢, iz wiele proponowanych przez autorow algo-
rytméw, opartych na przedstawionych metaheurystykach, zawiera elementy tzw.
hybrydyzacji, czyli wlaczenia prostych i szybkich klasycznych heurystyk w celu
poprawy wygenerowanego rozwiazania. Przyktadem takiego procesu jest zastoso-
wanie prostego algorytmu 2-opt w celu poprawy trasy (problemu komiwojazera) w
zbiorze wygenerowanych tras jako uzyskanego rozwigzania.

Tabela 1. Poréwnanie algorytmow heurystycznych i metaheurystycznych

Zadanie n CH DH N S.A. EA AS R*
E051-05¢ 50 547 524 524,61 528 524,61 524,61 524,61
E076-10e 75 883 857 835,26 838 835,26 870,58 835,26
E101-08e 100 851 833 826,14 829 826,14 879,43 826,14
E101-10c 100 827 824 819,56 826 819,56 819,96 819,56
E121-07c 120 1066 1266 1042,11 1176 1042,11 | 1072,45 | 1042,11
E200-17¢ 199 1395 1389 1291,45 1378 1296,39 | 1473,40 | 129145
D051-06¢ 50 565 560 555,43 555 555,43 562,93 555,43
D076-11c 75 969 916 909,68 909 909,68 948,16 909,68
D101-09¢ 100 915 885 865,94 866 865,94 886,17 865,94
D101-11c 100 875 876 866.37 890 866,37 869,86 866,37
DI121-11c 120 1590 1776 1541,14 1545 1542,86 | 1590,52 | 1541,14
D151-14c 150 1245 1230 1028,42 1058 1030,46 | 114741 | 102842
D200-18¢c 200 1508 1518 1397,94 1417 1402,75 | 1504,79 | 1395,85

Zrédto: [Bullnheimer, Hartl, Strauss, 1999; Laporte, Semet 2000; Osman 1993; Mole, Jameson 1976;
Prins 2004; Taillard 1993].
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HEURISTICS AND METAHEURISTICS
FOR THE VEHICLE ROUTING PROBLEM (VRP)

Summary: The paper presents the vehicle routing problem (VRP), its modifications and main
strategies used to solving this combinatorial problem. The review of proposed heuristics and
the comparison of results are presented.
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