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ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW EWOLUCYJNYCH
W PROBLEMIE MARSZRUTYZACJI Z OKNAMI CZASOWYMI

Streszczenie

Niniejszy artykul prezentuje wyniki zastosowania wybranych algorytméw ewolucyjnych do problemu marszru-
tyzacji z oknami czasowymi. Problem marszrutyzacji stanowi zagadnienie nalezgce do zadan optymalizacji kombi-
natorycznej, a w szerszym zakresie — do badan operacyjnych. Ze wzgledu na jego duze znaczenie praktyczne,
zwlaszcza w obszarze zarzqdzania transportem, wcigz trwajq intensywne badania w zakresie poszukiwania nowych
i udoskonalania juz istniejgcych algorytmow, umozliwiajgcych jego efektywne rozwigzywanie. W rozdziale pierw-
szym niniejszego artykutu przedstawiono formalnie zadanie marszrutyzacji z oknami czasowymi. Rozdzial drugi
prezentuje krotko algorytmy ewolucyjne zastosowane w rozwazanym problemie planowania optymalnego zestawu
tras dla zespotu pojazdow. Proponowane podejscie obejmowato wykorzystanie klasycznego algorytmu genetyczne-
go, strategii ewolucyjnej i algorytmu przeszukiwania rozproszonego. Rozdzial trzeci przedstawia zestaw proble-
mow testowych Wykorzystywanych w niniejszej pracy oraz wyniki przeprowadzonych eksperymentow numerycz-
nych. Rezultaty dziatania algorytmoéw ewolucyjnych poréwnano dodatkowo z wynikami uzyskanymi przy zastoso-
waniu zaawansowanego dwufazowego algorytmu heurystycznego, wykorzystujgcego zmodyfikowany algorytm

wspinaczkowy.

WSTEP

Problem marszrutyzacji (ang. VRP — Vehicle Routing Problem)
stanowi zagadnienie optymalizacyjne zaliczane do obszaru badan
operacyjnych i jest Scisle zwigzany z tematyka zarzadzania trans-
portem. Problem decyzyjny polega na wyznaczeniu optymalnych
tras obstugi klientow znajdujacych sie w réznych lokalizacjach, za
pomocg okreslonej liczby $rodkéw transportu i z uwzglednieniem
narzuconych ograniczen. Z punktu widzenia teorii optymalizacji jest
to rozwiniecie znanego problemu komiwojazera i podobnie jak on
zaliczany jest do klasy zagadnieri NP-trudnych. Chociaz zagadnie-
nie to po raz pierwszy zostato zaprezentowane w 1959 roku [4], do
dnia dzisiejszego stanowi duze wyzwanie, poniewaz zaden doktad-
ny algorytm nie gwarantuje jego rozwigzania w rozsadnym czasie,
gdy liczba obstugiwanych klientdw jest duza. Prawie wszystkie
istniejace rozwigzania opierajg sie na wykorzystaniu metod heury-
stycznych, obejmujac takze zastosowanie metod z obszaru sztucz-
nej inteligencji takich jak symulowane wyzarzanie (ang. simmulated
annealing), algorytmy ewolucyjne (ang. evolutionary algorithms),
czy przeszukiwanie tabu (ang. tabu search). Ze wzgledu na bardzo
duze znaczenie problemu marszrutyzacji, zwlaszcza w obszarze
zarzadzania transportem, dystrybucji i ogdlnie pojetej logistyki,
ciggle prowadzone sg intensywne badania zwigzane z ulepszaniem
algorytméw umozliwiajacych jego skuteczne rozwigzywanie.

Niniejszy artykut prezentuje wyniki zastosowania wybranych
algorytméw ewolucyjnych do standardowego, znanego z literatury
[3, 17], zestawu zadan reprezentujgcych problem marszrutyzacji z
oknami czasowymi (ang. VRPTW - Vehicle Routing Problem with
Time Windows). Zastosowane metody to: klasyczny algorytm gene-
tyczny, strategia ewolucyjna oraz przeszukiwanie rozproszone.
Uzyskane wyniki poréwnano z rezultatami dziatania zaawansowa-
nego dwufazowego algorytmu heurystycznego, wykorzystujacego
zmodyfikowany algorytm wspinaczkowy (ang. LAHC - Late Accep-
tance Hill Climbing) [2].

W rozdziale pierwszym przedstawiono formalnie zadanie mar-
szrutyzacji z oknami czasowymi VRPTW. Rozdziat drugi prezentuje
krétko zastosowane algorytmy ewolucyjne, natomiast rozdziat trzeci

przedstawia zestaw probleméw testowych, wykorzystywanych w
niniejszej pracy, a takze rezultaty przeprowadzonych eksperymen-
tow numerycznych, w tym wyniki poréwnania skutecznosci stoso-
wanych algorytmaéw.

1. PROBLEM MARSZRUTYZACJI Z OKNAMI
CZASOWYMI

Problem marszrutyzacji moze by¢ traktowany jako rozwinigcie
klasycznego problemu komiwojazera. Zadanie polega na zaplano-
waniu optymalnej trasy dla pewnej liczby pojazdéw, ktére majg
wyruszyé z punktu startowego (bazy), odwiedzi¢ jednokrotnie
wszystkich rozmieszczonych w réznych lokalizacjach klientow
(punkty posrednie), a nastepnie powrdci¢ do punktu poczatkowego.
Podstawowe warunki ograniczajace to konieczno$¢ rozpoczynania i
koficzenia trasy w bazie oraz przypisanie kazdemu klientowi tylko
jednego pojazdu. Od pierwotnej prezentacji w 1959 roku [4], pro-
blem marszrutyzacji doczekat sig wielu rozwiniec, zwigkszajacych
jego ztozonos¢, ale jednoczesnie rozszerzajacych mozliwosci jego
zastosowania w modelowaniu i optymalizacji rzeczywistych zagad-
nien z obszaru zarzadzania transportem i logistyki. W niniejszym
artykule rozwazany jest problem marszrutyzacji z oknami czasowy-
mi oraz ograniczeniem pojemnosci Srodkdw transportu.

Problem marszrutyzacji w klasycznej postaci sformutowany jest
w  postaci  grafu  nieskierowanego = G=(V,A),  gdzie
V ={Vg,V1,...,V, } 0znacza zbior n wierzchotkow grafu (reprezen-

tujgcych lokalizacje bazy i obstugiwanych klientdéw), natomiast A to
zbiér jego krawedzi z przypisanymi kosztami przejazdu. Mogg to
by¢ po prostu odlegto$ci, ale réwniez czas, zuzyte paliwo lub innego
rodzaju koszty przewozu. W procesie optymalizacji minimalizowana
jest funkcja kosztu postaci:

Fzzzchgxfgr (1)

reRfevgev
gdzie r to pojazd nalezacy do zbioru jednakowych pojazdéw R, przy
czym liczno$¢ tego zbioru wynosi k, foraz g to wierzchotki pomie-
dzy ktorymi odbywa sie przewoz, C gy to koszt przewozu pomigdzy
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wierzchotkami fi g, natomiast X, — zmienna binara okreslajaca

czy pomiedzy wierzchotkami f i g pojazd r wykonuje przewéz. Pod-

stawowe warunki ograniczajace to:

— Wierzchotek v stanowi baze, gdzie kazdy pojazd zaczyna i
koAczy swojq trase.

— Kazdy wierzchotek oprocz v jest odwiedzany doktadnie raz

przez doktadnie jeden pojazd.
Rozwiniecia klasycznego problemu marszrutyzacji polegajg na
wprowadzeniu dodatkowych parametréw i roéznorodnych ograni-
czen. Rozwazany w ninigjszej pracy problem marszrutyzacii
uwzglednia ograniczenie pojemnosci pojazddw, polegajace na
przypisaniu kazdemu wierzchotkowi grafu G (oprécz vg) nieujem-
nej wagi djs, reprezentujgcej zapotrzebowanie poszczegolnych

punktéw dostaw/odbioru, a poszczegblnym pojazdom maksymalne;
pojemnosci m, . Zapotrzebowanie zsumowane po catej trasie
danego pojazdu nie moze przekroczy¢ jego pojemnosci, co formal-
nie wyraza zalezno$¢:

VreR def Zngr Smr (2)

eV gev
Drugim dodatkowym ograniczeniem uwzglednianym w ramach
niniejszej pracy jest wystepowanie tzw. okien czasowych. Oznacza
to, ze dla kazdego wierzchotka v; grafu G okreslony jest przedziat

czasu [ai,bi ] w ktérym punkt ten musi zosta¢ obstuzony. Dodat-
kowo dla kazdego punktu (oprécz bazy) okreéla sie czas obstugi t;

ktéry pojazd musi poswieci¢ na zrealizowanie dostawy/odbioru. W
przypadku przybycia pojazdu przed rozpoczeciem okna czasowego
danego punktu, musi on odpowiednio diugo oczekiwa¢ na start
obstugi. Przyjazd po czasie b; jest niedopuszczalny. Formalnie

konieczno$¢ dostosowania sie pojazdéw do okien czasowych ob-
stugiwanych klientdbw mozna zapisa¢ jako:

VI’ER,Vi eV aj Stir Sbi (3)
gdzie tj, oznacza czas przybycia pojazdu r do wierzchotka v; . W

przypadku zadania marszrutyzacji z oknami czasowymi oprécz
kosztéw przewozu trzeba takze zna¢ czasy przejazdu pomiedzy
poszczegolnymi wierzchotkami grafu G. W najprostszym przypadku
czas przejazdu mozna utozsami¢ z kosztem przewozu, co umozli-
wia optymalizacje problemu majac okre$lone jedynie granice okien
czasowych i czasy obstugi dla kolejnych punktow. Wiasnie takie
podejscie zastosowano w eksperymentach numerycznych przepro-
wadzonych na potrzeby niniejszej pracy.

Istnieje wiele innych rozszerzen klasycznego problemu mar-
szrutyzacji. Do najcze$ciej wymienianych w literaturze [17] nalezg
m.in.:

— problemy z ograniczeniem dtugosci trasy poszczegdlnych
pojazdow,

—  problemy z niejednakowymi pojazdami (np. o réznych pojem-
nosciach lub jednostkowych kosztach podrdzy),

— problemy z niesymetrycznym kosztem przewozu pomiedzy
wierzchotkami,

—  problemy uwzgledniajgce mozliwos¢ obstugi jednego klienta
przez kilka pojazdéw (tzw. dzielenie dostaw),

—  problemy z mozliwoscig wyboru kilku baz (ang. Multiple Depot

VRP),

— problemy ze zdefiniowang kolejnoscia odwiedzania poszcze-
gblnych klientow,

—  problemy uwzgledniajagce mozliwosci odbioru i wysytki towa-
row przez klientdw (tzw. problem rozwdzkowo-zwdzkowy —
ang. VRP with Pick-Up and Delivering).
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Wszystkie te warianty znajdujg zastosowanie w modelowaniu rézno-
rodnych systeméw dystrybucyjnych, umozliwiajac uwzglednienie ich
rzeczywistych wtadciwosci. Waznym zagadnieniem pokrewnym jest
tzw. problem ARP (ang. Arc Routing Problem), gdzie zapotrzebo-
wanie powigzane jest nie z wierzchotkami, lecz z krawedziami grafu
G. Takie podejscie pozwala na rozwigzywanie problemoéw decyzyj-
nych zwigzanych np. z odbiorem i dostarczaniem poczty, zbiera-
niem odpadkow, utrzymaniem réznego rodzaju sieci, czy od$nieza-
niem ulic.

2. ALGORYTMY EWOLUCYJNE ZASTOSOWANE DO
OPTYMALIZACJI PROBLEMU MARSZRUTYZACJI
Z OKNAMI CZASOWYMI

Algorytmy ewolucyjne (ang. evolutionary alghoritms) stanowig
cze$8C szerszej dziedziny zwanej obliczeniami ewolucyjnymi (ang.
evolutionary computations), nalezacej do obszaru sztucznej inteli-
gencji, a $cislej do jej czesci zwanej inteligencjg obliczeniowa (ang.
computational intelligence) [13]. Techniki z tego obszaru opierajg
sie na obserwacji zasad lezacych u podstaw ewolucji biologicznej,
takich jak dobér naturalny oraz dziedziczenie, co sprawia, ze nalezqg
one do wyjatkowo elastycznych i skutecznych algorytmoéw przeszu-
kiwania przestrzeni rozwigzan, znajdujacych zastosowanie w bar-
dzo szerokim zakresie zagadnien, zwtaszcza dotyczacych rézno-
rodnych problemoéw optymalizacji.

Algorytmy ewolucyjne posiadajg szereg unikalnych cech, od-
rbzniajacych je wyraznie od innych heurystycznych metod optymali-
zacji, a co wazniejsze zapewniajacych im duzg uniwersalno$¢ i
skuteczno$¢. Do cech tego typu zaliczamy:

—  przetwarzanie parametréw zadania w postaci zakodowanej, a
nie bezpo$rednio, co daje mozliwo$C zastosowania w szero-
kiej klasie probleméw,

— prowadzenie poszukiwan przy uzyciu zbioru potencjalnych
rozwigzan (czesto zwanego populacja), a nie pojedynczego
punktu (ang. search point), co zapewnia wigksze prawdopo-
dobienistwo odnalezienia globalnego maksimum funkgji celu,

—  wykorzystywanie jedynie wartoSci funkcji celu (zwanej zazwy-
czaj funkcjg przystosowania), nie za$ jej pochodnych lub in-
nych dodatkowych dotyczacych jej informacji, co powoduje
znaczne uproszczenie ztozono$ci obliczen oraz daje mozli-
wo$¢ zastosowania do nier6zniczkowalnych funkgii celu,

—  probabilistyczny charakter dziatania, co daje m.in. mozliwo$¢
powtorzenia procesu poszukiwania, bez zmiany parametréw
algorytmu, w celu znalezienia innych rozwigzan analizowane-
go problemu.

W szybko rozwijajacym sie obszarze algorytmoéw ewolucyjnych
pojawiajg sie wcigz nowe metodologie, ale wsrdd najwazniejszych i
najczesciej stosowanych obecnie podej$¢ mozna wymieni¢ szcze-
gélnie:

— algorytmy genetyczne,

strategie ewolucyjne,
programowanie ewolucyjne,
programowanie genetyczne,

—  przeszukiwanie rozproszone.

W ramach eksperymentéw numerycznych przeprowadzonych
na potrzeby niniejszego artykutu wykorzystano klasyczny algorytm
genetyczny, strategie ewolucyjng oraz przeszukiwanie rozproszone.
Na temat tych metod mozna znalez¢ bardzo wiele informacji w
literaturze (np. [1, 5, 7, 10, 11, 13, 14]), zostang wiec one tuta
krétko przedstawione, jedynie dla pokazania najwazniejszych wy-
stepujacych pomiedzy nimi réznic.

Dziatanie algorytmu genetycznego [7, 11, 13] sktada sie z nastepu-

jacych krokow:



1. Inicjalizacja, czyli wybdr poczatkowego zbioru (populacji) pro-
ponowanych rozwigzan (osobnikow).

2. Ocena jakoSci (przystosowania) wybranych osobnikéw w po-
pulacji.

3. Sprawdzenie warunku zatrzymania.

4. Wybdr (selekcja) osobnikéw do nastepnej populacii.

5. Zastosowanie operatoréw genetycznych (krzyzowanie i muta-
cja).

6. Utworzenie nowej populacii.

7. Zwrocenie jako rezultat najlepszego osobnika.

W pierwszym kroku dokonuje sie losowo wyboru okre$lonej liczby
osobnikéw do zbioru proponowanych rozwigzan rozwazanego
zagadnienia. Sposab reprezentaciji osobnikdw (najczesciej stanowig
one po prostu zestaw optymalizowanych parametréw) jest przy tym
wybierany indywidualnie i silnie zalezy dla charakteru realizowane-
go zadania przeszukiwania. Wazne jest aby taka startowa populacja
byta mozliwie réznorodna i w miare mozliwosci pokrywata caty
obszar prowadzonych poszukiwan. Po tym wstepnym etapie naste-
puje szereg iteracji, zwanych przez analogie do systeméw biolo-
gicznych generacjami lub pokoleniami, w ktérych wykonywana jest
gtéwna petla algorytmu. Za kazdym razem dokonywana jest ocena
jakosci poszczegolnych osobnikéw — im wyzsza warto$¢ funkcii
przystosowania tym dany osobnik reprezentuje lepsze rozwigzanie.
Nastepnie wybierane sg osobniki, bedace podstawg do utworzenia
nastepnego pokolenia, przy czym prawdopodobienstwo wyboru jest
tym wigksze im osobnik ma wyzsza warto$¢ funkcji przystosowania.
Wybrane osobniki, okre$lane jako ,rodzice”, poddawane sg dziata-
niu operatoréw genetycznych, co powoduje utworzenie nowej popu-
lacji, czyli ,dzieci” i algorytm wraca do kroku drugiego. Operatory
genetyczne, niezaleznie od sposobu realizacji, majg za zadanie
umozliwi¢ rekombinacje reprezentowanych przez poszczegolne
osobniki rozwigzan (krzyzowanie) oraz wprowadzi¢ element loso-
wego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan i/lub utrzymaé rézno-
rodno$¢ nastepujacych po sobie populacji (mutacja). Zatrzymanie
dziafania algorytmu nastepuje po osiagnieciu, z zatozong doktadno-
§cig, maksymalnej wartosci funkcji przystosowania. Algorytm moze
tez by¢ oczywicie zatrzymany po uptywie okreslonego czasu, po
wykonaniu odpowiedniej liczby iteracji albo gdy jego dziatanie w
kolejnych pokoleniach nie przynosi znaczacej poprawy uzyskanego
dotychczas najlepszego rozwigzania. Jako rezultat dziatania catego
algorytmu wykorzystywany jest osobnik o najwiekszej warto$ci
funkcji celu (przystosowania).

Pomimo ogdlnego podobienstwa istnieje kilka zasadniczych
réznic pomiedzy strategig ewolucyjng a algorytmem genetycznym.
Szczegdlnie istotne sg dwie kwestie:

— W strategii ewolucyjnej operatory genetyczne (punkt 5) sto-
sowane sg przed procesem selekcji (punkt 4).

—  Wybdr osobnikdw do nastepnej populacji (selekcja) nastepuje
w sposéb deterministyczny. Osobniki potomne wybierane sg
na zasadzie rankingu z tymczasowej znacznie wigkszej popu-
lacji rodzicielskiej z ewentualnym dodatkowym uwzglednie-
niem oryginalnej populacji z poprzedniego pokolenia. Tym-
czasowa populacja rodzicielska powstaje przy tym przez wie-
lokrotne losowanie (z powtorzeniami) sposrod osobnikéw sta-
nowigcych poprzednie pokolenie. Po selekgji liczebno$¢ popu-
lacji powraca do warto$ci pierwotne;.

Dodatkowo, w przypadku strategii ewolucyjnej, inaczej niz w algo-

rytmie genetycznym, dominujacym operatorem genetycznym jest

mutacja, przy czym bardzo czesto ma ona charakter samoadapta-
cyjny tzn. dostosowuje swoj zakres do aktualnych postepdw proce-
su poszukiwania rozwigzania optymalnego. Poczatkowo, w klasycz-
nym ujeciu, mutacja byta jedynym operatorem uzywanym przez
strategie ewolucyjne, ale z czasem okazato sie, ze w wielu przypad-

kach zastosowanie krzyzowania jest bardzo korzystne i mechanizm
ten zostat trwale ,zapozyczony” od innych, korzystajacych z niego,
algorytmdéw ewolucyjnych.

Przeszukiwanie rozproszone [5, 6, 10, 11] réwniez zaliczane
jest do obszaru algorytméw ewolucyjnych, jest to jednak metoda o
nieco innym charakterze. Dziatanie algorytmu opiera sie na utwo-
rzeniu niewielkiego zbioru mozliwie dobrych i zréznicowanych roz-
wigzan, tworzacych tzw. zbiér bazowy (ang. reference set), a na-
stepnie doskonaleniu ich na drodze rekombinacji oraz optymalizacii
metodami lokalnymi.

Pierwszym etapem dziatania algorytmu przeszukiwania rozpro-
szonego jest utworzenie startowej populacji rozwigzan, reprezentu-
jacej punkty w przestrzeni poszukiwan dla rozwazanego problemu
optymalizacji. W nastepnym kroku, rozwigzania z populacji startowe;
poddawane sq wstepnej optymalizacji z wykorzystaniem wybranej
metody o charakterze lokalnym (np. ktorej$ z odmian algorytmu
wspinaczkowego, symulowanego wyzarzania itp.). Z tak ulepszone;
populacji wybierany jest zbior bazowy, stanowigcy podstawe dal-
szego dziatania algorytmu. Jego licznos¢ jest niewielka i zazwyczaj
nie przekracza 20 elementéw. Na tym konczy sie pierwsza, wstepna
faza dziatania algorytmu.

W drugiej, iteracyjnej czesci algorytmu przeszukiwania rozpro-
szonego, zbiér bazowy dzielony jest na podzbiory, stanowigce
podstawe do utworzenia drogg rekombinacji ulepszonych rozwia-
zan, nazywanych potomnymi. Podzbiory te majg jednakowg liczbe
elementéw (najczesciej po dwa) i wybierane sg deterministycznie
wedtug ustalonego schematu. Rozwigzania w ramach kazdego
podzbioru podlegajg rekombinacii, co stanowi, odpowiednik operacii
krzyzowania wystepujacej w innych algorytmach ewolucyjnych. W
algorytmie przeszukiwania rozproszonego zamiast tradycyjne;
rekombinacji bardzo czesto uzywana jest metoda tzw. Sciezek
taczacych (ang. path relinking) [5, 11].

W kolejnym etapie dziatania algorytmu przeszukiwania rozpro-
szonego, uzyskane w drodze rekombinacji rozwigzania potomne,
podlegaja optymalizacji lokalnej. Jest to operacja analogiczna do
tej, ktéra w fazie wstepnej dotyczy populacji startowej. W nastep-
nym kroku, udoskonalone rozwigzania potomne uczestniczg w
procesie aktualizacji zbioru bazowego. Jest to bardzo istotny etap,
gdyz dla skutecznego dziatania algorytmu zbiér bazowy musi za-
chowa¢ réznorodno$¢ zawartych w nim rozwigzan, nie tracac jed-
nocze$nie najlepszych pod wzgledem jakosci ich reprezentantow.
Typowym sposobem postepowania jest przyjecie do aktualizowane-
go zbioru bazowego pewnej liczby rozwigzan najlepszych (tzw.
elitarnych) i uzupetnienie go przypadkami mozliwie od nich réznymi,
czyli inaczej méwiac, jak najbardziej odleglymi w rozwazanej prze-
strzeni poszukiwan.

lteracyjna cze$¢ algorytmu jest wykonywana, az do osiggniecia
zalozonego kryterium zatrzymania. W najprostszej wersji algorytm
konczy swoje dziatanie, gdy w szeregu kolejnych iteracji do zbioru
bazowego nie trafiajg nowe, lepsze od dotychczasowych, rozwigza-
nia. Gdy sytuacja taka nastepuje zbyt szybko, jest to zazwyczaj
niepozadane ze wzgledu na niemoznos$¢ uzyskania przez algorytm
wystarczajgco dobrego rozwigzania kocowego. Odpowiedzig na
taki problem moze by¢ ponowne wygenerowanie populaciji startowe;
i uaktualnienie z jej udziatem zbioru bazowego, a nastepnie powrot
algorytmu do gtéwnej fazy iteracyjnej. Tego typu zabieg zastosowa-
no w badaniach przeprowadzonych na potrzeby niniejszej pracy,
dopuszczajac do jednokrotnego ,restartu” populacji poczatkowe;.
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3. OPTYMALIZACJA TRAS POJAZDOW W PROBLEMIE
MARSZRUTYZACJI Z OKNAMI CZASOWYMI
ZA POMOCA WYBRANYCH ALGORYTMOW
EWOLUCYJNYCH

Wykorzystywany w eksperymentach numerycznych, przepro-
wadzonych na potrzeby niniejszego opracowania, zestaw dziesieciu
zadan marszrutyzaciji, stanowi podzbiér znanego z literatury (np. [3,
17]) zbioru probleméw testowych, stosowanych czesto do poréw-
nywania skuteczno$ci dziatania réznych algorytméw optymalizacii
problemu marszrutyzaciji z oknami czasowymi VRPTW. Oryginalne
dane mozna znalezé w sieci np. pod adresem
http://neo.lcc.uma.es/vrp/vrp-instances/capacitated-vrp-with-time-
windows-instances/ [17].

Do eksperymentéw wybrano dziesie¢ przykladow obejmuja-
cych zadania wymagajace obstugi 100 klientéw, przy wykorzystaniu
pojazdéw o jednakowej pojemnosci. Liczba pojazdéw nie byta z
géry okre$lona i wynikata tylko z minimalizacji sumarycznej dtugo$ci
trwania przebytych przez nie tras. Kazdy zbior danych zawiera
wspotrzedne lokalizacji bazy oraz obstugiwanych klientéw. Po-
szczegolni klienci maja przypisane warto$ci stanowiace zapotrze-
bowanie na dobra dostarczane przez obstugujace je pojazdy oraz
okna czasowe, w ktorych musi nastapi¢ przybycie pojazdu. Wszyst-
kie punkty maja réwniez zdefiniowany dodatni czas obstugi, w kté-
rym pojazd musi pozosta¢ w danym punkcie. W ogoéinym przypadku
dla zadania marszrutyzacji z oknami czasowymi oprocz kosztow
przewozu trzeba takze znac czasy przejazdu pomiedzy poszczegol-
nymi, reprezentujgcymi obstugiwanych klientow, punktami. Naj-
prostszym rozwigzaniem, zastosowanym takze w ramach niniejszej
pracy, jest przyjecie, ze czas przejazdu jest jednocze$nie jego
kosztem. Takie podejScie umozliwia znacznie prostsze opisanie
rozwazanych problemoéw marszrutyzacji.

W ramach badan przeprowadzono optymalizacie wybranych
probleméw testowych z wykorzystaniem klasycznego algorytmu
genetycznego, strategii ewolucyjnej, algorytmu przeszukiwania
rozproszonego oraz dla poréwnania dwufazowego algorytmu heury-
stycznego, wykorzystujgcego zmodyfikowany algorytm wspinacz-
kowy [2]. Algorytm genetyczny operowat na populacji sktadajace;j sie
ze 100 osobnikéw, a jego dziatanie trwato przez 1000 pokolen.
Zastosowano, czesto wykorzystywane dla problemu VRPTW, ope-
ratory mutacji i krzyzowania opisane w opracowaniu [12]. Prawdo-
podobiefstwo mutacji ustalono na 0,02, a krzyzowanie, ze wzgladu
na charakter problemu, przeprowadzane byto dla wszystkich osob-
nikdw. Najlepszy rezultat z puli rodzicielskiej byt obowigzkowo
wiaczany do kolejnego pokolenia (tzw. strategia elitarna).

Zastosowana strategia ewolucyjna nalezata do kategorii
(,u+ﬂ), co oznacza ze selekcja dokonywana byta z potaczonej

populacji rodzicielskiej 1 (liczacej 20 osobnikdw) i potomnej A
(liczacej 100 osobnikow). Wykorzystano operatory mutacii i krzyzo-
wania identyczne jak dla algorytmu genetycznego. Maksymalna
liczba iteracji (pokolen) strategii ewolucyjnej zostata ustalona na
2000.

Algorytm przeszukiwania rozproszonego wykonywat dwie itera-
cje, obejmujace generacje populacji startowej (patrz rozdziat 2)
liczacej 20 rozwigzan. Rozmiar zbioru bazowego ustalono na 10
elementow, z czego potowa stanowita rozwigzania elitarne, a poto-
wa — dywersyfikujgce. Do rekombinacji elementow zbioru bazowego
zastosowano mechanizm $Sciezek taczacych, gdyz przy wykorzysta-
niu tradycyjnego krzyzowania (wedtug schematu przedstawionego
np. w [12]) algorytm osiggat bardzo stabe wyniki.

Przeszukiwanie rozproszone, algorytm genetyczny oraz strate-
gia ewolucyjna zaliczane sg do algorytméw ewolucyjnych i w
zwigzku z tym maja, w mniejszym badz wigkszym stopniu, charakter
probabilistyczny. Z tego wzgledu eksperymenty dla wszystkich
probleméw testowych powtdrzono po 10 razy, a wyniki zostaty
usrednione. Obliczenia zostaly wykonane za pomocg pakietu opro-
gramowania HeuristicLab w wersji 3.3.8, dostepnego na zasadach
wolnego oprogramowania (licencja GNU GPL) [15, 16].

Jako alternatywe dla metod ewolucyjnych, zastosowano dwu-
fazowy algorytm optymalizacji o charakterze lokalnym, realizowany
za pomoca aplikacji optaplanner 6.1.0 (dostepnej pod adresem [18]
jako wolne oprogramowanie). W pierwszej fazie dziatania tego
algorytmu znajdowane jest heurystycznie rozwigzanie problemu
zblizone do poprawnego. Takie rozwigzanie, spetniajace przynajm-
niej pewng, cze$¢ narzuconych ograniczen, stanowi punkt startu dla
drugiej fazy optymalizacji, obejmujacej zastosowanie zmodyfikowa-
nego algorytmu wspinaczkowego z tzw. pozng akceptacijq (ang.
LAHC - late acceptance hill climbing) [2]. W zastosowanej konkret-
nej implementacji obydwie fazy algorytmu majg charakter determini-
styczny, w zwigzku z czym dla kazdego zadania testowego uru-
chamiany byt on tylko jednokrotnie.

Tabela 1 przedstawia rezultaty uzyskane przez poszczegoine
metody w odniesieniu do rozwazanego zestawu probleméw testo-
wych. Rodzaj problemu zostat oznaczony wedtug konwencji przyje-
tej we wszystkich opisujacych rozwazane zagadnienie pracach
(patrz np. [3, 12, 17]). Czas dziatania poréwnywanych algorytméw
wyrazono w sekundach, a obliczenia przeprowadzono z wykorzy-
staniem komputera wyposazonego w dwurdzeniowy procesor AMD
Turion 64X2 2,00 GHz z 2 GB pamieci RAM.

Wyniki zebrane w tabeli 1 pokazuja, ze dla rozwazanego ze-
stawu probleméw VRPTW algorytmy ewolucyjne zdecydowanie
przewyzszaja heurystyczng metode opartg 0 zmodyfikowany algo-
rytm wspinaczkowy. Efekt taki nalezy zapewne w duzej mierze
przypisa¢ globalnemu charakterowi tych metod podczas gdy algo-

Tab.1. Wyniki dziatania pordwnywanych algorytméw dla zestawu testowych probleméw VRPTW

Algorytm genetyczny Strategia ewolucyjna Przeszukiwanie rozproszone | Algorytm wspinaczkowy LAHC
Rodzaj problemu Ilgz?a dt. trasy | czas dz. “;é?a dt. trasy |czas dz. Ilgz?a dt. trasy | czasdz. I';z?a dh.trasy | czasdz.
C102 10 831,20 | 8343 | 10 911,60 | 184,09 | 10 | 828,94 78,03 13 | 1040,41 240,50
C103 10 |828,87 | 8144 | 10 936,86 | 193,84 | 10 | 828,06 71,70 13 | 117455 | 261,79
C104 10 |846,83 | 71,10 | 10 898,41 | 24443 | 10 | 852,21 84,35 11 | 1059,14 | 269,47
C202 3 | 591,55 | 8261 3 601,13 | 121,26 | 3 591,55 82,06 4 745,00 295,61
C203 3 | 601,77 | 79,53 3 599,25 | 12821 | 3 591,17 86,81 4 750,52 233,67
C204 3 599,52 | 84,79 3 625,93 | 13740 | 3 594,66 73,48 5 874,64 273,31
R108 10,3 1 999,62 | 89,00 | 11 | 1041,35 | 252,53 | 10,7 | 971,17 90,82 13 | 1280,58 | 247,12
R204 4 74533 | 126,70 | 5 77458 | 48362 | 5 758,65 | 105,28 4 982,36 149,84
RC104 11 11198,39| 82,81 11 | 1310,27 | 221,75 | 10,6 | 1194,24 | 84,86 12 ] 1390,20 | 275,36
RC204 4 180879 |14525| 5 832,64 | 47796 | 5 807,32 92,20 5 994,54 294,71
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rytm wspinaczkowy, niezaleznie od szczegotow realizacji, pozostaje
metodg lokalng. Stosowane przez algorytmy ewolucyjne przeszuki-
wanie za pomocg zbioru (populacji) punktéw (ang. search points)
jest szczegolnie wydajne w przypadku problemoéw o duzej ztozono-
§ci, do ktérych niewatpliwie zaliczamy NP-trudny problem VRPTW.

Ogolnie za najskuteczniejszg z porownywanych metod uznaé
mozna algorytm przeszukiwania rozproszonego. W siedmiu rozwa-
zanych przypadkach uzyskat on najmniejszq $rednig diugos¢ zapla-
nowanych tras. Dwukrotnie najlepszy okazat sie algorytm genetycz-
ny, a w problemie C202 obydwa algorytmy znalazly jednakowe
najlepsze rozwigzanie z trzema pojazdami. Wyniki osiggane przez
algorytm genetyczny byty jednak tylko nieznacznie gorsze, a ponad-
to w trzech przyktadach algorytm genetyczny znalazt rozwigzanie z
mniejszg wymagang liczbg pojazddw.

Trzeba przy tym pamietac, ze wszystkie zastosowane podej-
$cia minimalizowaty jedynie sumaryczny czas pokonania planowa-
nych tras, majac jako ograniczenia maksymalng dostepna liczbe
pojazdow, ich pojemno$¢ oraz okna czasowe okre$lone dla po-

S P

szczegolnych klientéw, bez uwzgledniania czaséw oczekiwania w
punktach, do ktorych pojazd dotart przed rozpoczeciem ich okien
czasowych oraz czasow przeznaczonych na obstuge kolejnych
klientow. W praktyce najczesciej wigksza liczba pojazdow odpowia-
da dtuzej trwajacej trasie catkowitej, stad w wiekszosci przypadkow
stosowane algorytmy preferowaty zestawy tras z mniejszg liczbg
uzytych pojazdow. Optymalizowanie catkowitego czasu przejazdu
skutkowatoby zapewne znalezieniem nieco innych rozwigzan.

Najkrotsze i zblizone czasy dziatania uzyskaty algorytm gene-
tyczny i przeszukiwanie rozproszone (z lekkg przewaga tego dru-
giego). Strategia ewolucyjna wymagata ponad dwukrotnie wigk-
szych czasdw na obliczenia, ale musiata wykona¢ az 2000 iteracji, a
algorytm LAHC byt jeszcze wolniejszy i swoje najlepsze rezultaty
osiggat w wiekszosci przypadkéw po ponad trzykrotnie diuzszych
czasach dziatania.

Dla przyktadu rysunek 1 prezentuje najlepsze znalezione roz-
wigzanie z dziesiecioma pojazdami dla problemu C102 o sumarycz-
nej dtugo$ci trwania trasy rownej 828,94. Rozwigzanie to byto bez-
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Rys.1. Najlepsze rozwigzanie problemu C102 uzyskane przez algorytm przeszukiwania rozproszonego (10 pojazdéw; suma dhugosci
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btednie znajdywane przez algorytm przeszukiwania rozproszonego
we wszystkich przeprowadzonych probach. Punkty reprezentujg
obstugiwanych przez poszczegoine pojazdy klientow, a opisujace je
liczby to warto$ci zgtaszanego w nich zapotrzebowania. Wszystkie
pojazdy byly jednakowe i miaty maksymalng pojemnos¢ réwng 200.

Rysunek 2 prezentuje najlepsze znalezione rozwigzanie z
trzema pojazdami dla problemu C202 o sumarycznej dtugosci trwa-
nia trasy rownej 591,55. Rozwigzanie to byto bezbtednie znajdywa-
ne przez algorytm genetyczny i przeszukiwanie rozproszone we
wszystkich przeprowadzonych prébach. Wszystkie pojazdy byty
jednakowe i miaty maksymalng pojemno$¢ réwng 700.

PODSUMOWANIE

Niniejszy artykut prezentuje wyniki zastosowania wybranych
algorytméw ewolucyjnych do problemu marszrutyzacji z oknami
czasowymi. Zastosowane metody to: klasyczny algorytm genetycz-
ny, strategia ewolucyjna oraz przeszukiwanie rozproszone. Uzyska-
ne wyniki poréwnano z rezultatami dziatania zaawansowanego
dwufazowego algorytmu heurystycznego, wykorzystujacego zmody-
fikowany algorytm wspinaczkowy. Problem marszrutyzacji stanowi
zagadnienie nalezace do zadan optymalizacji dyskretnej o duzym
znaczeniu praktycznym, zwtaszcza w obszarze zarzadzania trans-
portem, stad wcigz istnieje duze zainteresowanie algorytmami
umozliwiajacymi jego efektywne rozwigzywanie.

W rozdziale pierwszym przedstawiono formalnie zadanie mar-
szrutyzacji z oknami czasowymi VRPTW. Rozdziat drugi prezentuje
krotko zastosowane algorytmy ewolucyjne, natomiast rozdziat trzeci
przedstawia zestaw probleméw testowych, wykorzystywanych w
niniejszej pracy, a takze rezultaty przeprowadzonych eksperymen-
tow numerycznych, w tym wyniki poréwnania skuteczno$ci stoso-
wanych algorytmaow.

Otrzymane wyniki pokazuja, ze dla rozwazanego zestawu pro-
blemow, algorytm przeszukiwania rozproszonego okazat sie najsku-
teczniejszy ze wszystkich poréwnywanych metod. W wiekszosci
przypadkéw osiggnat on najlepsze rezultaty optymalizacji, charakte-
ryzujac sie przy tym najkrétszym czasem dziatania. Klasyczny
algorytm genetyczny ustepowat mu tylko nieznacznie, zaréwno w
zakresie uzyskanych rezultatéw, jak i czasow dziatania. Pozostate
podejScia wymagaty znacznie diuzszych czasow obliczen, a zapla-
nowane z ich uzyciem trasy byty przewaznie duzo diuzsze.

W ramach dalszych prac przewiduje sie wykorzystanie do pro-
blemu marszrutyzacji innych narzedzi z obszaru inteligencji oblicze-
niowej (ang. computational intelligence), zwtaszcza zwigzanych z
systemami rozmytymi i neuronowo-rozmytymi [8, 9].
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APPLICATION OF EVOLUTIONARY
ALGORITHMS IN VEHICLE
ROUTING PROBLEM
WITH TIME WINDOWS

Abstract

The paper presents application of evolutionary al-
gorithms to capacitated vehicle routing problem with
time windows. Vehicle routing problem is an important
combinatorial optimization task and it is related to op-
erations research. It has great practical relevance,
especially in the fields of transport management, distri-
bution and logistics. Development of the algorithms for
efficient solving of the vehicle routing problem is still
very intensive. In the first section of the paper, capaci-
tated vehicle routing problem with time windows is
formally presented. Next section describes in outline
evolutionary algorithms applied to considered problem
of designing the optimal set of routes for team of vehi-
cles. In our approach we use genetic algorithm, evolu-
tion strategy and scatter search algorithm. The third
section presents a set of test examples, used in this work
and the results of performed numerical experiments.
The comparison of results obtained by evolutionary
algorithms and advanced two-phase heuristic method,
based on modified hill climbing algorithm, is also
provided.
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