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Abstrakt

Hlavnym ciefom tejto diplomovej préace poskytnut citatelovi blizsi pohlad
na triedu kombinatorickych optimaliza¢nych problémov, znamu pod menom
Vehicle Routing Problems. Konkrétne péjde o variantu problému zndmu ako
Capacited Vehicle Routing Problem.

Uvedieme zakladné definicie tejto triedy problémov a jej varianty. Pred-
stavime metddy a techniky riesenia na exaktné vyhodnotenie problému. Hlavne
sa zameriame na aproximacné a heuristické metédy. Tieto implementujeme
a experimentalne vyhodnotime na definovanej testovacej mnozine. Na za-
klade nameranych vysledkov sa poktsime vyhodnotit jednotlivé charakteris-

tiky skiimanych metéd a vyvodif zavery.
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Kapitola 1
Uvod

Pojem NP-fazky problém tak ako ho definuje dne$né informatika a teda
pomocou Turingovych strojov, urcite nepatri medzi najstarsie pojmy. No
napriek tomu tieto problémy tu boli vzdy a ich rieSeniu sa venuju vedci uz
podstatne dlhsie. Jednym z dovodov je ich prirodzené pritomnost v praxi. Ich
vyskyt nie je zdaleka ohrani¢eny na informatiku, ale mozme sa s nimi stretnit
v geometrii, matematika a v neposlednom rade logistike. D4 sa povedat, Ze
uz kazdy z nés sa stretol s nijakou inStanciou tazkého problému aj ked to
nezaregistroval.

Problém je v tom, Ze néjdenie optimélneho rieSenia pre niektory z tazkych
problémov moze uz pri malej velkosti problému trvat prili§ dlho, teda aj
roky. Samozrejme snaha vyrieSit niektory z tychto problémov k optimalite
v rozumnom ¢ase neprameni iba z Tudskej sutazivosti. Napriklad vyrieSenim
mnohych inStancii problémov mozme uSetrit obrovské mnozstvo zdrojov, a
to si uz kazdy obchodnik dokéze Tahko zratat.

My sa v tejto praci budeme venovat Vehicle Routing problému. Jeho
ciefom je navrhnuf cesty pre zasobovacie vozidla, ktoré zasobuju zékazni-
kov tovarom. Tento problém je z kategérie tazkych. Na rieSenie VRP prob-
lému, sa vyuziva niekolko tried heuristik. Tie vSak modZeme rozdelit na dve
zékladné mnoziny. Prvou st takzvané klasické heuristiky, ich vyvoj sa dial

prevazne medzi rokmi 1960 a 1990. A druhou triedou s meta-heuristiky,
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ktorych pocetnost rastie najmi v poslednych desatrociach. Vicsina dnes po-
uzivanych konstrukénych ako aj vylepSovacich metéd patri do prvej triedy
heuristik. Tieto metédy prehladdvaja iba pomerne obmedzeny priestor rie-
seni problému, ale produkuja relativne dobré riesenia a nepotrebuju dlhy
¢as na vypocet. A naviac vela z nich moéze byt jednoducho rozsirend o nové
obmedzenia ktoré plyna z potreby ich nasadenia v realnych situaciach. To
je teda aj dovod preco su pouzivané v mnohych komercnych produktoch. V
metaheuristikach je kladeny doraz na hlbsie preskiimavanie priestoru rieseni
a najmé tych jeho casti, ktoré slubuji vyborné rieSenia. Tieto metédy vic-
Sinou kombinuju sofistikované prehladédvanie mnoziny takzvanych susednych
rieSeni a premieSavanie vytvorenych spojeni s ciefom vylepsit zname rieSenie.
Kvalita rieseni ziskanych metaheuristikami je ovela lepSia ako té ziskané kla-
sickymi heuristikami, ale za cenu dlhsieho ¢asu vypoctu. Zakladny rozdiel je
ale hlavne, Ze meta-heuristiky su viac zviazané s konkrétnym problémom a
Casto potrebuju byt presne vyladené na dany pripad.

Skor ako sa pustime do hlbsieho analyzovania VRP problémov a me-
t6d na jeho rieSenie, treba maf na pamiiti, Ze ide o optimaliza¢ny problém.
Konkrétne ide o minimalizaciu celkovych nékladov na jednotlivé cesty. Preto
treba braf v ivahu, Ze ak sa v texte vyskytuje spojenie hovoriace o rozumnom
, pripadne vhodnom postupe, rieSeni.. a nie je exaktne napisane vzhladom
na aku vlastnost je tym pre cesty myslené zniZovanie ceny cesty. V pripade

vypoctového Casu je rovnako myslené jeho znizovanie.



Kapitola 2
Vehicle Routing problém

V tejto kapitole uvedieme triedu Vehicle Routing optimaliza¢nych problémov.
Zadefinujeme si zédkladné definicie problému, a zhrnieme jeho vlastnosti. Da-
lej predstavime rézne varianty daného problému a bliZSie sa budeme venovat
hlavne variante znamej ako Capacited Vehicle Routing Problému. Na konci
kapitoly este uvedieme motivéaciu pre snahu hladania metéd a technik na rie-
Senie daného problému v lepSom ako exponencialnom case a jeho obrovsky

Vyznam pre prax.

2.1 Zaklady

Vehicle Routing Problem (VRP) je vSeobecné meno pre celd triedu kombina-
torickych optimaliza¢nych problémov, v ktorej ide o ndjdenie mnoziny ciest
pre skupinu vozidiel (vehicle), sustredenych v jednom alebo viacerych skladis-
kach (depot), ktoré zasobia uréeny pocet miest alebo zakaznikov geograficky
rozlozenych na mape podla potreby. Cielom pritom je obsluzit poziadavky
celej mnoziny zakaznikov s minimalizaciou nékladov pripadne ¢asu na usku-

tocnenie vsetkych ciest, ktoré zac¢inaji aj koncia v sklade.

Definicia 2.1.1 Trieda NP-Tazkijch rozhodovacich problémov je trieda prob-
lémov ktorych rozhodnutie je tazsie ako rozhodnutie problémov na nedermi-

nistickych Turingovych strojoch v polynomidlnom case.

10
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VRP je dobre znamy celociselny optimaliza¢ny problém spadajici do ka-
tegérie NP-Tazk§ch problémov, ¢o znameni Ze vipoctové usilie potrebné na
vyrieSenie daného problému k optimalite exponencidlne rastie s velkostou
problému. Preto na hladanie rieSeni danych problémov pouzivame aproxi-
macné metddy a heuristiky. Tieto sice Casto krat nenachadzaju optiméalne
rieSenia ale zato rieSenia nachadzaju casto v polynomialnom case. To ako je
dané riesenie blizko k optimalnemu rieseniu a ¢as potrebny na vypocet tohto
rieSenia su niektoré z parametrov hodnotiacich kvalitu danej aproximacnej
metddy alebo heuristiky. Na navrh kvalitnych heuristik, potrebujeme dobre
poznat charakteristické vlastnosti a ¢rty rieSeného problému. My sa preto
teraz pozrieme blizsie na charakter VRP problému.

Zlozitost VRP problému vo velkej miere vyplyva z faktu, ze VRP problém
lezi niekde na priese¢niku dvoch dobre znamych a studovanych problémov
Bin Packing Problém (BPP) a Traveling Salesman Problém (TSP). A pre
vyrieSenie VRP potrebujeme vyriesit obidva tieto problémy. treba podotknif,
7e tieto problémy tiez patria do triedy NP-Tazkjch problémov. A teda uz
néjdenie rieSenie pre kazdy z nich osobitne vyzaduje velkii ndAmahu a je ¢asovo
naroc¢né.

Definicia 2.1.2 Bin Packing Problém je problém kde treba rozhodnit ako
vloZit ¢o najviac objektov do ¢o najmensieho poctu zasobnikov (bin) s kon-
Stantnou velkostou, resp. nech je dany zdsobnik s kapacitou C' > 0 a zoznam
objektov {p1, 2, p3, ..., i}, aky je najmensi pocet danijch zdasobnikov potreb-
nych na uskladnenie vsetkych objektov? Pre vsetky p; s velkostou s; plati
0 < s; < C. Teda Ziadny objekt nie je vicsi ako velkost zdsobnika. Formdl-
nejsie ide o najdenie rozdelenia a priradenia mnoZiny objektov tak aby vsetky
obmedzenia boli dodrZan€ a funkcia cielu bola minimalizovand (mazimalizo-

vand).

Existuja rézne varianty BPP problému ako napriklad, ze zasobnik méze
byt linearny ako aj 2D ¢i 3D, a tiez objekty mdzeme ukladat podla ich vahy,
velkosti alebo tvaru... Rozhodovacia verzia BPP problému je obsahovo ek-

vivalentné s modelom VRP pre ktory plati, Ze ohodnotenie vSetkych hran je
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nulové a teda kazdé mozné rieSenie ma cenu rovna nule. Zaujima nas teda iba
rozdelenie vozidiel medzi zdkaznikov tak aby boli splnené poziadavky na vel-
kost ndkladu a samotné vytvaranie minimélnych ciest je vypustené. Ak teda
existuje mozné riesenie pre danu instanciu VRP problému, je to aj rieSenie

pre tu istu instanciu BPP problému.

Definicia 2.1.3 Traveling Salesman Problém je problém, kde treba ndjst
cestu v ohodnotenom grafe, ktord zacina aj konci v tom istom vrchole, obsa-
huje kazdy vrchol prave raz a minimalizuje celkovi cenu hran v ceste. Graf

moZze byt orientovany ako aj neorientovany.

TSP patri rovnako medzi jeden z najStudovanej$ich tazkych problémov
a obsahuje mnozstvo variant a obmien. My ho ale budeme spominat v hore
definovanej verzii, ktord je sic¢astou VRP. Konkrétne ak sa ndm podari vyrie-
sit BPP pre nasu instanciu VRP tak, ziskame mnoZiny zakaznikov spliiajiice
kapacitu vozidiel, ¢o je predpoklad na vytvorenie ciest. Dalej potrebujeme
pre kazdé vozidlo vytvorit cestu zac¢inajicu a konciacu vo vrchole skladu,
prechadzajicu cez vSetkych zakaznikov v danej mnozine a dbame na mini-
malizaciu ceny cesty. A to je presne instancia pre TSP problém. Ako vidno
VRP a TSP st pomerne pribuzné a preto mnohé metédy a heuristiky na ich
rieSenie maju spolo¢né charakteristiky. Ich blizSiemu porovnaniu a moznosti
vyuzitia technik riesiacich TSP na rieSenie VRP bude venovana samostatna

Cast dalej v texte.

2.2 Varianty vehicle routing problému

Ako sme uz spomenuli pod VRP sa skryva cela trieda problémov. V kaz-
dom z nich sice ide o najdenie ciest pre zasobenie zdkaznikov tovarom zo
skladu, ale postupnym studovanim tychto problémov a hlavne skutoc¢nymi
poziadavkami, ktoré prichadzali z prostredia praxe, vznikali nové pridavné
obmedzenia. Pridavanie tychto obmedzeni a rozsirovani dalo za vznik roz-

nym variantom VRP problému. Teraz si predstavime niektoré najznamejsie
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a pridame aj par viet k ich hlavnym Specializacnym ¢rtam a pric¢inam ich
vzniku. V zozname uvadzame ich anglické nazvy z dévodu c¢asto nevhodného
prekladu, ale po precitani kratkej charakteristiky bude kazdému hned jasné

o ¢o v danej variante ide.

e Capacited Vehicle Routing Problem (CVRP)

Multiple Depot VRP (MDVRP)

Split Delivery VRP (SDVRP)

Stochastic VRP (SVRP)

VRP with Backhauls (VRPB)

VRP with Pick-Up and Delivering (VRPPD)

VRP with Time Windows (VRPTW)

Prejdime teraz k samotnym charakteristikdm jednotlivych variant klasického
VRP problému.

Capacited Vehicle Routing Problem je variant VRP s pevnou a jed-
notnou kapacitou zasobovacich vozidiel. Rovnako ide o zasobenie vsetkych
zdkaznikov s tovarom ulozenym v sklade s minimalnymi nakladmi na cestu.
To znamena, ze CVRP je rovnaky ako vseobecny VRP s pridanou pozia-
davkou aby kazdé vozidlo malo rovnakia kapacitu pre naklad. Tejto variante
sa budeme venovat podrobne v celej praci a preto je jej popisu venovand
samostatné kapitola, takze sa jej tu nebudeme blizsie venovat.

Multiple Depot VRP je rozsirenie o prirodzent poziadavku z praxe
a to, ze kazda spolo¢nost moze mat viac ako jeden sklad z ktorych moze
zdkaznikov zdsobovat tovarom. V kazdom sklade mame potrebné vozidla na
zésobovanie. Dalou podmienkou je, ze kazdé vozidlo, ktoré sa vyda zo skladu
na zasobenie zdkaznikov sa musi vratit do toho istého skladu. Ak kazdému
zékaznikovi priradime sklad z ktorého bude zasobeni, mozme sa da tento dis-

tribu¢ny problém pozrief ako na mnozinu nezavislych problémov klasického
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VRP typu. VyrieSenim jednotlivych VRP problémov a naslednym zmiesa-
nim vysledkov dostaneme riesenie pre MDVRP. Preto je zrejme, ze metody
a heuristiky pre VRP st pouzitelné aj na tento variant.

Split Delivery VRP je oslabena varianta VRP, ¢o pri optimalizac¢nych
a kombinatorickych problémoch znamena, ze niektoré z obmedzeni je vyne-
chané pripadne moze byt ¢iastocne porusené. Pri tejto variante konkrétne ide
o obmedzenie, ze kazdy zakaznik je navstiveny prave raz. Pri SDVRP je teda
dovolené aby jeden zakaznik bol zasobeny réznymi vozidlami ak to vedie k
znizeniu celkovych nakladov na uskutocnené cesty. Toto oslabenie sa stalo
dolezité najmé pre inStancie z praxe, kde objednavka zakaznikov casto pre-
sahovala kapacitu realnych vozidiel a teda bolo nutné urobif dané oslabenie.
Pre n4ds matematicky model ale opif existuje jednoduché transformécia na
klasicky VRP a to rozdelenie objednavky do viacerych fiktivnych objedna-
vok, pre ktoré je poloha zdkaznika rovnaka. Opit st tu teda ¢inné metddy
a heuristiky pre VRP.

Stochastic VRP mozme po preklade jeho ndzvu do slovenciny oznacit
ako ndhodny VRP problém. Tu ale nemo6zme hovorit o konkrétnej variante,
lebo SVRP v seba ukryva celd mnozinu VRP problémov, v ktorych jedna
alebo viacero ¢asti obsahuje ndhodnii premennt. Co je jednoducho premiet-
nuté z praxe, kde sa mnoho okolitych vplyvom (dopravné situicia, odriek-
nutie objednavky, zla logistika spolupracujicej spolo¢nosti,..) priamo alebo
nepriamo dotyka distribucie tovaru k zadkaznikom. RozliSujeme zakladné tri

casti problému s nahodnou premennou.

e Nahodny zakaznik : Kazdy zdkaznik v; sa nachadza v probléme s
pravdepodobnostnou hodnotou p; a nezucastnuje sa s pravdepodob-

nostou 1 — p;.

e Nahodna objednavka : Velkost objednaného tovaru d; pre kazdého

zékaznika je ndhodnéa premenna.

e Nahodné ¢&asy : Casy na dorudenie tovaru ¢; a ¢asy na presun t;; si

nahodne premenne.
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Pre dosiahnutie riesenia pre SVRP st za potreby dve fazy. Najskor mu-
sime rieSenie vypocitat skor ako st zname hodnoty jednotlivych nahodnych
premennych. A potom v druhej faze, ked st uz ndhodné premenne zname,
aplikujeme opravné postupnosti krokov na ziskanie riesenia aktualneho pre
hodnoty priradené nahodnymi premennymi.

VRP with Backhauls je varianta klasického VRP, kde je zédkaznikovi
umoznene okrem objedndvania a prijimania tovaru zo skladu, ¢ast doruce-
ného tovaru aj vracat spift, pripadne zrusit celt objednavku. Pre tto vratena
Cast tovaru musime zabezpecit jej dorucenie do skladu. Treba brat v tivahu,
Ze vrateny tovar zabera vo vozidlach rovnaky priestor ako ked bol doruco-
vany. Jedna z dalsich obmien tejto varianty je, Ze skor ako moze zasobovacie
vozidlo zacat zbierat vrateny tovar musi rozviest vSetky objednévky pre ktoré
mé naloZeny tovar. To vychddza opit z faktu v praxi, ze vozidla su zvicsa
nakladané podla toho v akej postupnosti bude robeni rozvoz, a pre usporia-
danie nakladu nie je u kazdého zdkaznika mozné, ¢i uz z ekonomickych alebo
technickych dévodov. Pri instanciach VRPB st mnozstva tovaru, ktoré maja
byt rozvezené a dovezené dopredu zname.

VRP with Pick-Up and Delivering je v preklade VRP s vyzdvihnu-
tim a dorudenim. Tu je opét moznost pre zdkaznika aby vratil nijaka cast
doruceného tovaru spit. Takze ako v VRPB aj v. VRPPD musime braf v
uvahu to Ze navrateny tovar sa musi do vozidla zmestit. Je tu vSak pridana
eSte dalsia poziadavka a to, Ze vrateny tovar nie je urceny pre sklad ale moze
byt urc¢eny pre iného zakaznika. Toto obmedzenie robi pldnovanie ovela tazsie
a tiez vedie k zlému vyuzitiu kapacity vozidiel, ¢o v kone¢nom dosledku zvy-
Suje prejdent vzdialenost zasobovacich vozidiel a tiez pocet vozidiel nutnych
na zasobovanie. Prave preto sa vic¢sinou berie v itvahu obmedzena situacia,
kde vsetky poziadavky st vybavené tovarom zo skladu a vSetok navrateny
tovar je doruceny do skladu, takze ziadny tovar nie je vymienany medzi za-
kaznikmi. Dalsia alternativa je, Ze vylt¢ime obmedzenie na to aby bol kazdy
zékaznik navstiveny prave raz. Pripadne urc¢ime aby kazdé vozidlo najskor

rozviezlo cely naklad a az potom mohlo nakladaf navrateny tovar a ten roz-
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vazat podla potreby.

VRP with Time Windows je jedna z asi najzaujimavejsich VRP va-
riant. A to hlavne Co sa tyka jej vyznamu pre prax. Je to teda opit klasicky
VRP s pridanymi obmedzeniami. Konkrétne ide o pridanie poziadavky, ze
kazdy zdkaznik v € V mé priradeny aj ¢éasovy rozvrh [e,,[,], definujuci in-
tervaly v ktorych musi byt zasobeny tovarom. Musime teda navrhnit cesty
tak aby zasobovacie vozidlo prislo k zakaznikovi pocas jeho rozvrhu, inac
zdkaznik tovar neprijme a vozidlo musi ¢akat, ¢o sa prejavi na vyslednom
Case. Je zrejme, ze pri tejto variante ndm nejde len o minimalizaciu ndkladov
na prejdent vzdialenost ale berieme v tivahu aj ¢asove naklady spojené s
distribticiou tovaru. Casovy interval [eg, lo] v sklade je nazyvany harmono-
gram ¢asového planu. Spojenie tejto varianty s inStanciou z praxe urcite nie
je problém, podotkli by sme len, ze pridanie ¢asovej veli¢iny do problému so
sebou nesie mnozstvo obmien danej varianty. Niektoré dalSie poziadavky su
napriklad vodici vozidiel musia po urcitom ¢asovom intervale odpodcivat, a
preto na zabezpecenie suvislej distribtuicie je potreba ndhradnych vodicov, ¢o
sa samozrejme prejavi na cene.

Toto st len strucné charakteristiky jednotlivych variant, pre viac infor-
macii vid. pouziti literattru. Treba vSak pripomentf, Ze spomenuté varianty
s len akousi vSeobecnou formou pre definovanie niektorych zakladnych ob-
medzeni pre klasicky VRP a preto ich r6znou kombinéciou dostavame nové
varianty. Takisto existuje velké mnozstvo druhotnych obmedzeni ako st na-
priklad opotrebovanie vozidiel, technickd zruc¢nost vodi¢ov, obmedzenia nie-
ktorych ciest ako st mosty,.. ,ktoré opit upravuju findlnu podobu VRP prob-

lému.

2.3 Capacited vehicle routing problém

Ako sme uz spomenuli CVRP je jedna z mnohych variant klasického VRP
problému. Jej hlavnou ¢rtou je, ze kapacita vozidiel, ktoré sa zacastnuju na

distribtcii je konstantna a pre vsetky rovnaka. Teraz si zadefinujeme tento
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problém formaélnejSie a pozrieme sa nan z pohladu grafov.

G(V, E) je graf
V' = {wo, vy, .., v, } je mnozina vrcholov
vp reprezentuje sklad
V' =V \ {v} je mnozina zdkaznikov
E = {(vi,vj)},vi,v; € V,i # j je mnozina hran
C = {ci;} je matica vzdialenosti pre v;,v; € V,i # j
R; reprezentuje cestu pre vozidlo ¢
d; reprezentuje naklad pre vozidlo ¢
@ reprezentuje kapacitu vozidiel

m reprezentuje pocet vozidiel
Z d; < @) reprezentuje podmienku kapacity
i=1

Pokial je graf orientovany moézme maticu vzdialenosti zredukovat iba na
trojuholnik pod diagonalou a definovat vzdialenost vrcholov v; a v; iba pre
i < j a zaroveil plati (v;,v;) = (v, v;).

Kazd4 konkrétna instancia CVRP problému je teda orientovany, pripadne
neorientovany graf s doplnujicimi informaciami o kapacite vozidiel. Treba
nam este dodat, Ze matica vzdialenosti C' ndm tvori cenu vysledného rieSenia
a preto hodnoty tejto matice mozu mat rozny charakter podla potreby in-
Stancie. Moze ist o Euklidovskt vzdialenost vrcholov v rovine alebo priestore,
ale rovnako mozme pouzivat int funkciu na vypocet tejto hodnoty. V real-
nych inStanciach sa ¢asto definuje exaktne podla charakteristiky problému.
Teda véahy ciest zohladiiuji redlny stav ciest na mape a pocitaji so skutoc-
nou cenou potrebnou na prechod vozidla od zadkaznika v; k zédkaznikovi v;.
V takejto cene je ¢asto zohladnené okrem vzdialenosti v km aj cena za dial-

ni¢nu znamku, pripadne mytne za mosty, v niektorych pripadoch sa dokonca
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pocita s opotrebovanim vozidiel na neudrzovanych cestach, ¢i potreba Spe-
cidlnych tprav vozidiel v horskych oblastiach. Na obrazku 2.1 mézme vidiet

jednoducht instanciu aj s rieSenim problému reprezentovana grafom.

Ri

Obr. 2.1: Instancia CVRP

2.4 Motivacia

V predchéadzajacich kapitolach sme si predstavili triedu VRP a jej zname
inStancie. Skor ako sa pustime do samotného Studia metdd a technik zaobe-
rajucich sa VRP problém, by sme si mali uvedomit aky vyznam pre nas z
najdenia rieseni plynie. V charakteristike roznych variant sme sa ¢iastocne
pokusili poukézat na paralelu grafového pristupu k problému a samotnej
praxe. Ale ak by to predsa este nebolo tplne zrejmé tak na zaver tejto ka-
pitoly pripomenieme niektoré fakty, skryté za matematickou reprezentaciou
problému. V zavislosti od charakteru spolo¢nosti, hra v obrate kazdej z nich
urc¢ita rolu, zasobovanie, pripadne distribiicia tovaru. Zoberieme si napriklad
pre Slovensko teraz aktualnu automobilovil tovaren. Niektoré uvadzaju az
tisic vyrobenych aut denne, ¢o okrem toho, Ze tieto autad treba rozdistribu-
ovat k velkoodberatelom znamené aj doviezt od subdodavatelov mnozstvo
jednotlivych c¢asti potrebnych na vyrobu tisic automobilov. A préave tieto
distribticie st konkrétne instancie roznych variant VRP problému. A teda

ziskanie riesenia, ¢o najblizsie k optimalite predstavuje zniZenie nakladov
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na tuto distribiciu na minimum. Konkrétne sa da hovorif asi o 5 az 15%
v zavislosti od charakteru distribtcie, ¢o pri velkych firmach ako napriklad
uz spomenuté automobilky alebo aj pivovary znamend tsporu v miliénoch.
Niekto by mohol namietat, Ze predsa existuji exaktné metédy na vypodet
optimélnych rieSeni a aj ked st vypocétovo naro¢ne velké firmy by ich mohli
prepocitat na vykonnych systémoch a aplikovat s cielom najvicsich moz-
nych tspor. Tu si treba ale uvedomit, ze kazdy vyrobny proces je dynamicka
zélezitost. Cim viac subjektov sa na vyrobnom procese ztcastiiuje, tym sa-
mozrejme rastie aj pocet elementov, ktoré ho ovplyviiuji a rovnako jeho
nachylnost na zmeny. Preto potrebujeme ziskavat stale aktualne rieSenia dis-
tribtcie, vzhladom na aktuélny stav. Lebo rovnako pozastavenie vyrobného
procesu ¢o i len na par hodin z dévodu nedostatku vyrobnych dielcov opit
produkuje obrovské straty, ktoré si firmy nemoze dovolit. Preto je cielom
pri vypadnuti jedného zasobovatela z hry okamzite najst iného a zabezpe-
¢it dodanie chybajucich ¢asti. Samozrejme by sme mohli pokracovat dalej s
moznostami aplikacie rieSenia VRP problémov v praxi a potrebou ziskavania

dobrych rieseni dostatocne rychlo ale to je nad ramec tejto prace.



Kapitola 3

Experimentalne

vyhodnocovanie

V tejto kapitole si predstavime nasu testovaciu mnozinu navrhnutii na expe-
rimentalne porovnanie jednotlivych heuristik. A tiez si povieme par slov o
softvérovom diele, ktoré sme vytvorili prave pre potrebu experimentalneho

vyhodnotenia.

3.1 Testovacia mnozina

Nasim cielom je skiimat metddy a techniky na rieSenie VRP problému, a kon-
krétne sa zameriame na variantu CVRP tak ako bola spomenuta v predoslom
texte. Nejde nam vsak len o porovnanie jednotlivych pristupov akym metody
k hladaniu rieSenia pristupuji, a ich charakteristické ¢rty ale je nasim cielom
aj ich experimentalne vyhodnotenie. Teda aké vysledky v akych podmienkach
dané metody produkuju a kde s tiskalia danej techniky, pripadne aké su jej
vyhody. Prostredim v predchadzajticej vete myslime samotna konkrétnu in-
stanciu problému. V CVRP pripade ju teda charakterizuje pocet zakaznikov,
ich poloha a ich objednavka. Dalej samotné poloha skladu a kapacita zaso-
bovacich vozidiel. Pri niektorych metédach je aj pocet tychto vozidiel pevna

/v 9 . v .
sucast Instancie.
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Rieseniu VRP problému sa venovalo a venuje viacero vedcov a vyskumni-
kov. Takze rovnako pocas ich vyskumu vzniklo niekolko testovacich mnozin
pre rozne varianty VRP problémov. Kazda z nich je nie¢im zvicsa Speci-
ficka. Ide o to ¢o dany vedec sledoval a na zaklade toho si aj ti danu tes-
tovaciu mnozinu navrhol. Za spomenutie stoja niektoré mnoziny pre CVRP,
ale nebudeme sa im nijako bliz§ie venovat, lebo svojou povahou st casto
lyzovat, ¢o danou mnozinou bolo sledované. Nasledujici zoznam obsahuje
niektoré zname mnoziny spolu s ich stru¢nou charakteristikou. Pre blizsie

informécie vid. pouzitt literattru, pripadne st volne dostupné na internete.

e Augerat et al. Ide o tri rézne pomerne velké testovacie mnoziny pre
CVRP. Kazda z nich ma asi 25 samotnych instancii. A pocet zakaznikov
je medzi 16 a 100. Pocet zasobovacich vozidiel sa pohybuje od 5 pre

inStancie s mensim poc¢tom zakaznikov po 10 pre vicsie inStancie.

e Christofides a Eilon Ide o 15 réznych instancii pre CVRP s po¢tom
zékaznikov medzi 13 a 101. Pocet vozidiel je rovnako timerny poctu

zékaznikov.

e Fisher Iba tri inStancie postupne s 45,72 a 135 zakaznikmi a pocet

zasobovacich vozidiel je pre prvé dve rovnaky 4 a pre poslednt inStanciu

7.

e Gillet a Johnson Tu je predstavend iba jedna instancia s 262 zakaz-

nikmi a maximalnym poctom vozidiel 25.

e Rinaldi a Yarrow Rovnako iba jedind instancia s 48 zdkaznikmi a

vozidlami s kapacitou 15.

My sme si pre nase potreby vytvorime vlastni testovaciu mnozinu. Dévo-
dov vytvorenia vlastnej mnoziny a nie pouzitie hore spomenutych je viacero.
Prvotny je ten, Ze sa chceme blizSie pozriet ako jednotlivé metédy obstoja

na instanciach s vic¢sou mnozinou zakaznikov a vicsina spomenutych méa
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raddovo do 100 zékaznikov. Dalsim dévodom je ohranicenie velkosti objed-
navok jednotlivych zékaznikov. Opit sme sledovali u mnohych inStanciach,
ze rozdiel medzi maximéalnou a minimalnou objednévkou sa pohyboval iba v
desiatkach. Pripadne dalsim $pecifikom bolo niekolko objednavok s hodnotou
radovo 50 az 100 krat vyssou ako vSetky ostatné objednavky. Islo teda o simu-
laciu akychsi velkoodberatelov. To sice nebolo v rozpore s nasou predstavou
o niektorych navrhovanych inStancidch ale ¢asto bola pre nas nevyhovujiaca
kombinacia tohto a inych dévodov. A v neposlednom rade hrali tlohu aj
kapacita zasobovacich vozidiel, ktora je velmi tzko spita s velkostami ob-
jednavok a samotné rozmiestnenie zakaznikov. Pri rozmiestneni islo hlavne
o polohu skladu vzhladom na vi¢Sinu zdkaznikov.

Nasa testovacia mnozina obsahuje trinast samostatnych instancii, ktoré
teraz predstavime. Treba si uvedomit, Ze inStancie sme navrhovali takmer na
konci prace, teda po Studiu, spracovavani a implementovani metéd a tech-
nik, ktoré buda dalej v texte spomenuté. A teda ndm boli mnohé aspekty
rieSenia VRP problémov zname. Preto niektoré pocetnosti, velkosti objedné-
vok, rozmiestnenia zakaznikov, ¢i uz prvky nahodnosti maji svoj vyznam aj
ked to v tejto Casti prace eSte nemusi byt exaktne vidiet. A presnejSie nan
upozornime pri analyze vysledkov ziskanych experimentalnym vyhodnotenim
konkrétnych metod a technik.

Prvé styri inStancie, sa medzi sebou liSia iba pocetnostou zakaznikov.
Konkrétne ide o 50, 100, 150 a 200 zakaznikov. Kapacita zasobovacich vozidiel
je stanovena na 350. Rozmiestnenie zdkaznikov ako aj skladu bolo urobené
nadhodnym generovanim na mape s velkostou 100021000 logickych jednotiek.
A nakoniec velkost objednéavok je tiez vysledkom ndhodného generovania.
Ide o hodnoty z intervalu [1,200]. V tychto instancidch teda ide hlavne o
roznorodost jednotlivych objednévok. Oznacenie tychto instancii je postupne
vzhladom na podet zédkaznikov nasledovny R1 — 50 — 350, R2 — 100 — 350,
R3 — 150 — 350, R4 — 100 — 350. Toto oznacenie ako aj vSetky dalSie uvedené
je pre dané instancie jednoznacné a platné pre cely text.

Dalsie styri inStancie sa rovnaju po¢tom zakaznikov predchadzajicim sty-
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rom. Teda ide o instancie s 50, 100, 150 a 200 zakaznikmi. Kapacita zaso-
bovacich vozidiel je vSak stanovena na 250. Velkost objednéavok jednotlivych
zékaznikov je rovnako vygenerovani nahodne. Rozdiel je v tom, Ze hodnoty
st z ovela menSieho intervalu a navy$e interval neobsahuje malé jednotkové
objednavky. Konkrétne st hodnoty z intervalu [25, 30]. Rozmiestnenie skladu
a zakaznikov je na ploche 100021000 logickych jednotiek a je generované
ndhodne. Oznacenie tychto inStancii je nasledovné podla poctu zékaznikov
vzostupne R5 — 50 — 250, R6 — 100 — 250, R7 — 150 — 250 a R8 — 200 — 250.

Nasledujtice dve instancie st posledné zo zastupcov nahodne rozmiest-
nenych instancii. Ide o inStancie s velkymi mnozinami zdkaznikov. Hlavny
rozdiel medzi nimi je v navrhnuti velkosti kapacity vozidiel vzhladom na vel-
kosti objednavok. V prvej instancii pod oznacenim R9 — 500 — 1000 ide o
mnozinu 500 zdkaznikov rozmiestnenych na ploche 250022500. Velkost ob-
jednévok je z intervalu [10, 20] a kapacita vozidiel je 1000. V druhej inStancii
mame rovnako 500 zdkaznikov rozmiestnenych na ploche 250022500 logic-
kych bodov. Velkost objednévok je tiez z intervalu [10,20]. Rozdiel oproti
predchadzajicej inStancii je v kapacite vozidiel, ktora je rdadovo mensia a to
150. Oznacenie je R10 — 500 — 150.

Posledné nase instancie uz nie st nahodne generované ale presne roz-
miestnené na ploche podla presnych Specifik. Prva z nich je charakteristicka
tym, ze ma centralizovany sklad a zakaznici lezia rovnomerne rozmiestneni
okolo neho na akychsi pomyslenych sustrednych kruzniciach. Kapacita vo-
zidiel je 100 a hodnoty objednévok st z intervalu [1,10] a st rovnomerne
zastipené. Oznadenie je C'1 — 100 — 100. DalSia ingtancia m4a rovnako 100 zé-
kaznikov. Rozdiel je v tom, Ze sklad je umiestneny na kraji a zdkaznici st roz-
miestneni na pomyslenych vysekoch sustrednych kruznic. Kapacita vozidiel
je 100 a hodnoty objednévok st rovnako z intervalu [1,10] a st rovhomerne
zastupené. Oznacenie je C'2 — 100 — 100. Posledna instancia ma oznacenie
(C3—100—100. Sklad je centralizovany a zakaznici st rozmiestneny po mape
v akychsi zhlukoch. MéZme si to predstavit ako mapu s mestami, kedy jedno

mesto obsahuje niekolko objednavok relativne blizko, vzhladom na vzdia-
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lenost miest. Pocet zdkaznikov je opidf 100 a kapacita vozidiel je tiez 100.

Hodnoty objednévok st z intervalu [1, 10] a st rovnhomerne zastipené.

OB

a) b) c)

Obr. 3.1: Schéma testovacich mnozin a) C1-100-100 b) C2-100-100 ¢) C3-
100-100

3.2 Softvérové dielo

Pre potrebu testovania jednotlivych heuristik na navrhnutej testovacej mno-
zine vznikol popri diplomovej praci aj program, ktory testované heuristiky
implementuje. Jeho ucel je teda hlavne na experimentalne vyhodnocovanie
jednotlivych instancii problému. Program je napisany v jazyku C++ v pro-
stredi Visual C++ 6.0 a vyuziva kniznicu grafickych komponentov MFC.

Architektira programu je zalozend na Dokument /Pohlad architektire tak
ako je predstavena vo vyvojovom prostredi Visual C++. Program obsahuje
zékladnu triedu, ktord reprezentuje graf a obsahuje mnozstvo operacii nad
tymto grafom. Dalej je tu trieda vSeobecna trieda algoritmov, ktora pracuje
nad s instanciami triedy grafu a on ktorej dedia jednotlivé konkrétne triedy
reprezentujtce heuristiky.

Samotné dielo vznikalo ako potreba diplomovej prace a Cisto pre interné
potreby. Tomu svedéi aj jeho charakter. Rovnako program neplanuje byt

nijako dalej distribuovany, a preto mu nebudeme v tejto préaci viac venovat.



Kapitola 4
Exaktné algoritmy

Riesenie NP-Tazkych problémov az k optimalnym rieSeniam v polynomidl-
nom Case je pre vyskum vyzva uz od zaciatkov pocitacovej histérie (Dokonca
dlho predtym ako bol vébec pojem NP-tazkost objaveny). Teraz uz vieme, Ze
VRP patri do N P-tazkych problémov, a teda aj tu bude najdenie optimél-
neho rieSenia velmi vypoctovo narocné. V tejto kapitole si teda predstavime

niekolko sposobov na exaktné riesenie.

4.1 Backtracking

Zakladnou metodou na vypocet optimalneho riesenia je pouzitie hrubej sily.
Na to nam sluzia backtrack algoritmy, ktoré postupne prechadzaja cely strom
rieSeni a po skonceni je najlepSie riesenie na ktoré narazili vyhlasené za opti-
maéalne. Ono v skutocnosti aj optimalne je, ale vypoctovy cas, ktory sme na
prehladdvanie celého stromu rieSeni potrebovali je nepripustne velky a roz-
hodne sa za optimalny nepovazuje. Je to samozrejme spdsobené aj tym, ze
VRP je zlozeny z dvoch tazkych problémov a uz len na vypocet BPP prob-
lému je potrebny exponencionalny c¢as. A ked chceme pracovat s pomerne

velkymi inStanciami tato metéda nepripadé v tvahu.

25
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4.2 Branch and Bound

Branch and Bound je metoda pre navrh algoritmov pre optimalizacné prob-
lémy. Algoritmus B&B vyuziva stratégiu rozdeluj a panuj (divide and co-
nquer) na rozdelenie priestoru rieseni na pod problémy a nasledovne hlada
optimalne rieSenie v kazdom pod probléme zvlast. Samotné prehladavanie
priestoru rieseni je zalozené na backtracingu, ¢o je hlavny problém, pretoze
mnozina moznych rieSeni je zvicSa exponencidlne velkd vzhladom na velkost
problému.

Zékladna idea B&B techniky je zrychlenie backtracingu vynechanim pre-
hlad4vania niektorych ¢asti stromu moznych rieseni na zaklade toho, Ze vieme
v danom vrchole povedaf ,Ze sa ziadne optimdlne rieSenie v danej Casti ne-
nachadza skor ako dany pod strom za¢neme prehladavat.

Aby sme vedeli tato vlastnost rozhodnit vyuziva algoritmus hraniéni
hodnotu. KedZe ide o optimalizacné problémy, hfaddme maximélne resp. mi-
nimélne optimélne riesenia. Vzhladom na to vyuzivame dolnd resp. horni
hranicu pre optimalne riesenie. Vic¢Sinou je pocdiato¢na hrani¢nd hodnota vy-
pocitana este pred samotnym algoritmom. Na jej vypocet moze byt pouzita
niektoréa z aproximac¢nych metéd alebo heuristiky. Ked méme hrani¢nt hod-
notu sy pre rieSenie problému S, rozdelime problém na n pod problémov
S1, ...y Sp. Niekedy sa tieto pod problémy nazyvaju aj deti problému S. Na-
sledne vsetky tieto problémy pridame do zoznamu kandidatov na optimalne
rieSenie. St to tie pod problémy ktoré este cakaji na prehladanie. Této Cast sa
nazyva vetvenie(branching). Algoritmus pokracuje spracovavanim vybraného
pod problému zo zoznamu kandidatov. Pocas spracovavanie mozeme dospiet
k styrom moznym vysledkom. Najdeme mozné riesenie problému lepsie ako
nasa hrani¢nd hodnota sy, a tak zmenime sy na nové riesenie a pokracu-
jeme v spracovavani zoznamu kandidatov. Dalsia moznost je Ze zistime Ze
dany pod problém nemd rieSenie a teda ho vymazeme zo zoznamu(prune).
Ind moznost je ,Ze porovname hrani¢ni hodnotu pod problému s nasou glo-
balnou hraniénou hodnotou sg, ktora je doposial najlepsie mozné rieSenie a

pokial hraniéna hodnota pod problému je rovna pripadne vicsia (ak hladdme



KAPITOLA 4. EXAKTNE ALGORITMY 27

minimum), vieme Ze sa lepSie rieSenie v pod probléme nenachédza a preto
ho mézme vymazat zo zoznamu(prune). Poslednd moznost je, ze na zaklade
informaécii, ktoré sme ziskali vypoc¢tom, nemozme pod problém vymazat, a
preto sme niteni prejst ku prvej faze algoritmu a rozdelif pod problém a jeho
deti pridat do zoznamu ako aktivnych kandidatov. Iterativne pokracujeme v
algoritme az kym nie je zoznam kandidatov prazdny. Ked algoritmus skond¢i
vieme, ze naSe doteraz najlepsSie riesenie je v skutocnosti aj optiméalne riese-
nie pre dany problém. Dané metdda je sice o nieco rychlejsia, v zavislosti na
kvalitu pred pocitanej hornej hranice na optimalne riesenie, ako klasicky bac-
ktracking ale stale je pouZitelna iba na instancie s pomerne maélo zédkaznikmi.

Pre velké inStancie je vypoctovy cas stale pre dynamické potreby nevhodny.

4.3 Linearne programovanie

Mnohé algoritmy pre exaktny vypocet, ktoré dosahuji pomerne dobré vy-
sledky, st zalozené prave na technike linearneho programovania. Pri tejto
technike ide o vytvorenie polytopu za pomoci pomocou mnoziny rovnosti a
nerovnosti charakterizujtucich dany problém. A nésledne v danom polytope
hladat bod aby naSa definované cenova funkcia dosahovala minimum. Ak sa
nam to podari ziskali sme optimalne riesenie. Aby sme ziskali, Co najlepsie
vlastnosti algoritmu, je dolezité navrhnif mnozinu nerovnosti tak aby vznik-
nuty polytop bol ¢o najmensi. Musime vSak dbaf aj na to aby sme prilisnym
" pritahovanim” nerovnosti nevytesnili optimalne rieSenie z polytopu.
Vzhladom na to, Ze tato technika vykazuje dobré vysledky pri hladani
exaktnych rieseni, tak sa tejto metéde venovalo mnoho vedcov a vyskumni-
kov, ¢o dalo za vznik niekolkym mnozindm nerovnosti, zaloZenych na réznych
charakteristikach. Tiez na nésledne hladanie vhodného bodu existuje niekolko
technik. Technika linedrneho programovania je v8ak natolko obsiahla, Ze by
si zaslizila minimdalne priestor samostatnej prace a my méame za ciel sa ve-
novat hlavne aproximacnym a heuristickym metédam. Preto predstavime na

ilustraciu iba zakladnt mnozinu nerovnosti pre CVRP a viac sa tejto metode
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nebudeme venovat.

Predtym ako popiSeme samotné nerovnosti musime si zadefinovat nie-
ktoré symboly. Takze pre kazdu hranu e € E vyjadruje celociselnd x. pocet
kolkokrat bola dand hrana v rieseni pouzita. Dalej 7(S) je minimalny pocet
vozidiel potrebny na obslizenie zdkaznikov z podmnoziny S. Hodnota mno-
Ziny r(S) moze byt vypocitand vyrieSenim BPP problému pre mnozinu S so
zasobnikmi velkosti kapacity vozidiel ) alebo pouzit niektora heuristiku. Na-
koniec pre S C V, majme §(S) = {(i,j):i € S,j ¢ Saleboi ¢ S,j € S}. Ak
S = {i} tak piSeme 0(7) namiesto §({i}). Teraz uz mdzme zapisat nerovnosti

tak ako ich predstavili Laporte, Nobert a Desrochers.

Minimalizujme Z cexe vzhladom na (4.1)
eel

Y wme=2(@eV\{0}) (4.2)

e€d(i)
> ze=2m (4.3)
e€5(0)
>z =20(S) (SCSVN\{0}, 5 #0) (4.4)
e€d(9)
z. € {0,1} (e ¢ 5(0)) (4.5)
2. €10,1,2} (e € 6(0)) (4.6)

Nerovnost 4.2 zabezpecuje aby, kazdy zdkaznik bol navstiveny prave raz.
Nerovnost 4.3 hovori o vytvoreni m ciest. Kapacitn& nerovnost 4.4 zabezpe-
¢uje suvislost rieSenia a obmedzuje pocetnost hran aby vyhovovala riesSeniu.
A nakoniec 4.5 a 4.6 zabezpecuju aby kazda hrana medzi zédkaznikmi bola
pouzita prave raz, pripadne pri sklade dvakrat.

Na zéver treba iba podotknit, Ze nakolko su tieto mmnoziny nerovnosti
pomerne pocetné, na ich vyhodnotenie sa pouzivaju Specialne optimalizované

nastroje vytvorené pre ucely linearneho programovania.



Kapitola 5
Heuristiky

Ako sme spomenuli v predchadzajicich kapitolach mnozstvo kombinatoric-
kich a optimaliza¢njch problémov spadé do triedy NP-Tazkych problémov.
Pri ich rieSeni sa dostavame do situécie, Ze s narastajiucou velkostou vstup-
nych hodnot problému nam velmi rychlo, ¢asto exponencialne, rastie aj pries-
tor rieseni problému. Na vypocitanie optimélneho rieSenia musime tento
priestor prehladat, ¢o sa stava vysoko ¢asovo naroénym. Ak si vSak tento
Cas v naSej aplikacii nemozme dovolit, musime upustit od exaktnych metéd
a na rad prichddzaju heuristiky.

Heuristické metédy a algoritmy sa vyuzivaji na néjdenie riesenia, ktoré
nemd moc daleko k optimélnemu rieSeniu a jeho vypoctovy ¢as nie je dlhy.
Tieto metédy hladaju rieSenie len v relativne malej podmnozine priestoru
rieSeni. Toto obmedzenie im teda znizuje vypoctovy cas na tkor moznosti
najdenia lepsieho riesenia ktoré sa nachddza mimo tejto podmnoziny. Mnoho
heuristik sa dokonca uspokojuje s nespravnymi rieSeniami, ktoré samozrejme
nie st moc daleko od tych spréavnych. Heuristiky okrem toho, Ze pracuji
samostatne st ¢asto krat dopliiané o vylepsovacie algoritmy. Tento typ al-
goritmov upravuje rieSenie najdené heuristikami s cielom priblizif sa k opti-
méalnemu rieseniu.

My v tejto kapitole predstavime zadkladné triedy heuristik pre VRP prob-

lémy spolu s ich zastupcami. Pre kazdu skupinu urobime aj experimentalne

29
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testy na navrhnutej testovacej mnozine, ktora je popisana v predchadzaja-
com texte. Na zaklade ziskanych vysledkov porovname jednotlivé algoritmy
danych tried a nasledne zanalyzujeme ich charakter. Tiez spomenieme triedu

vylepSovacich algoritmov, ktoré st ¢astou stcastou mnohych heuristik.

5.1 Heuristiky pre Vehicle Routing Problem

Pre spomenuté vlastnosti heuristik a ich v§znam pri rieseni NP-Tazkych
problémov je prirodzené, ze sa vyuzivaju aj pri rieSeni VRP problému. Je
mnoho komercénych produktov, ktorych stcastou je rieSenie VRP problému,
napr. rozne logistické programy pre firmy na riadenie zasobovania materialov
a nasledného distribuovania tovaru. A préave v tychto produktoch je potreba
ziskavat rieSenie v realnom case, a preto sa v nich najcastejSie uplatiiuji
heuristické metédy. Pri heuristikéch riesiacich VRP mézme rozoznat niektoré
zékladné skupiny algoritmov. Zakladné tri triedy algoritmov, ktorym sa v

texte budeme venovat si :

¢ Konstruktivne metody
e Vkladacie algoritmy
e 2-fazové algoritmy

Kazda skupina algoritmov je charakteristickd svojim pristupom k hlada-
niu riesenia problému. Prejdime teda ku konkrétnej charakteristike jednotli-

vych tried.

5.2 Konstruktivne metody

Algoritmy tejto triedy su Specifické tym, Ze vytvaraju rieSenie postupne.
Zvicsa ide o vytvorenie priamych ciest pre kazdého zakaznika, pripadne sku-
pinu zdkaznikov a ndsledne spajanie tychto ciest podla nijakych kritérii do

novej cesty. Tieto kritéria st zavislé na hodnotach ako cena spajanych ciest,
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velkost poziadaviek zdkaznikov na cestach, ¢i kapacita vozidiel. Tymto po-
stupnym spajanim konstruujeme cesty do vysledného riesenia. Pri spajani
ciest musime vSak dbaf na to aby Zziadna z novo vytvorenych ciest nebola v
rozpore s poziadavkami problému a zaroven dbame na cenu konstruovaného

riesenia.

5.2.1 Clark and Wright Savings Algoritmus

Urcite jeden z najznamejsich heuristickych algoritmov pre VRP je prave
Clark and Wright - Savings algoritmus. Ide o konstrukénta metddu, kde krité-
riom spajania dvoch ciest je spora (saving), ktord tymto spojenim vznikne.
Algoritmus sa vyuziva pre instancie problému kde nie je pevne dany pocet
zasobovacich vozidiel. A navyse funguje rovnako dobré pre VRP s orientova-
nymi ako aj s neorientovanymi hranami.

Rozlisujeme dve zakladné verzie algoritmu a to sekven¢nii a paralelnii. Pri
sekvencnej verzii budujeme vzdy jednu aktudlnu cestu pokial je to mozne,
teda nie je naplnena kapacita alebo neexistuju ziadne cesty ktoré by sa dali
pripojit. V paralelnej verzii naopak, spajame cesty podla najvicsej tspory a
teda vytvarame viac ciest sticasne.

Préacu algoritmu mozme popisat v dvoch zékladnych krokoch. Prvy krok
je rovnaky ako pre sekvenc¢nu tak aj pre paralelnt verziu. Vypocitame v nom

uspory pre vSetky dvojice zakaznikov i, 7 = 1,..,n i # j podla pravidla :

S(i,5) = 2d(0,4)4+2d(0, j)—[d(0,4)+d(i, j)+d(0, )] = d(0,4)+d(0, j)—d(i, j)
(5.1)
Jkde d(i, 7) je cena cesty medzi zadkaznikmi 7,j a 0 reprezentuje sklad. Treba si
uvedomit, ze S(i,j) je Gspora ziskana pri kombinacii ciest obsahujtcich i a j
do jednej cesty. Samozrejme cesty modzu byt skombinované iba ak sa tym ne-
porusi ziadna poziadavka definicie problému. Po vypocitani st tispory uspo-
riadané v nerastiicom poradi. V tomto kroku si este vytvorime n zdkladnych
ciest (0,7,0) i = 1, .., n, ktoré zasobuju jednotlivych zakaznikov.
Sekvenc¢na verzia pokracuje druhym krokom v budovani aktuélnej cesty

(0,1, ..,7,0) tak, Ze vyberie najvicsiu tsporu S(k,i) alebo S(j,1), taka aby
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mohla byt budovand cesta roz$irend pripojenim cesty obsahujicej hranu
(k,0) alebo (0,1). Po pripojeni opakujeme vyber tspor az, kym je moznost
rozSirovat aktualnu cestu. Ina¢ vyberdme int cestu za aktualnu a pokracu-
jeme jej rozsirovanim. Ak neexistuje ziadna vhodna cesta algoritmus kondi.

Druhy krok pre paralelnii verziu pozostava z postupného prechadzania
zoznamu uspor zvrchu nadol a pre kazda usporu S(i,j) vykondme nasle-
dovné. Ak existuji dve cesty, pricom jedna obsahuje hranu (7,0) a druha
hranu (7, 0) tak ich moézeme spojit a vytvorit nova cestu, pri¢om sme ziskali
usporu S(7,j). Nova cestu vSak mozme vytvorit iba ak mnozstvo objedna-
vok zakaznikov na nej neprekracuje kapacitu zasobovacieho vozidla. Kapacita
vSetkych vozidiel je rovnak4 preto nemusime braf ohlad na to ktoré vozidlo
je ktorej ceste priradené. Cesty spojime odstrdnenim hran (¢, 0),(4,0) a pri-

danim hrany (7, j). Algoritmus kon¢i ak prejdeme cely zoznam tspor.

Vo Vo

Obr. 5.1: Savings algoritmus

Spomenuté algoritmy st origindlnou verziou tejto konstrukénej metddy,
tak ako bola predstavend. Casom vSak vznikli mnohé obmeny, za cielom
vylepSenia ziskanych rieSeni. Jednou z charakteristik, ktortt mézme pri origi-
nalnom rieSeni sledovat je, Ze na zac¢iatku produkuje dobré cesty vzhladom na
ich cenu, lebo zac¢ina s maximalnymi tsporami. Postupnym vypoc¢tom vsak
zacne vytvarat cesty, ktoré nie st pre vysledok az tak zaujimavé. Gaskell a

Yellow predstavili algoritmus, ktory sa snazi tomuto predist. Tento algorit-
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mus je zaloZeny na zovSeobecni tspor, zmenou ich vypoc¢tu nasledovne :

Jkde vsetky ¢leny maja rovnaky vyznam ako v origindlnom vypocte tspor,
a A je parameter. Je zrejme, ze pre hodnotu A = 1 ide o rovnaky vypocet
uspor ako v origindlnom algoritme. Parameter A zohladiuje tvar budovanych
vzdialenost vrcholov, ktoré maju byt spojené hranou pre vytvorenie novej

cesty.

5.2.2 Experimentalne vysledky

V tejto Casti venujeme priestor, porovnaniu a rozanalyzovaniu nameranych
hodnét pre spomenuté algoritmy. V nasom softvérovom diele sme implemen-
tovali sekvencny, paralelny Clark and Wright algoritmus a rovnako aj algorit-
mus s parametrom pre vypocet uspor pre obidve tieto verzie. Tieto algoritmy
sme testovali na jednotlivych inStanciach nasej testovacej mnoziny. Namerané
hodnoty sme zaznamenali do tabulky 5.1. Hodnota v tabulke vyjadruje cel-
kovl cenu riesenia pre dand inStanciu a pouzitit metodu riesenia a hodnota
za hviezdickou vyjadruje pocet pouzitych vozidiel.

Uz s prvého pohladu je jasné, Ze paralelna verzia algoritmu dosahuje pri
vsetkych instanciach lepsie vysledky ako verzia sekvenéné. Vyraznejsi rozdiel
az do 10% je pri instancidch s mensim poctom zdkaznikov, resp. kedze ide
o rozmiestnenie na ohranicenej ploche, hra tu vyznamnu rolu aj hustota
grafu. Hlavny dovod pri sekvencnej verzii je ten, ze ako nahle vytvarame
jednu cestu az do naplnenia kapacity vozidla, tak zo zaciatku mame velky
vyber kvalitnych tspor. Ak sa vsak blizime k hrani¢nej kapacite vozidla, tak
ziskavame moznost vlozit zdkaznikov, ktory st velmi nevyhodny ale vzhladom
na to, ze je to jedind moznost aj takyto zdkaznici stt nakoniec do cesty vlozeny.

Co sa tyka algoritmu s parametrom pre vahu vzdialenosti jednotlivych
zékaznikov sme experimentalne zistili, ze hodnoty nizke, teda A < 0.5 nam

rieSenie len zhorsuju a preto st nevhodné. Zaujimavejsie vysledky sme ziskali
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pre hodnoty A = 0.5 a hlavne A = 0.7. Preto v tabulke uvadzame vysledky
prave pre tieto hodnoty parametra \. Ak parameter stipal vyssie k hodnote
A = 1, tak sme sa iba priblizovali k hodnotdm nameranym pre algoritmy
bez parametra rovnako pre sekvenénu ako aj pre paralelni verziu. Z tabulky
mozno vidiet, Ze pre hodnotu A = 0.7 sme dosahovali pre nase instancie
najlepsie vysledky. Nebolo to vsak pravidlom. Ale pri hodnote A = 0.5 sme
zvicSa ziskavali rieSenia o nieco horsie ako rieSenia algoritmov bez parametra.
Mozme teda povedat ,ze najlepsie vysledky pre tento algoritmus sa daju
oCakévat pri paralelnej verzii s parametrom, kde hodnota parametra je z
intervalu [0.6,0.8].

Pocas merani sme este pozorovali tiskalie parametrickej verzie hlavne pri
instancidch so zdkaznikmi rozmiestnenymi na sastrednych kruzniciach, pri-
padne vysekoch. Tu ndm oslabenie vyznamu na vzdialenost medzi vrcholmi,
sposobovala, ze vytvaranie ciest preskakovalo medzi jednotlivymi kruznicami
namiesto toho aby smerovalo po obvode pomerne husto obsadenych kruznic.
Toto preskakovanie sa nam potom prejavilo na zvysSeni ceny celkového rie-
Senia. Preto na takomto type instancii si pocinali lepsie algoritmy s vicsou

hodnotou .

5.3 2-fazové algoritmy

Dalsou triedou algoritmov st takzvané 2-fazové algoritmy. Hlavnou ¢rtou
tychto algoritmov je rozdelenie ich rieSenia na dve fazy. Tieto prirodzene
vyplyvaju z charakteru VRP problémov. Vieme Ze ide o problém zahrnujuci
v sebe dva samostatné fazké problémy a to BPP problém a TSP problém.
A teda kazda faza sa venuje rieSeniu prave jedného z tychto problémov. A
po skonceni jednej su sprostredkované jej vysledky druhej faze a ta s nimi

pracuje. Konkrétne ide o tieto dve zakladné fazy :

e Rozdelenie vrcholov do mnozin tak aby ich objednavka neprekrocila

kapacitu vozidiel.

e Vytvorenie samotnych ciest pre zakaznikov z jednotlivych mnozin.
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Testovacia | Sekvenény| Sekvenény| Sekvenény| Paralelny | Paralelny | Paralelny
mnoZzina A=0.5 A=0.7 A=05 A=07
R1-50-350 18399*15 18169*14 18115*14 16899*15 17246*15 17007*15
R2-100-350 38995*28 39943*28 38638*28 36630*28 37262*27 36396*27
R3-150-350 58502*46 60730*46 57914*45 55327*48 56975*45 54702%45
R4-200-350 74391*%63 77730%63 75327*%63 70740*66 71091*64 70708*64
R5-50-250 11112*%6 10946*7 10378*6 10229*6 10757*6 10681*6
R6-100-250 15979*12 16968*13 15958*12 14814*12 15646*12 15399*12
R7-150-250 23118*18 27686*18 23154*18 21391%*17 22809*17 21933*17
R8-200-250 29313*23 30456*23 30050*24 28312%23 29038%23 28386%23
R9-500-1000 | 63787*8 70308 66371*8 58407*8 63843*8 60929*8
R10-500-150 | 202804*52 | 211315*52 | 207728*52 | 196797*51 | 201733*52 | 199306*51
C1-100-100 9259*13 9744*14 9283*13 8584*14 8880*13 8705*13
C2-100-100 14861*14 14876*14 15473*15 13756*13 13708*13 13704*13
C3-100-100 9950*14 10577*14 10312*14 9561*13 9672*14 9471*14

Tabulka 5.1: Vysledky Clark and Wright heuristiky

Podla poradia faz dalej rozliSujeme dve zékladné triedy 2-fazovych algorit-

mov. Opéf uvddzame anglické pomenovanie pre jeho vystiznost a pridavame

kratky popis pre jasné pochopenie.

e Cluster first, route second Algoritmy tejto triedy v prvej faze roz-

deluju zédkaznikov do mnozin a v druhej tvoria cesty.

e Route first, cluster second Algoritmy tejto triedy naopak v prvej

faze vytvaraju cesty, a vo faze druhej ich upravuju, tak aby objednavky

zdkaznikov na jednotlivych cestach neprekracovali kapacitu vozidiel.

Existuje aj niekolko hybridnych algoritmov, kde sa jednotlivé fazy preli-

naju, pripadne st fazy oddelené ale je umozneny navrat k predoslej faze.

5.3.1 Sweep algoritmus

Prvym zastupcom triedy 2-fazovych algoritmov, ktorému sa budeme venovat

je Sweep algoritmus. Tento algoritmus patri medzi Cluster first, route second

algoritmy, a teda v prvej faze sa rozdelia zakaznici do jednotlivych mnozin tak

aby sa neporusila podmienka kapacity pre vozidla, ktoré buda zakaznikov z
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danych mnozin zasobovat. V druhej faze sa vypocitaju cesty pre kazdé vozidlo
tak, aby ich cena bola ¢o najoptimélnejsia. Sweep algoritmus sa vyuziva
na planarne instancie VRP, a to z dovodu, ze prvi fazu méa zaloZeni na
geometrickej reprezentacii problému.

Rozdelenie vrcholov v prvej faze je vytvorené tak, Ze rotujeme pomys-
lenti polpriamku so zaciatkom v sklade a vytvarame oblasti ktorych celkova
objednavka nepresahuje kapacitu vozidla. Teda postupne ako pretiname pol-
priamkou zékaznikov tak im priradujeme vozidlo, ktoré ich obsluzi. Ak by
bola kapacita vozidla prekrocend, tak pokracujeme v rotacii ale zakaznikov
pridavame do nového vozidla. Takto pokracujeme, az kym nie je kazdému za-
kaznikovi priradené vozidlo, ktoré ho obsluzi. Niektoré implementacie mozu
obsahovaf aj nésledni optimalizacni fazu zaloZen na vymene zédkaznikov v

susednych oblastiach.

/§

N

Obr. 5.2: Sweep algoritmus

Jednoduchd implementacia takéhoto delenia, je Ze si pre kazdého zakaz-
nika v; vypocitame jeho polarne sturadnice (®;,m;) (polar coordinate), kde
®; je jeho uhol a 7; vzdialenost od pociatku. Na zaklade tychto stradnic si
zékaznikov zoradime a postupnym prechadzanim rozdelime do mnozin pre
jednotlivé vozidla s ur¢enou kapacitou.

Druhé faza pozostava z vytvorenia jednotlivych ciest pre nase rozdelenie.
Ide teda o instancie TSP problému. A na rieSenie tohto problému mnozstvo

exaktnych ako aj heuristickych metéd. Ale rovnako ide o problém ktory by si
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vyzadoval samostatni publikiciu a je nad ramec nasho textu. Aby sme vSak
neostali Citatelovi ni¢ dlZzny uvedieme aspon kratky prehlad TSP na konci

tohto oddielu.

5.3.2 Fisher a Jaikumar algoritmus

Druha heuristika z triedy 2-fazovych algoritmov, ktort si predstavime patri
rovnako medzi Cluster first, route second algoritmy. Hlavny rozdiel oproti
Sweep algoritmu je ale jej pristup k rozdelovaniu zdkaznikov. Nejde tu o
geometrické rozdelenie ale vytvara mnoziny na zaklade riesenia problému
generalizovaného problému priradenia ( Generalized Assignment Problem). V
tomto probléme ide o priradenie mnoziny tloh jednotlivym agentom, pricom
kazda tloha mé svoju vahu a cenu. Je to opit pomerne rozsiahly problém, a
preto pre bliz§ie informacie vid. pouzita literatiru. GAP problém spada do
mnoziny tazkych problémov, a preto na jeho vypocet pouzijeme heuristiku.
Rozdiel oproti predoslému algoritmu je aj vtom, Ze si vyzaduje ako vstupnil
hodnotu aj konstantny pocet vozidiel k. Spominany GAP potom riesi pre
tento pocet agentov/vozidiel.

Teraz priblizime pracu prvej fazy algoritmu, starajticej sa o rozdelenie
zékaznikov v troch zakladnych krokoch. Prvy krok je inicializacny a vybe-
rame v nom k zékaznikov v;i € {1, .., k}, ktory buda sluzit ako jadro (seed)
pre vytvarané mnoziny pod oznacenim j;. V druhom kroku vypocitame pre
zékaznikov cenu ich priradenia do kazdej z mnozin, reprezentovanych vybra-
nymi zédkaznikmi z prvého kroku, podla pravidla 5.3. Uvddzame pravidlo pre

orientované grafy, lebo je vSeobecnejsie a pokryva aj neorientované grafy.

dij, = min{co; + ¢ij, + ¢j0, Cojy, + Cjpi + Cio} — (coj, + o) (5.3)

Algoritmus pokracuje v tretim krokom v ktorom pocita instanciu GAP
problému s nasledujicimi hodnotami. Pre cenu tlohy ¢ pre daného agenta k

berie hodnotu d;;, , ako vdhu tlohy sa berie velkost objednavky zékaznika a

1JK

kapacita agenta sa rovna kapacite vozidiel ().



KAPITOLA 5. HEURISTIKY 38

Druhé faza opit pozostéva z vytvorenia jednotlivych ciest pre nase rozde-
lenie a teda vyriesenia jednotlivych instancii TSP. Pre TSP plati to ¢o bolo

napisané pri prvom zastupcovi 2-fazovych algoritmov.

5.3.3 Traveling Salesman problém

Definiciu TSP sme predstavili v predchadzajicom texte a teda tu sa k nej uz
nebudeme vracaf. V tejto ¢asti iba vymenujeme zdkladné pristupy k rieSeniu
tohto tazkého problému a to z dovodu, Ze sa tieto metédy priamo vyskytuji
aj pri rieSseni VRP problémov, konkrétne pri 2-fazovych algoritmoch.

Prvou mnozinou rovnako ako pre VRP st exaktné algoritmy na vypocet
optimalneho riesenia. Nasledujici zoznam obsahuje zakladné pristupy aj s

kratkou charakteristikou.

e Branch and Bound algoritmy sa tispesne pouzivaji na rieSenie TSP

instancii s poc¢tom 40-60 miest.

e Linearne programovanie vie dosiahnut optimélne rieSenia pre in-

Stancie s poc¢tom miest v intervale 120-200.

e Branch, Bound and Cut je metéda rovnako zalozené na linedrnom
programovani a vie si poradit s inStanciami s poc¢tom miest az 5000.
Dokonca najnovsie implementacie tejto metédy sa vysporiadali s in-

stanciou obsahujicou 33810 miest.

Tu mézme vidiet, Ze exaktné metédy pre VRP a TSP st zaloZzené na
rovnakych metddach, ¢o potvrdzuje blizku pribuznost tychto dvoch fazkych
problémov.

V dalsom zozname eSte spomenieme niektoré triedy heuristik, ktoré pri
riesia obrovské instancie TSP problému v dobrom c¢ase a dosahuju s vysokou
pravdepodobnostou vysledky, ktoré sa od optimélneho riesenia ¢asto lisia iba
o 2-3%.
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e Konstruktivne heuristiky zvicsa zaloZzené na greedy rozhodovani
sa pre najblizSie mesto, pripadne lokalne najlepsiu cestu. To Ze ide o

greedy rozhodovanie im dava vyborny cas ale nie moc dobré rieSenia.

e Iterativne vylepsSenia ide o obdobu vylepSovacich algoritmov, ktoré

st predstavené dalej v texte.

e Znahodnené vylepsenie si obdobou vylepSovacich algoritmov ale

obsahuju aj prvky lokdlneho prehladavania pouzivaného pre meta-heuristiky.

Existuje mnozstvo dalsich metdd pre rieSenie TSP, ten ale nie je predme-

tom tejto diplomovej prace a nebudeme sa mu dalej venovat.

5.3.4 Experimentalne vysledky

Opit sa budeme venovat nameranym vysledkom pre nasu testovaciu mnozinu
a spomenuté algoritmy. Namerané hodnoty st uvedené v tabulke 5.2. UZ na
prvy pohlad ndm udra do o¢i velmi zlé vysledky Fisher a Jaikumar algoritmu
pre niektoré instancie. Tu ale musime podotknut, Ze obidve fazy algoritmu
st samostatné fazké problémy. Pri nasej implementéacii vSak za cielom udr-
zat nizky ¢as vypoctu algoritmu pouzivame pre obidve Casti len aproximacné
techniky. Teda uz rozdelenie do jednotlivych mnozin je vzdialené od optimal-
neho rieSenia. A spustenie druhej fazy, ktora je tiez aproximacné technika na
uz nie optimélnych hodnotach nam posunie riesenie opit dalej od optima.
Musime teda pripustit, Ze vyber nasich aproximac¢nych technik pre jednot-
livé fazy nebol vobec vhodny a preto aj vyznam samotnej metddy sa tplne
stratil.

Prejdime teraz na hodnotenie Sweep algoritmu. Namerané hodnoty sa vy-
znacuju tym, ze pocet vozidiel potrebnych na zasobenie vsSetkych zakaznikov
oproti konstrukénym heuristikam vzrastol. Je to dosledkom toho, ze vytvara-
nie mnozin zakaznikov je zaloZzeny na geometrickej polohe, a teda najme pri

objednavkach z velkého intervalu je casto kapacita vozidiel zlé vyuzivana.
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Jemn® optimalizaciu prindsa vymena zakaznikov medzi susednymi mnozi-
nami. To ze vzrastol pocet vozidiel sa prejavilo aj na zhorSeni celkovej ceny
rieSenia. Dobré vysledky sme vSak namerali instancidach s mensim pocétom
zékaznikov, kedy graf reprezentujici problém nie je taky husty. A tiez pri
inStancii reprezentujicej mesta okolo skladu, ¢o pripisujeme tomu, ze casto
spadalo celé mesto obsahujice viacero zakaznikov geometricky do jedného
sektora. A teda vozidlo, ktoré bolo vybrané pre dany sektor zvic¢sa zasobilo

zdkaznikov v danom meste a nerobilo zbytocné presuny medzi vzdialenymi

mestami.
Testovacia | Sweep alg. F&J alg.
mnozina
R1-50-350 18526*16 19791*16
R2-100-350 43703*31 44092*31
R3-150-350 69229*55 63253*45
R4-200-350 91739*73 78600*63
R5-50-250 11134*6 14193*6
R6-100-250 16895*12 21682*12
R7-150-250 24898*18 32090*18
R8-200-250 33582*23 32937*23
R9-500-1000 | 67293*8 92103*8
R10-500-150 | 250176*53 300254*52
C1-100-100 8113*10 9345*14
C2-100-100 13595*10 15934*14
C3-100-100 8841*10 11068*14

Tabulka 5.2: Vysledky Sweep a Fisher a Jaikumar algoritmov

5.4 Vkladacie heuristiky

Poslednou spomenutou triedou algoritmov st vkladacie algoritmy. Tieto algo-
ritmy st zalozené na postupnom vyberani vrcholov z mnoziny nepriradenych

vrcholov a ich vkladanie do jednotlivych ciest.
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5.4.1 Zakladné vkladanie

Nasledujici algoritmus je zédkladnym predstavitelom triedy vkladacich he-
uristik. Ukdzeme si na nom zakladni schému vécsiny vkladacich heuristik.
Je to teda akysi zédkladny stavebny kamen pre algoritmy z tejto triedy. Rov-
nako ako pri konstrukénych heuristikach aj tu rozliSujeme sekvencént a para-
lelnt verziu algoritmu. Pripomenme si teda, ze pri sekvencnej verzii zac¢iname
budovat novi cestu az vtedy, ked je konstrukcia predchadzajicej cesty ukon-
cend. Kdezto pri paralelnej verzii algoritmu st konstruované viaceré cesty
naraz.

Vkladacie algoritmy maji dve zakladné fazy a to vyber vrcholu pre vlo-
Zenie a samotné vlozenie vrcholu do cesty. Obidve tieto fazy maji svoje Spe-
cifikd a kritéria. Pre vyber zékaznika, ktory mé byt vloZeny, existuje niekolko

roznych pristupov. My si niektoré zakladné teraz spomenieme.

e Najblizsi zakaznik Pri tomto pristupe je vybrany zakaznik, ktory je

spomedzi nevlozenych zakaznikov najblizsie k skladu.

e Najvzdialenejsi zakaznik Pri tomto pristupe je vybrany zakaznik,

ktory je spomedzi nevloZenych zdkaznikov najdalej od skladu.

e Najlepsi zakaznik Pri tomto pristupe je vybrany zakaznik, ktory ma
spomedzi nevlozenych zékaznikov najlepSiu cenu, vzhladom na krité-

rium vkladania.

Rovnako druhd faza a teda samotné vkladanie moZe mat rézne kritéria
na zaklade ktorych je vybrany zadkaznik do cesty vkladany. Tu st niektoré z

nich :

e Najlepsie pridanie Pri tomto kritériu je vypocet ceny zakaznika na
vlozenie rovny jeho vzdialenosti od zakaznikov, ktori uz v danej ceste

su.

e Najlepsie vloZenie Pri tomto kritériu je vypocet ceny zakaznika na
vlozenie rovny jeho vzdialenosti od zdkaznikov, ktori uz v danej ceste

st a navySe sa berie do ivahy jeho vzdialenost od skladu.
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e Lubovolna funkcia Tu moze ist o rozne funkcie ktoré zobrazuji za-
kaznikov na hodnoty, a vkladany je zdkaznik s minimalnou pripadne

maximalnou hodnotou.

My si teraz predstavime paralelni verziu zékladného vkladacieho algo-
ritmu. Algoritmus pracuje s mnozinou zakaznikov N, ktory este nie st pri-
radeny v ziadnej ceste a s mnozinou ciest R. Na zaciatku obsahuje mnozina
ciest R iba prazdne cesty a mnozina N obsahuje vSetkych zakaznikov. Mu-
sime si uvedomit, ze pri vkladacim algoritme, musi mnozina ciest vzdy ob-
sahovat aspon jednu prazdnu cestu. Tato podmienka je nutnéd preto aby sa
nam podarilo vlozit vSetkych zakaznikov, lebo ak nie je ziadna moznost vlozit
zékaznika do uz vybudovanych ciest, napriklad jeho objednavka v spojeni s
objednavkami zakaznikov na danej ceste presahuje kapacitu vozidla, musime
mu priradit cestu novi. Tu je vidno, preco pri vkladacich heuristikéch je po-
¢et vozidiel potrebnych na zasobenie vsetkych zakaznikov v danej instancii
problému volny. Algoritmus pracuje tak, Ze vyberie zdkaznika z mnoziny N
podla zvoleného pristupu a vlozi ho do niektorej cesty, tak aby sa cena ciest
zvysila ¢o najmenej. Pokial je vloZenie zakaznika do novej cesty lacnejsie ako
jeho vloZenie do aktualnych ciest, tak je vlozeny do cesty novej. Po kazdom
vloZeni eSte algoritmus obnovi pre dant cestu velkost objednavok, ktoré na
danej ceste su a pokracuje, vyberom a vkladanim dal$ich eSte nevlozenych
zékaznikov. Algoritmus kon¢i ak st vSetci zakaznici priradeni do niektorej z
ciest. Sekvenénu verziu algoritmu si vie kazdy urcite predstavit, a preto ju

tu nebudeme popisovat.

5.4.2 Mole & Jameson vkladaci algoritmus

Dalsim zéstupcom vkladacich algoritmov je Mole & Jameson algoritmus. Ide
o sekvencny algoritmus, teda jednotlivé cesty st vytvarané jedna po druhej.
A rovnako ako pri predchadzajicom zastupcovi aj tu je pocet vozidiel na za-
sobenie vSetkych zakaznikov nespecifikovany. Hlavnou ¢rtou tohto algoritmu
je ze na vyber miesta pre vlozenie zakaznika pouziva dva parametre. Rozsi-

rovanie kazdej cesty je teda zavislé na kritériach 5.4 a 5.5 v ktorych s A a
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parametre :
a(i,k,j) = cir, + ckj — Acij (5.4)
B(i, k, j) = pcor, — i, k, j). (5.5)
Préacu algoritmu moézme popisat v troch zékladnych krokoch. Prvy krok
je inicializa¢ny a zaroven aj terminacny. A teda ak su vSetci zdkaznici pri-
radeny k nijakej ceste algoritmus konci. Inak zostrojime pociatoént cestu
(vo, k, vg),ktora sa stane aktualnou, kde vy je sklad a & je niektory nepriradeny
zdkaznik. V druhom kroku je hlavnym cielom priradit dalsieho zdkaznika. A
to sa deje nasledovnym sposobom. Pre kazdého nepriradeného zakaznika k
vypocitame cenu, ktort stoji jeho vloZenie ako (i, k, jx) = min{a(r, k, s)}
pre vSetky susedné vrcholy r a s v aktualnej ceste, kde 7, a j, st zédkaznici
medzi ktorych treba vlozif zakaznika k, aby vysledkom bola cesta s naj-
lepsou moznou cenou. Teraz vyberieme spomedzi nepriradenych zakaznikov
zékaznika k, ktory je pre nas najvyhodnejsi a to nasledovne ((ij, k,j;) =
maxf{ (i, k, jx) }, kde k je z mnoziny zatial nepriradenych zakaznikov, ktory
mozu byt vlozeny. Ak neexistuje Ziadny vhodny adept pokracujeme krokom
jeden. Ak adepta & méame vlozime ho do aktudlnej cesty medzi zdkaznikov
tj, a j;. Posledny krok je optimalizac¢ny krok. Zavoldme teda optimalizacny

algoritmus na aktualnu cestu a pokracujeme krokom dva.

5.4.3 Christofides, Mingozzi a Toth vkladaci algorit-
mus

Pri nasom trefom zastupcovi vkladacich algoritmov si predstavime postupne
sekvencnii a potom aj jeho paralelnti verziu. Tento algoritmus rovnako vy-
uziva dva nastavovatelné parametre A\ a u ale v principe ide o akiusi so-
fistifikovanejsiu dvoj fazovi vkladaciu heuristiku. To Ze ma algoritmus dve
fazy ho rovnako radi aj medzi dvojfazové heuristiky. My ho spominame v
tejto Casti heuristik lebo na budovanie ciest pouzivame vkladanie a svojimi
parametrami je podobny s predchadzajicim vkladacim algoritmom.
Najskor sa pozrieme sekven¢né konstruovanie ciest. Pre algoritmus popi-

seme jeho zakladné kroky. Prvy krok bude inicializa¢ny a vytvorime v nom
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prvu prazdnu cestu, ktora sa stane aktudlnou. V druhom kroku priradime
Tubovolny este nepriradeného zékaznika i, do aktualnej cesty a tym ju nasta-
vime na cestu k. Nasledne vypocitame cenu vlozenia pre vSetky nepriradené
vrcholy ¢ ako §; = cp; + iz, - V trefom kroku vyberieme zakaznika i spomedzi
vetkych nepriradenych zakaznikov Sy, ktory mozu byt vloZené, nasledovne
6; = min({6;});i € Sy. Vlozime zdkaznika i do cesty k a optimalizujeme
ju pomocou 3-Opt algoritmu. Opakujeme treti krok pokial je mozne vlozit
novych zékaznikov do cesty k. Stvrty krok ukonéi algoritmus ak st uz vietci
zdkaznici priradeny k nijakej ceste. Ak nie tak za¢neme budovat novi cestu
k =k + 1 a pokracujeme krokom dva.

Teraz sa pozrieme na verziu s paralelnou konstrukciou ciest. Ju treba
pripomentt, Ze ako sme spomenuli ide o dvojfazovy algoritmus. Nie je to
ale presny zastupca dvojfazovych algoritmov ako boli spomenuté v predcha-
dzajicom texte a teda, ze prva faza rozdeli zakaznikov do skupin a druha
konstruuje cesty pomocou riesenia TSP pre jednotlivé skupiny. Tento algorit-
mus vyuziva ako prvi fazu svoju sekven¢nt verziu, popisanu v krokoch jedna
az Styri. A pokracuje druhov fazou ktoru teraz popiSeme. V piatom kroku
inicializujeme k ciest R, = (0,i;,0),t = 1,..,k , kde k ziskame ako pocet
ciest vytvorenych v poslednom kroku prvej fazy. Oznac¢me J = { Ry, .., Ry}.
Pokracujeme Siestym krokom, v ktorom cenu priradenia zakaznikov. Pre
kazda cestu R; € J a pre kazdého este nepriradeného zdkaznika i vypo-
Citame €; = co; + pcy, a £, = ming{ey; }. Nésledne priradime zdkaznika 4
do cesty Ry« a opakujeme krok Sest pokial nebudu vSetci zédkaznici priradeny
do nijakej cesty. Krok sedem pokracuje vo vypocte ceny vlozenia zakaznika.
Vezmeme Tubovolnt ceste R; a upravime J = J\{R;}. Pre kazdy vrchol i
priradeny k ceste R; vypo¢itame e;; = ming,cs{ey} a p; = €y; — 4. V kroku
osem vlozime do cesty R; vrchol i* pre ktory plati p;s = max;egs,{p;}, kde
S; je mnozina nepriradenych zakaznikov asociovanych s cestou R; a mozu
byt tspesne do nej vlozeny. Nésledne optimalizujeme cestu optimaliza¢nym
algoritmom a opakujeme krok osem pokial mézme do cesty R; vkladat za-

kaznikov. Deviaty krok je terminacny a teda ak plati |J| # () pokracujeme
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krokom Sest. Ak st vSetci zdkaznici priradeny skonéi. Ak nam ostali nijaké
nepriradené vrcholy, tak pokracujeme vytvaranim ciest v kroku jeden prvej

tazy.

5.4.4 Experimentalne vysledky

Rovnako aj pre vkladacie algoritmy sme urobili vypoc¢ty na nasej testovacej
mnozine. KedZe jednou zo zékladnych a charakteristickych vlastnosti tychto
algoritmov je vyber zakaznikov tak sa pozrieme na vkladacie algoritmy s
roznym kritériom vyberu. Testy sme teda robili na Siestich variantoch vkla-
dacieho algoritmu. Konkrétne islo o paralelne a sekvencné verzie vkladacieho
algoritmu, ktory pre mé kritérium vkladania najlepsie pridanie. Pre vyber
zakaznika sme postupne testovali najblizsi vyber (NEAR), najvzdialenejsi
(FAR) vyber a nakoniec najlepsi vyber (BEST). Namerané vysledky st v
tabulke ?7.

Testovacia | Sekvenény| Sekvenény| Sekvenény| Paralelny | Paralelny | Paralelny
mnozina BEST NEAR FAR BEST NEAR FAR
R1-50-350 22377*14 25637*14 25885%14 21041*15 24513*14 25139*14
R2-100-350 47366*27 58097*27 49874*27 45488*27 48611*27 45856*28
R3-150-350 72626*46 85829*45 80606*45 67721*46 75329%45 74244*46
R4-200-350 93252*62 110766*61 100990*61 | 85773*63 98998*63 92842*61
R5-50-250 12074*6 16083*6 15569*6 12074*6 16083*6 15569*6
R6-100-250 18164*12 28465%12 29537*12 18164*12 28387*12 29537*12
R7-150-250 26474*18 44267*17 42778*17 26474*18 43763*17 42778%17
R8-200-250 33609*23 55938*23 57220*23 33609*23 55938*23 57115*23
R9-500-1000 | 74230*8 103698*8 99487*8 74230*8 103698*8 98684*8
R10-500-150 | 211775*51 | 344023*52 | 347440*52 | 211775*51 | 339399*52 | 346216*52
C1-100-100 8112*10 15685*10 15886*10 8112*10 15685*10 15886*10
C2-100-100 12132*10 14729*10 15809*10 12132*10 14729*10 15809*10
C3-100-100 9501*10 11771*10 11824*10 9501*10 11771*10 11824*10

Tabulka 5.3: Vysledky pre vkladacie heuristiky

Z nameranych vysledkov je jasné, Ze najlepsi sposob pre vyber zakaznika
je podla kritéria vkladania. Tento vyber si sice vyzaduje pridavné vypocty

ale tie sa velmi efektné prejavia na cene rieSenia. Najbliz$i a najvzdialenejsi




KAPITOLA 5. HEURISTIKY 46

vyber je sice jednoduchy ale vybera si spoju dan v ovela horsich vysledkoch
na vsetkych instancidch testovacej mnoziny. Dalej treba este podotknift, Ze
pri vkladacich algoritmoch nehréa az takt rolu rozdiel medzi sekvenénymi a
paralelnymi verziami. Ale daleko najdolezitejsia je funkcia pre vkladanie a
vyber na zaklade hodnot tejto funkcie.

V druhej Casti sa eSte pozrieme na vysledky pre Mole & Jameson vkladaci
algoritmus. Tu sme spravili niekolko vypoctov pre rozne hodnoty parametrov
A a u. Vysledky su v tabulke 5.4.

Testovacia | A=03 =07 | A=07u=02 | A=06 =04
mnozina

R1-50-350 20015*14 21081*15 21634*14
R2-100-350 45276*28 44542%27 45371*28
R3-150-350 65554*45 70732*46 69127%47
R4-200-350 82976*64 83008*62 85174*62
R5-50-250 12186*6 12289*6 12050*6
R6-100-250 17598*10 17922*12 18212*12
R7-150-250 25503*17 25324*17 27050*17
R8-200-250 32759*23 32940*23 33048*23
R9-500-1000 | 80672*8 79624*8 76467*8
R10-500-150 | 235156*52 218081*51 221333*52
C1-100-100 9425*10 8808*10 8911*10
C2-100-100 13001*10 12796*10 12888*10
C3-100-100 8819*10 8697*10 8740*10

Tabulka 5.4: Vysledky pre Mole & Jameson vkladaci algoritmus

Pri vysledkoch Mole & Jameson vkladacieho algoritmu je vidno, Ze volba
parametrov , zavisi od instancii k instancii a kde niektoré hodnoty dosahuja
najlepsie vysledky inde mozu maélicko zaostat. Zaujimavejsie je ale pre nés
v8imnuf si Ze ako samotné kritéria pre vloZenie ovplyviiuju vysledok. Pri
mnozstve instancii sme dostali slusné vysledky oproti jednoduchému vklada-
niu. Dokonca pri poslednej inStancii sme dostali zatial najlepSie namerané
hodnoty. Ale na druhi stranu pri niektorych instancidch sa da povedat, Ze
dané kritéria zlyhali. Na zéver vkladacich algoritmov teda treba povedat len

tolko, ze spravnym vyberom kritérii na vkladanie a vkladanim podla najlep-
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Sej moznej hodnoty pre konkrétnu instanciu problému vieme dosiahnut dobré
vysledky. Najst vSak univerzilne kritéria pre rozmanité pripady z praxe nie
je vobec jednoduché. Na zjemnenie vyraznych odchylok v kvalite riesenia,
mozme vlozit do kritérii vhodné parametre a pred pocitat si vysledky pre

niektoré ich rozne nastavenia.

5.5 Zhrnutie experimentalnych vysledkov

Skor ako sa predstavime vylepSovacie algoritmy nedd ndm napisat este par
slov k nameranym vysledkom vsSeobecne. Pozrieme sa teda na dané vysledky
nielen v rdmci jednotlivych tried algoritmov ale ako na vysledky pre heuris-
tiky riesiace VRP problém.

Hned na zaciatok treba povedat, Ze toto vSeobecné porovnanie nemozme
urobit tak, Ze postavime namerané vysledky jednotlivych tried vedla seba
zhodnotime. Dovod je ten, Ze my sme sa snazili jednotlivé metddy nechat co
najviac Cisté, teda bez nasledujicich optimaliza¢nych krokov, ktoré spome-
nieme v dalSej sekcii. Cielom tohto nasho timyslu bolo sledovanie zékladnych
¢tt danych tried a ich vyznam pre rézne instancie. Teda vyhodnotif, kde
maju slabé miesta a naopak v akych pripadoch je vyhodné sa nimi zaoberat.
Treba si uvedomit, ze aj ked po samotnom vyhodnoteni niektoré heuristiky
dali horsie vysledky ako iné tak ich pristup k rieseniu je nevhodny. Mnohé z
nich maja horsie hodnoty z dévodu, ze mali horsi pristup napriklad k tvoreniu
samotnych ciest, no rozdelenie zdkaznikov maju ovela lepsie ako tie heuris-
tiky s lepsimi vysledkami. A prave to ich vysoko favorizuje po aplikovani
niektorej z optimaliza¢nych technik na konkrétne cesty. Kdezto ak niektoré
heuristiky maju nie prili§ vhodné rozlozenie zakaznikov tak ich optimalizacia
neprinesie takmer Ziadny posun k leps§im rieSeniam. Samozrejme moze ist aj
o opac¢ny pripad, kedy sa snazime optimalizovat rozloZenie zékaznikov medzi
cestami a tym sa priblizujeme k lepsim rieSeniam.

Teraz este v kratkosti zhrnieme niektoré zakladné ¢rty. Ako prvé si po-
rovname sekvenény a paralelny pristup. Z vysledku je jasné, ze paralelny

pristup k tvorbe ciest tvori cesty lacnejsie. Tu si ale treba uvedomit, ze ide
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o cenu vzhladom na prejdent vzdialenost. Tu teda paralelny pristup ziskava
ale na tkor uplného vytazenia vozidiel a teda stipaji naroky na ich pocet.
Ak by sme si to premietli do praxe, tak si treba uvedomit, Ze v mnohych
pripadoch nas vide lacnejsie prevadzka jedného vozidla, ktoré sice nabeha
viac kilometrov ako prevadzka dvoch vozidiel a ich netplne vytaZenie.

Dalej sa treba pozriet pri rieSeni problémov aj na rozhodovanie medzi vy-
berom najlepsieho rozhodnutia, ktoré nas stoji dodato¢ny vypocet a teda aj
Cas alebo zvolit moznost bez vypoctu. Tu je dolezité najst rozumny kompro-
mis, teda hlavne ak sa jedna o kritéria, ktorych vypocet je skutocne ¢asovo
naroc¢ny a vyrazne predlzuje ¢as heuristiky. Ako priklad slizi pritomnost taz-
kého problému GAP vo Fisher a Jaikumar algoritme. Teraz uz ale prejdeme

k vylepSovanim algoritmom lebo ich vyznam je nezanedbatelny.

5.6 Vylepsovacie algoritmy

Uz z ndzvu vylepSovacie algoritmy mozme vytusit ,Ze ide o algoritmy ,ktoré
budu zlepsovat aktudlne rieSenie. Teda ak uz mame nijaké rieSenie, ktoré sme
ziskali heuristikami alebo inymi metédami, mozme ich pouzit na jeho vylepse-
nie ziskanie tak riesenia blizSieho k optimalnemu rieseniu. V tejto casti pred-
stavim niektoré zakladné vylepsovacie algoritmy. Dévod nie je len to ze s
¢asto pouzivané ako samostatny ¢len nasledujtci po mnohych konstrukénych
heuristikach, kde dosahuji uspokojivé zlepSenia, ale s aj sic¢astou mnohych
metaheuristik pouzivanych na riesenie VRP. Napriklad genetické algoritmy
vyuzivaju 2-Opt vylepSovaci algoritmus na simulovanie mutacie jednej po-

pulacie.

5.6.1 k-Opt

Vylepsovacie algoritmy k-Opt spadaju do kategdrie algoritmov, ktoré pracuja
vzdy na jednej ceste. Konkrétne ide o zmenu & hran na danej ceste, s cielom
ziskat lepSiu cenu cesty, vzhladom na optimaliza¢ni podmienku. Samozrejme

zakladna vlastnost tychto algoritmov je aby aj po zmene hran tvorili tieto
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hrany cestu a aby splitala podmienky problému. V nasom pripade teda méame
na vstupe cestu prechiddzajicu mnozinou vrcholov S, a zac¢ina a aj konci vo
vrchole vy resp. v sklade. A vystupom je cesta , ktora tiez prechadza vsetkymi
vrcholmi z mnoziny S,, zacina aj kon¢i vo vrchole vy resp. v sklade a jej
cena je mensia ako cena povodnej cesty. Najcastejsie aplikovanymi k-Opt
algoritmami st 2-Opt a 3-Opt algoritmy.

2-Opt algoritmus odstranuje zo zadanej cesty dve hrany a nahradi ich
inymi dvoma. Odstranenim dvoch nesusednych hran z cesty zacinajicej aj
konciacej vo vrchole vy (ide o cyklus) ju rozdelime na dve samostatné cesty.
Na to aby sme vytvorili opit cyklus musime pridat dve hrany. Existuje iba
jedna moznost pridania tychto dvoch hran aby sme vytvorili cyklus 5.3. Tato
vymena sa Casto nazyva ako 2-Opt posun. Prechddzame teda cel cestu a ak
najdeme dve hrany, ktoré po 2-Opt posune vytvoria cestu s mensou cestou
tak tento posun aplikujeme. Pokracujeme v analyze cesty az pokial neexis-
tuju ziadne 2-Opt zlepsujtice posuny. Cestu bez moznych zlepsujicich 2-Opt

posunov nazyvame 2-Optimalna.

vO0 vO

Obr. 5.3: Vymena hran pre 2-Opt

Na rovnakej baze ako 2-Opt algoritmus je aj algoritmus 3-Opt. Rozdiel
je vtom , Ze neodstranujeme z danej cesty dve hrany ale hrany tri. Rozdiel
vznika aj pri spajani vzniknutych ciest do jednej cesty s pociatkom aj koncom
vo vrchole vy, lebo na rozdiel od 2-Opt algoritmu, kde existovala len jedna
moznost tu existuji moznosti dve. Na 3-Opt algoritmus sa moézme teda po-

zriet aj ako na dva alebo tri 2-Opt posuny. Rovnako ako pri 2-Opt algoritme
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hladdme vhodnt mnozinu troch hran tak aby po ich odstraneni a spojeni vy-
tvorenych ciest do jednej, pridanim novych hran bola cena vzniknutej cesty
mensia ako cena povodnej. Ak takd mnozina troch hran neexistuje, cesta
je 3-Optimalna. Z jednoduchého pozorovania je jasné, ze kazda 3-optimalna
cesta je aj 2-Optimalna.

Po porozumeni prace spomenutych dvoch k-Opt vylepsovacich algorit-
mov, je jasné, Ze nemusime zakonite skon¢it na 3-Opt ale mézme pokracovat
s 4-Opt, 5-Opt, ... . Musime si ale uvedomit Ze odstranenim vicsieho poctu
nej cesty. A kedZe vSetky tieto moznosti musime analyzovat aby sme zistili
cenu cesty ktord danou vymenou vznikne, stipa zlozitost a algoritmus vyza-
duje viac a viac vypoctového Casu. A zaroven prinasa iba malé zlepsenia ceny
cesty v porovnani s 2-Opt a 3-Opt algoritmami. Samozrejme je na konkrét-
nom pripade sa rozhodnit pre dany problém ktory vylepSovaci algoritmus
typu k-Opt a za akt cenu pouzijeme. DalSou moznostou je preskiimavaft iba
niektoré moznosti spojenia ciest do vyslednej cesty. Zastupca casto pouziva-
ného 4-Opt posunu je napriklad posun ”kriziacich sa mostov”. Jeho osobitost
a vyznam je ten, Ze nemoze byt postupne skonStruovany za pomoci 2-Opt
posunov a preto ma velki pravdepodobnost priniest vylepSenie oproti inym

4-Opt posunom a teda aj na uz 2-optimalnej ceste.

5.6.2 Experimentalne vysledky

Na ukézanie vyznamu vylepSovacich algoritmov sme experimentalne vyhod-
notili nasu testovaciu mnozinu vybranymi heuristikami a néasledne pouzili
2-Opt vylepSovaci algoritmus. Namerané vysledky su v tabulke 77.

Ked sa pozrieme na vysledky a porovname ich s vysledkami heuristik ne-
mozme hovorit o obrovskych zlepSeniach. Ale d& sa povedat, Ze takmer kazdé
rieSenie sa zlepsilo o 0.5 - 1% ,ale v niektorych instanciach islo o zlepSenie 5
az 10%, ¢o uz rozhodne nie je zanedbatelné. Navyse 2-opt algoritmus pracuje

rychlo, takze nijako vyrazne nepredlzuje vypocet heuristik.
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Testovacia | Sekvenény Paralelny Sweep
mnozina C&W C&W

R1-50-350 18399*15 16899*15 18426*16
R2-100-350 38881*28 36630*28 43596*31
R3-150-350 58498*46 55308*48 69156*55
R4-200-350 74387*%63 70739*66 70739*%66
R5-50-250 10907*6 10154*6 10774%6
R6-100-250 15848*12 14789*12 16758*12
R7-150-250 22954*18 21288*17 24598*18
R8-200-250 29175%23 28265%23 32799*23
R9-500-1000 | 62005*8 57985*8 67144*8
R10-500-150 | 201830*52 196247*51 250015*53
C1-100-100 9101*13 8569*14 7959*10
C2-100-100 14747*%14 13749*13 13304*10
C3-100-100 9897*14 9546*13 8523*10

Tabulka 5.5: Vysledky pre heuristiky s 2-Opt optimalizaciou
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Meta-heuristiky

Na zaver sa eSte pozrieme na dalSiu triedu algoritmov riesiacich optimali-
zacné problémy a to meta-heuristiky. Konkrétne pre VRP st meta-heuristiky
velmi vyznamnou triedou a algoritmy spadajice do nej dosahuji velmi dobré
vysledky. Rovnako ako heuristiky aj meta-heuristiky prehladavaja len obme-
ako pri heuristikach, ¢o ma v kone¢nom doésledku dopad na to Ze aj rieSenia
najdené meta-heuristikami st k optimalnemu rieSeniu blizsie. Prehladavanie
vacsieho priestoru rieSeni sa samozrejme prejavi na vypoctovej zlozitosti, a
preto pri meta-heutistikach je aj vypoctovy Cas primerane dlhsi.

Z pomedzi metaheuristik pre VRP sme sa konkrétne zamerali, na triedu
Tabu Prehladavacich Tabu search algoritmov. Dévod je, Ze algoritmy zalo-
zené na tejto metéde dosahuju vyborné vysledky pre VRP. V nasledujicom
texte predstavime koncept Tabu prehladavacich algoritmov, zdkladné vlast-

nosti a aspekty, ktoré formuju riesenie.

6.1 Tabu prehladavanie (Tabu Search)

Metédu Tabu prehladavania (TS) predstavil Glover v roku 1986 a nésledne
sa rychlo stala jednou z najlepsich a najrozsirenejSich metdéd zalozenych na
metéde lokdlneho prehladévania (local search) pre kombinatorické optimali-
zacné problémy. Metdda lokdlneho prehladdvania je v skutocnosti iterativna

prehladévacia procedira, ktora zacina v nijakom zdkladnom moznom rieseni
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problému, a postupne vylepsuje toto riesenie modifikovanim ho za pomoci
lokélnych zmien a posunov na dané riesenie. V kazdej iteracii, sa prehladava-
nie posunie z jedného riesenia na druhé vylepsené, ktoré sa len jemne lisi od
toho povodného. V podstate to o kolko sa budu rieSenia od seba 1iSif zavisi
na mnozine zmien a posunov, ktoré dany prehladavaci algoritmus v danej
iteracii na povodné rieSenie pouzil. Prehladavanie kon¢i v momente, ked na-
razime na lokdlne minimum vzhladom na modifikdcie, ktoré uskutocnujeme.
Teda pomocou dovolenych modifikacii sa nevieme posuntt na ziadne lepsie
akceptovatelné rieSenie. Pri tejto metdde je dolezité si uvedomit, Ze aj ked
budeme mat rozumni instanciu problému, tak naSe lokdlne optimum, ktoré
akceptujeme ako rieSenie bude ¢asto od optimélneho rieSenia velmi vzdialené.
Treba si uvedomit, ze kvalita a vypoctovy ¢as rieSenia najdeného pomocou
lokalneho prehladavania je vysoko zavisly na mnozine povolenych modifikécii
a posunov, ktoré sa vykonavajua v kazdej iteracii.

Vratme sa ale spiit k metéde tabu prehladévania (TS). Kedze ide o roz-
sirenie LS metody tak aj TS pracuje v iteraciach. Tato metdda teda pre-
hladéva priestor rieSeni problému posunom z rieSenia x; ziskaného v iterécii
t do najlepsiecho mozného riesenia x;,; v podmnozine N(x;) nazyvanej ako
mnozina susedov (neighborhood) rieSenia x;. Rozdiel oproti LS je ten, Ze
rieSenie x;,1 nemusi zakonite vylepSovat rieSenie x;. Tu ale vznikd problém
moznosti zacyklenia iterovania nad nijakou sekvenciou rieseni. Jednoduchym
rieSenim ako zacykleniu predist je zakazat vypoctovej postupnosti moznost
vratit sa spif na rieSenie, ktoré uz predtym bolo spracovavané. Tento sposob
si ale vyzaduje stale zapaméitavanie celej vypoctovej postupnosti. Namiesto
toho radsej vyuzivame takzvany mechanizmus kratkodobej pamiiti (short-
term memory). Tu ide o to, Ze niektoré vlastnosti rieSenia si zapamétané a
ziadne rieSenie majuce niektoru zo zapaméatanych vlastnosti nie je pripustné
pre ¢ iteracii. V nasom pripade VRP problému dand vlastnost moze byt
presun vrcholu, hrany v danej ceste, pripadne medzi réznymi cestami. Da
sa teda povedat, ze TS je jednoduché kombinacia lokalneho prehladavania a

kratkodobej paméti.
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Niektoré dalsie povS§imnutia hodné vlastnosti, ktoré byvaji implemen-
tované, st Roznotvarnost (diversification)a Zosiliovanie (intensification).
Cielom roznotvarnosti je zaistit aby proces prehladavania nebol obmedzeny
iba na obmedzent ¢ast priestoru rieseni. To byva docielené zapaméitavanim
postupnosti poslednych rieseni a naslednym penalizovanim casto uskutoc-
novanym zmenam. Tento mechanizmus je nazyvany ako dlhodoba pamiit
(long-term memory). Zosilliovanie pozostava z vyraznejSieho prehladavania

priestoru okolo najlepsich znamych rieseni.

6.1.1 MnozZina susedov

Z predchadzajiceho popisu tabu prehladévacej (TS) heuristickej metédy je
jasné, ze zakladny prvok pre kazda konkrétnu implementaciu zalozent na T'S
je definicia prehladédvaného priestoru a charakteristika prvkov mnoziny jeho
susedov. Prehladdvaci priestor je jednoducho mnozina vsetkych rieseni do
ktorych sa pocas prehladavania mozme dostat. Konkrétne pre VRP problém
ide o mnozinu moznych rieseni problému, pricom kazdy bod v tomto pries-
tore reprezentuje mnozinu vozidiel a ich ciest sliiajicich vsetky definované
obmedzenia. Aj ked pre VRP problém je priestor rieSeni celkom prirodzeny,
nie je to pravidlo pre vsetky metédy zalozené na TS.

Ked teraz prejdeme k definicii mnoziny susedov, zistime Ze je tizko spité s
priestorom rieSeni. Definujeme teda N (S) mnozinu susedou v danom prehla-
ddvanom priestore rieSeni, ako mnozinu rieSeni ktoré mézme ziskat aplikdciou
lokalnych zmien alebo posunov na aktudlne riesenie S. Formélne teda N(S)
je podmnozina prehladdvaného priestoru rieseni definovand ako N(S) = {
rieSenia ziskané aplikiciou jednoduchych lokalnych zmien na S }.

Samozrejme vo vSeobecnosti existuje mnozstvo inych definicii konkrét-
nych pre vybrany problém a tiez pre jeho definiciu priestoru rieSeni. Kedze
nas zaujima VRP pozrieme sa blizSie na mnozinu susedov pre tato triedu
problémov.

Prva jednoducha struktira mnoziny susedov N(S) pre CVRP obsahuje

rieSenia, ktoré ziskame v iteracii, presunom jedného zékaznika z jeho po-
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vodného miesta v danej ceste v rieseni problému S. Tento vybrany zakaznik
moze byt nasledne vlozeny do tej istej cesty alebo do inej cesty s dostato¢nou
kapacitnou rezervou vo vozidle, ktoré je k danej ceste priradené, pre pridana
objednavku. Dolezitou vlastnosfou tejto struktiry je okrem spdsobu vyberu
zékaznika hlavne sposob rozhodovania na aké miesto bude zakaznik vlozeny.
Tento sposob moze byt ¢isto ndhodny s takmer nulovou vypocétovou naroc-
nostou, pripadne moze ist o najlepsiu poziciu, vzhladom na cenu, v ceste do
ktorej mé byt vlozeny. K tymto jednoduchym vloZeniam ale existuju aj zlo-
zitejsie vlozenia, ktoré v sebe zahifnaju aj ciastocné reoptimalizacne zmeny
na danej ceste (Gendeau, Hertz and Laporte, 1994). Tu si treba uvedomit,
Ze nasa mnozina susedov obsahuje vsSetky mozné konfiguracie ciest, ktoré
vznikni z pévodného riesenia, ziskaného z predchadzajtcej iteracie, vloze-
nim jedného vybraného zékaznika podla zvolenych pravidiel pre vkladanie.
Takze aj ked vyberame iba jedného zékaznika na presun, vypocet mnoziny
susedou je zlozitejsia operacia.

Dal$ou zlozitejsou $truktirou pre mnozinu susedov je struktira znama
pod ozna¢enim A-medzivymeny (A-interchanges), ktort prezentoval Osman.
Téato mnozina obsahuje riesenia, ktoré vznikli presunom az A zakaznikov me-
dzi dvoma cestami v rieseni S. Pretoze so zvic¢sujicou sa A sa prirodzene
zvacsuje aj pocet moznosti na nasledné vlozenie zékaznikov zvykneme obme-
dzit A na hodnoty 1 alebo 2, a tym aj rozumne ohrani¢it mohutnost mnoziny
susedov. Samozrejme opit si treba uvedomit, Ze sa tymto obmedzenim obe-
rieme o mnozinu moznych rieSeni, ktorych prehladavanim sa mozme dostat
k rieseniam ktoré su blizsie k optimalnemu rieseniu. Pre lepsiu reprezentaciu
uskutocriovanych vymen pri A-medzivymenach pouzivame dvojice (A1,Aq) ,
kde A\; < X a Ay < A. Dana dvojica reprezentuje operaciu, v ktorej \; za-
kaznikov bolo presunutych z prvej cesty do druhej cesty, a Ay zadkaznikov
bolo presunutych z druhej cesty do prvej. Ak teda zanedbame symetriu tak
st mozné nasledujice pohyby: (2,2), (2,1), (2,0), (1,1), (1,0). Tu si mézme
lahko predstavit ako by rastla mohutnost mnoziny susedou s rastiicou \ a tiez

stoji za povsimnutie, ze A\-medzivymeny v sebe zahrnuju aj jednoduché vy-
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meny (1,1) medzi dvoma cestami a jednoduché presuny (1,0) v ramci jednej
cesty, ktoré tvorili mnozinu susedou v prvom spomenutom pripade. Obdobne
aj pri tejto Struktire existuje niekolko moznych variant, zalozenych napri-
klad na obmedzenim mnoziny ciest alebo vrcholov, aby sa zucastnovali na
medzi vymenach alebo pridanim lokalnej reoptimalizacie na cestach ktorych
sa odoberanie a vkladanie zédkaznikov dotklo.

Poslednou strukturou, ktort predstavime je vlastne rozsirenie A-medzivymien
na viac ako dve cesty. Tato Struktiru nazyvame vyhadzovacie retaze (ejec-
tion chains) a bola zadefinovand vo viacerych publikicidch (Xu and Kelly,
1996; Rego and Roucairol, 1996; Rego, 1998). Hlavnou myslienkou je ndjdenie
mnoziny ciest a nasledne presivanim zakaznikov v cyklickom poradi a teda
z cesty 1 do cesty 2, z cesty 2 do cesty 3, .... Pretoze ide o rozsirenie pred-
chadzajucej struktiry tak postrehy a vlastnosti tykajice sa A-medzivymien
sa daju jednoducho preniest aj na spominani Strukttru.

Na zéver by sme si mali uvedomit, Ze navrhnutie efektného TS algoritmu
je najdenie spravnej hranice rovnovahy medzi kvalitou mnoziny susedov a
jej vypoctovou narocnostou. Teda ¢im zlozitejSie mnoziny susedou si zostro-
jime a pripravime na prehladanie, tym viac rieSeni sa nam dostane v kazdej

iteracii, ale rovnako aj ¢as vypoctu porastie.

6.1.2 Tabu posuny a kratkodoba pamit

Ako sme uz spomenuli v zakladnej charakteristike TS metddy, pripustenie
krokov, ktoré nezlep$uji rieSenie, moze viest k zacykleniu iterdcii na nija-
kej mnozine rieSeni. Tu prichddza na rad deklaracia, takzvanych tabu (za-
kazanych) posunov. Odtial pochadza aj ndzov metédy tabu prehladavanie.
Napriklad pre nasu instanciu CVRP problému ide o to, ze ak zakaznik v,
bol prave presunuty z cesty R1 do cesty R2, tak si zadefinujeme tabu po-
sun pre navrat zédkaznika v; spit z cesty R2 do cesty R1 pre Specifikovany
pocet ¢ iteracii. Hodnotu uréujica dizku trvania tabu posunu oznacujeme
ako trvanie (tenure) tabu posunu (tabu move). Ked sa vratime spit k ndSmu

problému, tak to znamena, Ze ak bol presun zakaznika v, v iteracii ¢, tak
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potom je zakdzané aby bol presunuty spiit do cesty R1 aspor t + ¢ iteracii,
pripadne nesmie byt presunuty pre¢ z cesty R2 rovnako ¢ + ¢ iterécii. Tail-
lard (1991) predstavil ndhodny vyber hodnoty ¢, pre trvanie tabu posunu z
intervalu [¢,4], vzhladom na povahu problému. Pri tejto implementécii si ale
musime okrem trvania tabu posunu pamétat aj iteraciu kedy bol dany posun
do tabu listu pridany. Stale mnohé implementéacie algoritmu pouzivaji kon-
stantni hodnotu ¢. Je ale preukizané, ze konStantna hodnota trvania tabu
posunu nedokéze zakazdym predist zacykleniu!

Pocas prehladévania mame zoznam vSetkych aktudlnych tabu posunov
ulozeny v takzvanej kratkodobej paméti. Zvycajne vSak iba pevne a pomerne
obmedzené mnozstvo informacii je zapaméitavané. Treba si uvedomit ,ze pre
kazdy iteracny posun navrhnuty prehladéavanim musi byt skontrolované, ¢i sa
nenachédza medzi tabu posunmi a to je operdcia priamo zavisla od velkosti
zoznamu tabu posunov. A teda podla naSej potreby pre konkrétnu imple-
mentaciu TS algoritmu existuje niekolko moznosti, ¢o sa tyka Specifikcie in-
formaécii, ktoré budt zapamétavané. Jednoduchy pristup je zapamitavanie si
celé riesenie, ¢o ale so sebou nesie jednak potrebu pomerne velkého priestoru
na ukladanie informaécii ale pre nas hlavne zvysenie naroc¢nosti na overenie,
¢i sa nijaké rieSenie nachadza v tabu zozname. Najviac pouzivane riesenie
tabu listu je zapamétavanie si poslednych par posunov uskutoc¢nenych na
danom rieseni a zakazanie posunov ktoré si k tymto inverzné a vracaju sa
spéit k uz preskiimavanym rieSeniam, tak ako bolo ukdzané v predchidzaju-
com priklade. Na tomto priklade mozme tiez pekne ukazaf, ako je dolezite
zvolit spravnu reprezentaciu. Jednoducho moézme do kratkodobej pamiiti za-
znamenat tabu posun vrcholu vy z cesty R2 spiit do cesty R1, ako trojicu
(v1, R2, R1). Treba si ale uvedomit, Ze tento zdkaz nam nase prehladavanie
moc neobmedzi, a zacyklenie moze jednoducho nastat tak, ze zédkaznik v; je
presunuty do novej cesty R3 a nésledne v dalSej iteracii spaf do cesty Rl1.
Prirodzenym rozsirenim je zakézanie posunu zakaznika v, spit do cesty R1 a
to bez ohladu na to v akej ceste sa zdkaznik aktudlne nachédza. Prirodzene

je vidiet, Ze tento tabu posun zapamitany ako (vi, R1) je silnejsi ako nas
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prvy zakdzany posun. Ak by sme chceli eSte viac zosilnit, mézme jednodu-
cho zékaznikovi v; zakdzat akykolvek dalsi posun a jednoducho si zapamiitat
(v1). Mnoho dalsich charakteristik rieSenia kratkodobej pamiiti je zalozenych
na niektorych kluc¢ovych vlastnostiach rieSeni daného problému.

Tabu posuny st tiez velmi uZitocne pre lokalne prehladavanie aj na posun
z uz prehladdvanej Casti priestoru rieSeni do inej, ¢o pomaha rozsiahlejSiemu

prieskumu.

6.1.3 Dlhodoba pamit

Pojem dlhodobé pamif sme uz spomenuli skor. Ide teda o penalizéciu casto
sa uskutoc¢tniujucich posunov za ciefom rozsirit prehladdvant oblast a tym
ziskat vidcsiu roznotvarnost. Réznotvarnosti je venovand samostatna cast,
a preto ju tu nebudeme popisovat. Teraz spomenieme zékladné tri faktory

ovplyvinujice dobu penalizacie.

e Podetnost vypovedd o tom ako ¢asto sa dany posun vyskytoval v

predchadzajicom vypocte.

e Velkost problému je faktor zavisly na velkosti instancie daného prob-

lému. Teda zohladiiuje pocet zédkaznikov v probléme.
e Uzivatelsky parameter je uzivatelom volne nastavovatelny faktor.

Nastavenie penalizécie je teda pridanie k cene ¢(z,,1) potrebnej na priradenie
zékaznika x;,; pridavni hodnotu, ktora ziskame vynasobenim jednotlivych
faktorov. V praxi je implementacia tohto mechanizmu efektivna a jednak
nie je nijako vypoétovo naroéné. Tento pristup predstavil Glover(1989) a do

konec¢nej podoby vylepsil Taillard(1992).

6.1.4 Zosilnovanie

Pri zosiltiovani ndm ide o to aby sme prehladédvali viac oblasti, ktoré slubuju
dobré riesenia, ako ostané oblasti. Jednou z moznosti je vytvorenie vicsej

mnoziny susedov okolo rieSenia, ktoré je daleko lepSie ako predchadzajtce
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rieSenia. Musime vSak aj zabezpecit aby sa vypocet vratil k tomuto rieSeniu, a
to vieme zabezpecit napriklad zmensenim zoznamu tabu posunov na niekolko
najblizsich iteracii. Zvac¢senim mnoziny susedov zabezpec¢ime aby algoritmus
prehladéval vicsiu oblast okolo kazdého rieSenia.

Teraz spomenieme asi najlepsiu metédu zosililovania pre Tabu Search,
ktora bola predstavili Rochat and Taillard (1995). Ide o to, Ze kazdé rieSenie
moze byt rozlozené do mensich komponentov. Kazdému komponentu modzme
priradif jeho hodnotu vzhladom na jeho vyznam v nijakom dobrom rieSeni.
Hlavna myslienka je taka, ze si udrzujeme v paméti mnozinu dobrych kom-
ponentov rieSeni a snazime sa z dobrych komponentov poskladat nové lepsie
rieSenie. Je to nieco podobné ako pri genetickych algoritmoch, tie st vsak
mimo rozsah nasho textu. Kazdu takato mnozinu nazyvame populacia. V
kazdom kroku si udrzujeme v populacii tie komponenty ktorych hodnota je
mensia ako hodnota niektorych rieseni a z populécie vyhadzujeme riesenia so
zlymi hodnotami. Ide o akysi proces ucenia populacie. Tato metdda je znama
pod ozna¢enim adaptivna pamit (adaptive memory). Ak by sme sa vratili k
VRP problému, tak mozme povedat, Ze nové rieSenia ziskavame kombinéciou
neprekryvajicich sa ciest z viacerych dobrych rieseni. Zvicsa nam vsak tieto
cesty nepokryju vsetkych zakaznikov z dévodu, ze sa niektoré prekryvaju a
teda nemozu byt stcasne v rieSeni, a preto pokracujeme prehladévanie so

ziskanymi cestami a nepriradenymi zakaznikmi.

6.1.5 Ro6znotvarnost

V krétkosti eSte spomenieme dalsiu vlastnost TS metddy a to roznotvarnost.
Ulohou je zabranif aby ndm v priestore rieseni ostala pomerne velka vobec
nepreskimana podmnozina k sebe blizkych rieseni. Takyto stav by mohol
nastat ak by nasa prehladavacia metdda bola prili§ jednotvarna a dostavala
by sa stale do rovnakych oblasti priestoru rieseni.

Najjednoduchsou cestou ako tomu zabranit je niekolko ndhodnych restar-
tov. Tie nas vzdy dostani do nijakej novej oblasti a tam moZzme pokracovat

v prehladavani. DalSou sofistifikovanejisiou metédou je penalizovanie rieseni
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a posunov za vyuzitia dlhodobej pamiti ako to bolo spomenuté. Dalsou moz-
nostou je oslabovanie obmedzeni na problém. Kazdé nase rieSenie musi spliaft
urcité obmedzenia, a preto aj prehladavanie na rieseniach je drzané tymito
obmedzeniami v nijakej oblasti, mozme si to predstavit ako kopec s neprekro-
¢itelnou vyskou. Tu mdzme vyuzit oslabenie tychto poziadaviek a tak znizit
kopec na vysku cez ktort vieme prejst a vysledkom bude, Ze sa par krokmi
dostaneme do novej oblasti rieSeni. Pocas tejto fazy zroznotvarnovania nemu-
seli byt vSetky rieSenia, cez ktoré sme prechadzali akceptovatelné z dovodu
oslabenia poziadaviek. Jedna z moZnosti ako sa dostat spit k akceptovatel-

nym rieseniam je vysoka penalizacia posunov, ktoré porusuju poziadavky.

6.1.6 Navrh algoritmov

Na zaklade spomenutych vlastnosti a charakteristik vznikd mnozstvo meta-
heuristik zalozenych na TS. Ale rovnako ako pri metaheuristikach aj tu maja
rozne metédy rozne vyhody vzhladom na testovacie mnoziny. A preto treba
pri kazdom néavrhu brat do Gvahy urcité kompromisy. Na tplny zaver este

priddme aspon zoznam niektorych zndmych meta-heuristik zalozenych na TS.

e Osmanov algoritmus

Taillard’s algorithm

e Gendreau, Hertz a Laporte tabu algoritmus

Xu a Kelly algoritmus



Kapitola 7

Zaver a dalSia praca

Po prestudovani tejto prace, nikto nemoze pochybovat o robustnosti triedy
VRP problémov. A rovnako aj o mnozstve technik, ¢i uz ide o exaktné me-
t6dy, heuristiky alebo metaheuristiky. Rovnako aj vyznam hladania stale
novych a lepsich metdd pre dany problém je jasny. V dnesnej dobe sa uka-
zuje hlavne vyznam meta-heuristik a spomenuta tabu metdéda je len jedna
z mnozstva. Preto dalsi posun v hladani rieSeni pre tento a aj iné tazké

problémy rozhodne smeruje prave k meta-heuristikam.
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