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ROZWIAZYWANIE PROBLEMU DOSTAWY ZA POMOCA
ALGORYTMOW MROWKOWYCH

Streszczenie. Problem dostawy jest przyktadem ziozonej optymalizacji
kombinatorycznej i nalezy do grupy probleméw NP-zupetnych. Rodzina algorytméw
mréwkowych doskonale radzi sobie ze ztozonymi problemami tej grupy. Podjeto
prébe zaadoptowania algorytméw mréwkowych do rozwigzywania problemu
dostawy. W niniejszej pracy przedstawiono wyniki dziatania wybranych modyfikacji
algorytmow mrowkowych do rozwigzywania problemu dostawy dla zbioréw danych
wejsciowych o réznych rozmiarach.

SOLVING THE DELIVERY PROBLEM USING ANT ALGORITHMS

Summary. The delivery problem is an example of a complex combinatorial
optimization which belongs to the NP-complete group. The family of ant algorithms is
suitable for solving the problems of this group. We have tried to adopt some ant
algorithms to the delivery problem. In this paper we present the results of some ant
algorithms for solving the delivery problem for the sets of various sizes.

1. Wprowadzenie

Problem rozbicia zbioru, ktéry wraz z pokrewnymi problemami pokrycia i upakowania
tworzy grupe zagadnieri pokrycia, nalezy do klasy tzw. probleméw NP-zupetnych, tj. takich,
dla ktdrych nie jest znany deterministyczny algorytm o ztozonosci wielomianowej znajdujacy
rozwigzanie optymalne. W niniejszym artykule zajmiemy sie szczeg6lnym przypadkiem
problemu rozbicia zbioru, jakim jest problem dostawy. Dla problemu dostawy istnieje kilka
metod poszukiwania rozwigzania optymalnego, jednak charakteryzujg sie one wyktadniczg
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ztozonoScig czasowg, w zwigzku z czym metody te tracg zastosowanie dla zbioréw danych
wejsciowych o duzej mocy.

W praktycznych zastosowaniach czesto nie jest konieczne znalezienie rozwigzania
optymalnego i wystarczajace jest znalezienie rozwigzania do niego zblizonego, co jest
charakterystyczne dla rozwigzan uzyskiwanych przez algorytmy heurystyczne. Sposréd
algorytméw heurystycznych wybrano algorytmy mréwkowe, ktére z powodzeniem byly
stosowane do rozwigzywania réznych probleméw NP-zupetnych.

2. Sformutowanie problemu dostawy

Niech dany bedzie zbiér bazowy N = {l,2,...,n} oraz rodzina podzbioréw tego zbioru P =
{PjtieM, gdzie M = {l,2,.,.m}. Zdefiniujmy funkcje kosztu F przyjmujgcg wartosci
nieujemne dla kazdego podzbioru zbioru bazowego N:

F(Pj) =Cj, gdzie Cjz0. )

Rozbicie zbioru N mozna zdefiniowa¢ jako podzbiér Q rodziny P, ktérej wszystkie
elementy sg roztgczne i pokrywajg wszystkie elementy zbioru N.

Funkcja kosztu dla problemu rozbicia jest zdefiniowana jako suma wartosci funkcji
kosztéw dla podzbioréw wchodzacych w skiad rozbicia:

FHQ) ="F(Qt). gdne fle P. )

Problem rozbicia zbioru polega na znalezieniu rozbicia Q o minimalnym koszcie.

Szczeg6lnym przypadkiem problemu rozbicia zbioru jest zagadnienie dostawy, gdzie
zbiér bazowy N reprezentuje zbiér klientow (miast, weztéw), ktérzy maja by¢ obstuzeni
przez baze-magazyn. Zakitada sie, ze w magazynie dysponuje sie nieograniczong liczbg
samochoddw dostawczych, stuzacych do dostarczania towaréw do klientow. Ograniczona jest
jedynie liczba klientow, ktérzy moga by¢ obstuzeni w ramach jednej trasy. Zaktadamy, ze
liczba ta oznaczona k wynosi 3. Kazdej mozliwej trasie obejmujacej jednego, dwodch lub
trzech klientow przyporzadkowany jest koszt bedacy dtugoscig trasy. Rozwigzanie problemu
dostawy polega na znalezieniu takiej kombinacji tras, ktdrej koszt bedzie minimalny, a kazdy
element zbioru bazowego (wezet) pokryty bedzie jednokrotnie. Rysunek 1 przedstawia
przyktad rozwigzania problemu dostawy dla n=10.
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Rys. 1 Przyktadowe rozwigzanie (n = 10)
Fig. 1. Sample solution (n = 10)

3. Algorytmy mréwkowe i ich modyfikacje

Pierwszym algorytmem nalezacym do rodziny algorytméw mrowkowych byt Ant Cycle,
przedstawiony w 1992 r. przez Marco Dorigo, ktory badat implementacje dla problemu
komiwojazera. Uzyskane bardzo dobre wyniki zaowocowaty kontynuacjg badan i powstaniem
kilku réznych odmian tego algorytmu, tworzacych rodzine algorytméw mréwkowych. W
dalszej czeSci przedstawiono cztery implementacje algorytméw mréwkowych dla problemu
dostawy. Omowione algorytmy sg modyfikacjami odpowiednich algorytméw dla problemu
komiwojazera [4].

3.1. Algorytm Ant Cycle

Adaptacja algorytmu Ant Cycle dla problemu komiwojazera do zatozen problemu
dostawy wymaga modyfikacji sposobu wyboru przez ,mrowke” kolejnego miasta. Nalezy
uwzgledni¢ dodatkowe warunki, ktére muszg by¢ spetnione dla problemu dostawy:

e w ramach jednej trasy ,,mréwka” moze odwiedzi¢ maksymalnie 3 klientdw,

»mrowka” oprocz mozliwosci wyboru sposrod klientow nie odwiedzonych powinna
mieé¢ mozliwo$¢ wyboru bazy-magazynu.

Spetnienie obu warunkdw pocigga za sobg konieczno$¢ modyfikacji funkcji okreslajacej
prawdopodobiefstwo wyboru drogi [6],[4].

W celu poprawienia uzyskiwanych przez algorytm wynikéw wprowadzono dodatkowg
modyfikacje - optymalizacje tras. Wszystkie trasy wchodzace w skiad rozwiazania
uzyskanego przez kazda z ,,mréwek”, po zakoAczeniu kazdego cyklu poddaje sie dziataniu
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dodatkowej procedury. Sprawdzone zostajg koszty wszystkich mozliwych permutacji
klientow wchodzacych w sktad badanej trasy i wybiera te 0o najmniejszym koszcie. Wybrana
trasa zastepuje trase, ktérg badano (rys. 2 i 3).

Rys. 2. Badana trasa (b,2,3,1,b), kolejnos¢ Rys. 3. Wybrana trasa (b,1,2,3,b), ze
miast nie jest optymalna zmieniong kolejnoscig miast
Fig. 2. Original route (b,2,3,1,b) Fig. 3. Chosen route (b,l,2,3,b)

llos¢ feromonu znajdujgcego sie na drodze taczacej wszystkie pary klientdw stanowi
globalng ,,pamie¢” algorytméw mréwkowych. Wyboér kolejnego klienta dokonywany jest na
podstawie ilosci feromonu. Po zakoriczeniu cyklu nastepuje uaktualnienie ilosci feromonu
znajdujacego sie na drodze taczacej wszystkie pary klientéw (tzw. uaktualnienie globalne).
llos¢ feromonu na kazdej drodze zostaje zwiekszona w zaleznosci od jakosci
wygenerowanego rozwiazania- (o tzw. ilos¢ uaktualnienia feromonu).

3.2. Algorytm Ant Quantity i Ant Density

Algorytmy Ant Quantity i Ant Density odréznia od algorytmu Ant Cycle sposéb
uaktualniania ilosci feromonu na drogach pomiedzy klientami. Uaktualnienie to nastepuje
zawsze zaraz po przejsciu mrowki od jednego klienta do drugiego. Tego rodzaju
uaktualnienie nazywamy uaktualnieniem lokalnym. Zastosowanie uaktualnienia lokalnego
oznacza konieczno$¢ zmiany optymalizacji tras, ktdra nastepuje zaraz po wygenerowaniu
trasy, a nie dopiero po wygenerowaniu petnego cyklu.

Algorytmy Ant Quantity i Ant Density sg do siebie bardzo podobne. Odré6znia je jedynie
ilos¢ feromonu uaktualnienia. W algorytmie Ant Quantity ilos¢ uaktualnienia feromonu
uzaleznionajest od dtugosci trasy, w przeciwieAstwie do algorytmu Ant Density.

3.3. Algorytm Ant Colony

Algorytm Ant Colony odrdznia od pozostatych algorytméw mréwkowych sposéb wyboru
drogi ,,mréwki”. Dotychczasowe algorytmy wyznaczaty kolejnego klienta zgodnie z
prawdopodobienstwem okreslonym przez pewnga funkcje.
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W algorytmie Ant Colony wybdr drogi nastepuje w nastepujacy sposob:

» z prawdopodobiefstwem okreslonym pewnym parametrem ustala sie, czy rozwigzanie
zostanie ,,wzmocnione” czy tez ,,poszerzone”,

e jezeli rozwigzanie nalezy ,poszerzy¢”, to do wyznaczenia kolejnego klienta
wykorzystana zostaje funkcja prawdopodobienstwa wykorzystana w innych
algorytmach mréwkowych,

e jezeli rozwigzanie nalezy ,,wzmocni¢”, to wybrany zostanie ten klient, dla ktérego
okreslony wskaznik bedzie najwiekszy.

W algorytmie Ant Colony zastosowano dwie metody uaktualniania iloSci feromonu:
uaktualnienie lokalne i globalne.

3.4. Modyfikacja Max-Min

Dowolny algorytm mréwkowy mozna podda¢ pewnym og6lnym modyfikacjom,
poprawiajacym jego efektywnosc¢.

Wadg rodziny algorytméw mrowkowych jest wystepowanie fazy stagnacji, w ktorej
generowane sg wcigz identyczne rozwigzania. Dzieje sie tak wtedy, gdy na drogach
nalezacych do generowanego rozwigzania odtozy sie znacznie wiecej feromonu, niz na
pozostatych drogach.

Celem wprowadzenia modyfikacji Max-Min jest powstrzymanie wystepowania fazy
stagnacji. Zawezeniu ulega dziedzina ilo$¢ feromonu, zostaje ona ograniczona do pewnego
przedziatu, okreslajgcego jej minimalng i maksymalng dozwolong wartosc¢.

3.5. Zastosowanie lokalnej optymalizacji

Algorytmy rozwigzujace problem dostawy mozna podzieli¢ na dwie grupy: algorytmy
»,budujgce” rozwigzanie i algorytmy ,poprawiajgce” rozwigzanie, zwane rowniez
algorytmami optymalizacji lokalnej. Algorytmy mréwkowe zaliczamy do pierwszej grupy,
gdyz optymalizacja polega na tworzeniu nowych rozwigzan, ktére porownywane sg z
najlepszym dotychczas znalezionym. Algorytmy drugiej grupy, tj. algorytmy ,poprawiajgce”
rozwigzanie, zaczynajg od pewnego arbitralnie przyjetego rozwigzania i staraja sie je
poprawi¢ przy zastosowaniu pewnych regut.

Po zbudowaniu rozwigzania przez ,mréwke” mozna podda¢ to rozwigzanie lokalnej
optymalizacji, aby poprawi¢ wygenerowane rozwigzanie przed poréwnaniem z dotychczas
najlepszym. W badanych algorytmach mréwkowych z lokalng optymalizacjg wykorzystano

dobrze znany algorytm 2-optymalny [5], Zajego wykorzystaniem przemawia niska ztozonos¢
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obliczeniowa, 0(n2 oraz fatwo$¢ implementacji. Lokalng optymalizacje zastosowano w
odniesieniu do wszystkich wygenerowanych rozwigzan w danym cyklu, co poprawia jakos¢
informacji, ktérg wykorzystuje ,,kolonia mréwek” podczas optymalizacji.

4. Wyniki przeprowadzonych badan

Cztery podstawowe algorytmy mréwkowe oraz dwa algorytmy stanowigce modyfikacje
algorytmu Ant Colony poddano badaniom w celu sprawdzenia wynikow osigganych dla
problemu dostawy. Badano algorytmy Ant Cycle, Ant Density, Ant Quantity, Ant Colony
oraz dwie modyfikacje: algorytm Ant Colony Max-Min i Ant Colony z lokalng
optymalizacja.

Dane wejsciowe stanowity specjalnie przygotowane zbiory wspdtrzednych kartezjanskich
miast-klientdw. Wspotrzedne miast byly liczbami catkowitymi i zostaly wylosowane z
przedziatu <-30,30>. Baza-magazyn znajdowat sie w punkcie (0,0). W ramach jednego zbioru
nie mogg wystepowac klienci o tych samych wspétrzednych, ponadto nie mogg wystepowac
klienci, ktorych wspétrzedne pokrywaja sie ze wspdtrzednymi bazy-magazynu.

Dlajednego zbioru miast mozna przeprowadzi¢ badania z réznymi liczbami klientéw, np.
dla wygenerowanego zbioru 100 klientbw mozna przeprowadzi¢ badania dla pierwszych 30
klientow, pierwszych 50 lub wszystkich klientéw. Liczbe klientow, ktérych pobierano ze
zbioru Kklientéw, nazwano rozmiarem danych zbioru. Dla jednego zbioru klientéw mozna
przeprowadzi¢ kilka eksperymentéw dla réznych rozmiaréw danych.

Pierwsze badanie polegato na 1000-krotnym wykonaniu kazdego algorytmu dla zbioru
klientow DANE 100 dla rozmiaréw 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100. Dla kazdego wykonania
odnotowano koszt uzyskanego rozwigzania i czas wykonania. Drugie badanie polegato na
100-krotnym wykonaniu kazdego algorytmu dla zbioru DANE500 dla rozmiarow 150, 200,
250, 300, 350, 400, 450, 500. Trzecie badanie polegato na 20-krotnym wykonaniu kazdego
algorytmu dla 20 zbioréw miast, kazdy dla rozmiaréw 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100.

Rozwigzania poréwnywano z najlepszym rozwigzaniem znalezionym podczas
prowadzonych badan (opisanych w pracach [2], [6] i [9]). Jedynie dla zbioru o n = 30
znaleziono rozwigzanie optymalne metoda Branch & Bound.

Jako miare jakos$ci algorytmu przyjeto réznice procentowg pomiedzy $rednim kosztem
rozwigzania znalezionego przez algorytm a kosztem najlepszego znalezionego rozwigzania.
Wyniki otrzymane w kolejnych etapach badan przedstawiajg tabele 1, 2 i 3.
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Tabela 1

Srednia jako$¢ najlepszego, $redniego i najgorszego rozwiazania,
oraz odchylenie standardowe uzyskane w trakcie pierwszego badania

algorytm najlepsze
AntColonv 100.336%
AntColony LO 100,064%
AntColony MM  100,259%
AntDensity 100,524%
AntOuantity 100,483%
AntCycle 100,836%

Srednie
101.429%
101,121%
101,792%
102,078%
101,963%
102,819%

najgorsze
103.988%
103,678%
105,516%
103,607%
103,382%
104,693%

odch. std.
6.01
7,01
9,18
6,32
6,09
8,08

Tabela 2

Srednia jako$¢ najlepszego, $redniego i najgorszego rozwiazania,
oraz odchylenie standardowe uzyskane w trakcie drugiego badania

Algorytm najlepsze

AntColony 101.193%
AntColony LO 100,475%

AntColony MM  101,158%
AntDensity 102,212%
AntOuantity 102,016%
AntCycle 103.880%

$rednie
101.748%
100,989%
101,735%
102,814%
102,636%
104,785%

najgorsze
102.218%
101,581%
102,276%
103,239%
103,036%
105,344%

odch. std.
10.14
13,39
10,07
11,23
12,07
16,38

Tabela 3

Sredniajako$¢ najlepszego, $redniego i najgorszego rozwiazania,
oraz odchylenie standardowe uzyskane w trakcie trzeciego badania

algorytm najlepsze
AntColony 100.937%
AntColony LO 100,369%
AntColony MM  100,907%
AntDensity 101,294%
AntOuantity 101,289%
AntCycle 101.813%

Opis metody wyznaczenia wartosci

$rednie
101.961%
101,364%
101,991%
102,296%
102,196%
103.088%

najgorsze
103.252%
102,789%
103,299%
103,167%
103,029%
104,172%

odch. std.
7.54
8,18
7,56
6,06
5,83
7.76

293

parametrow badanych algorytméw oraz wartosci

tychze parametréw mozna znalez¢é w pracy [6],

5. WhnioskKi

Najlepszym algorytmem spos$rod badanych,

ze wzgladu na jako$¢ otrzymanych

rozwigzan, okazat sie algorytm Ant Colony z lokalng optymalizacja. Najgorsze wyniki

uzyskano dla algorytmu Ant Cycle. Badania potwierdzity oczekiwang poprawe wynikéw

otrzymywanych dla algorytmu mrowkowego z lokalng optymalizacjg. Lepsze wyniki



294 A. Skorczynski

uzyskano kosztem wiekszego czasu wykonania algorytmu. Badany algorytm Ant Colony z
lokalng optymalizacjg uzyskiwat lepsze rozwigzania od algorytmu Ant Colony $rednio o
0.5.. Modyfikacja algorytmu Max-Min nie przyniosta oczekiwanej poprawy jakosci
otrzymywanych wynikow. Jako$¢ wynikow otrzymywanych przez najlepszy sposrod
algorytméw mréwkowych Ant Colony z lokalng optymalizacjg oscylowata wokét 101%. Jest
to znacznie wiecej niz jako$¢ wynikdw generowanych przez inne algorytmy heurystyczne,
takie jak algorytmy k-optymalne, czy przeszukiwanie tabu. Niewatpliwg zaletg algorytméw
mréwkowych jest ich niska ztozono$¢ obliczeniowa, ktérajest 0(n2).
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Abstract

The Set Partitioning Problem (SPP) is a difficult combinatorial optimization problem,
which belongs to the NP-complete problems. The Delivery Problem (DP) is a special case of
the SPP. In this paper the adaptations of some Ant algorithms are presented.

We discuss four basic variants of the Ant algorithms. Each of them was examined in three
stages. The stages differ in the number of cities in input data and the number of test runs.

The costs of the best solution, the worst solution, and the average of the costs of all
solutions were found. The difference between the best-known cost and the average cost for
each set was taken for comparison of qualities of the algorithms. For each algorithm and all
stages of examination the average of differences for all sets was computed. The results are
presented in table 1,2 and 3.

The tests show that the Ant Colony algorithm with the local optimization is the best. The
obtained results were better when the local optimization was used.. The Max-Min
modification gives no improvement of results.



