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ROZWIAZYWANIE PROBLEMU DOSTAWY
ZA POMOCA ALGORYTMU GENETYCZNEGO

Streszczenie. W pracy przedstawiono algorytm genetyczny rozwigzywania zada-
nia dostawy, oparty na algorytmie podziatu zbioru, opisanym przez Chu i Beasleya
[2). Dziata on w czasie zblizonym do innych algorytméw heurystycznych [3,4,7,8],
dajac $rednio lepsze od nich rozwigzania.

SOLVING A DELIVERY PROBLEM WITH A GENETIC ALGORITHM

Summary. This paper presents a genetic algorithm for solving a delivery problem,
based upon an algorithm for solving the set partitioning problem, developed by Chu
and Beasley [2]. Being as fast as other heuristic algorithms [3,4,7,8], it produces better
solutions on the average.

1. Wprowadzenie

W zadaniu dostawy (ang. delivery problem) dana jest skofczona przestrzenn metryczna,
czyli zbiér punktoéw i odlegtosci miedzy nimi. Punktami tej przestrzeni sg odbiorcy i maga-
zyn. Trasa, do ktdérej nalezg odbiorcy o\..Ok, nazywamy ¢-elementowy cigg (ca,...<?).
Dtugoscig trasy nazywamy sume odlegtosci miedzy parami odbiorcéw (01,02),...(£)*_],0%),
miedzy magazynem a odbiorcgoi, i miedzy magazynem a odbiorca ca.

Nalezy znalezé zbiér tras, do ktérych nalezg wszyscy odbiorcy, majacy jak najmniejszag
sumaryczng dtugos$¢. Korzystajac z definicji metryki, mozna udowodnié, ze istnieje rozwia-
zanie o minimalnej sumarycznej dtugosci, w ktérym nie ma odbiorcéw nalezagcych do wiecej
niz jednej trasy. Dlatego w praktyce rozwigzuje sie zadanie sformutowane mniej og6lnie:

poszukiwanie takiego zbioru tras, w ktérym kazdy odbiorca nalezy do doktadnie jednej trasy.
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W zadaniu dostawy liczba odbiorcéw nalezacych do kazdej trasy jest ograniczona
od géry. W niniejszej pracy to ograniczenie jest réwne 3, co oznacza, ze kazda trasa jest
droga zamknietg, do ktérej nalezy magazyn i od jednego do trzech odbiorcow.

Znane doktadne algorytmy rozwigzywania tego zadania maja wyktadniczg ztozono$¢ cza-
sowa, co dla duzej liczby odbiorcéw czyni je nieprzydatnymi w praktyce. Dlatego poszukuje
sie algorytmoéw przyblizonych, ktére pozwalajg uzyska¢ w stosunkowo krétkim czasie
rozwigzania optymalne lub do optimum zblizone. Przyblizone algorytmy rozwigzywania
zadania dostawy byty przedmiotem prac [3,4,7,8].

W dalszej cze$ci niniejszej pracy odbiorcy i magazyn bedg punktami réwnomiernie
losowo rozmieszczonymi wewnatrz ptaskiej figury wypuktej, a odlegtosci miedzy nimi bedg
wyznaczane wedtug metryki euklidesowej. Optymalne rozwigzanie tak sformutowanego
zadania zazwyczaj nie zawiera tras odwiedzajacych tylko jednego odbiorce, ijednocze$nie
zawiera najwieksza mozliwg liczbe tras odwiedzajgcych trzech odbiorcéw. To heurystyczne
spostrzezenie zostanie wykorzystane przy tworzeniu algorytmu genetycznego rozwigzywania
zadania dostawy, chociaz nie dla kazdej konfiguracji punktéw jest prawdziwe (kontrprzyktad
przedstawia rysunek 1*). Jednak prawdopodobieristwo takiego utozenia punktéw o rozktadzie

réwnomiernym dazy do zera wraz ze wzrostem liczby odbiorcéw.

magazyn

Rys. 1. Przykfad utozenia odbiorcéw, dla ktérego optymalny zbiér tras nie zawiera
najwiekszej mozliwej liczby tras odwiedzajacych trzech odbiorcéw
Fig. L A configuration of customers, for which the optimal set of routes does not
contain the greatest possible number of three-customer routes
Czes$¢ 2. niniejszej pracy poswiecono sprowadzeniu zadania dostawy do zadania podziatu
zbioru. Czes$¢ 3. przedstawia podstawowe wiadomosci o algorytmach genetycznych, czes¢ 4.

zawiera opis algorytmu genetycznego podziatu zbioru na podstawie pracy [2], a czes$¢ 5.

zawiera algorytm rozwigzywania zadania dostawy sprowadzonego do zadania podziatu

Niestety, jego tworca pozostaje anonimowy. Autor niniejszego artykutu spotkat go 15 maja 1999 roku
naPlacu Grunwaldzkimwe Wroctawiu.
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zbioru. Odpowiedni wybdr parametréow tego algorytmu jest przedmiotem cze$ci 6. Wyniki

pracy podsumowano w czesci 7.

2. Zadanie podziatu zbioru

Zadanie podziatu zbioru (ang. set partitioning problem) mozna sformutowa¢ nastepujaco:
dana jest macierz zerojedynkowa A; kazdej kolumnie tej macierzy odpowiada staty koszt
czastkowy; koszt podziatu jest réwny sumie kosztéw czagstkowych kolumn wchodzacych
w jego skiad. Nalezy wyznaczy¢ taki zbiér kolumn, by wiersze macierzy A byty doktadnie
pokryte przy minimalnym koszcie. Doktadne pokrycie (ang. exact coverage) oznacza, ze
w kazdym wierszu macierzy ztozonej z wybranych kolumn macierzy A wystepuje doktadnie
jedna jedynka.

Niech n i r bedg odpowiednio liczbg wierszy i kolumn macierzy A = [ay]. Niech C = [g]]
oznacza r-elementowy wektor kosztéw czgstkowych zwigzanych z kolumnami macierzy A,
aX = [*] - poszukiwany r-elementowy wektor, ktéregoj -ty element jest rowny 1, jezeli j-ta
kolumna wchodzi w sktad rozwigzania, i réowny 0 w przeciwnym przypadku. Przy tej notacji

zadanie podziatu zbioru polega na minimalizacji wartosci wyrazenia

cxT= Z cjx, i
Z (i)

przy spetnieniu warunku doktadnego pokrycia:

AXr =l 1..1] ,czyli dla kazdego ie{l,...,n} zachodzi réwnos$¢ ~ a,x, =1- 2)
[-i

Jedli n jest podzielne przez 3, to zadanie dostawy dla n odbiorcow mozna sprowadzi¢ do
zadania podzialu zbioru, w ktérym macierz A ma wymiary «x(j) i jest wypetniona na

przyktad w odwrotnym porzadku leksykograficznym kolumn, zgodnie ze schematem
przedstawionym na rysunku 2. Gdy liczba odbiorcéw n nie jest podzielna przez 3, to
zaokragla sie jg w goére do najblizszej wielokrotno$ci trzech, wprowadzajac jednego lub
dwéch pseudoodbiorcéw, potozonych w zerowej odlegtos$ci od magazynu.

Dla odbiorcéw (a, b, ¢} odpowiednim elementem wektora C jest dtugo$¢ najkrotszej

sposrod tras (a, b, c), (b, c, a), (c, b, a).
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Rys. 2. Schemat wypetnienia macierzy A dla zadania podziatu zbioru réwnowaz-
nego zadaniu dostawy (puste miejsca zawierajga zera)

Fig. 2. Contents of matrix A in a set partitioning problem resulting from a delivery
problem (empty cells contain zeroes)

3. Algorytmy genetyczne

Zgodnie z teorig ewolucji, rozwojem populacji organizméw zywych rzadzg zasady
doboru naturalnego. Osobniki lepiej przystosowane (dopasowane) do $rodowiska maja
wieksze szanse przezycia iposiadania potomstwa od osobnikéw gorzej przystosowanych.
Oznacza to, ze w nastepnym pokoleniu zwiekszy sie udziat ich gendéw w populacji.
Z krzyzowania genoéw dobrze dopasowanych rodzicow moze powstawaé jeszcze lepiej
dopasowane potomstwo. W ten sposob gatunek jako cato$¢ coraz lepiej dopasowuje sie do
Srodowiska.

Algorytmy genetyczne (ang. genetic algoAthms) symulujg ten proces, z tym ze celem
wiekszosci ich zastosowan w zadaniach optymalizacji nie jest dobrze przystosowana popula-
cja, tylko jak najlepsze indywidualne osobniki - rozwigzania danego zadania. Wprowadzenie
do algorytméw genetycznych i przeglad ich zastosowan mozna znalez¢ w pracach [5,6].
Ogo6lny schemat algorytmu genetycznego przedstawia rysunek 3.

stworz populacje poczatkowa;

oblicz wartosci funkcji dopasowania osobnikéw;

powtarzaj

wybierz osobniki rodzicielskie;

krzyzuj osobniki rodzicielskie uzyskujac osobniki potomne;
zastosuj mutacje do osobnikdédw potomnych;

oblicz wartosci funkcji dopasowania osobnikéw potomnych;

zastap czes¢ lub catos¢ populacji przez osobniki potomne;
przerwij, gdy zostat spekniony warunek zakonczenia.

Rys. 3. Szkielet algorytmu genetycznego
Fig. 3.  Skeleton of a genetic algorithm
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4. Algorytm genetyczny podziatu zbioru

W pracy [2] przedstawiono algorytm genetyczny rozwigzywania zadania podziatu zbioru,
w ktérym ocenia sie osobniki wchodzace w sktad populacji, korzystajagc z oddzielnych
funkcji dopasowania (ang. fitness function) i niedopasowania (ang. unfitness function). Poza
tym zastosowano w nim kojarzenie osobnikéw na podstawie wzajemnego dopasowania
(ang. matching selection), mutacje statyczng (ang. static mutation) i adaptacyjng
(ang. adaptive mutation), heurystyczny operator ulepszania rozwigzan (ang. heuristic
improvement operator) i oparty na porzadkowaniu osobnikéw sposéb ich usuwania
z populacji (ang. ranking replacement). Wymienionych sktadnikéw algorytmu mozna uzywac
réwniez do rozwigzywania innych zagadnieri optymalizacji kombinatorycznej, ale - jak sie
okaze w dalszej czeéci pracy - wiekszo$¢ z nich jest niepotrzebna przy rozwigzywaniu
zadania dostawy.

Algorytm przedstawiony w pracy [2] nalezy do klasy przyrostowych algorytméw gene-
tycznych (ang. incremental genetic algorithms). Oznacza to, ze w kazdym kroku (pokoleniu)
powstaje jeden osobnik potomny, ktéry zastepuje jednego cztonka populacji. Jezeli osobnik
identyczny z nowo powstatym juz wystepuje w populacji, to przeprowadza sie ponownie
losowanie osobnikéw rodzicielskich, krzyzowanie, mutacje i ulepszanie. Kryterium
zakonczenia dziatania algorytmu jest wykonanie zadanej z gory liczby krokéw.

Reprezentacja osobnikéw w tym algorytmie jest wektor zerojedynkowy X. Osobniki
potomne powstaja na drodze krzyzowania jednorodnego (ang. uniform crossover). Polega ono
na tym, ze kazdy bit reprezentacji osobnika potomnego przyjmuje warto$¢ pewnej funkcji
losowej /, zaleznej od odpowiadajacych mu bitéw reprezentacji osobnikéw rodzicielskich.
Funkcja ta spetnia warunki: fO,0)=0 oraz/(l,1)=1. Jedli wartosci tych bitéw w osobnikach
rodzicielskich sg rézne, to/ przyjmuje warto$¢ 1 z prawdopodobiefstwem p i warto$¢ 0
z prawdopodobiefnstwem 1-p, gdzie pe [0,1] jest ustalone z géry. (W literaturze rozpatruje sie
zazwyczaj tylko przypadek, gdy p= 1/2. Powyzsze uogélnienie pochodzi od autora.)

Po krzyzowaniu osobnik potomny podlega mutacji, ktérej celem jest rozszerzenie prze-
strzeni poszukiwan, zapobiegajace przypadkowym stratom wartosSciowej informacji
genetycznej przy krzyzowaniu. Mutacja zmienia warto$¢ Ms+Ma losowo wybranych bitéw
reprezentacji rozwigzania na przeciwng. W algorytmie uzywa sie mutacji statycznej, o stalej
warto$ci parametru M,, oraz adaptacyjnej, ktorg stosuje sie wtedy, gdy pewne wiersze sg
pokryte w niewielkiej liczbie osobnikéw populacji (np. mniej niz w potowie jej liczebnosci).
Ten rodzaj mutacji dodaje do nowo utworzonego rozwigzania Ma kolumn pokrywajacych te

wiersze.
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Rozwigzanie utworzone w procesie krzyzowania i mutacji najczesciej nie spetnia
warunku doktadnego pokrycia (2). W pracy [2] zaproponowano heurystyczny operator
ulepszania rozwigzan, ktéry przybliza pokrycie wierszy w uzyskanym rozwigzaniu do
natozonych ograniczen. Pierwszg cze$¢ operacji ulepszania stanowi wybor tych wierszy, ktére
sg pokryte ponad jeden raz i losowe usuwanie z rozwigzania pokrywajacych je kolumn tak
dtugo, az wszystkie wiersze pokrywa co najwyzej jedna kolumna. W drugiej czesci wybiera
sie losowo jeden niepokryty wiersz i dodaje do rozwigzania te spo$réd kolumn go
pokrywajacych i zarazem nie powodujacych nadmiernego pokrycia innych wierszy, ktérej
odpowiada najmniejszy koszt. Operacje te powtarza sie dopoty, dopéki mozna poprawié
niedostateczne pokrycie wierszy, nie wprowadzajac nadmiernego pokrycia innych wierszy.
Algorytm ten przedstawiono na rysunku 4.

Pomocnicze oznaczenia:
S - zbiér kolumn rozwigzania podlegajgcego ulepszaniu;

w, =Y .a,X, ~ liczba kolumn pokrywajacych wiersz
i=

Pj = {k:a”™ = I} - zbiér wierszy pokrywanych w tym rozwigzaniu przez kolumnej.

r<-5;

powtarzaj
wybierz losowg kolumne jeT ; T<T\{j};
jesli istnieje 1 to Sf-S\{y};

przerwij, gdy T=0;
utwérz zbiér niepokrytych wierszy U =[kwk=0};

powtarzaj
wybierz losowy wiersz ieU ;

wybierz ze zbioru kolumn jj:ati=1/?; £ i/}
kolumne j o minimalnym koszcie Cj;
U<r-U\pj;
przerwij, gdy U=0

Rys. 4. Algorytm ulepszania rozwigzan
Fig. 4. The improvement algorithm

5. Algorytm genetyczny rozwigzywania zadania dostawy

Powodem wprowadzenia operacji wymienionych na poczatku cze$ci 4. jest to, ze
w og6lnym przypadku trudne jest znalezienie nie tylko optymalnego, lecz jakiegokolwiek

podziatu zbioru, czyli zbioru kolumn, ktéry spetnia warunek doktadnego pokrycia (2). Jednak
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w tej wersji zadania podziatu zbioru, ktéra wynika z zadania dostawy, algorytm ulepszania
dokonuje petnej naprawy rozwigzan i wszystkie osobniki populacji spetniajg warunek (2).

Stosowanie wskaznika niedopasowania, skomplikowanego sposobu kojarzenia osobni-
kéw rodzicielskich i wyboru osobnikéw usuwanych z populacji oraz mutacji adaptacyjnej
okazato sie niepotrzebne. Wskaznik niedopasowania réwnat sie zeru dla wszystkich
osobnikéw populacji, sposéb kojarzenia byt réwnowazny z wyborem turniejowym (patrz
ponizej), sposdb zastepowania réwnowazny z zastepowaniem osobnika o najgorszej (najwie-
kszej) wartosci funkcji celu, a mutacja adaptacyjna nigdy nie byta wykonywana.

Wybor turniejowy (ang. tournament selection) polega na wylosowaniu dwéch osobnikéw
z populacji i wyborze jako osobnika rodzicielskiego tego z nich, ktéry ma lepsza (nizsza)
warto$¢ funkcji dopasowania. Podobnie wybiera sie drugiego osobnika rodzicielskiego, z tym
ze losowanie dotyczy wszystkich osobnikéw poza juz wybranym.

Na wzmianke zastugujg poza tym nastepujace szczeg6ty implementacji algorytmu.

Jezeli macierz A jest wypetniona zgodnie z rys. 2, to nie trzeba jej przechowywa¢é
w pamieci, znajagc bowiem numer kolumny, mozna okresli¢ numery wierszy pokrywanych
przez nig. Ponadto znajgc numery trzech wierszy mozna obliczy¢ numer kolumny, ktéra je
pokrywa. W programie realizujacym algorytm genetyczny korzystajac z tego faktu przecho-

wuje sie jedynie zawarto$¢ wektora C.
Poniewaz wektor X reprezentujacy osobniki populacji jest rzadki (tylko n/3 z (")

elementéw jest rézne od zera), dalsze oszczednos$ci uzyskuje sie, przechowujac w pamieci
tylko numery jego niezerowych elementéw.

Najwiekszy udziat czasowy w rozwigzywaniu zadania dostawy ma druga cze$¢ operacji
ulepszania rozwigzan: wybér kolumny o minimalnym koszcie spo$réd kolumn pokrywaja-
cych dany wiersz. Jezeli liczba niepokrytych wierszy jest réwna 3 lub 6, dokonuje sie tego
przez poréwnanie kosztu pokrycia wszystkich mozliwych trdjek niepokrytych wierszy zawie-
rajacych dany wiersz. Jezeli liczba niepokrytych wierszy jest wieksza, to stosuje sie inny
algorytm, zaproponowany przez Sebastiana Deorowicza: na poczatku dziatania programu
tworzy sie tréjwymiarowgq tablice o rozmiarach n~nAn-2), ktérej elementy na pozycjach
[«][N][ 1...n-2] sa numerami wierszy c, uszeregowanymi wedtug rosngcych kosztéw pokrycia
wierszy a, b i c. Najtansze pokrycie danych wierszy a i b daje pierwszy niepokryty wiersz
w podtablicy [a][6][l...n-2]. Najtansze pokrycie danego wiersza a jest minimum najtanszych
pokry¢ a i b, gdzie b przebiega wszystkie niepokryte wiersze rézne od a.

Reprezentacja populacji powinna umozliwia¢ szybkie usuwanie najgorszych osobnikéw
i sprawdzanie, czy nalezy do niej osobnik identyczny do potomnego. W tym celu zastoso-
wano drzewo-kopce (ang. treap$) [1], strukture danych bedacg kopcem maksymalnym

wzgledem wartosci funkcji dopasowania (tj. korzen kopca jest najgorszym osobnikiem
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populacji) idrzewem binarnym wzgledem porzadku leksykograficznego wektoréw X.
W drzewie-kopcu $redni czas wstawiania (potgczonego =z usuwaniem) i wyszukiwania

elementéw jest proporcjonalny do logarytmu liczby jego elementéw.

6. Optymalne parametry algorytmu

Po zaimplementowaniu algorytmu przeprowadzono pewng liczbe doswiadczen. Ich celem
byl wybér takich parametréw algorytmu, ktére pozwalajg uzyskaé¢ jak najlepsze rozwigzanie
w jak najkrotszym czasie. Jako kryterium jakosci przyjeto $rednig arytmetyczng kosztéw naj-
lepszych rozwigzan otrzymanych w stu niezaleznych wykonaniach programu przy danym
zestawie parametrow i statym potozeniu odbiorcédw. Pomocniczym kryterium byta liczba
pokolen, wymaganych do otrzymania najlepszego rozwigzania w danym uruchomieniu (ktére
moze, ale nie musi by¢ rozwigzaniem optymalnym). Wprawdzie liczba operacji potrzebnych
do generowania osobnikéw potomnych nie jest stala - przecietnie jest wieksza
w poczatkowym okresie ewolucji, kiedy osobniki sg bardziej zréznicowane, i zmniejsza sie
w nastepnych pokoleniach - to jednak licznik pokoleA jest przyblizong miarg czasu
wykonywania algorytmu.

Badania przeprowadzono dla ustalonych danych obejmujgcych 40, 60, 80 i 100 odbior-
cow, ograniczajac liczbe pokolen do 200000.

Badaniu podlegaty nastepujace parametry:

* Wspdiczynnik krzyzowania jednorodnego p: prawdopodobienstwo, z ktérym rozwigzanie
potomne dziedziczy po rozwigzaniach rodzicielskich bity réwne 1. Autorzy pracy [2]
rozpatrywali dwie jego wartosci: 0,5 i 1. Druga z nich odpowiada sytuacji, gdy wszystkie
bity réwne 1w rozwigzaniu potomnym odpowiadajg bitom o wartosci 1w ktérymkolwiek
z jego rozwigzan rodzicielskich (logiczne LUB). Rozwigzanie potomne jest wiec nad-
miernym pokryciem macierzy A, ale to nadmierne pokrycie jest eliminowane w operacji
ulepszania tego rozwigzania. Z doswiadczen opisanych w pracy [2] wynika, ze dla
og6lnego zadania podziatu zbioru lepsze wyniki uzyskuje sie przy p=0,5. Nie musi to
jednak byé prawda dla zadania dostawy, dlatego rozpatrywano rézne wartosci tego
parametru.

* Wspodtczynnik mutacji statycznej M,: liczba bitow w rozwigzaniu potomnym, ktdrych
warto$¢ jest zmieniana na przeciwng. W pracy [2] zaleca sie przyjecie Ms=3. Z powodow
tych samych, co w powyzszym punkcie, a takze dlatego, ze najlepsza warto$¢ tego para-
metru moze zaleze¢ od rozmiaru zadania, to jest liczby dostawcdédw, badano kilka
wartosci A,

m  Liczebnos$¢ populacji N.
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Dla danych obejmujacych 40 odbiorcéw przeprowadzono testy z nastepujacymi kombina-
cjami wartosci parametréw: pe (0,3; 0,4;...;0,9; 1,0}; Ms6(0, 1,..,8}; Ne (400, 300, 200,
100,50,25, 12}. Uzyskane wyniki wskazuja, ze wartosci p<0,5; M,=0, a takze Ak50 sg
zdecydowanie niekorzystne dla dziatania algorytmu. Dla tych wartosci parametréw kon-
sekwentnie uzyskiwano gorsze rozwigzania niz dla pozostatych badanych wartosci, kiedy to
zwykle w 100 wykonaniach programu na 100 znajdowano to samo, optymalne rozwigzanie.

Srednia liczba pokoler koniecznych do znalezienia najlepszego rozwigzania byta
najmniejsza, gdy liczba mutacji Ms wynosita 1. Pod tym samym wzgledem najkorzystniejsza
spo$rod badanych wartosci liczebno$¢ populacji N miesci sie miedzy 100 a 300. Wartosci
wspotczynnika krzyzowania p, o ile nalezg do przedziatu [0,5; 1,0], majg niewielki wptyw na
$rednig liczbe pokolen pozwalajacg uzyskaé najlepsze rozwigzanie, ale daje sie zauwazyé, ze
wyzsze wartos$ci powodujg nieznaczne jej zmniejszenie.

llustrujg to rysunki 5 i 6, przedstawiajace odpowiednio zaleznos¢ $redniej liczby pokolen
od Ai, ip przy ustalonym N- 200 oraz od N ip przy ustalonym M=1

Korzystajac z otrzymanych wynikéw, wykonano program dla danych testowych obejmu-
jacych 60, 80 i 100 odbiorcéw z wartoSciami parametréw z nastepujacych zbioréw: pe (1/2,

2/3, 5/6, 1}, Mse (1,2,3,4), Ale {100, 200, 400, 800 (dla 100 odbiorcéw réwniez 1600)}.

wspotczynnik p

Rys. 5. Srednia liczba pokolei wymagana do znalezienia najlepszego rozwigzania
zadania dla 40 odbiorcéw w zaleznosci od liczby mutacji A/s i wartosci
wspoétczynnika krzyzowania p (A/=200)

Fig. 5.  Average generation count when the best solution for 40 customers is
found, depending on the number of mutations Ms and coefficient of cross-
overp (N-200)
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Rys. 6. Srednia liczba pokoleri wymagana do znalezienia najlepszego rozwigzania
zadania dla 40 odbiorcéw w zalezno$ci od wartosci wspdtczynnika krzy-
zowaniap i liczebnosci populacji N (Ms=1)

Fig. 6. Average génération count when the best solution for 40 customers is
found, depending on the coefficient of crossover p and population size N
oWsD

Najlepsze rozwigzania znajdowano zawsze dla wspétczynnika mutacji Af=1. Jak wynika
z tabeli 1, przedstawiajacej jako$¢ uzyskiwanych rozwigzan, najkorzystniejsza sposréd bada-
nych liczba osobnikéw populacji N to 400 dla 60; 800 dla 80 i 100 odbiorcéw. Wspélna
analiza tabeli 1 i tabeli 2, ktéra przedstawia $rednig liczbe wymaganych pokolen, wskazuje,
ze wysokie wartosci p powodujg przyspieszenie znajdowania rozwigzan, ale rozwigzania te sg
gorsze niz uzyskiwane dla p bliskich 1/2. Warto w tym miejscu wyjasni¢, ze rozktad liczby
pokolen jest bardzo asymetryczny, z czego wynika to, ze w niektérych pozycjach tabeli 2
odchylenie standardowe przewyzsza warto$¢ $rednia.

Podsumowujgc opisane powyzej eksperymenty, stwierdzamy, ze za parametry algorytmu
mozna przyjaé: wspo6tczynnik mutacji A/,=1; wspéiczynnik krzyzowania p=0,6. W celu
otrzymania petnego opisu algorytmu dla dowolnej liczby odbiorcéw n pozostaje ustali¢ waru-
nek zakonczeniajego dziatania i liczebno$¢ populacji N.

Na podstawie tabel 1i 2 oraz wybiérczych eksperymentéw z réznymi odwzorowaniami
N-f(n) autor przyjat N =|*40Vnj. Nalezy zaznaczy¢, ze przy bardzo matej liczbie odbiorcéw

(n< 10) tak ustalona liczebno$¢ populacji przewyzsza liczbe mozliwych rozwigzali zadania

i algorytm wykonuje nieskorniczone iteracje przy prdobie wygenerowania N réznych rozwiazan.
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Jednak stosowanie algorytméw genetycznych mija sie z celem przy tak matych rozmiarach
zadania, gdy rozwigzanie optymalne mozna wyznaczy¢ sprawdzajgc wszystkie mozliwe
rozwigzania.

W powyzszych eksperymentach warunek zakonczenia dziatania algorytmu byt staty:
liczba pokolerh réwna 200000. Jednak, jak wynika z tabeli 2, $rednia liczba pokoleh przed
znalezieniem najlepszego znanego rozwigzania zalezy od n i dla rozpatrywanego przedziatu
(/i<100) jest mniejsza od 200000. Z drugiej strony, zwiekszenie liczby pokolen moze
umozliwi¢ znajdowanie lepszych rozwigzali. Dlatego kazde ograniczenie na liczbe pokolen
jest kompromisem miedzy czasem dziatania programu a jakos$cig znajdowanych rozwigzan.
W swoich kolejnych testach autor przyjat, ze algorytm zakonczy dziatanie, gdy sktad popula-
cji pozostawal staly przez N kolejnych pokolen, gdzie N jest liczebnoS$cig populacji. Oznacza
to, ze zaden osobnik potomny powstaty w tych pokoleniach nie wszedt w sktad populacji.
Osobniki te byly identyczne z pewnymi cztonkami populacji lub wartosci ich funkcji dopa-
sowania byty gorsze niz u najgorszego osobnika populacji.

Po zaimplementowaniu algorytmu okazato sie, ze stosujac inny sposéb tworzenia popula-
cji poczatkowej, niz opisany w pracy [2], mozna przyspieszy¢ jego dziatanie bez pogarszania
jakosci otrzymywanych rozwigzan. Autorzy [2] inicjowali populacje losowymi osobnikami.
Ich krzyzowanie powoduje powstawanie osobnikéw potomnych, w ktérych brakuje wielu
kolumn macierzy A (wielu tras). Algorytm ulepszania takich osobnikéw dziata diugo.
Dopiero po pewnej liczbie pokolen osobniki upodobniajg sie do rozwigzania optymalnego
ido siebie nawzajem, ialgorytm ulepszania dziata znacznie szybciej. Okazuje sie, ze
tworzenie osobnikéw populacji poczatkowej za pomoca zachtannego algorytmu pokrycia
zbioru przyspiesza dziatanie algorytmu. Algorytm ten jest réwnowazny ulepszaniu
osobnikéw bez zadnych tras za pomocg algorytmu z rys. 4.

Tabela 3. przedstawia wyniki dziatania programu z takimi parametrami, to znaczy A/,=1;

p=0,6; N =|™0-/nj, dla danych obejmujacych 40, 50, 60, 70, 80, 90 i 100 odbiorcéw.

Kolumny oznaczone n i N to odpowiednio liczba odbiorcéw i liczebnos$¢ populacji. Rir
i aR oznaczajg najkroétsza i $rednig diugo$¢ rozwigzali uzyskanych w 100 wykonaniach
programu oraz jej odchylenie standardowe; Piri o Pto $rednia liczba pokolen ijej odchylenie
standardowe. W kolumnie h przedstawiono, ile razy na 100 wykonali programu uzyskano
rozwigzanie o diugosci R”n, aséredni czas jednego wykonania programu na komputerze

z procesorem Pentium 133 MHz zawiera kolumna oznaczona r.
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Tabela 1

Dtugos$¢ najlepszej znalezionej trasy dla 60,80 i 100 odbiorcéw, przy M ~ I,
réznych liczebnosciach populacji N i wartosciach wspétczynnika p:

n N

60 100
200
400
800
100
200
400

80

100 100
200
400
800

1600

1/2
1173,764+1,915
1173,352+0
1173,352+0
1173,352+0
1504,553+3,275
1503,319+0,800
1503,07210,449
1503,01810,285
1841,16412,944
1840,38612,723
1839,92411,441
1839,94811,384
1872,176111.124

2/3
1173,813+2,537
1173,40210,495
1173,35210
1173,35210
1503,917+2,216
1503,48612,071
1503,07310,530
1502,98710,229
1841,17613,297
1840,60512,482
1840,00111,845
1839.71911,152
1852,70919,343

Warto$¢ wspoétczynnika krzyzowania p

5/6
1173,91412,227
1173,48210,939
1173,35210
1173,35210
1504,45313,542
1503,28810,794
1503,11110,554
1502,97510,206
1841,40613,544
1841,21413,288
1839,97211,735
1839,57211,145
1844,66616,623

$rednia i odchylenie standardowe ze 100 wykonanh programu

1
1174,32312,757
1173,40210,495
1173,40210,495
1173.35210
1504,738+3.600
1503,42211,741
1503,07110.449
1502.99210.237
1841,28613.066
1840,233+2.354
1839,77111.547
1839,53211,055
1843,45115,710

Tabela 2

Liczba pokolen wymaganych do znalezienia najlepszego rozwigzania dla 60, 80 i 100
odbiorcéw, przy A/x=1, réznych liczebnosciach populacji A'i wartosciach wspétczynnika p;
$rednia i odchylenie standardowe ze 100 wykonan programu

n N

100
200
400
800
100
200
400
800
100
200
400
SO0
1600

60

SO

100

172
49100152400
28700+27100
34300124300
51900123000
49500145200
56600145300
78400144300

110700141000
57700+48400
81500+49400
95300+36800
149800125100
188000115400

2/3

37600+42800
31300128900
30900121100
44700116600
46500149600
55900147500
65000141400
104600142200
65200152500
76400146700
86700137700
131900126400
19510016300

Warto$¢ wspotczynnika krzyzowania p

5/6
39100145800

2500G126100

28500115700
39700113100
44500145100
47600143600
65700146500
86700136000
60300149400
67500150300
85900140000
126200129700
19550014900

1

50000+54900
27400+25900
25600+14600
39300113900
45000149400
52600147600
61100+40700
91000137200
62700+53700
68400+45500
81100+39700
119700125800
194900+5500
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Tabela 3
Jako$¢ rozwigzan zadania dostawy dla 40-100 odbiorcéw

n N 77min Tisr Cr P» CP nm Arm
40 252 819,010 819,767 2.071 7916 3065 87 131
50 282 982.229 982374 0,651 10263 3426 69 223
60 309 1173352 3173,505 0381 17317 5286 58 4,64
70 334 1364,715 1370370 3,822 26170 7205 14 8,19
80 357 1502,933 1503,951 1,329 28831 7604 28 1033
90 379 1691,076 3696,672 3,681 59372 14775 12 26,67
100 400 3836301 1840,586 2,026 70228 15937 1 35,07

7. Podsumowanie wynikow

Pod wzgledem jakosci uzyskiwanych rozwigzan poréwnanie algorytméw rozwigzywania
zadania dostawy przedstawionych w pracach [3,4,7,8] z przedstawionym w niniejszym
artykule wypada na korzy$¢ algorytmu genetycznego. Natomiast jego wadg jest wysoka
ztozono$¢ pamieciowa, ktorajest rzedu szesScianu liczby odbiorcéw, adla algorytmoéw .--opty-
malnych, mréwkowych, wyzarzania i przeszukiwania tabu jest kwadratowa. Réwniez dla
algorytmu przedstawionego w niniejszej pracy mozna ja zmniejszy¢ do rzedu kwadratowego,
ale za cene zwiekszenia czasu dziatania. W tym celu nalezy' nie przechowywaé¢ w pamieci
wektora kosztow C, lecz oblicza¢ od nowa koszty trasy przechodzacej przez dang trojke
odbiorcéw za kazdym razem, gdy jest to wymagane przez algorytm, oraz zmieni¢ implemen-
tacje algorytmu ulepszania rozwigzan.

Mozliwe sga modyfikacje algorytmu, polegajgce na oznuenmeniu jego parametréw.
Wartosci wspo6tczynnikéw krzyzowania i mutacji mozna uzalezni¢ od numeru pokolenia.
W poczatkowych pokoleniach mialyby one wartoéci przyspieszajgce zbieznos$¢, a nastepnie
zmieniaty sie tak, by preferowa¢ znajdowanie lepszych rozwigzan zadania. Mozliwe bytoby
tez uzmiennienie liczebnosci populacji, chociaz korzysci z tego nie sg jasne i skomplikowa-

toby to program.
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Abstract

This paper presents a genetic algorithm for solving the delivery problem, based upon

a genetic algorithm for solving the set partitioning problem by Chu and Beasley [2], Due to

idiosyncrasies of the delivery problem, some components of the algorithm proved useless,

and it has been established that better results are obtained when the population size and the

mutation coefficient have different values than in the original algorithm [2]. The author tested

empirically a generalization of uniform crossover, which improves the process of finding the

solutions. The genetic algorithm is as fast as other heuristic algorithms for solving the

delivery problem, yet it produces better solutions on the average. However, its memory

requirements are higher.



