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Santrauka
Atliekant magistrini darba pagrindinis tikslas buvo i$nagrinéti keliaujanciy pirkliy
uzdavini su papildomais apribojimais. Darbo metu buvo pridétas pirklio keliamosios galios
apribojimas. ISanalizuoti imanomi sprendimo budai. Darbo metu buvo realizuotas genetinis
algoritmas gebantis spresti iSkelta uzdavini. Sugalvoti ir realizuoti uzdavinio sprendimui
reikalingi genetiniai operatoriai. Realizuoti lokalaus optimizavimo algoritmai. Atlikti

testavimo darbai bei gauti galimi sprendiniai.



Summary

The main goal of the master's thesis was to analyze travelling salesmen problem with
additional limitations.

The limitation of salesman's lifting force was entered during study. Possible calculation
methods were analyzed. During the study genetic algorithm was applied, possible of handling
current problem. Genetic operators, needed for solving travelling salesmen problem were
created and applied. Besides that, local route optimization algorithms were implemented.

Tests were accomplished and possible solutions found.
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1. Ivadas
Keliaujanciy pirkliy toliau (MTSP) uzdavinys yra apibendrinimas gerai Zinomo
keliaujancio pirklio uzdavinio, toliau (TSP). TSP veikimas yra toks: vienas pirklys aplanko
visus pristatymo taskus tik po viena karta, pradédamas savo keliong pradiniame taske ir
uzbaigdamas tame paciame taske. Atlikty moksliniy tyrimy apie TSP yra nemazai,
pateikiama daug sprendimo budy, tac¢iau MTSP néra placiai nagrin¢jamas, jam neskiriama
labai daug démesio. Nepaisant to, MTSP uzdavinys turi nemazai pritaikymo sriciy
Siuolaikiniame pasaulyje. MTSP uzdavini galima apibrézti taip: yra tasky aibe, ir “m”
skaiius pirkliy, kurie visi yra viename taske, §is taSkas vadinamas pradiniu kelionés taSku,
likusieji taskai vadinami kelionés taskais. Uzdavinys yra rasti “m” skaiciy skirtingy keliy
kiekvienam pirkliui, aplankant kiekviena kelionés taska tik viena karta, kartu minimizuojant
bendra kelionés kaing. Kelionés kaing galima apibréZti kaip atstuma, reikalinga nukeliauti
laika, buting kelionei jveikti [Bek05]. Uzdavinys gali turéti skirtingus sprendimo variantus:
1. Vieno arba keliy pradiniy tasky variantas.
Uzdavinys gali biiti apibréZztas vienu pradiniu tasku, Siuo atveju visi “m” pirkliy iSkeliauja 1§
vieno tasko ir turi grizti | ji. Keliy pradiniy tasky atveju turima “n” pradiniy tasky ir “m”
pirkliy kiekviename i$ ju. Galima apibrézti salyga, kad kiekvienas pirklys turi grizti { savo
pradinj taska arba gali apsistoti kitame pradiniame taske, bet turi biiti iSpildyta salyga, kad
pirkliy skai¢ius kiekviename taSke turi likti pabaigoje toks pat, kaip buvo judéjimo pradzioje .
2. Pirkliy skaiCiaus apribojimo variantas.
Uzdavinys gali biiti sprendziamas apibrézus tam tikra pirkliy skai¢iy kaip konstanta, tuomet
bet kokiu atveju visi pirkliai bus panaudoti sprendimo gavimui, ta¢iau jmanomas ir toks

(1))

atvejis: kai turima “n” skaiciy pirkliy, bet sprendimui norima panaudoti ne daugiau kaip “x

(1)

skaiCiy pirkliy, tai nereiskia, kad visi “x” pirkliai dalyvaus sprendime, gali buti, kad bus gauta
minimizuota kelioné jau su “y” skai¢iumi pirkliy, kur: y<x<n

3. Apribotos keliamosios galios variantas.
Galima spresti uzdavini, kai mes turime nelimituota skai€iy pirkliy, bet kiekvienas pirklys
turi apribota keliamaja galia, tada uzdaviniui iSspresti reikia surasti kuo mazesni skaiciy
pirkliy, reikalinga tikslui pasiekti [Bek05].

4. Laiko apribojimo (angl. Time windows) variantas.
Kiekvienas aplankomas taskas gali turéti laiko apribojimus, tai reiSkia kad { ji galima atvykti
tik tam tikrame laiko intervale. Sis atvejis yra vienas svarbesniy MTSP uzdaviniuose, kadangi

turi nemazai pritaikymo sri¢iy, kurios bus aptartos kitame skyriuje.



5. Kitokie apribojimy variantai.
Pirkliams galima priskirti ivairiy apribojimy, pavyzdziui: kiekvienas pirklys gali nukeliauti
tik | tam tikra skai¢iy tasky arba nukeliauti tik tam tikra atstuma.
TSP uzdavini galima traktuoti kaip MTSP uzdavinio vienetinj atveji, kai turime viena pradini

taska, viena pirkli ir jokiy kity apribojimy.

1.2 Pritaikymo sritys

1. Igulos tvarkarastis.
Centrinio banko pavyzdys, kai kasdien banko darbuotojai turi aplankyti visus padalinius,
surinkti ten gautus pinigus ir kelionés gale pristatyti atgal. Tai MTSP minimizuoja bendra
kaina, reikalinga padaliniams aplankyti. Pasto pristatymo tarnyba kasdien turi pristatyti tam
tikra skaiCiy siuntiniy, turédama fiksuota skaiciy resursy (automobiliy, pastininky).

2. Mokyklos autobusuy.
Uzdavinys yra sprendZiamas panasiai kaip ir su aukSciau paminétu igulos tvarkarasc¢iu, kai
yra pridedama papildomy tikrinimo salygu, pavyzdziui, atsizvelgti i tai kad keleiviy skaicius
nevir§yty leistino, taip pat bandoma mazinti reikalingy resursy kieki, kad nevaziuoty
pustusciai autobusai [Bek05].

3. Turto brokeriy.
Imonés, uzsiimancios nekilnojamu turtu, kasdien sutaria su pardavéjais ir pirkéjais, kada
susitikti, tuomet laukiantys asmenys turi apribota susitikimo laika. Papildg¢ MTSP papildoma
salyga, kad reikia atsizvelgti ir atvykimo laikus, programa planuoty marsrutus taip, kad
kiekvienas laukiantis asmuo buty aplankytas jam tinkamu metu, ir bendra kelionés kaina biity
minimizuota. Varianty, kur galima pritaikyti laiko apribojimus, yra nemazai. Lietuvos rinkai
labai aktualu biity transportavimo paslaugomis uzsiimanc¢ios imonés, kadangi yra aplankoma
nemazai punkty, dazniausia yra apribojama laike, iki kada galima pristatyti, kada galima

pasiimti nauja krovini.

1.3 Darbo tikslas
Pagrindinis darbo tikslas yra sukurti veikianti algoritma, kuris sugebéty spresti
optimizavimo uzdavini. Optimizuoti keliones kelioms transporto priemonéms,
iSvykstancioms i§ vieno pradinio taSko, kiekviena transporto priemoné turi apribota keliamaja

galia.



1.4 Darbo uzdaviniai

Atliekant darba buvo suformuoti pagrindiniai uzdaviniai:

1.

2
3
4.
5
6

ISanalizuoti esama literatlirg apie dominancios problemos sprendima.
I$sirinkti vieng i$ literatiiroje rasty realizavimo budy.

Igyvendinti algoritma. Pritaikyti ji VRP uzdaviniui.

Itraukti darbo eigoje sugalvotus patobulinimus.

Atlikti programos efektyvumo analizg.

Pasiiilyti patobulinimy tolesniam algoritmo vystymui.



2. Literatiiros apZvalga
Matematiné uzdavinio formuluoté: tegul A bus visy reikalingy aplankyti tasky aibé, C bus
bazinis taskas, kuris priklauso aibei A, C € A. Pirkliy aib¢ pazymékime raide P, taip kad

P = A. Reikia rasti aib¢ S, kuri bus kelioniy aibé kiekvienam pirkliui i§ aibés P, taip kad

kiekvienas aibés C elementas priklausyty tik vienam i poaibiy S. Tokiu biidu yra gaunama

5, skaicius kelioniy kiekvienam pirkliui [Bek05].

2.1 Sprendimo budai
Sprendziant keliy keliaujanciy pirkliy uZdavinj, nagrinétoje literatiiroje yra sitilomi keli
skirtingi sprendimo biidai, kurie yra suskirstyti pagal algoritmy klases:
1. Tikslieji algoritmai.
2. FEuristiniai algoritmai
3. Gentiniai algoritmai.
4

. Neuroniniy tinkly algoritmai.

2.1.1 Tikslieji algoritmai

Spresti uzdavini galima pasitelkiant tiksliuosius algoritmus. Uzdavinys sprendziamas
perrenkant visas jmanomas kelioniy kombinacijas kiekvienam pirkliui. Toks sprendimo
biidas yra tinkamas problemoms, kuriose yra nedaug aplankytiny taskuy, ir pirkliui, su kuriuo
reikia aplankyti tuos taSkus, kadangi uzdavinio sudétingumas yra O( n + m - 1)!, kur ,,n* yra
aplankytinu tasky skaiCius, o ,,m* yra pirkliy skai¢ius, ir n > m . Tai yra labai didelis skaiCius
kombinaciju net ir Siuolaikiniams kompiuteriams, kadangi turédami bent 10 aplankytiny
tasky ir 3 pirklius mes gauname 12, kas yra lygu: 479001600 palyginimo kombinacijy.
Algoritmo laikas auga eksponentiskai su kiekvienu nauju tasku arba pridéjus nauja pirkli,
taigi praktiskai tokie algoritmai néra taikomi, kadangi apskai¢iuoti uzdavini su 20

aplankytiny tasky tampa praktiskai neimanoma per normaly laiko tarpa [Hus89].

2.1.2 Euristiniai algoritmai
Euristiniai algoritmai yra taikomi tada, kai tikslieji algoritmai néra praktiski. Euristiniai
algoritmai sprendzia uzdavinius mokymosi, atradimo buidais, ir Zymiai pagreitina sprendimo
procesa, taCiau jie néra tikslieji algoritmai, todel sprendZia uZdavinius su tam tikrom

paklaidom. Pagrindinis klausimas — kokia ta paklaida: ar néra ji labai didele, ir ar didinant
10



tiksluma néra prarandama labai daug laiko, kuris reikalingas sprendimui rasti. Jiems tenka

balansuoti tarp tikslumo ir laiko, reikalingo uzdaviniui iSspresti. Apzvelgsime euristinius

algoritmus, kuriy pagalba sprendziamas keliy keliaujan¢iy pirkliy uzdavinys, i§ karto

transformuojant MTSP { TSP.

2.1.2.1 K — centry algoritmas

K — centry algoritmas atlieka objektuy, miisy atveju tasky suskaidyma i pasirinktas

grupes, pagal tam tikra objekto atributa, miisy nagrinéjamame uzdavinyje bus naudojamas

atstumas tarp tasky. Grupavimas atliekamas minimizuojant kiekvienos grupés atstumy suma,

darant poslinkj grupés centriniam taskui [HaW79]. Algoritmo veikima galima apraSyti 4

zingsniais:

1. Patalpinti pradinius ,.k* centrinius taskus, kur ,.k* yra norimy sudaryti grupiy

skaicius.

2. Suskirstyti likusius taskus 1 grupes pagal ju atstuma iki pradiniy centriniy tasky.

3. Kai visi taskai yra priskirti | grupes, perskaiciuoti centrinj taska, kad jis biity

grupés centre.

4. Kartoti 2 ir 3 zingsnius iki tol, kol centriniai taskai daugiau nejudés.

K — centry algoritmas tinka uzdaviniy sprendimui, nes jis padalina taskus ne pagal lygu

skaiCiy, o pagal tai, kad biity gauti panasiis minimaliis atstumai tarp tasky. Skaidant taskus 1

grupes, gaunamos kelionés kiekvienam pirkliui, taip yra gaunamas tam tikras skaiCius tasky,

kuriems reikia paskaiciuoti keliong. Sis skaiCius yra Zymiai mazesnis, nei tekty skaiCiuoti per

visus skai¢ius [NDDP09]. Tai vizualiai parodyta paveikslélyje numeris 1 [NDDP09].
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1. Tasky suskirstymas i grupes
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Kaip matome i$ pirmo paveikslélio, 60 pradiniy tasky buvo suskirstyta i 6 grupes.
Kiekvienai grupei tenka mazdaug po 10 tasky, kas leidzia mums nustatyti keliong daug
greiciau, kadangi kiekvienam pirkliui reikia paskaiciuoti jau jo tikslig keliong ne su 60 tasky,
o su mazdaug 10. Kai taskai jau yra suskirstyti | grupes, galima pasinaudoti vienu i§ euristiniy
algoritmy vieno pirklio kelionei rasti, tai yra — i§spresti TSP uzdavini. Jo sprendimui yra keli
Zinomiausi euristiniai algoritmai:

1. Artimiausio kaimyno;
[traukimo;

2

3. Dvieju briauny apkeitimo;
4. ,,K*—briauny apkeitimo;
5

Lin — Kernigham.

2.1.2.2 Artimiausio kaimyno algoritmas

Artimiausio kaimyno algoritmas — pats paprasCiausias i§ euristiniy algoritmy. Jo
pagrindiné mintis — pradéti nuo tam tikro taSko, sekantj taSka pasirinkti artimiausia nuo jo
esant] taSka ir juos apjungti. Prijungtam taskui surandam jo artimiausia taSka, bet jis negali
buti i§ jau apjungty tasky aibés. Ir taip yra kartojama tol, kol sujungiami visi taskai.
Paskutinis taskas sujungiamas su pirmu: dé¢l to dazniausiai gaunasi, kad kelioné 1§ paskutinio
tasko 1 pirma turi labai didelj atstuma [Che03] — ziuréti paveiksliuka numeris 2. Paveiksliuke

pradinis taSkas pazymétas geltonai, o paskutinis raudonai, skai¢iai ant briauny Zymi iteracijas.

2. Artimiausio kaimyno algoritmo veikimas.

2.1.2.3 Jtraukimo algoritmas

[traukimo algoritmas irgi yra vienas i§ paprasciausiy euristiniy algoritmy. Jo veikimo
principas yra toks: i§ karto sujungiami labiausiai nutolg taSkai — taip formuojasi pradiné

kelioné [Mer99]. Itraukti likusius taskus egzistuoja 2 budai:

12



. IeSkant artimiausio tasko, nutolusio nuo pradinés kelionés.
Iteracijos kartojamos tol, kol visi taskai biina sujungti; kiekvienos iteracijos metu yra
mazinamas pradinés kelionés atstumas.

. Ieskant tolimiausio tasko, nutolusio nuo pradinés kelionés.
Iteracijos kartojamos tol, kol visi taskai biina sujungti.

Biidas pasirenkamas tas, kurio pradiniy iteraciju pagalba gaunamas maziausias

atstumas. Zitiréti paveiksliuka numeris 3.

3. Iterpimo algoritmo veikimas

Meélyni taskai, sujungti linijomis, zymi prading keliong. Taskai, kuriuos reikia apjungti,
pazyméti zalia spalva. Pavyzdyje nagrinéjamas artimiausio taSko jtraukimo algoritmas.

Geltona spalva zymimas operuojamas taskas ir kaip jis bus apjungtas.

2.1.2.4 Dviejy briauny apkeitimo algoritmas

Algoritmo veikimas yra gana paprastas ir efektyvus. Pradinis kelionés sudarymas gali
biiti dviejy budy:

. Pradin¢ kelioné¢ yra sudaroma pasinaudojant kity -euristiniy
algoritmy, dazniausiai yra pasirenkamas artimiausio kaimyno principas, kadangi jis
yra pats paprasCiausias ir grei€iausias, o dviejy briauny apkeitimo algoritmas tiesiog
atlieka patobulinimus, taip sutrumpindamas keliong.

. Pradin¢ kelioné¢ yra sudaroma atsitiktiniu biidu apjungiant taskus.
Toks biidas yra re¢iau naudojamas, nes reikalauja daugiau apkeitimo operacijy.

Briauny apjungimo principas: pasirenkamos 2 poros vir§iiniy, bandoma jas

apjungti kitu budu, nei jos yra apjungtos dabar, ir tikrinama, ar kelionés atstumas sumaz¢ja.

13



Jei sumazéja, yra palieckamas pakeitimas, pasirenkamos sekanc¢ios dvi poros ir atlickama ta
pati operacija [Mer99]. Iteracijos atlickamos kol egzistuoja, kurios dar nebuvo keiiamos,

zitiréti paveiksliuka numeris 4.

o] 7]

4. Dviejy briauny apkeitimo algoritmas.

PavyzdZiui, pradiniy algoritmy buvo pasirinktas artimiausio kaimyno algoritmas, kuris
sudar¢ keliong, kuri yra pazyméta melyna spalva. Geltonos briaunos yra 2 atsitiktiniu budu
pasirinktos briaunos, matoma kad vir§tiniy briaunos yra apjungtos ne efektyviai. DeSiniajame
paveiksliuke matoma, kaip vir§iinés buvo perjungtos, taip sumazinant bendra kelionés

atstuma.

2.1.2.5 ,,K* — briauny apkeitimo algoritmas

Algoritmo veikimo principas yra lygiai toks pats, kaip ir dviejy briauny, tik yra
pasirenkamos ne 2, o ,,k* briauny, bandant jas apjunginéti skirtingais biidais, taip mazinant
atstuma. Skaiciaus ,,k* didinimas, taip didina kelionés tiksluma, bet tai yra brangi operacija,
kadangi artinant skaiCiy prie turimy tasky skaiCius yra artéjamas prie pradinio tikslaus
algoritmo — visy imanomuy kombinacijy perrinkimo. Dazniausiai praktikoje yra naudojamas

dviejy arba trijy briauny apkeitimo principas.
2.1.2.6 Lin — Kernigham algoritmas
Algoritmas yra paremtas ankS$Ciau iSvardinty ,k* — briauny apjungimo principu.
Vienintelis skirtumas yra tas, kad ,,Lin — Kernigham* algoritmas adaptyvus, ir kiekviename

zingsnyje yra parenkamas vis kitas skai¢ius ,.k* [LiK73]. Sis algoritmas laikomas vienu i§

efektyviausiy euristiniy algoritmy, su gana maza paklaida ir trumpu vykdymo laiku.
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2.1.3 Genetiniai algoritmai

Genetiniai algoritmai yra ganétinai naujas sprendimo budas sprendziant MTSP ir TSP
uzdavinius. Genetiniai algoritmai i§ esmés néra skirti spresti uzdaviniy su dideliais
apribojimais, apie kuriuos buvo kalbama izangoje (svorio arba laiko langu). Jie dazniausiai
taikomi rasti sprendimams, kuriems yra svarbus riiSiavimas, masy atveju tai yra tvarka, kuria
aplankomi taSkai MTSP ir TSP uZzdaviniuose. Pagrindinis genetinio algoritmo veikimo
principas yra generuoti populiacijas i§ numeruoty vektoriy, kuriuos toliau vadinsime
chromosomom. Kiekviena chromosoma vaizduos galima sprendima. Atskiri chromosomos
komponentali, skaitinés vertés yra vadinamos genais. Nauja chromosoma yra sukuriama
chaotiSkai ar tikimybiy pagalba apkei¢iant reikSmes vektoriuose. Taip apkeiCiant reikSmes ir
kuriant vis naujas chromosomas yra padidinama paieskos sritis ir sumazinama tikimybe¢, kad
1§ anksto konverguos prie lokalaus optimalaus sprendimo. Kitame zingsnyje chromosomos
yra jvertinamos pagal tam tikra kainos funkcija, ir blogiausia rezultata parodziusios
chromosomos yra eliminuojamos i$ imties. Rezultatas — gaunamos vis naujos imtys
chromosomy su geresniais rezultatais, o paieSka galima testi iki kol visos imanomos
kombinacijos bus pabandytos. Taciau dazniausiai yra naudojami tam tikri i§ anksto sugalvoti
saugikliai, kaip pavyzdziui: i§ anksto nustatyta kainos funkcijos reikSmé yra pasiekiama,
pasiektas tam tikras iteraciju skaiCius, arba kitas miisy sugalvotas saugiklis yra pasiekiamas
[Tan00]. Pagrindinis tikslas, kuriant genetinius algoritmus, — kaip sukurti chromosomos
struktiira taip, kad buty kuo maziau pasikartojanciy chromosomy. Pasikartojancios
chromosomos zymiai padidina paieskos aibe, taip kartu padidindamos ir laika, reikalinga
miisy uzsibréztam atsakymui rasti. Gerai suprojektuota chromosoma neturi turéti
pasikartojimo galimybeés, taip kad iteracinis evoliucinis procesas, vykdantis paieska, kuo
grei¢iau pasiekty tiksla. Projektuojant chromosoma reikéty atkreipti démesi ir 1 tai, kaip
sudétinga yra paskaiciuoti kainos funkcija chromosomai, kadangi skai¢iavimas atliekamas
dideli skai€iy karty, kad buty galima nustatyti, kuri i§ chromosomy turi pasilikti
populiacijoje. Kuriant genetinj algoritma nereikia pamirsti, kokiu bidu mes kursime naujas
chromosomas, tai yra kaip vystysis miisy populiacija. MTSP ir TSP uzdaviniams jau yra
sukurtas nemazas skai€ius metodiky (algoritmy), kaip tai galima atlikti. Vieni dazniausiai

naudojamy yra [Bja04]:
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1. Rusiuotas kryzminis apkeitimas. (Goldberg 1989, Davis 1985, Stark-weather 1991,
Oliver 1987).

2. Dalinai pazymétas kryzminis apkeitimas. (Goldberg 1989, Starkweatheret 1991,

Goldberg and Lingle, 1985, Oliveret 1987).

Ciklinis kryzminis apkeitimas. (Goldber 1989, Starkweather 1991, Oliver 1987).

Hibridiniy operatoriy. (Liaw , 2000)

Paprastas kryzminis apkeitimas. (Knosala and Wal, 2001).

Risiuotas kryZzminis apkeitimas 2. (Syswerda, 1989).

A

Moon kryzminis apkeitimas. (Moon , 2002).

Dazniausiai sprendziant keliy pirkliy uzdavinj yra naudojama dvieju chromosomy
technika. ApZvelgsime 3 technikas, kuriy pagalba yra sprendziamas MTSP uzdavinys:
1. Vienos chromosomos technika.
2. Dviejy chromosomy technika.
3. Dvieju daliy chromosomos technika.

2.1.3.1 Vienos chromosomos technika

Pavyzdyje bus naudojama 15 taskuy, kuriuos reikia aplankyti ir 4 pirkliai, kuriems reikia

apkeliauti visus tasSkus. Vienos chromosomos technika iliustruoja paveiksliukas 5 [CaR05].

Cities
254618 ]3]2]4]w|[3][3]12]15/9]7]
e . - e e — | . - A
Salesperson 1 Salesperson 2 Salesperson 3 Salesperson 4

5. Vienos chromosomos technikos pavaizdavimas.

Kaip matome i$ 5 paveiksliuko, chromosoma turi n + m — 1 ilgi, kuris miisy pavyzdzio
atveju yra 18. Kur 15 aplankytiny tasky yra sudélioti atsitiktine tvarka chromosomoje ir
sunumeruoti nuo 1 iki ,,n“. Visa chromosoma yra suskirstytas i ,,m* daliy idedant {
chromosoma ,,m" neigiamy skaiciy, kuriy kiekvienas skaido keliones tarp pirkliy. Pirkliai
suzyméti pagal -(m) taisyklg. Sudarant bet kokia permaisa tarp Sity skaiiy gaunamas vis
skirtingas atsakymas, todél i§ viso skirtingy kombinacijy gaunasi (n+m-1)!. Iliustracijoje nr.
5, pateiktoje kaip pavyzdys, yra matomos 4 kelionés. Pirmam pirkliui taskai: 2, 5, 14, 6
antram: 1, 11, 8, 13 ir taip toliau. Kaip matome, toks sprendimo biidas néra efektyvus,

kadangi gaunama daug dublikaty, pavyzdziui: apkei¢iant pirmus penkis genus, su kitais
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penkiais gaunamas lygiai toks pats bendras rezultatas, ir mes vykdysime daug nereikalingy
cikly skai¢iavimy. Taigi vienos chromosomos technika néra labai efektyvi, ir ji beveik
identiska tiksliyjy algoritmy naudojimui. Vienos chromosomos technika 2000 metais pasitilé

(Tangas).

2.1.3.2 Dviejy chromosomuy technika

Kaip ir praeitame pavyzdyje, naudosime 15 tasky, kuriuos reikia aplankyti, ir 4 pirklius
Jiems aplankyti. Dviejy chromosomy technika pasitile (Malmborgas) 1996 metais, bet 2001
metais (Parkas) ja patobulino ir dabar ji yra naudojama. Kad geriau suprasti, kaip atrodo

dviejy chromosomy technika, pateikiamas paveiksliukas 6 [CaR05].

Cities

2 5 | 14 6 l 11 8 13 | 4 |10 ] 3 |12 |15 9 7
Salespersons

2 fo s fafsfafafafr]s]afr]2]s3

6. Dviejy chromosomy technikos pavaizdavimas.

Sprendimui yra sudaromos dvi chromosomos, kuriy kiekvienos ilgis yra ,,n*, kur ,,n*
yra aplankytiny tasky skaicius, o ,,m* — pirkliy skai¢ius. Pirmoje chromosomoje matome
kombinacijas aplankytiny tasku, o kitoje yra kiekvienam taskui priskirtas pirklys. Kiekvienas
pirklys turi savo eilés numeri ir savo pozicija, pagal kuria ir yra gaunamos kelionés
kiekvienam pirkliui. Pirmas pirklys apkeliauja: 5, 14, 10, 15 taskus, sekantis: 2, 8, 12, 9 taska

ir taip toliau. Naudojant dvieju chromosomy technika egzistuoja n! m™ imanomuy

kombinacijy. Tai yra Zymiai maziau uz vienos chromosomos technikos sitiloma sprendimo
biida, taigi dvieju chromosomy technika yra daug geresné, bet ir ji néra tobula, kadangi vis
dar pastebima, kad egzistuoja pasikartojancios kombinacijos, pavyzdziui: apkeitus kiekvienos
chromosomos du pirmus genus vietomis, rezultatas nepasikeis, bet jau yra sumazinamas
skaiCius pasikartojamy, kuriy nepavyko iSvengti naudojant tik viena chromosoma, bet bendru

atveju skai¢iavimy padaugéjo, kadangi jau naudojama ne viena, o dvi chromosomos.

2.1.3.3 Dviejy daliy chromosomos technika
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Spresime MTSP kur n=15, ir m=4. Uzdavinys yra panasus { (Falkenauerio) spresta
1998, grupuojant viena chromosoma. Kaip atrodo tokiu buidu sugrupuota chromosoma yra

parodyta paveikslélyje 7 [CaR05].

Cities per
Cities Salesperson
(25|46 {834 fw{3[12]15]/9[7] 4[4]3]4]
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7. Dviejy daliy chromosomos technikos pavaizdavimas.

Pirmoje chromosomos pus¢je yra sudélioti ,,n“ aplankytiny tasky, miisuy pavyzdzio
atveju tai yra 15 tasky. Kitoje chromosomos dalyje yra ,,m* geny, miisy pavyzdyje m = 4,
kuriy kiekvienas nurodo kiekvieno pirklio aplankomu taSky skai¢iy, visu juy suma turi biiti
lygi ,,n*. Pagal 7 paveikslélyje pateikta pavyzdi pirmas pirklys turi apkeliauti 4 taSkus, todél
pradedama juos skaiCiuoti nuo chromosomos pradzios, taigi pirmo pirklio kelioné¢ gaunasi: 2,
5, 14, 6. Kitame Zingsnyje imamas antro pirklio aplankomy taSky skai€ius ir skai¢iuojama
nuo tasko, kuriame pabaige skaiciuoti pirmo pirklio keliong, todél antrojo pirklio kelioné yra:
1, 11, 8, 13. Procesas yra tgsiamas taip ir toliau, kol visi tasSkai priskiriami visiems pirkliams.
Toks sprendimo biidas zymiai sumazina pasikartojimy galimybe, bet dar palieka neiSsprestus
kelis klausimus. Pasikartojimas gali atsirasti, nes kelionés kiekvienam pirkliui eina i§ eilés, ir
jos gali persideginéti, nesudarydamos optimalios kelionés, bet paieskos aibé yra sumazinama

labai zenkliai, lyginant su pries tai buvusiais sprendimo biidais. Dviejy daliy chromosomos

technikos taikymas turi sudétinguma: ! (*:a_— 11) Pirma chromosomos dalis turi (n!)

kombinaciju apkeisti ,,n“ aplankytiny tasky, antroje chromosomos dalyje turime vektoriy

sveiky skai€iy (x,,x,, x5 ... x,, ) kuriy suma turi biiti lygi ,,n“. Egzistuoja tik (:1: :D

kombinacijy, kuriy pagalba galima gauti skai¢iy ,,n“ kei¢iant vektorius ,,x*.
2.1.3.4 Chromosomy sudarymo techniky palyginimas
Lyginant TSP rezultatus yra svarbu atsizvelgti { algoritmo tiksluma ir algoritmo

veikimo greiti. Palyginant MTSP uzdavinio rezultatus labai svarbu palyginti, koks yra

gaunamas rezultatas keiciant pirkliy skai¢iy ,,m", kiek padidéja kelioné¢ nuo optimalios rastos
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TSP algoritmo. Lyginant chromosomy sudarymo technikas svarbu pazyméti tai, kad kai
pirkliy skai€ius yra lygus vienetui, yra sprendziamas paprastas TSP uzdavinys ir visos miisy
anks$c¢iau iSvardintos chromosomy sudarymo technikos sprendzia ekvivalentiskai, kadangi
perrenka visas imanomas kombinacijas i$ ,,n* aplankytiny tasky — tai yra sprendzia uzdavini
su sudétingumu O(n!). Verta pazyméti, kad didinant pirkliy skai¢iy ,,m* prie , kuriuos turim
aplankyti ,,n“, suminé visy pirkliy kelioné irgi labai Zenkliai iSaugs, kadangi kiekvienas
pirklys pradeda ir pabaigia savo kelig tame paciame pradiniame taSke.

Tikrinant chromosomy sudarymo technikas, baziniai genetinio algoritmo rodikliai ir
perrinkimo funkcijos buvo paliktos tokios pacios, buvo keiCiamas tik pats chromosomos
sudarymo bitidas. Kaip perrinkimo metodas buvo parinktas paprastas kryzminis apkeitimas,
chromosomy populiacijos dydis 100, ir tikimybeé pasikeisti 5%, kadangi tokie rodikliai buvo
daZniausiai sutinkami anksciau atliktuose darbuose kaip optimaliausi. Paveikslélyje numeris
8 [CaR05] pateiktas grafikas apie tai, kokia yra paieSkos erdvé naudojant skirtingas

chromosomy sudarymo technikas.
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8. Chromosomy sudarymy techniky, paieskos aibiy palyginimai.

Kaip ir buvo kalbama anksciau, vienos chromosomos technikos paieskos aibés dydis
auga eksponentiSkai didéjant pirkliy skaiciui, kadangi ji turi tiesing priklausomybe nuo S§ito
parametro.

Dviejy chromosomy technika turi logaritming priklausomybg, taigi jos grafikas yra
aukstesnis uz visy kity, o dviejy daliy chromosomos grafikas parodo tikrai isptidingus
rezultatus. Taip sudarydami chromosoma mes Zenkliai galime sumazinti paieskos aibg.

Sekantis bandymas buvo padarytas bandant nustatyti kokia technika sudaryta

chromosoma suras tiksliausia sprendimo btida. Bandymas buvo atlieckamas parinkus 150
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tasky, kuriuos reikia aplankyti, ir didinant pirkliy skai¢iy nuo 3 iki 30. Rezultatai pateikti

paveikslélyje numeris 9 [CaR05].
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9. Suminés kelionés grafikas, naudojant skirtingas chromosomuy sudarymo technikas.

IS rezultaty puikiai matosi, kad dvieju daliy chromosomos sudarymo technika zenkliai
lenkia kitas, to ir galima buvo tikétis, kadangi ji turi maZiausia paieskos aibg ir gali grei¢iau
rasti tikslesnj atsakyma. Dvieju chromosomy technika turédama didZiausia paieSkos aibg
lieka paskutingje vietoje. Verta pazymeéti, kad visos technikos, su mazu skai¢iumi pirkliy,

surasdavo labai panaSias keliones.

2.1.4 Neuroniniai tinklai

Vystantis naujoms technologijoms, dirbtinis intelektas uzima vis svarbesng vieta
optimizavimo uzdaviniuose. Optimizavimo uzdaviniuose yra naudojami genetiniai
algoritmai, ,,Tabu* paieska, modeliuojamo atkaitinimo ir aiSku pasinaudojant neuroniniais
tinklais. Algoritmai paremti neuroniniais tinklais yra save uzsirekomendave kombinatorikos
ir tikimybiy teorijos uzdaviniy sprendimuose. Neuroniniai tinklai yra pritaikomi dideliam
kiekiui uzdaviniy, mokslininkai kasmet atranda vis naujy pritaikymo sri¢iy. Neuroninio tinklo
pagalba sukurtas algoritmas moka pats mokytis, taip pagreitindamas rezultato radima, ir
laukiamo rezultato tiksluma, analizuojant pradinius duomenis. Vienas i§ pliusy naudoti
neuroninius tinklus yra tai, kad jie i§ esmés pasizymi lygiagretiSkumu, kas yra labai svarbu
Siais laikais, kai kompiuteriy aparatiiriniai mazgai jgauna vis daugiau lygiagretiSkumo. Kaip
pavyzdi galime pastebéti tai, kaip per kelis metus i§ vieno branduolio procesoriaus
peraugome | era, kai 4 branduoliai jau yra mazai, o naujoviski serveriai operuoja su 8 ir
daugiau skai¢iavimo branduoliais. Pirmas naudoti neuroninius tinklus optimizavimo

uzdaviniams spresti pasiiile (Hopfieldas) ir (Tankas) dar 1985 metais. Jie pasitlé idéja su
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neuroniniy tinkly ir aktyvavimo funkcija taip, kad tinklas konverguotu prie optimalaus
atsakymo. Ju pasitlytame variante tinklas pasiima reikSmg i aktyvavimo funkcijos ir visa
laika ja mazina iki tol, kol yra pasiekiamas lokalus minimumo taskas. Kad pritaikyti toki
modeli miisy nagrinéjamam uzdaviniui buvo i aktyvavimo funkcija papildomai ivesta kainos
funkcija. Aktyvavimo funkcija galima papildyti ir papildomais suvarZymais, jeigu tai yra
biitina sprendziamame uzdavinyje, kaip pavyzdziui, svorio apribojimas ir kito pobudzio
apribojimai. Toks neuroninio tinklo modelis buvo tobulinamas daugelio mokslininky, bet dél
savo sudétingumo nelabai konkurencingas, lyginant su naujausiais euristiniais algoritmais.
Neseniai atsirado prisitaikantys neuroniniy tinkly modeliai, kurie sugeba labai efektyviai
mokytis i§ pradiniy duomeny, ir jie yra laikomi vieni perspektyviausiy optimizavimo srityje.
Tokie neuroniniy tinkly modeliai gali biiti skaidomi  grupes:

1. Elastingo tinklo.

2. Savarankiskai organizuojantis ypatybiu zemélapis.

Kiekvienas 1§ aukS$ciau iSvardinty metody yra labai panaSus vienas i kita, skirtumas
pasireiskia tik tame, kaip kiekvienas i§ ju daro atnaujinimo procediira su mazgais. Elastingo
tinklo metodas grazina rezultata atsizvelgdamas { visus mazgus, o savarankiSkai
organizuojantis zemélapis atsizvelgia { palyginimo rezultatus. Elastingo tinklo ir
savarankiSkai organizuojancio Zemélapio metodai skiriasi nuo (Hopfieldo) ir (Tanko) 1985m.
sukurto metodo labiausiai tuo, kad ju modelis naudojo i§ anksto apibréztas taisykles, taip
vadinama konfigiliracija, o naujausi algoritmai startuoja neturédami pradiniy konfigiiraciju, o

tik operuoja su pradiniais duomenimis, ir patys sau veikimo eigoje nusistato konfigtiracija.

2.1.4.1 Elastingo tinklo modelis

Elastingo tinklo modeli pirmas pasitlé (Durbin) ir (Willshaw) 1987 metais. Metodas
yra labiau geometrinis, ir ji galima apibrézti kaip rinkinj taisykliy, kuriy pagalba grubi
geometriné linija yra apibrézta aplinkui visus aplankytinus ,,n* taskus. Algoritmais pradzioje
apibréze apskritima su M mazgy, kur M = 2,5n, kur ,,n“ aplankytiny tasky skai€ius, toks
apskritimas apibrézia visus taskus, nes jo centras yra patalpintas centre visy turimy tasky.
Naudojant iteracini metoda, pradinis apskritimas, kuris yra laikomas pirmine kelione, yra
itraukiamas taip, kad kiekvienas taSkas, kuris turi buti aplankytas, atsidurs kelionéje.

Kiekvienos iteracijos metu, kelionés pritraukimo prie tasko salygoje yra du veiksmai. Pirmas
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traukia keliong prie artimiausio tasko, o antra salyga bando pritraukti taSka prie artimiausio

kaimyninio tasko. Mazgo poslinkis yra nustatomas pagal formulg [MSE99] :
AY, = aXw (X, — Y) + BK (Y, — 2V, + Y,_).

Koeficientas W;; yra skaiCiuojamas pagal formulg [MSE99] :

¢ (dx,y KD
W, = o———t——
I Ipeldxyg )

L6¢

Kur dxl- ., yra atstumas tarp tasko ,,i ir mazgo ,j“. Funkcija ¢(d, k), yra Gauso
J

funkcija: exp(—d*/2k*) , kur parametras ,k yra maZinamas kiekvienos iteracijos metu.

Toks neuroninio tinklo veikimo biidas uztikrina gera rezultato radima, bet kartu

reikalauja nemazai skai¢iavimo resursy, kas padaro ji nelabai efektyviu.

2.1.4.2 SavarankiSkai organizuojantis ypatybiy Zemélapis

Pagrindiné modelio idéja yra sudélioti kuo ar¢iau panaSius objektus, atsizvelgiant { ju
pradinius atributus. Modelis kilo 1§ zinduoliy smegeny sandaros, kur neuronai atsakingi uz
tam tikrus veiksmus yra sud¢lioti arti vienas kito, lyg suskirstyti | grupes. Tokio modelio
panaudojimas leidZia modeliuoti problemas, artimas realiam gyvenimui. Kad sukurti toki
neuroninij tinkla, kiekvienas neuronas mokosi atskirai konkurencingai. Tokio tipo neuroniniai
tinklai yra daznai naudojami klasifikavimo ir klasterizavimo uzdaviniuose, tai pat
konkurencingas mokymasis leidzia mums pasieki optimalaus sprendimo radima (Hertz) 1991
metai“. Kiekvienas naujas objektas patekes i tinkla, keliaudamas i$ vieno neurono i kita,
randa sau geriausia, ir tokiu biidu sudaromas optimalus sprendimas. Kiekvienas naujas
objektas, patekes 1 tinkla, daro itaka kiekvienam tinklo mazgui, kadangi atsizvelgiant i nauja
objekta yra kei¢iami ir mazgy, per kuriuos jis keliauja, svoriai. Veikimo pradzioje tinklas yra
iniciuojamas su atsitiktiniais svoriais, o kiekvienos iteracijos metu tinklas vis keicia savo
topologija. Kai objektas yra priskiriamas kazkokiam vienam i§ neurony, jis daugiau nedaro

jokios jtakos kitiems tinklo mazgams.
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3. Uzdavinio sprendimas genetinio algoritmo pagalba

Pagrindiniam uzdavinio sprendimui bus naudojamas genetinis algoritmas. Genetiniai
algoritmai gerai sprendzia uzdavinius kuriems yra svarbus riiSiavimas, uzdavinyje svarby yra
atitinkamai iSrii$iuoti pradinius taskus taip kad bendra kelionés kaina butu ko mazesné.
UZdavinio sprendimui naudoti genetinius algoritmus yra praktiSka kadangi galima naudoti
kitus euristinius algoritmus kaip jo operatorius. Algoritmas gali biiti praktiSkai be galo
pildomas vis naujai sugalvotais euristiniais operatoriais ir taip gauti vis geresnius sprendimus.
Naudojant genetinius algoritmus yra sprendziama lokalaus minimumo problema. Naudojant
genetinius algoritmus ne sudétinga yra pridéti papildomy apribojimu prie uzdavinio papildant

tinkamumo funkcija, ir pritaikant genetinius operatorius prie juy.

3.1 Pagrindiné genetinio algoritmo schema
Genetiniai algoritmai yra pasiskolinti i§ gamtos, ir ju veikimo principas yra lygiai toks
pats kaip ir vyksta gamtoje. Vyksta lasteliy atranka, kryzminamasis, mutacijos ir populiacijos
palaikymas. Populiacija negali pléstis iki begalybés - kai kurios 1§ chromosomy turi palikti
lastele. Programuojant MTSP uzdavini genetiniy algoritmuy pagalba turi biiti igyvendintos tos
pacios funkcijos, kurios vyksta gamtoje:
1. Sugalvoti efektyvia chromosomos architektura.
2. Algoritmo sustojimo salygos parinkimas.
3. Sudaryti prading populiacija.
4. Efektyvumo funkcija.
5. Lokalus optimizavimas.
6. Genetinius operatorius, kurie atliks:
6.1. Chromosomos pasirinkima.
6.2. Chromosomy kryZminima.

6.3. Chromosomos mutacija.

Bendras genetinio algoritmo pseudo kodas yra pateiktas 10 paveiksliuke.
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10. Bendra genetinio algoritmo schema.

3.2 Chromosomos sandara
Pagrindinis tikslas kuriant genetinius algoritmus - kaip sukurti chromosomos struktiira
taip, kad biity kuo maziau pasikartojan¢iy chromosomu. Pasikartojanc¢ios chromosomos
zymiai padidina paieskos aibe, taip kartu padidindamos ir laika, reikalinga miisy uzsibréztam
atsakymui rasti. Gerai suprojektuota chromosoma neturi turéti pasikartojimo galimybés, taip
kad iteracinis evoliucinis procesas, vykdantis paieska, kuo greiciau pasiekty tiksla. Darbe bus
naudojamas 2.1.3.3 skyriuje aptartas dvieju daliy chromosomos modelis. Pasirinktas modelis

turi maziausia paieSkos aibg tarp ank$c¢iau nagrinéty modeliy.

3.3 Algoritmo veikimo nutraukimo salyga
Genetinio algoritmo veikimas gali buti praktiSkai begalinis arba kol bus i§bandytos
visos imanomos kombinacijos, o toks jo veikimo principas prilygty grubiam perrinkimo
algoritmui. Genetiniuose algoritmuose, kad taip neatsitikty, visada yra sugalvojami specialiis
saugikliai ir kai jie vir§ijami, algoritmo darbas sustabdomas ir pateikiamas geriausias rastas
rezultatas. Algoritmui nereikia iSbandyti visy imanomy varianty, kad bty galima pateikti
ganétinai tiksly atsakyma, kuris dazniausiai biina nutolgs nuo tikslaus zinomo sprendimo per

kelis procentus, bet vykdymo laikas yra nepalyginimai trumpesnis, kai su tiksliais algoritmais
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net ir po meénesio veikimo galime nesulaukti rezultato. Aptarsime kelis dazniausiai

naudojamus saugiklius, o viena i§ jy naudosime savo darbe.

3.3.1 Virsyto laiko saugiklis

Pradéjus atlikinéti skaiiavimo darbus yra uzfiksuojamas laikas, ir turime i$ pradziy
apsibréze, kiek laiko gali vykdytis algoritmas. Kiekvienoje iteracijoje tikrinama, ar néra
virSytas leistinas laiko limitas. Virsijus skirtg laika, algoritmas priverstinai stabdomas ir
pateikiamas geriausias per ta laika rastas rezultatas. Tokio saugiklio kaip viena i§ didziausiy
minusy galime {Zvelgti tai, kad jis negali pats spresti, kiek jam laiko reikia, kad gauti
priimting sprendini. Laikas turi biiti nustatomas zZmogaus, priklausomai nuo kokio dydzio
uzdavinys yra sprendziamas, arba gali buti paskai¢iuojamas bendra uzdavinio dydi

padauginus 1§ konstantos.

3.3.2 Virsyto iteracijy skaiciaus saugiklis
Algoritmas veikia iteracini principu, tai galime matyti paveikslélyje numeris 1. DaZnai
kaip sustojimo saugiklis yra naudojamas iteracijuy skaicius. Toks sprendimas turi lygiai tokius
pacius minusus kaip ir punkte 3.2.1 aprasytas laiko saugiklis, kadangi reikalauja, kad

algoritmo pradZzioje butu apsispresta, kiek iteracijy leista jam jvykdyti.

3.3.3 Tinkamumo funkcijos jvertinimas
Kaip sustojimo salyga galima apsibrézti tam tikra tinkamumo funkcijos reikSme, ir kai
vykdymo eigoje funkcija mazdaug pasiekia apsibrézta skaiciy, algoritmo veikla yra
sustabdoma. Tokia sustojimo salyga - dazniausiai nelabai efektyvi, kadangi sunku i§ anksto
pasakyti koks mazdaug turi gautis sprendimas, bet ji yra efektyvi tada, kai mes atlickame
skaiciavimus daugelj karty, o pradiniai duomenys skiriasi nezZymiai, arba kai algoritmo

paskirtis yra surasti i§ anksto apibrézta minimuma.

3.3.4 Pasirinkta sustojimo salyga
SprendZiamam uzdaviniui kaip sustojimo salyga buvo pasirinktas kombinuotas
saugiklis. Jis susidés i§ iteracijy skaiciaus ir efektyvumo funkcijos generuojamo rezultato.
Algoritmas vykdysis kol jo efektyvu funkcijos reikSmé netaps pastovi, o kai reikSmé pasieks
savo pastovia reikSme, tai yra generuojant visas naujas chromosomy populiacijas, nebus
randamas geresnis sprendimas, o kai reikSmé nusistovés bus bandoma dar ,,n* karty gauti
geresni rezultata. Skai€ius, kiek karty dar vykdyti naujy sprendiniy paieska, algoritmo

veikimo pradZioje bus maZesnis, o ilgéjant algoritmo veikimui - skaicius didés, jis bus
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priklausomas nuo ivykdyty iteracijy skaiciaus. Toks sprendimas buvo priimtas dél

efektyvumo funkcijos kitimo grafiko, kuris yra pateiktas paveikslélyje numeris 11.

Tinkamumo funkcija
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11. Efektyvumo funkcijos priklausomybé nuo iteracijy skaiciaus.

IS 11 paveikslélyje pateikto grafiko gerai matosi, kad efektyvumo funkcija per pirmas
iteracijas zenkliai maz¢ja, uzsibiina pastovios reikSmés labai trumpg laika ir sparciai mazéja,
o iteracijy skai¢iui padidéjus lieka ilgesni laika pastovi, dél to ir iteracijy skaiCius reikalingas

sustoti bus didinamas, kad negauti per anksti nevisiskai optimalaus sprendimo.

3.4 Pradinés populiacijos sudarymas
Projektuojant genetinj algoritma reikia nepamirsti apie pradinés populiacijos
sudarymo procediira. Jos pagalba yra gaunami pradiniai populiacijos individai, nuo ju
priklauso kaip greitai bus konverguojama prie optimalaus sprendimo, kadangi i§ pradiniy
chromosomy bus sudaromi nauji palikuoniai ir atliekamos mutacijos. Reikia nepamirsti, kad
negalima sudaryti idealios pradinés populiacijos, kadangi tai privesty algoritma prie

optimalaus minimumo ir yra labai didelé tikimybe¢, kad tai nebus optimalus sprendinys.

3.4.1 Atsitiktinis populiacijos sudarymas
Populiacija galima sudaryti atsitiktinai iSdéliojant genus chromosomoje. Kiekviena
chromosoma turés stochastiSkai iSdéstytus miestus ir pasitaikys virSytu leisting efektyvumo
funkcijos riba, taip gauta populiacija bus labai jvairi, turés kaip ir labai prasty taip ir labai
gery pradiniy palikuoniy. Galima uzdeéti papildoma saugikli, kad palikuoniai, kurie virSijo
nustatytos efektyvumo funkcijos riba, nepatekty | galuting populiacija, bet taip kartu bus
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sumazinta paieskos sritis, kadangi tokia viena chromosoma po vienos mutacijos arba

kryzminimo operacijos gali tapti dominuojanti.

3.4.2 Populiacijos sudarymas Kitais grubiais algoritmais
Vienas i§ efektyviausiy populiacijos sudarymo biidy yra pasinaudoti kitais euristiniais
algoritmais ir taip gauta populiacija bus daug artimesné galutiniam sprendiniui. Kad sudaryti
prading populiacija MTSP arba VRP uzdaviniui mes turime sukombinuoti kelis euristinius
algoritmus. Aptarsime viena i§ efektyviausiy, kai miestai keliautojams yra priskiriami
pasinaudojant k-centry metody anks¢iau aprasSytame skyriuje 2.1.2.1 , o jau patys miestai
keliongje yra iSrikiuojami pasinaudojant papras¢iausiu artimiausio kaimyno algoritmu 2.1.2.2

skyrius.

3.4.3 Pasirinktas pradinés populiacijos generavimo modelis

Siame skyriuje nagrinéti 2 populiacijos generavimo modeliai yra savotigkai labai
patogiis sugeneruoti prading populiacija, kadangi maiSydami miestus atsitiktine tvarka yra
gaunami 1§ pradziy nelabai optimaliis sprendimai, bet tokiy chromosomy egzistavimas leidzia
mums nepapulti 1 lokalaus minimumo taska, kadangi 1§ pradZiy labai netinkamu atrodZiusi
chromosoma po keliy kryZminimy arba mutacijy gali priartéti prie optimalaus sprendimo.
Gerai sutvarkytos pradinés chromosomos tai pat padeda labai greitai judéti link optimalaus
sprendimo, sukryzminus kelias geriausias chromosomas arba atlikus mutacijas galima greitai
pasiekti optimaly sprendima. Kad algoritmas bty kuo labiau panasus | gamtoje egzistuojanti
analoga, kuriame yra vien geriausios chromosomos, o kartu ir labai prastos chromosomos,
kurios padeda nepapulti | lokalius minimumo taskus, nusprgsta prading populiacija sudarinéti
abiem ankScCiau apraSytais biidais, i prading populiacija papuls ir stochastiSkai sugeneruotos
chromosomos ir pasinaudojant kitais euristiniais algoritmais sudarytos chromosomos.
Tvarkingai sudaryty chromosomy bus daugiau, jos sudarys 65% pradinés populiacijos, o
likusius 35% sudarys stochastiSkai sugeneruoti individai. Tai yra pradiniai autoriaus sugalvoti

suskirstymo procentais koeficientai.

3.4 Tinkamumo funkcija
Tam, kad galétume atrinkti chromosomas kryZminimui yra biitina jas kazkaip
ivertinti. Kiekviena chromosoma turi turéti reik§me, nurodancia jos tinkamuma, kaip jos
saugomas sprendinys atrodo pries kitus individus. Tai leidzia mums palyginti individus

tarpusavyje. Paprasciausia tinkamumo funkcija yra parodyta 12 paveikslélyje.
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12. Tinkamumo funkcija.

Auksciau pateiktame paveikslélyje sprendimo tinkamumas yra skai¢iuojamas

paprasciausiai sumuojant kiekvienos keliones ,r* sprendime ,,s* kainas. Kaina ,,cost__“ yra

skai¢iuojama sumuojant atstumus tarp pristatymo tasky. Panaudojant taip suprojektuota
tinkamumo funkcija susiduriama su pirklio svorio vir$ijimo problema, kadangi ji visai
neatsizvelgia i tai, ar buvo virSyta pirklio keliamoji galia. Tam, kad tokie variantai nepapulty
1 galutinj atsakyma, reikia 1 efektyvumo funkcija pridéti saugiklj ir kai jis yra virSijamas,
pridéti papildoma skai€iy, kuris priklausyty ant kiek sprendime kiekviename rastame kelyje
yra virSytas svoris pakeltas kvadratu. Paveiksliuke numeris 13 yra pateikta papildomo
pridéjimo salyga, kuri skai¢iuoja, kiek reikia pridéti papildomai prie pagrindinés tinkamumo

funkcijos, kur ,,tetdem_ . yra kelionés ,r* sprendime ,,s* uzkrovimas, o ,,cap* zymi kokia

yra pirklio keliamoji galia.

2, cs(max(0,totdem, — cap))”.
13. Papildomo svorio pridéjimas kai virSyta leistina keliamoji pirklio galia.

Panaudojus papildomo pridéjimo salyga, mes gauname, kad funkcija visada grazina
reik§me, net jei sprendinys nepapuola { mus dominanc¢iy sprendiniy aibg. Tai leidzia mums
atlikti tokiy chromosomy kryzminimus su daug geresniais individais ir taip gauti vis naujus
sprendinius. Taip pat leidzia mums spresti lokalaus minimumo problema, kadangi néra
operuojama visada tik su geriausiais, o kartais yra pasirenkama i§ prastesniy, o tokia

efektyvumo funkcija leidzia neatmesti sprendimy, kurie i§ pradziy atrodo labai netinkami.

3.5 Lokalus optimizavimas

Atliekant genetines operacijas su individu, tokias kaip kryzminimas arba mutacija,
geny iSsirikiavimas chromosomoje labai pasikei¢ia. Kas nulemia, kad bendra kelion¢ labai
pailgéja, kadangi genai yra stochastiskai i§simetg¢. Norédami, kad algoritmas kuo greiciau
konverguotu prie optimalaus sprendimo, turime iSrikiuoti genus taip, kad jie sudaryty kuo
trumpiausia keliong kiekvienam pirkliui. Lokali chromosomos optimizacija bus vykdoma tik
vienai kelionei. Vykdant optimizacija vienai kelionei yra sumaZzinamas laikas, reikalingas
optimizuoti kelionei. Kiekvienos kelionés optimizacijai bus naudojami paprastesni euristiniai

algoritmai. Pirmiausia kelioné bus optimizuota 2.1.2.2 skyriuje apzvelgtu artimiausio
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kaimyno algoritmu, o sekan¢iame zingsnyje bus pritaikytas dviejuy briauny apkeitimo
algoritmas, kuris pagerins keliones. Dviejy briauny apkeitimo algoritmas buvo anksc¢iau
aptartas skyriuje 2.1.2.4.

Lokaliai paieskai galima taikyti ir daugiau briauny palyginimo ir apkeitimo
operatoriy, bet tai labai sulétina algoritmo veikima. Apkeitimo skaiCiui artéjant prie turimy
tasky, skaiCiaus algoritmas tampa tikslusis, kadangi bus atliktos visos imanomos operacijos,

kas ir yra tikslaus algoritmo pagrindas - perrinkti visas jmanomas kombinacijas.

3.6 Genetiniai operatoriai
Genetiniai operatoriai sudaro branduolj kiekvieno genetinio algoritmo, kadangi
Ju pagalba yra reguliuojama populiacija, populiacijos vystymasis. Kiekvienas genetinis
algoritmas turi igyvendinti 3 pagrindinius operatorius:
1. Pasirikimo
2. KryZminimo

3. Mutacijos

3.6.1 Pasirinkimo operatorius

Pasirinkimo operatorius genetiniuose algoritmuose labai tampriai susij¢s su
populiacijos jvairove. Jo pagalba yra iSrenkami individai, kurie formuos nauja chromosoma.
Jei iSrinkimo funkcija bus labai primityvi, tai prives prie populiacijos homogeniskumo. Tokiu
atveju tik mutacijy pagalba bus imanoma sukurti unikalia nauja chromosoma ir nepatekti i
lokaly minimuma, kas yra labai svarbu bet kokiame algoritme. Pasirikimo operatorius atsako
uz populiacijos islaikyma. Chromosomy populiacija negali tik didéti, ji visada turi biiti arba
apsibrézto pradzioje dydzio arba kisti priklausomai nuo atlikty iteracijy skaiciaus.
Operatorius turi spresti, ar naujai sukurtas individas turi papulti { populiacija, ar turi biiti

i8kart sunaikintas, ar kazkoks kitas silpnesnis arba stipresnis individas turi palikti populiacija.

3.6.1.1 Reitingavimo metodas
Tai yra pats papras¢iausias individy i§rinkimo biidas. Zinant kiekvienos chromosomos
efektyvumo funkcijos reik§me, galime iSreitinguoti pagal tai, kiek efektyvumo funkcijos
Imanoma pasirinkinéti ne biitinai tik geriausius, nes tokiu atveju populiacija greitai tapty
homogeniska, bet pasirinkinéti tarp gero ir prastesni rezultata turin¢io individo. Toks
sprendimo metodas néra labai geras, kadangi daZniausiai vis tiek bus operuojama tik su

geriausiomis chromosomom.
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3.6.1.2 Ruletés metodas

Metodas yra labai panasus i ankS¢iau apraSyta reitingavimo metoda. Jo sudarymui
mums reikes kiekvieno individo efektyvumo funkcijos reikSmes. Kiekvieno individo reikSme
sudarys tikimybe, su kokia individas gali buti pasiriktas. Geriausia rezultata parodziusi
chromosoma turés didziausia tikimybe biiti iSrinkta kryzminimui, bet nebitinai bus iSrinkta.
Chromosoma pagal jos tikimybe buti iSrinktai stochastiniu budu yra iSrenkama i$
populiacijos, bet kiekvieno iSrinkimo operacijos metu yra galimybé¢ ir maziausia reikSme

turin¢iai chromosomai biiti iSrinktai. Toks iSrinkimo metodas padidina populiacijos jvairove.

3.6.1.3 Turnyro metodas

Pradzioje visos chromosomos yra suskirstomos i pasirinkta skaiciy grupiy. Tai, kad {
kiekvieng grupe patekty po lygiai individy ir kad ju kiekvienoje grupéje biity kaip gery taip ir
blogesni rezultata parodziusiy individy. Geriausiu atveju ju vidurkis turi buti labai panasus.
Sekanciame zingsnyje i$ kiekvienos grupés pasinaudojant ruletés metodu yra iSrenkama po
vieng individa. O paskutiniame zingsnyje 1§ kiekvienos grupés iSrinktas individas konkuruoja
su kitais iSrinktais individais ir geriausia rezultata parodes individas biina atrinktas ir
iSsaugomas. ISrinkti individai yra pasalinami i§ grupiy. Ciklas kartojamas tiek karty, kiek
individy mums reikia operacijoms atlikti, mtisy atveju tai bus 2 individai, kadangi

kryzminimas bus atlickamas tik su 2.

3.6.1.4 Pasirinktas iSrinkimo metodas
Darbe bus naudojamas turnyro metodas. Turnyro metodas geriausiai tinka MTSP
uzdavinio sprendimui kadangi maZzinant arba didinant turnyro dydi galima keisti tikimybe

kad blogesni arba geresni individai butu iSrinkti tolimesnéms operacijoms.

3.6.2 KryZminimo operatorius
Darbe nagrinésime chromosomy kryZminimo operatorius, kuriems reikia dvieju
téviniy chromosomy, i§ kuriy bus gaunamas naujas vaikinis individas. Vienas i§ téviniy

individy visada turés geresng efektyvumo funkcijos reikSme.

3.6.2.1 Paprastas atsitiktinis kryZminimas
Pasirinkus 2 tévines chromosomas yra iSrenkama viena, kuri yra geriausia. Jos visi
genai nukopijuojami { vaiking chromosoma. Atsitiktinai pasirenkamas genas i§ antrosios
chromosomos ir nukopijuojamas { vaiking chromosoma. Taip operacija kartojama apsibrézta
iteracijy skaiciy. Toks kryZminimo operatorius yra labai primityvus, kadangi jis neatsizvelgia
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1 miisy uzdavini, jis gali biiti taikomas bet kokiame genetiniame algoritme. Atsitiktini
kryzminima MTSP uzdaviniy galima pritaikyti atsizvelgiant i tai kad mes saugome atskiras
keliones kiekvienam pirkliui, mes galime kopijuoti ne po viena gena, o atsitiktine tvarka
pasirinke tam tikra marsruta vienam pirkliui ir nukopijuoti ji visa. Darbe bus naudojamas ne

pilnai atsitiktinis kryZminimas, o atsizvelgiant i ta, koki marsrutg ji sudaro.

3.6.3 Mutacijos operatorius
Mutacijos i bendra algoritmo veikima ineSa sprendimy, kuriy nesugeneruoja nei
pradiné populiacija, nei kryZminimas. Mutacijy pagalba yra gaunami labai jvairts
sprendimai. Kad mutacijy operacijos atnesty i populiacija ivairesniy sprendimy, jos bus
1gyvendintos paprasciausiu atsitiktiniu biidu. Individas mutacijai irgi yra pasirenkamas
atsitiktine tvarka. Pasirinkus individa, kuriam bus atlickama mutacijos operacija, jo keli genai

yra apkei¢iami atsitiktine tvarka ir taip gaunamas naujas genas patalpinamas i populiacija.
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4. Genetiniy algoritmy tyrimas panaudojant "Symphony' duomeny
rinkinj

Igyvendinant 3 skyriuje aprasyta genetini algoritma buvo pasirinkta ,,Java“
programavimo kalba. Papildomai buvo naudojamos kelios viesai prieinamos bibliotekos:
,»log4j“ kaupti sisteminius jrasus, ,,watchmaker* genetinis karkasas ir ,,uncommons-maths*
biblioteka matematinéms skai¢iavimams. Pasinaudojant ,,watchmaker* karkasu
igyvendinimas tapo lengvesnis, kadangi nereikéjo riipintis pagrindine algoritmo veikimo
schema, jis turi ijgyvendintas kelias genetiniy algoritmy schemas. Buvo pasirinktas tradicinis
evoliucionuojantis modelis. Naudojant karkasa yra vienas didelis privalumas, kad galima

susikaupti ties sprendziama uzduotimi, o ne bendra algoritmo veikimo schema.

4.1 Pradiniai duomenys

Pradiniai duomenys, su kuriais buvo bandomas algoritmo veikimas, buvo atsisiysti i$

http://branchandcut.org/?611de4f0?bc79¢800 puslapio, kur yra pateikiami biitent VRP

uzdavinio testavimo duomenys. Kiekviename testiniame faile yra pateikiamos kiekvieno
tasko, 1 kurj reikia aplankyti euklido koordinatés ir kiek i ta taska reikia pristatyti krovinio.
Papildomai yra pateikiamos pradinio tasko koordinatés ir su kiek transporto priemoniy
pagalba buvo rastas optimalus sprendimas. Kartu pateikiamos ir rastos optimalios kelionés,
tai yra kokia tvarka kiekvienai transporto priemonei reikia aplankyti taskus. Visi testiniai
failai, kurie buvo naudojami testuojant algoritma turéjo surasta optimalia keliong. Nurodyta
optimali kelioné buvo naudojama palyginimams, kiek tiksliai veikia algoritmas, vienas ar

kitas operatorius.

4.2 Chromosomos modelis
Sudarant chromosoma buvo pasirinktas dvieju daliu chromosomos modelis, kuris yra
apraSytas skyriuje 2.1.3.3. Toks modelis leidZzia mums nesudétingai paskaiciuoti tinkamumo
funkcijg ir atlikinéti genetines operacijas su chromosoma. Chromosoma buvo realizuota
pasinaudojant dviem saraSais. Vienas saraSas savyje saugo informacija apie visus pristatymo
taskus, o antras saugo informacija, kiek kiekviena transporto priemon¢ turi aplankyti tasky.
Kiekvienas pristatymo taskas moka paskai¢iuoti atstuma iki kokio nors kito tasko.

Skai¢iavimams buvo naudojama paprasciausia euklido atstumo funkcija:

d(p.q) =/ ((py — q4) + (P2 — q2)).
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Realiu atveju toks variantas néra geras, kadangi euklido atstumas tarp dviejy tasky ant
zemélapiy néra lygus realiam atstumui keliaujant keliais, nors jei taikyti uzdavini lektuvams

tai visai jmanoma.

4.3 Pradinés populiacijos sudarymas
Pradinés populiacijos sudarymui buvo vadovaujamasi anks¢iau skyriuje 3.4 aptartu
metodu, kai dalis populiacijos yra sudaroma atsitiktine tvarka, o likusi dalis generuojama
pritaikant paprasciausius euristinius algoritmus. Kiek individy imtyje sudarys euristiniu

algoritmu sudaryty chromosomuy buvo paliktas laisvas parametras ir vartotojas ji gali keisti.

4.3.1Atsitiktinis individy generavimas

Atsitiktinai sumaiSyti pristatymo taSkus néra sudétinga, kadangi mums tokia galimybg
suteikia pasirinktas chromosomos modelis, kur visi pristatymo taskai yra saugomi saraSe. Tai
mums tiesiog reikia suraSyti visus taskus i§ eilés 1 saraSa ir kviesti programavimo aplinkos
numatytaja funkcija, kad sarasas butu i§maisSytas. Funkcija galima kviesti tiek su numatytu
pagal nutyléjima atsitiktiniy skai¢iy generatorium, tiek paduodant savo.

DidZiausia problema sudarant atsitiktinai chromosomas iskilo tada, kai buvo norima
irgi atsitiktine tvarka uzpildyti sarasa, kiek kiekviena transporto priemoné turi aplankyti tasSkuy
taip, kad kiekviena transporto priemoné galéty nuvaziuoti bent i viena taska ir bendras visy
transporto priemoniy aplankomy tasky skaicius nevirSyty pristatymo taSkuy skaiciaus.

Pirmas variantas, kuris buvo bandomas, tai sukurti sarasa visy imanomy deriniy. Idéja
puikiai veikdavo su nedideliais testiniais skaiciais, bet kai reikéjo atlikti veiksma su realiais
duomenimis, paprasciausiai buvo gautas praneSimas apie klaida, kad iSnaudojame visa mums
i8duota atminties kieki. Reikia pazymeéti, kad klaida atsirado bandant maziausia faila su 32
pristatymo taskais ir 5 transporto priemonémis.

Sprendimas buvo rastas pasinaudojant atsitiktini generavimy skai¢iy. Skaiciai buvo
generuojami atsizvelgiant i tai, kiek mes turim pristatymo tasky ir kiek transporto priemoniy
turi jas aplankyti. Kaip generuojami atsitiktiniai deriniai parodyta Zzemiau esan¢iame pseudo

kode.
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def get random permutation (destinations size,vehicles count)
while{true}{

sum = 0;
i=0;
lisc[]-

while (i<vehicles count}{
seed = (destinations size)-sSum;
if(seed <=0 ) {
; break:
}
int number = rod.nextInt (seed)+l;
sum = sum + number;
li=st[i] = number;

h o -

if (sum = destinations size && list.=size = vwehicles count) {
return 1list;

14. Atsitiktinio derinio generavimo funkcija.

4.3.2Individy generavimas euristiniu algoritmu

Norint, kad chromosomos nebtity sudarytos vien tik atsitiktine tvarka ir atsakymas
greiiau konverguotu i optimaly, prading populiacija turime papildyti individais, kurie bus
sudaryti pasinaudojant klasterizavimo algoritmu. Tasky klasterizavimui buvo pasirinktas
2.1.2.1 skyriuje apzZvelgtas k- centry algoritmas. Algoritmas sugrupuoja taskus taip, kad
kiekvieno klasterio atstumy tarp taSky suma biity panasi. Pasinaudojant standartiniu k-centry
algoritmo jgyvendinimu visiems individams gautume tokius pacius klasterius, kas miisy
atveju netinka. Mes norime gauti kuo daugiau skirtingy sprendimy, nors jie bus ir blogesni, o
gal ir geresni. Kad pajvairint algoritma atsitiktinumo désniu buvo sugalvota, kad kiekvieno
klasterio centras bus nustatomas stochastiskai. Pradzioje yra turime rasti visy tasky ,,x* ir ,,y*
aSies didziausias ir maziausias reikSmes, tokiu biidu apibréziame sta¢iakampi, kuriame
galime generuoti kiekvieno centrinio tasko koordinates. Pasinaudojant atsitiktinumais mes

gauname daug ivairiausiy sprendimy, kuriy negautume jei naudotume standartiSkai k — centry

algoritma.

4.4 Tinkamumo funkcija
Tinkamumo funkcijos modelis buvo pateiktas skyriuje 3.4. Pasirinktam chromosomos
modeliui pritaikyti tinkamumo funkcija buvo nesudétinga. Pirmiausiai reikia pasiimti i§

transporto priemoniy saraso pirma reikSme, toliau pagal gauta reik§me reikia nuskaityti tiek
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elementy i$ pristatymo taskuy saraso ir palikti nuoroda kur baigém skaityti. Sekan¢iame
zingsnyje yra apskai¢iuojama einamos kelionés kaina. Kaina skaiciuojama i§ eiles sudéjus
visus atstumus tarp tasky ir pridéjus jei yra reikalingas baudos nari jei einamos transporto
priemonés keliamoji galia buvo virSyta. Procesas kartojamas kol visy kelioniy kainos néra
zinomos. Sudéjus visas kelioniy kainas yra gaunama mus dominancios tinkamumo funkcijos
reikSme.

Taip aprasyta tinkamumo funkcija moka greitai neatliekant sudétingu operaciju gauti
chromosomos tinkamuma. Sprendziant uzdavini iSkilo problema, kad rezultatai I¢tai artéja
prie optimalaus sprendimo. Spresti iSkilusia problema teko papildant tinkamumo funkcija
kiekvienos kelionés optimizavimo algoritmy. Prie§ skai¢iuojant kiekvieno atskiros kelionés
kaing taskai yra apdorojami euristiniais optimizavimo algoritmais. Rezultatus, gautus

panaudojus optimizavimo algoritmus galima pamatyti paveiksliuke numeris 15.

Tinkamumo funkcijy palyginimas

——Ne optimizuota —— Artimiausio kaimyno Dviejy briauny apkeitimo
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15. Tinkamumo funkcijy palyginimas.

Auksciau pateiktame paveiksliuke yra pateiktas tinkamumo funkcijy palyginimas kai
yra nenaudojamas kelioniy optimizavimo algoritmas ir kai yra naudojamas artimiausio
kaimyno apraSyto skyriuje 2.1.2.2 ir dviejy briauny apkeitimo 2.1.2.4 optimizavimo
algoritmas. Naudojant bet kokj optimizavimo algoritma yra stebimas Zymiai geresnis
funkcijos rezultatas atliekant pirmines generacijas. Dviejy briauny apkeitimo algoritmas savo
pradiniams skai¢iavimams naudoja artimiausio kaimyno algoritma. Panaudojus auksciau
paminétus optimizavimo algoritmas buvo pastebéta, kad programos vykdymo laikas pailgéjo,

tai gerai atspindi Zemiau pateiktas paveiksliukas numeris 16.
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16. Vykdymo laikas naudojant optimizavimo algoritmus.

Pastebima, kad naudojant dvieju briauny apkeitimo algoritmas pradéjo veikti 6 kartus
léciau lyginant kaip buvo be optimizavimo algoritmo, tai atsitinka dél to, kad yra bandoma
apkeisti visas briaunas ir taip uzduodama nemazai operacijy, bet verta pamineti kad ir i§ 15
paveiksliuko yra matoma kad rezultatai naudojant dviejy briauny apkeitimo algoritma Zymiai
geriau artéja prie minimumo. Artimiausio kaimyno algoritmas uZtrunka nezymiai ilgiau kaip
ir be jo. Programos darbo laikas naudojant artimiausio kaimyno algoritma pailgéjo 25%
lyginant su kai su dviejy briauny apkeitimo algoritmy 600%. Darbe véliau buvo naudojamas
tik artimiausio kaimyno optimizavimo algoritmas kadangi jis optimizuoja keliong

pakankamai gerai ir jo veikimas neuztrunka taip ilgai kaip dvieju briauny apkeitimo.

4.5 Mutacijy operatoriai
Pirmiausiai buvo igyvendintas 3.6.3 skyriuje apraSytas mutacijos operatorius.
Atrinktam individui buvo atsitiktine tvarka pasirenkama viena aléja, kuri turéjo mutoti ir
toliau buvo surandama su kuria alé¢ja ja apkeisti, visi veiksmai vykdavo pilnai atsitiktine
tvarka. Tai pat buvo daroma ir su sarasu automobiliy surandamas vienas atsitiktinis
kandidatas ir apkeiciamas su kitu atsitiktiniu. Kaip veikdavo toks operatorius yra pateikta

paveiksliuke numeris 17.
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17. Atsitiktinés mutacijos.

I8 auksciau pateikto grafiko puikiai matosi, kad VRP uzdavinio sprendimui atsitiktinés
mutacijos visiSkai netinka. Jos generuoja Zymiai blogesnius atsakymus ir tinkamumo funkcija
labai silpnai konverguoja.

Sprendima iskilusiai situacijai pasitilé darbo vadovas doc. Algirdas Bastys. Buvo
sitiloma atsitiktines kiekvieno pristatymo tasko mutacijas pakeisti i atsitiktines tasko
perkélimo i kita keliong operatorius. Pirmiausia atsitiktinai parenkamas taskas i§ individo,
sekan¢iame zingsnyje yra surandamas kitas artimiausias taskas i§ kity kelioniy. Paskutiniame
zingsnyje ir vél atsitiktinai yra parenkamas vienas i$ 3 operatoriy:

e Perkelt atsitiktinj taska prie kaimyninio tasko paveikslélis 18.
e Perkelti kaimyninj tasSka prie atsitiktinio taSko paveikslélis 19.

e Apkeisti taskus vietomis paveikslélis 20.

18. Pasirinkto tasko perkélimas prie kaimyninio.
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19. Kaimyninio tasko perkélimas prie pasirinkto.

(gt

20. Tasky apkeitimas.

Toks taSky apkeitimas yra daug lokiSkesnis kaip tiesiog atsitiktine tvarka perkélinéjant,
operatorius licka priklausomas nuo atsitiktinumy bet tie atsitiktinumai yra labiau
prognozuojami palyginus su tiesiog atsitiktiniy taSkuy apkeitimy. Tai dar geriau matoma 1§
tinkamumo funkcijos grafiko, kuris yra pateiktas 21 paveikslélyje. Funkcija yra tolydi ir

greitai artéjanti prie savo minimalios reikSmes.

Artimiausiy miesty mutacijos
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Tinkamumo funkcijos reikSme

21. Artimiausiu miesty mutacijos.
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4.6 KryZminimo operatoriai

Anksc¢iau darbe buvo nagrinéjamas kryzminimo operatorius, kai i§ dviejy téviniy
individy yra sukuriamas naujas vaikinis. Tq galima atlikti papras¢iausia atsitiktinai
perkélinéjant atsitiktinius taskus i§ vienos chromosomos i kita. Toks sprendimo variantas net
nebuvo bandomas realizuoti, kadangi grubus atsitiktinis apkeitimas jau save parodé
realizuojant mutacijas kaip labai neefektyvus. Kaip galima sprendimo varianta buvo sitlloma
kopijuoti kelionémis, bet pabandzius tai realizuoti praktiskai tai pasirodé nelabai imanoma.
Kelionés skirtinguose individuose yra skirtingo ilgio, pristatymo taskai yra iSbarstyti
nepriklausomai ir néra galimybés kazkokiu btidu logiskai apjungti chromosomas. Darbo
vadovo buvo pasiiilyta | uzdavini paziaréti kitu kampu. KryZminima atlikinéti ne tarp
skirtingy dviejy individy, o su vienu. KryZminimas biity atlickamas su atskiromis kelionémis.
KryZzminimui atsitiktinai yra pasirenkama viena i§ téviniy chromosomy. Pritaikomas
genetinis operatorius ir modifikuotas palikuonis graZzinamas { populiacija karty su

nepasirinkty téviniy kandidaty.

4.6.1Persikertanciy miesty apkeitimas

Geresnis individas yra nukopijuojamas pilnai i vaiking chromosoma. I§ vaikinés
chromosomos yra iSrenkamos dvi atsitiktinés kelionés. Kelionés negali biiti vienodos, jos turi
bitinai skirtis. Sekan¢iame zingsnyje i§ kiekvienos kelionés yra iSrenkama po viena kelionés
taska. ISrinkti kelionés taskai yra idédami i prieSingas keliones. Kelionés yra optimizuojamos,
taip, kad visi taskai biity aplankomi kuo trumpesniy marsruty. IS kiekvienos isrikiuotos
kelionés pasiimami taSkai, kurie atsiduré tarp pasirinkto atsitiktinai taSko ir jterpto i$ kitos
kelionés. Tokiu btidu yra gaunamos dvi tarpinés kelionés. Tarpinés kelionés yra apkei¢iamos
vietomis ir iStrinami idéti i8S kitos kelionés taskai. Trumpai algoritmo veikima nupasakoja

zemiau pateiktas paveiksliukas.
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22. Persikertanciy miesty apkeitimas.

Auksciau pateiktas paveikslélis kai per 3 zingsnius yra atliekamas miesty apkeitimas.
Pirmame Zingsnyje yra surandami atsitiktiniai miestai abiejuose kelionése, jie pazyméti
raudonai. Sekan¢iame Zingsnyje miestai yra jterpiami { prieSingus marsrutus ir marsrutai yra
optimizuojami. Zaliai paZyméti miestai jterpti i$ kito marsruto, o geltonai mes pazymim
miestus, kurie atsirado tarp ju. Paskutiniame zingsnyje rasti persikertantys mazesni marsrutai
yra perkeliami ir iStrinami dirbtinai pridéti taskai. IStrinti tasSkai antrame zingsnyje buvo

paZymeéti Zaliai, o taSkai, kurie buvo perkelti — geltonai.

4.6.2Uzdaros dézutés

KryZzminimas kaip ankS¢iau apraSytu metodu yra atlieckamas tik su viena chromosoma.
IS dvieju téviniy yra pasirenkama, kuri turi geresng tinkamumo funkcija ir nukopijuojama i
vaiking. IS visy kelioniy pasirenkama viena atsitiktine tvarka. Yra nustatomos kelionés ribos.
Tai bus staciakampis, 1 kuri isipaiSo kelion¢, nustatomos yra minimalios ir maksimalios ,,x* ir
Yy reikSmés. Einant 1§ eilés per visas likusias kelionés bandoma rasti taskus, kurie patenka i
miisy ankS$¢iau apibrézta stacCiakampi. Jei tokiy taSky yra surandama su tam tikra tikimybe
taskai biina perkeliami i pradine kelione. Algoritmo veikima vizualizuoja zemiau pateiktas

paveiksliukas.

-

23. Uzdaros dézutés perkélimas.

Aplink Zalig keliong yra apibréZiamas sta¢iakampis Zymintis kelionés ribas. Raudonai
yra pazymeti taSkai i$ kitos kelionés, kurie patenka i apibrézta staiakampi. Galiausiai taskai
yra perkeliami i prading keliong. Kelioné néra optimizuojama kaip tai yra daroma tada, kai
yra naudojamas persikertanciy miesty operatoriuje, dél to optimizavimas nors ir netobulas yra
reikalingas tinkamumo funkcijos skai¢iavimuose.

Dviejy auksciau apraSyty operatoriy palyginimui yra pateikiamas grafikas.
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24. Kryzminimo operatoriy palyginimas.

I§ grafiko matoma, kad abu operatoriai konverguoja. Verta pastebéti, kad persikertanéiy
miesty operatorius geriau susitvarko su uzduotim, bet neverta nurasyti ir uzdaros dézutés
operatoriaus, kadangi jis generuoja savotiskai idomius sprendimo variantus. Darbe bus

naudojami abu aukscCiau iSvardinti operatoriai.
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5. Rezultatai

Atlikus programavimo ir derinimo darbus buvo atliekami programos veikimo testavimo

darbai. Testavimas buvo atlickamas su 50 uzdaviniy. Kiekvienas gentinis operatorius buvo

testuojamas atskirai. Kiekvienam operatoriui buvo atlieckami 5 testiniai paleidimai.

Operatoriai buvo bandomi apjunginéti tarpusavyje. Taip mes gavome 6 skirtingus operatoriy

testavimo variantus:

Artimiausio miesto mutacijos.

Persikertanciy miesty apkeitimas.

Uzdaros dézutés.

Artimiausio miesto mutacijos ir persikertanciy miesty apkeitimo.
Artimiausio miesto mutacijos ir uzdaros dézutés.

Artimiausio miesto mutacijos, persikertanciy miesty apkeitimo ir uzdaros dézutés.

Viso buvo atlikta 1500 programos paleidimu su skirtingai operatoriais. Kiekvienam

uzdaviniui buvo atrinktas geriausias gautas sprendimas ir kokio operatoriaus déka buvo

gautas sprendimas. Zemiau pateiktoje diagramoje yra matoma kaip pasiskirsté operatoriai

kurie gavo geriausius sprendimus kiekvienam uzdaviniui.

2%

B Artimiausio miesto mutacijos

B Artimiausio miesto mutacijos ir
persikertanciy miesty
apkeitimo.

40%

® Artimiausio miesto mutacijos ir
uZdaros déZutés.

52%

B Artimiausio miesto mutacijos,
persikertanciy miesty
6% apkeitimo ir uzdaros dézutés.

25. Operatoriy pasiskirstymas gaunant geriausia sprendima.

I8 visy operatoriy dominuojantis yra artimiausio miesto mutacijos operatorius kartu su

uzdaros déZutés operatorium, jo déka buvo rastas geriausias sprendimas 52% spresty

uzdaviniy. Antras pagal efektyvuma buvo tiesiog artimiausio miesto mutacijos operatorius jo

deka buvo gauta 40% sprendiniy. Verta pastebéti kad programose naudoti vien tik
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kryzminimo operatoriy néra prasminga. Sprendziant uzdavinius kai buvo naudojamas tik
vienas kazkuris i§ kryZminimo operatoriy geriausio sprendimo nebuvo rasta. Vertinant
genetinius algoritmus verta atkeipti démesi ir { programos vykdymosi laika. Nuo vykdymosi
laiko priklauso ar programa yra tinkama naudoti, nes praktiskai néra veiksminga naudoti
programas kurios skai¢iuotu rezultata valandomis. Zemiau yra pateiktas grafikas kuris
vaizduoja vidutiniy programos veikimo laika naudojant skirtingus operatorius bei ju

kombinacijas.

Programos vidutinis vykdymosi laikas su
skirtingais operatoriais

Artimiausio miesto mutacijos, persikertanciy
miesty apkeitimo ir uZdaros dézutés.

Artimiausio miesto mutacijos ir uZdaros dézuteés.

Artimiausio miesto mutacijos ir persikertanciy
miesty apkeitimo.

Artimiausio miesto mutacijos

Persikertanciy miesty apkeitimas

UZdaros dézutés

|

o

100 200
B Vidutinis vykdymosi laikas (s)

26. Vidutinis programos vykdymosi laikas su skirtingais operatoriais.

Greiciausiai programa veikdavo kai naudojo vien tik uzdaros dézutés kryZminimo
operatoriy. Antroje vietoje liko persikertan¢iy miesty kryZminimo operatorius, ne toli nuo jo
atsiliko ir artimiausio miesto mutacijos operatorius, o toliau jau seka kombinuoty operatoriy
rezultatai kaip ir reikéjo tikétis jy veikimo laikas yra ilgesnis. Vykdymosi laikai buvo
skai¢iuojami nano sekundziy tikslumy.

Pagrindinis darbo rezultatas yra algoritmo tinkamumo funkcijos {vertinimas ir jos

nukrypimas nuo optimalaus rezultato. VidutiniSkai gautas programos rezultatas nuo
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optimalaus nukrypdavo 38.06 %. Zemiau pateiktuose diagramose yra pateikta kiek nuo

zinomo optimalaus sprendimo atsiliko algoritmo gautas rezultatas.

B Optimali gauta kelioné

M Geriausias Zinomas sprendimas
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27. Gauto sprendimo palyginimas su zinomu optimaliu (1).
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28. Gauto sprendimo palyginimas su Zinomu optimaliu (2).

Geresnius rezultatus algoritmas parodé spresdamas ,,B bibliotekos testinius
uzdavinius. Geriausiai buvo iSspregstas uzdavinys ,,B-n57-k7.vrp* nuokrypis nuo optimalaus
sprendimo sudare 0.91%. Blogiausias rezultatas buvo gautas sprendziant ,,B-n64-k9.vrp*

uzdavinj, nuokrypis nuo optimalaus sudaré 121,97%.
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6. ISvados
Pagrindiné darbo i§vada — genetiniy algoritmy pagalba galima sukurti efektyvy
algoritma sugebanti spresti MTSP uzdavini su papildomais apribojimais.
Sukiirus genetinj algoritma uzdavinio sprendimui tai pat nustatyta:

e Pradiné populiacija sudaryta vien stochastiniy principy yra ne efektyvi. Pradiné
populiacija turi buti sudaroma atsizvelgiant { uzdavini. Darbe pradiné
populiacija papildomai buvo generuojama pasinaudojant k — centry algoritmy.

e Turi biiti naudojamas ko efektyvesnis chromosomos modelis, atsizvelgiant {
uzdavinio struktiira, paieskos aibé turi buti kaip imanoma sumazinta. Darbe
pateikiama dviejy daliy chromosomos technika.

e SprendZiant uzdavinius, norint pagreitint atsakymo konvergavima prie
optimalaus, siiiloma naudotis lokalaus optimizavimo algoritmais. Algoritmas
turi buti greitas kadangi yra kvie¢iamas daugeli karty. Darbe naudojamas
artimiausio kaimyno algoritmas.

e Vengti naudoti visiSkai stochastiniy operatoriy. Jy déka yra gaunami unikalus
sprendimai, bet labai lietai konverguojama prie optimalaus sprendimo.

e Kuriant gentinius operatorius yra biitina atsizvelgti { uzdavinio specifika.
Kiekvienam uzdaviniui turi biiti kuriami jam tinkami genetiniai operatoriai.
Darbo mety buvo sukurti artimiausio miesto mutacijos, persikertanciy miesty
kryzminimo ir uzdaros dézutés kryZminimo operatoriai tinkantis MTSP
uzdavinio sprendimui.

e Kuriant operatorius ir lokalaus optimizavimo algoritmus biitina atsizvelgti i ju
veikimo greiti. Algoritmo veikimo mety jei yra naudojami daugeli karty. Darbo
mety buvo atsisakyta dviejy briauny apkeitimo lokalaus optimizavimo

algoritmu dél jo prasto veikimo greicio.

Darbo tobulinimui yra siiiloma papildyti genetinius operatorius papildomom funkcijom
kuriuos leisty atsizvelgti i kiekvienos kelionés sudaryta bendra svori ir i tai kiek pirklys dar
gali panesti ir perkelinéti taskus jau atsiZvelgus { Sita papildoma informacija. Papildyti
chromosoma papildoma informacija apie tai ar buvo jis keistas einamojoje iteracijoje ir
saugoti tinkamumo funkcijos reik§me. Tai leisty sumazint nereikalingus tinkamumo funkcijos

skai¢iavimus kiekvienoje iteracijoje.
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8. Santrumpos
1. TSP (angl. Traveling salesman problem) — keliaujancio pirklio problema.
2. MTSP (angl. Multi traveling salesman problem) — keliaujanciy pirkliy problema.
3. VRP (angl. Vehicle routing problem) - transporto priemoniy marsruty optimizavimo

problema.
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9. Priedai
1. Programos gauty rezultaty lentelé. Duomenis gauti atlikus kiekvieno uzduoties failo
5 paleidimus su skirtingais genetiniy algoritmy operatoriy variacijom. Rezultate pateikiamas

geriausias gautas sprendimas.

Uzdavinio failas Geriausias Geriausias Nuokrypis nuo

gautas rezultatas Zinomas geriausio Zinomo

sprendimas sprendimo (%)
A-n32-k5.vrp 979.4 784 24.9

A-n33-k5.vrp 906.1 661 37

A-n33-k6.vrp 1059.4 742 42.7
A-n34-k5.vrp 1075.5 778 38.2
A-n36-k5.vrp 1006.5 799 25.9
A-n37-k5.vrp 1059.1 669 58.3
A-n37-k6.vrp 1285.5 949 35.4
A-n38-k5.vrp 1087.2 730 48.9
A-n39-k5.vrp 1015.7 822 23.5
A-n39-k6.vrp 1125.6 831 35.4
A-n44-k6.vrp 1239.1 937 32.2
A-n45-k6.vrp 1279.92643 944 35.5
A-n45-k7.vrp 1854.9 1146 61.8
A-n46-k7.vrp 1235.0 914 35.1
A-n48-k7.vrp 1309.7 1073 22.0
A-n53-k7.vrp 1369.8 1010 35.6
A-n54-k7.vrp 1462.9 1167 25.3
A-n55-k9.vrp 1662.2 1073 54.9
A-n60-k9.vrp 1717.5 1354 26.8
A-n61-k9.vrp 1736.4 1034 67.9
A-n62-k8.vrp 1598.9 1288 24.1
A-n63-k10.vrp 1893.5 1314 44.1
A-n63-k9.vrp 1791.5 1616 10.8
A-n64-k9.vrp 1719.1 1401 22.7
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A-n65-k9.vrp 1745.2 1174 48.6
A-n69-k9.vrp 1661.3 1159 43.3
A-n80-k10.vrp 2022.7 1763 14.7
B-n31-k5.vrp 679.5 672 1.1
B-n34-k5.vrp 976.7 788 23.9
B-n35-k5.vrp 966.8 955 1.2
B-n38-k6.vrp 967.9 805 20.2
B-n39-k5.vrp 765.3 549 394
B-n41-k6.vrp 1300.6 829 56.8
B-n43-k6.vrp 817.9 742 10.2
B-n44-k7.vrp 1475 909 62.2
B-n45-k5.vrp 911.9 751 21.4
B-n45-k6.vrp 1263.8 678 86.4
B-n50-k7.vrp 1166.2 741 57.3
B-n50-k8.vrp 1524.7 1312 16.2
B-n51-k7.vrp 1659.8 1032 60.8
B-n52-k7.vrp 1079.6 747 44.5
B-n56-k7.vrp 1173.4 707 65.9
B-n57-k7.vrp 1163.5 1153 0.9
B-n57-k9.vrp 1790 1598 12
B-n63-k10.vrp 1668.5 1496 11.5
B-n64-k9.vrp 1911.2 861 121.9
B-n66-k9.vrp 1901.9 1316 44.5
B-n67-k10.vrp 2050.4 1032 98.6
B-n68-k9.vrp 1584.7 1272 24.5
B-n78-k10.vrp 1754.9 1221 43.7

2. Pradiniy kelioniy sudaryty klasterizavimo algoritmy pagerinimas genetiniais
operatoriais. Duomenis gauti atlikus bandymus su kiekvienu uZduoties faily, parinkus kad
veiksma atlikinétu persikertanciy miesty kryzminimo operatorius, uzdaros dézutés

kryZminimo operatorius ir artimiausiy miesty mutacijy operatorius.



Uzdavinio failas Tinkamumo Tinkamumo Tinkamumo
funkcijos reikSmeé funkcijos reikSmeé funkcijos
atlikus klasterizavimg | pritaikius genetinius pagerinimas (%)
operatorius
A-n32-k5.vrp 1698.4 1116.8 34.2
A-n33-k5.vrp 3409 1045.8 69.3
A-n33-k6.vrp 4278.7 1233.6 71.1
A-n34-k5.vrp 3634.2 1176.8 67.6
A-n36-k5.vrp 2080.7 1112.7 46.5
A-n37-k5.vrp 1805.4 1152.2 36.1
A-n37-k6.vrp 5021.7 1460.1 70.9
A-n38-k5.vrp 4105.8 1263.3 69.2
A-n39-k5.vrp 2348.8 1261.7 46.2
A-n39-k6.vrp 2696.8 1266.2 53
A-n44-k6.vrp 4916.9 1468.5 70.1
A-n45-k6.vrp 9294.5 1644.4 82.3
A-n45-k7.vrp 3140.6 1918.2 38.9
A-n46-k7.vrp 6063.4 1436.5 76.3
A-n48-k7.vrp 6137.4 1569.4 74.4
A-n53-k7.vrp 11349.5 1866.6 83.5
A-n54-k7.vrp 7781.6 1850.2 76.2
A-n55-k9.vrp 11934.8 2204.1 81.5
A-n60-k9.vrp 16811.6 2218.9 86.8
A-n61-k9.vrp 21721.8 2362.9 89.1
A-n62-k8.vrp 10009.8 1969.9 80.3
A-n63-k10.vrp 12956.3 2515.6 80.5
A-n63-k9.vrp 22302.5 2371 89.3
A-n64-k9.vrp 18064 2393.6 86.7
A-n65-k9.vrp 13200.9 2509.9 80.9
A-n69-k9.vrp 18609.4 2218 88
A-n80-k10.vrp 14318.2 2562.1 82.1
B-n31-k5.vrp 1322.9 611.5 53.7
B-n34-k5.vrp 4133.7 996.1 75.9
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B-n35-k5.vrp 3117.3 961 69.1
B-n38-k6.vrp 2971.3 1117.5 62.3
B-n39-k5.vrp 1503 804.1 46.4
B-n41-k6.vrp 4721.2 1391.1 70.5
B-n43-k6.vrp 4828.9 956.5 80.1
B-n44-k7.vrp 5193.5 1718.9 66.9
B-n45-k5.vrp 2864 1122.0 60.8
B-n45-k6.vrp 8276.7 1465.9 82.2
B-n50-k7.vrp 6927.1 1323.2 80.8
B-n50-k8.vrp 12319.1 1751.2 85.7
B-n51-k7.vrp 10818.6 1884.4 82.5
B-n52-k7.vrp 6205.5 1223.3 80.2
B-n56-k7.vrp 2438.4 1361.9 44.1
B-n57-k7.vrp 11831 1757.9 85.1
B-n57-k9.vrp 9470.1 2283.7 75.8
B-n63-k10.vrp 6574.9 2086.3 68.2
B-n64-k9.vrp 11020.1 2491.9 77.3
B-n66-k9.vrp 10410 2573.2 75.2
B-n67-k10.vrp 16828.4 2491.6 85.1
B-n68-k9.vrp 8009.9 2046.8 74.4
B-n78-k10.vrp 9790.7 2320.0 76.3
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