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Santrauka

VWV —

susilauke technologiné galimybeé prekes pristatyti bepilociais orlaiviais — dronais. Vienas i§ varianty
yra autotransporto priemon¢ sujungti su vienu arba keliais bepilociais orlaiviais, kad prekés buty
pristatomos ir automobiliais, ir bepilociais orlaiviais. Kilo visiSkai naujas uzZdavinys, kurj galima
pavadinti transporto marSruty sudarymo uzdaviniu (angl. Vehicle Routing Problem; VRP) su
bepilociais orlaiviais, arba dronais.

Kadangi tai palyginti naujas uZdavinys, jam spresti reikalingi nauji algoritmai, kurie padéty
geriau suprasti tokio tipo uZdavinius ir leisty konstruoti optimalius marSrutus, automobilius derinant
su bepilociais orlaiviais. Savo darbe VRP su bepilociais orlaiviais spresti pritaikiau modeliuojamo
atkaitinimo algoritma. Sis algoritmas tinka jvairiy tipy VRP uZdaviniams spresti. Palyginsiu gautus
rezultatus, kai prekés pristatomos automobiliais su dronais ir be jy, naudodamas modeliuojamo
atkaitinimo algoritma jvertinsiu, kiek efektyvu prekéms pristatyti naudoti bepilocius orlaivius kartu

su automobiliais.

Raktiniai ZodZiai: transporto uZzdavinys, meta-euristika, modeliuojamo atkaitinimo algorit-

mas, transporto uzdavinys su dronais, euristinis algoritmas.



Summary

The fast and cost-efficient delivery of goods is challenging problem of todays logistics. The
companies are looking for new ways to deliver goods to their customers. One technology-enabled
opportunity that recently has received much attention is the use of a drone in conjunction with
trucks to support deliveries. This type of delivery in which a truck collaborates with a drone to
make deliveries gives rise to a new variant of the Vehicle Routing Problem (VRP) that can be
called the VRP with drones (VRP-D).

In my master thesis, I will create simulated annealing algorithm to solve this new VRP-D. I
will compare results when goods are delivered by truck-only versus combined delivery of truck and

drone. I will provide conclusion on what type of delivery is more cost-effective.

Keywords: vrp, vehicle routing problem, metaheuristics, simulated annealing algorithm, ve-

hicle routing problem with drones
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Ivadas

oV Vv —

Greitas ir ekonomiSkas prekiy pristatymas yra logistikos iSSukis. Daugelis jmoniy ieSko
naujy budy, kaip optimizuoti paskutinj, vadinamajj ,,paskutinés mylios* (angl. last-mile delivery
[MD14]), pristatymo etapg iki gavéjo. Pastaruoju metu daug démesio susilauké galimybé panaudoti
bepiloCius orlaivius prekéms gabenti. Pagal inovatyvia pristatymo koncepcija autotransporto
priemoné sujungiama su vienu arba keliais bepiloCiais orlaiviais prekiy pristatymo tikslais.
Atsiradus tokiai galimybei, atsirado ir visiSkai naujas transporto marSruty sudarymo uzdavinio
(angl. Vehicle Routing Problem; VRP) variantas, kurj galima pavadinti VRP su dronais, arba
VRP-D.

Palyginti su jprastomis transporto priemonémis, svarbus bepilocio orlaivio privalumas tas, kad
ji galima eksploatuoti be brangiai kainuojan¢io Zmogaus piloto darbo. Kitas privalumas tas, kad
dronas yra greitas, gali skristi virS perpildyty keliy arba pristatyti krovinius j vietas, kuriy kitos
transporto priemonés negaléty pasiekti, pavyzdZiui, kalnuose.

Kelios bendrovés, jskaitant ,,Amazon®, ,,Alibaba“ ir ,,Google*, Siuo metu atlieka praktinius
bandymus ir tiria drony naudojimo siuntiniams pristatyti galimybes [Pop13]. Siems bandymams
dazniausiai naudojami bepilociai orlaiviai su keliais propeleriais; tokie orlaiviai gali pristatyti iki 30
kilogramy sveriancius siuntinius iki 30 kilometry spinduliu. Yra drony, kurie jau naudojami prekiy
pristatymo praktikoje, kol kas tik ne miesto aplinkoje. PavyzdZiui, kompanija DHL neseniai pradéjo
teikti pristatymo dronais paslaugg vaistams ir kitoms skubiai reikalingoms prekéms pristatyti j viena
i§ Vokietijos saly Siaurés jiiroje [Her14]. Siuo atveju dronas skrenda savarankiskai, tatiau jj vis tiek
reikia nuolat stebéti. Aeronautikos specialistai tikisi, kad, atsiZvelgiant j sparciai tobulinama kliti¢iy
nustatymo ir vengimo technologija, po keleriy mety dronai sugebés savarankiSkai ir saugiai skristi
miesto aplinkoje [JG15].

Nors dronas yra greita ir santykinai nebrangi transporto priemoné vertinant pagal vienam
kilometrui tenkancias sgnaudas, taiau jis turi ir tam tikry apribojimy. PavyzdZziui, maksimalus
siuntiniy kiekis, kurj dronas gali gabenti, priklauso nuo jo dydZio. Paprastai tai reiskia, kad po
kiekvieno pristatymo dronas turéty grjzti j baze¢ ir paimti kitg krovinj, o tai néra labai efektyvu.
Kitas apribojimas, kurj reikéty paminéti, yra energijos Saltinis, arba akumuliatorius; tikétina, kad
drono aprépiamas nuotolis iSliks ribotas, palyginti su jprastinémis transporto priemonémis, kurios
varomos degalais. Kita vertus, jprastai pristatymams naudojamos autotransporto priemoneés gali
aprépti didel¢ teritorijg ir vienu metu gabenti daug siuntiniy. Lenteléje Nr. 1 pateiktos kelios

autotransporto priemones ir bepilocio orlaivio charakteristikos.

1 lentelé. BepilocCio orlaivio ir autotransporto priemonés charakteristikos

Kroviniy svoris | Kroviniy kiekis | Nuotolis

Bepilotis orlaivis Lengvas Vienas Trumpas

Autotransporto priemoné Sunkus Daug Ilgas

Vienas iS budy, kaip buty galima iSplésti drono veikimo nuotolj ir pajégumus, yra sudaryti

galimybe jam veikti kartu su autotransporto priemone. JAV bendrové ,,AMP Electric Vehicles*
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: Transporto priemonés marsrutas
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1 pav. VRP-D sprendinio pavyzdys

bendradarbiaudama su JAV Cincinnati universiteto Aerokosmonautikos inZinerijos katedra sukuré
drona, kuris yra montuojamas elektra varomuose sunkveZimiuose. Toks drono ir sunkveZimio
derinys aptarnauja visus klientus ir padeda jvykdyti daugiau pristatymy [Woh14]. SunkveZimis
pristato prekes vienai klienty grupei, dronas tuo paciu metu vieng po kito aptarnauja kitus klientus,
po kiekvieno pristatymo grjZta prie sunkveZimio ir paima kitg siuntinj.

Vertinant i§ transportavimo planavimo perspektyvos, Si inovatyvi koncepcija iskelia keletg
svarbiy planavimo uZdaviniy. Net ir vieno sunkveZimio ir vieno drono atveju Sis uzdavinys
apima sprendimus de¢l paskyrimo ir sprendimus dél marSruto sudarymo. Priimant sprendimus dél
paskyrimo nusprendZiama, kuri transporto priemoné, dronas ar sunkveZimis, aptarnaus konkrecius
klientus, o priimant sprendimus dél marSruto sudarymo nusprendZiama, kokia seka bus lankomi
klientai, priskirti kiekvienai transporto priemonei.

1 paveikslélyje pateikiama maZo pavyzdZio iliustracija, kai i§ bazés reikia aptarnauti deSimt
klienty. Kaip matome, bepilocio orlaivio naudojimas keturiems klientams aptarnauti sumaZina
sunkveZimio nuvaziuojama atstumg. Taikant tokj skirtingy pristatymo uZduociy gretinima,
atsiranda galimybé sutrumpinti bendra visy klienty aptarnavimo laika.

Kadangi tai yra santykinai naujas reiSkinys, reikalingi nauji modeliai ir algoritmai, kurie padéty
geriau suprasti susijusius planavimo uZdavinius ir galima nauda.

Mano magistro darbo tikslas yra sukurti ir pritaikyti modeliuojamo atkaitinimo algoritma VRP
ir VRP-D uZdaviniams spresti.

Siam tikslui pasiekti yra idkelti tokie uZdaviniai:

1. ISnagrinéti egzistuojancius algoritmus, skirtus transporto marSruty sudarymo uzdaviniams

spresti.

2. Sukurti ir pritaikyti modeliuojamo atkaitinimo algoritma, skirta VRP ir VRP-D uzdaviniams

spresti.

3. ]vertinti sukurtg algoritma, testuojant jj su moksliniuose tyrimuose naudojamais testiniais
5



duomenimis.

4. Palyginti VRP ir VRP-D gautus rezultatus, pateikti iSvadas ir siulymus dél bepilociy orlaiviy

naudojimo kartu su autotransporto priemonémis prekéms pristatyti.



1. Literaturos apzvalga

Transporto marSruty sudarymo uZdaviniai yra placiai nagrinéjama kombinatoriné problema,
kuria domisi jau egzistuojanciy bei naujai kuriamy algoritmy tyréjai. Paprastai VRP uzdavinys
formuluojamas kaip vieno kroviniy paskirstymo punkto, aibés klienty bei keliy transporto
priemoniy uzdavinys, kurio tikslas — kiekvienai transporto priemonei parinkti arba sukonstruoti tokj
marSrutg, kuris optimizuoty pristatymo kasStus. Transporto marSruty sudarymo uzZdaviniuose galimi
apribojimai. Literaturoje nagrinéjami jvairus VRP tipai, kur uzdaviniai sugrupuoti priklausomai
nuo jtraukiamy apribojimy. DaZniausiai pasitaikantys transporto marSruty sudarymo uzdaviniy

tipai yra Sie:
* CVRP — VRP su talpos apribojimais, kur transporto priemoniy talpa yra ribota;

* VRPTW — VRP su laiko langais, kur klientai gali buti aptarnaujami tik nustatytu laikotarpiu

ar laikotarpiais;

* MDVRP — VRP su keliais kroviniy paskirstymo punktais, iS kuriy klientams gali buti

pristatytos prekes;

* VRPPD - VRP su surinkimu ir pristatymu, kur apibréZiamos salygos surinkti prekes i$ vieny

viety ir pristatyti j kitas vietas.

Minétiems uZdaviniams spresti literaturoje siuloma jvairiy budy, tarp jy ir metaeuristiniai.

Pastaruoju metu VRP uZdaviniai pritraukia daug démesio dél populiaréjanciy jvairiy
geografiniy sistemy, naujy technologijy atsiradimo ir jy naudojimo logistikos ir transportavimo
srityje. Vis daugiau logistikos kompanijy stengiasi pasinaudoti Siomis technologijomis tam,
kad galéty geriau organizuoti prekiy gabenimg. Tai gali buti jvairios logistikos sistemos,
sujungtos su placiai naudojamomis pozicionavimo sistemomis. Sékmingas transporto marSruty
sudarymo uZzdaviniy sprendimas yra vienas i§ transportavimo iSlaidy mazinimo budy. PavyzdZiui,
tinkamesnis jvairiose srityse (paStui pristatyti, prekéms pristatyti j parduotuves, degalams gabenti
j degalines ir t. t.) naudojamy transporto priemoniy marSruty planavimas gali padéti sutaupyti
degaly, pinigy ir (arba) laiko, kuris galéty biti skirtas naujiems klientams aptarnauti. MarSruty
organizavimas gali verslui padéti maZinti tarSa ir daryti jtakg ekologiniams aspektams, kurie

Siandieniniame pasaulyje placiai aptarinéjami.

1.1. VRP uzdavinio apibrézimas

Klasikinis VRP uzdavinys yra apibréziamas kaip grafas G = (E,V'), kuris susideda i§ mazgy
aibés V' = {vg, vy, ..., v}, Zymincios kroviniy paskirstymo punktg v, bei reikalingas aplankyti
vietas V' \ {vy}, ir aibés E = {e;;}, Zymincios trumpiausius kelius tarp $iy mazgy.

VRP uZdaviniai skirti optimaliems marSrutams nustatyti duotam transporto priemoniy parkui,
atsizvelgiant j tam tikrus apribojimus. VRP uZdaviniy sprendiniai gali buti panaudoti jvairiose
srityse: jvairiy prekiy tiekimo grandinés planavimui, kurjeriy paslaugoms, vieSajam transportui,
SiukSliy surinkimui ir iSveZimui ir kt. Kiekvienas uZzdavinys turi konkrecius apribojimus, paremtus
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uzduoties skubumu, transporto priemonés galimybémis, asimetriniais atstumas ir t.t. DidZiausias
iSSukis — surinkti duomenis, juos analizuoti ir rasti optimaly sprendima, kurj buty galima pritaikyti

realioje situacijoje.

1.2. VRP uzdaviniy klasifikacija

Autoriai [AGM14] VRP uZdavinius suskirsté j penkias klases pagal Sias ypatybes:

1. Statiniai apribojimai

2. Su transporto priemonémis susij¢ apribojimai

3. Operacijy pobudis

4. UZzdavinio salygos

5. Operacijy apribojimai

Statiniai duomenys Kintantys Mars.rut.(? 1lg.10 Lalk(? aprlbop.mal
duomenys apribojimai (laiko langai)

Su transporto
priemonémis Operacijy pobtdis
susije apribojimai

Transporto priemoniy
pajégumai

Darbuotojy apribojimai

Transporto priemoniy Determinuotas laikas/

it

t

e e == == M
Il

kiekis Transporto uzdaviniai krovinys
Viena bazé e — Kintantys laikas/
St.atll‘l‘lal ' Uzdavinio krovinys
apribojimai salygos
. | Simetriniai/asimetriniai
Daug baziy = N L
Operacijy marsrutai
| apribojimai
|
Tik krovini Tik krovini Paémimas ir . .
. 4 . 4 . Nuoseklus Vienalaikis
paemimas pristatymas pristatymas

2 pav. VRP uzdaviniy klasifikacija pagal [AGM14]

1.2.1. VRP su statiniais apribojimais

* VRP su vienu paskirstymo punktu.

Tokio tipo VRP uZdavinys yra vienas i§ standartiniy VRP uZdaviniy, kurio pagrindinis
reikalavimas yra rasti tokius pristatymo marSrutus, kad transporto priemonés pradéty
pristatymus i§ vieno paskirstymo punkto ir atlikusios visas uzduotis grjzty atgal j ji, kad

buty aptarnauti visi taSkai, o bendras nuvaZiuotas atstumas — kuo maZzesnis.

* VRP su keliais paskirstymo punktais.

UZdavinyje su keliais paskirstymo punktais transporto priemonés gali buti sutelkiamos

viename iS paskirstymo punkty arba keliuose paskirstymo punktuose. Kiekviena transporto
8



priemoné turi iSvaZiuoti ir griZti j ta patj paskirstymo punkty. Taip pat taikytini visi
standartinio VRP apribojimai. Tipinis tokio uzdavinio pavyzdys yra picy pristatymas j

namus. Net ir maZus keliy baziy uZdavinius optimaliai iSspresti gana sudétinga.

1.2.2. Su transporto priemonémis susij¢ apribojimai

* Vienodos talpos transporto priemoniy VRP. Sis marSruty sudarymo uZdavinys susijes su

fiksuotu arba kintamu transporto priemoniy, kuriy talpa yra vienoda, skai¢iumi.

e Ivairios talpos transporto priemoniy VRP. Siame uzdavinyje transporto priemoniy talpa

skiriasi, o sgnaudos gali buti vienodos arba skirtingos.

* Nevienodas fiksuotas transporto priemoniy parkas. Tokio tipo uZdavinyje transporto
priemoniy parke yra fiksuotas skaiCius daugiau kaip vieno tipo (ir skirtingos talpos)

transporto priemoniy.

* MiSrus transporto priemoniy parkas. | miSraus parko VRP jeina tam tikras skaiCius skirtingy
transporto priemoniy. Siuo atveju kiekvieno tipo transporto priemonés pasizymi tam tikra
talpa ir sanaudomis (fiksuotomis ir kintamomis). Visi transporto priemoniy marSrutai turi
prasidéti bazéje, pasiekti reikiamus taSkus ir vél griZti j baz¢. Tikslas — kuo maZesnémis

sgnaudomis pasiekti visus taSkus.

1.2.3. Operacijuy pobudis

VRP uzdaviniai pagal prekiy paémimo ir (arba) pristatymo operacijas priklauso vienai i$ Siy

keturiy kategorijy:
1. Vien paémimas arba vien pristatymas
2. Paémimas, paskui pristatymas
3. Pristatymas, paskui paémimas

4. MiSrus pristatymas ir paémimas

[CGWS88] apZzvelge uzdavinj, kai i§ pradZiy atliekamas prekiy pristatymas, o kai visos prekeés
biina pristatytos, konstruojami marSrutai prekéms paimti i§ klienty. Daugelyje tokio tipo uzdaviniy
prekiy paémimo operacijy skaicius buna gerokai maZesnis uz prekiy pristatymo operacijy skaiciy.
[RBLO2] nagrinéjo uzdavinj, kai pirmiau atlickamas paémimas, tik paskui pristatymas. Tokiu
atveju paémimo taske reikia apsilankyti pirmiau nei pristatymo taske. Autorius [Min89] analizavo
atvejj, kai marSrutai konstruojami miSriai vykdant paémimo ir pristatymo operacijas.

Tokio tipo uzdaviniai jdomus, nes galimas vis kitoks paémimo ir pristatymo uzduociy santykis
bei paskirstymas. Siuos uzdavinius dar galima skirstyti, pavyzdZiui, i tokias kategorijas: ,,nedaug
daugeliui* (maZai paémimo viety, bet kroviniai pristatomi j daug didesnj pristatymo viety skaiciy)

arba ,,daug nedaugeliui* ir ,,daug daugeliui®.



1.2.4. Uzdavinio salygos

VRP galime laikyti determinuotu, jei kuriant transporto priemoniy marSrutus Zinomi visi
reikalingi duomenys, ir tikimybiniu, jei yra prieSingai. Be to, VRP uZdavinys, kurio salygos

nepriklauso nuo laiko, vadinamas statiniu, prieSingu atveju — dinaminiu (?? pav.).

Transporto uzdaviniai

Determinuoti Stochastiniai
Pastovaus dydzio krovinys ir Pastovaus dydzio krovinys ir Kintamas krovinys ir . L
. . . v Kintamas krovinys ir laikas
laikas kintamas laikas pastovaus dydzio laikas
b b

L L

Statiniai Dinaminiai

3 pav. VRP Kklasifikacija pagal [GNNO7]

Determinuotais laikomi VRP uZdaviniai, kai kroviniai ir laikas yra konstantos, nekintancios
reikSmeés. Visi duomenys Zinomi iS anksto ir j laikg galime neatsiZvelgti.

Tikimybiniai VRP atvejai. Patogumo délei VRP uzdaviniai skirstomi j tris tipus:
* pastovaus krovinio ir kintamo laiko;

 kintamo krovinio ir pastovaus laiko;

* kintamo krovinio ir kintamo laiko.

Pastovaus krovinio ir kintamo laiko uZdavinyje kroviniai, kuriuos reikia pristatyti arba paimti,
Zinomi iS anksto, taiau reikia atsiZvelgti ir j laika (pvz., VRP su laiko langais). Kintamo krovinio ir
pastovaus laiko uzdavinyje pacioje planavimo pradZioje nustatomi transporto priemoniy marsrutai,
nors kroviniai dar nebuna Zinomi. Viskas priklauso nuo aptarnavimo uzklausy ir naudotojy
poreikiy. Kintamo krovinio ir kintamo laiko uZdaviniuose neZinomi nei kelionés laikas, nei

pristatytini ar paimtini kroviniai. Naudotojy praSymai perduodami vairuotojams realiuoju laiku.

1.2.5. Operacijy apribojimai

Ivairts operacijy apribojimai paprastai yra susije su transporto priemonémis, vairuotojy
tvarkaraSc¢iais, mazgy pageidavimais ar regiono, j kurj reikia vykti, vietovés apribojimais. Dalis

Siy apribojimy i§vardyta ?? paveikslélyje.
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4 pav. VRP apribojimy klasifikacija pagal [GNNO7]

Paprastai laikoma, kad sprendinio marSrutas prasideda ir baigiasi bazéje. Taciau keliy
baziy atveju arba, pavyzdziui, kai tam tikros transporto priemonés marSrutas prasideda arba
baigiasi vairuotojo gyvenamojoje vietoje, optimalaus sprendinio radimas tampa sudétingesnis. Kai
uzdaviniuose reikia rasti marSruto pradinj ir pabaigos taskus, kurie gali sutapti, o gali ir nesutapti,
ir kartu rasti optimaly marSruta, tokiu atveju sprendinys tampa kompleksinis ir susideda i$ keliy
kintamyjy. Todél ieSkant sprendinio butina atsizZvelgti ir j apribojimus. [LLMS89] apZvelge keleta
tokio uzdavinio taikymo pavyzdZiy.

Norint sudaryti vairuotojo marSruto tvarkaraStj reikia nustatyti jo darbo pradzZios laikg ir
trukme, taip pat atsizvelgti j krovimo taSkus bei jvertinti darbo pertraukas. Kai kuriuose
uzdaviniuose pradZios laiko kintamajam reikia skirti daugiau démesio. PavyzdZziui, laikrasciy
pristatymo uzdaviniuose marSruty pradZios laikas priklauso nuo spaustuviy gamybos greicio. Tai
nulemia, kada transporto priemonés gali buti pakrautos.

Sudarant marSrutus, kurie te¢siasi daugiau kaip vieng darbo diena, reikia atsiZvelgti j papildomus
apribojimus, susijusius su vairuotojy darbo saugos taisyklémis. Pagal Sias taisykles neleidZiama
vairuoti ilgiau kaip 10 val. per para, apskritai darbo laikas negali virSyti 15 val. per parg ir 60 val.
per savaite. Be to, j tvarkarastj reikia jtraukti bent 8 miego valandas per para. Tokio tipo veiklos
apribojimus minéjo autoriai [FAJ80] ir [CCL*87].

Antroji marSruty apribojimy grupé yra susijusi su transporto priemoniy talpa ir apkrova.
Atsizvelgiant j skirtingas prekes, praktikoje gali reikéti atsizvelgti i svorio ir (arba) turio
apribojimus. PavyzdZziui, naftos produkty gabenimo atveju svorio ir turio santykis dar priklauso

ir nuo aplinkos temperatiros [BEG*87]. Todél kartais norint nustatyti svorio apribojimus reikia
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atsizvelgti ir j oro salygas, aplinkos temperaturg ir kitus veiksnius, nes apribojimai gali priklausyti
ir nuo vietoviy, kuriomis vaziuojama.

Taip pat apribojimai gali buti taikomi transporto priemonéms, vaZiuojan¢ioms tam tikromis
kelio atkarpomis ar tiltais. D¢l leidZiamo transporto priemoniy svorio gali buti ir vietiniy
reikalavimy. Suprantama, kai taSky poreikiai, palyginti su maksimalia transporto priemonés talpa,
yra gana dideli ir kai kelionés j tuos taSkus trukmé néra labai didelé, prireiks vaziuoti kelis kartus

arba pristatyma padalyti j kelias dalis.

1.3. VRP sudétingumas

Formuluojant ir sprendZiant VRP svarbiu veiksniu laikomas uZdavinio sudétingumas.
Dauguma marSruty sudarymo uZdaviniy suformuluojami kaip grafo teorijos uZdaviniai. UZdavinio
dydj nusako grafo briauny ir virSuniy skaicius. Kartais net ir nelabai didelio uzdavinio sprendimas
reikalauja tokiy milziniSky resursy, kad ieSkoti optimalaus sprendimo tampa neprasminga. Nors
pageidautina, kad VRP uZdaviniai buty sprendZiami taikant polinominio sudétingumo algoritmus,
paprastai jie patenka j NP uZdaviniy klase. Autoriai [PS82] jrodé¢, kad VRP priklauso NP-sunkiy
uzdaviniy klasei. Todél norint rasti beveik optimalius sprendinius per protinga laika, paprastai

tokiems uzdaviniams reikia naudoti euristinius arba metaeursitinius algoritmus.
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2. VRP uzdaviniy sprendimo budai

Kadangi VRP uZdaviniai priklauso NP sudétingumo uzdaviniy klasei, jiems spresti kuriami
ir tiriami jvairus tikslus, euristiniai ir metaeuristiniai algoritmai. Nors tikslus algoritmai
randa optimaly sprendinj, didéjant uZdavinio apimciai skaiCiavimo laikas Zymiai pailgéja. NP
sudétingumo uZdaviniams spresti egzistuoja jvairls metaeuristiniai metodai, taciau lokalios
paieskos ir metaeuristiniy algoritmy efektyvumas gali priklausyti nuo uzdavinio duomeny,
pavyzdZiui, apribojimy, arba gali reikéti papildomy duomeny algoritmui apmokyti. Siekiant
didesnio efektyvumo skaiCiavimuose nagriné¢jami ir tiriami jvairus hibridiniai algoritmai,
susidedantys iS keliy algoritmy.

Sprendziant VRP uzdavinj, nagrinétoje literaturoje yra siulomi keli skirtingi sprendimo budai,

kurie yra suskirstyti pagal algoritmy klases:
1. Tikslieji algoritmai.
2. Euristiniai algoritmai.
3. Metaeuristiniai algoritmai.
4. Hibridiniai algoritmai.

Autoriy [AGM14] schemoje pavaizduota, kokiais algoritmais sprendZiami VRP uZdaviniai ir

kokiai kategorijai tie algoritmai priklauso.

Daleliy spicCiaus Lagranzo relaksacijos
algoritmai algoritmas
‘ Skruzdziy kolonijos I T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T ! Dinaminis
algoritmai : | programavimas
| |
‘ Neuroniniai tinklai | — e | % i
| Metaeuristiniai Tikslieji I Saky ir réziy metodas
. I metodai metodai '
‘ Tabu paieSkos I
le— |

algoritmas

Matematinis
programavimas

L\/' Transporto uzdaviniy sprendimo ™ J

Modeliuojamo l
atkaitinimo algoritmas

‘ Genetiniai algoritmai  ¢——

Prioritetais paremta ‘

S T ( 2 paieska
Euristiniai Interaktyvus
L . . N - L
Memetiniai algoritmai «—— i
‘ emetiniai algoritma metodai Hibridiniai metodai | Infuicija paremta
metodai | paicska
‘ Erdvés uzpildymo |
metodas e T T TR I
— — Simuliacija ‘
KryZminis entropinis e
)
metodas
- J J
Kasty minizavimo . . “K* — briauny . . . . .
‘ < :neto d'I‘S Ttraukimo algoritmas apkeitimo alooritlm'ls Klasteriy analizé Grafinis atvaizdavimas
b apk 2 2

5 pav. VRP uZdaviniy sprendimo budai

2.1. Tikslieji algoritmai

Tikslieji algoritmai garantuoja uZdavinio optimalaus sprendinio radimg. Taciau bendrai
paémus beveik visy kombinatorinio optimizavimo, tarp jy, Zinoma, ir VRP uZdaviniy, tiksliyjy
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algoritmy vykdymo laikas auga eksponentiSkai, didéjant uzdavinio apimciai. Jei uzdaviniui spresti
neegzistuoja tikslus algoritmas, toks uzdavinys priskiriamas NP—pilnajai uZdaviniy sudétingumo
klasei. DaZniausiai visos kombinatoriniam optimizavimui priskiriamos problemos priklauso NP—
pilnajai klasei. Laikoma, kad uZzdavinys yra iSsprendZiamas kompiuteriu, jeigu jo algoritmo
vykdymo laiko funkcija polinominé, ir atvirkSciai, uzdavinys yra kompiuteriu neiSsprendZiamas,
jei jo algoritmo vykdymo laiko funkcija auga eksponentiskai. Todél per priimting skai¢iavimy laika
tiksliai iSspresti pavyksta tik nedidelés apimties kombinatorinio optimizavimo uzdavinius. Tai buty
bene vienintelis, taciau reikSmingas tiksliyjy algoritmy trukumas.

Tiksliuosius algoritmus, skirtus spresti VRP uZdavinius, ypa¢ VRP su talpos apribojimais,
sudaro Saky ir riby, Saky ir réZiy bei Saky ir kainy algoritmai.

Bendras tiksliyjy algoritmy veikimo principas yra toks: perrenkamos visos jmanomos
uzdavinio sprendiniy kombinacijos ir iSrenkama geriausia. Toks sprendimo budas tinka marSrutams
su nedaug klienty-tasky, kuriems reikia pristatyti prekes, ir transporto priemoniy, kuriomis reikia
aplankyti visus klientus-taskus, kadangi uzdavinio sudétingumas yra O(n + m — 1)!, kur n yra
aplankytiny taSky skaicius, o m yra transporto priemoniy skaicius, ir n > m . Tai yra labai didelis
skaicius kombinacijy net ir Siuolaikiniams kompiuteriams, kadangi turédami bent 10 aplankytiny
taSky ir 4 autotransporto priemones mes gauname 13, kas yra lygu: 6227020800 palyginimo
kombinacijy.

Algoritmo laikas auga eksponentiSkai su kiekvienu nauju tasku arba pridéjus nauja transporto
priemong, taigi praktiSkai tokie algoritmai néra taikomi, nes per normaly laikg apskaiciuoti uzdavinj

su 20-30 klienty-taSky tampa praktiSkai nejmanoma.

2.2. Euristiniai algoritmai

Euristiniu laikomas toks optimizavimo uzdavinio sprendimo metodas, kuriuo siekiama rasti
aukstos kokybeés, bet nebutinai optimaly sprendinj per priimting skaiciavimy laikg. Tuo euristiniai
algoritmai i§ esmés skiriasi nuo anksCiau minéty tiksliy metody. Sios riiies algoritmai
remiasi tam tikry taisykliy, kurios vadinamos euristikomis, pritaikymu sprendZiant konkrety
kombinatorinio optimizavimo uZdavinj. Tokios taisyklés Siuo atveju nurodo sprendimg, kurj
reikia priimti konkreciose situacijose, o Sio sprendimo pasirinkimas gali padéti gauti geresnj
sprendinj. Euristiniai algoritmai pritaikomi tik tam tikriems konkretiems uZdaviniams su tam tikrais
apribojimais ar prielaidomis.

Euristiniai algoritmai sprendZia uZdavinius mokymosi, atradimo budais ir Zymiai pagreitina
sprendimo procesa, taciau jie néra tikslieji algoritmai, todél sprendZia uzdavinius su tam tikromis
paklaidomis. Pagrindinis klausimas — kokia ta paklaida: ar ji néralabai didelé ir ar didinant tikslumg
néra prarandama daug laiko, kuris reikalingas sprendimui rasti. Euristiniams algoritmams tenka
balansuoti tarp tikslumo ir laiko, reikalingo uzdaviniui iSspresti.

Sukurta daug euristiniy metody VRP uZzdaviniams spresti. IS pradZiy tai buvo marSruty
konstravimo metodai, véliau atsirado ir kitos euristikos, kurios padéjo spresti VRP uzdavinius.
Galima paminéti, kad beveik visi euristiniai metodai yra pritaikyti spresti VRP uZdavinius su

nustatyty autotransporto priemoniy skai¢iumi m, jie gali buti pritaikyti spresti uzdavinius, esant
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bet kokiam skaiciui 0 < m < 0o .
Toliau apZvelgsiu keletg euristiniy algoritmy, kuriais naudojantis sprendZiami jvairiy tipy VRP

uzdaviniai.

2.2.1. Artimiausio kaimyno algoritmas

Artimiausio kaimyno algoritmas (angl. Nearest Neighbour algorithm) — pats paprasciausias
i§ euristiniy algoritmy. Jo pagrindiné mintis — pradéti nuo tam tikro marSruto tasko, sekanciu
marSruto tasku pasirinkti artimiausig esantj taska ir juos sujungti. Prijungtam taSkui surandamas jo
artimiausias taSkas, bet jis negali buti i jau sujungty taSky aibés. Taip kartojama tol, kol sujungiami

visi taskai.

2.2.2. Jtraukimo algoritmas

Itraukimo algoritmas (angl. Insertion Heuristics) [Mer99] irgi yra vienas iS paprasciausiy
euristiniy algoritmy. Jo veikimo principas toks: iS karto sujungiami labiausiai nutole taskai — taip

formuojamas pradinis marSrutas. Toliau j marSruta lik¢ nesujungti taSkai jtraukiami 2 budais:

1. Ieskant artimiausio tasko, nutolusio nuo pradinés kelionés. Iteracijos kartojamos tol, kol visi

taskai buna sujungti; per kiekvieng iteracijg maZinamas pradinés kelionés atstumas.

2. 2. leskant tolimiausio tasko, nutolusio nuo pradinés kelionés. Iteracijos kartojamos tol,
kol visi taskai buna sujungti. Pasirenkamas buidas, kurio pradinémis iteracijomis gaunamas

maziausias atstumas.

2.2.3. 2-jy briauny apkeitimo algoritmas

2-iejy briauny apkeitimo algoritmas (angl. 2-opt algorithm) yra gana paprastas ir efektyvus.

Pradiné kelioné gali biti sudaroma dviem budais:

* Pradine kelioné sudaroma pasinaudojant kitu euristiniu algoritmu, daZniausiai pasirenkamas
artimiausio kaimyno principas, nes jis paprasCiausias ir greiCiausias, o dviejy briauny

apkeitimo algoritmas tiesiog atlieka patobulinimus, taip sutrumpindamas keliong¢.

* Pradin¢ kelioné¢ sudaroma atsitiktiniu biidu sujungiant taskus. Toks budas naudojamas reciau,

nes reikalauja daugiau apkeitimo operacijy.

Briauny sujungimo principas: pasirenkamos 2 poros virSuniy, bandoma jas sujungti kitu budu,
nei jos jau yra sujungtos, ir tikrinama, ar kelionés atstumas sumazéja. Jei sumaZzeja, pakeitimas
paliekamas, pasirenkamos sekancios dvi poros ir atliekama ta pati operacija. Iteracijos atliekamos

tol, kol egzistuoja poros, kurios dar nebuvo kei¢iamos.
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2.2.4. Kk-jy briauny apkeitimo algoritmas

Algoritmo veikimo principas lygiai toks pats kaip ir dviejy briauny, tik yra pasirenkamos
ne dvi, o ,,k* briauny, bandant jas sujungti skirtingais budais, taip maZinant atstuma. Skaiciaus
,k* didinimas didina kelionés tiksluma, bet tai yra brangi operacija, kadangi artinant skaiciy prie
turimy taSky skaicius yra artinamas prie pradinio tikslaus algoritmo — visy jmanomy kombinacijy

perrinkimo. Dazniausiai praktikoje naudojamas dviejy arba trijy briauny apkeitimo principas.

2.2.5. Lin-Kernighan algoritmas

Algoritmas paremtas ank$c¢iau iSvardyty ,.k* — briauny sujungimo principu [LK73]. Vienintelis
skirtumas tas, kad Sis algoritmas adaptyvus, ir kiekviename Zingsnyje parenkamas vis kitas skaicius
k. Sis algoritmas laikomas vienu i¥ efektyviausiy euristiniy algoritmy su gana maZa paklaida ir

trumpu vykdymo laiku.

2.3. Metaeuristiniai algoritmai

Metaeuristinius metodus apibréSime kaip tam tikro aukS$to abstrakcijos lygio nurodymy
rinkinius. PrieSingai nei euristiniy algoritmy, tokiy nurodymy paskirtis yra formaliai apraSyti
kurios nors klasés uzdaviniy sprendimo id€ja, principa. Taigi sgvoka ,,metaeuristinis algoritmas*
yra talpesné nei ,euristinis metodas®. Kombinatorinio optimizavimo uzdaviniams spresti
naudojami Sie metaeuristiniai algoritmai: lokalioji paieSka, iteratyvioji lokalioji paieSka,
tabu paieSka, genetiniai algoritmai, godZiosios randomizuotos adaptyvios paieSkos proceduros
(GRASP), atkaitinimo modeliavimas, skruzdéliy kolonijy algoritmai, paieSka kintamose aplinkose,

biciy kolonijy algoritmai ir kt.

Metaeuristiniai algoritmai

kaliofi paiosk Skruzdeéliy kolonijy
Lokalioj1 paieska elgsenos imitavimo

algoritmai

[teratyvioji
lokalioji paieska Biciy kolonijy
elgsenos imitavimo
Tabu paieska Genetiniai algoritmai
algoritmai
Atkaitinimo Paieska kintamose GRASP
modeliavimas aplinkose

6 pav. Metaeuristiniai algoritmai

Toliau apzvelgsime keleta metaeuristiniu algoritmy, naudojamy VRP uzdaviniams spresti.
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2.3.1. Modeliuojamo atkaitinimo metodas

Modeliuojamojo atkaitinimo algoritmas (angl. Simulated annealing) paremtas fizikinio
proceso, kuris vyksta griidinant metalg, analogija. Sis algoritmas buvo sukurtas remiantis
analogijomis i§ statistinés mechanikos, modeliuojant procesus sistemose, sudarytose i§ didelio
skai¢iaus mazy diskreCiyjy daleliy. Modeliuojant tokios sistemos ,,atkaitinima®, pradzZioje
visa sistema yra pakaitinama iki aukStos temperaturos, veéliau sistemos temperatura laipsniSkai
maZinama. Temperatiira maZinama tol, kol sistema ,,uzsigrudina®, t. y. pereina j optimalig buseng
— pusiausvyros biiseng.

Sio algoritmo pradininkais laikomi [MRR*53]. Jie pasinaudojo Bolcmano (eksponentiniu)
pasiskirstymo désniu apibréZdami tikimybg, kad sistema, jvykus joje tam tikrai
perturbacijai-pasikeitimui, pereis i§ vieno energijos lygio (Fi) i kita (FE5), kai temperatiira
lygi t:

1 Jkai AE >0
e AE/Cht kai AE <0

,¢la AFE = E2-F1, o Cs — Bolcmano konstanta.

Véliau autoriai [KGV83] pirmieji panaudojo atkaitinimo modeliavimo metoda spresdami
kombinatorinio optimizavimo uZdavinius.

Svarbus Sio algoritmo parametras yra temperatira, mazéjanti su kiekvienu atkaitinimo proceso
imitavimo Zingsniu. Sis parametras reguliuojamas jvedant specialig temperaturos atnaujinimo
(au$inimo) funkcija. Siame algoritme jvedamas specialus nuo temperatiiros priklausantis
tikimybinis patvirtinimo kriterijus, kuriuo remiantis kiekviename Zingsnyje priimamas surastas
geresnis sprendinys nei esamas ir su nedidele tikimybe gali biiti priimamas blogesnis sprendinys.
Si savybé leidZia ,,istriikti* i§ lokaliy optimumo tasky, ieSkant globalaus optimumo.

Atkaitinimo modeliavimo procese temperatura laipsniSkai maZinama, pradedant nuo tam tikros
pradinés reik§més #,. Si reikimé neturéty biiti nei per didelé, nei per maZa. I§ tikryjy, jei
pradiné temperatiira buty pernelyg auksta, atkaitinimo procesas uZsitesty labai ilgai, nereikalingai
nagrinéjant daug ,,blogy*“ sprendiniy. Kita vertus, per Zema pradiné temperatura gali lemti patekimg
j nebutinai gero lokaliojo optimumo zong. Kartais naudojamas pusiausvyros testas temperaturos
maZzinimo momentui nustatyti. Pusiausvyra apibudinama stabilios proceso busenos kriterijumi.

Kombinatoriniy uZdaviniy atveju pusiausvyros Kkriterijus galéty buti, pavyzdZiui, tikslo
funkcijos reikSmiy svyravimy amplitudé (jeigu ji nedidelé, laikoma, jog pusiausvyra pasiekta).
Atsizvelgiant j pusiausvyros testa, skiriami du atkaitinimo tipai: homogeninis ir nehomogeninis.
Pirmuoju atveju bandymai atliekami su ta pacia fiksuota temperatiira, kol pasiekiama pusiausvyra;
tada temperatiira maZinama, ir procesas kartojamas. Antruoju atveju temperatira maZinama po
kiekvieno bandymo. Pusiausvyros testas neatlieckamas. Kai kuriose atkaitinimo modeliavimo
algoritmy versijose temperatira maZinama ir didinama periodiskai.  Tyrimy, atlikty dar
1989 m., rezultatai rodo, kad tikslinga taikyti ,,atkaitinimy® ir ,kaitinimy“ seka, vadinama
pakartotiniu atkaitinimu (angl. ReAnnealing), nes tai suteikia papildomy lankstesniy galimybiy

kuriant atkaitinimo modeliavimo algoritmus. Modeliuojant atkaitinima svarbu parinkti tinkama

17



,»-auSinimo* funkcija. Galimos jvairios auSinimo funkcijos.

Atkaitinimo procesas teoriSkai turéty buti tesiamas tol, kol galutiné temperatura taps lygi
0. Taciau atkaitinimg galima baigti ir anksCiau, kai tampa mazai tikétina, jog bus pasiektas
pageréjimas, pavyzdZiui, kai tikslo funkcijos reikSmé nemaZéja gana ilgg laikg arba kai, atlikus
pakankamai daug bandymy, priimty teigiamy sprendimy (t. y. peréjimy i§ vieno sprendinio j
kita) skaiCius tampa maZesnis uz tam tikrg slenkstj. Daznai kaip baigimo salyga tarnauja fiksuotas

atlieckamy bandymy skaicius.

2.3.2. Tabu paieska

Tabu paieSkos (angl. Tabu search) algoritmas remiasi tam tikry sprendiniy uZdraudimo
principu, siekiant ,,iStrukti* i§ lokaliyjy optimumy zony. Pagrindinis Sio metodo parametras — tabu
sgraSas (angl. Tabu list), kuris pradZioje buna tuscias, po to yra papildomas ir modifikuojamas.
I §j saraSa atliekant optimizavima jtraukiami jau nagrinéti sprendiniai arba jy aplinkos. Tad
Siame metode draudZiama tam tikrg laikg grjzti prie jau nagrinéty sprendiniy arba jy aplinky,
kol draudimas bus iSstumtas i§ fiksuoto ilgio ir nuolat kintancio tabu sgraSo. Tabu paieskos
metodas remiasi iSplésta lokaligja paieSka. Skirtingai negu lokaliosios paieSkos proceduros, kurios
apsiriboja lokaliai optimalaus sprendinio (lokaliojo optimumo) suradimu nagriné¢jamo sprendinio
aplinkoje (kaimyniniy sprendiniy aibéje), tabu paieSka pagrijsti algoritmai tesia paieSka ir tuo atveju,
kai surandamas lokalinis optimumas, t. y. kai duoto sprendinio aplinkoje nejmanoma rasti geresnio
sprendinio.

Tabu paieska pradedama nuo pradinio sprendinio s(*) i§ galimy sprendiniy aibés S. Pradinis
sprendinys gali buti sugeneruotas tiesiog atsitiktiniu budu. Algoritmo vykdymo metu analizuojama
sprendinio s € S aplinkos (kaimyniniy) sprendiniy aibé N (s). Baigus analiz¢, pereinama j tg
sprendinj s i§ N (s), kuriam tikslo funkcijos f reik§mé yra maZiausia. Peréjimas atliekamas ir tuo
atveju, kai tikslo funkcijos pokytis yra teigiamas (t. y., tikslo funkcijos reikSme “pablogéja”) — taip
galima pereiti nuo vieno lokalaus optimalaus sprendinio prie kito. Grjzimas j anksCiau nagrinéta
sprendinj turi buti uzdraudZiamas tam tikram iteracijy skaiciui. Taigi nagrinétieji sprendiniai yra
jtraukiami j tabu sgrasg. Tokiu budu peréjimas j sprendinj s’ € N (s) yra draudziamas, jeigu tas
sprendinys (ar tam tikras poZymis, susijes su tuo sprendiniu) duotu metu yra tabu sgrase.

Besalyginis sprendiniy draudimas gali apriboti paieska kai kuriose sprendiniy aibés S’ srityse.
Todél kartu su tabu sgraSu naudojamas aspiracijos kriterijus. Naudojantis Siuo kriterijumi galima
anuliuoti “tabu buseng”, esant tam tikroms sglygoms. Vienas iS standartiniy aspiracijos kriterijy yra
toks: “’peréjimas” i sprendinio s j sprendinj s’ — nors jis ir yra ’tabu” — leidZiamas, jeigu tenkinama
salyga f(s') < f(s*), kur s* yra geriausias iki $iol per paieskg surastas sprendinys.

Tabu paieSkos algoritmo lankstumui padidinti tabu saraSas, tiksliau, tabu saraSo ilgis (dydis),
vykdant algoritma gali buti kartkartémis atnaujinamas. PaieSka tabu algoritmu uzbaigiama, atlikus
i§ anksto nustatytg paieskos iteracijy (bandymy) skaiciy. Taciau galima jvesti ir kitokias algoritmo
stabdymo salygas. Tabu paieSkos algoritmo rezultatas yra geriausias surastas sprendinys, kuris
nebutinai sutampa su sprendiniu, gautu paskuting€je paieSkos iteracijoje, nes geriausias rastas

sprendinys jsimenamas tuo momentu, kai jis surandamas.
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Tabu paieSkos algoritmai skiriasi tabu sgraSo tvarkymu, aspiracijos kriterijumi bei kitokiais
veiksniais. Taip pat reikéty paminéti, jog tabu paieSkos algoritmg galima jtraukti j kitas
metaeuristines proceduras, pavyzdziui, genetinius algoritmus. Tokiu budu gautuose hibridiniuose
genetiniuose algoritmuose tabu paieSkos proceduros pritaikomos generuoti pradinéms aukstos
kokybés sprendiniy ,,populiacijoms®, arba geriausiems sprendiniams atrinkti.

Sio algoritmo pradininku laikomas Fred Glover, pasiiiles $ig lokalios paieskos schemg. Tabu
paieskos metodas sekmingai iSbandytas kai kuriems kombinatorinio optimizavimo uZdaviniams,
tarp jy ir kvadratinio paskirstymo uZdaviniui.

Vieni pirmyjy autoriai [CS93] pasiulé tabu paieSkos algoritmg keliaujancio pirklio uzdaviniui
spresti. Siame uZdavinyje sprendinj sudaro vir$iiniy, kurios turi biiti apeinamos nuoseklia tvarka,
sgraSas. Algoritme panaudotas fiksuoto ilgio (dydZio) tabu saraSas, kurj sudaro jau perstatytos
vir§unés. Vykdant algoritmg tas sgrasas tvarkomas pagal taisykle ,,pirmasis jéjo — pirmasis iSéjo*
(angl. first in — first out; FIFO), t. y. sprendinys (ar to sprendinio poZymis), kuris anksciausiai
jtraukiamas j saraSa, anksciausiai i§ to sgraSo ir paSalinamas. PaieSkos procedura pagrijsta tokia
strategija: duotame sprendinyje neleidZiama sukeisti (perstatyti) elementy, priklausanciy tabu
sgrasui (tai reiSkia, jog tie elementai buvo sukeisti ne anksciau kaip pries ¢ iteracijy), nebent sukeitus
tuos elementus buty gautas geresnis sprendinys negu geriausias iki tol surastas. Peréjus prie naujo
sprendinio (atlikus elementy sukeitimg), sukeistieji elementai jtraukiami j tabu sarasg, tuo paciu

Autorius [Tai91] pasiulé randomizuotos tabu paieSkos algoritmg. Kitaip negu [CS93], [Tai91]
algoritme buvo panaudotas dinamiSkai (atsitiktiniu budu) kintancio ilgio (dydZio) tabu saraSas.
Siame algoritme yra modifikuota sprendiniy elementy jtraukimo j tabu sarasg ir jy nagrinéjimo
tvarka ir panaudotas aspiracijos kriterijus: jeigu kuri nors elementy pora nebuvo sukeista per gana
didelj iteracijy skaiCiy, tai tos poros elementai yra sukeiiami ir pereinama j nauja sprendini,
nepriklausomai nuo ,,tabu busenos® ir tikslo funkcijos reikSmés. Svarbus [Tai91] algoritmo
ypatumas, jog einamojo sprendinio (perstatymo) s aplinka N (s) iSnagrinéjama panaudojant
O (n?) operacijy vietoje O (n®) operacijy [CS93] algoritme. Panaudojant §j algoritma, gauti geri
keliaujancio pirklio uZdavinio sprendimo rezultatai.

Sukurta ir kity tabu paieSka besiremianciy algoritmy. Autoriai [BT94] sukure reaktyviosios
tabu paieskos algoritma, kuris efektyviau sprendé kai kuriuos keliaujancio pirklio uzdavinio

testinius pavyzdZius, taciau Sio metodo jgyvendinimas yra sudétingesnis.

2.3.3. Genetiniai algoritmai

Genetinius algoritmus (angl. Genetic Algorithms) ir jy sudarymo principus XX amZiaus
aStuntajj deSimtmetj pasiulé Hollandas [Hol92]. Pradedant Hollando pirmuoju darbu, genetiniai
algoritmai buvo sékmingai iSbandyti sprendziant jvairius optimizavimo uZdavinius, pavyzdZiui,
tokius kaip elektroniniy komponenty iSdéstymas, operacijy planavimas ir kt. Genetiniy algoritmy
veikimas pagrijstas evoliucijos, vykstancios gyvojoje gamtoje, t. y. naturalios atrankos, proceso
imitavimu. Pagrindinés sgvokos, vartojamos modeliuojant biologinés evoliucijos procesus, yra

windividas® ir ,,populiacija“. Individas yra tam tikras elementarus, neskaidomas vienetas, objektas.
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Pseudokodas 1 Tabu paiéskos algoritmas [Brol1]

Input: Ta-'bau-'Li'Stsizc
Output: Sbest
Sbest «— ConstructInitialSolution()

TabuList (0
While (— StopCondition())

CandidatelList <
For (Sca.ndidﬂtﬁ - Sbe Stumigh,barhood]
If(— ContainsAnyFeatures(Scandidatc, Tabulist))
Candidatelist «— Scandfdate
End
End
Scandidatc +— LocateBestCandidate(Candidatelist)
If (Cost(scandidate] < Cos‘t{Sbe.st))
Sbest — Scand.idatc
TabulList «— Featur'eDi-F-Fer'ences(Scandidatc._ Sbe.st)
While (TabuList > 1 abulist;..)
DeleteFeature(TabulList)
End

End
End

Return (Sbest)

Didesné ar maZesné individy grupé sudaro populiacija. Dar vienas svarbus dalykas yra vadinamasis
individo tinkamumas — savotiSka individo verté. Individo vert¢ galima traktuoti kaip individo
gebéjimo sékmingai prisitaikyti (prie aplinkos), islikti ir reprodukcijos lygj. Sia prasme vertingesnis
(grynai biologiSkai) yra tas individas, kuris sugeba geriausiai prisitaikyti (yra stipresnis uZz kitus)
ir, galbut, palikti daugiau palikuoniy (,,vaiky*).

Optimizavimo procese vietoje sagvoky ,.individas®, ,,populiacija®, ,,individo verté* vartojamos
tradicinés, jprastos sgvokos: ,,individg* atitinka atskiras sprendinys, ,,populiacijg* — sprendiniy
aibé (grupe, rinkinys), o ,,individo verté* asocijuojama su tikslo funkcijos reikSme duotajam
sprendiniui. Taip, kaip gyvosios gamtos evoliucijoje iSlieka tik vertingiausi (stipriausi) individai,
taip ir optimizavimo procese siekiama gauti kuo geresnj sprendinj, t. y. sprendinj su kuo
maZesne (ar didesne) — nelygu, koks optimizavimo uZdavinys (minimizavimo ar maksimizavimo)
sprendZiamas, — tikslo funkcijos reikSme.

Genetiniai algoritmai priklauso metaeuristiniy metody klasei, kuriai budingos tokios savybés:
1. Operuojama su viena ar daugiau leistiny sprendiniy “populiacijy”.

2. Atskiri sprendiniai i§ vienos ar keliy populiacijy parenkami (panaudojant kurig nors euristika)
tolesniam nagrinéjimui, apdorojimui, teikiant pirmenybe¢ tiems sprendiniams, kurie turi

geresnes tikslo funkcijos reikSmes.

3. Naudojamas tam tikras mechanizmas, skirtas formuoti naujiems leistiniems sprendiniams,

kombinuojant (derinant) anksCiau gautus sprendinius ar kurias nors jy savybes,

20



charakteristikas.

4. Esant reikalui, naudojamas papildomas mechanizmas naujiems galimiems sprendiniams i$
atskiry anksciau gauty sprendiniy generuoti (atliekant atsitiktinius ty sprendiniy elementy

perstatymus (perturbacijas)).

5. Atlikus (2)—(4) Zingsnius, esama (-os) populiacija (-0s) atnaujinama, pasalinant i§ jos (jy) tam
tikrus sprendinius (paprastai blogesnius) bei paliekant joje (jose) geresniuosius sprendinius,

tarp jy naujai suformuotus (sugeneruotus) (jeigu jie pakankamai geri).

Formalizuojant genetiniy algoritmy apraSymg, pirmiau minétos bendrosios savybés,
mechanizmai susiejami su atitinkamomis proceduromis. Taip (2) savybé susiejama su vadinamaja
atrinkimo procedura, (3) mechanizmas tradiciSkai vadinamas krosoveriu, (4) mechanizmas —
mutavimo procedira (mutatoriumi). (5) etape (Zingsnyje) atliekamas populiacijos atnaujinimas
(savotiSkas filtravimas, iSgryninimas).

Apibendrintas genetinio algoritmo pseudokodas pateikiamas toliau:
1. sukurti prading (atsitiktiniy) leistiny sprendiniy populiacija (arba kelias populiacijas);
2. Kkartoti :

(a) parinkti sprendinius-tévus;

(b) vykdyti krosoverj parinktiems sprendiniams-tévams, gaunant sprendinj-palikuoni,

kuris jtraukiamas j populiacija;
(c) vykdyti mutavimo procediirg tam tikriems duotosios populiacijos sprendiniams;

(d) atnaujinti esamga populiacija;
3. baigti, kai patenkinama baigimo salyga.

Egzistuoja daugybé jvairiy budy, kaip konkreliai realizuoti sprendiniy-tévy parinkimo,
krosoverio, mutavimo bei populiacijos sprendiniy atnaujinimo proceduras. Pavyzdziui, galime
operuoti viena didele sprendiniy populiacija, taciau galime turéti ir kelias maZesnes (lygiagrecias)
populiacijas (subpopuliacijas). Toliau galime pasirinkti tévus, atsiZvelgdami j jy vertinguma
(tinkamuma), t. y. absoliuting tikslo funkcijos reikSme, arba j kokius nors kitus jvercius,
charakteristikas ar kriterijus. Galima jvairiai realizuoti krosoverio bei mutavimo proceduras, be
to, galima nuspresti j vieng procedura sujungti krosoverj ir mutavimg arba tai daryti atskiromis
nepriklausomomis proceduromis. Pagaliau galime apsispresti pakeisti visus be iSimties einamosios
populiacijos narius (sprendinius) naujai gautais palikuonimis po kiekvieno algoritmo ciklo
iteracijos jvykdymo. Dar reikia pastebéti, kad genetinio algoritmo realizacija gali priklausyti nuo

to, kaip yra vaizduojami, pateikiami sprendiniai, kitaip tariant, nuo sprendinio kodavimo pobudZio.
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Pseudokodas 2 Genetinis algoritmas [Brol1]

Input: P()p?l.-l(lt?,()'H.-S?jze‘ P'T'{-)blerrn'size. Pcrossove?‘, Pmutatwn

Output: Sbest
Population «— InitializePopulation(IP()p“l(Lt’“)nsize. Problem;.e)
EvaluatePopulation(Population)

Sbest +— GetBestSolution(Population)
While (—StopCondition())

Parents «— SelectParents(Population, PO}U“Za*t?:()nsize]

Children <— @

rFor (Parent;, Parenty € parents)
Childy, Childy — crossover(’arenty, Parents Perossover)
Children ¢— Mutate(ChﬂdL anutatio‘n-)
Children <— Muta‘te(c‘rhildl Pmutatwn]

End

EvaluatePopulation(Children)

Shest GetBestSolution(Children)

Population «— Replace(Population, Children)
End

Return (Sbest)

2.3.4. ISbarstytoji paieSka

ISbarstytoji paieska (angl. Scatter Search) — tai evoliucinis metodas, naudojamas
kombinatorinio ir netiesinio optimizavimo uzdaviniams spresti [RC06]. ISbarstytoji paieSka
operuoja sprendiniy rinkiniu, vadinamu atraminiu. Kombinuojant to rinkinio sprendinius, gaunami
nauji sprendiniai. Sprendiniai j atraminj rinkinj atrenkami naudojant procediras, panaSias j
taikomas genetiniuose algoritmuose. Skirtingai nuo genetiniy algoritmy, iSbarstytoji paieSka
operuoja su Zymiai maZesniu sprendiniy rinkiniu, nes genetiniuose algoritmuose nauji sprendiniai
gaunami kombinuojant nagrinéjamos populiacijos elementy poras. O kombinuojant sprendinius
iSbarstytoje paieskoje, kai jie imami i§ atraminiy sprendiniy rinkinio jvairiais poaibiais, galima
gauti gana daug jvairiy kombinacijy. Todél pakanka operuoti nedideliu sprendiniy rinkiniu.
Reikia pazyméti, kad per iSbarstytaja paieska gali buti nagrinéjami neleistini arba nepasiekiami
sprendiniai. Nepasiekiamais sprendiniais vadinami sugeneruoti sprendiniai, kurie nepriklauso
uzdavinio galimy sprendiniy aibei. PavyzdZiui, per sveikaskai¢io optimizavimo uzdavinio
sprendinio iSbarstytaja paieSka gali buti sugeneruotas sprendinys su neigiamomis ar trupmeninémis
reik§mémis. Toks sprendinys vadinamas nepasiekiamu. Sis sprendinys gali biti paveréiamas
galimu sprendiniu, pavyzdZziui, jj suapvalinus.

ISbarstytosios paieSkos algoritmas realizuojamas keliais etapais, vadovaujantis tokiomis
taisyklémis [Fel07].

1. PaieSka pradedama pradinio sprendiniy rinkinio generavimu, uZtikrinant jo jvairovés lygj ir

gerinimo galimybes.

2. Nauji sprendiniai yra generuojami, naudojant esamo atraminio sprendiniy rinkinio poaibiy
iSkilg apvalkala. Reikia pastebéti, kad nauji sprendiniai gali buti nebutinai leistini ir
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pasiekiami.

3. Sprendiniai, gauti antrame Zingsnyje, yra modifikuojami, dalj jy paverCiant leistinais ir

pasiekiamais.

4. IS generuoty ir po to modifikuoty sprendiniy, yra atrenkami ,,geriausi®, kurie yra priskiriami
atraminiam rinkiniui. Sprendinio verté priklauso nuo jj atitinkancios funkcijos reikSmés bei
nuo galimybés gauti efektyvius sprendinius tolesnés evoliucijos metu. ISbarstytoji paieska

yra stabdoma atlikus nustatytg iteracijy skaiciy.

Pseudokodas 3 ISbarstytosios paieSkos algoritmas [Brol1]

put: DiverseSet ;.. ReferenceSetg;..

Output: ReferenceSet

InitialSet «— Constr‘uctInitia1501ution(DZ'?f'eTSesetsize)
RefinedSet <— (0

For (Sf. € InitialSet)

RefinedSet «— LocalSearc h(s'i.)
End

ReferenceSet «— Selec‘tInitialReFer‘enceSet(Refe'rence‘g‘?taize]
While (— StopCondition())
Subsets «— SelectSubset(ReferenceSet)
CandidateSet < (0
For (S?I.-bS@té_ € Subsets)
RecombinedCandidates <«— RecombineMember‘S(S'u'bseté)
For (Sf. € RecombinedCandidates)
CandidateSet «— LocalSear‘ch[S’é]
End
End
ReferenceSet <— Select(ReferenceSet, CandidateSet, Refe?‘encesetsfze)
End
Return (ReferenceSet)

2.3.5. Skruzdziy kolonijos algoritmas

Daug mety buvo stebima skruzdZiy kolonijy elgsena ir jy gebéjimas rasti trumpiausig marSrutg
iki maisto Saltinio. Nustatyta, kad skruzdés, eidamos link maisto Saltinio, palieka chemines
medZiagas — feromonus. Jei marSrutas ilgas, juo keliauja maZiau skruzdziy, todél feromonai
jame iSgaruoja greiiau nei trumpame marsrute. Taip ilgesnis marSrutas skruzdéms tampa maZiau
patrauklus ir pasirenkamas trumpesnis marSrutas, turintis daugiau feromony. Toks skruzdziy
elgsenos imitavimas buvo panaudotas optimizavimo uzdaviniams spresti.

Skruzdziy kolonijy optimizavimo (ACO) principai pirmg karta apraSyti Marco Dorigo
darbe 1992 metais [DS03]. Paprastai skruzdziy kolonijy optimizavimo algoritmas taikomas
kombinatoriniams optimizavimo uZdaviniams, tokiems kaip keliaujancio pirklio uZdavinys,
tvarkara$¢iy sudarymo ir kiti, spresti.

Bendra algoritmo veikimo paradigma yra tokia:
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1. Nustatomi pradiniai algoritmo parametrai;
2. Sukuriamas pasirinktas skaiCius skruzdziy;

3. Kiekviena skruzdé konstruoja sprendinj — konstruojant sprendinj, sprendinio elementai
pasirenkami tikimybiSkai. Tikimybée, kad bus pasirinktas tam tikras elementas, priklauso

nuo jam priskirto feromony kiekio;

4. Priklausomai nuo to, kokios kokybés sprendinys buvo gautas, kiekvienam sprendinio

elementui atnaujinamas feromony kiekis;

5. Visiems galimiems elementams sumaZinamas tam tikras feromony kiekis (garavimas). Taip

iSvengiama lokaliy optimumuy;

6. Tikrinama, ar pasiektas tikslas, jei ne, griZtama j antrg Zingsnij.

Pseudokodas 4 SkruzdZziy kolonijos algoritmas [Brol1]

Input: ProblemSize, Populationgize m, p, o, 3
Output: Pbesf-
Pbesf--(— CreateHeuristicSolution(ProblemSize)
Phc*ﬂ:c:ost — Cos‘t(Sh.}
Pheromone <— In:'Lt:'LalizePheromone{PhﬁStc:os{]'
While (—StopCondition())
Candidates «—
For ((' = 171o m)
S& +— ProbabilisticStepwiseConstruction(Pheromone, ProblemSize, (X, ,-"3].
S?:co.sf — Cost{Si)
It (S(":Lmsf E Phesh:osi)
P'F)C‘th:usf- — Sicﬂsf
Pbesf. — Sfi
End
Candidates +— Si
End
DecayPheromone(Pheromone, ,O)
For (Sc. € Candidates)
UpdatePheromone(Pheromone, -Si._ S?:cosf]'

End
End

Return {Pbesf-}

2.3.6. Metaeuristiniy algoritmy apibendrinimas

Lokaliosios paieSkos algoritmai remiasi teiginiu, kad turimas pradinis uZdavinio sprendinys

gali biiti pagerintas atlikus maZus to sprendinio pakeitimus. Siuose algoritmuose atliekami tik
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tokie nedideli pradinio sprendinio pakeitimai, kuriuos atlikus sumazg¢ja pasirinktos tikslo funkcijos
reikSme. Lokaliosios paieSkos algoritmo gautas sprendinys bus tik lokalusis optimumas tikslo
funkcijos prasme toje aplinkoje, j kurig pataiké pradinis sprendinys. Siuo atveju bet kokio pradinio
sprendinio aplinka galétume pavadinti tokia aib¢ kity sprendiniy, kurie gaunami atlikus visus
galimus nedidelius pradinio sprendinio pakeitimus. Lokaliosios paieSkos algoritmy sprendiniy
kokybé smarkiai priklauso nuo pradinio sprendinio.

Atkaitinimo modeliavimo algoritmai remiasi fizikinio proceso — atkaitinimo (grudinimo) idéja.
Vienas i§ pagrindiniy parametry — temperatura 7', kuri su kiekvienu Sio proceso imitavimo Zingsniu
nuolat mazéja. Jvedama speciali temperaturos atnaujinimo (auSinimo) funkcija, taip pat specialus
nuo temperaturos priklausomas tikimybinis patvirtinimo kriterijus. Jo esmé — kiekviename Sio
metodo Zingsnyje patvirtinti rastus geresnius nei esamas sprendinius ir su nedidele tikimybe
patvirtinti blogesnius sprendinius. Tai suteikia galimybe iStrukti iS lokaliy optimumo taSky ieSkant
globalaus optimumo.

Tabu paieSkos metodas remiasi tam tikry sprendiniy uZdraudimo idéja. Pagrindinis jo
parametras — tabu sgraSas, kuris i§ pradZiy yra tusScias. [ ji vykstant procesui vis jtraukiami tie
sprendiniai (ar jy aplinkos), kuriuos mes jau aplankéme. Tokiu budu Sis metodas kuriam laikui
uzdraudZia grjZima prie jau buvusiy sprendiniy (jy aplinky), kol i$ fiksuoto ilgio ir nuolat kintancio
tabu saraSo bus iSstumtas draudimas. Taigi, tabu paieSkos algoritmuose, prieSingai nei likusiuose,
saugoma dalis paieSkos proceso praeities, kas teoriSkai turéty suteikti ir suteikia pranaSuma pries
kitus algoritmus. Tabu paieSkos algoritmy jvairios modifikacijos yra vieni i§ efektyviausiy metody,
naudojamy kombinatorinio optimizavimo uZdaviniams spresti.

Esminis genetiniy algoritmy skirtumas nuo anksciau aptarty algoritmy tas, kad ¢ia operuojama
ne vienu sprendiniu, o sprendiniy populiacija — chromosomy rinkiniu. Prie tokiy metody
priskiriami genetiniai algoritmai. Sie algoritmai remiasi genetikos mokslo idéjomis. Nauji
sprendiniai i§ turimy gaunami pritaikius genetines operacijas — kryZminimg, mutacija, atrankg. Taip
gaunamos naujos sprendiniy populiacijos su ,,geresnémis* savybémis, kurios turi jtakos apibréztos
tikslo funkcijos geréjimui.

Godzioji randomizuota adaptyvi paieskos procediira (GRASP) yra konstruktyvios euristikos
ir lokaliosios paieSkos derinys. Kiekviena GRASP iteracija susideda iS dviejy daliy: sprendinio
generavimo ir sprendinio gerinimo naudojant lokaliaja paieSka. PaieSkos kintamose aplinkose
algoritmuose vieng iteracija paprastai sudaro dvi fazés: suvirpinimo procedura ir lokalioji
paieSka. Suvirpinimo procediroje atliekami atsitiktiniy turimo sprendinio perstatymai, kurie gali
ir pagerinti, ir pabloginti sprendinj. Tuo siekiama, kad algoritmu gaunami sprendiniai nejstrigty
kurioje nors lokalaus minimumo aplinkoje. Po suvirpinimo procediiros seka lokaliosios paieSkos
faze.

Pagrindines metaeuristiniy algoritmy savybes:

* Metaeuristiniuose algoritmuose derinamos globaliosios ir lokaliosios paieskos procediros,
siekiant iStrukti i§ lokaliyjy optimumy traukos zony ir tikslinant sprendinj lokaliosios

paieSkos euristinémis procediromis aptikus globaliojo ekstremumo traukos zona.

* Metaeuristinis algoritmas turi garantuoti principing galimybe perrinkti visus galimus
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sprendinius, iSvengiant Zymaus ty paciy sprendiniy kartotinio nagrinéjimo.

* Metaeuristiniai algoritmai gali buti klasifikuojami priklausomai nuo sprendiniy populiacijos,
nagrinéjamos vienoje iteracijoje, dydZio, sprendinio aplinkos tyrimo intensyvumo bei

galimybés iSsaugoti ir pritaikyti informacija, gauta per optimizavimo procesa.

2.3.7. Metaeuristiniy algoritmy taikymas VRP uzdaviniams spresti

Visi pirmiau minéti algoritmai taikomi VRP uZdaviniams spresti. Tai yra pagrindinis
metaeuristiky pranaSumas prieS kokiam nors vienam konkreciam uZdaviniui spresti tinkamus
euristinius algoritmus. Norint rasti geresnés kokybés sprendinius, dél metaeuristiniy metody
universalumo daZnai galime sujungti keliy skirtingy rusiy metaeuristiniy algoritmy idéjas. Todél
Siuo metu metaeuristiniai algoritmai ir jvairios jy ir keliy metaeuristiniy metody idéjy kombinacijos,
pavyzdziui, genetiniai algoritmai ir lokalioji paieSka, tabu paieSka, atkaitinimo modeliavimas ir kt.,
yra pagrindiniai tyrinéjimy, kuriais siekiama sukurti algoritmus, kuo efektyviau sprendZiancius

kombinatorinio optimizavimo uZdavinius, tarp jy ir VRP, objektai.
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3.

3.1.

VRP-D uzdavinio sprendimas

VRP-D uzdavinio formulavimas

VRP uZdavinys yra apibréZiamas kaip grafas G = (V, E'), kuris susideda i§ mazgy aibés V' =

(0,...

,n} ir briauny aibés £ = {e;;}. Kiekviena vir§iné i € V \ {0} atitinka klienta, kuriam

priskiriamas neneigiamas poreikis g;, tuo tarpu virSuné 0 atitinka baze. Su kiekviena grafo briauna

e € B ={(ij) :4,j € V,i < j} yrasiejamos kelionés i§laidos c, arba c;;. Bazéje yra fiksuotas

identiSky transporto priemoniy parkas m, o kiekvienos i§ jy pajégumas yra lygus (). Simetrinio

VRP atveju, reikia surasti m marSruty, kuriy bendra kelionés iSlaidy suma buty maZiausia, ir kurie

atitikty tam tikrus apribojimus ir salygas:

l.

2.

4.

Kiekvienas klientas yra aplankomas tik vieng karta viename marsSrute.

Kiekvienas marSrutas prasideda ir baigiasi bazéje.

. Bendri marSruto eigoje aptarnaujamy klienty poreikiai nevir§ija transporto priemoneés

pajégumy Q).

Kiekvieno marsruto ilgis nevirSija i$ anksto nustatytos ribos L.

VRP-D sprendinj galima apibréZzti kaip grupe m cikly, turinciy bendra virSune¢ bazéje.

Straipsnio [ABS16] autoriai atliko kruop$¢ig keliaujancio pirklio uZdavinio su dronu analizg.

Remiantis Siy autoriy atliktu darbu ir atsiZvelgiant j tai, kad transporto marSruty sudarymo

uzdavinys yra keliaujancio pirklio uzdavinio apibendrinimas, galima daryti Sias prielaidas:

* Kiekvieng VRP-D marSruta galima pateikti kaip atskira keliaujancio pirklio su dronu

3.2.

uZdavinio sprendinj.
Dronas gali gabenti tik vieng siunta/krovinj.
Dronas po kiekvieno pristatymo turi grjZti prie sunkvezimio.

Siuntiniy paémimas iS sunkvezimio gali vykti tik klienty virSunése arba bazéje. Tai yra,
dronas gali nusileisti ir pakilti nuo sunkveZimio tik jam stovint kliento buvimo vietoje ar

bazgje.

Norint supaprastinti Zyméjima, mes darome prielaida, kad gali buti neatsiZvelgiama j drono

akumuliatoriy jkrovimo laika, pavyzdZiui, kei¢iant akumuliatorius.

Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo charakteristikos

Konkrecios atkaitinimo modeliavimo algoritmy realizacijos skiriasi viena nuo kitos Siais

veiksniais (faktoriais): aplinkos funkcija, atkaitinimo (,,atSaldymo*) schema ir baigimo salyga.

Formuojant atkaitinimo schema, yra svarbus tokie veiksniais:

* pradinés (galutinés) temperaturos parinkimas;
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* pusiausvyros testas;

* temperatiros mazinimo formulé.

Modeliuojant atkaitinima temperatura néra nekintamas dydis, ji turi buti laipsniSkai maZinama,
pradedant nuo tam tikros pradinés reik§més t. Si reik§mé neturéty biiti nei per didelé, nei per maZa.
IS tikryjy, jei pradiné temperatiira buty pernelyg auksta, atkaitinimo procesas uZsit¢sty labai ilgai,
nereikalingai nagrinéjant daug ,.blogy* sprendiniy. Kita vertus, per daug Zema pradiné temperatura
galéty lemti greita ,,jkritima‘ j nebutinai gero lokaliojo optimumo ,,duobe®. Apibréziant konkrecia
reikSme ¢, ji galéty buti prilyginama, pavyzdziui, A f,,4., €ia A fq. — didZiausias (teigiamas)
tikslo funkcijos pokytis, gautas dviems “sprendiniams kaimynams” atlikus tam tikra skaiciy
bandymy.

Atkaitinimo modeliavimo algoritmuose naudojamas vadinamasis pusiausvyros testas siekiant
nustatyti, kuriuo momentu turi buti maZinama temperatira. Pusiausvyra trumpai gali buti
charakterizuojama kaip tam tikra stabili, be Zymesniy fluktuacijy proceso busena. Kombinatoriniy
uzdaviniy atveju pusiausvyros kriterijus galéty buti, pavyzdZziui, tikslo funkcijos reikSmiy
svyravimy amplitudé (jeigu ji nedidelé, konstatuojama, kad pusiausvyros busena pasiekta).
Atsizvelgiant | tai, kaip realizuojamas pusiausvyros testas, skiriami du atkaitinimo tipai:
homogeninis ir nehomogeninis atkaitinimas. Pirmuoju atveju atlickama daug bandymy esant tai
paciai fiksuotai temperaturai; tai tgsiama tol, kol pasiekiama pusiausvyra, — tada temperattra
sumazinama, ir procesas kartojamas. Antruoju atveju temperatira maZinama po kiekvieno
jvykdyto bandymo; galima sakyti, jog pusiausvyros testas iS viso neatlickamas.

Modeliuojant atkaitinimg svarbu parinkti tinkama temperaturos mazinimo formule. PraktiSkai
taikomuose atkaitinimo algoritmuose plaiausiai naudojamos yra: geometriné formulé (¢, =
atp_1; tp — einamoji temperatiiros reikSmé; k = 1,2, ...;tp = const ; 0.8 < a < 0.99) [KGV83]
ir Lundy-Mees formulé (t, = tp_1/(1 + Btx_1); k = 1,2,...;t9 = const; f <K to )[AK89].
Pastaruoju mety naujausiose atkaitinimo modeliavimo algoritmy versijose temperatura grei¢iau
kei¢iama periodiSkai nei monotoniSkai mazinama.

Baigimo salyga. Atkaitinimo procesas teoriSkai turéty buti tesiamas tol, kol galutiné
temperatira t, tampa lygi 0. TaCiau praktiSkai atkaitinimg galima baigti ir anksCiau — kai tampa
mazai tikétina, jog bus pasiektas pagerinimas, pavyzdZziui, kai tikslo funkcijos reikSmé nemazéja
gana ilgg laikg arba kai, atlikus gana daug bandymuy, priimty teigiamy sprendimy (t. y. peréjimy iS
vieno sprendinio j kita) skai¢ius tampa mazesnis uzZ tam tikrg slenkstj. DaZnai kaip baigimo sglyga
tarnauja a priori fiksuotas atliekamy bandymy skaicius, t. y. atkaitinimo schemos ,,ilgis*.

Kaip veikia modeliuojamo atkaitinimo algoritmas:
* Pirmiausia turime nustatyti prading temperatirg ir sukurti atsitiktinj pradinj uZdavinio
sprendinj.

» Tada pradedame iteruoti tol, kol bus pasiekta stabdymo sglyga. Paprastai sustojama kai,

sistema pakankamai atausta arba randamas pakankamai geras sprendinys.

« Kiekvienos iteracijos metu, generuojamas kaimyninis sprendinys, nedaug pakeiciant pradinj
sprendinj.
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* Tada nusprendZiame, ar pereiti prie kaimyninio sprendinio.

* Galiausiai sumaziname temperatura ir t¢siame iteracijas.

Pseudokodas 5 Modeliuojamo atkaitinimo algoritmas [Brol1]

Input: ProblemSize, 2te'r(ﬂt2'(-)'”"-5)?raa:r~ te’rn'p'maw
Output: Sbest
o -
bc-u-r-rent +— CreateInitialSolution(ProblemSize)
Al
Sbcst — bc-u-r-r:ent )
Sf. — CreateNeighborSolution(scm'rent)
tempeyrr CalculateTemperature(i, te"r”i”rrmr]
Sp< S,
If (Cost(i) = Cost(“current))
al
bcurrcnt — g
I (Cost(91) < cost(Shest))
best «— 9

End
CostScurrent —CostS;

ElseIf (Exp( tempeurr ) > Rand())
&
bcurrcnt — S?'.
End
End

Return (Sbfst)

3.3. VRP-D sprendinio konstravimas

VRP-D sprendinys sudaromas trimis etapais:

1. Naudojant minétajj modeliuojamo atkaitinimo algoritma sudaromas geriausias optimalus

(trumpiausias) keliaujancio pirklio marSrutas.

2. Toliau keliaujancio pirklio marSrutas padalijamas j atskirus marSrutus taip, kad kiekvienas

atskiras marSrutas nevir§yty vieno sunkveZimio pajégumy.

3. Sudarius vieno sunkveZimio marSrutg, sudaromas sunkveZimio su dronu marSrutas,

atsizvelgiant j Siuos apribojimus:

* m sunkveZimiy, kuriuose yra £ drony, aptarnauja n klienty;

drong;

siuntinj;

* drony akumuliatoriy eksploatavimo laikotarpis yra neribotas;

kiekvienam klientui reikia pristatyti viena siuntinj, tam naudojant arba sunkveZimj, arba

kiekviename sunkveZimyje telpa C' siuntiniy, dronas oru gali gabenti daugiausiai vieng
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* drong galima paleisti i§ sunkveZimio ir jj gali priimti tas pats sunkveZimis, bet tik kai

sunkvezimis yra kliento buvimo vietoje arba bazéje;

* iSsiuntus drona, sunkvezimis gali toliau aptarnauti kitus klientus ir priimti drong kitoje

grafo vir§unéje (kliento taske);

» sunkvezimis arba dronas gali atvykti j kliento taSka (grafo mazga) ir vienas iS jy gali

palaukti kito ;
e pristatymui néra taikomas aptarnavimo laikas;

* tikslas yra sumazinti kiekvieno sunkveZimio marSruto atstuma.

Grafiskai VRP-D sprendinio konstravimas atrodo taip:

1) Keliaujanéio pirklio sprendinys 2) VRP sprendinys 3) VRP-D sprendinys

D : Bazé Q : Transporto priemonés klientas O : Drono klientas

————— » : Drono marsrutas —  Transporto priemonés marsrutas

7 pav. VRP-D sprendinio konstravimas
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4. 'Tyrimo dalis

4.1. Tyrimo duomenys

Tiriant sudaryto atkaitinimo modeliavimo algoritmo efektyvumag, atlikti iSsamus
eksperimentiniai tyrimai su VRP uZdavinio testiniais pavyzdziais (duomenimis) i§ vieSosios
elektroninés VRP testiniy pavyzdziy bibliotekos CVRPLIB [UPP*17].

CVRPLIB duomeny bibliotekoje galima rasti jvairiy uzdaviniy ir jy sprendiniy VRP uzdaviniui
spresti. Tyrinétojai gali parsisiysti duomeny bylas algoritmams testuoti ir savo rezultatus palyginti
su geriausiais rastais rezultatais. Kiekviena duomeny byla sudaro duomenys ir jy apraSymas.
ApraSomoji dalis susideda i§ duomeny formato apibudinimo ir komentary.

Duomeny formato apra§yma sudaro tokie tyrimui reikalingi atributai:
* ”Name” — duomeny bylos pavadinimas;

* "Type” — duomeny tipas. Tyrime bus naudojami simetrinio tipo VRP duomenys (t.y. lankas

17 yra tokios pat vertés kaip ir lankas j7);
* ”Comment” — komentaras apie duomenis;
e "Dimension” — miesty skaiCius;

» "Edge_Weight_Type” — nusako, kokiu formatu pateikiamos miesty koordinatés. Galimas
GEO formatas (kai koordinatés pateikiamos kaip geografiné ilguma ir platuma) arba
EUC_2D formatas (kai koordinatés pateikiamos paprastomis koordinatémis ir skai¢iuojamas

euklidinis atstumas).

Kaip minéta, VRP tipo miesty duomenys pateikiami paprastomis koordinatémis arba
geografinémis koordinatémis: geografine ilguma ir platuma. Kai duomenys pateikiami paprastomis
koordinatémis, skaiiuojamas euklidinis atstumas. Savo darbe tyrimui naudosiu VRP testinius
duomenis, kuriuose naudojamos tik paprastos koordinatés, ir bus skai¢iuojamas euklidinis
atstumas.

Yra kelios minétyjy testiniy duomeny rinkiniy pasirinkimo priezastys:

1. Siuo metu nepavyko rasti jokiy etaloniniy transporto marsruty sudarymo uZdaviniy su
dronais duomeny rinkiniy, taigi turéjau rinktis i§ esamy transporto marSruty sudarymo

uzdaviniy pristatymams sunkveZimiais duomeny rinkiniy.

2. Pasirinkau Siuos vienuolika duomeny rinkiniy norédamas patikrinti taikyto algoritmo

efektyvuma su skirtingu grafo mazgy skai¢iumi.
3. Skirtingas grafo mazgy iSdéstymas erdvéje.

4. Kiekviename pasirinktame duomeny rinkinyje yra Zinomas optimalus prekiy pristatymo
sunkveZimiais sprendinys. Todél noréciau palyginti gautus prekiy pristatymo sunkveZimiais
ir dronais rezultatus bei pateikti iSvadas ir rekomendacijas
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2 lentelé. Testiniai duomenys

Testinio . . Optimalus L.
.. Miesty/klienty . Optimali tikslo

Nr. | pavyzdzio . automobiliy . iy .

L. skaicius . funkcijos reikSmé

pavadinimas skaicius

1 E-n22-k4 21 4 375
2 E-n23-k3 22 3 569
3 E-n30-k3 29 3 534
4 E-n33-k4 32 4 835
5 E-n51-k5 50 5 521
6 E-n76-k7 75 7 682
7 E-n76-k8 75 8 735
8 E-n76-k10 75 10 830
9 E-n76-k14 75 14 1021
10 | E-n101-k8 100 8 815
11 | E-n101-k14 100 14 1067

4.2. Sukurto modeliuojamo atkaitinimo algoritmo tyrimas

IS viso buvo eksperimentuota su vienuolika skirtingy testiniy pavyzdziy.

Pirmiausia kaip kriterijus algoritmo efektyvumui jvertinti buvo pasirinktas santykinés gaunamy
sprendiniy kokybeés rodiklis, tiksliau, gaunamy tikslo funkcijos reikSmiy, t. y. marSruty ilgiy,
vidutinis santykinis nuokrypis nuo tikétinos optimalios tikslo funkcijos reikSmés (minimalaus
galimo marsruto ilgio). Kuo Sis nuokrypis mazesnis, tuo efektyvumas didesnis. Vidutinis

santykinis nuokrypis (ji paZymésime ¢ ) apibréZiamas pagal formulg :

(Cauto - C1opt)

5 =
Copt

x 100%,

kur Cuto yra gauty tikslo funkcijos reikSmiy (tik autotransporto marSruty ilgiy) vidurkis, kuris
apskaiCiuojamas, atlikus 50 algoritmo pakartotiniy vykdymy, o C,,; yra optimali tikslo funkcijos
reikSmé (Sios reikSmés pateikiamos bibliotekoje CVRPLIB [UPP*17]).

Vienas i§ pagrindiniy eksperimentiniy tyrimy tikslas — nustatyti geriausias sukurto algoritmo
parametry reikSmes. Tuo paciu siekta iSsiaiSkinti, kurie buitent algoritmo valdymo parametrai turi
didziausia jtaka algoritmo efektyvumui (t.y. gaunamy sprendiniy kokybei, jvertinamai kriterijumi
0). Optimalaus valdymo parametry reikSmiy rinkinio apskaiCiavimas yra atskiras sudétingas
uzdavinys. Atliekant Siuos eksperimentus pasinaudota supaprastinta parametry tyrimo metodika.
Metodikos esmé — suformuoti kiek jmanoma priimtinesnj (naudojamo efektyvumo kriterijaus
atzvilgiu) parametry reikSmiy poaibj, vykdant nuoseklius savarankiSkus eksperimentus su atskirais
parametrais.

Reikéty pazymeéti, kad tyrimas buvo pradedamas, turint jau i§ anksto sudaryta tam tikra
preliminarig prading parametry reikSmiy konfigiiracija. Pradinis parametry reikSmiy rinkinys
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gali Zymiai paveikti eksperimentuojant gaunamas reikSmes, todé¢l labai gerai, jeigu preliminary
parametry reikSmiy rinkinj sudaro optimizavimo srities specialistas ar kitas ekspertas, remdamasis
kuriomis nors iSankstinémis teorinémis prielaidomis.

Eksperimentuojant su vienu i§ duoty parametry, visy kity rinkinio parametry reikSmés buvo
fiksuotos (nekintancios). Eksperimentuodami su atskiromis parametry reik§Smémis, bandome
eksperimentuoti su skirtingomis algoritmo modifikacijomis. Palyging duotos modifikacijos
rezultatus (sprendiniy kokybe) su kity modifikacijy rezultatais, galime vertinti tos modifikacijos
tinkamuma ir apsispresti, ar pasirinkto parametro reikSmé yra gera, ar ja reikéty atmesti. Tokiu
biidu galima arba atmesti duotg modifikacijg (parametro reikSme¢) kaip neefektyvia, arba laikyti
ja atskaitos taSku tolimesniems eksperimentams. Tokia ,,bandymy ir klaidy* metodika paremtu
eksperimentavimu iSsiaiSkinama geriausia modifikacija, t. y. randama tokia tiriamo parametro
reikSmé, kuri jgalina gauti geriausius sprendinius — maZiausig vidutinj nuokrypj 6 ). Taip
patikrinami visi algoritmo veikimg veikiantys parametrai. Atlikus tokius eksperimentus su visais
parametrais, gaunamas daugiau ar maziau patenkinamas parametry reikSmiy rinkinys.

Sukurto algoritmo pradiniy parametry reikSmiy rinkinys pateiktas toliau:
1. Pradinés temperatiiros (7p) reikSmeés: 1000, 10000, 100000;
2. AuSinimo planas:

* Tiesinis pagal [KGV83], temperatura maZinama tiesiSkai, Zr. paveikslélj Nr.8:
Tiii=axT;

* Logaritminis pagal [AK89], temperatiira maZinama logaritmiskai, Zr. paveikslélj Nr.9:

T,

Tin = ————
T Ln(1+9)

3. Itéracijy skaiciaus (z) reikSmeés: 1000, 10000, 100000;

— a=0.23;
a=0.9;
—a = 0.997;
&
—

T

8 pav. Tiesinis auSinimo planas, f(T) = a x T
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&
S
T
. .. v . o T;
9 pav. Logaritminis auSinimo planas, T;11 = 177575 T (179

Pasirinkus pradiniy parametry reik§Smiy rinkinius, buvo eksperimentuojama su testiniais
pavyzdziais iS lentelés Nr.2. Eksperimentams su algoritmo modifikacijomis kaip kriterijus
algoritmo efektyvumui jvertinti pasirinktas ne tik santykinés gaunamy sprendiniy kokybés rodiklis,
bet ir algoritmo vykdymo laikas ¢.

Geriausi rezultatai sprendziant VRP uZdavinj, taikant tiesinj auSinimo plana pateikti lenteléje
Nr. 3.

3 lentelé. Geriausi rezultatai, taikant tiesinj auSinimo plang

Testinio Optimali Gautos Geriausia gauta | Vidutinis Pradinés o Vidutinis
e tikslo funkcijos | tikslo funkcijos | tikslo funkcijos | santykinis | temperatiiros | Iteracijy . algoritmo
Nr. | pavyzdZio v s . . R . v s .. . . | koeficiento
. . reikSmé, vidurkis, reikSmeé, nuokrypis, reikSme, skaicius, ¢ v s vykdymo
pavadinimas Com Cone Coont 5. % T reikSmé Jaikas, s
1 | E-n22-k4 375 430,86 389,07 14,89 1000 100000 0,997 20,479
2 | E-n23-k3 569 635,48 571,4 11,68 10000 10000 0,8 8,3444
3 | E-n30-k3 534 601,07 558,71 12,55 100000 10000 0,8 14,1373
4 | E-n33-k4 835 928,34 883,57 11,17 1000 10000 0,8 15,6681
5 | E-n51-k5 521 643,79 595,87 23,56 100000 100000 0,8 | 132,2988
6 | E-n76-k7 682 834,16 773,85 22,31 100000 1000 0,8 | 233,5556
7 | E-n76-k8 735 882,18 840,27 20,02 100000 10000 0,8 155,56
8 | E-n76-k10 830 985,35 930,21 18,71 100000 100000 0,8 | 156,2153
9 | E-n76-k14 1021 1167,75 1141 14,37 100000 1000 0,997 | 271,5531
10 | E-n101-k8 815 1014,15 962,61 24,43 100000 10000 0,997 | 199,7876
11 | E-nl01-k14 1067 1288,06 1238,54 20,71 100000 100000 0,8 | 219,4961
Vidurkis: 725,82 855,56 807,74 17,68

Kaip matome geriausias rezultatas buvo rastas testiniam pavyzdZiui “E-n33-K4”, kur ¢
nuokrypis yra maziausias. Taip pat galima pastebéti tendencija, kad didéjant miesty skaiCiui,
vidutinio santykinio nuokrypio verté¢ pradéjo siekti 20% ir daugiau, nors maZesniam miesty
skaiCiaus atvejy nuokrypio verte siekia 11-14 %. Daugiausiai geriausiy rezultaty algoritmas surado,
kai pradinés temperatiros reikSmeé siekeé 100 000, iteracijy skaicius 10 000, o o = 0,8.

D¢l temperaturos, reikia paZymeéti kad tai yra vienas svarbiy modeliuojamo atkaitinimo
algoritmo parametry, kuris nulemia atkaitinimo proceso charakterj, tuo paciu ir gaunamus
galutinius rezultatus. Eksperimenty rezultatai patvirtina hipotetines prielaidas apie pradinés
temperaturos reikSmés jtakg gaunamy sprendiniy kokybei. Kaip ir spéta, jei pradiné temperattra per

daug auksta, tai konvergavimo j geresnés kokybés sprendinius procesas gali uzsitesti pernelyg ilgai.
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Kita vertus, per daug Zema pradiné temperatiira ne visada uZtikrina pakankamai geros kokybés
sprendiniy radimo. Nors parinkti optimalig pradinés temperatiiros reikSm¢ nebuvo paprasta, galima
pastebéti, kad geresni rezultatai gauti temperatiirai esant auksc¢iausiai.

Toliau lenteléje Nr. 4 pateikiami geriausi rezultatai sprendZiant VRP uzdavinj, taikant

logaritminj auSinimo plang.

4 lentelé. Geriausi rezultatai, taikant logaritminj auSinimo plang

Testinio Optimali Gautos Geriausia gauta | Vidutinis Pradinés Vidutinis
o tikslo funkcijos | tikslo funkcijos | tikslo funkcijos | santykinis | temperatiros | Iteraciju | algoritmo
Nr. | pavyzdzio . . . . . . ey
. . reikSmeé, vidurkis, reikSmeé, nuokrypis, reikSmeé, skaicius, : | vykdymo
pavadinimas Copt Coto Chost 5, % T, laikas, s
1 E-n22-k4 375 418,64 383,84 11,64 10000 10000 3,2491
2 E-n23-k3 569 649,05 599,17 14,07 10000 1000 0,1681
3 E-n30-k3 534 603,07 566,26 12,93 1000 10000 39118
4 E-n33-k4 835 944,46 884,54 13,11 1000 100000 39,8654
5 E-n51-k5 521 644,94 611,95 23,79 10000 100000 60,1134
6 E-n76-k7 682 848,44 803,64 24,40 1000 100000 95,8089
7 E-n76-k8 735 894,44 8529 21,69 1000 100000 81,6222
8 E-n76-k10 830 1001,06 973,08 20,61 1000 100000 74,9687
9 E-n76-k14 1021 116541 1126,67 14,14 1000 100000 78,4096
10 | E-n101-k8 815 1013,05 962,84 24,30 100000 100000 | 116,6947
11 | E-nl01-k14 1067 1288,23 1245,51 20,73 100000 100000 | 120,9306
Vidurkis: 725,82 860,98 819,13 18,31

Geriausias rezultatas, artimiausias C,,; buvo rastas testiniam pavyzdZiui "E-n22-k4”, kur
nuokrypis yra maziausias. Taip pat pritaikius logaritminj auSinimo plang pastebima tendencija, kad,
kaip ir tiesinio auSinimo plano atveju, didéjant uZdavinio miesty skaiciui, algoritmo efektyvumas
mazéja. Taip pat matyti, kad geresni rezultatai buvo randami, kai 7 = 1000. IS to iSplaukia, kad
logaritminio auSinimo atveju, norint rasti geresnj sprendinj, pradiné temperatura gali buti ir nelabai
auksta.

Lenteléje Nr. 5 palyginami tiesinio ir logaritminio au$inimo plany rezultatai.

5 lentelé. Geriausi tiesinio ir logaritminio auSinimo planu rezultatai

Testinio Optimali Gautos Geriausia gauta | Vidutinis
o tikslo funkcijos | tikslo funkcijos | tikslo funkcijos | santykinis | AuSinimo
Nr. | pavyzdzio VI . . oo .
. . reikSmé, vidurkis, reikSmé, nuokrypis, planas

pavadinimas Copt o Oyt 5. %
1 E-n22-k4 375 418,64 383,84 11,64 | logaritminis
2 E-n23-k3 569 635,48 571,4 11,68 | tiesinis
3 E-n30-k3 534 601,07 558,71 12,56 | tiesinis
4 E-n33-k4 835 928,34 883,57 11,18 | tiesinis
5 E-n51-k5 521 643,79 595,87 23,57 | tiesinis
6 E-n76-k7 682 834,16 773,85 22,31 | tiesinis
7 E-n76-k8 735 882,18 840,27 20,02 | tiesinis
8 E-n76-k10 830 985,35 930,21 18,72 | tiesinis
9 E-n76-k14 1021 1165,41 1126,67 14,14 | logaritminis
10 | E-n101-k8 815 1013,05 962,84 24,30 | logaritminis
11 | E-nl01-k14 1067 1288,06 1238,54 20,72 | logaritminis

Vidurkis: 725,82 854,14 805,98 17,35

Apibendrinus gautus rezultatus matyti, kad logaritminio auSinimo plano rezultatai buvo

geresni, kai uzZdavinio miesty skaiCius buvo iki 22 miesty ir daugiau nei 76 miestai. Tiesinio
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auSinimo plano atveju geresni rezultatai gauti, kai miesty skai¢ius buvo nuo 23 iki 76. Reikia
paminéti, kad logaritminio ir tiesinio auSinimo plano atvejais, kai miesty skaicius sieké 76 ir
daugiau, vidutinis santykinis nuokrypio skirtumas sieke 1%. Todél galima daryti iSvada, kad taikant
tiesinj auSinimo plana gauti geresni rezultatai.

Kita vertus, palyginus vidutinius algoritmo vykdymo laikus ,,t“ galima pastebéti, kad
logaritminio auSinimo atveju algoritmo vykdymo laikas beveik 30-50% trumpesnis, todél jeigu

vykdymo laikas yra svarbus, geriau pasirinkti logaritminj auSinimo plana.

4.3. VRP-D sprendimas

Po algoritmo tyrimo buvo atrinkti geriausi sukurto algoritmo parametrai, kurie bus panaudoti
VRP-D uzdaviniams spresti. Kadangi VRP-D testiniy duomeny nepavyko rasti, algoritmas bus
testuojamas lenteléje Nr.2 VRP pateiktiems uzdaviniams spresti. Tik kroviniy pristatymas bus
vykdomas ne tik automobiliais, bet automobiliais kartu su dronais, t. y. bus sprendZiamas ne VRP,
bet VRP-D uzdavinys. Sukurtas algoritmas bus patobulintas VRP-D uZdaviniams spresti. Grafiskai
sprendinio konstravimas pavaizduotas paveikslélyje Nr.7.

Dabar po algoritmo tyrimo buvo atrinkti geriausi sukurto algoritmo parametrai, kurie bus
panaudoti spresti VRP-D uzdaviniams. Kadangi VRP-D testiniy duomeny nepavyko surasti, todél
algoritmas bus testuojamas spresti lenteléje Nr. 2 VRP uzdavinius. Tik pristatymas bus vykdomas
ne tik automobiliais, bet automobiliais kartu su dronais, t.y. bus sprendZiamas ne VRP, bet VRP-D
uzdavinys. Pats sukurtas algoritmas bus patobulintas, VRP-D uZdaviniams spresti. GrafisSkai
sprendinio konstravimas yra pavaizduotas paveikslélyje Nr. 7. Lentel¢je Nr. 6 pateikiami geriausi
gauti VRP-D rezultatai.

6 lentelé. VRP-D geriausi rezultatai

VRP-D drono | VRP-D automobilio | VRP-D (bendra)
Testinio VRP optimali geriausia geriausia geriausia ve s
v . o AuSinimo
Nr. | pavyzdzio | tikslo funkcijos gauta gauta gauta planas
pavadinimas | reikSmé, C' zp | tikslo funkcijos tikslo funkcijos tikslo funkcijos
reikﬁmé, Cdrone reikémé, Cauto reik§mé, CVRPfD
1 E-n22-k4 375 142,65 328,00 470,66 | logaritminis
2 E-n23-k3 569 322,08 405,67 727,75 | tiesinis
3 E-n30-k3 534 131,98 512,84 644,82 | tiesinis
4 E-n33-k4 835 245,97 739,99 985,96 | tiesinis
5 E-n51-k5 521 299,99 458,18 758,18 | tiesinis
6 E-n76-k7 682 378,59 597,48 976,07 | tiesinis
7 E-n76-k8 735 366,27 659,23 1025,50 | tiesinis
8 E-n76-k10 830 356,94 700,96 1057,89 | tiesinis
9 E-n76-k14 1021 318,04 879,58 1197,62 | tiesinis
10 | E-n101-k8 815 465,17 799,03 1264,20 | tiesinis
11 | E-n101-k14 1067 422,95 1031,56 1454,51 | tiesinis
Vidurkis: 725,82 313,69 646,59 960,29

Pirmy keturiy

paveiksléliuose.

testiniy pavyzdziy VRP-D

sprendiniy marSrutai pavaizduoti

15-18
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E-n22.kd - testinio pavyzdzio VRP-D sprendinys

E-n23.3 - testinio pavyzdzio VRP-D sprendinys
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12 pav. E-n30-k3 VRP-D sprendinys

13 pav. E-n33-k4 VRP-D sprendinys
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7 lentelé. VRP-D C,,,4, geriausiy gautu rezultaty palyginimas su C'y pp

Testinio VRP optimali VRP-D automobilio L. ..
Nr. | pavyzdzio | tikslo funkcijos geriausia gauta Sant.yklne AbSOh,utl
L. . . . . . . | paklaida, % | paklaida
pavadinimas | reikSmeé, C'y rp | tikslo funkcijos reikSmé
1 E-n22-k4 375 328,00 12,53 47,00
2 E-n23-k3 569 405,67 28,70 163,33
3 E-n30-k3 534 512,84 3,96 21,16
4 E-n33-k4 835 739,99 11,38 95,01
5 E-n51-k5 521 458,18 12,06 62,82
6 E-n76-k7 682 597,48 12,39 84,52
7 E-n76-k8 735 659,23 10,31 75,77
8 E-n76-k10 830 700,96 15,55 129,04
9 E-n76-k14 1021 879,58 13,85 141,42
10 | E-n101-k8 815 799,03 1,96 15,97
11 | E-n101-k14 1067 1031,56 3,32 35,44
Vidurkis: 725,82 646,59

IS lentelés Nr. 6rezultaty matyti, kad VRP-D atveju geresniy rezultaty pasiekta naudojant

tiesinj auSinimo plang. Lenteléje Nr. 7 lyginamos Cy rp ir VRP-D Cl,, reikSmés. Matome, kad

VRP-D atveju sukurtas algoritmo efektyvumas mazéja didéjant miesty skaiciui. Testiniy duomeny

E-n101-k8 ir E-n101-k14 atvejais santykiné paklaida siekia vos 1,96-3,32%, visais kitais atvejais

automobilio nuvaZiuotas kelias (tikslo funkcijos reikSmés) VRP-D beveik apie 10—15% trumpesnis

uz optimalias VRP uZdavinio tikslo funkcijos reikSmes.

4.4. VRP ir VRP-D kastai

Pagal duomenis, pateiktus jvairiuose Saltiniuose [Khal6], [Keel5],[Worl7], [ABo16], galima

apskaicCiuoti preliminarius kaStus, kai prekés pristatomos automobiliais ir dronais. Apibendrings

pirmiau minéty straipsniy informacija, toliau pateiksiu transportavimo vieng mylig (tai yra 1,609344

km) kaStus JAV doleriais, krovinius gabenant automobiliu ir bepilo¢iu orlaiviu:

1. Dyzelinis automobilis - apie 1,00 USD uz 1 mylia;

2. Elektrinis automobilis - apie 0,45 USD uz 1 mylia;

3. Bepilotis orlaivis - apie 0,03 USD uz 1 mylig [Worl7].

I Siuos kaStus jtrauktos tik degaly sanaudos, bepilocio orlaivio ir elektrinio automobilio atveju

apskaiciuotos elektros sgnaudos.

Kaip matyti, pristatymo bepiloCiais orlaiviais kaStai siekia tik 3% pristatymo dyzeliniais

automobiliais kasty, todél tai yra labai perspektyvus, ekonomiskas ir ekologiSkas prekiy pristatymo

budas.
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Toliau pasistengsiu jvertinti, kiek sukurtas algoritmas buity naudingas pritaikius pirmiau minéta

informacija ir kiek leisty sutaupyti VRP-D atveju.

8 lentelé. VRP ir VRP-D kastai

L. .. VRP VRP-D Santykiné
Nr. Testinio [.)a.vyzdzm transportavimo | bendros (drono ir automobilio) | paklaida,
pavadinimas . .
iSlaidos, USD transportavimo iSlaidos, USD %o

1 E-n22-k4 375 330,86 11,77
2 E-n23-k3 569 412,11 27,57
3 E-n30-k3 534 515,47 3,47
4 E-n33-k4 835 744,90 10,79
5 E-n51-k5 521 464,18 10,91
6 E-n76-k7 682 605,05 11,28
7 E-n76-k8 735 666,55 9,31
8 E-n76-k10 830 708,10 14,69
9 E-n76-k14 1021 885,94 13,23
10 | E-n101-k8 815 808,34 0,82
11 | E-n101-k14 1067 1040,02 2,53
Vidurkis: 725,82 652,87 10,05

Pagal lentelés Nr. 8 duomenis galime daryti iSvada, kad drono ir automobilio derinys suvartoja
maZiau degaly vienai myliai. [vertinus viduting santykine paklaidg galima daryti iSvada, kad,
pritaikius sukurtg algoritma, kai prekéms pristatyti naudojamas drono ir automobilio derinys,

vidutiniSkai galima buty sutaupyti apie 10% degaly.
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Rezultatai ir iSvados

Pagrindiné Sio magistro darbo iSvada: taikant modeliuojamo atkaitinimo algoritmg galima
sukurti efektyvy algoritmg VRP ir naujo tipo uzdaviniams, tokiems kaip VRP-D uzdaviniai, spresti.

Siame darbe i¥nagrinéti VRP uZdaviniai, ap#velgta jy klasifikacija pagal skirtingus parametrus
ir charakteristikas. Taip pat iSnagrinéti VRP uZdaviniy sprendimo budai, tarp kuriy yra tikslieji,
euristiniai ir metaeuristiniai metodai, skirti VRP uzZdaviniams spresti.

ApraSyta problema ir suformuluotas marSruty sudarymo uZdavinys su bepilociais orlaiviais
(VRP-D).

VRP ir VRP-D uzdaviniams spresti sukurtas modeliuojamo atkaitinimo algoritmas. Sukirus

modeliuojamo atkaitinimo algoritma VRP ir VRP-D uzdaviniams spresti, buvo nustatyta:

1. Bene didZiausig jtaka gaunamy rezultaty kokybei turi atkaitinimo proceso pradinés
temperaturos parametras. Pana$i ir iteracijy skaiCiaus jtaka. Svarby vaidmenj taip pat
vaidina pasirinktas auSinimo planas, kuris irgi turi jtakos galutiniams rezultatams. Kai
kuriais atvejais koreliacija tarp atskiry parametry reikSmiy ir gaunamy sprendiniy kokybés
yra visiSkai akivaizdi; vis tik jZvelgti aiSkig bendrg tendencija ir désningumga visais atvejais

néra paprasta.

2. Eksperimentuojant su sukurtu modeliuojamo atkaitinimo algoritmu iSbandyti du dviejy tipy
auSinimo planai, tiesinis ir logaritminis. Pritaikius tiesinj auSinimo plana, rezultatai buvo
geresni uz logaritminj, nors ir ne visais atvejais. Kas dél logaritminio au§inimo plano, verta

paminéti, kad algoritmo vykdymo laikas buvo beveik dvigubai trumpesnis uz tiesinj auSinimo

plana.

3. Pastebéta, kad didinant VRP apimtis sukurtas modeliuojamo atkaitinimo algoritmas keicia
savo veikimo tendencijas. Esant didesniam VRP miesty skaiciui algoritmo efektyvumas

mazejo.

4. Realizuotas algoritmas bei jo paveikty parametry analizeé leido pasiekti daug Zadanciy
rezultaty Siame darbe panaudotiems VRP testiniams pavyzdZiams. Nepavyko pritaikius §j

algoritma rasti optimaliy sprendiniy su pasirinktais parametrais.
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Santrumpos

VRP (angl. Vehicle Routing Problem) - transporto marSruty sudarymo uZdavinys.

VRP-D (angl. Vehicle Routing Problem with Drones) - transporto marSruty sudarymo
uzdavinys su bepilociais orlaiviais.

CVRP (angl., capacitated VRP (CVRP)) - transporto marSruty sudarymo uzdavinys su talpos
apribojimais.

VRPTW (angl., VRP with time windows (VRPTW) - transporto marSruty sudarymo uzdavinys
su laiko langais.

MDVRP (angl.,, VRP with multiple depots (MDVRP) - transporto marSruty sudarymo
uzdavinys su keliais kroviniy paskirstymo punktais, i§ kuriy klientams gali buti pristatytos prekes.

VRPPD (angl., VRP with pick-up and delivery (VRPPD) - transporto marSruty sudarymo
uzdavinys su surinkimais ir pristatymais, kur yra apibréZiamos salygos surinkti prekes iS vieny
viety bei pristatyti j kitas vietas

TSP (angl. Travelling Salesman Problem) - keliaujancio pirklio uzdavinys
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Priedas Nr. 2
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