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Streszczenie: Transport odgrywa znaczacg role zard6wno w produkcji jak i ustugach
przemystowych. W dzisiejszych czasach, znaczenie dostarczania dobr na czas do
magazynow, jednostek produkcji oraz, ostatecznie, do klientdéw nie umkneto kompaniom
logistycznym. Modele problemu marszrutyzacji (Vehicle Routin Problem — VRP)
ewoluowaty do bardziej zaawansowanych form, co z kolei doprowadzito do zwigkszenia
ztozonosci obliczeniowe] podczas ewaluacji takowych. Szczegdlnie w przypadku metod
wielokryterialnych, optymalizacja tras transportowych dla firm oznacza wykonywanie
skomplikowanych obliczen w jak najkrotszym mozliwym czasie. Karty graficzne
(Graphics Processing Units — GPU), bedace wydajnymi réwnoleglym koprocesorami,
dostarczaja obecnie ogromnej mocy obliczeniowe]j, jeSli operacje zostaly poprawnie
zaprogramowane jako dziatajace rownolegle. Obecnie GPU wyposazone sg w tatwiejsze do
programowania architektury jak CUDA (Compute Unified Device Architecture) czy
OpenCL, wigc stosowanie algorytmow rownoleglych nie jest ograniczone wylacznie do
stacji roboczych i wyspecjalizowanych komputeréw. Praca to ma na celu wykazanie zysku
plynacego z zastosowania rownoleglego algorytmu przeszukiwania z zabronieniami (7abu
Search — TS) oraz jego przewagi nad sekwencyjnym algorytmem TS. Zastosowany
algorytm postuzyt do rozwigzania problemu marszrutyzacji z ograniczong dtugos$cia trasy
(Distance-constrained Vehicle Routing Problem) w ujeciu wielokryterialnym.

Stowa kluczowe: optymalizacja dyskretna, obliczenia rownolegte, OpenCL, Tabu Search.

1. Wprowadzenie

Problem marszrutyzacji (VRP), bedacy rozwinieciem klasycznego problemu
komiwojazera (Traveling Salesman Problem - TSP), jest problemem optymalizacji
dyskretnej. Przektada si¢ na przypisanie pewnej liczby tras przy jednoczesnym zachowaniu
ograniczen wynikajacych z modelu. Pierwszy model zaproponowany zostat na przelomie
lat pie¢dziesigtych i sze$édziesigtych ubieglego wieku, kiedy Dantzig i Ramser [1]
opracowali matematyczng formul¢ problemu i algorytm dostarczania paliwa do stacji
benzynowych. Od tamtej pory problem marszrutyzacji ewoluowat i jest obecnie jednym
z najczgsciej badanych problemdéw optymalizacji dyskretnej. Z definicji, problem sktada si¢
z m liczby pojazdéw oczekujacych w punkcie startowym (magazynie lub zajezdni) oraz
pewnej dyskretnej liczby dobor oczekujacych na dostarczenie do n liczby klientow,
z ktorych kazdy odwiedzany jest dokladnie raz. Okreslenie optymalnych tras definiuje
problem marszrutyzacji. Glownym celem oryginalnego problemu byta minimalizacja
dhugosci tras pojazdow dostawczych. Rozwigzaniem klasycznego problemu VRP jest zbior
dozwolonych, spetniajacych ograniczenia, tras zaczynajacych si¢ i konczacych w punkcie
startowym. Pierwotnie, dlugo$¢ trasy przektadana byla na koszt transportu. Zastosowania
rzeczywiste zwykle wymagaja bardziej rozbudowanych modeli, bazujacych na
dodatkowych wymaganiach i ograniczeniach, takich jak pojemnos$¢ pojazdow, maksymalna
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dtugos¢ trasy lub pracy kierowcy, okna czasowe dostawy i wiele innych, ktore powstaty na
przestrzeni lat w zwigzku z zapotrzebowaniem przemystu. Migdzy innymi powstaty modele
odbioru i dostarczania (pickup and delivery), ktoére uwzgledniaja dostawe oraz pobieranie
towar6w od klientdow (np. kurier dostarczajacy paczki i przyjmujacy wysytki w trasie).
Wazna jest tadownos$¢ (pojemno$é) pojazdow oraz to jak zmienia si¢ zatadunek w trakcie
pokonywania kolejnych, sasiadujagcych, weztow trasy (zmniejsza przy dostarczaniu,
zwicksza przy odbiorze). Przez ponad potowg stulecia modele ewoluowaty w relacji do
zapotrzebowania przemystu oraz spolek logistycznych, w zwigzku z czym zostalo
sformulowanych wiele réznych typéw probleméw VRP, jak problemy z wieloma punktami
startowymi (magazynami), periodyczne problemy marszrutyzacji, problemy z dzielonymi
dostawami, zwrotami i wiele innych.

Problem marszrutyzacji uznawany jest za NP-trudny problem optymalizacji
kombinatorycznej. Znalezienie rozwigzania optymalnego mozliwe jest wylacznie dla
instancji o malych rozmiarach [2]. Algorytmy heurystyczne nie gwarantujg znalezienia
rozwigzania optymalnego, jednak w praktyce s3 najczesciej uzywane, ze wzgledu na ich
wysoka wydajno$é. Ponizsza praca opisuje rownolegly algorytm poszukiwania za
zabronieniami (TS), ktoéry pozwala na znalezienie dobrych rozwigzan w pewnym,
skofnczonym, czasie obliczeniowym.

2. Przeglad literatury dotyczacej probleméw VRP i optymalizacji wielokryterialnej

Literatury na temat wielokryterialnej optymalizacji jest pod dostatkiem, aczkolwiek
wielokryterialne problemy transportowe nie doczekaty si¢ tak wielu pozycji. Szczegdlnie
w poréwnani do liczby prac na temat jednokryterialnych probleméw tego typu. Prace
dotyczace wielokryterialnych probleméw VRP bazuja najczgéciej na algorytmach
ewolucyjnych, podczas gdy tylko niektore zajmujg si¢ metodami przeszukiwania lokalnego,
takimi jak symulowane wyzarzanie (Simulated Annealing — SA) czy wspomniane wczesniej
przeszukiwanie z zabronieniami (TS).

2.1. Algorytmy wielokryterialne

Powstato wiele podej$s¢ do optymalizacji wielokryterialnej. Jednym z pierwszych
uzytych bylo metakryterium, zar6wno jako suma znormalizowanych wartosci funkcji
kryterialnych czy tez jako wazona suma kryteriow. Niektorzy badacze probowali
postugiwac si¢ odlegtoscig od punktu idealnego, jako wskaznikiem jakoSci rozwigzania
wielokryterialnego. Inni  proponowali wybranie jednego, gltownego, kryterium
i przeksztalcenie pozostatych do ograniczen (metoda e-ograniczen). Probowano rowniez
zastosowac¢ metode leksykograficzng, w ktorej tworzona jest hierarchia kryteridow i jedno
rozwigzanie jest uwazane za lepsze od drugiego, jesli wezesniej (w hierarchii kryteriow) ma
lepsza wartos¢ funkcji kryterialne;j.

Algorytm VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) [3] byt jednym z pierwszych
zaproponowanych podej§¢ do optymalizacji wielokryterialnej. Gtoéwng idea byt podziat
populacji na k subpopulacji, gdzie £ — liczba kryteriow, oraz poszukiwanie rozwigzan
najlepszych dla jednego, z gory ustalonego, kryterium w kazdej subpopulacji podczas
dziatania algorytmu. Ze wzgledu na specyfike tego podejscia, w trakcie dziatania algorytmu
pomijane s3 czgsto rozwigzania o wynika nieco gorszych dla danego kryterium
w subpopulacji, ale o wiele bardziej zadowalajacych dla pozostatych kryteridéw. Takie
posrednie rozwigzania ulegaly eliminacji podczas operacji selekcji, mimo iz byly ogdlnie
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lepsze od rozwigzan dla najlepszych wartosci wybranych funkcji kryterialnych.

Algorytm SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) jest elitarnym
wielokryterialnym  algorytmem ewolucyjnym, w  ktorym podjeto  koncepcje
niezdominowanych rozwigzan. Zitzler i Thiele [4] zaproponowali utrzymywanie
zewngetrznej populacji 1 zachowywanie, w kazdej iteracji, wszystkich znalezionych
rozwigzan niezdominowanych. Populacja ta bierze udzial we wszystkich operacjach
genetycznych. Wszystkie rozwigzania niezdominowane maja przypisang warto$¢
dopasowania zgodna z liczba rozwigzan przez nie zdominowanych, podczas gdy
rozwigzaniom zdominowanym przypisywana jest warto§¢ dopasowania gorsza niz
najgorsza z wartosci rozwigzan niezdominowanych, tak ze poszukiwanie ukierunkowane
jest na rozwigzania Pareto optymalne. Dodatkowo, by utrzyma¢ réznorodno$¢ pomigdzy
rozwigzaniami niezdominowanymi, zastosowana jest technika klasteryzacji rozwigzan.

W  przypadku algorytmu PAES (Pareto-archived Evolutionary Strategy) [5],
potomkowie porownywani sg z rodzicami. Jesli potomek dominuje rozwigzanie pierwotne,
to zostaje ono zastgpione przez tego potomka. Jesli potomek jest zdominowany przez
rodzica, wtedy zostaje odrzucony i wygenerowany zostaje nowy potomek. Jednakze, jesli
potomek i rodzic nie dominujg si¢ nawzajem, rozwigzanie potomne poréwnywane jest ze
zarchiwizowanymi rozwigzaniami zdominowanymi, w celu sprawdzenia czy nie dominuje
ktéregos z nich. W przypadku gdy tak si¢ dzieje, potomek obejmuje role rodzica w kolejne;j
iteracji, a rozwigzania zdominowane zostajg usunigte z archiwum. W przeciwnym wypadku
potomek i rodzic zostajg sprawdzeni pod wzgledem bliskosci do rozwigzan z archiwum
i osobnik znajdujagcy si¢ w mniej zatloczonym regionie przestrzeni kryteriow jest
akceptowany jako rodzic i dodany do archiwum.

W swojej pracy, Rudolph [6] zasugerowal prosta elitarng wielokryterialng strategi¢
ewolucyjng oparta na systematycznym poréwnaniu osobnikow z populacji rodzicow
i potomkéw. Niezdominowane rozwigzania z obu populacji sg porownane, by uformowaé
nowy zbiér rozwigzan niezdominowanych, ktory staje si¢ populacja rodzicow w kolejnej
iteracji. Jesli rozmiar populacji jest mniejszy niz pozadany, wtedy inne rozwigzania zostaja
wlaczone do wyzej wymienionej. Niestety, w algorytmie tym brak mechanizmu
utrzymywania réznorodno$ci rozwigzan Pareto optymalnych.

Deb i inni [7] zaproponowali algorytm NSGA-II (Elitist Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm), bedacy ulepszona wersje algorytmu NSGA, krytykowanego za wysoka
ztozonos$¢ obliczeniowa sortowania rozwigzan niezdominowanych, potrzebe okreslenia
parametru udziatu i brak elitarnos¢. Nowy algorytm pozbyt si¢ wyzej wymienionych
dolegliwosci poprzez dodanie metody szybkiego sortowania rozwigzan Pareto, estymator
gestosci 1 operator poréwnania zattoczenia. Pozwolilo to na zmniejszenie zlozonoSci
obliczeniowej 1 sterowanie procesem selekcji w kierunku jednorodnie rozlozonej
aproksymacji frontu Pareto. Badania wskazujg, ze elitarno$§¢ pozwala na przys$pieszenie
procesu znajdywania rozwigzan niezdominowanych, a co za tym idzie przy$piesza
dziatanie algorytmu w znaczacy sposob. Pozwala rowniez zachowaé dobre rozwiazania,
gdy juz zostaly one znalezione.

2.2. Wielokryterialna optymalizacja w transporcie
Jak wspomniano wczesnie, przez ostatnie lata zaprezentowano wiele technik dla
probleméw optymalizacji wielokryterialnej, w tym dyskretnej. Skladaja si¢ one z metod

skalarnych (np. metakryterium), metod Pareto (np. algorytmy NSGA-II lub PAES) oraz
takie, ktorych nie mozna zakwalifikowa¢ do zadnej z powyzszych (np. VEGA). Niektorzy
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badacze podchodzili do problemu wielokryterialnego transportu. Kilka z takowych podejs¢
bedzie tutaj wymienione.

Jedna z obiecujacych technik skalarnych zaproponowal Bowerman i inni [8]. Korzysta
ona z pigciu roéznych zestawow wag, wybranych przez decydenta (decision maker). Ich
heurystyka wpierw grupuje wezly w klastry, ktore moga by¢ obstuzone przez pojazd,
a nastgpnie okresla marszrute dla kazdego z klastréw. Jest to strategia allocation-routing-
location. Panowie Lee i Ueng zaproponowali w pracy [9] algorytm oparty o technike
wstawien. W kazdej iteracji dodaje on jeden wezel do pojazdu z najkrotsza trasa uzywajac
do tego kryterium zachowywania. Kolejna heurystyka oparta o wstawienia zostata
zaproponowana przez Zografosa i Androutsopoulosa w pracy [10], chociaz jej idea
wywodzi si¢ z metody zaproponowanej przez Solomona. Rézni si¢ ona w selekcji weztow
do wstawienia, pozwalajac na wstawienie zaréwno juz uszeregowanym jak i nie
uszeregowanym klientom. Kolejne z podejs¢ skalarnych postuguje si¢ metoda
g—ograniczen. W tej strategii, tylko jedno z kryteriow jest optymalizowane, podczas gdy
pozostate traktowane sg jako ograniczenia, wyrazone jako f; < g. W pracy [11] Pacheco
i Marti optymalizujg kryterium najdtuzszej sciezki dla kazdej mozliwej wartosci drugiego
kryterium, a nast¢pnie uzywaja algorytmu przeszukiwania z zabronieniami do rozwigzania
kazdego z uzyskanych probleméw. Podobnej strategii uzyl Corberan i inni [12], ale
w miejsce algorytmu TS uzyli oni podejscia rozproszonego poszukiwania.

W wielokryterialnych problemach marszrutyzacji, koncepcja Pareto optymalnosci jest
najczeSciej uzywana w zestawieniu z rodzing algorytmow ewolucyjnych. Jedna z prac
korzysta z algorytmu zaproponowanego przez Zelaznego w [13]. Uzyty w niej algorytm
genetyczny w kazdej iteracji postuguje si¢ metoda poszukiwania lokalnego na
niezdominowanych rozwigzaniach uzyskanych w ramach operacji genetycznych, w celu
jeszcze lepszej aproksymacji frontu Pareto. Pojecie dominacji zostato rowniez uzyte przez
Ulungu i innych w technice symulowanego wyzarzania zwanej MOSA (Multi-Objective
Simulated Annealing) [14]. Réwniez Paquete i inni [15] odwotali si¢ do technik
przeszukiwania lokalnego Pareto (Pareto Local Search). Bazuja one na zasadzie, iz obecne
rozwigzanie wybierane jest z niezdominowanych rozwigzan w sasiedztwie.

Niektore badania wykorzystuja do rozwigzywania probleméw wielokryterialnej
marszrutyzacji metody, ktore nie sa ani skalarne ani oparte o Pareto optymalnosé. Te
nieskalarne i nie-Pareto metody bazuja miedzy innymi na strategiach leksykograficznych
oraz specyficznych heurystykach. Wczedniej wspomniany algorytm VEGA jest jedna
z takich specyficznych heurystyk. Natomiast strategia leksykograficzna uzyta byla w
pracach Kellera i Goodchilda [16] [17]. Ich podesécie dotyczyto przypisania kryteriom
pewnych warto$ci priorytetOw, a problem rozwigzywano w kolejnosci malejacych
priorytetow. Kiedy jedno z kryteriow zostato juz zoptymalizowane, jego warto$¢ nie mogta
by¢ zmieniona i pozostawata uwzgledniana jako nowe ograniczenie problemu.

3. Opis problemu

Typowo, problem VRP opisuje si¢ nastepujaco. Dana jest flota pojazdow (zazwyczaj
identycznych) V = {1, ..., v}, zbior klientow/lokacji reprezentowanych przez wezly
N = {1, ..., n}, wezet startowy zwany magazynem (nazywany typowo wezlem zerowym)
oraz sie¢ polaczen pomigdzy magazynem a klientami/lokacjami. Dla kazdej pary weztow
(i, ), gdzie i, j € N oraz i # j, przypisana jest Sciezka dtugosci d;; lub czas przejazdu ¢;;.
W przypadku symetrycznych probleméw marszrutyzacji (graf nieskierowany) dlugosé
Sciezki (czas przejazdu) s identyczne niezaleznie od kierunku jazdy, wiec d;; = d;;

751



(odpowiednio #; = ¢;;) [18]. Kolizje, drogi jednokierunkowe lub rézne trasy miedzy
wezlami, zaleznie od kierunku ruchu, moga doprowadzi¢ do zatamania tej symetrii. W tym
wypadku rozwazana jest nowa klasa problemow, asymetryczne VRP (graf skierowany), w
ktorej pomigdzy dwoma weztami moga wystgpowac np. Sciezki jednokierunkowe lub rézne
czasy podrézy (wynikajace z dhugosci lub charakterystyki drog) [19].

Ponizsza praca opisuje problem DVRP (Disctance-constrained VRP), w przypadku
ktérego kazdy z kierowcow (pojazdow) jest ograniczony maksymalng dtugoscia trasy, ktorag
moze przeby¢. Oznacza to, ze kazdy pojazd posiada maksymalng tras¢ a;, a dozwolone
rozwigzanie to takie, w ktorym zaden z pojazdow we flocie nie przekracza swojej
maksymalnej trasy a;. W przypadku floty homogenicznej wszystkie pojazdy posiadaja taka
samg maksymalng tras¢ g, = a, dlak € V.

3.1. Kryteria optymalizacji i ograniczenia modelu
W naszej pracy postuzyliSmy si¢ dwoma kryteriami: a) $rednig dtugoscig trasy oraz
b) maksymalng trasg dla pojazdu. OparliSmy nasza prac¢ o wczesniej opisany model VRP,

wigcej ograniczenie maksymalnej dtugosci trasy zostato dodane do kazdego z pojazdow.
Kryterium maksymalnej dtugosci trasy dla pojazdu reprezentuje wzor:

n n
k
max E Zdl..xi.
Isksm =t &= VY|
i=0 ;=0

natomiast drugie z kryteriow, $rednia dtugos$¢ trasy, przedstawia si¢ nastgpujaco:

(1

n m

2224 ' )

1
m 2 =0 k=1

gdzie: xl.]; - jest rtowne 1, jesli j-ty wezel nastepuje na trasie po i-tym, 0 w przeciwnym
wypadku;
dij - dlugosc¢ Sciezki z i-tego do j-tego wezta.

Jako ze nasz algorytm pracuje na dynamicznej liczbie pojazdéw (zmienia si¢ w trakcie
przeszukiwania sasiedztwa, mozna uzna¢ za trzecie kryterium oceny), podjeliSmy sie
jednoczesnej minimalizacji §redniej dlugosci trasy oraz maksymalnej dlugosci dla pojazdu.
W ten sposéb, rozwigzania powinny dostarczy¢ stabilnego rozktadu pracy dla wszystkich
kierowcow, szczegélnie jesli $rednia dlugos¢ trasy zblizona bedzie do maksymalnej
dtugosci dla pojazdu.

3.2. Pareto-optymalnos¢

Rozwigzaniem problemu wielokryterialnego jest zbidr rozwigzan niezdominowanych
zwany frontem Pareto, gdzie dominacja zdefiniowana jest jak nastepuje.

Rozwigzanie Y = (yl,yz ,--.,yn) dominuje (w przypadku minimalizacji wszystkich
kryteridw) rozwigzanie Z=(Zl,22,...,Zn) wtedy i1 tylko wtedy, gdy Vi S {1,...,1’1} ,
y; <z oraz 3, €{l,...,n},y, <z,
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Rys. 1. Rozwigzania Pareto oraz zdominowane

Rysunek 1 przedstawia sytuacje w ktorej rozwigzania 4 i B dominujg rozwigzanie C,
aczkolwiek nie zachodzi (w zadng strong) dominacja mi¢dzy powyzszymi punktami i sg
one czescia aproksymacji frontu Pareto. Jest to klasyczny przyklad dla minimalizacji
dwoch funkcji kryterialnych.

4. Zastosowany algorytm

W naszej pracy zdecydowaliémy si¢ na skorzystanie ze zmodyfikowanego algorytmu
przeszukiwania z zabronieniami, ktory dodatkowo wyposazylismy w zewngtrzne archiwum
rozwigzan niezdominowanych. Nasz réwnolegly Pareto zarchiwizowany algorytm TS
(Parallel Pareto Archived Tabu Search - PPATS) zostal zaprojektowany do
przeszukiwania sasiedztwa rozwigzan Pareto optymalnych. Jako ze optymalizacja
wielokryterialna z podejsciem Pareto optymalno$ci oznacza znajdywanie aproksymacji
frontu Pareto, uzycie metody réwnoleglego przeszukiwania lokalnego (sasiedztwa)
pozwolitlo nam na zwigkszenie doktadnos$ci obszaru przeszukiwania, co bylo klopotliwe
w algorytmach sekwencyjnych, ze wzgledu na duza ztozonos¢ obliczeniowa takowego.

Algorytm przeszukiwania z zabronieniami, zaproponowany przez Glovera [20], jest
metaheurystycznym algorytmem przeszukiwania lokalnego uzywanym do rozwiazywania
probleméw optymalizacji kombinatorycznej, takich jak szeregowanie zadan produkcyjnych
lub zagadnienia transportowe, w naszym wypadku problem marszrutyzacji. Korzysta on
z procedury przeszukiwania sgsiedztwa, aby przejs¢ od potencjalnego rozwiagzania x do
ulepszonego rozwigzania x’, znajdujacego si¢ w sasiedztwie rozwigzania x. W celu
przeszukania przestrzeni rozwigzan, ktora zostataby niezbadana przez inne procedury
lokalnego przeszukiwania. Algorytm TS ostroznie eksploruje sasiedztwo kazdego
z rozwigzan podczas procesu przeszukiwania. Rozwigzania przyjete do nowego sasiedztwa,
N(x), sa okreslone poprzez uzycie listy tabu, tzn. zbioru regut oraz zabronionych rozwigzan
uzywanego do oceny, ktore z rozwigzan zostanie dodane do sasiedztwa N(x)
i zbadane w procesie przeszukiwania. UzyliSmy najprostszej formy listy tabu, tzn.
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krotkoterminowego zbioru rozwigzan juz odwiedzonych w niedalekiej przesztosci
i omijanych w trakcie dalszej eksploracji.

W kazdej iteracji, algorytm wykonuje pewna okreslong liczbe rownolegtych operacji
przeszukania sgsiedztw z réznymi punktami startowymi, ktore wybrane zostaty
z niezdominowanych rozwiazan znalezionych przez algorytm w poprzedniej iteracji.
Jednoczesnie, algorytm rozpoczyna pierwszg iteracje z jednym, wybranym losowo,
punktem startowym. Podczas przeszukiwania, rozwigzania pordwnywane sg ze swoimi
poprzednikami. Je§li nowe rozwiazanie z sasiedztwa dominuje stare, wtedy zajmuje jego
miejsce w kolejnej iteracji przeszukiwania. Je$li natomiast jest zdominowane przez
poprzednika, zostaje wtedy odrzucone i przeszukiwanie kontynuowane jest w sasiedztwie
niezmienionego poprzednika. W przeciwnym wypadku, gdy zadne z rozwigzan nie
dominuje pozostalego, nowe rozwigzanie dodane zostaje do obecnie utworzonej listy
Pareto, a w kolejnej iteracji do przeszukiwania sgsiedztwa przypisane zostaje rozwigzanie o
mnigjszej znormalizowane]j sumie wartosci funkcji kryterialnych. Po kazdej iteracji gtowne;j
algorytmu rownoleglego, uzyskane w trakcie przeszukiwania sasiedztwa rozwigzania
zostajg sprawdzone przez funkcje selekcji, ktora wytania z nich wylacznie rozwigzania
niezdominowane, a nastgpnie poréwnane z zarchiwizowana aproksymacja frontu Pareto
oraz, jesli nie duplikuj juz istniejacych rozwigzan, dodane do archiwum. Dodatkowo, jesli
nowe rozwigzania dominujg ktéres z juz istniejagcych w archiwum, usuwamy zdominowane
rozwigzania z naszego zbioru zewnetrznego, tak ze zawiera wylacznie rozwigzania
niezdominowane. Niepowtarzalne rozwigzania Pareto z obecnej iteracji zostaja
wykorzystane jako rozwigzania poczatkowe w kolejnej iteracji réwnolegle uruchomionych
funkcji przeszukiwania sasiedztw. W ten sposob, liczba punktow startowych na
rozwigzanie (w przeszukiwaniu sasiedztwa) uzalezniona jest od liczby w/w unikalnych
rozwigzan z poprzedniej iteracji algorytmu. Co wigcej, jako ze poczatkowe rozwigzanie
algorytmu PPATS jest wybierane losowo, sam algorytm wykonuje pewng liczbg wstepnych
krokow adaptacyjnych, podczas ktorych warto§é ograniczenia maksymalnej trasy pojazdu
jest znacznie wigksza niz ustalona i w trakcie dziatania funkcji adaptacji jest zmniejszana
z kazda iteracja, az osiagnie pozadany poziom, ustalony jako ograniczenie dla instancji.
W takcie dziatania w/w funkcji, tylko rozwigzania niezdominowane spetniajace ustalone
dla instancji ograniczenia s3 dodawane do zewnetrznego archiwum Pareto.

5. Wyniki badan

W celu zestawienia zaimplementowanych algorytméw TS i PPATS, postanowiliSmy
uzy¢ dwoch typow poroéwnan. Pierwsze bierze pod uwage szybko$é dziatania algorytmu
oraz liczbe przeszukanych w czasie dziatania sgsiedztw, natomiast drugie porownuje
wyniki uzyskane z pomocg obu powyzszych algorytmow.

Czasy wykonywania oraz liczbe przeszukanych sgsiedztw zaprezentowano w Tab. 1.
Jako ze algorytm TS pracuje sekwencyjnie, zostal ograniczony do przeszukiwania 100
sasiedztw na uruchomienie. Jak wida¢, juz dla instancji o 40 wezlach czas wykonania
(mimo ograniczenia liczby przeszukan) algorytmu TS jest blisko ponad dwukrotnie dluzszy
niz algorytmu PPATS. Dla instancji o rozmiarze 500 wezlow, algorytm sekwencyjny
wykonywat si¢ ponad 14-krotnie dtuzej niz réwnolegly, w dodatku przeszukal ponad
16-krotnie mniej sasiedztw od algorytmu PPATS.
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Tab. 1. Podsumowanie czas6w wykonania oraz przeszukanych sasiedztw

Rozmiar Sekwencyjny TS PPATS
instancji Czas Przeszukane Czas Przeszukane
[8] sgsiedztwa [8] sgsiedztwa

20 0,337 100 7,767 285
30 1,082 100 3,919 155
40 10,56 100 3,925 272
50 12,676 100 8,719 328
100 39,673 100 8,703 280
200 263,57 100 40,949 987
300 942,05 100 327,743 1162
400 2136,73 100 476,716 1891
500 4331,78 100 298,316 1628

Dla kazdego rozmiaru testowanej instancji zabraliSmy zbiory rozwigzan Pareto-
optymalnych P*, A e {TS, PPATS}. Nastepnie ustaliliémy zbior P zawierajacy
rozwigzania niezdominowane z sumy zbioréw nalezacych do poszczegdlnych algorytmow.
Ostatecznie, dla kazdego algorytmu A ustaliliémy liczbe rozwigzan d(A) z P*, ktore
znalazty si¢ w zbiorze P*. Liczba niezdominowanych rozwigzan, ktore znalazly si¢ w P
oraz catkowita liczba rozwiazan niezdominowanych | P’| zostaty zaprezentowane w Tab. 2.

Tab. 2. Sumaryczne porownanie wynikow Pareto.

Instancja d(TS) | d(PPATS) |P'|
20 1 4 5
30 0 2
40 0 3 3
50 0 5 5
100 1 2 2
200 0 9 9
300 0 8 8
400 0 30 30
500 0 25 25

Przyktadowy rozktad rozwigzan niezdominowanych znalezionych przez oba algorytmy,
TS i PPATS, zostat przedstawiony na Rys. 2. Wyzsza wydajno$¢ algorytmu roéwnoleglego
PPATS nad sekwencyjnym TS jest tutaj wyraznie widoczna, szczegodlnie iz wszystkie
rozwigzania znalezione przez algorytm TS zostaly zdominowane przez aproksymacje
Pareto, ktorej dostarczyt algorytm PPATS. Jest to tylko jeden z przyktadow testowych,
aczkolwiek wyzszos$¢ algorytmu rownolegtego, zardwno pod wzgledem czasu dziatania jak
i jakos$ci odnalezionych rozwigzan, jest widoczna dla wszystkich przebadanych instancji
problemu marszrutyzacji DVRP.
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Rys. 2. Rozwiazania niezdominowane algorytmow TS i PPATS.

5.1. Platforma testowa

Wszystkich obliczen oraz badan, ktore opisano w niniejszej pracy, dokonaliSmy
korzystajac z maszyny testowej wyposazonej w nastepujace komponenty:

— 12 x procesor Intel® Core ™ i7 X980@3,33GHz

- 24 GBRAM

— 1 xnVidia GeForce® GTX 480 — wyposazona w 480 jader oraz 1536MB VRAM

— 1 x nVidia Tesla S2050 — posiadajaca 4 GPU, kazde wyposazone w 448 jader,

oraz 3072MB VRAM
Algorytm sekwencyjny testowany byt zarowno na karcie GTX 480 jak i Tesla S2050.

6. Whnioski

Zgodnie z naszymi oczekiwaniami, zaproponowany algorytm rownolegly PPATS
w znaczacym stopniu przewyzszyt klasyczny algorytm TS, zar6wno pod wzgledem
szybkosci obliczen (mimo catkowitej wyzszej ztozonoS$ci obliczeniowej), jak i w kwestii
wygenerowanych przez niego rozwigzan niezdominowanych. Algorytm PPATS
zdominowal niemal wszystkie rozwiazania znalezione przez wspomniany wcze$niej
algorytm sekwencyjny TS, mimo iz zastosowane w jego konstrukcji przeszukiwanie
sasiedztwa bylo wykonane w jednej z najprostszych postaci i dalsze badania mogtyby
przynies¢ jeszcze lepsze efekty w dziataniu algorytmu. Na przy$pieszenie procesu
znajdywania dobrych rozwigzan moglaby wptyna¢ zmiana metody generacji rozwigzania,
badz rozwigzan, poczatkowego. Réwniez uzycie rozbudowanej formy listy tabu powinno
zwigkszy¢ jakos¢ oraz réznorodno$¢ generowanych rozwigzan.
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