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Lokal sokalgoritm for initiering av den genetiska ppulationen i ett praktiskt
"vehicle routing”-problem

Lars Persson
Sammanfattning

Befintliga studier har pavisat att genetiska algoeir presterar battre om de ges en bra
startpopulation. | denna rapport presenteras ea kikalgoritm for att skapa en
population med fokus pa "vehicle routing”-problefgoritmen anvander sig av

heuristik i en blandning av simulated annealing @adju search for att skapa individerna
till populationen. Utvarderingar av algoritmen gpgaktiskt problem visar att den ger
en bra start jAmfort med en slumpmassig startptipalavilket ar vanligt att anvanda.
Resultaten av utvarderingen visar ocksa att algeritger bast resultat vid mer komplexa
problem, medan den har mindre effekt om problemenélare.

Nyckelord: Simulated annealing, Tabu search, Genetiska ahgerit "vehicle routing’-
problem.
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Introduktion

1 Introduktion

"Traveling sales person” &r ett klassiskt problemsar ut pa att hitta den kortaste
vagen mellan ett antal noder. Problemet later siinmpen ar klassat som "NP-hard” i sin
enklaste form (Santos, 2008). Detta innebar agntidet tar att |0sa problemet véaxer
exponentiellt med problemstorleken. En variant@aveling sales person”-problemet ar
"vehicle routing”-problemet dar ett antal lastbitka bestdka sina kunder genom att kora
sa kort stracka som mdjligt. | grunden ar dessgtellem teoretiska men ju fler
parametrar som laggs till ju mer liknar de verkéitgn och ju svarare blir det att I6sa
dem. Ett riktigt logistikforetag har till exempél @isst antal lastbilar dar varje lastbil har
en viss kapacitet som vikt och volym, de har oftacsella arbetstider och olika lastbilar
aker olika snabbt och har olika driftskostnad.

Vikten av att I6sa problemet med ruttoptimeringyigi att det kostar mycket att inte aka
den optimala rutten. Det kostar bade pengar i favralitage pa lastbil, bransle och 16n
till chaufforen. Det kostar aven i miljonhanseen@eligt Dablanc (2007) star
godstransport for mellan 16-50 % av alla luftférongar fran fordon i stader, beroende
pa vilka @amnen man raknar. Det gar att hitta deim@ba rutten med hjalp av en dator
men det kan ta valdigt lang tid eftersom alla tawklrutter maste utvarderas for att hitta
den basta. Aven for sma problem finns en mycketratingd mojliga rutter; for ett
problem med bara 15 stader att besoka sa ar antgjiga rutter 6 227 020 800 stycken.
Pa grund av komplexiteten hos problemet sa anvandarofta tekniker som inte
garanterat hittar den optimala I6sningen men sdatarten tillrackligt bra I6sning pa
mycket kortare tid.

Genetiska algoritmer ar en av manga tekniker samakaéandas for att losa
ruttoptimeringsproblem (Jozefowiez, Semet och T&BD8). Genetiska algoritmer
baseras pa Darwins idéer om att den som ar basssag dverlever. | en population far
de som har bast egenskaper para sig och fa barfosg®nerna vidare. De bra generna
gor att de Overlever langre och populationen Hiitre och battre for varje generation.
Genetiska algoritmer har tre viktiga operatorergtr€hinneck (2006). Den forsta av
dessa ar selektionsoperatorn som véljer ut vilkaider som far para sig. Ofta &r det en
fordel for de individer som har battre egenskap&ikallad fitness. Den andra operatorn
ar parningsoperatorn som ar den funktion som sjffilva parningen, dvs. bestammer hur
individerna for sina gener vidare. Efter parningens det en liten chans att avkomman
blir muterad, vilket gérs med den tredje operatym ar mutationsopteratorn.
Mutationsoperatorn ar den funktion som gor en Iftedndring pa individen. Dessa
operatorer anvands pa varje generation for attaskagbattre och battre population av
|6sningar.

I den enklaste varianten av genetiska algoritmenphs den forsta populationen fram.
Det ger ofta en bra spridning pa populationen nmandora att det tar onédigt lang tid
innan en tillrackligt bra 16sning har evolveratrfraChinneck (2006) skriver att
algoritmen presterar mycket battre med en batapstpulation. Svarigheten blir da att
behalla mangfalden bland individerna. Om nagravidei sticker ut och ar mycket béattre
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an alla andra kommer hela populationen snabbikatt barandra och latt fastna i ett
lokalt maxima.

Det har arbetet hittar ett nytt satt att anvand#alb sékalgoritmer med heuristik for att
skapa den forsta populationen i en genetisk algaried flera mal for att I6sa en variant
av vehicle routing problemet. Malen med arbetettéihitta ett praktiskt problem att
skapa en forsta population till, identifiera vilkal som det praktiska problemet stravar
mot for att sedan designa och implementera algeriteom genererar population till den
genetiska algoritmen. Efter implementationen skintag och utvéardering ske.
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2 Bakgrund

Detta kapitel ar uppdelat i tre delar. Delkapitdl ®rklarar vad vehicle routing problem
ar for nagot. Delkapitel 2.2 beskriver hur genetiskgoritmer fungerar och delkapitel 2.3
beskriver tva soktekniker som anvander heuristik.

2.1 Vehicle routing problem

"Traveling sales person” (TSP) ar ett problem s@mnug pa att hitta den kortaste vagen
mellan alla noder. Det gar att jamféra med en hsnelsande som ska resa runt till alla
stader och sélja sina produkter. Den handelsredaig hemma i sin egen stad och vill
resa till alla andra stader och tillbaka till sgee igen. Resan ska vara den kortast
mojliga for att fortjansten av forsaljningen inteasitas upp av allt resande. Problemet
later simpelt men har som namts tidigare hog tidgiexitet.

"Vehicle routing problem” (VRP) ar en variant pAFA 8ar det gar ut pa att en flotta av
fordon ska besoka alla kunder for sa 1&g kostnad mdjligt (se Figur 1). Kostnaden ar
ofta tid det tar att kora eller distansen som m&&tas. Det kan aven finnas flera krav pa
designen av rutterna (Kang, Lee, Lee och Lee 200Bexempel kan fordonen ha en
maximal lastkapacitet eller maximal arbetstid. Keimé kan ha begransningar i form av
att bara vara tillganglig mellan vissa tider eliérefterfragan varierar. VRP ar liksom
TSP klassat som "NP-hard” (Kang et al. 2008). Bfter det tar mycket lang tid att I6sa
TSP och VRP optimalt for problem som é&r lite st@neands tekniker som gar fortare
men inte garanterar att hitta den optimala I6smngdekniker som anvandas &r bland
andra genetiska algoritmer, tabu search och sieditnealing. Dessa tekniker beskrivs
i foljande delkapitel.

Figur 1- VRP med tva& bilar (heldragen respektive steckad linje) som besoker ett antal noder.



Bakgrund

2.2 Genetiska algoritmer

Genetiska algoritmer baseras pa Darwins lara obadeanpassades dverlevnad, sa
kallad "survival of the fittest”. Varje individ edf 16sning representeras av ett genom.
Genomet ar i sin enklaste form en lista med ettbrrollor, alltsa i binar form. Men det
gar ocksa att anvanda decimaltal eller hela dag&obgn lista beroende pa problemets
form. | Figur 2 visas exempel pa tva genom, destéav dessa har en binar
representation, medan det andra har en decimasepation.

Bindrtgenom| O |0 [1 |1 |1 |O

Decimalt genomiy 2 |2 5(5,213,28,77,3
Figur 2 - Exempel pa genomrepresentationer.

En bra 16sning hittas genom att en mangd |6sniskapas och utvarderas. Nya individer
skapas genom att blanda de basta individerna madd@ sa att de nya individerna far
delar fran de gamla. De nya individerna far férhuipgsvis bra delar fran bada sina
foraldrar och blir da annu battre an sina foraldFérr att inte I6sningarna ska bli valdigt
lika varandra sa finns det en liten chans att vayjendivid blir muterad. Detta betyder att
en individ far en liten forandring i sin uppbyggnaloeroende av sina féraldrar. En
mutation i bindr form kan vara att en nolla blir ¢n etta eller tvartom. Varje generation
ar lite battre an sin tidigare generation efterstenminst lampliga individerna gallras
bort.

2.2.1 Evolutionar process

Chinnek (2006) beskriver genetiska algoritmer midgmde steg (se aven Figur 3):

0. Designa algoritmen. Valj storlek pa populationeh owtationschans. Valj
operatorer, det vill sdga selektionssoperator,ipgsoperator och
muteringsoperator. Valj slutkrav som sager narrdigen ska avslutas.

1. Generera den forsta populationen, berdkna allaiddssders lamplighet.

2. Anvand selektionssoperatorn pa den nuvarande pignaa for att generera en
grupp som far para sig.

3. Anvand parningsoperatorn pa gruppen som blev uistiep 2 for att skapa en ny
generation av individer.

4. Anvand muteringsoperatorn pa den nya generatidenikna sedan lamplighet
pa alla individer i den nya generationen. Sparauarden som ar bast lampad.

5. Stanna om slutkravet ar uppnatt, ga annars tijj 2te
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Design.
Steg 0 Valj operatorer, storlek
pa populationen m.m.

Generera

Steg 1 forsta
populationen

Valj vilka som
far para sig

Steg 2

Skapa nya Malet ej uppfylt
Steg 3 individer

<_. 4_: :<

Ev mutation.
Berakna lamplighet
Steg 4 pa de nya
individerna

Steg 5 Malet uppfylit

Returnera den

basta
individen
Figur 3 — Bild av flédet i en genetisk algoritm.

2.2.2 Bestandsdelar

For att resultatet ska bli s bra som mojligt masisedelar av algoritmen vara sa bra som
mojligt. Gallande populationens storlek, som bestésteg 0 i algoritmen (Figur 3), ar
detta ndgot som far testas fram beroende pa prebdestoriek och komplexitet.
Populationen far inte vara for liten for dd komrden ha valdigt svart att ta sig forbi
lokala optima eftersom det finns fa varianter alivider. Populationen far heller inte
vara for stor for da tar det onddigt Iang tid fapplationen att resultera i bra individer.
Om den forsta populationen som skapas i steg Li(Bginte &r helt slumpmassig utan
har utformats for att I6sa malet s kommer evohgivatt fa béattre resultat (Chinneck
2006). Svarigheten ar dock lite samma som fér efitéih population, om populationen
ar for ensidig kommer den att fa problem med lokgima. Foér att hjalpa utvecklingen
pa traven sa gar det att skapa den forsta poputatined lite hjalp av heuristik i stallet
for att bara slumpa fram den. Chinneck (2006) €kratt genetiska algoritmer presterar
battre om den forsta generationen har hogre lammgdidProblemet ar da att populationen
inte ska bli for ensidig sa de direkt fastnar ilekialt optimum.

5
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Selektionsoperatorn som anvands i steg 2 av atgenit(Figur 3) ar till for att valja ut de
individer som far para sig genom att gallra borsdmre individerna. Gruppen med
individer som far para sig ska ha lika manga irdkvisom hela populationen (Deb 2001).
Operatorn véljer alltsa flera individer flera gangeva varianter av selektionsoperatorn
ar tournament selection och roulette-wheel seledlieb 2001). Tournament selection
gar ut pa att valja ut tva individer som far mdtas duell. Vinnaren ar den som har bast
lamplighet och &r den som far laggas till i gruppem far para sig. Sedan valjs tva nya
individer och en ny duell sker. Detta upprepas tifitt antal som ska fa para sig ar valda.
For att 6ka mangfalden i populationen gar detlkattialla ska vara med i turneringen
tva ganger. D& kommer den med bast lamplighet vivd&urneringar och den som har
samst lamplighet forlora tva turneringar. Det de ihelt strikt att de som har en
lamplighet under snittet i populationen forsvineftersom de tva minst lampade kan
raka motas och da vinner den nast minst lampadédostara med i parningen.

Roulette-wheel selection gar ut pa att varje irdiféir en chans att véljas som ar baserad
pa dess lamplighet. Det gar att se det som etlettettjul som ar indelat i lika manga
"fack” som det finns individer. Den individ som hstorst lamplighet har ocksa storst del
av hjulet medan den som har minst lamplighet haistrdel (se exempel i Figur 4). Om
den totala lampligheten hos alla individer &r 58 den basta individen har en |amplighet
pa 20 sa har den individen en sannolikhet pa, 288, 40 % att valjas. Detta gar att
implementera genom att slumpa fram ett tal mellalhath summan av alla individers
l[amplighet. Individ ett i detta fall representetar 20, individ 2 representerar 21 - 30 och
sa vidare.

10%

40% =
m2
o3
o4

30%

20%

Figur 4 — Ett roulette-hjul med fyra individer med olika chans att véljas.
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Parningsoperatorn som anvands i steg 3 av algoni{ifigur 3) &r den funktion som ser
till att nya individer skapas. Den kombinerar taéivider for att skapa tva nya. Det finns
olika metoder att anvanda beroende pa hur problserait och hur genomen ar
uppbyggda. Tva vanliga metoder ar en-punkts pargiioyr 5) och tva-punkts parning
(Deb 2001). I en-punkts parningen slumpas en pinakt i genomet. Ett nytt genom
skapas genom att ta pappans genom fram till denpslde punkten och resten fran
mamman. Det andra genomet skapas sedan genonicatiteadelen fran mamman och
den andra fran pappan. | tva-punkts parning vé§spunkter ut. Barnen far da tva delar
fran den ena foraldern och en del fran den andeas® metoder fungerar dock inte pa
alla problem. Ibland far det inte finnas dublettergener i genomet. Om A ligger i borjan
av pappan och i slutet av mamman kan barnet faswwsamma gen vilket ar ogiltigt.
Parningsoperatorn maste da anpassas sa att deresatarar i giltiga barn.

Brytpunkt Brytpunkt
Mamma Pappa
A |IB |C |ID |E FIG|[H |l |J
Barn 1 Barn 2
A [B |C |I |J F |G |[H|D |E
Fran mamma /]\Frén pappa Fran pappa /I\ Fran mamma

Figur 5 — En-punkts parning dar tva foraldrar skapar tva barn.

| steg 4 av algoritmen (Figur 3) anvands mutatipesatorn. Anvands inte mutering
forsvinner latt gener fran populationen nar indévidgallras bort. Generna kanske inte
passade in pa just den individen som forsvann ne@neinnan individ kanske de skulle
gjort nytta och hjalpt till att hitta den optimdtesningen. For att hjélpa populationen ha
kvar sin mangfald sa kan muteringsoperatorn sattislumpartade forandringar sker i
nya individer. Det kan vara att byta ut en gen erhelt annan eller att byta plats pa tva
gener i samma genom. Vilken mutering som passarédbderoende av problemet och
genomets uppbyggnad. Blir det fér mycket muteringmpulationen ar risken att de bra
framavlade individerna muteras sénder och varjeggion blir simre och samre. Hur
mycket mutering som passar i varje problem faategam.

Efter eventuell mutering beraknas lamplighetenihdividen. Hur den beréknas beror pa
problemet. Om det ar ett vehicle-routing problemmdzeraknas kan det vara den totala
strackan som kors som avgor. Ofta i praktiken sdetiflera saker som avgor hur bra en
individ &r da det finns flera mal att strava moé kan varje mal resultera i poang som
adderas ihop och bildar ett sa kallat fitnessvémkeindividen, ju hogre fithessvarde ju
battre individ. Denna teknik for att berdakna largpkt kallas ocksa for en viktadsumma.

Processen med parning och mutering fortsatterdlggiret om inget slutkrav finns.
Kravet kan vara att iterera ett visst antal gemamat eller avsluta nar populationen inte
forbattras langre. Chinneck (2006) foreslar att rsleatitta pa hur mycket den samsta
individen forbattras. Har inte den samsta indivifmbattrats pa flera generationer har
troligtvis inte den basta heller forbattrats.
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2.3 Lokala stkalgoritmer med heuristik

Lokala sokalgoritmer kan beskrivas som att de uigdr en 16sning och undersoker dess
grannar (Aarts och Lenstra, 1997). Den véljer déstdbav grannarna och fortsatter
iterativt tills ett lokalt optimum har hittats. Emanne &r en narliggande I6sning och ofta
kan heuristik anvandas for att avgoéra vilken grasoma ar bra att valja. Heuristik &ar
enligt Hillam (2003) sunt fornuft eller antagand&m brukar stamma utifran den fakta
som finns tillganglig. Nar det galler att hitta ta@ste vagen sa brukar det vara bra att ga
raka vagen mot malet. Det &r inte sakert att dkbéaste vagen, det kan komma en flod
som goér att man tvingas ta en omvag éver en bro.

Tva lokala sokalgoritmer som anvander heuristikditiosa problem ar simulated
annealing och tabu search (Michalewicz och Fod#0® Simulated annealing gar till pa
foljande satt. Forst véljs en slumpmassig l6sningpm utvarderas. Sedan valjs en
granne till I6sningen, dvs. en I6sning som ar gargkden forsta lI6sningen. Till exempel
kan l6sningarna ha samma genuppséttning men skdljat vad galler ordningen pa nagra
av generna. Ar grannen battre &n den forsta I6snisg sparas grannen i stallet for den
tidigare l6sningen. Skulle grannen vara samrers#fiet en chans att denna sparas anda.
Om den sparas eller ej bestams av temperatureh Twcstor skillnad det var mellan de
tva lésningarnas lamplighet. Ar temperaturen hogrsghansen lika hog att den daliga
l6sningen sparas som att den bra Isningen sparasmperaturen 18g ar chansen att
sparas storre for den bra I6sningen. Efter attivddsningarna ar sparad sa sanks
temeperaturen lite och en ny granne tas fram cofjy& med den l6sning som sparades i
forra iterationen. Detta haller pa tills slutm&etnatt. Malet kan vara att temperaturen ar
tillrackligt 1&g eller att ingen forbéattring haretk pa lange. Eftersom temeraturen sjunker
i varje iteration betyder det att I6sningarna ijadrar valdigt slumpmassiga och att de
efterhand bara byts om den nya l6sningen ar battre.

Michalewicz och Fogel (2000) beskriver simulatedealing for ett
maximeringsproblem med foljande pseudokod (se FByur
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ProcedureSimulated-annealing
Begin
t-0
initializeT
select a current poing  at random

evaluatey,
repeat
repeat
select a new point, in the neighborhaxfdy,
if evaly, )< evalf, )
thenv, — v,
eval(v, ;- eval(; )
elseifrandom[Q 1< e T
thenv, « v,
until( termination-condition
T < g(T,t)
t—t+1

until (halting-criterion)

end
Figur 6 - Pseudokod for simulated annealing.

| proceduren &rar ett I6sningsforlag och,ér ett [6sningsfoérslag som &r en granne till
V.. T ar temperaturen, t ar temperaturférandringeal &r en funktion som beraknar
lampligheten pa ett I6sningsforslag. Lamplighetan keraknas med hjélp av heuristik.
Funktionenrandomreturnerar ett slumpmassigt varde mellan 0 ochetta fall.
Funktioneng gor en séankning av T beroende pa t. Hur lamplithsning &r beror pa

vilket problem den Iéser. Ar problemet att hittaratt s& kan den vara bra om strackan ar
kort. Om det handlar om att hitta den hégsta bepgstn i en bergskedja ar det bra att
vara sa hogt 6ver vattnet som mojligt.

Tabu search ar en annan lokal sdkalgoritm som aterdreuristik. Heuristiken anvands i
detta fall for att jAmfora grannar och vélja deargre som ar bast, likt simulated
annealing. Det som gor tabu search speciellt @easienaste I6sningsutvarderingarna
sparas i ett minne (Michalewicz och Fogel, 20000\t kan exempelvis vara hur
langesedan varje del av genomet forandradesxéhgel hur langesedan en bit &ndrades
om en binar I6sningsrepresentation anvands. Fiveatlla spridningen kan man till
exempel ha som krav att samma bit inte far andras ifem iterationer.
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3 Problembeskrivning

Detta kapitel beskriver det évergripande problendatet for arbetet och det specifika
problemet inom detta omrade som studeras. Syftematimed arbetet beskrivs ocksa.

3.1 Problemomradesbeskrivning

Som tidigare beskrivits i kapitel 2 &ar det forstieget | en genetisk algoritm ar att skapa
l6sningarna for den initiala populationen. Den lagrsom ursprungligen foreslagits for
att gora detta &r att slumpa fram losningarna @tal] 1992), och an idag ar det vanliga
sattet for att skapa den initiala populationergéta det slumpmassigt (Chinneck, 2006).
Att slumpa fram losningarna ar enkelt, men dente speciellt effektivt med avseende pa
algoritmens prestanda. Slumpmassiga I6sningartédafiga och att forfina och forbattra
I6sningarna kvalitet tar l1ang tid for algoritmen dkétta maste goras over flera
generationer. Vilket resultat algoritmen kan uppaéor bland annat pa den kvalitén som
I6sningarna i den initiala populationen har, détsédga vilken utgangspunkt som
algoritmen har (Chinneck, 2006).

Det finns flera olika satt som har forslagits ftiriatiera den forsta populationen, aven
om detta problem har agnats forhallandevis litensgksammbhet och de flesta anvander
sig av slumpmassiga lésningar (Johnson, 1990 g). Ett forslag ar att anvanda
experters domankunskap for att skapa en eller fisr@ingar som man kan utga ifran
(Johnson, 1990). Nackdelen med detta forslag d@etttraver att det finns experter med
tillracklig domankunskap och att problemet inteabitfor komplext sa att det gar att ta
fram I6sningar manuellt. Ett annat forslag ar atténda losningar fran tidigare
optimeringar (Louis och Li, 2000). Nackdelen mettalé&rslag ar att det kraver att
tidigare optimeringar har korts under samma (éterinstone) liknande omstéandigheter,
vilket kraver en mer eller mindre statisk doman.

Ett tredje forslag ar att anvéanda heuristik forsaepa lsningar till den forsta
populationen. Heuristisk ar ett antagande som hag®t den information som finns
tillganglig. Tillexempel sa kan heuristik for etioplem dar det galler att hitta den
kortaste vagen mellan ett antal noder uppskatigdiém for den kortaste vagen mellan
noderna. Heuristik garanterar inte korrekta elf@roala I6sningar, men de kan ofta ge
hyfsade l6sningar. Heuristik anvands av lokala kjikcédmer sasom simulated annealing
och tabu search for att guida s6kningen.

Idén med att anvanda heuristik for att initiera €imsta populationen istéllet for att skapa
den slumpmassigt uppmarksammades av Grefenstedtte && 1987 (Grefenstette, 1987).
Grefenstette spekulerade kring att om vardefulttegiskt materiel kunde tillféras den
genetiska algoritmen redan fran start s kundeigdgen uppna battre resultat.
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3.2 Problemprecisering

De l6sningar som har tagits fram i tidigare stu#tréng att anvanda heuristik for TSP och
liknande problem sasom VRP har generellt tva besgriagar. For det forsta sa ar de
framtagna for och utvarderade enbart pa ett teshtgtiroblem, och for det andra sa tar de
bara hansyn till en enda parameter, namligen aglstanellan stader. | verkliga problem
som liknar TSP sa finns det vanligtvis manga flarametrar att ta hansyn till (t.ex. last,
tidsatgang, miljopaverkan, etc.) och komplexitdtes problemet ar betydligt storre,
exempelvis som en f6ljd av begrénsningar som f(heg. maximal last, lagstadgade
raster, etc.). Johnson (1990, sid 270) menar atsgeciellt for verkliga problem, &r
troligt att det finns effektivare satt att initigpapulationen pa an de som tidigare
foreslagits.

Att anvanda heuristik for att initiera den forstgpplationen &r dock inte helt trivialt.
Grefenstette (1987) belyser ett viktigt problem raicanvénda heuristik, namligen att
algoritmen snabbt kan fastna i ett lokalt optimum aet finns ett fatal ldsningar i
populationen som ar 6verlagsna de andra. Dessmgizsrkommer da snabbt att ta dver
populationen och mangfalden bland generna i pojpulet gar da forlorad. Nar
I6sningarna blir valdigt lika varandra sa kommekrgiigen att avstanna och inte komma
vidare.

En annan viktig aspekt vid anvandandet av heuriétilatt initiera den forsta
populationen ar enligt Johnson (1990) I6sningsm®ationen. Losningarna i den
initiala populationen blir bara anvandbara om déiader samma genetiska
representation som den genetiska algoritmen (Johi€80, sid. 274). Darfér maste
I6sningsrepresentationen for heuristiken och far gienetiska algoritmen synkroniseras.

3.3 Syfte och mal

Syftet med detta arbete ar att ta fram och utvardarpopulationsgenereringsalgoritm
(PGA) som anvander lokal sokning med heuristikafibiinitiera populationen for
genetiska algoritmer som appliceras pa verkligdlern liknande VRP. Med hjalp av
denna PGA ska den genetiska algoritmen fa ett fAngpfor att uppna battre resultat.

Den PGA som tas fram maste alltsa utformas pattsa att for tidig konvergens
undviks, dvs. att ldsningarna inte blir alltfordikarandra och algoritmen pa grund av
detta fastnar i ett lokalt optimum. Vidare sa md®An ta hansyn till den
I6sningsrepresentation som den genetiska algoriamgander.
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3.4 Delsteg och metod
Arbetet laggs upp som fem steg, vilka beskrivs neda

Steg 1
Identifiera ett praktiskt VRP som kan anvandasatbutveckla och testa en
populationsgenereringsalgoritm for att initierapapulation. Detta gors genom att
kontakta ett foretag som sysslar med transportarat ha tillracklig komplexitet och
vara relevant for arbetet har foljande kriterigtsapp for det praktiska problemet:

* Problemet ska innebara att minst 15 noder ska lbsg@kket ger en sékrymd

som omfattar minst 6227020800 mdjliga I6sningar).
» Fordonen ska ha en begransad maxkapacitet.
* Fordonens forare ska ha en begransad arbetstid.

Steg 2

Identifiera vilka optimeringsmal den lokala sokaigmen ska strava mot nar den skapar
populationen och vilka restriktioner som maste beskDetta sker genom att kolla vilka
mal och restriktioner som finns fér det praktiskalgemet som identifierades i
foregaende delsteg.

Steg 3

Designa och implementera en populationsgenereligg#an som bestar av en lokal
soOkalgoritm med heuristisk utifran resultaten fséeg 1-3. Designen sker med hjalp av
flodesdiagram och pseudokod. Implementationen iskér

Steg 4

Testa och utvardera PGAn genom att anvanda detigkalproblem som identifierades i
steg 2. Testningen sker genom att anvanda PGAkai wstfall. Testfallen ar beroende

av det praktiska problemet men skulle kunna varemahgden noder varierar och
fordonen varierar. Utvardering sker genom att jamf@sultaten dar PGAn anvandes mot
resultaten dar en slumpmassig forstapopulationratesipa samma testfall. Har ar fitness
det viktiga utvardeingskriteriet.
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4 Genomforande

| detta kapitel beskrivs det praktiska problem s@mnanvénts for att utveckla en
populationsgenereringsalgoritm (delkapitel 4.1dafe sa beskrivs optimeringsmalen
som algoritmen stravar mot (delkapitel 4.2). Algomens design och implementation
beskrivs ocksa (delkapitel 4.3 och delkapitel 4.4).

4.1 Praktiskt problem

Det praktiska problem som valts &r ett problem gwfallshantering Ostra Skaraborg
(AOS) har gallande tomning av sopcontainrar. AOSvarar for sophamtningen i bland
andra Skévde kommun dér de har ca 180 sopcontavege container har en eller flera
fasta dagar i ett 14-dagars schema da den tom&erRa@nger att 14 dagar ar en
maxgrans for hur lange soporna far ligga innanletfadrjar lukta for mycket och kan
locka till sig ohyra m.m. De flesta containrarnaehdller hushallsavfall som ska till
Varmeverket for forbranning och ett mindre antatamtainrarna innehaller andra
avfallstyper som kompost eller wellpapp. Olika type avfall far inte blandas med
varandra i sopbilen. Sopbilen har en begransadckapaad galler bade vikt och volym
och nar denna kapacitet ar uppnadd maste tomnagvsk tomningen sker beror pa
avfallstypen.

Containertomningen planeras idag av en translametpare som gor en uppskattning pa
hur ofta varje container ska tommas och manugjtidéd upp en tomningslista fér en 14-
dagarsperiod. Ibland kan det forekomma att en aoetanaste tommas pa en annan dag
an den ordinarie tomningsdagen. Det kan tillexerbped pa att en storstadning ska ske i
ett bostadskvarter och containern da maste varartoam detta paborjas for att inte bli
overfull. Transportplaneraren lagger da till dentanern till dagens lista med containrar
som ska tommas. Chaufféren far sedan listan foemlagh far planera ordningen och
korvagen sjalv. Sadant arbete ar svart att gorausiinDels ar det svart att uppskatta hur
ofta eller néar en container behéver tommas, vigketatt containrarna ofta bara ar
halvfulla nar lastbilen kommer eller att de ar dutba. Det &r ocksa svart att veta var i en
rutt containern ska ligga for att inte behova akéadigt langt. Detta gor att chaufféren
troligtvis inte aker en optimal vag eftersom des¥rt for en manniska att utfora en
ruttoptimering. Ar chaufforen erfaren kan den @iifrerfarenhet lara sig vilka upplagg
som &r battre eller samre, men ar det en ny chasdfblir allt mycket svarare. Annu
storre svarighet skapas av de tidsrestriktioner s@ste tas hansyn till och som innebar
att vissa containrar inte far tommas under visger tiTillexempel far containrar vid dagis
inte tdmmas nar barnen ar ute och leker pa forngielda

En erfaren chauffér hinner tomma ca 25 containngien en dag. Nar en ny eller ovan
chauffor kor s& hinner han inte med lika manga. igeor pa att chaufféren bara far en
lista i handen med en mangd adresser dar han skaad@ontainrar. Kommer den nya
chaufforen inte fran trakten sager troligtvis adegea inte mycket och han maste leta
upp varje adress i en kartbok eller liknande ora irigon aker med och visar var alla
containrar star. Aven om han skulle kanna till ehatiresser ar det svart att veta vilken
ordning som ar bra med avseende pa tid och str&tia@ufférerna har en arbetstid som
brukar vara mellan kl. 06:46-16:00 med en lunch kt45-12:15.
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Med bakgrund av de svarigheter som finns sa vilBAndra sin sophamtningsrutin sa att
en ny témningsrutt kan skapas med hjalp av ettrgdeigram varje morgon. Rutten ska
overforas till en GPS sa chaufforen enkelt kan kétien optimalt utan att ha kort den
forut.

Foljande 6nskemal om den genererade rutten hgckisrav AOS:
e Rutten ska tdmma sa manga containrar som mojligt
« Rutten ska innehalla sa fulla containrar som mbjlig
» Tidsrestriktioner ska beaktas
» Rutten ska vara anpassad for chaufforens arbethdagtart, slut och raster
» Mgjligt att tvinga med en container for témmning

| kapitel 3.4 (steg 1) stalldes tre krav upp for piaktiska problem som arbetet baseras
pa: minst 15 noder som ska besokas, begransadited s fordonet och begransad
arbetstid for féraren. Som framgar ovan uppfylismtiga dessa krav av
containertomningsproblemet hos AOS.

4.2 Optimeringsmal

Som beskrevs i foregaende delkapitel handlar dddtiska problemet om att en sopbil
ska tdmma sa manga och sa fulla containrar sonmighpg sin rutt under dagen utan att
aka onddigt langa strackor och med hansyn tillegrésningar och restriktioner som
finns. Containrar kan ocksa bli tvingade att tomi@asn om de inte ar fulla, vilket som
namnts tidigare till exempel kan bero pa att debk®r att ske en storstadning i ett
bostadskvarter. Det kan ocksa vara sa att contastétt i 14 dagar och da maste tommas
av hygieniska skal.

Baserat pa dessa fakta om problemet har foljandeond
populationsgenereringsalgoritmen (PGAN) ska stravtidentifierats:
 Alla containrar som maste tommas for dagen skafirmed i varje 16sning.
« Varje rutt ska hinna med sa manga containrar sojligingnder arbetsdagen
« Varje rutt ska ha sa fulla containrar som mgjligt
« Rutterna far inte vara for lika varandra. Dettadtirden genetiska algoritmen inte
ska fastna for latt i ett lokalt optimum.

Restriktioner som PGAnN ska ta hénsyn till &r:
« Rutterna far inte ta langre tid an arbetsdageakatt
« Olika avfallstyper far inte blandas i sopbilen

For att uppna malet med att alla containrar sonmtertésnmas for dagen ska finnas med i
varje l6sning valjs de containrarna ut i borjarP4¥Ans arbete, de far sedan bli basen for
varje l6sning. For att varje rutt ska besta awdia tontainrar som mojligt men anda
innehalla variation sa slumpas vilka containrar stainga i rutten med en fordel for
fullare containrar. Rutten sorteras for att ge eridee korstracka vilket gor att fler
containrar hinns med. | sortering grupperas avéallatyperna i rutten eftersom olika
avfallstyper inte far blandas i sopbilen.
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Arbetet har avgransats sa att PGAn inte tar hatibyidsrestriktioner som finns vid
tillexempel dagis eller lunchrestauranger da ernlexaistik for detta &r mycket svar att
finna. Alternativet skulle i sa fall vara att kass#sningen om den skulle innehalla en
bruten tidsrestriktion och generera en ny. Detlskkiinna fungera om det inte finns sa
manga restriktioner att ta hansyn till, skulle detk finnas manga sa skulle PGAn fa
svart att hitta giltiga I6sningar. Darfor 6verlaRRGAN problemet med tidsrestriktioner till
den genetiska algoritmen. Aven om I6sningen skatehalla en bruten tidsrestriktion s&
kan losningen innehalla stora delar som &r braametindbara for den genetiska
algoritmen.

4.3 Design

PGAnN producerar en population som den genetislaiattgen kan anvéanda for sina
berakningar. En population bestar av en mangdnigsnipa problemet, i detta fall ar
varje ldsning en rutt. Varje 16sning kallas i desngtiska algoritmen for individ eller
genom. Nedan anvéands individ och genom likvardigitt beskriva en 16sning i PGAN.
Varje individ i PGAN bestar av en lista med contair(se Figur 7). Containrarna ska
tommas i den ordning som de férekommer i lisan. Midgsplatser som Varmeverket
finns inte med i genomet utan laggs in i ber&kningalar de behovs. Varje container
bestar av bland annat en position i longitud otituid, volym, fyllnadsgrad och
avfallstyp.

C1]C2]|]C3]|C4]C5

Figur 7 - En lista med fem containrar som represergrar en ldsning.

Oversiktligt s& bestar PGAn av tva loopar. En yitiap som bygger upp populationen
med ett varv per genom. Den inre loppen byggerggmmmen genom att forsoka lagga

till en container per varv. Innan den yttre loopéns sa hamtas alla containrar som maste
tommas for dagen. Eftersom de containrar som nidstmas ska finnas med i alla rutter
kommer de bli basen for alla genom. Se Figur &ttflddesdiagram foér PGAN.
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Containrar som maste témmas
Valj alla containrar som maste tommas idag K~ — —|

@ Returnera populationen

Sa lange populationen inte ar stor nog

Gkapa nytt genom av de containrar som maste témm@

Gortera genomet for kortare kérstréc@

V/

Gerékna fyllnadsgrad och tidsskillnad mot arbetsdageD

Gﬁgg till genomet till populationen

Ga bort senast tillagda containern fran genomet

Conteiner blev inte tillagd

Container blev tillagd i inre loopen

Rutten tar langre tid &n arbetsdagen

Rutten tar mindre tid &n arbetsdagen

Qélj en slumpmassig container som inte finns i genomet eller i tabulistaD

Grova att lagga till den valda containern till genomet med simulated anneali@

GOntrollera tabulistans storleD

Gortera genomet for kortare k'drstrécka

Vi

Gerékna fyllnadsgrad och tidsskillnad mot arbetsda9

Figur 8 - Flodesdiagram for PGAN.
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Nar ett nytt genom skapas sorteras det for ath fléoetare korstracka. Eftersom sopbilen
inte far blanda olika soptyper ar det dumt om sp@tya ligger blandade i rutten eftersom
det resulterar i att sopbilen maste dka onddigtgadanger till varmeverket och tippen
for att dumpa avfallet. For att spara ytterliggbestracka sorteras genomet ocksa sa att
narliggande containrar toms i samma veva i stfidleatt aka till nastan samma stalle
flera ganger under dagen. Denna sortering sket gaivom att borja pa den forst
containern och sedan aka till den container sogeligi@armast. Den tredje containern blir
den som ligger narmast den andra osv. inom vagg/soDetta ger nddvandigtvis inte en
optimal rutt men gor att de containrar som ligg&@ranvarandra geografiskt hamnar nara
varandra i rutten.

Na&r sorteringen ar genomford skickas genometribienulator som beréknar
fylinadsgraden pa genomet, vilket &r snittet pfnfidsgraden hos de containrar som
ingadr i rutten. Simulatorn beréknar ocksa skillmadeellan sluttiden pa rutten och
sluttiden pa arbetsdagen. Skulle rutten sluta rétla®:00 och arbetsdagen slutar k.
16:00 blir resultatet -120 minuter. Dessa berakairgiker genom att simulatorn simulerar
att en sopbil aker och tommer de containrar somsfigenomet. Simulatorn beraknar att
sopbilen borjar aka fran garaget nar arbetsdaggarkich aker och tommer container
efter container tills alla containrar som finnshgmet ar tomda. Simulatorn raknar ocksa
med resor till Varmeverket och tippen vid behov oesa till och fran garaget for lunch.
Skulle rutten ta mindre tid an arbetsdagen sa Ga#rPin i den inre loopen for att lagga
till en container, annars laggs genomet till i paganen.

Den inre loopen (se Figur 8) forsoker lagga tilloemtainer till genomet varje varv tills
genomet tar langre tid att kéra an arbetsdagest Faljs en slumpmassig container ut ur
méangden av alla containrar. Det finns tva krav @d hlda containern. Det forsta ar att
den inte redan far finnas i rutten eftersom detré@digt att tomma samma container tva
ganger samma dag. Det andra kravet ar att deféinfianas i den sa kallade tabulistan,
vilket ar en lista med containrar som nyligen valt$or att laggas till. Ligger deni
tabulistan betyder det att containern nyss provadbstt det &r stor chans att den redan
ligger i ett genom som nyligen skapats. Tanken tabdlistan ar att 6ka variationen
mellan genomen sa inte alla genom innehaller saoom&inrar.

Nar en ny container ar vald jamfors fyllnadsgragércontainern med snittet pa genomet.
Ar den nya containerns fyllnadsgrad hogre an grétgs containern till i genomet och
genomets snitt stiger. Aven om genomets snitt skrdra hogre an den valda containerns
fylinadsgrad finns det en chans att containerndddig fast den skulle sdnka snittet. Om
den Iaggs till eller inte avgérs med simulated ating. | simulated annealing finns en
variabel som kallas for temperatur. Om temperatérdmig ar chansen lika stor att
containern laggs till som att den inte gor dettéinperaturen &g ar det lagre chans att en
container med lag fyllnadsgrad laggs till. Temparan sjunker lite efter varje forsok att
lagga till en container vilket gor att det blir sae och svarare att lagga till en container
med |ag fyllnadsgrad som forsamrar fylinadsgradgenomet.

Efter ett forsok att lagga till en container kotfigoas tabulistans storlek sa den inte ar for

stor. Ar tabulistan for stor tar det Iang tid attanen ny container och skulle den bli s&
stor att alla containrar far plats i tabulistan déf inte valja ndgon ny container

17



Genomfdrande

overhuvudtaget. Ar listan for stor plockas den aorer bort som legat langst i listan. Hur
stor listan far vara ar upp till anvandaren attrdefa.

Nar en ny container lagts till genomet sa sortdedsgen for att hitta en bra placering for
den nya containern. Tidsskillnaden mellan ruttéansid och arbetsdagens sluttid
beraknas liksom snittet pa fyllnadsgraden med Hgélpimulatorn. Den inre loopen har
nu gatt ett varv. Ar det sd att genomet tar mittidrén en arbetsdag tar loopen ett varv
till annars avbryter den och den senast tillagddainern plockas bort innan genomet
laggs till i populationen. Den yttre loopen haratksa gatt ett varv. Nar populationen ar
stor nog avbryts genereringen och den fardiga @ojomlen returneras.

4.4 Implementation

PGAn foljer stegen i Figur 9 dar steg 1.0 ar et steg dar alla containrar som maste
tommas for dagen valjs ut fran mangden av allaaiprar som rutten kan skapas av. De
som valjs ut i detta steg blir basen for dagers maplementationen ar skriven i C#.net
3.5 med hjélp av Microsoft Visual Studio 2008

1.0Valj alla containrar som maste tommas idag.
2.0Sa lange populationen inte ar stor nog.
2.1Skapa ett nytt genom av de utvalda fran 1.0.
2.2 Sortera genomet for kortare rutt
2.3 Berakna snittfylinadsgraden i genomet
2.4Berakna hur lang tid rutten tar att kora, inkluséxe raster m.m. Berakna
sedan skillnaden mellan ruttens slut och arbetsdagiet.
2.5S4 lange som rutten tar mindre tid an en arbetattd@gra
2.5.1 Valj en slumpmassig container som inte finns i geeabeller i
tabulistan. L&gg till den valda containern till tdistan.
2.5.2 Prova att lagga till den genom simulated annedimgprad pa
fylilnadsgraden.
2.5.3 Kontrollera tabulistans storlek sa den inte arstor
2.5.4 Sortera genomet sa den tar kortare tid att kdra
2.5.5 Berakna fyllnadsgrad pa genomet
2.5.6 Berakna tidskillnaden mellan ruttens och arbetsdagéut och ga
sedan till 2.5
2.60m en container blev tillagd inne i 2.5-loopendas senast tillagda
containern bort.
2.7 Lagg till genomet till populationen och ga sed#rtd

3.0Populationen &r stor nog och ar klar att returngladen genetiska algoritmen.
Figur 9 - Beskrivning av designen.

Steg 2.0 ar den yttre loopen som haller pa sa laogalationen inte ar stor nog (se Kod

1). Steg 2.1 &r det forsta steget for att skapaygttgenom dar de containrar som plockats
ut i steg 1.0 skapar ett nytt genom.
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Population Gener at ePopul at (i popSi ze

{
Population pomew Popul 4};i on
Queuet abulLi st = new Queud);

lIsteg 1.0
GenomebaseCGenone = Get Al | Cont ai ner sThat NeedCol | ecti onToday()

lIsteg 2.0
whi | g popsize < popSi ze)
{

Genone genone = baseCGenoneg;
/...

pop. Add genong
}

return pop;

}

Kod 1 - Yttre loopen.

PGAnN anvander en naivsortering som sorterar cari@ia inom soptyperna sa att de
containrar som ligger nara varandra geografisktrteamara varandra i listan (se Kod 2).
| denna implementation hamtas avstandet mellaragoarna fran en databas, i annat fall
skulle euklidiskt avstand kunna beraknas utiframtaimrarnas position. Sorteringen sker
genom att den forsta containern behaller sin pigémomet. Den container som hamnar
pa plats numer tva ar den container som har kogesgrafiskt avstand fran den som
ligger pa plats ett. Den container som hamnar ats pte i genomet ar i sin tur den som
ligger narmast den pa plats tva osv. Efter somerinanvands simulering for att berakna
snittfyllnadsgraden i genomet och tidsskillnaderlameruttens slut och arbetsdagens slut
(steg 2.3 och 2.4 i Figur 9).
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GenomeNai veSor t (Genomegenone)
{
GenomenewGenone = newCGenone();
Container from=genone[ 0]
newCGenone. Add f r ojn
genone. Renovéf rom
int genomeSi ze =genone Si ze

forint i § i <genoneSi;zet

{

/Ivéljer den container I genonesom ligger ndrmast from
from=Pi ckd osest Cont ai ner(genong from

newCGenone. Add f r ojmn

genone. Renmovefrom

}

return newGnone;

}

Kod 2 - Naiv sortering.

Steg 2.5 i Figur 9 (Kod 3) ar en loop som snuréalésge som rutten som skapas tar
mindre tid att kdra &n arbetsdagen. Det &r denm@a $om bygger upp rutten. Forst (steg
2.5.1 i Figur 9) valjs en container ut bland méngde alla containrar som rutten ska
byggas av. Har den valda containern hdgre fyllnetsgn snittet i genomet laggs den till
genomet, har den lagre fyllnadsgrad an snittehogeet anvands simulated annealing for
att se om den laggs till &nda (Kod 4).

20



Genomfdrande

...

lIsteg 2.5-inre loopen

/Isé lange rutten tar mindre tid &n arbetsdagen,

IN&ggq till en container

whilgtineD ff <0

{
lIsteg 2.5.1
/[hdmtar en slumpmassig container som
/linte finns i genome eller i tabu Queue
Container cont ai ner = Get RandonCont ai ner(genone t abuQueug
t abuQueue Enqueug cont ai ne);

lIsteg 2.5.2
/lprova att lagga till ctiht ai ner genone
...

/Isteg 2.5.3 kontrollera tabulistans storlek
CheckSi z€t abuQueus;

/Isteg 2.5.4 sortera genomet
Sor t(genon®;

lIsteg 2.5.5
/...

}

Kod 3 - Inre loopen.
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/...

lIsteg 2.5.2

/lprova att lagga till ctiht ai ner genone

i f(contai ner. Fullness> genone. Aver ageFul | ness
{

genone. Add cont ai nejJ;
cont ai ner WasAdded =true;

}

el se

{
double rdoubl e random Next Doub()e

double diff= container.averageFul | ness cont ai ner . Ful | ness
double p= Math.Exp( dv fd; T

p=1.0/( +1p0);
I f(rdoubl e< )p

{

genone. Add cont ai nej;
cont ai ner WasAdded =true;

Kod 4 - Den inre lopen férsoker lagga till en contimer till genomet.

| steg 2.5.4 i Figur 9 sorteras genomet igen. Dsaéma sorts sortering som sker i steg
2.2. Efter sorteringen beraknas snittet pa fyllgagiden och skillnaden pa ruttens sluttid
och arbetsdagens sluttid (steg 2.5.5 och 2.5.6urM) precis som i steg 2.3 och 2.4. Ar
tidskillnaden negativ sa betyder det alltsa ateruér slut fore arbetsdagens slut och da
gar loopen till steg 2.5 igen for att lagga till @pcontainer. Skulle rutten ta langre tid an
arbetsdagen avbryts den inre loopen och den stltegda containern tas bort fran
genomet innan genomet lagg till i populationen $&fad 5. Det kan vara sa att genomet
ar for langt redan med de containrar som maste tigifir dagen. D4 tas inte nagon
container bort eftersom alla maste tommas. Finhsettan tillrackligt med individer
avbryts PGAn och populationen returneras. Finrestifitéackligt med individer hoppar
flodet till 2.0 igen for att skapa en ny individ.
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...

lIsteg 2.6

/ltabort den senast tillagda containern

i f(cont ai ner WasAdded

{
Container | atest tabuQudast,
genone. Renoveé | at es);
Sor t( genons;

}

lIsteg 2.7
popul ati on. Add Genong
...

fran genomet

Kod 5 - Borttagning av den senast tillagda contaima fran genomet.
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5 Utvardering

Detta kapitel beskriver hur populationsgenereriagstitmen (PGAn) som presenterades
i foregaende kapitel har utvarderats. Utvarderinganskett med hjalp av det praktiska
problem hos Avfallshantering Ostra Skaraborg (A€@h presenterades i kapitel 4.1.
For utvarderingen har tre mangder med containrés irmehallande 39, 133 och 180
containrar. De tva forsta mangderna har valtsartifiktiga distrikt som AOS anvander
och den tredje mangden ar samtliga containrar s@8 Aar i Skovde.

PGAnN har anvants for att skapa startpopulatiofiegrtigenetisk algoritm, som sedan

korts pa de tre mangderna for att optimera rulér.varje generation av den genetiska
algoritmen har de basta och samsta vardena p&satia parametrar sparats, samt snittet
av alla lI6sningar. Intressanta parametrar inkludangal containrar i rutten,
fylinadsgraden, tidskillnaden mot arbetsdagen @aeg$svardet pa genomet. For att
slumpen inte ska avgora resultatet sa har denigkaetigoritmen korts 25 ganger pa
varje mangd containrar och snittet av dessa kdanihgr sedan anvants i utvarderingen.

Eftersom fyllnadsgraderna pa containrarna spelbfaroresultatet har ytterligare 25
ganger har korts pa varje mangd containrar damgomtrna har fatt andra fyllnadsgrader.
| bada fallen har containrarna fatt slumpmassi¢jadysgrader mellan 0 och 1 dar 0
betyder att containern &r tom och 1 att den ar gl bada fallen har jamforts med
varandra och tagits med i utvarderingen.

Den genetiska algoritmen har testats med tre glikgers startpopulationer. Den forsta
populationen ar skapad av PGAn som har som mélsgitatt skapa en sa bra forsta
population som mdjligt. Den andra populationenka@psd helt slumpmassigt. Detta har
gjorts genom att férst slumpa hur manga gener gehska ha och sedan slumpa varje
container som ska laggas till. Den tredje varia@estartpopulation ar skapad med en
blandning av heuristik och slump, mestadels dét&msnda. For den population bestams
langden pa genomet av hur lang arbetsdagen atuBpassig container laggs till i
genomet tills rutten tar langre tid an en arbets@gtas den senast tillagda containern
bort och genomet ar Klart.

Prestandan hos PGANn avgors genom att studerassiliiet for den optimerade rutt som
den genetiska algoritmen har tagit fram. Den gskatalgoritmen evolverar fram en
optimerad rutt genom att berékna en viktad sumnmieaslika optimeringsmalen. Desto
hogre summa, sa kallad fitness, som genomet féo théstre rutt. | berakning av fitness
réknar den genetiska algoritmen in antal containmnatten, fyllnadsgraden for rutten och
brott mot tidsrestriktioner. Desto langre tid rattar jamfért med arbetsdagen desto
hardare straffas rutten. En optimal rutt enligt denetiska algoritmen har ett fitness pa
1.0 och en riktigt dalig rutt har en fitness pa 0.@tvarderingen har den genetiska
algoritmen anvant sig av 100 individer och kortgeerationer.
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5.1 Resultat

| Figur 10 - Figur 12 visas resultat fran utvardgan med de tre olika
containermangderna. Resultaten visar att PGAn @3t mytta for stora méangder med
containrar och far svarare i mindre mangder. Exékge ses i Figur 10 dar en rutt
skapas bland 39 containrar. Dar far PGAn en bramsi@n har svart att forbattras. Den
helt slumpmassiga populationen far en dalig stam jobbar snabbt ikapp och gar om
PGAnN. Bast i detta fall blev den population som karerade heuristik och slump.

| Figur 12 syns att PGAnN presterar bra nar deh&térre mangd containrar som rutten
kan besta av. D& far den en béattre start an badbeleslumpade populationen och den
som kombinerar slump och heuristik. Efter nagraegationer kommer dock sistnamnda i
kapp och slass om forstaplatsen.

Basta fitness - 39 Containrar

0,9

0,85

0,8 -

0,75 =~ 4 —PGA

0,7

Heuristik + Sl

Fitness

0,65 Slump

0,6

0,55

0,5 LI I I O R O AR O
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46

Generationer

Figur 10 — Generationens basta fithess i mangden mé&9 containrar.
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Bast Fitness - 133 Containrar
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0,3
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Figur 11 — Generationens basta fithess i mangden mhé 33 cotnainrar
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Bast Fitness - 180 Containrar

|
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0,3
0,2
0,1

Manaratinnar

Figur 12 — Generationens basta fitness i mangden mhé 80 containrar.

Det som gor att den helt slumpade populationeeridtalig start vid stora mangder
containrar ar att genomet kan ha samma langd stateinontainrar i madngden. Om det
finns 180 containrar i mangden kan genomet haatektpa 180 containrar. Genom med
sd manga containrar far dalig fithess eftersomtatiden da blir mycket langre &n den
ska. Den population som skapas med PGAn och derbkordar heuristik och slump tar
bort de mest extrema genomléangderna och hamnarangékmare verkliga rutters

langd. | Figur 13 visas hur manga minuter en rattift ar fel jamfort mot arbetsdagen for
mangden med 180 containrar. En rutt som tar néisteygn for lang tid att kéra ger dalig
fitness.
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Tidskillnad mot arbetsdag - 180 Containrar
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Figur 13 - Generationernas snitt av fidskilinaden not arbetsdagen, 180 containrar.

Nar det ar mindre antal containrar i mangden s&ktierna inte bli lika langa och risken
for dalig fintess minskar, men fenomenet finns kvddigur 14 blir det lite battre for den
helt slumpade generationen men i Figur 15 sesitiskilnaden hamnar under 0. Det
beror pa att risken att genomet blir for kort hieatd | Figur 15 ses ocksa hur
populationen som PGAnN har skapat har svart att kaimwm arbetsdagen. Det bor
papekas att Figur 13 visar snittet pa alla rutfpulationen, sa det ar troligt att det finns
flertalet rutter som matchar arbetsdagen val, métes ligger lite ovanfor.
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Tidskillnad mot arbetsdag -133 Containrar
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Figur 14 - Generationernas snitt av tidskillnaden not arbetsdagen, 133 containrar.

Tidskillnad mot arbetsdag - 39 Containrar
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Figur 15 — Generationernas snitt av tidskillnaden rot arbetsdagen, 39 containrar.

29



Utvardering

Samtliga resultat visar att PGAn alltid ger enfgéstart an den helt slumpmassiga
populationen. Dock kan PGAnN gora att skillnadem@derna blir for sma nar mangden
containrar ar liten, vilket ar till nackdel fér dgenetiska algoritmen, desto stérre mangd
containrar desto mer skillnad gor PGAN. Detta irémedit om utvarderingen av genomet
ar tidskravande sa att bara nagra fa generatiaier genetiska algoritmen hinns med sa
gor PGAn stor skillnad, men desto fler generaticoen kors desto mindre skillnad goér
PGAnN. Den population som skapas med hjalp av erbkmation av heuristik och slump
klarar sig relativt bra i alla testfallen. Intetallbast, men inte heller samst.

En aspekt som troligtvis paverkar resultaten vdiggrr hur den genetiska algoritmen
fungerar, dvs. vilka mutationsoperatorer och paysaperatorer som den anvander. |
denna studie har relativt lite fokus lagts pa deneagiska algoritmen och béttre resultat
gar troligtvis att uppna om den genetiska algoritmmeh PGAn anpassas till varandra pa
ett battre satt.

5.2 Analys

Utvarderingen av PGAnN visar att den ger den gereetdgoritmen en béttre start jamfort
med en helt slumpmassig population om varje geleiabasta individ beaktas. Dock ar
utvecklingen hos populationen beroende pa humstorgden med containrar ar.
Utvarderingen visade att desto storre mangd cariagom genomen tillats besta av
desto stdrre nytta gjorde PGAn jamfort med en $slalihpmassig population. | den minsta
mangden med containrar som testades (39 stycksuljegeade den helt slumpmaéssiga
populationen i battre slutresultat hos den genatidgoritmen &n populationen fran
PGAn efter 50 generationer. Vid den stdrsta mangoetainrar (180 stycken) blev
slutresultatet hos den genetiska algoritmen nagiteonar den anvande en population
fran PGAN jamfort med en slumpmassig populationdhgden med 133 stycken
containrar blev slutresultatet i stort sett lika&tia tre populationerna. Den population
som var skapad med slump och heuristik var inteHita i starten som populationen fran
PGAN men den kom ikapp snabbare an den helt slusgiga&populationen.

Utvarderingens utfall beror troligtvis pa att PGgkapade genom med hdgre fitness &n
de tva andra metoderna genom att bland annathw@tfacontainrar med lag fylinadsgrad.
Detta ar dock inte enbart en fordel — det kan otkistill en nackdel eftersom variationen
blir mindre vilket kan gora att det blir svarare fippulationen att ta sig forbi lokala
optima. Detta marks tydligare nar det &r mindre gol@n containrar som genomen kan
besta av. Nar det finns en stor mangd containtarédia bland sa blir variationen stor
anda och slutresultatet blir battre med PGAnN &an emedelt slumpad population. Den
naiva sorteringen som sker inom rutten gor ocksiditviderna blir lika varandra om fa
containrar finns i mangden.

Det bor beaktas att den genetiska algoritmen kandraga olika installningar sasom
exempelvis olika mutering- och parningsoperatorigra kan resultera i ett annat
beteende och andra resultat. Det ar tankbartsgavnstallningar kan gora att PGAn ger
daliga forutsattningar medan andra kan gora atttlebattre. Aven antalet individer i
populationen spelar troligtvis roll. | utvarderimganvandes 100 individer och resultatet
visade sig bli sdmre nér det var fler individerdé@t fanns containrar. En tdnkbar
forklaring till detta ar att PGAn gor storst nyttar de viktigaste containrarna kan plockas
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ut ur en stor mangd contrainrar, men om de corgaiaranda kommer med i de flesta
individerna gor PGAnN snarast skada genom att mimakiationen hos individerna.
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6 Slutsatser

Detta kapitel innehaller en sammanfattning av atiedelkaptiel 6.1. En diskussion
kring resultatet finns i delkapitel 6.2 och tankang framtida arbete i delkapitel 6.3.

6.1 Sammanfattning

Detta arbete har hittat ett nytt satt att anvao#ala sokalgoritmer med heuristik for att
skapa den forsta populationen i en genetisk algaried flera mal for att [6sa en variant
av vehicle routing problemet. Ett praktiskt problear hittats dar en sopbil ska fa en
optimal rutt med containrar for tomning varje ditlen som den genetiska algoritmen
stravar mot ar att rutten ska ha sa manga ochlaZctntainrar som mojligt och att rutten
ska hinnas med under arbetsdagen. Implementateme&inder sig av simulated
annealing och tabu search for att bygga upp indmid (rutterna).

Utvarderingen visar att algoritmen hjalper den giska algoritmen att prestera béttre vid
komplexa problem. Vid utvarderingens minsta coraimingd med 39 stycken
containrar, blir slutresultatet battre néar en bkltnpartad population anvands. Men vid
de tva andra containermangderna, 133 och 180 stybkeresultatet battre med den
presenterade algoritmen.

6.2 Diskussion

Vilka installningar som ar optimala fér den geniglgoritmen har inte undersokts i
detta arbete. Da installningar som tabulistandestach temperaturen i simulated
annealing delen paverkar individernas utformningdeita nagot som bor beaktas. Under
utvarderingen var tabulistans storlek satt till @ahger mangden av alla containrar. Finns
det exempelvis 100 containrar att tomma sa farorainrar plats i tabulistan samtidigt.
Tabulistans storlek &r dock ett varde som tagisifenbart baserat pa kansla och enstaka
experiment och det ar troligt att ett battre véskielle kunna hittas. En dkad storlek pa
tabulistan skulle tillexempel kunna leda till emarbattre variation. | simulated
annealing-delen bestammer temperaturen hur sidyilobdsgraden har. Det kan vara sa
att temperaturen ar for h6g som det ar nu och dadosankas for att fa battre
fylinadsgrad pa rutterna. Dock ar det sa att onptaturen &for 1ag sa kan variationen
hos individerna bli for dalig sa att den genetialgoritmen inte presterar lika bra.

Som PGAnN har implementerats nu sker en naiv sng&v containrarna hos varje
individ. En nackdel med implementationen av derortesing ar att den alltid utgar fran
den forsta containern i genomet. Det gor att destdcécontainern inte kommer att byta
plats under uppbyggnaden av individen. Detta skapalem om det finns containrar
som ar tvingade att tommas for dagen eftersomitie &ljs ut forst som en bas. Om sa
ar fallet kommer det att bli samma container somre forst i alla genomen. En mdjlig
forbattring av PGAnN ar att den naiva sorteringegdufran en slumpmassig container i
stallet for den som ligger forst i genomet.
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6.3 Framtida arbete

En aspekt som kan vara intressant att undersagkatiflen &r hur den framtagna PGAnN
fungerar med en genetisk algoritm som anvandemsif kallad Pareto-optimering i
stallet for en malfunktion bestdende av en vikiagima. | detta arbete har fokus enbart
varit pa det sistnamnda. | en genetisk algoritm soriénder sig av Pareto-optimering
varderas varje parameter, till exempel antal comdaioch fyllnadsgrad, var for sig i
stéllet for att viktas ihop till ett enda varde.ré@ Pareto-optimering sker stravar den
genetiska algoritmen efter att ha en hégre gracaaation under alla generationer. For
att moéta detta behov skulle en variant av PGAn kurtrecklas som stravar mot de olika
malen med olika individer. Nu stravar PGAn mot afldlen samtidigt med alla individer,
vilket skapar en ndgot mer homogen population.

En intressant fortsattning av detta arbete arratetsdka hur PGAn presterar i andra
praktiska problem. | detta arbete har containertdmpa dagsbasis varit mal for
problemet, men det ar mycket mojligt att PGAn géaavanda aven i andra
problemdomaner. Eftersom vissa parametrar gaiaatna i PGAn gar det styra hur
forsta populationen ska utformas. Om PGAn anvaddgdnerering av artificiell
intelligens i spel skulle PGAnN kunna hjélpa till sttyra evolveringen av olika
personligheter. Om utformningen av en industrieltfjukt ska utvecklas kan PGAn hjalpa
till att styra mot de olika malen som finns i déefa (vikt, form, pris osv.). For att kunna
applicera PGAnN pa andra typer av problem an detmesenterades i detta arbete kravs
troligen vissa andringar i implementationen men R&An fungera som en grund for
dessa problem.
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