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RIESENIE PROBLEMU VIACERYCH OBCHODNYCH CESTUJUCICH
POMOCOU GENETICKEHO ALGORITMU

Martin Macik=*

Abstract: Article deals with application of the multiple traveling salesman problem (MTSP)
into environment of postal operator. MTSP involves scheduling m > 1 salesmen to visit a set
of n > m nodes so that each node is visited exactly once. The objective is to minimize the total
distance traveled by all the salesmen. This combinatorial optimization method has a
multiplicity of applications, mostly in the areas of routing and scheduling. Simulation of
MTSP has been applied on regional postal network. Results show that used software proves to
be sufficiently functional for field of postal transport networks.

Keywords: Postal network, graph theory, metaheuristic methods, genetic algorithm, traveling
salesman.

1. Uvod

V sucasnej dobe st kladené vysoké naroky na prepravu zasielok. Zakaznik vyzaduje
od prepravcu efektivnost, bezpeénost’ a hlavne rychlost’ prepravy. Cas spracovania postovych
zasielok v triediacich centrach je ovplyvnend vhodnymi technologickymi postupmi a vhodne
nasadenou  technoldgiou. V prepravnom  procese  posStového  substratu  okrem
racionalizacnych opatreni a opatreni v technoldgii prijmu a spracovania substratu pred
vlastnym premiestnenim a po jeho premiestneni mozno optimalizovat’ vlastny premiestiiovaci
proces.

Ulohou optimalizacie v pripade premiestiiovacieho procesu a optimalizacie celkovo je
navrhnit’ optimélne rieSenie skratene optimum (optimalne = za danych vstupnych podmienok
najlepsie mozné). Treba podotknut, ze samotnd optimalizacia prepravnej siete je tizko spéta
s technologickym spracovanim listovych zésielok, ale tito problematika nie je témou
vyskumu.

Postova prepravna siet’ poskytovatela univerzalnej sluzby, Slovenskd posta a.s., ma
urciti hierarchicku Strukturu dant historickym vyvojom a determinovanu technologickymi
procesmi. Preto je nutné urcite si na akej irovni bude prebiehat’ optimalizcia. S tymto zko
suvisi vyber vhodnych algoritmov pre rieSenie optimalizacnej tilohy na danej Grovni siete [1].

Medzi jednu z moznosti patri metaheuristickd metéda popisand v ¢lanku, ktora
mdzeme vyuzit pri tvorbe pruznej postovej siete v podmienkach postového operatora.
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2. Okruzné jazdy

Okruzné jazdy st ulohy, ktorych cielom je néjdenie najkratSej uzavretej trasy
prechadzajucej vSetkymi vrcholmi daného grafu. Medzi ich najvyznamnejSie podoby patri
rozvoz tlace, vyber postovych schranok, alebo vytvéaranie zvoznych a rozvoznych okruznych
kurzov v prepravnych siet’ach.

V praxi je celd uloha obycajne zloZitejiia pretoZe rieSenia musia spiifiat’ viacero
poziadaviek ako su najneskér mozné prichody k vybranym vrcholom grafu, reSpektovanie
poctu vozov v danom vozom parku, alebo potreba najst’ sucasne niekol’ko okruznych tras
danej sieti. Preto sa k rieSeniu rozsiahlych sieti zvyCajne pouzivaju priblizné metddy, ktoré
sice nezarucuju ndjdenie optimalneho rieSenia, ale ziskané rieSenie byva Casto vyhovujuce.
Zakladnym problémom mnohych pribliznych metdd je to, Ze nie je mozné urcit' o kolko
sa lisi ziskané riesenie od optimalneho rieSenia. Pouzivané metddy hl'adania okruznych trés
mozno roztriedit’ z viacerych hl'adisk:

* Z hladiska exaktnosti rieSenia:
o exaktné — suboptimalne a optimalne,
o heuristické — priblizné,
o metaheuristické.

¢ 7 hladiska vystavby na metoédy vychadzajuce z:
o postupnej vystavby okruhu,
o vylepSovania uz existujliiceho riesenia,
o eliminécie neoptiméalnych okruhov.

2.1 Metaheuristické metody

Pojem heuristika pochddza z gréckeho slova heureskien, ¢o v preklade znamena najst’
¢i objavit. Slovo heuristicky je teda vykladané ako ,,sltiziace k objaveniu®, preto su tieto
metddy vyuzivané k hl'adaniu dobrych, ale nie vSak optimalnych rieSeni. Heuristické metody
na rieSenie problému su rozdelené na tie, ktoré rieSenie vytvaraju a na tie, ktoré ho zlepsuj.

Grécke predpona meta sa v popisovane] metdode pouziva k oznaceniu presahu
korenového pojmu (heuristika) aznamend nieCo za, alebo presnejSie povedané nad.
Metaheuristiku literatiry definuju roézne a jednou s definicii je: Metaheuristika je iterativny
proces, ktory riadi a meni operdcie podriadenych heuristik, aby efektivne vytvaral kvalitné
riesenie. Moze manipulovat s uplnym (alebo neuplnym) jednotlivym riesenim alebo s celou
mnozinou rieSeni v priebehu kazdej iteracie. Podriadené heuristiky mozu byt vysoko (alebo
nizko) uroviové procedury, jednoduché lokalne vyhladavania, alebo konstrukcné metody.
algoritmov sa odvolavaji na genetické zékonitosti, chovanie mravcov a evolu¢né principy, na
ktoré sa odvolava metoda genetickych algoritmov popisand v praci.

2.2 Metoda genetického algoritmu
Riesenie pomocou genetického algoritmu (GA) je pomerne jednoduchd tloha.

Najvicsi problém vznikd pri vhodnom zakddovani jedinca, ¢o je v naSom pripade vrchol
grafu. Povodne sa experimentovalo s bindrnou reprezentaciou, ale z Cisto praktického
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hl'adiska sa pouzivaju iné sposoby a to kddovanie chromozému s pomocou cisel v rozsahu
napr. 0 az 9. Jednym, a zaroven najjednoduchsim, spdsobom je sposob kddovania individuii
prirodzenou reprezentaciou cesty, kedy je chromozém zostaveny napriklad z cisiel od 0 po 9,
kde kazdé ¢islo reprezentuje vrchol, kadial’ vedie dana cesta, takze napr. chromozém (6, 7, 4,
2, 5, 3) reprezentuje cestu 6 - 7 -4 -2 -5 - 3 - 6. Tymto postupom sa vytvori cela populacia
jedincov, ktord predstavuje ndhodné riesenia okruznej cesty topologiou. Takto vytvoreni
jedinci sa potom ohodnotia podl'a vahy (vzdialenosti), ktora dany jedinec absolvoval. Takze v
populacii mame jedincov vel'mi slabych ¢o je spdsobené velkou vahou (vzdialenost'ou), ktora
cesta predstavuje. Potom vel'mi silnych jedincov ktorych vaha (vzdialenost’) je kratka.
Postupnym krizenim a mutaciami vznikaji novi jedinci, ktori by mali mat’ lepSie ohodnotenie,
ako predchadzajuci jedinci s velmi malym ohodnotenim. Je mozné, ze uz v prvej generacii
narazime na jedinca s najkratSou cestou v celej topologii.

GA je opakujuci sa proces, ktory udrziava osidlenie s vSeobecne pevnym poctom
jedincov v nasom pripade vrcholov. V kazdom opakovani, nazvanom generacia sa vyhodnotia
konfiguracie aktudlneho osidlenia a na zéklade tohto vyhodnotenia sa vytvori nové osidlenie
jedincov. Ked premennt S nazveme osidlenie predpokladanych jedincov mdézeme napisat’
proceduiru nasledovne:

1) Inicializacia S - vytvorenie osidlenia z k pociato¢nych jedincov S = {SI1, ..., Sk}.
Vyber jedincov, ktory budu tvorit’ pociatocné osidlenie je véacSinou realizovany nahodne z
prehl'adavaného priestoru.

2) Ohodnotenie S — znamena dat kazdému jedincovi vahu dolezitosti vzhl'adom k
ostatnym jedincom - tzv. fitness. Kazdy jedinec teda ziska urcité ohodnotenie. Tym sa zvysi
Sanca, ze slab$ie (menej kvalitné) jedince sa nedostanu do d’alSej populacie a budu nahradené
prave lepsimi (kvalitnejSimi) jedincami, ktoré budu d’alej Sirit’ svoje gény. Tento geneticky
operator teda simuluje mechanizmus prirodzeného vyberu v prirode. V tomto kroku sa tiez
vypocita priemernd hodnota fitness celej populécie.

3) Pokial' vysledok nekonverguje, tak sa vykona selekcia S — znamena vybrat
z osidlenia takych jedincov, ktori nam poskytnu zdklad na vytvorenie nasledujicej generacie.
Chceme, aby v novej generacii pocet jedincov nadpriemernej kvality bol vyssi ako
v predchadzajucej. Metod, ako vybrat’ jedincov je viacero — napr. metoéda ruletového kolesa,
turnajového vyberu a pravdepodobnostny turnaj.

Vybrani jedinci sa nasledne pouziju pri rekombinacii S, ¢o znamend pouzit’ vybrané
zoskupenie z predchédzajuceho kroku, aby sa vytvorilo nasledujuce nové osidlenie
(nasledujuca generacia). V tomto kroku sa pouzivaju techniky zndme v GA ako krizenie (to
vykonava operaciu, kde z dvoch alebo viacerych zvolenych jedincov vznika novy jedinec -
vlastnosti nového jedinca si potom kombinaciou vlastnosti rodi¢ov) a mutacia (t4 zavadza
nahodnt odchylku u vybranych jedincov).

Po tom ako aplikujeme na jedince aj operator mutéicie, zni¢ime staru generaciu,
nahradime ju novou a pristipime opit’ k ohodnoteniu novej generacie a postupujeme dalej
podla jednotlivych krokov. Vzdy si pamitame zatial najlepSieho najdeného jedinca.
Ohodnotime novu generaciu a ak najdeme lepSieho jedinca, nahradime ho. Tym méame
zabezpecené ulozenie zatial najlepSicho najdené¢ho rieSenia, v pripade, ze by vsSetky
nasledujuce boli uz len horSie. Musime sa rozhodnut, kedy predpokladame, ze S sa uz
nemoze zlepsit, a teda kedy ukoncime ¢innost’ celého algoritmu. Existuju najmenej 3 spdsoby
v tomto smere. Jeden zo sposobov je uskutocnit’ velky pocet opakovani, ¢im sa zabezpeci
najvyssia mozna kvalita zoskupenia jedincov. V tomto pripade je treba vopred rozhodnut’ aky
bude pocet generacii, ktoré sa budi realizovat. Nevyhodou je, Ze sa musi previest’ viac
generacii ako je potrebné. Druhy spdsob je rozhodnut o ukonceni procesu na zaklade
nejakého kritéria zalozeného na konfiguracii ,,aktudlneho* osidlenia. V tomto pripade sa musi
vybrat’ kritérium ukoncenia a pridat’ ku kazdej generacii ¢as vypoctu potrebny na overenie, ¢i
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sa toto kritérium splnilo alebo nie. Treti spdsob je ten, ze ak napriklad pocas poslednych 10
generacii nedoslo ku zlepseniu vysledku, tak algoritmus ukoncime.

3. Problém viacerych obchodnych cestujucich pomocou genetického algoritmu

Pri rieSeni problému viacerych obchodnych cestujiicich (PVOC), je mozné vyzit
vyssie popisany algoritmus na ziskanie rieSenia. Obmedzenia optimaliza¢nej ulohy:

¢ Kazdy obchodny cestujuci sa na konci cesty vrati do vychodzieho vrcholu.
¢ Kazdy obchodny cestujuci navstivi jedine¢ny stibor vrcholov.
¢ S vynimkou prvého je kazdy vrchol navstiveny iba jednym OC.

Problém je definovany n vrcholmi, kde n>1 a m obchodnymi cestujicimi, ktorych
pociatocna poloha je v jednom vrchole. Zvysné vrcholy, ktoré budu navstivené, nazyvame
prechodné. Potom problém pozostava z ulohy ndjdenia trasy pre vSetkych m cestujucich, ktori
zacinaju a koncia svoju trasu v jednom vrchole a prejdena trasa je rieSenim minimalizovana.
V PVOC je n vrcholov rozdelenych do m tras, kde kazda trasa odpoveda jednému POC. Tento
problém je v porovnani s problémom obchodného cestujuceho naro¢nejsi, pretoze je nutné
pridelit kazdému obchodnému cestujucemu vrchol, ako aj optimalne usporiadanie
vrcholov.[4]

Matematicky model

Matematicky model pre dani metdédu vychadza z daného neorientovaného suvislého
grafu G(V,A) s vrcholmi V = {0,1, ...n} a hranami A = {(i, j): 1, ] €V, 1 #j}. V pripade Ze sa
jednd o neuplny graf tak je kazda neexistujica hrana ohodnotend hodnotou nekonec¢no.
Celociselny linearny model obsahuje nasledujuce premenné:

n = pocet vrcholov,

m = pocet obchodnych cestujucich,
C = symetricka matica najkratSich vzdialenosti ¢o znamena cij = cji a cij + cjk > cik,
kde pre kazdé (i, ., k=1, 2, ..., n),

{ 1 ak obchodny cestujuci cestuje priamo z i do j

Y 0 ak nie

Formulacia problému viacerych obchodnych cestujicich pre celociselné
programovanie moze byt zapisana ako:

n n
min = EECU "X (1)
= =

n

x,; =1 j=2,..,n (2)
i=]
inj =m ] =1 (3)
\ x, =1 i=2,..,n 4)
7=
' x, = m i=1 (5)
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Z! Sx,2l(p=SCN={2,..nf|s|=2 (6)
g Zﬁxﬁzl(¢¢SCN={2,...,n}, S|=2 (7)
x, €01} ®)

Ciel'om funkcie (1) je minimalizovat’ celkova vzdialenost’ trasy. Obmedzenie (2) a (3)
zabezpecuje, ze kazdy obchodny cestujuci navstivi kazdy vrchol iba raz. Funkcia (4) a (5)
urcuje ze vychodzi vrchol bude navstiveny m-krat. Cielom (6) a (7) je zaviest’ ocislovanie
vrcholov na kruznici a zamedzit’ ,,subtour (kazdé navstivené mesto patri trase spojenej
s vychodzim vrcholom) . Obmedzenie (8) definuje bindrne podmienky premennych.

Na (obr.1) vidime priklad jedného chromozému vyuzivaného v PVOC algoritme.
Obrazok predstavuje rieSenie PVOC kde n = 11 am = 3. Dizka chromozému je n+m. V tejto
technike je n uzlov zastipenych permutaciami Cisel od 1 po n. Tato permuticia je rozdelena
do m podciest. V ukazke na obr. 9 vidime ako prvy obchodny cestujici navstivi uzli vrcholy 1
a9, ato v presnom poradi. Druhy navstivi vrcholy 10, 3, 11,5 ,4 ,2 a treti 6, 7, 8 v poradi.[4]

[1JoJwo]sn]s[4]2]e6]7[sh2]6]3]
A A

Obr. 1. Priklad jedného chromozému PVOC

Dalsou tlohou je spravna volba kriZenia, ¢o je kombinacia Gasti refazcov a tvorba
novych retazcov s pravdepodobnost'ou pc. Pri rieSeni kombinatorickych problémov, ako je
problém obchodného cestujuceho, sa pouzivaji PMX (partially matched crossover) a OX
(Order crossover) kriZenie.

Operator kriZenia s ¢iastoénym zobrazenim (Partially-mapped crossover - PMX)

Pri kriZeni s ¢iastoCnym zobrazenim najskor vyberieme ndhodne body krizenia A a B a
skopirujeme vSetky vrcholy medzi tymito bodmi A a B z rodi¢a 1 do potomka 1. Je to
znazornené cervenou farbou v potomkovi Cislo 1 (obr.2). V druhom kroku pre Ccasti
potomkovho usporiadania mimo rozsahu [A,B], skopirujeme iba tych jedincov z rodica 2,
ktori neboli eSte zobrati z rodica 1. Tie su znazornené modrou farbou. Nakoniec, aby sme
doplnili zvy$né poli¢ka, pouzijeme jedincov, ktori eSte neboli navstiveni a st oznaceni
¢iernou farbou.

Rodict [1JT2[3T4]5]6[7]8]9]10]11]12]
A B
Rodic2 [3Ts5[8]7[2]1[6f10]a]oT]12]11]

l

poomok1 [ 3124567 [8]10]912]11]

potomok2 [ 4 [5[3[7[2]1[6[10]o]811]12]

Obr. 2. Priklad na metédu kriZenia s ¢iastoénym zobrazenim

Operator kriZenia so zachovanim poradia (Order crossover - OX)
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Tento typ krizenia je podobny operatoru krizenia s Ciastoénym zobrazenim. Najskor
vyberieme body krizenia A a B a skopirujeme vsetkych jedincov medzi tymito bodmi A a B z
rodica 1 do potomka. Toto je znazornené cervenou farbou (obr.3). Potom doplnime
ostavajucich jedincov, ktori eSte neboli pouziti. Tychto jedincov doplnime v takom poradi v
akom sa vyskytuju v rodicovi 2.

Rodicl 12 [3]4[5]6]7]8]9]10]11]12]
A :

Rodic2 3158 7]2[1]6]10la]o]12]11]

Potomok |],|7_|1|4I5|()|7|8||U|‘)||2||1|

Obr. 31. Priklad na metédu kriZenia so zachovanim poradia

Z hladiska kvality a rychlosti je povazovany za jeden z najlepsich OX, a preto je pri
ulohach problému viacerych obchodnych cestujicich zvolena prave tato metoda krizenia.

Po dokonceni krizenia sa vybert jedinci s malym ohodnotenim, ktori podstipia proces
mutacie. Jednd sa o geneticku operaciu, kde ziskame nového jedinca z predchadzajicej
generacie malou zmenou jeho genetického kodu. Zakladnou ulohou je aby mutacia
nekonvergovala do jedného chromozému. V pripade PVOC vyuzivame dva druhy mutacie.

Operator mutacie zaloZeny na vymene (Exchange mutation)

Operator mutacie zalozeny na vymene nahodne vyberie dvoch jedincov v celej trase
a vymeni ich. Napriklad ndhodne vyberieme jedincov 3 a 7 a vymenime ich medzi sebou:

povodnatrasa [1[2]3[a[s5[6]7][8]9[10]11]12]

—

mutacia l1]2]7]a]s5]6[3]8]9]10]11]12]
Obr. 4. Priklad na metédu mutacie zaloZenti na vymene

Operator jednoduchej inverznej mutacie (Simple inversion mutation)

Operator jednoduchej inverznej mutacie nahodne zvoli 2 body rezu v retazci a obrati
podretazec medzi tymito 2 bodmi. Napriklad body rezu zvolime za 4. a za 8. jedincom a
jedincov medzi tymito bodmi vlozime v opa¢nom poradi.

povodnatrasa [1]2[3[a|s[e6[7]8]9[10]11]12]

mutacia l1]2[3]a|s8]7]6]5]9]10]11]12]
Obr. 2. Priklad na metédu zaloZenu na jednoduchej inverznej mutacii

4. Vysledky

Clanok sa zaoberd otestovanim metédy v podmienkach narodného postového
operatora. Zvoleny algoritmus bol zakddovany v programovacom prostredi MATLAB
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(MAtrix LABoratory). Ako vzorovy priklad konStruovania pruznej prepravnej siete bol
zvoleny atrakény obvod oblastného spracovatel'ského strediska HSS Zilina. Uloha je zadana
pre oblastni postovii prepravni siet’ spadajucu pod HSS Zilina. Vstupnd matica najkrat$ich
vzdialenosti oblastnych spracovatel'skych stredisk bola ziskand z extrahovanim z Google
maps pomocou rozhrania Distance Matrix API. Dalsi krok si vyzadoval pretransformovanie
vzdialenosti do 2D suradnic. Ked’ze vzdialenosti vrcholov vo vygenerovanej matici nie su
symetrické (napr. ci#c21), €o je sposobené jednosmerkami, zdkazmi a obmedzeniami cestnej
dopravnej siete, bolo nutné pred tymto krokom upravit’ maticu na symetrické hodnoty.

Simulécia je zalozend na iteraciach k optimalnemu vysledku z hladiska vzdialenosti,
kde optimum je suma vzdialenosti prejdend vSetkymi obchodnymi cestujucimi redukovana na
minimum. Pred simulédciou je mozné nastavit’ pocet iteracii, pociato¢nti populaciu, minimalny
pocet prejdenych vrcholov a pocet obchodnych cestujucich, ¢o v podmienkach postového
operatora predstavoval dopravny prostriedok urfeny na zber postovych zésielok (posStovy
kurz). Problém bol nasimulovany pre pripady dvoch, troch a Styroch obchodnych cestujucich,
kde sa meni iba tento vstupny parameter.

Tab. 1. Vysledky simulécii

2. Obchodny 3. Obchodny 4. Obchodny
cestujuci cestujuci cestujuci

Trasa 1 [km] 185,666 185,666 261,035

Trasa 2 [km] 356,052 173,079 113,475

Trasa 3 [km] - 263,993 186,864

Trasa 4 [km] - - 60,884

Celkova trasa [km] | 541,718 622,741 622,258

Iteracie [-] 88 122 876

Zdroj: Vlastné spracovanie
5. Zaver

Simulédcia pouzitelnosti rieSenia problému viacerych obchodnych cestujicich
pomocou genetického algoritmu v prostredi postového operatora redukuje celkova prejdent
trasu pre nastaveny pocet obchodnych cestujicich na minimum. Toto rieSenie je teoreticky
spravne, pretoze znizenie vzdialenosti na minimum by malo redukovat’ naklady. AvsSak
prakticky sa nejedna o idedlne rieSenie, pretoze v oblasti prepravy by bolo spravne rozdelit
prejdentt vzdialenost medzi postové prepravné kurzy srovnakym podielom. Taktiez je
nevyhodou absencia obmedzujucich globalnych podmienok, ktoré by urcovali maximalnu
dizku trasy, dobu trvania jazdy, poéet navitivenych uzlov a podobné podmienky, ktoré st
nutné pri navrhu pruznej postovej prepravne;j siete.

Casova naroénost’ vypodtu stiipa radikalne s obtiaZnostou riesenia, ¢o je mozné vidiet
na stupajucom pocte iteracii pri rieSeni viacerych obchodnych cestujucich (tab.1). Na zaklade
tychto vysledkov mézeme konstatovat’ aj radikalny nérast pri zlozitejSich ulohach s va¢Sim
poctom vrcholov.
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