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Jarmil uttervezési probléma megkozelitése
bakterialis memetikus algoritmussal

Bevezetés

A logisztikai koltségek, avagy a szallitas és raktarozasi koltség az
egész gazdasagot egyenletesen terheli. Hiszen barmely fizikai termék
gyartasanal és forgalmazasanal jelen van. Minden szazalék, ami lefarag-
hat6 beldle tobb profitot hagy a forgalmazdknak, mig a termékeket ol-
csébba teszi. Raadasul a logisztika egyre nagyobb szerephez jut, ahogy
no az online kereskedelem népszeriisége. A COVID-19 jarvany is jelen-
tdsen hozzajarult ehhez a tendencidhoz, hiszen sokkal tobben rendeltek
hazhoz, hogy kertljék a kontaktust.

A jarmi uttervezési probléma (vehicle routing problem, VRP)[3]
a megfeleld kiterjesztésekkel egy valos széllitds optimalizalas legponto-
sabb matematikai modellje. Figyelembe veszi, a jarmiivek, a soforok, az
ugyfelek kozotti Utszakaszok és a szallitandod csomagok fizikai tulajdon-
sagait is. A szallitas koltsége ekkor elsd sorban a sof6r fizetésébdl és a
jarmil fogyasztasabol szarmazik, igy konnyedén szdmithatd az lizem-
anyag liter ara és a sofOr bérezésének ismeretében. Az egyszerlsités ked-
veért kutatasunk soran egy szallitasi kozpont egy napjara tervezink, ahol
minden helyszinre egy csomag keriil széllitasra.

A VRP egy optimalizéacios probléma. Létezik egy egyszeriibb fel-
adat, példaul, hogy minden lgyfél legyen kiszolgalva, és a megoldashal-
mazanak egy részhalmazat keressiik, ami megfelel egy szigorubb kdve-
telmenynek. Raadasul tudunk rendelni a tigabb megoldashalmaz minden
eleméhez egy olyan konstanst, ami minimalis, ha az adott megoldas meg-
oldasa az optimalizéciods problémanak is. Ez a konstans barmi lehet, amig
jOl megfogalmazza az elvarasainkat, és a mi esetiinkben sem egyértelm
ennek az értéknek a meghatarozasa. Milyen koltségeket tekintlink
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elhanyagolhatonak? Mi az adott cégnél a szallitas, adminisztracio me-
nete. Egyaltalan mit minimalizalunk? Alapértelmezetten ez penzben Ki-
fejezett koltség, de lehet a szallitas kdrnyezetre gyakorolt negativ hatasa-
nak is a mértéke vagy az lgyfelek elégedettsége.

Ebben a publikécioban egy olyan algoritmust kézlliink a VRP-re,
ami rugalmasan személyre szabhatd barmely cég szokasaira, elvarésaira
és hatékony megoldast nyQjt. A bemutatott bakterialis memetikus algo-
ritmus kelléen hatékony ahhoz, hogy jol alkalmazhaté legyen nagyobb
feladat meretekre is. A tovabbiakban beszdmolunk az &ltalunk tapasztalt
korlatairdl is a modszernek, melyeket késébbi publikaciokban kivanunk
kikliszobolni.

A probléma elméleti hattere

A VRP egy kdzismert probléméra, az utaz6 tgynok probléméra
(travelling salesman problem, TSP)[2] vezethetd vissza. Mivel a TSP NP-
teljes, ezért a VRP is NP-beli[2], tehat tulzott futasi ideje miatt nem széa-
mithaté egy adott bemenet hossz felett az emberiség szdmara rendelke-
zésre allo er6forrasokkal. A TSP-ben egy utazd igyndk szeretné kiszol-
galni az 0sszes ugyfelét egyetlen Gtja alatt. Az Ggynok célja, hogy ez az
ut hossza minimalis legyen. Rendelkezésere all egy sulyozott, teljes graf,
aminek cslcsai a helyszinek és élein a suly pedig a helyszinek kdzotti
Utszakaszok hosszai. Tulajdonképpen ezen a grafon keres egy olyan kort,
ami minden cstcsot pontosan egyszer érint és a stlya minimalis, avagy
egy minimalis 6sszsulyd Hamilton kort.

Egy ilyen kor ugyanakkor jol reprezentalhatd egy c¢ hosszu per-
mutacioval, ahol ¢ az tigyfelek szama. Ez a reprezentacio idealis, hiszen
bijektiven megfeleltethetdek a lehetséges korok és permutaciok. Ebbol
viszont az kovetkezik, hogy c! lehetséges korrél van szo, melyeknek be-
jarésa O(c-c!) szamitasi id6t vesz igénybe. Ez azt jelenti, hogy a vizsga-
land6 megoldas halmaz tul nagy, szaz ugyfél esetén is az emberiség 0sz-
szes ideje és erdforrasa kevés lenne a kiszamitasahoz.

A TSP ugyanakkor jelentds egyszeriisitése a VRP-nek.

A valGdsagban egy széllitasnal az utkoltségek irany fliggoek, avagy
a helyszinrdl b helyszinre nem ugyanaz az Ut hossza, mint b helyszinrél
a helyszinre. Ebben az esetben a grafunk iranyitott. Az iranyitott gréafos
TSP-t aszimmetrikusnak is nevezzik (ATSP). A vizsgalando megoldéas-
halmaz kétszer akkora, hiszen TSP-nél az ellentétes bejarasi sorrend
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koltsége azonos, mivel ugyanazok az elek szerepelnek benne, és igy a
koroknek csak a felét kell ellendrizni.

A szallitasi egységeknek kapacitasai vannak. Sulyban és térfogat-
ban is korlatozott a raktér, és a munkaer6nek munkaideje is korlatozott.
Tehat a szallitasi egyseg nem feltétlen kepes minden tgyfelet kiszolgalni
és adott igyfeleket sem minden sorrendben. Ez azt is jelenti, hogy ha a
szallitds meg is oldhato, nem minden kiszolgalasi sorrend elfogadhato.
Az invalid kérokre mondhatnank azt, hogy a koltségik végtelen, de ez
megneheziti a teljesithetd szallitdsok keresését. Ezért inkabb ugy szoktuk
tekinteni, hogy a szallitds megoldhaté és egy biintetd koltséget vezetiink
be. A biintet6 koltségnek az a célja, hogy a kiszolgalasi sorrend koltsége
magasabb legyen, mint barmely hozza hasonl6, de megvalosithat6 sor-
rendnek. Példaul a nem kiszolgalhat6 tgyfelekhez tartozo élek sulyét ve-
hetjik maximalisra ez altal barmely kor sulya kisebb lesz, ami tébb tgy-
felet szolgal ki. Ugy is megoldhatjuk ezt a problémat, hogy ekkor a szal-
lité egyseg tobb kdrben szolgalja ki az ligyfeleket. Ekkor a problémat ka-
pacitasosnak is nevezzik (CTSP).

A VRP tdbb agenses is (MTSP), avagy nem egy tgynokiink van,
hanem tébb szallito egységlink. Nem csak egy kiszolgalasi sorrendet sze-
retnénk optimalizalni, hanem az elérhetd szallito egységek kozotti kiosz-
tasat is az Uigyfeleknek. Ekkor c! - (°**7%) lehetséges kiosztas-permutécio

paros létezik, ahol s a szallité egységek szama. Ekkor a grafon nem egy
Hamilton kort, hanem tébb kort keresiink, melyek mind érintik a szallitasi
kdzpontot és minden més helyszint pontosan egyszer egyuttesen. Az 6sz-
szes eset vizsgalata ekkor O ((c +5s)-c!- (C:f:l)) idét vesz igénybe.

A legnagyobb kilonbség ugyanakkor az, hogy a TSP-ben a Ha-
milton kor sulyat akarjuk minimalizalni, ami kozvetleniil az élekbdl jon.
Ezzel szemben a VRP esetében az élek az Gt fizikai tulajdonsagat, for-
galmi adatait, forgalmi szabalyait rogzitik. A forgalmi adatok és a sza-
balyzas raadasul id6 fiiggd is lehet. A tavolsag helyett idére vagy kozvet-
lendil pénzre optimalizalunk. Ez a koltség szamithatd a kiszolgalasi sor-
rendbdl és kiosztasbol egy polinomialis idejli szimulaciéval. A mi alta-
lunk hasznalt szimulacio relativ egyszerti igy O(C) id6 alatt lefut egy szal-
litasi tervre.
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Algoritmus tipologia

Ugynevezett heurisztikakat kell alkalmaznunk, melyek utterve-
z¢si problémak esetén két fobb csoportra oszthatoak. Az egyik csoport az
utterv generdld algoritmusok, a masik pedig az iterativ optimalizaciok.

A szallitas generalok egyetlen szallitasi tervet generalnak, melye-
ket lokalisan optimalis dontések alapjan épitenek fel. Ilyen példaul a ,,leg-
kozelebbi szomszéd”’[8] vagy a ,,moho6’[8] modszer. El0bbi az 6sszes ka-
miont elinditva (gy valaszt ki tigyfelet a kiszolgalasban kovetkezének és
gy rendeli szallitasi egyseéghez, hogy a széllitas addigi kdltsége minima-
lisan ndévekedjen. Utdbbi veszi az tigyfelek kdzotti Utszakaszokat és min-
dig beveszi a kovetkez0 olyan utszakaszt, melynek koltsége minimalis és
nem eredményez olyan kort, ami ne menne at a szallitasi kozponton.

Az iterativ optimalizaciok tovabbi két csoportra bonthatdak. Az
egyik a lokalis keresések, a masik pedig a globalis keresések. A lokalis
keresések egyszerre egy szallitasi tervet tartanak szdmon és azon igye-
keznek javitani végig vizsgalva ahhoz hasonlé szallitasokat és lecserélve
az eredetit annal kisebb koltséglire. Itt is megjelenik a lokalis minimumok
problémaja, avagy, ha a szallitasi tervet csak nala jobb szallitasi tervre
cseréljiuk, akkor kénnyen juthatunk olyan szallitasi tervhez, amin olyan
drasztikusan kell valtoztatni a javitdshoz, hogy az algoritmus tévesen op-
timumnak itéli. Ezért a fejlettebb algoritmusok valamilyen eséllyel elfo-
gadnak koltségesebb terveket is. llyen algoritmus példaul a K-Opt[11]
csoport, a Lin-Kernighan[10] és a ,,Branch and Bounds™[9] is.

A globalis keresések jelentds részét teszik ki a természeti jelensé-
geken alapul6 algoritmusok. Ezeknek két nagyobb csaladja az evolucios
és a raj intelligenciat alkalmazé algoritmusok. A raj intelligenciat[4] [5]
alkalmazo algoritmusoknal t6bb agens folytat keresest parhuzamosan, és
egymassal megosztott részinforméaciok alapjan javitanak eredményeiken.
Mi az evolucids algoritmusokra helyeztiik a hangsulyt, mivel igéretes tel-
jesitményt nyujtottak az utazo iigyndk probléman, amin a jarmi ttterve-
zési probléma is alapszik.

Az evoldcios algoritmusok[12] 1ényege, hogy a megoldas halmazt
ugy kezeljik, mint ha egy faj lenne. Ekkor az egyszerre szamontartott
megoldasokat ugy kezeljik, mint ennek a fajnak a populécidja. Minden
iteracidban a populécion szelekcidt hajtunk végre, ahol annak egy részét
megsemmisitjik. EKkor nagyobb talélési esélyt biztositunk a kisebb kolt-
ségli megoldasoknak. Az iteraciéo masik 1épése a mutacio, ahol 1j példa-
nyokat képziink és meglévoket modositunk véletlenszertien. A szelekcios
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Iépés biztositja azt, hogy a folyamat egy optimumhoz konvergaljon. Ha
nem halnak ki a populaciobdl azok az elemi tulajdonsagok, amik az opti-
malis példanyt alkotjak, akkor jo eséllyel megtalalja azt, csupan id6 kér-
dése.

A genetikus algoritmusok[6] [7] az evolucids algoritmusok legel-
terjedtebb csoportja. A szelekcid és mutécid kdzé egy Uj Iépést hoz be az
Otvozést (crossover). A crossover l1épésben a megtartott példanyokbol ge-
neralédnak Ujak azok tulajdonsagainak Otvozésével, ekkor a szelektalt
példanyokat sziiloknek, mig a generaltakat azok gyerekeinek is nevezzik.
Az 0j példanyok jo valdszinliséggel hasonlo koltségliek, mint a sziileik,
hiszen azok tulajdonséagaibol lettek alkotva. A standard esetben minden
két példanybdl két uj generalddik a populaciot megduplazva. A legna-
gyobb probléma a genetikus algoritmusokkal azok sebessége. Mivel mint
a szelekcid, crossover, és a mutacio véletlen folyamatok, a javulas egyre
kisebb valoszintiséggel kovetkezik be. Ezért szoktak az evolucios algo-
ritmusokat kiegésziteni lokalis kereséssel, ami biztositja az alland6 kon-
vergenciat. Az igy kiegészitett evollcios algoritmusokat hivjak memeti-
kus algoritmusoknak.

.......................

i Kiértékelés
Inicializacié — Rendezés i
r Statisztikak : ‘

l
L

1. abra Genetikus algoritmus
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Alkalmazott algoritmus

Az éltalunk alkalmazott algoritmus is egy memetikus algoritmus,
de nem genetikus, hanem bakterialis. A bakterialis evollcios algoritmu-
sok[1] a genetikus algoritmusoknal modernebbek, de még kdzel sem any-
nyira elterjedtek. Megjelenésik nem csak a genetikusok tovabbfejleszté-
sét, de szemlélet valtast is jelentenek. A bakterialis evollcios algoritmu-
sokban ugyanis eltlinik a szelekcid 1épése €s a crossovert felvaltja a gén
transzfer.

A gén transzfer 1épésben nem tobb sziilobdl generdlodnak uj pél-
danyok, hanem gyengébben teljesité példanyokba szirunk elemi tulaj-
donsagokat a jobban teljesitd példanyokbdl. Ez azt eredményezi, hogy a
legjobban teljesitd példanyok nem keriilhetnek feliilirasra és huzoerdként
hatnak a populacio masik felére.

A mutacio is jelentdsen modosult, Ugynevezett bakterialis muta-
ciora lett cserélve. Ennek soran minden mutal6dé példanybol masolatok
agynevezett klonok késziilnek, majd mindegyik masolaton véletlen mu-
tacidt hajtunk végre. Az algoritmus vagy a legjobb vagy a masodik leg-
jobb klénnal[1] irja folul az eredetit. Utobbit azért engedi meg valamilyen
valdszinliséggel, hogy elkeriilje a lokalis minimumot.

A mutéciot kovetden kertiil sor a lokalis keresésre. Erre a 2-Opt
algoritmus egy egyszerlsitett valtozatat alkalmaztuk. A lokalis keresés
vegrehajtddik a legjobb példanyon és az 6sszes tobbire 10% eséllyel.
Azért fontos, hogy a tobbi példanyt is javitsuk, hogy ne legyen az elsd
példany tul dominans. Ha tal sokdig ugyanaz a példany a legerdsebb, ak-
kor egyre tobb példany fog ra hasonlitani és a hibai is dominalni fogjak a
populaciot. Erre a jelenségre vezettiik be a belterjesség fogalmat.
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Inicializacié

Gén
Transzfer

Bakterialis
Mutacid

2. 4bra Bakterialis Memetikus Algoritmus

A tovabbiakban a 1épések miikodését részletesebben is leirjuk.
Ehhez sziikséges az adat formatumrol értekeznink. A mi implementéci-
onkban a permutécid és kiosztas Ugynevezett egy kromoszomas repre-
zentacidjat hasznaltuk. Ennek a Iényege, hogy ahelyett, hogy egy ¢ hosz-
sz permutaciot felvagtunk volna s szakaszra, torés pontokat szdrtunk a
permutacioba, melyeket c-tél szamoztunk. gy 1ényegében egy nagy c+s
hosszu permutaciora egészitjiik ki. Ez ugyan azt eredményezi, hogy tébb
reprezentacio (akar s!) megfeleltethetd egy szallitasi tervnek, de messze
menden konnyebbé teszi a kezelést. Felmeriil a kérdés, hogy ekkor mit
tekintlink elemi tulajdonsagnak, génnek. Alapértelmezetten a permutacid
elemeit szoktuk, de jogos megfigyelés az is, hogy fontosabb az, hogy me-
lyik elem melyiket koveti kozvetlenil, minthogy mi a poziciojuk.

4 2|3 6|5 1
4 2% |3 6|% 5|1
4 21713 6|8 51

3. dbra Egy kromoszomas reprezentacid

A gén transzfer soran a populaciot ketté valasztjuk koltseg szerint,
¢s parokba rendezziik ugy, hogy a populacié legkisebb koltségili elemét a
legkdltségesebb elemmel parositjuk, a masodik legkisebb koltségiit a ma-
sodik legkoltségesebbel és igy tovabb. Ekkor a kisebb koltségiit donornak
és a koltsegesebbet alanynak is nevezziik. Ezt kovetéen egy véletlen
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szegmenset valasztunk adott hosszal a donorbdl. A szegmenset azonos
pozicidba szurjuk be az alanyba. Fontos, hogy a szegmens Osszefiiggd
kell legyen, hiszen a koltség az Utszakaszoktdl fiigg jobban, nem az ele-
mek poziciojatol.

A mutacio soran minden példanyt mutalunk. Adott a klonok
szama és a mutélt szegmens meérete. Minden mutécidban valasztunk egy
véletlen poziciot, ami minden kldénban a kivalasztott szegmens pozicidja
lesz. Minden klonban a szegmens elemeit megkeverjiik. Ezt kdvetden
minden klont kiértékellnk és kivalasztunk egyet kozilik, amivel felulir-
juk az eredeti példanyt. Minden példanyon tébbszor is végrehajtjuk a mu-
taciot.

EIRIEICIEIRY

L 2
‘_3\115|6\214\
A hd

s[1]s]e|2[4] [3[1]2]e[s]4] [3[1]6]s]2][4] 3[1]2]5][6 4
Eredeti Legjobb
4. dbra Bakterialis mutacio

A lokalis keresesnel végig iterdlunk minden két elemen a javitott
példanyban. Megcseréljik a két pozicio tartalmat, kiértékeljuk a példanyt
és ha jobb a koltsége, akkor felllirjuk az eredeti példanyt. Az eredeti 2-
Opt algoritmusban a két pozicio kozotti szakaszt invertalni kell, de ennek
koltsége tul magas volt, ezért dontottiink az egyszeriibb megoldas mellett.
Ezen kivil az eredeti algoritmus Gjra és Ujra végignéz minden két pozi-
ciot, amig talal javitast, mig a mi megoldasunk egyetlen egyszer iteral
végig. Ha minden elemet teljesen optimalizalnank, akkor az algoritmus
beragadna egy lokalis minimumba.

Ugy becsiiltiik[2] és a mérések is azt igazoljak, hogy az algorit-
mus O((c + s)*®) futasi idejii. Igaz ezt nagyban befolyasolja a paramé-
terezés. Mivel az tigyfelek és jarmiivek szamatol fiigg a komplexitas,
ezért a paramétereket is ennek fuggvényében valasztottuk meg. vVc + s a
populacié mérete. A gén transzfer soran +/c + s a szekvencia hossza. A
mutacio soran v/c + s a klénok szdma és a mutalt szekvencia hossza. A
tesztek soran c + s iteraciot futtattunk. Az inicializacié 0((c + s)*°)
id6t vesz igénybe, mivel minden példany O(c + s) id6 alatt késziil el. A
gén transzfer 0((c + s)°) id6t vesz igénybe, mivel a populacio felén
végig kell iterdlni és a donorbdl az alanyba O(c + s) atirni a géneket,
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mivel az alany egészét is érintheti a valtozas. A bakterialis mutacio mar
tobb, 0((c + 5)%°) processzor idét hasznal, mivel a populacié minden
elemére elkésziti a klonokat, azokat ki is értékeli és ezt megismétli
V¢ + s-szer. A legtobb futdsi idot mégis a lokalis keresés igényli, ahol a
¢ + s pozicié minden parjan végig iteral és minden iteracioban Ki is érté-
keli az 0j példanyt. Ez 0((c + s)3)-6s futési id6t jelent. Ez pedig min-
den iteracio futasi idejét is 0((c + s)3°)-¢é teszi. Ezt végezetiil az itera-
cidk szamaval szoroztuk fel. Ezt mi viszont O((c + s)*)-re mérsékeltik
azzal, hogy a lokalis keresés csak minden a /¢ + s iteracidban fut le.

Megfigyelések es kovetkeztetések

Az algoritmus jol teljesitett kisebb feladat méreteken. Harminc
tigyfél esetén mindig megtalalta az optimumot. Otven tigyfélre mar nem
tudtunk optimumot szamitani, de mindig ugyan azt a szallitasi tervet adta
eredményl azonos bemeneti adatra igy élink a feltételezéssel, hogy az
optimumot taldlta meg. Ebben az is megerdsit minket, hogy mas algorit-
musokkal sem sikerult jobb eredményre jutnunk. Szaz tigyfélnel mar val-
toz6 eredményekre jutottunk. Ha hasonlé értékiieket is, de mas-maés ered-
ményeket kaptunk futtatasonként. Ezer tigyfélen mar jelentés volt az al-
goritmus futési ideje, igy nem tudtunk kelld mennyiségii adatot gyQjteni.

Osszehasonlitottuk tobb heurisztikaval, mint a legkézelebbi
szomszeéd (Nearest Neighbour), moh6 modszer (Greedy), egyszeriisitett
2-Opt, 2-Opt. Mindegyiknél jobb eredményeket hozott az 6sszes teszt
adaton.

A standard genetikus és a memetikus algoritmussal is 6sszevetet-
tilkk. Ezekkel azonos mindséget hozott kevesebb iteracio alatt. Az algorit-
mus gyengeségei csak nagyobb bemeneteken mutatkoztak. A bemenet
méretének fliggvényében ugyanis gyorsabban vesztett hatékonysagabadl,
mint a genetikus algoritmusok. Genetikus algoritmusokkal TSP-n is 0sz-
szevetettiik, ahol szintén megfigyelhetd volt a jelenség, de sokkal eny-
hébb volt. Viszont, amikor eltavolitottuk a lokalis keresést, akkor mind-
két problémara majdnem megsziint. Arra jutottunk, hogy a problémat
elsd sorban a példanyok kiértékelésének, a lokalis keresésnek és a bakte-
rialis mutécionak a futasi ideje okozza.

Miutén a mutalt szekvencia méretét, a klonok szdmat és az ismét-
Iés mennyiséget is konstans értékekre allitottuk, a bakterialis mutacioval
kapcsolatos sebesség problémak megoldddtak. Ugyanakkor az iteraci-
onkként javulas is jelentdsen esett. A futasi 1d6 és hatékonysag
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egyensulyanak megtalalasa tovabbi kutatast igényel. Ami a lokalis kere-
sést illeti, tovabb korlatoztuk, hogy az elsd pozici6 par utan, amire javu-
last talal alljon le. Ezt tovabbfejlesztettiik Ugy, hogy a pozicidkat véletlen
sorrendbe vegye, ezzel elkeriilhetd, hogy a lokalis kereses a példanyok
elejere korlatozodjon. Ugyanakkor indokolt lehet mas lokalis keresések
vizsgalata és integrécidja is.

Osszefoglalas

A jarmi litemezési probléma a mai gazdasag egyik legnagyobb
kdzponti problémaja. Mivel NP-beli, ezért direkt megoldasa a legtdbb
esetben lehetetlen realis idokorlat mellett.

A bakteridlis memetikus algoritmus egy fejlett iterativ optimali-
zacio, ami hatékony megoldas lehet. Az algoritmust adaptaltuk a problé-
mara és megkezdtiik finom hangolésat is. Kisebb feladat méretekre haté-
kony, s6t optimalis, ugyanakkor az ezres nagysagrendben mar akada-
lyokba itkozik. Ezek tobbnyire a futasiddt és azzal aranyos koltség csok-
kenést érintik.

A célunk a jovore nézve: Példanyok kiértékelésének eréforrasigé-
nyenek csokkentése. A mutacids lépés tovabbfejlesztése és finomhango-
lasa. Megoldasok atemelése fejlettebb genetikus algoritmusokbdl. Alter-
nativ lokalis keresések tesztelése és optimalizacioja.
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