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Abstrakt: Mnohé optimalizacné dopravné ulohy su NP zloZité a nevieme ndjst’ riesenie
exaktnymi metodami v pozadovanom case. Z praktického hladiska je uzitocné ndjst aspon
riesenie, ktoré je blizke optimalnemu. To umozZnuju rozne heuristické a metaheuristické
metody. V nasom clanku sa venujeme strucnému opisu metaheuristickych metod: simulované
chladenie, zakdzané prehladavanie, genetické algoritmy a kolonie mravcov, ktoré su
pouzitelné pri rieseni vybranych dopravnych problémov.
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UvVoD

V naSom prehl’'adovom ¢lanku sa venujeme stru¢nému opisu metaheuristickych metod, ktoré
mozu byt pouzité pri rieSeni vybranych dopravnych problémov. Pri jednotlivych metddach
tiez uvadzame odkazy na literaturu, v ktorej je pomocou daného algoritmu vybrany dopravny
problém rieSeny.

1. ULOHA OBCHODNEHO CESTUJUCEHO A ULOHA OKRUZNYCH JAZD

Uloha obchodného cestujuceho sa &asto vyskytuje pri uréovani tras dopravnych prostriedkov,
ktorych kapacita je neobmedzena. Tuto tlohu mozno formulovat’ nasledovne: obchodny
cestujuci musi navstivit kazdé mesto v pridelenej oblasti prave raz avratit sa do
vychodiskového mesta tak, aby precestovana vzdialenost’ bola miniméalna.

Uloha okruznych jazd &iastoéne pripomina tlohu obchodného cestujuceho. Ak berieme do
uvahy kapacitné obmedzenia vozidiel, tak tato tlohu (Capacitated vehicle routing problem
CVRP) mozno formulovat’ nasledovne: Je dané centralne depo (zdroj) a mnozina zékaznikov,
priCom pozname umiestnenie jednotlivych zakaznikov (vzdialenosti od zdroja k nim ako
1 vzajomné¢ vzdialenosti medzi zakaznikmi) a vel'kost’ ich poziadaviek na obsluhu. K obsluhe
zakaznikov je k dispozicii mnozina vozidiel s urenymi kapacitami. Kazdé vozidlo vyjde
z depa a musi sa tam vratit, kazdé vozidlo méze byt pouzité len raz a kazdy zakaznik musi
byt uspokojeny jedinou jazdou vozidla. Cielom tulohy je obsluzit' vsSetkych zakaznikov
s minimalnymi nékladmi, pricom velkost’ nakladov je priamo umerna prejdenej vzdialenosti.
Niekedy je potrebné zohl'adnit” aj pocet pouzitych vozidiel.

Takéto ulohy predstavuju NP zlozité tlohy, uz z ich podstaty vyplyva, ze pre velky pocet
zékaznikov nie je mozné najst’ optimalne rieSenie pomocou exaktnych metod. Pri rieSeni
praktickych problémov sa casto pouziva heuristickd Clarke — Wrightova metdda, ako
aj dvojfazové pristupy, ktoré dekomponuju tlohu na dve Casti: llohu zhlukovania (clustering),
ktoré sa zaobera zaradenim zékaznikov do trasy, a ulohu zostavenia tras (routing).



2. HEURISTIKA A METAHEURISTIKA

Heuristika nema presnu definiciu; dé sa charakterizovat’ ako kritérium, metoéda alebo princip
pre rozhodnutie, ktoré z viacerych alternativnych aktivit vyzerd ako najefektivnejSie pre
dosiahnutie urc¢itého ciela. Heuristiky sa viazu ku konkrétnemu problému, zatial co
metaheuristiky st vSeobecné postupy (napr. z fyziky, biologie,...), ktoré su aplikované na
dany problém. V poslednej dobe klasické heuristiky ustupuju metaheuristickym metédam,
ktoré sa zacCali masivne pouzivat s ndrastom vypoctového vykonu pocitacov. Vyhodou
metaheuristickych metod je schopnost, za urcitych okolnosti, opustit’ ndjdeny lokélny extrém
ucelovej funkcie a prejst’ postupnostou iteraénych krokov do inych Casti mnoziny pripustnych
rieSeni, kde je nadej najst’ rieSenie s lepSou hodnotou ucelovej funkcie, ¢o klasické heuristiky
neumoziuju. Rovnako ako heuristické metdédy ani metaheuristiky nezarucuji najdenie
optiméalneho rieSenia.

Medzi tieto metddy patria:
e Simulované chladenie (Simulated Annealing)
e Zakazané prehl'adavanie (Tabu Search)
e Genetické algoritmy (Genetic Algorithms)
e Koldnie mravcov (Ant systems).

2.1 Simulované chladenie (zZihanie)

InSpiraciou metddy je fyzikdlny dej prebiehajuci pri Zihani tuhého telesa, ktoré sa pouziva
k odstraneniu vnutornych defektov. Na myslienku, ze tento dej by sa dal pouzit’ na hl'adanie
globalneho minima, prisli na zaciatku osemdesiatych rokov nezavisle na sebe S. Kirkpatrick,
C. D. Gelatt a M. P. Vecchi z vyskumného centra IBM v USA a V. Cerny z FMFI Bratislava.
Teleso sa zahreje na vysoku teplotu, ktora sa postupne pomaly zniZuje, ¢o ma za nésledok, ze
rovnovazne polohy atdmov sa stabilizuji, takze pri koneCnej teplote Zzihania, ktord je
podstatne nizSia ako pociatocnd, su vsetky atomy v rovnovaznych polohéch a teleso
neobsahuje Ziadne vnutorné defekty. Metoda simulovaného Zihania ma teda fyzikalny zaklad
a in§piruje sa tzv. horolezeckym algoritmom [2], ktory prehl'addva mnozinu vSetkych rieSeni.

Aby bolo mozné posudit, ako je urcité rieSenie dobré, vytvorime ucelovu funkciu f, ktora je
schopna ohodnotit’ l'ubovolné riesenie patriace do mnoziny vsetkych rieseni. Tato funkcia je
zobrazenim z mnoziny vsetkych rieSeni X do mnoziny realnych c¢isel
fix): X =R.

V horolezeckom algoritme sa na zaciatku nahodne vygeneruje pociatocné rieSenie xg € X.
V dalsich krokoch sa postupne generuje pouzitim kone¢ného suboru transformacii konecny
pocet rieSeni leziacich v ur¢itom okoli poc¢iato¢ného rieSenia. Z nich sa potom vyberie to,
ktoré je z hladiska ucelovej funkcie najlepSie. Nevyhodou tohto pristupu je, ze sa pocas
vypoctu akceptuju rieSenia bud’ rovnako dobré alebo lepSie, ako je pociatocné rieSenie. Preto
sa mdze stat, Ze sa metdda dostane k nevyraznému lokalnemu minimu od pociato¢ného
rieSenia a uz nikdy nedosiahne optimalne rieSenie.

Tento nedostatok sa odstranuje opakovanym spustanim algoritmu, a tym aj nahodnou vol'bou
pociato¢ného rieSenia. Stochastickost’ tejto metddy je teda len v hladani pociatocného
rieSenia. Uviaznutie v lokalnom minime uspesne rieSi metoda simulovaného Zzihania, ktora
prijima s urcitou pravdepodobnostou aj horSie rieSenie, ako bolo pociato¢né. Podstatou
metody je numerickd simulacia situacie. Vychadzame zurCitého pociatocného riesenia
a postupne v iteraciach hladame d’alSie rieSenia, ktoré porovnadvame s aktualne najlepSim.



Toto porovnanie obsahuje stochasticky operator, ktorym sa transformuje aktualne rieSenie na
nové. To, ¢i bude nové rieSenie akceptované, sa rieSi pomocou Metropolisovho kritéria, ktoré
urcuje pravdepodobnost’ nahradenia starého rieSenia novym. Nech x, € X je aktudlne najlepSie
rieSenie ziskané predchadzajucou iteraciou (alebo pociatocné rieSenie). Nech x je rieSenie
nahodne vybrané v okoli N{x.), potom:
ak f{x) = f(x.), nové ricSenie x,.4 = x; , _

~(Fla-flap)
ak f(x) = f(x,), nové riesenie x,.4 := x s pravdepodobnostou p, = ¢~ 1,
kde parameter T je teplota v t-tej iteracii, ktord vyrazne ovplyviiuje hodnotu pravdepodobnosti
prijatia nového rieSenia. Pre vel'ké hodnoty T je tato pravdepodobnost’ blizka jednej, takZe sa
akceptuju takmer vSetky horsie rieSenia. Ak sa T bliZi k nule, tak sa len vynimo¢ne akceptuje
horSie rieSenie. SpOsob zniZovania teploty T sa nazyva plan chladenia. Zvycajne T je
stupniovito klesajiica funkcia; pociatocna hodnota je zvolend T = 0 apo kazdej iteracii sa
vynasobi hodnotou & (0 < & < 1); o znamena, ze pravdepodobnost’ prijatia horSicho
rieSenia klesd s asom. V praxi najcastejsie 0,8 < & = 0,99.

Nevyhodou simulovaného zihania je vela nastavitelnych parametrov T, e,k (k predstavuje
maximalny pocet iteracii; méze byt stanoveny Ciselne alebo urcitou podmienkou). Ukézalo
sa, ze lepSie vysledky mozno dosiahnut’ v spojeni s genetickymi algoritmami. Pre rieSenie
ulohy okruznych jazd pomocou simulovaného Zihania mozno v [1] najst’ popis algoritmov:
Two Early Simulated Algorithms, Osman’s Simalated Annealing Algorithms a Van
Breedam’s Experiments.

2.2 Zakazané prehPadavanie

Tato metddu navrhol a prvykrat pouzil F. W. Glover v r. 1986, a formalizoval ju v roku 1989.
Stala sa jednou z najrozsirenejSich metod zalozenych na metdde lokélneho prehl’adavania.
Vychadzame z pociato¢ného rieSenia, ktoré sa postupne vylepsuje modifikovanim za pomoci
lokalnych zmien. Prehl'addvame priestor rieSeni problému; z rieSenia x, ziskaného v iteracii ¢
do najlepsicho mozného riesenia x,.; v mnozine susedov rieSenia x, oznacovanej N{x.).
Mnozinu susedov N{x.) mozno definovat ako mnozinu rieSeni, ktoré mozeme ziskat
aplikaciou lokélnych zmien alebo posunov na aktudlne rieSenie x,. Konkrétne, pre problém
okruznych jazd, ide o mnozinu moznych rieSeni problému, pricom kazdy bod v tomto
priestore reprezentuje mnozinu vozidiel aich ciest splifhajicich vsetky definované
obmedzenia.

Jednoducha Struktira mnoziny susedov N{x.) obsahuje rieSenia, ktoré ziskame v iteracii
presunom jedného zdkaznika zjeho povodného miesta v danej ceste rieSenia x, Tento
zédkaznik mdze byt nasledne vlozeny do tej istej cesty alebo do inej cesty s dostato¢nou
kapacitnou rezervou vo vozidle, ktoré je k danej ceste priradené. ZlozitejSou Struktirou
mnoziny susedov N{x.) je A-medzivymena, rieSenia vznikni presunom az A zakaznikov
medzi dvoma cestami v rieSeni x,.

Aby sme zabranili zacykleniu iterovania, teda ndvratu kuz preskimanému rieSeniu,
vyuzivame tzv. mechanizmus kratkodobej pamiti. Ide o to, Ze niektoré vlastnosti rieSenia st
zapamitané a ziadne rieSenie majuce niektorti zo zapamétanych vlastnosti nie je pripustné pre
¢ iteracii. Napriklad, pri probléme okruznych jazd, ak zékaznik 1y bol prave presunuty z cesty
R, do cesty R, (v iteracii t), tak zadefinujeme tabu presun pre navrat zdkaznika 1, spét do
cesty Ry aspoil t + ¢ iteracii (¢p ma konstantnu hodnotu). Algoritmus pracuje s ,,tabu listom*,
do ktorého najCastejsie uklada transformacie inverzné k zakdzanym presunom. Ak dosiahne
tabu list svoju maximalnu kapacitu, automaticky sa z neho vyluci najstarSia transformacia.



Tabu list sa teda cyklicky obnovuje. Zastavenie vypoctu mdze byt nastavené na zaklade
casového obmedzenia alebo po¢tom transformacii bez zlepsenia dosiahnutého riesenia.

Do algoritmu byvaji implementované d’alSie vlastnosti, ato rdznotvarnost’ a zosilnenie.
Zosilnenie pozostava z vyraznejSieho prehladdvania priestoru okolo najlepSich znamych
rieSeni. Cielom rdéznotvarnosti je zaistit, aby v procese prehladavania priestoru rieseni
neostala pomerne vel'ka vobec nepreskimand podmnozina k sebe blizkych rieseni. To byva
docielené zapamétavanim postupnosti poslednych rieSeni a ndslednym penalizovanim casto
uskutocnovanych zmien. Tento mechanizmus je nazyvany dlhodobou pamétou.

Pre rieSenie tlohy okruznych jazd pomocou zakdzané¢ho prehl'adavania mozno v [1] najst
popis algoritmov: Two Early Tabu Search Algorithms, Osman’s Tabu search Algorithm,
Taburoute Algorithm, Taillard’s Algorithm, Xu and Kelly’s Algorithm, Rego and Roucairol’s
Algorithms, Barbarosoglu and Ozgur’'s Algorithm, Adaptive Memory Procedure of Rochat
and Taillard, Granular Tabu Search of Toth and Vigo.

2.3 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je postupnost’ krokov vedica k ndjdeniu optimalneho (blizkeho
k optimalnemu) rieSeniu na zaklade pocitacovej simulacie darwinovskej evolucie. Genetické
algoritmy simuluju proces ustavicného vyvoja prirody, ktory je zalozeny na vybere, krizeni
a mutaciach v priebehu jednotlivych generacii (populacii). Zékladnou myslienkou tohto
pristupu je, ze jedinec s lepSimi schopnost’ami nez bezna populacia ma vacsiu Sancu prezit’ a
stat’ sa rodicom. Potomkovia, ktori vzniknii v tomto procese, maji eSte lepSie schopnosti
prezit ako ich rodicia. Na to, aby sme mohli geneticky algoritmus pouzit, musime kazdé
rieSenie zakodovat' do genetického retazca, ktory sa v sulade s genetickou terminologiou
nazyva chromozém. Jednotlivé polozky tohto retazca sa nazyvaji gény a zvycCajne sa
reprezentujit dvoma hodnotami 0 alebo 1. Pociatocnd populdcia vznikne nahodnym
vygenerovanim mnoziny chromozoémov. Nasledne geneticky algoritmus generaciu za
generaciou zlepSuje tieto chromozémy az dovtedy, pokial’ nebude splnené urcité¢ pravidlo
zastavenia. Prvykrat opisuje geneticky algoritmus J. Holland v knihe Adaptation in Natural
and Artificial Systems v r. 1975. Pouzitie tejto metddy pre rieSenie problému okruznych jazd
je zriedkavejSie, napr. [3], [4], CastejSie je pouzivané na rieSenie problému obchodného
cestujuceho.

2.4 Kolonie mravcov

Optimalizécia pomocou metddy koldonie mravcov je zalozend na odpozorovanom spravani sa
mravcich kolonii pri hl'adani najkratSej cesty z mraveniska k potrave a spdt. Na zaciatku
jednotlivé mravce hladaji cestu k zdroju potravy nihodne. Kazdy mravec po objaveni
potravy zanechava na ceste spit’ pachovu stopu (Ciastocky feroménov), aby aj d’alSie mravce
nasli cestu k potrave. Teda kumulované mnoZstvo feroménu uréuje vyhodnost’ cesty. Cim je
trasa pre mravca kratSia, tym menej ¢asu mu trva ju prejst’, tym viac pachovej stopy na nej
zanecha. Cim viac mravcov prejde po uréitej ceste, tym ma viacsiu feroménova hodnotu a tym
je atraktivnejsia. Casom feromén vypicha a prislu§na menej navitevovand cesta sa stava
menej atraktivnou, ¢o umoznuje preskimat’ aj iné alternativy. Keby feromon nevyptchal,
mravce by sa po kratkom ¢ase pohybovali len po jednej ceste, ktora by nebola optimalna. A.
Colorni, M. Dorigo, V. Maniezzo v devitdesiatych rokoch pouzili tento princip
odpozorovany z prirody na rieSenie lohy obchodného cestujiiceho.



Algoritmus iterativne konStruuje cesty pre kazdého mravca. Mravce sa pohybuju po
vrcholoch a je nutné, aby si pamaitali doposial’ navstivené vrcholy. Mravce pri prechadzani
vrcholov maju informacie o vzdialenostiach do susednych vrcholov a o mnozstve feroménu,
ktory sa na hrane medzi danymi vrcholmi nachadza. Na zaklade tychto dvoch informaécii si
mravec k vyberie hranu z vrcholu s do susedného nenavstiveného vrcholu ¢ na zaklade
pravdepodobnosti [8]:

té I’Eq

a b
b Tog Vag

[
Peg =

kde 7., je mnozstvo feromonu na prisluSnej hrane, v, je atraktivnost’ - funkcia vzdialenosti
vrcholov (zvy€ajne prevratena hodnota ich vzdialenosti) aa,b st konStanty, pricom
0 =a,b =1 apredstavuji vplyv atraktivnosti a mnozstva feroménu na vyber hrany. Ak
vSetky mravce ukoncili cesty, je upravené mnozstvo feromonu na hrane:

Toq = (1= p)tog + i AT

-

kde p je konstanta vyparovania feromonu (pouZivanou je hodnota p = 0,5), 47%, je pridané
mnozstvo feromdénu mravcom £ na prisluSnej hrane. Zvyc€ajne, ak mravec k pouzil hranu na
svojej ceste, tak Atk = Q/Ly, kde L, s naklady na cestu k-tého mravca (zvy&ajne dizka
cesty) a O je konstanta; to znamena, Ze najkratSia cesta pridd najvacSie mnozstvo feromonu.
Ak mravec k nepouzil hranu, tak At% = 0. Algoritmus pokracuje v dalich iteraciach, pokial
nie je splnend ukoncovacia podmienka. Uplatnenie algoritmu pri rieSeni problému okruznych
jazd mozno najst’ v [5], [6], [7].

ZAVER

V ¢lanku je podany len prehlad metaheuristickych metod, ktoré su pouziteI'né pri rieSeni
dopravnych problémov. Konkrétne pouzitie jednotlivych algoritmov je mozné len po
podrobnom Studiu metddy a vyzaduje vyuzitie simulacnych programov. Dolezitd je vhodnost’
metddy anastavenie pouzivanych parametrov tak, aby vyhovovalo danym Specifickym
poziadavkam. Prakticka aplikdcia urcitej metaheuristickej metddy je predmetom nasej
budtcej ¢innosti.
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