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Abstract—In the Period Travelling Salesman Problem, a sales-
man must visit a series of stores in a given amount of periods,
starting and ending each day in the same home point. In this
paper a heuristic algorithm is implemented and tested on a real
data set. The algorithm used is described by Giuseppe Paletta
in 2002, in which we adjust the cost of inserting a node into a
route, depending on the length of the route being processed. The
goal of this was to achieve a smaller deviance between the length
of the days in a week, in other words; increasing the balance of
the workload. The algorithm is tested on historical data given
by a sales team, where the route planning was done manually.
The differences are compared from a number of aspects, where
balanced routes and total route distance are the key variables. In
this study the number of periods per test run is 5, which means
that the algorithm takes the visits for one week and returns a
five day route plan. A given solution from a week’s visit can
then be compared to real data from that period respresenting
the salesperson’s total travel distance and workload balance
over the 5 days. The results found that the algorithm could
decrease the route distance while maintaining the balance of
the salesperson’s workload. Forcing workload balance into the
solution was associated with an increased total distance.

I. SAMMANFATTNING

Ruttoptimering är ett problem som drabbar alla
verksamheter med någon form av ruttbaserad logistik.
Eftersom långa kördistanser innebär stora kostnader i
form av både tid och resurser är det viktigt att hitta
effektiva sätt att minimera dessa. I detta arbete har en
befintlig matematisk algoritm för periodiserad ruttoptimering
implementerats i kod och testats på verklig data. Algoritmen
kodimplementeterades från grunden av författarna baserat
på en algoritmbeskrivning. Testerna fann att algoritmen
kunde generera rutter med kortare distanser än säljarna,
men att detta ej är en garanti för att lösningsalgoritmen
är lika effektiv vid en verklig implementation.

II. BAKGRUND OCH MÅL

Travelling Salesman problem (TSP) är ett optimeringsprob-
lem avseende att utifrån en startnod navigera den kortaste
vägen genom ett antal noder i en graf för att slutligen
återvända till startnoden. Problemet är ett så kallat NP-problem
- nondeterministic polynomial-problem. [9]

Sedan problemet formulerades för första gången på
1800-talet har det förundrat matematiker i och med hur

enkelt det är att definiera, men svårt att lösa. Ett flertal olika
lösningsmetoder har under åren presenterats. Dessa metoder
går att dela upp i två kategorier, heuristiska och exakta.

Heuristiska metoder ämnar att hitta en
lösning till problemet som inte är optimal,
men med en relativt låg tidskomplexitet. [3]

Exakta metoder hittar den optimala lösningen till
problemet, till en kostnad av hög tidskomplexitet. Den
enda exakta metoden för lösning av ett TSP-problem
är att testa alla möjliga permutationer av noder i följd,
och utvärdera vilken rutt som ger kortast totalsträcka. [4]

En anledning till att TSP hör till de mer omskrivna ämnena
inom optimeringslära kan kopplas till de många sätt problemet
kan tillämpas i praktiken. Alla verksamheter med någon form
av ruttbaserad logistik tvingas i viss mån planera körsträckor.
I ett samhälle där effektivitet, lönsamhet, resursutnyttjande
och miljövänlighet är högt värderade egenskaper hos en verk-
samhet ter det sig naturligt att god körplanering är eftertraktat
och uppmuntrat.

Med åren har ett stort antal varianter på problemet presen-
terats, och olika lösningsmetoder har framtagits och jämförts.
En av många kända varianter på TSP som Gregory Gutin,
Arbaham P. Punnen [4] lyfter fram är det så kallade Period
Travelling Salesman Problem (PTSP). Till skillnad från det
klassiska TSP-problemet, där alla punkter besöks i en enda
körning, innebär denna variant att ruttoptimeringen delas upp
i flera perioder, där varje dagsrutt börjar och slutar på samma
plats. I verkliga problem är just PTSP en mycket vanligt
förekommande variationen på problemet, vilket även gäller
denna studie.

I denna studie ska en heuristisk modell framtagen av
Giuseppe Paletta [2] appliceras på ett verkligt dataset och
modifieras för att passa ett verkligt exempel på problemet.

Rent praktiskt innebär uppgiften att ett verkligt PTSP ska
lösas med en heuristisk algoritm. Med ett verkligt problem
menas att den data som kommer behandlas består av ett
företags riktiga körsträckor, och innebär även att varje rutt
ska börja och avsluta på samma punkt. Kördatan som erhålls
från det medverkande företaget är resultatet av mänsklig
ruttplanering. Denna rapport ger därför möjlighet att jämföra
användandet av en heuristisk modell med mänsklig ruttplaner-



ing. En aspekt som försvårar utvärderingen av heuristiska
modellers kvalitet är att sådana modeller inte garanterat ger
den mest optimala lösningen på problemet, som i fallet med
exakta metoder. Därför kan denna metod inte fastställa hur
nära den optimala lösningen som resultaten från den behand-
lade heuristiska modellen blir. Däremot går det att hänvisa till
algoritmens resultat från testkörningar på data med en känd
optimal lösning.

Studien ska genomföras i samarbete med Swedish Match,
och använda data från deras säljkår för att jämföra algoritmens
resultat relativt säljarnas egna ruttplanering. I arbetet
kommer två aspekter av ruttoptimeringen värdesättas; en kort
totaldistans och en god balans i tid mellan längden av veckans
arbetsdagar. Detta säkerställer att lösningen är realistisk och
användbar. Därtill kommer en analys på hur en implementation
påverkar verksamheten och den enskilde säljaren att göras.

På samhällsnivå gynnas samtliga parter av effektiva lo-
gistiklösningar, där tid och resurser nedlagda på transport
kan minimeras för att minska utsläpp och öka tidseffek-
tiviteten hos verksamheter. Även i de globala målen som
avser hållbar utveckling världen över finns det flera mål som
anspelar på detta. Framförallt gäller det mål 9, 11 & 13
som avser; Hållbara Industrier, Hållbara Städer & Bekämpa
Klimatförändringarna.[1] Enligt Naturvårdsverkets studie från
2020 står inrikestransporter för 40% av Sveriges utsläpp, varav
vägtrafiken står för 90% av dessa.[5] Således finns stora inci-
tament att minska denna kvot. Från ett arbetsmiljöperspektiv
kan det konstateras att övertidsarbete ofta visat sig vara starkt
sammankopplat mental ohälsa och stress, därför är även värdet
av jämn arbetsbörda av stor vikt för både verksamheten i stort
såväl som medarbetarnas välbefinnande.[7][8]

A. Vetenskaplig fråga

Den vetenskapliga fråga som ska avhandlas i denna
rapport är följande; Hur presterar en heuristisk modell
på ett verkligt PTSP-problem jämfört med en manuell
ruttplanering, och vad får en implementation för effekter
på en verksamhet samt för den enskilde säljaren?

Det finns en vetenskaplig relevans i att pröva
given frågeställning då problemet är välkänt och
applikationsmöjligheterna stora. Hypotesen som prövas
är huruvida algoritmen i fråga ger en bättre ruttplanering än
mänsklig ruttplanering. För att avgöra huruvida hypotesen
stämmer eller ej jämförs algoritmens förslag med historisk
data från färdrutter planerade av människor.

B. Mål

Målet med arbetet är att undersöka hur väl en heuristisk
algoritm presterar på ett verkligt problem med verklig data och
huruvida en implementation kan effektivisera ruttplaneringen
för ett företag. Därtill ska ett antal aspekter av effekter efter
implementation också undersökas, ur en säljares perspektiv,
för att ge en bild av förändringar i säljarnas arbetssituation
samt i verksamheten i stort.

III. TEORI

A. Introduktion

Travelling Salesman Problem avser problemet i att effektivt
planera en säljares färdrutt genom ett givet antal geografiskt
utplacerade noder och en viss start och slutpostion för rutten.
Med ett fåtal noder är ruttalternativen relativt få, men ökar
snabbt med ökande antal noder. Eftersom det enda sättet
att säkerställa en optimal lösning är att testa alla möjliga
kombinationer blir problemet snabbt för stort för att hantera
med en rimlig tidsåtgång. Exempelvis har en rutt med 16 noder
653,837,184,000 unika möjliga rutter, och detta i ett enkelt
TSP-problem utan periodiserade intervall där varje rutt ska
återvändanda hem. Således är det inte en realistisk algoritm
att använda då tidsåtgången blir för stor.

Period Travelling Salesman Problem (PTSP) liknar det
klassiska TSP-problemet, men adderar kravet att körningen ska
delas upp under m perioder, där varje period måste besöka ett
visst antal punkter. För att lösningarna ska vara giltiga och
användbara måste krav specificeras på lösningarna. Exempel
på krav kan vara hur lång eller kort en period tillåts vara.

Så hur finner man den mest effektiva rutten på ett TSP-
problem? Tyvärr finns ingen enkel lösningsmodell som ger
den med säkerhet kortaste vägen. Den enda metoden för att
garanterat finna den kortaste vägen är att räkna ut sträckan
för varje enskild rutt av samtliga möjliga rutter. I fallet med
endast en period och 16 noder ter det sig uppenbart att detta
varken är en önskvärd eller effektiv metod.

B. Tidigare studier

I en studie från 2002 presenterar Giuseppe Paletta en ny
heuristisk modell för PTSP-problem.[2] Metoden som används
är enkel i sin utformning men bevisas i rapporten vara snabb
och effektiv för den givna typen av problem. I 25 av de 33
testproblemen finner Palettas algoritm den optimala lösningen.
Algoritmen visar dessutom på låg tidskomplexitet då den löser
problem med 5 perioder och 75 noder på under 10 sekunder,
dessutom på hårdvara som jämfört med dagens datorer har
mycket låg prestanda.

Wasil et.al presenterar i en studie från 2011 en ny heuris-
tisk modell (IPH, Integer programming-based heuristic) som
behandlar Period Vehicle Routing Problem (PVRP) i vilken
en godtycklig förare bland flera kan besöka varje nod.[6]
Resultaten visar att modellen i 19 fall av 31 hittar den optimala
lösningen, samt har en medelavvikelse på 0.9% från den
optimala lösningen. I samma studie redovisas även en annan
jämförelse med ovannämnda Palettas resultat, där Paletta fann
10 av 23 optimala lösningar med en genomsnittlig avvikelse
på 0.38% från optimala resultatet och IPH fann 14 optimala
med en avvikelse på 0.26%. Avseende tidskomplexitet hade
Palettas algoritm en genomsnittlig körtid på 24.4 sekunder,
och IPH 480 sekunder. Bland alla jämförda algoritmerna var
det Paletta som hade kortast körtider.

Dessa två studier ger bilden av att Paletta uppvisar goda
resultat trots sin enkelhet. Särskilt om tidskomplexitet tas i
beaktning.
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Många studier som gjorts på det klassiska TSP presenterar
olika variationer på Genetic Algorithm (GA). Eftersom algo-
ritmens hyperparametrar inte är explicit definierade finns det
många justeringar för användaren att göra. En till faktor som
skiljer studier åt är vilken faktor som undersöks - optimer-
ingsresultat kontra tidsåtgång.

Åtskilliga studier har avhandlat nyttan i att använda GA
för denna typ av optimeringsproblem. Potvin visade i en
studie från 1996[10] att GA har förmåga att snabbt och
med relativ hög precision finna kvasi-optimala lösningar till
traveling salesman problem, även vid ett större antal orter,
samt att möjligheten till problemanpassad modifikation inom
GA-metoden är stor.

En studie från Shandong University[11] undersökte skill-
naden i resultat mellan att använda s.k reinforcement mutation
(RMGA) och edge-assembly crossover (EAX). Studien fann
att RMGA på en rimlig tid i de flesta fallen kunde hitta den
optimala lösningen och presterade bättre än EAX. Relativt
andra heuristiska algoritmer presterar Genetic Algorithm enligt
en annan studie från North China Electric Power University
bra, men inte bäst. Studien jämförde tre heuristiska algoritmer:
Genetic Algorithm, Ant Colony och Hopfield network för att
lösa TSP och fann att Genetic Algorithm var den svåraste att
implementera kodmässigt samt underpresterade gentemot Ant
Colony-algorithm avseende tidskomplexitet och optimerings-
grad, dock inte avsesvärt gällande det senare.

Eftersom dessa modeller är skapta för det klassiska TSP-
problemet, och inte det periodiserade så är de i sin grundform
inte lämpliga för det problem som behandlas i denna rapport.

C. Palettas algoritm

1) Algoritmen i korthet: Lösningsmodellen som använts
för att lösa problemet är den heuristiska modell beskriven
i studien ”The period traveling salesman problem: a
new heuristic algorithm” av Giuseppe Paletta från
2002. Eftersom algoritmen har implementerats från
grunden är det av relevans att dess delar beskrivs i
detalj. Nedan följer en ingående algoritmbeskrivning.

Algoritmen beskrivs som en enkel Tour Construction
Algorithm med en inbyggd förbättringsmetod, hädanefter
hänvisad till som ”Improvement Procedure”. Givet m antal
perioder och n antal butiker att besöka går algoritmen iterativt
igenom varje obesökt nod och insätter den i någon av de
m rutterna. Denna iterativa process kallas City Processing
Procedure och fortgår till dess att alla noder tilldelats en rutt.

Algoritmen avbryter iterationsprocessen i City Process-
ing Procedure varje gång antalet tilldelade rutter är lika
med ett visst värde α. Vid varje sådant avbrott kallas då
förbättringsmetoden Improvement Procedure som förbättrar
dellösningen som City Processing Procedure hunnit kon-
struera. Innan City Processing Procedure fortgår uppdateras
värdet på α inför nästa avbrott.

När alla noder blivit tilldelade en rutt kontrolleras om kraven
om att inga rutter får vara tomma uppfyllts. Om någon rutt

visar sig vara tom kallas Feasability Procedure, en procedur
som givet en ogiltig lösning returnerar en giltig.

I det slutgiltiga steget i Palettas algoritm utförs
en förbättringsmetod som inte påverkar lösningens
giltighet, benämnd Modified Improvement Procedure.

Givet m antal perioder och n antal butiker att besöka, sker
i korta drag följande:
• Skapa m tomma rutter med startpunkt och slutpunkt som

de enda två elementent
• Så länge det finns obesökta butiker kvar, där z = antal

besökta butiker:
– Utför City Processing Procedure
– Om ett avbrytsvillkor uppfylls (om z = α)
∗ Utför Improvement Procedure
∗ Uppdatera variabeln α

• Om minst en rutt fortfarande är tom:
– Utför Feasibility Procedure

• Utför Modified Improvement Procedure
2) Notationer och regler: Innan algoritmens

olika delar beskrivs mer ingående ges några
för metoden centrala notationer och regler.
Hädanefter representerar Ht den nuvarande dagsturen
för dag t ∈ P , bestående av noder som algoritmen hunnit
sätta in. Notationen i ∈ Ht innebär att nod i ingår i Ht och
(i, j) ∈ Ht betyder att nod i direkt efterföljs av nod j i Ht,
dvs sträckan (i,j) ingår i Ht. Avståndet mellan nod i och nod
u betecknas diu och [a] innebär det lägsta heltal som inte är
mindre än a. Med en godtagbar lösning menas att samtliga
rutter i perioden P innehåller minst en nod utöver hemnoden.
En icke godtagbar lösning innehåller således minst en tom
rutt.

Insättningsregeln: Samtliga algoritmens procedurer nyttjar
denna regeln vid insättning av nod s i en dagsrutt Ht.

Om rutten Ht är tom och inte innehåller noder kommer
den före insättning innehålla punkterna h följt av h, dvs
endast hempunkten som varje rutt startar och avslutas i.
Insättning av s i en sådan rutt sker då så att Ht = (h,s),(s,h)
Om rutten före insättning är Ht = (h,i),(i,h) kan två
insättningsmetoder användas. Det ena metoden ger rutten Ht

= (h,s),(s,i),(i,h) och det andra ger rutten (h,i),(i,s),(s,h). Den
metod vars rutt efter insättning ger kortast totaldistans blir den
som används.

Om s insätts i en rutt med minst 2 noder utöver hempunkten
kommer varje möjlig delrutt av dagsrutten innehållande tre
efter varandra följande sträckor (i,j),(j,k),(k,l) prövas enligt
två olika insättningsmetoder.

Insättningsmetod 1 tar bort sträckorna (i,j) och (k,l) och
byter riktning på sträckan mellan j och k. Sträckorna (i,s),
(s,k) och (j,l) skapas (Se Figur 1).

Insättningsmetod 2 tar likt metod 1 bort sträckorna (i,j)
och (k,l) och byter riktning på sträckan mellan j och k.
Därefter skapas sträckorna (i,k), (j,s) och (s,l) (Se Figur 2).

När varje möjlig sådan delrutt är undersökt med de båda
insättningsmetoderna väljs slutligen den insättningsplats och
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insättningsmetod som ger den kortaste dagsrutten.

Figur 1: Insättning av s mellan noderna i och k (Insättningsmetod 1).

Figur 2: Insättning av s mellan noderna j och l (Insättningsmetod 2).

Insättningskostnaden ic(s, t) för noden s i rutten Ht är lika
med summan av sträckorna som tillkommer i rutten minus
summan av alla sträckor som tas bort från den för att erhålla
den kortaste rutten.

Borttagningsregeln: Följande metod används i Improvement
Procedure, Modified Improvement Procedure och Feasability
Procedure när en nod r ska tas bort från en rutt Ht. Sträckorna
i direkt anslutning till r tas först bort och rutten sätts ihop
vid det uppehåll som nu skapats där r tidigare låg. De båda
hemnoderna h i ruttens början och slut tas temporärt bort
från listan och av de kvarvarande sträckorna går algoritmen
igenom samtliga sätt att välja 2 sträckor. För varje sådant
par av sträckor delas rutten upp vid sträckorna för att bilda 3
delrutter. Dessa 3 delrutter kombineras sedan på alla möjliga
vis där även listinvertering är möjlig. Den kombination av
delrutter som ger kortast totaldistans sätt sedan åter ihop med
hemnoden i början och slutet och bildar den nya rutten som
kvarstår efter borttagning av r.

Kostnaden rc(r, t) för att ta bort r ur Ht är lika med
summan av längden på sträckorna som satts in i rutten minus
summan av de rutterna som tagits bort för att ge den kortaste
totaldistansen.

Avbrottsvillkoret: Det villkor som styr när City Processing
Procedure ska avbrytas och Improvement Algorithm ska köras
styrs av följande algoritm. Iterationsprocessen avbryts för
första gången då antalet behandlade noder är lika med α =
[(3/5)(n + 1)/m], där n är lika med antal noder för alla
perioder och m är antalet rutter. Efter det första avbrottet
avbryts hädanefter iterationen då antalet behandlade noder är
lika med α = α + [(3/4)× (l + 1)× (n+ 1− α)/m].

3) City Processing Procedure: Under City Processing Pro-
cedure föredelas alla noder till en rutt. Urvalet sker genom
att för varje obehandlad nod i beräkna den minimala ur-
valskostnaden i någon rutt. Urvalskostnaden beräknas som

det minimala avståndet mellan i och någon behandlad nod
och sparas. Den nod med högst kostnad bland dessa tilldelas
därefter en plats i motsvarande rutten. Detta fortgår tills alla
noder blivit tilldelade en rutt.
• Låt Z representera alla hittills behandlade noder och C

representera alla obehandlade.
• För varje nod i ∈ C beräkna den minimala urvalskost-

naden sc(i) = min(dui) där dui representerar distans
mellan u ∈ Z och i

• Välj noden s = max(sc(i))
• Beräkna för varje t ∈ P insättningskostnaden ic(s, t)
• Sätt in s på positionen med lägst insättningskostnad.
• s anses nu vara en behandlad nod.
4) Improvement Procedure och Modified Improvement

Procedure: Improvement Procedure kallas på varje gång
avbrottsvillkoret sker i City Processing Procedure. Målet med
denna procedur är att förbättra den delvis färdigställda lösning
som City Processing Procedure hunnit skapa. Den gör detta
genom att tillfälligt ta bort en ruttilldelad nod i taget och
placera in den i var och en av de övriga rutterna. Om en sådan
flytt ger en lägre total ruttdistans flyttas noden permanent.
Proceduren sker på följande vis:
• Börja med de av City Processing behandlade noderna Z,

uppdelade i m rutter Ht, en för varje t ∈ P .
• För varje nod r ∈ Z:

– Ta temporärt bort nod r från turen den var insatt i
och beräkna totala borttagningskostnaden rc(r)

– Beräkna insättningskostnaden ic(r, t) för varje t ∈ P
– Bestäm den lägsta insättningskostnaden ic(r) =
mint∈P {ict(r)}

– Om (rc(r) + ic(r) < 0):
∗ Ta permanent bort nod r från den tidigare rut-

ten och sätt in den i den rutt som ger lägst
insättningskostnad.

Annars sker inget platsbyte.
Modified Improvement Procedure, som körs som allra

sista steg i ruttoptimeringsalgoritmen, returnerar givet en
godtagbar lösning en förbättrad sådan. Den är i sitt upplägg
identisk Improvement Procedure, bortsett från det faktum
att endast noder r vars rutt innehåller minst än 1 nod
utöver hemnoderna utvärderas för eventuellt platsbyte. På så
sätt garanteras att lösningen förblir godtagbar efter proceduren.

5) Feasability Procedure: Denna procedur genomgås endast
om lösningen erhållen från en avslutad City Processing Pro-
cedure inte är godtagbar, dvs innehåller minst en tom rutt. För
varje nod vars rutt innehåller minst 1 nod utöver hemnoderna
beräknas nodens borttagningskostnad ur den nuvarande rutten.
Sedan noteras den lägsta insättningskostnaden för noden bland
rutter som är tomma. Därefter flyttas den nod där summan
av borttagningskostnaden och insättningskostnaden blir lägst.
Denna urvalsprocess fortgår tills dess att lösningen är godtag-
bar. Feasbility Procedure kan beskrivas på följande sätt:
• För varje nod r ∈ I2 (I2 = {i: i ∈ I och i tillhör rutter

med minst noder}:
– Beräkna den totala borttagningskostnaden rc(r)
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– Beräkna den lägsta insättningskostnaden ic(r) bland
rutter som är tomma

• Välj ut nod v = arg minr∈I2{rc(r) + ic(r)}
– Ta bort v från rutten den tidigare tillhörde
– Sätt in v i den tomma rutt där insättningskostnaden

blir lägst
• Upprepa processen tills dess att ingen rutt är tom och

lösningen är godtagbar.

IV. METOD

A. Dataset

Datan som erhölls från Swedish Match innefattande ett
års körningar från företagets hela säljarkår i ett anonymiserat
format. Datasetet innehöll information om säljarnas samtliga
besök, där in-tid, ut-tid och geografiska koordinater var an-
givna. Bifogat detta erhölls även data om återförsäljarnas olika
besöksklass, det vill säga krav som talar om hur många gånger
per år en återförsäljare måste besökas.

Med hjälp av Google Maps API har en distansmatris samt
en tidsmatris tagits fram innehållande avstånd i kilometer re-
spektive körtid mellan samtliga butiker. Denna matris används
sedan för att hämta kördata mellan butiker vid körning av
algoritmen..

B. Avgränsningar

För att få en rimlig tidsåtgång för algoritmens körningar
begränsades testerna till 3 säljare med olika geografiska
förutsättningar. Den första säljaren hade långa avstånd med
mycket landsväg mellan butikerna, den andra var baserad i
storstadsmiljö med väldigt korta avstånd mellan butikerna och
den tredje hade främst landsvägskörningar men i något mer
tätbefolkad miljö än den första säljaren. För att ytterligare
avgränsa arbetet valdes att borste från besöksklasserna och
enbart ruttoptimera på veckonivå. Detta innebär att den grova
tidsplaneringen med hänsyn till olika besöksklasser över tid
överlåts säljarna. Urvalet av butiker för varje veckoperiod för
testning av algoritmen baserades därmed på säljarnas egna
planering från föregående år. Således togs ingen hänsyn till om
valet av butiker i respektive veckoperiod var optimalt uppdelat.
På grund av en stor mängd felaktigheter i besöksloggningen
valdes 5 veckoperioder ut där in- och utcheckningstiderna inte
var uppenbart felaktiga för jämförelse av rutternas distanser
med algoritmens resultat.

C. Algoritmen

En stor del av arbetet lades på implementera Palettas
algoritm från grunden. Detta gjordes genom att följa algo-
ritmbeskrivningen i Palettas[2] artikel och skriva om i kodfor-
mat. Algoritmen implementerades i Python och följande paket
användes:
• datetime
• GoogleMaps
• xlsxwriter
• statistics
• sqlite3

1) Modifikationer: För att främja balans mellan längden
på arbetsdagarna implementerades en exponentiell viktnings-
funktion där basen b varierades mellan talen 1.0 och 2.0 och
exponenten var lika med längden av den rutt som behandlades.
Vid beräkning av insättningskostnad användes värdet från
funktionen som vikt, vilket får till effekt att kortare rutter får en
något lägre insättningskostnad. Genom denna implementation
gavs incitament att göra insättningar i kortare rutter medan
insättning i långa rutter samtidigt tilläts i de fall där kostnaden
var betydligt lägre. Därtill viktades turer om längd 1 och 2
alltid med en halvering av den faktiska insättningskostnaden
för att förhindra bildandet av långa turer i ett tidigt skede.
Även Feasability Procedure modifierades för att bättre passa
det verkliga problemet. I Palettas algoritm var det enda kravet
på lösningen att varje rutt måste innehålla minst en nod. Då
detta krav generellt ger väldigt ojämnt fördelade arbetsveckor
för säljkåren ändrades kraven på lösning så att ingen rutt
får ge en arbetsdag som överskrider 9 timmar. Arbetsda-
garnas längd approximeras genom att anta att varje besök
har en genomsnittlig besökstid på 24 minuter. Besökstiden
uppskattades baserat på en överblick på loggad besökstid.
Detta antagande har sannolikt en stor felmarginal, men då det
inte har någon effekt på jämförelseresultaten lades ingen vikt
vid en närmare uppskattning. Körtiderna beräknades utifrån
Google Maps API mellan noderna. Total körtid estimerades
som summan av uppsattad körtid och uppskattad besökstid.
I både improvement procedure och modified improvement
procedure lades ett villkor om att förflyttningen av en nod från
en plats till en annan inte tilläts ske inom samma rutt. Detta
gjordes då effekten gav ett bättre resultat och förhindrade att
algoritmen hamnade i en evig loop.

D. Testmetod

Vid testningen kördes algoritmen på de tre säljarnas
alla veckoperioder för föregående år. Vikten varierades för
varje veckoperiod mellan 1.0 och 2.0 med en steglängd
om 0.2. Ur respektive körning extraherades för både
säljare och algoritm den totala kördistansen av rutterna
inom varje veckoperiod, samt standardavvikelsen som ett
mått på balans inom arbetsveckorna. Standardavvikelse
används för att ge en bild av hur stor spridning
det är i arbetsdagarnas uppskattade längd i timmar.

För att jämföra algoritmen med validerade rutter från
datasetet valdes 5 arbetsveckor per säljare ut där in-
och utstämplingstiderna, samt där ordningen bland loggade
besök inte var uppenbart felaktiga. Ruttdistansen för re-
spektive veckoperiod jämfördes därefter med algoritmens re-
sultat för samma veckoperiod innehållande samma butiker.
För att undersöka hur ett ruttplaneringsverktyg påverkar ar-
betet för den enskilde säljaren hölls även 3 intervjuer där
säljarna själva fick ge sina synpunkter. Säljarna fick besvara
frågor avseende nuvarande metod för ruttplanering, och gav
sina synpunkter på potentiella brister samt fördelar med ett
ruttplaneringsverktyg.
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V. RESULTAT

A. Total distans

Algoritmens körningar gav generellt lägst kördistans för
vikten 1 och ökade gradvis för varje steg i viktökning.
Standardavvikelsen såväl som summan av varje veckas
kortaste tur minskade i takt med ökning av vikt.
Samtidigt minskade standardavvikelsen i takt med att
vikten ökade. Med andra ord gav en ökad vikt en ökad
balans mellan rutternas längd, men en ökad totaldistans.

Figur 3: Staplarna visar algoritmens totala kördistans för 52 veckoperioder
med loggar från säljare 1. Kurvan visar den genomsnittliga

standardavvikelsen inom varje veckoperiod från körningen. X-axeln
motsvarar vilken insättningsvikt som använts, högra Y-axeln visar distans i

km och vänstra Y-axeln visar antal timmar.

Figur 4: Staplarna visar algoritmens totala kördistans för 52 veckoperioder
med loggar från säljare 2. Kurvan visar den genomsnittliga

standardavvikelsen inom varje veckoperiod från körningen. X-axeln
motsvarar vilken insättningsvikt som använts, högra Y-axeln visar distans i

km och vänstra Y-axeln visar antal timmar.

Figur 5: Staplarna visar algoritmens totala kördistans för 52 veckoperioder
med loggar från säljare 3. Kurvan visar den genomsnittliga

standardavvikelsen inom varje veckoperiod från körningen. X-axeln
motsvarar vilken insättningsvikt som använts, högra Y-axeln visar distans i

km och vänstra Y-axeln visar antal timmar.

I graferna ovan visas de summerade resultaten från
testkörningen över alla 52 veckoperioder för respektive säljare.
Figur 3 visar resultaten för säljare 1, som besöker väldigt
glest spridda butiker. Figur 4 visar resultaten för säljare
2 som besöker tätt belagda butiker i en stadsmiljö. Figur
5 visar resultaten för säljare 3 som besöker glest spridda
butiker, men betydligt tätare än för säljare 1. Kördistansen
mäts i kilometer och standardavvikelsen mäts i timmar.
Staplarna motsvarar den totala kördistansen och dess
värde motsvaras av den högra Y-axeln. Kurvan beskriver
medelvärdet av standardavvikelsen för dagarnas längd inom
varje vecka och dess värden motsvaras av den vänstra Y-axeln.
X-axeln motsvarar för vilken insättningsvikt värdena avser.
För samtliga körningar minskar standardavvikelsen mellan
rutterna inom veckoperioderna allteftersom vikten ökar. Därtill
minskar summan av de längsta turerna inom varje veckoperiod,
respektive ökar för de kortaste turerna. När vikten ökar, ökar
även den totala kördistansen.

Figur 6: Tabell över total kördistans för algoritm samt för säljare 1, 2 och 3.
De streckade kolumnerna motsvarar algoritmens totala distans. Prickig

kolumn motsvarar säljarnas.

I tabellen ovan visas jämförelse mellan algoritmen och
säljarnas kördistanser. Algoritmen har körts på samma
besöksnoder uppdelade i samma veckoperiodsintervall
som för säljaren. Vid jämförelse med alla tre säljare
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presterade algoritmen bättre. Procentuellt bäst presterade
algoritmen för säljare 1 som besöker glest belägna
butiker. I snitt minskade kördistansen med 53%. Säljarnas
totala kördistans tog fram genom att hämta distans för
rutten baserat på tidsloggar. Eftersom loggarna innehåller
många uppenbara fel är denna jämförelse inte tillförlitlig.

Figur 7: Tabell över skillnad i kördistans för säljare 1. De prickiga staplarna
motsvarar säljarens kördistans för veckoperioden enligt loggar i databas.
Streckade staplar motsvarar algoritmens kördistans för veckan vid given

vikt. Kurvan motsvarar standardavvikelse för respektive rutt. X-axeln visar
vilket startdatum för veckoperioden staplarna avser samt vilken vikt.

Vid jämförelse med utvalda perioder för säljare 1 gavs att al-
goritmens bästa ruttförslag, vilket gavs av vikten 1.0 i samtliga
fall, i genomsnitt minskar distansen relativt säljaren med 37%.
För den högsta vikten, vilket gav lägst standardavvikelse i
alla perioder, minskade distansen i genomsnitt med 22%.
Standardavvikelsen för algoritmen med vikt 1.0 var i snitt 2.94
respektive 1.61 för vikt 2.0. Säljarens standardavvikelse för
samma perioder var i genomsnitt 1.55.

Figur 8: Tabell över skillnad i kördistans för säljare 2. De prickiga staplarna
motsvarar säljarens kördistans för veckoperioden enligt loggar i databas.
Streckade staplar motsvarar algoritmens kördistans för veckan vid given

vikt. Kurvan motsvarar standardavvikelse för respektive rutt. X-axeln visar
vilket startdatum för veckoperioden staplarna avser samt vilken vikt.

Vid jämförelse med utvalda perioder för säljare 2 gavs att
algoritmens bästa ruttförslag för varje period i genomsnitt
minskar distansen relativt säljaren med 51%. För den högsta
vikten, vilket gav lägst standardavvikelse i alla perioder, min-

skade distansen i genomsnitt med 37%. Standardavvikelsen
för algoritmens bästa förslag avseende distans var i snitt
3.59, respektive 1.45 för förslaget med lägst standardavvikelse.
Säljarens standardavvikelse för samma perioder var i genom-
snitt 2.13.

s
Figur 9: Tabell över skillnad i kördistans för säljare 3. De prickiga staplarna

motsvarar säljarens kördistans för veckoperioden enligt loggar i databas.
Streckade staplar motsvarar algoritmens kördistans för veckan vid given

vikt. Kurvan motsvarar standardavvikelse för respektive rutt. X-axeln visar
vilket startdatum för veckoperioden staplarna avser samt vilken vikt.

Vid jämförelse med utvalda perioder för säljare 3
gavs att algoritmens bästa ruttförslag för varje period
i genomsnitt minskar distansen relativt säljaren med
22%. För den sammansättning av rutter gav lägst
standardavvikelse, minskade distansen i genomsnitt
med 3%. Standardavvikelsen för algoritmens bästa
förslag avseende distans var i snitt 2.52, respektive
1.46 för förslaget med lägst standardavvikelse. Säljarens
standardavvikelse för samma perioder var i genomsnitt 1.99.

VI. DISKUSSION

Resultaten visar att algoritmen generellt överträffar säljarna
avseende distans. Detta gäller både vid jämförelse med alla
veckoperioder, samt de 5 veckorna för vardera säljare där
besöksorning och tidsstämpling kontrollerats vara rimliga. Den
lägsta totala kördistansen gavs generellt av den lägsta vikten
vikten 1.0, på bekostnad av jämn fördelning mellan körtider,
medan den längsta kördistansen gavs av den högsta vikten
2.0. En ökad insättningsvikt ger en minskad standardavvikelse
för dagrutternas längd samt en lägre differens mellan längsta
och kortaste rutt inom perioden. Det går således att konstatera
att en mer jämnt fördelad arbetsbörda vid användning av
denna algoritm leder till en ökad kördistans. Vikternas syfte
om att påverka standardavvikelse inom arbetsveckorna visas
uppfyllas i resultaten då det ger användaren kontroll över
hur algoritmen balanserar rutterna i en veckoperiod och det
är således upp till användaren att avgöra hur prioriterat det
är att fördela arbetstiden jämnt mellan dagarna. Det finns
med andra ord ingen ”perfekt” lösning till problemet. Det
som sparas i distans, betalas med balans och vice versa.

Resultaten i Figur 7, 8 och 9 visar att skillnaden i
prestation mellan algoritmen och säljarnas ruttplanering inte
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blir fullt lika kraftig som i Figur 6 då jämförelsen gjordes
för samtliga veckor, även de med uppenbara loggingsfel.
Med undantag för en vecka finns det dock alltid vikter för
vilka algoritmen ger en kortare körrutt än säljarens egna
planering. Generellt bekräftar även resultaten den bild som
ges av Figur 3,4 och 5; att totalrutten är lägre vid låg vikt
och och ökar vid en ökande vikt. Med en ökande vikt ökar
även balansen mellan längden av veckans arbetsdagar, något
som visas i minskande standardavvikelse för längden av
veckans arbetsdagar. Det enda undantaget där säljarens egna
ruttplanering presterar bättre än algoritmen för samtliga
vikter är vecka 3 i Figur 9, som beskriver ruttplanering
för säljare 3, där säljarens totalrutt var låg men obalansen
mellan dagarnas längd tydlig. Detta visas av den höga
standardavvikelsen som endast överträffas av den för vikt 1.

Vid en jämförelse av standardavvikelse mellan säljare och
algoritm fann resultaten att säljarna i många fall haft en lägre
standardavvikelse än resultaten från algoritmen med vikten 1.
Skillnaden i standardavvikelse minskade allteftersom vikten
ökade, och i många fall blev den lägre än den av säljarens då
vikten hade ökats till 2. Det enda fall där säljarens körning
gav en kortare totaldistans än algoritmen stärkte tesen om
att balans står i motsatsförhållande med distans eftersom
standardavvikelsen för säljarens körning var avsevärt högre
än den av algoritmens körningar, med undantag för vikt 1.

Vid jämförelse över de utvalda veckoperioderna fann resul-
taten även att algoritmen i de flesta perioder kunde generera
ruttförslag med en liknande standardavvikelse som säljarna.
Detta samtidigt som kördistansen minskar markant i många
fall. Denna jämförelse är viktig att göra eftersom säljarnas
preferenser kring arbetsfördelning även framgent måste tas
i beaktning vid ruttplanering och är ett viktigt mått på
användbarheten vid en verklig implementation av algoritmen.

A. Effekter på verksamheten
1) Resursutnyttjande: Genom en optimerad ruttplanering

kan företaget förbättra sin resursanvändning avseende
såväl drivmedel och utsläpp som icke-produktiv arbetstid.
Således finns både rent monetära skäl att använda
ett ruttplaneringsverktyg, men även miljömässiga då
företaget i fråga värnar om sin klimatpåverkan. Resultaten
från de tre säljarna som algoritmen har körts på
indikerar att såväl kördistans som utsläpp från säljarnas
körningar i bästa fall kan effektiviseras med 37% med
bibehållen balans. Med balans avses standardavvikelse
av uppskattade arbetstider inom varje veckoperiod.

2) Miljöpåverkan: Som resultaten intygar minskar
kördistansen generellt vid nyttjandet av optimeringsal-
goritmen, och detta innebär att det totala körandet
minskar. Utöver minskade utgifter för drivmedel och
mindre onödig tidsåtgång för bilkörande innebär detta
minskade utsläpp för företagets säljenhet. I en värld där
klimat- och hållbarhetsfokus är en central del för de flesta
företag är varje sätt att minska koldioxidutsläpp eftersträvat.

3) Säljarnas perspektiv: Vid intervjuerna med säljarna
fick säljarna svara på vad de ansåg vara det största hindret
för en effektiv ruttplanering samt vilka för- och nackdelar
de såg med att använda ett ruttplaneringsverktyg. Det
största problemet ansågs vara uppskattning av besökstider
då denna kan variera väldigt mycket. Detta är ett problem
som säljarna i nuläget hanterar genom att frångå planeringen
och istället följa en rutt som passar omständigheterna.
Säljarna ansåg även att verktyget måste ta hänsyn till många
fler parametrar än enbart position för att bli användbart,
eftersom öppettider och preferenser gällande besökstider
från kunderna måste tas i beaktning. De kunde tänka sig
att grovplaneringen kan underlättas men var enade i att
det alltid kommer behövas manuell handpåläggning från
deras håll för att anpassa efter tillgänglighet och oförutsedda
händelser. Verktyget ansågs också behöva testas i verklig
användning för att kunna utvärdera användningsområdet.

Effekterna av att implementera ett ruttoptimeringsverktyg
innefattar inte bara direkt minskad resursanvändning i
form av körtider och utsläpp, det kan även påverka
arbetsmiljö och förväntningar på säljarna. Eftersom verktyget
ger ett slags facit på hur effektivt en säljare kan arbeta
innebär det potentiellt minskade friheter för den enskilde
säljaren, och eftersom hänsyn inte tas till parametrar
utöver distans vore det naivt att anta att samtliga resultat
presenterade i detta arbete är realistiskt nåbara. Därtill
utvärderas inte övriga arbetsuppgifter som sker mellan och
under besöken. Verktyget är därmed att betrakta som ett
hjälpmedel för säljarna att planera sina veckor och inte
ett verktyg för att betygsätta en säljares arbetseffektivitet.

Det är även tänkbart att den nya ruttoptimeringen ger
möjlighet till förändring i hur säljarna kan disponera sin
tid. De nya kortare arbetsdagarna kan ge utrymme för nya
arbetsuppgifter som det tidigare inte fanns tid för. Ett annat
möjligt sätt att fylla den tid som nu frigjorts är att ägna mer tid
hos varje återförsäljare för att bibehålla goda kundrelationer
och säkerställa att centrala uppgifter hinns med. Ytterligare
en möjlighet till förbättring givet de nya effektiva körrutterna
är att öka besöksfrekvensen hos kunderna då det finns tid till
fler besök än tidigare. Dessutom skulle användandet av ett
ruttoptimeringsverktyg frigöra den tid som säljarna tidigare
fick lägga på manuell ruttplanering varje vecka. Även denna
tid kan då ägnas åt andra arbetsuppgifter.

B. Brister

På grund av en stor mängd felaktiga loggar i säljarnas
besöksdata kunde algoritmen inte jämföras med säljaren i
alla perioder. De felaktiga loggarna bestod dels av uppenbara
fel i besökens sluttid, där ett besöks sluttid ligger efter
nästkommande besöks starttid, och dels i fel i ordningen
bland de inrapporterade tiderna, där ett besök kan efterföljas
av ett besök i en stad 20 mil bort, för att 5 minuter senare
vara tillbaka på startplatsen. Därför valdes 5 veckoperioder
per säljare manuellt ut där loggarnas rimlighet kontrollerats.
Detta får till följd att jämförelsen inte blir lika statistiskt
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pålitlig, i och med en kraftigt avskalad jämförelsekvantitet.

För en säljare som jobbar i storstadsmiljö är det
inte självklart att algoritmens resultat är tillförlitliga.
Detta eftersom en stor andel av butikernas lägen har
gångavstånd sinsemellan. Eftersom algoritmen använder
sig av körtidsestimeringar från Google Maps blir detta
en felaktighet när säljaren egentligen promenerar mellan
butiker. Det finns heller inte lika mycket distans och tid
att spara i att optimera besöken i en mängd butiker som är
fördelade på en väldigt liten yta. Algoritmen bedöms därför
vara lämpligare för säljare som besöker relativt spridda butiker.

Ytterligare en aspekt som medför fel och brister i resultatet
och planeringen av rutter är det faktum att vissa butiker sanno-
likt kräver längre besökstid än andra. I arbetet har en viss given
besökstid ansatts för samtliga butiker oavsett butiksstorlek,
kundgrupp eller sortimentsstorlek. Det är sannolikt att säljare
i sitt arbete har behov av att justera besökstiden efter butiken
i fråga. Ytterligare en tänkbar brist med arbetet kan vara att
vissa butiksbesök kräver i förtid inbokade möten, och därmed
begränsas kraftigt schemaläggningen av butiksbesöket, och
algoritmen kan således inte ruttplanera obehindrat.

VII. SLUTSATS

I denna rapport har en heuristisk lösningsalgoritm för Period
Traveling Salesman Problem tillämpats och modifierats för att
ge en verklig tillämpning på ett ruttoptimeringsproblem. Givet
en veckas besöksorter planerar algoritmen in en arbetsvecka
om 5 dagar, där målet är en låg total kördistans samt en
balanserad arbetsbörda under veckan. Utifrån reell data från en
säljarkår har algoritmens lösning jämförts med de av säljarna
planerade rutterna, och därav kan slutsatsen dras att algoritmen
generellt genererar ruttförslag med en kortare kördistans än
de av säljarna. Tas balans i beaktning blir resultatet sub-
jektivt, och det är svårt att säga vilken sammansättning av
kördistans och balans som är den optimala. En lösning tenderar
att få längre total kördistans om kraven på balans mellan
arbetsdagarnas ökar. Det kan dock konstateras att algoritmen
kan generera rutter med en lägre kördistans och en balans
lik säljarnas, vilket bör anses vara en bättre ruttplanering.
Användningsområdet för ett ruttplaneringsverktyg är inte
självklar, och fler aspekter än konkreta siffror bör tas i
beaktning. En implementation skulle få fler effekter på verk-
samheten än enbart minimerad kördistans, då hela arbetssit-
uationen för den enskilde säljaren förändras. Detta är viktigt
att ta hänsyn till då verktygets roll i verksamheten bör vara
ett hjälpmedel snarare än att användas för att mäta säljarnas
effektivitet.

VIII. FÖRFATTARNA TACKAR

Vi skulle vilja framföra ett stort tack till Jonas Beskow, för
hjälpsamma råd och tips vid implementationen av algoritmen
samt till Mattias Wiggberg för sin värdefulla input kring
användningsområdet för verktyget. Vi tackar även Swedish
Match och vår handledare Robin Bäck för erhållandet av
data, möjligheten att skriva vårt kandidatarbete hos dem och
framförallt för all den tid de lagt på att hjälpa oss.
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