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1. Uvod

Poznati su brojni kombinatorni problemi koji se mogu proucavati, a jedan od najpozna-
tijih je problem usmjeravanja vozila. Njegova vaznost isti¢e se u primijeni koja moZze
biti vrlo raznolika. RjeSenja ovog problema primjenjiva su u raznim sferama Zivota.
U osnovi je problem predstavljen na kupcima koje vozila moraju posluZziti robom koju
prevoze iz skladiSta. Poopéenjem ovog problema dolazi se do problema posjecivanja
odredista sa zadanog pocetnog mjesta s razliitim ograni¢enjima kapaciteta. Razli¢ite
verzije ovog problema prisutne su u trgovini, prometu, a sve vise i u nekim modernim
pogonima,

U ovom radu analizirat Ce se razliCiti prikazi rjeSenja ovog problema uz vremenska
ogranicenja (eng. VRP with Time Windows). Pri tome su koriSteni razni problemi
s viSe stotina kupaca, a rjeSenja su prikazana permutacijskim nizom i matri¢nim pri-
kazom. Implementiran je genetski algoritam s viSe operatora te je analiziran njihov
utjecaj na ucinkovitost. Izdvojena je i najbolja kombinacija operatora za svaki prikaz.
Koristen je i Clarke-Wright algoritam uStede te je usporeden s rezultatima genetskog
algoritma. Implementirano je i graficko sucelje koje na vrlo jednostavan nacin vizuali-

zira zadani problem.



2. Problem usmjeravanja vozila

2.1. Opcenito o problemu

Problem usmjeravanja vozila (eng. Vehicle Routing Problem) kombinatorni je problem
koji se pokuSava rijeSiti na mnogo razli¢itih nacina, a svima je zajednicko da pokuSa-
vaju optimizirati rjeSenje kakao bi cijena bila Sto manja. Cijena nastaje kao posljedica
kretanja vozila od skladiSta do kupaca te povratka u skladiSte. Na pocetku se zadaje
broj kupaca i vozila, a varijacije problema nastaju dodavanjem razlicitih parametara.
Problem usmjeravanja vozila definiran je 1959. godine, a predloZili su ga dvojac
Dantzig i Ramser. Tijekom godina, nastale su razli¢ite varijante ovog problema, a neki
od najcesc¢ih su problem s vremenskim ogranicenjima (eng. VRP with Time Windows),
VRP s moguénoscu prihvata i dostave tereta s viemenskim ograni¢enjima (VRP with
Pick-up and Deliveries and Time Windows), problem rijesen s ve¢im brojem skladiSta
1 mnogi drugi. U ovom radu rjeSava se problem usmjeravanja vozila s vremenskim

ogranicenjima.

2.2. Problem s vremenskim ogranicenjima

Problem usmjeravanja vozila s vremenskim ogranicenjima nadograduje osnovni pro-
blem s vremenskim ograni¢enjem [t1, t2] tijekom kojeg vozila moraju posluziti kupce.

Da bi se problem uspjesno rijesio potrebno je na pocetku definirati:
C ={1,...,n} - skup n kupaca

K - broj dostupnih vozila

0 - najveéi moguci kapacitet vozila

B - kapacitet robe potrebne kupcu

[t1, t2] - vremensko ograniCenje kupca

t - trajanje posluZzivanja kupca (moze biti razli¢ito za svakog kupca)



(x, y) - koordinate
D(x, y) - koordinate skladista D
Yee C, Jc(xy))

Razlika problema s vremenskim ogranic¢enjima i svih ostalih je u tome $to je svaki
kupac dostupan samo odredeni period te se pocetak i kraj tog perioda definiraju pri
zadavanju problema. Tada je definirano i vrijeme koje ¢e vozilo morati provesti kod
kupca da bi se posluzivanje obavilo do kraja. Vozilo moze posjetiti viSe kupaca, no

svaki kupac smije biti posluzen samo jednom.

2.3. Clarke-Wright algoritam ustede

Clarke-Wright algoritam uStede pripada algoritmima s konstruktivnom heuristikom
kojima se dobiva rjeSenje korak po korak.

Clarke 1 Wright u 2. polovici 20. stoljeca [6] dobili su algoritam koji se temelji
na jednadzbi uStede. Ona se temelji na udaljenosti izmedu kupaca c(i,j), udaljenosti
jednog kupca od skladista ¢(0, i) te udaljenosti drugog kupca od skladiSta c¢(0,j).

Koristeci te parametre dobiva se sljedeca jednadzba Ciji je rezultat uSteda S(i, j):

S(i, j) = ¢(0,i) + ¢(0,j) - c(ij)

Na pocetku postoji onoliko ruta koliko ima kupaca te svaka ruta ide od skladista do
kupca i natrag. Potom se pokusa pronac¢i moguca usSteda spajanjem kupaca u parove.
Tako se iz koraka u korak (slika 2.1.) pronalazi najvea moguca usteda pri spajanju

kupaca koji zatim ulaze u istu rutu. Pri tome se jedan kupac ne moZe naci na vise ruta.
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Slika 2.1: Korak Clarke-Wright algoritma



3. Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi pretraZzuju prostor problema, rjeSavaju optimizacijske probleme
skupom stohastickih metoda. Dobiveno rjesenje nije nuzno najbolje moguce.

Genetski algoritmi, evolucijske strategije te genetsko i evolucijsko programiranje
samo su neki dijelovi velikog pojma evolucijskog algoritma. Ono §to im je zajedni¢ko
je u svakom koraku pronalaZenje boljih rjeSenja, no ne pretrazuje se uvijek cijeli pros-
tor stanja. Razli¢itim je operatorima omoguéen postepeni napredak, a nastali su po
uzoru na prirodne procese koji omogucuju funkcioniranje i opstanak bi¢a na Zemlji.

U ovom se podrucju koriste razli¢iti pojmovi iz biologije jer je nacin djelovanja isti
te pojmovi imaju isti smisao. Tijekom duge povijesti Zemlje, prema teorijama, odre-
dene su jedinke selekcijama, na osnovi razlicitih parametra pojedinih vrsta, nastavljale
evoluirati, dok su neke izumrle. U evolucijskim algoritmima takoder razlikujemo raz-
licite selekcije, no svima je zajednicki pokusaj odabira ¢im bolje jedinke koja e prijeci
u iducu generaciju. Na taj se nacin smanjuje prostor pretraZivanja te evolucijski algo-
ritmi ostvaruju svoj cilj optimizacije problema u §to kracem vremenu.

U ovome radu naglasak je na genetskom algoritmu te ¢e on biti pobliZe opisan kao

primjer evolucijskog algoritma.

3.1. Genetski algoritam

Da bi genetski algoritam pronasao ¢im bolje rjeSenje potrebno je na pocetku odrediti
broj iteracija tijekom kojih ¢e populacija jedinki napredovati te broj jedinki u svakoj
populaciji. Kako bi se odabrale jedinke koje Ce prijeéi u iduu generaciju vazno je
poznavati funkciju dobrote. Ona govori koliko je neka jedinka uspjesna ili neuspjesna
u onome $to se od nje ocekuje.

Ve¢ spomenuta slicnost sa prirodnim procesima vidljiva je u strukturama koje se
koriste. Kao i u prirodi, jedinka se sastoji od kromosoma koji se sastoje od gena.
Geni su u implementaciji oni koji nose dobrotu jednike. Koristeci razliCite prikaze i

geni se razlikuju, stoga je pri koriStenju razlicitih prikaza rjeSenja potrebno koristiti



pripadajuce operatore mutacije i selekcije.

U svakoj iteraciji selekcijom se odabiru jedinke roditelja na koje se zatim djeluje
operatorom kriZzanja koje daje jedinku djeteta. Vrste selekcije, krizanja 1 mutacije bit
¢e opisane u idu¢em poglavlju. Djeca dobivena krizanjem postaju nova populacija
nad kojom se zatim odvija mutacija. Nova se populacija zatim proSiruje rezultatom
elitizma. Elitizam cuva najbolje rjeSenje za novu generaciju kako se ono ne bi izgubilo.

U nastavku je prikazan opisani postupak:

biranje roditelja selekcijom
krizanjem roditelja dobivaju se djecu

od nove djece stvora se nova populacija

1.

2.

3.

4. mutiranje nove populacije

5. odabir najboljeg rjeSenja za novu generaciju
6.

nova populacija proSiruje se najboljim rjeSenjem



4. Programsko ostvarenje

4.1. KoriSteni prikazi rjeSenja

4.1.1. Permutacijski niz

Permutacijski niz jednostavan je prikaz koji koristi samo listu cijelih brojeva. U toj
su listi brojevi koji oznacavaju kupce te oni koji oznacavaju vozila. Iza svakog broja
koji oznacava vozilo slijede brojevi koji oznacavaju kupce koje ¢e to vozilo posluziti.
Permutacijski niz s brojem vozila (slika 4.1.) prikaz je koji se sastoji od dvije liste.
To je malo sloZeniji prikaz od samog permutacijskog niza, ali daje jasniju sliku broja
kupaca koji moraju biti posluZeni na jednoj ruti. Prva lista veliine je ukupnog broja
kupaca, a njeni elementi prikazuju kupce. Druga lista veliCine je ukupnog broja vozila
koji su u dostavi koriSteni za posluZivanje. Svaki broj u toj listi oznaCava koliko je
kupaca posluZzilo vozilo na tom indeksu u listi. Brojevi kupaca u prvoj listi poredani
su ovisno o vozilima u drugoj. To znaci da, ako je prvi broj u drugoj listi 3, u prvoj
listi prva tri kupca bit ¢e posluZena istim vozilom koje je oznaceno indeksom jedan u
drugoj. Suma brojeva upisanih u drugu listu, pri inicijalizaciji, je ograni¢ena na ukupan

broj kupaca koji moraju biti posluzeni.
Prvalista: 256984173

Druga lista: 324

Slika 4.1: Prikaz permutacijskim nizom s brojem vozila



4.1.2. Matricni prikaz

Matricni prikaz je prikaz koji koristi realne brojeve od 0 do 1 koji prikazuju rjeSenje.
Matrica se sastoji od redova i stupaca. Redovi su vozila, dok su stupci kupci. Pri ini-
cijaliziranju matrice nasumicno se odabire onoliko relanih brojeva koliko ima stupaca
te se svaki upisuje u nasumicno odabrano mjesto u stupcu. Nepopunjena mjesta u ma-
trici pune se nulama. Realan broj u stupcu oznacava da ¢e kupac u tom stupcu biti dio
rute vozila koje predstavlja redak u kojem je taj broj. U jednom retku moZe postojati
viSe realnih brojeva jer svako vozilo moZe posjetiti vise kupaca, a isto tako ni ne mora
posjetiti ijednog kupca pa u cijelom redu mogu biti nule. Kada u jednom redu postoji
viSe realnih brojeva, najmanji broj predstavlja kupca koji ¢e prvi biti posluzen, dok ce
kupac s najveéim realnim brojem biti posluZen zadnji na toj ruti. Ova vrsta prikaza

vidljiva je na slici 4.2.

0 0,1 0 0
0 0 0 0
0,2 0 0,5 0

0 0 0 0,4

Slika 4.2: Matri¢ni prikaz

4.2. Racunanje dobrote

U koriStenoj implementaciji jedinka je bolja ako ima manju dobrotu (fitness). Algo-
ritam 1 prikazuje programski kod za racunanje dobrote. Vidljivo je da se svako od-
stupanje od zadanih parametara sankcionira te je zbog toga sama vrijednost dobrote
vrlo visoka. Ako je prijeden dopusteni kapacitet vozila, to prekoracenje (overcapacity)
mnozit ¢e se s 1000, u suprotnom ce biti nula. Ako postoje vremenska ograni¢enja
posluZivanja kupaca (time window) kaZznjava se svaki dolazak nakon pocetka trajanja
vremenskog ograni¢enja (overtime) i dolazak nakon isteka vremenskog ograni¢enja
(late).



Algorithm 1: Calculate fitness
Data: distance, overcapacity, time window, late, vehicle fleet number

Result: fitness
fitness = distance + 1000 * overcapacity;
if time window then
fitness += overtime;
if late > 0 then
fitness *= late * vehicle fleet number;

else

end

end

4.3. Operatori

Implementirane su razlicite vrste selekcija, kriZanja i mutacija za koriStene prikaze.

4.3.1. Selekcija

K-turnirska selekcija odabire k jedinki od kojih ¢e odabrati najbolju jedinku.
Jednostavna proporcionalna selekcija (eng. Roulette Wheel Selection) moze se
vizualizirati kao kota€ ruleta. Na pocetku se izraCuna suma dobrota (eng. fitness) svih
jedinki u populaciji. Zatim se odreduje nasumicni broj koji je izmedu nule i sume
dobrota. Za svaku jedinku u populaciji zatim raunamo dobrotu koja se zbraja sa svim

prethodnim. To se ponavlja sve dok ta suma nije veca od nasumi¢nog broja.

4.3.2. Operatori za prikaz permutacijskim nizom

KriZanje s jednom to¢kom prekida (eng. Point Crossover) provodi se tako Sto se oda-
bere nasumicni broj koji maksimalno moZe biti broj kupaca. Prva lista u permutacij-
skom prikazu sastoji se samo od kupaca te ¢e se prva lista jedinke nastale krizanjem
sastojati od dijela prve liste prvog roditelja i dijela prve liste drugog roditelja. Mjesto
na kojem cCe se ti dijelovi spajati je prije nasumic¢no odabrani broj. Druga lista nove
jedinke bit ¢e druga lista prvog roditelja.

Inverzna mutacija (eng. Inverse Permutation) permutacijskog niza pronalazi dva
nasumicna broja ¢ije su vrijednosti manje od veliCine prve liste permutacijskog niza

(lista s kupcima). Vrijednosti koje se nalaze u prvoj listi izmedu dva indeksa dobivena



nasumic¢no zamijene redoslijed. Isto se ponovi i u drugoj listi permutacije (listi sa

vozilima). Postupak je prikazan na slici 4.3.

U mutaciji zamjene mjesta (eng. Toggle Mutation) sa slike 4.4, dvije nasumicno

odabrane vrijednosti u prvoj list permutacije zamijene mjesta. Isto se dogada i u drugoj

listi prikaza.

1 3 9 9 4 7 6 8
1 3 9 6 7 4 & 8
Slika 4.3: Primjer inverzne mutacije za prvu listu vozila
1 3 9 8 7 4 6 8
1 3 9 6 7 4 5 8

Slika 4.4: Primjer mutacije zamjene mjesta
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4.3.3. Operatori za matric¢ni prikaz

Rezultat uniformnog krizanja (eng. Uniform Crossover) nastaje tako Sto ¢e svaki novi
stupac do¢i od stupca koji se pod istim brojem nalazi kod jednog od roditelja. Roditelj
Ciji je stupac uzet odabran je nasumicno.

Mutacija zamjenom Celija (eng. Cell Swap) nasumic¢no bira mjesto u matrici na
kojem je broj razliit od nule. Taj broj ¢e biti upisan na neko nasumic¢no mjesto u
istom stupcu, dok ¢e na mjesto na kojem je bio taj broj biti upisana nula.

Mutacija vrijednosti Celije (eng. Cell Value) generira novi nasumicni broj te se
njime zamijeni neka vrijednost u matrici koja je razlicita od nule.

Obje vrste mutacije prikazene su na slici 4.5.

0 01 0 0 0 01 0 0

0 02 03 0 >0 02 05 0

0 0 0 0 0 0 0 o0
Cell Value

0 0,1 O 0

0 02 0 0
0 0 03 0
Cell Swap

Slika 4.5: Primjer mutacija za matri¢ni prikaz
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4.4. Prikaz korisnickim suceljem

U ovom je radu implementirano korisnicko sucelje. Na alatnoj traci (slika 4.6.) moZe

se pritisnuti Import te tako odabrati datoteka koja sadrzi instancu problema. Korisnika

¢e se zatim traZiti da odabere datoteku s ve¢ postojecim rjeSenjem. Izgled datoteke s

instancom problema isti je kao izgled one s Hombergerovom instancom prikazan na

slici 5.2. Datoteka s rjeSenjem ima takoder zadani izgled vidljiv na slici 4.7. RjeSenje

¢e se zatim prikazati u sucelju kao na slici 4.8.

Import | Export prubleml New‘ Al ]

Done

Route
Route
Route
Route
Route
Route
Route
Route
Route
Route

a1,
57
ag,
32,
13
90,
a3,
67,
5,

W~V R WN R

78,
55,
a6,
33,
17,
87,
42,
65,

Slika 4.6: Alatna traka

76,
54,
95
31,
18,
86,
11,
63,

3, 7, 8,
20, 24, 25,

71,
53,

35,
19,
83,
40,
62,
10,
I

73, 77, 79, 8o
58, 6@, 59

93, 97, 108, 99

38, 39, 36, 34

16, 14, 12

84, 85, 88, 89, 91

46, 45, 48, 51, 5@, 52, 49, 47
72, 61, 64, 68, 66, 69

9, 6, 4, 2, 1, 75

£ T S T e e ]

Slika 4.7: Primjer rjeSenja zapisanog u datoteci

Pritiskom na Al korisnik bira datoteku instance problema te algoritam kojim Zeli

rijesiti problem. Moguce je odabrati Clarke-Wright ili genetski algoritam (slike 4.9 1

4.10). RjeSenje problema bit Ce prikazano po zavrSetku algoritma.

Odabirom New na alatnoj traci briSe se sve trenutno nacrtano te korisnik moze

ponovno prikazati Sto zeli.
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Slika 4.9: Prikaz rjeSenja genetskim algoritmom (prikaz permutacijskim nizom s brojem vo-

zila)
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Slika 4.10: Prikaz rjeSenja Clarke-Wright algoritmom

Takoder postoji moguénost da korisnik sam crta svoje skladiSte i kupce jednostav-
nim pritiskom na Canvas. Po prvom pritisku na bijelu pozadinu otvara se prozor za upis
parametara skladiSta, a svaki put kada se oznaci bilo koje drugo mjesto podrazumijeva
se da je oznaCen kupac te se otvara prozor za upis parametara za kupca (slika 4.11.).
Odabirom Export problem na alatnoj traci korisnik moze odabrati kojim algoritmom
Zeli rijesiti problem koji je sam zadao. Na slici 4.12. prikazno je rjeSnje jednostavnog

problema.

14



¢ Customer details — ] X

Cargo:
Ready time: | § Depotdetails  — O X
e gal Number of vehicles: |
Service time: :

Capacity:

Submit | Submit |

Slika 4.11: Unos parametara skladista i kupca za korisnikov problem

o :

Slika 4.12: Jednostavan korisnikov problem rijesSen genetskim algoritmom
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5. Analiza rezultata

Rezultati implementiranog genetskog algoritma analizirat ¢e nekoliko pitanja. U sva-
koj analizi broj evaluacija je 120 000 te je na slici 5.2. prikazan nagli pad funkcije
dobrote pri rastu broja evaluacija nakon ¢ega funkcija dobrote poprima konstantan
oblik. Za svako ispitivanje pojedinog slucaja algoritam je pokrenut 20 puta. KoriStene
su Hombergove instance s 400 kupaca (slika 5.2.). U tablici 5.1 prikazane su pocetne
vrijednosti promjenjivih parametara u algoritmu. Ako je neka vrijednost promijenjena,

to ¢e u tekstu biti naglaseno.

50000
45000
40000

35000

dobrota

30000

25000 ®

20000
0 30000 100000 150000 200000 250000 300000 250000

broj evaluacija

Slika 5.1: Kriterij zaustavljanja
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Tablica 5.1: Pocetne vrijednosti svih koriStenih parametara

parametar vrijednost
broj evaluacija 120 000
veliCina populacije 50
broj kupaca 400
veliina turnira 3
faktor mutacije 0.05

PROBLEM name

VEHICLE
NUMBER CAPACITY
x y
CUSTOMER

CUST NO.  XCOORD.  YCOORD. DEMAND READY TIME DUE DATE

Slika 5.2: Hombergerova instanca

SERVICE TIME
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5.1. Kombiniranje operatora prikaza permutacijom

Kombiniranjem razli€itih operatora dobivaju se sljede¢e kombinacije:

1. K-turnirska selekcija s krizanjem u jednoj tocci prekida i inverzna mutacija (KTPI)
2. K-turnirska selekcija s krizanjem u jednoj tocci prekida i mutacija zamijene mjesta
(KTPT)

3. Jednostavna proporcionalna selekcija u jednoj tocci prekida i mutacija zamijene
mjesta (RWPT)

4. Jednostavna proporcionalna selekcija u jednoj tocci prekida i inverzna mutacija
(RWPI)

5. K-turnirska selekcija s krizanjem u jednoj tocci prekida i kombinacija inverzne
mutacije 1 mutacije zamijene mjesta (KTPCOM)

6. Jednostavna proporcionalna selekcija s krizanjem u jednoj tocci prekida 1 kombina-

cija inverzne mutacije i mutacije zamijene mjesta (RWPCOM)

Analizom rezultata iz grafa (slika 5.3.) se moZe zakljuciti kako se najbolji rezultati
postiZzu K-turnirskom selekcijom cija je veli€ina turnira 3 s krizanjem u jednoj tocci
prekida i kombinacijom inverzne mutacije i mutacije zamijene mjesta, dok se najlosiji
rezultati biljeze jednostavnom proporcionalnom selekcijom u jednoj tocci prekida i
mutacijom zamijene mjesta.

Isto se tako moZe zakljuciti da mutacija zamijene mjesta daje malo loSije rezultate
od inverzne mutacije te da K-turnirska daje bolje rezultate u odnosu na jednostavnu

proporcionalnu selekciju.
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Slika 5.3: Kombiniranje operatora prikaza permutacijskim nizom s brojem vozila

5.2. Kombiniranje operatora u matri¢cnom prikazu

Kombiniranjem razli€itih operatora dobivaju se sljede¢e kombinacije:

1. K-turnirska selekcija s uniformnim krizanjem i mutacijom vrijednosti Celije
(KTUCV)

2. K-turnirska selekcija s uniformnim krizanjem i mutacijom zamjene Celija (KTPCS)
3. Jednostavna proporcionalna selekcija s uniformnim krizanjem i mutacijom vrijed-
nosti Celije (RWUCYV)

4. Jednostavna proporcionalna selekcija s uniformnim kriZanjem i mutacijom zamjene
¢elija (RWUCS)

5. K-turnirska selekcija s uniformnim krizanjem i kombinacijom mutacije zamijene
¢elija i mutacije vrijednosti ¢elije (KTUCOM)

6. Jednostavna proporcionalna selekcija s uniformnim kriZzanjem i kombinacijom mu-

tacije zamijene Celija i mutacije vrijednosti ¢elije (RWUCOM)
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Analizom razli¢itih kombinacija operatora u matricnom prikazu utvrdeno je da najbo-
lje rezultate daje kombinacija K-turnirske selekcije s uniformnim kriZzanjem i kombi-
nacijom mutacije zamjene Celija i mutacije vrijednosti Celije (slika 5.4). Malo loSije
rezultate, ali ipak bolje od ostalih kombinacija, daje K-turnirska selekcija s uniformnim

krizanjem i mutacijom zamijene Celija.
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Slika 5.4: Kombiniranje operatora matri¢nog zapisa
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5.3. Utjecaj mutacije

Pri analiziranju utjecaja faktora mutacije na algoritam u svakom su pokretanju jednaki:
instanca problema, broj jedinki u populaciji i koriSteni operatori . Analizirani su slu-
Cajevi gdje je faktor mutacije jednak 0,01, 0,051 0.1. 100 vozila na raspolaganju je za
posjeéivanje 400 kupaca.

Operatori koriSteni pri ovoj analizi su najbolje kombinacije operatora dobivene anali-
zom istih za svaki prikaz, dok su ostali parametri jednaki pocetnim.

Na slici 5.5. prikazan je utjecaj na permutacijski prikaz te je vidljivo da su rezultati bo-
1ji ako se kao faktor mutacije koristi 0.01. Vedéi faktori mutacije daju priblizno jednake
rezultate.

Bolji rezultati u matri¢nom prikazu dobivaju se ako je faktor mutacije 0.01, dok se
koristenjem vecih faktora dobivaju znacajno losiji rezultati Sto je prikazano na slici
5.6.

24500000

24000000

23500000 : ;

23000000

22500000 -

22000000

21500000

X0.01 X0.05 X0.1

Slika 5.5: Utjecaj razlicitih faktora mutacije za permutacijski prikaz
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Slika 5.6: Utjecaj razlicitih faktora mutacije za matricni prikaz

5.4. Utjecaj velic¢ine populacije

KoriStenjem najboljih kombinacija operatora i faktora mutacije 0.01 za oba prikaza do-
biveni su rezultati analize utjecaja veli¢ine populacije. Svi ostali parametri su jednaki
pocetnim. Iz slika 5.7. i 5.8 vidljivo je da su za populacije od 50, 100 i 500 jedinki
rezultati vrlo sli¢ni u permutacijskom prikazu. U prikazu matricom koriStenjem popu-
lacija veli¢ine 50 1 100 jedinki rezultati su slicni, dok se populacijom od 500 jedinki

dobivaju ipak malo loSiji rezultati.

22



23500000 —

23000000

22500000 -

22000000 | !

21500000

21000000 —

20500000 —

X50 X100 X500

Slika 5.7: Utjecaj veliCine populacije za permutacijski prikaz

1.9e+07 - &

1.8e+07 [ |

1.7e+07

1.6e+07

1.5e+07 -

1.4e+07 -

x50 X100 X500

Slika 5.8: Utjecaj veli¢ine populacije za matri¢ni prikaz

5.5. Usporedba prikaza permutacijom i matricom

Na slici 5.9. su prikazi permutacijskog i matricnog prikaza dobiveni kombinacijom
operatora koje su pokazale najbolje rezultate te faktorom mutacije 0.01 1 velicinom
populacije od 50 jedinki. Svi ostali parametri jednaki su pocetnim. Pri analiziranju,

primjeri su pokrenuti za iste instance problema. Vidljivo je da za istu instancu pro-

23



blema bolje rezultate daje prikaz matricom
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Slika 5.9: Usporedba permutacijskog i matri¢nog prikaza
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5.6. Razlicite instance problema

U radu su koriStene Hombergerove instance s 400 kupaca. Postoje 3 kategorije ins-
tanci, a to su:

1. C-tip : grupirani kupci (eng. clustered customers)

2. R-tip : uniformno distribuirani kupci (eng. uniformly distributed customers)

3: RC-tip: kombinacija C i R tipa

Za obje vrste prikaza koriStene su kombinacije operatora koje su u prethodnoj analizi
dale najbolje rezultate za istu vrstu problema, faktor mutacije 0.01. Ostale vrijednosti
parametara jednake su pocetnim.

Analizom je utvrdeno da su najlaksi primjeri problema upravo instance RC tipa. Kom-
binacija grupiranja kupaca i uniformno distribuiranih kupaca daje najbolje rezultate za

obje vrste prikaza Sto se vidljivo na slikama 5.10. 1 5.11.
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Slika 5.10: Razlicite instance problema prikazane permutacijom
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Slika 5.11: Razlicite instance problema prikazane matricom

5.7. Usporedba Clarke-Wright i genetskog algoritma

Usporedba Clarke-Wright algoritma 1 prikaza rjeSenja genetskog algoritma odvija

se pomocu jedinstvene dobrote Clarke-Wrighta i prosjecne dobrote najboljih jedinki

dobivenih s 20 pokretanja pojedinog problema (tablica 5.2.).

Iz tablice je vidljivo da je koriStenjem matricnog prikaza dobrota manja od Clarke-

Wright algoritma te je time rezultat algoritma bolji. Clarke-Wright i prikaz permuta-

cijskim nizom s brojem vozila daju vrlo sli¢ne rezultate.

Tablica 5.2: Usporedba algoritama

R C RC
Clarke-Wright 20895398.57 21652588.29 17678605.42
GA-permutacija 20932182.17 22147781.47 17214872.75
GA-matrica 15157595.82 15437166.21 13314553.09
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5.8. Analiza dobrote

Pri analizi dobrote koriSteno je 400 kupaca 1 100 mogucih vozila. U tablici 5.3.
prikazani su parametri koji ¢ine dobrotu jedinke. Analizirane su dvije jedinke. Jedna
je dobivena permutacijskim nizom s brojem vozila i njena je dobrota 16687111.86, a
u dostavi je sudjelovalo 99 vozila, dok je druga jedinka dobivena matri¢nim prikazom
1 njena je dobrota 13189007.03 s 97 koriStenih vozila. Obje su jedinke dobivene
koriStenjem najboljih kombinacija operatora iz prethodne analize, faktorom mutacije
0.01 i veli¢inom populacije 50. Svi ostali parametri jedinki su pocetnim. Kapacitet je

jednak kod obje jedinke i iznosi 7127.

Vidljivo je da nema prekoracenja kapaciteta (capacity) te da je kod viSe od polovice
kupaca primijecen dolazak nakon isteka vremenskog ograni¢enja (late). Kod oba su
prikaza prisutni i dolasci nakon S§to je krenulo vrijeme za posluZivanje kupca. Svi
prikazani parametri bolji su kod matricnog prikaza $to na posljetku vodi tome da on

ima bolju dobrotu.

Tablica 5.3: Analiza dobrote

overcapacity| distance overtime late fitness
GA- 0 42997.66 16988.40 244 16687111.86
permutacija
GA- 0 39487.09 15750.24 208 13189007.03
matrica
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6. Zakljucak

U ovom radu opisan je i analiziran problem usmjeravanja vozila s viemenskim ograni-
cenjima. KoriStenjem Clarke-Wright algoritma uStede 1 genetskog algoritma pokusSala
su se dobiti ¢im bolja rjeSenja. Analizom je utvrdeno da matri¢ni prikaz daje bolje
rezultate u odnosu na prikaz permutacijom s brojem vozila. Kombinacija K-turnirske
selekcije, uniformnog kriZanja i kombinacije mutacije zamijene Celija i mutacije vri-
jednosti Celije daje najbolji rezultat od svih analiziranih inacica genetskog algoritma.
Permutacijski prikaz s brojem vozila daje losije rezultate od matri¢nog prikaza, a us-
poredujuéi samo kombinacije tog permutacijskog prikaza moze se zakljuciti da K-
turnirska selekcija s kriZanjem u jednoj tocci prekida i kombinacijom inverzne muta-
cije 1 mutacije zamijene mjesta daje najbolje rezultate.

Od analiziranih instanci problema osjetno bolji rezultati kod oba prikaza dobivaju se
kombinacijom grupiranih kupaca i uniformno distribuiranih kupaca (RC tip). Manji
faktor mutacije i manji broj jedinki u populaciji dobro utjecu na rezultat.
Usporedujuci Clarke-Wright i genetski algoritam zakljucuje se da je rezultat dobiven
matricnim prikazom bolji od rezultata dobivenog Clarke-Wright algoritmom ustede,
dok prikaz permutacijskim nizom s brojem vozila ima slicne rezultate kao koriSteni
algoritam uStede.

Implementirano je graficko sucelje koje pruza moguénost vizualizacije postojecih rje-
Senja instanci problema i rjeSenje zadanih instanci problema nekim od implementiranih
algoritama. Omoguceno je i rjeSavanje problema koji zada sam korisnik implementi-
ranim algoritmima.

Razliciti pokusaji rjeSavanja ovog problema Cesti su, ali potrebni jer su verzije pro-
blema prisutne u mnogim podru¢jima. Zanimljivo je to Sto jedan kombinatorni pro-
blem ima toliko Sirok utjecaj i primjenu. Vazno je pokusavati pronaéi bolja rjeSenja jer
to vodi ne samo rjeSenju nekog apstraktnog zadatka, ve¢ rezultati mogu biti vidljivi u
stvarnom svijetu na mnogo mjesta. U buduénosti se moZe sada$nji algoritam upotpu-
niti s jos raznovrsnih operatora i parametara koji ¢e prosiriti skup mogucih rjesenja te

povecati vjerojatnost dobivanja boljeg.
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RjeSenje problema usmjeravanja vozila s vremenskim ogranicenjima razlicitim

inacicama evolucijskog algoritma

Sazetak

Tema ovog rada je problem usmjeravanja vozila s vremenskim ograni¢enjima. Pro-
blem je opisan i implementiran Clarke-Wrightom algoritmom uStede 1 genetskim al-
goritmom. Genetski algoritam opisan je u kontekstu evolucijskog algoritma. RjeSenja
genetskog algoritma prikazana su permutacijskim nizom s brojem vozila i matri¢nim
prikazom te su opisani operatori za svaki prikaz. ObjaSnjeno je implementirano koris-
nicko sucelje. U radu su prikazani rezultati dobiveni analizom genetskog algoritma te
utjecaj operatora, tipa instance problema, vrste prikaza i vrijednosti mutacije na sam

algoritam.

Kljuéne rijeci: problem usmjeravanja vozila, VRPTW, evolucijski algoritam, genetski

algoritam, selekcija, krizanje, mutacija



