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1. Uvod

Otkad se trgovina pojavila na naSoj planeti, ljudi neprestano pokuSavaju pronaci nacin
kako najbrze dopremiti robu na odrediSta uz najmanji troSak i najvecu zaradu. U sa-
mom pocetku su ljudi koji su trgovali dobrima neizbjezno ovisili o prirodi, primjerice
Zivotinjama, vremenskim prilikama i vjetru, te time ograniceni nailazili na poteSkoce
pri razmjeni dobara, no nakon parne i industrijske revolucije trgovanje je postalo iz-

nimno jednostavnije i granice trgovine su se Sirile sve do danas.

Cestovni promet je najzastupljeniji oblik prometa na svijetu te je od krucijalne vaz-
nosti osobito u danaSnje vrijeme, u doba sve vece potraznje, dostupnosti trgovine na
internetu i globalizacije. Kao posljedica globalizacije trgovina putem interneta isporu-
cuje sve manje pakete, a ujedno i sve raznolikiju robu te je uslijed toga potreba za ¢im

efikasnijim rjeSenjima prijevoza robe izraZenija.

Svaka organizacija u Cije je djelovanje ukljuCen prijevoz dobara suocava se s raz-
nim problemima vezanim uz logistiku i distribuciju dobara. U nekim tvrtkama udio
troska prijevoza €ini velik udio u sveukupnim troskovima logistike. Zato tvrtke u svrhu
vlastitog profita traZe optimalna rjeSenja u kontekstu vremena jer, kako i poznata na-
rodna krilatica kaze, vrijeme je novac.

Razvojem racunarske znanosti kroz godine uspjesno se izlazi na kraj s takvom vrstom

problema koji se opéenito naziva problem usmjeravanja vozila.

Problem usmjeravanja vozila ima vaznu ulogu u prijevozu, logistici i distribuciji
dobara. Primjenjivost i kompleksnost problema je ocita i za ocekivati je proSirenje
1 dodatno specificiranje problema ovisno o potrebama raznih organizacija. U ovom
zavrSnom radu obradene su tri inacice problema usmjeravanja vozila — problem s
ogranicenim kapacitetom, problem s vremenskim prozorom i problem dostavljanja i
prikupljanja tereta. Rjesenje svih triju inacica problema implementirano je genetskim

algoritmom.



U nastavku rada u drugom poglavlju detaljno je opisan problem usmjeravanja vozila
kao i promatrane inacice problema. Nakon toga u treCem poglavlju navedeni su naj-
¢es¢i pristupi problemu. Detaljnije je opisana ideja pronalaZenja rjeSenja pomocu ge-
netskog algoritma. U Cetvrtom poglavlju opisana je implementacija rjeSenja kroz tri
razliita prikaza. U petom poglavlju navedeni su rezultati prilikom ispitivanja funk-
cionalnosti implementacije ovisno o statickoj i dinamickoj komponenti problema. Na
samom kraju rada, u Sestom poglavlju, doneseni su zakljucci temeljem dobivenih re-

zultata.



2. Problem usmjeravanja vozila

Problem usmjeravanja vozila, poznatiji pod akronimom VRP (engl. Vehicle Routing
Problem), je opceniti naziv za skup problema u kojima je potrebno skupinom vozila
koja se nalaze u skladiStu obici sve klijente koji su u potraznji za nekom uslugom uz
uvjet da svakog klijenta posluZi iskljucivo jedno vozilo. VRP pripada kategoriji NP
teskih problema' za koje je teSko naéi optimalno rjeSenje. Jedan je od najcesée pro-
ucavanih problema kombinatorne optimizacije Ciji je zadatak pronaci optimalne rute
vozila takve da minimiziraju troSak pri posjecivanju klijenata uz zadovoljavanje svih

zadanih ogranicenja.

Prije Sezdeset godina Dantzig i Ramser [2] su predstavili i formirali matemati¢ko
programski model problema. Opisali su VRP na konkretnom primjeru dostave goriva
benzinskim stanicama.

Problem usmjeravanja vozila je problem koji se temelji na teoriji grafova te se na os-

novu toga koristi sljedeéa uobicajena notacija:

G(V, E) predstavlja graf

- V ={vg,v1,...,v,} je skup vrhova grafa gdje:
o skladiSte se nalazi u vg.

o V' =V\ {vy} predstavlja skup n klijenata.

A = {(v;,v))|vi,v; € V;i # j} predstavlja skup lukova grafa.

d je vektor potraznje klijenata.

R; je ruta vozila i.

m je broj vozila. Jedna je ruta dodijeljena svakom vozilu.

Ruta vozila R; je prihvatljiva ako vozilo posjeti svakog klijenta samo jedanput i

ako zadovoljava ostale kriterije koji ovise o specifikaciji problema.

'nepolinomijalno teski problemi



Slika 2.1: VRP (www.neo.lcc.uma.es/vrp)

Problem usmjeravanja vozila usko je vezan uz problem trgovackog putnika. Pro-
blem trgovackog putnika, poznatiji kao TSP (engl. Travelling Salesman Problem), je-
dan je od najpoznatijih i najistraZivanijih problema kombinatorne optimizacije. U TSP-
u je definiran skup gradova koje trgovacki putnik mora posjetiti uz uvjet da svaki grad
posjeti tocno jednom i da se na kraju putovanja vrati u grad iz kojeg je krenuo. Cilj je
pronaci redoslijed obilaska gradova koji rezultira minimalnim troSkovima.

Ukoliko definiramo trgovacke putnike kao vozila, a gradove koje putnik posjecuje
kao klijente kojima vozila dopremaju dobra preveli smo problem trgovackog putnika u
problem usmjeravanja vozila.

Primarni cilj problema usmjeravanja vozila je minimizacija broja vozila, a sekun-
darni cilj je naj¢eSée minimizacija vremena ili ukupnog prijedenog puta prilikom pos-
luZivanja klijenata. Pojedine varijante problema usmjeravanja vozila mogu imati raz-
licita ogranicenja npr. broj skladisSta, koliCina tereta koje je potrebno prevesti te ostala
ograni¢enja vezana uz svojstva klijenata ili vozila.

Zbog fleksibilnosti zahtjeva klijenata iz poCetnog problema usmjeravanja vozila
proizaslo je mnostvo inaCica problema raznih ograni¢enja. Na slici 2.2 prikazane su

najc¢esce promatrane varijante problema.
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|

kapacitivna ogranicenja

CVRP

tegljenje preuzimanje i dostava
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:
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P
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Slika 2.2: Inacice VRP-a (www.wikipedia.org)

2.1. CVRP

Kapacitivni problem usmjeravanja vozila, poznatiji kao CVRP (eng. Capacitated Vehi-
cle Routing Problem), je najosnovniji tip problema usmjeravanja vozila. U ovoj inacici
problema broj ogranicenja je minimalan. Fiksiran je broj vozila i kapacitet koji je svim
vozilima jednak, lokacija klijenata i njihova potraznja za robom. Dodatni uvjeti su da
svakog klijenta posluZi isklju€ivo jedno vozilo te da sva vozila krecu iz skladiSta i u
skladiSte se vracaju nakon §to odvoze svoje rute. Takoder, zbroj potraznje za robom
klijenata jedne rute ne smije premasiti kapacitet vozila.

Funkcija cilja definirana je minimiziranjem ukupnog troSka pri posluzivanju svih kli-
jenata. RjeSavanje problema podrazumijeva pronalazak rjeSenja po kojima ¢ée ukupna

prevaljena udaljenost biti minimalna.



2.2. VRPTW

Problem usmjeravanja vozila s vremenskim ogranienjima, poznatiji kao VRPTW
(engl. Vehicle Routing Problem with Time Windows), je proSirenje kapacitivnhog pro-
blema usmjeravanja vozila gdje osim ogranicenja u kapacitetu svakog vozila postoje i
ogranicenja svakog klijenta u kontekstu vremena posluzivanja. Svaki klijent mora biti
posluZen unutar vremenskog okvira [ £1, 2 ], dok za vrijeme posluZivanja vozilo mora
biti u stanju mirovanja.

Tolerira se dolazak vozila na mjesto posluZivanje klijenta prije predvidenog vremena
dolaska 1 u tom slucaju vozilo ¢eka na posluzivanje do definiranog trenutka ¢1 kada
zapocinje s istovarom. Osim vremena 1 1 ¢2 definirano je 1 posluZivanje klijjenta. Rje-
Senje VRPTW ¢ini N ruta s minimalnim troSkom i zadovoljavanjem svih uvjeta kapa-
citivnog problema usmjeravanja vozila uz dodatan uvjet posluzivanja klijenata unutar

vremenskog okvira [ ¢1, t2 ].

2.3. VRPPD

Problem usmjeravanja vozila s dostavom i prikupljanjem, poznatiji pod akronimom
VRPPD (engl. Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery), je proSirenje pro-
blema usmjeravanja vozila u kojem se javljaju dvije dodatne vrste zahtjeva svakog
klijenta, zahtjev za dostavom i zahtjev za prikupljanjem dobara.

Klijenti se dijele na one koji primaju i na one koji Salju dobra te je svaki zahtjev defi-
niran klijentima koji obavljaju razmjenu robe te koli¢inom robe koja se prevozi. Ovo
svojstvo Cini planiranje rute puno teZim i moZe dovesti do loSeg iskoriStavanja kapa-
citeta vozila, povecanjem ukupne prijedene udaljenosti i potrebom za novim vozilima.
Pretpostavka je da je vozilo koje obavlja rutu u kojoj se ima izvrSiti dostava tereta
prije dostavljanja prethodno prikupilo teret klijenta poSiljatelja. Osim toga, vazno je
zadovoljiti uvjet ograni¢enog kapaciteta vozila prilikom prikupljanja tereta na mjestu

klijenta posiljatelja.



3. NajcCesci pristupi rjeSavanja

Postoje dva osnovna pristupa pri rjeSavanju problema usmjeravanja vozila. Jedan je
pronaci egzaktno rjeSenje, koje je zapravo optimalni Hamiltonov ciklus u grafu. [6] Za
manyji broj klijenata to nije tako teSko napraviti — u teZinskom grafu treba pronaci sve
Hamiltonove cikluse i odabrati onaj najmanje teZine.

Problem se komplicira pri neSto ve¢em broju klijenata kad je egzaktni pristup zbog
faktorijelne sloZenosti nepoZeljan jer za posljedicu ima iscrpljivanje resursa racunala.
Drugi pristup je pronaéi dovoljno dobro rjesenje problema koristeéi heuristicke i me-

taheuristicke funkcije.

3.1. [Egzaktni pristup

Kao $to samo ime kaze, ovaj pristup nalaze izraCunavanje svakog moguceg rjesenja sve
dok se ne pronade ono optimalno. Egzaktni algoritmi su optimalni', no zbog izrazite
vremenske i prostorne sloZenosti u slucaju veceg broja klijenata puno rjede su koriSteni

u praksi. Pristup je primjenjiv isklju¢ivo za manji broj korisnika.

3.1.1. Branch and bound

Jedan od najuspjes$nijih pristupa problemu usmjeravanja vozila, narocito varijante CVRP,
je metoda K-stabla koju je 1994. opisao Fisher [4] koji je tada uspjesno rijeSio pro-
blem za 71 klijenta. Fisherova metoda koristi algoritam grananja i ogradivanja
(engl. branch and bound) koji se bazira na principu podijeli pa vladaj (lat. divide

et impera).

Algoritam se moZe podijeliti na tri koraka: grananje (engl. branching), ogradiva-
nje (engl. bounding) 1 procjenjivanje (engl. fathoming). U prvom koraku je osnovna

ideja podijeliti problem na viSe rjesivih potproblema tako Sto se klijente grupira po

loptimalan algoritam - algoritam koji pronalazi optimalno rjeSenje (ono s najmanjom cijenom)



bridovima incidencije*. U drugom koraku ograni¢avanjem vrijednosti odredenih vari-
jabli prostor rjeSenja se dijeli unutar grana na potprostore i konacno procjenom gornje
i donje granice rjeSenja unutar grane moguce je odbaciti dijelove potprostora rjesenja
koji se ne nalaze unutar definiranih granica. Trajanje postupka direktno ovisi o broju
¢vorova u stablu grananja koji se obraduju stoga je za vece probleme ipak potrebno

koristiti heuristicke i metaheuristicke metode.

3.2. Heuristicki pristup

Heuristicki pristup je pristup rjeSavanju problema koriste¢i heuristike. Heuristike su
tehnike rjeSavanja problema temeljene na iskustvenim pravilima o prirodi problema i
osobinama cilja ¢ija je svrha pretraZivanje brze usmjeriti k cilju. Suprotno od egzakt-
nog pristupa, heuristicki pristup nema znanja o strukturi ili relacijama modela zadanog
problema. Heuristicki algoritmi su algoritmi nastali eksperimentiranjem u svrhu dobi-

vanja zadovoljavajuéeg rjeSenja.

3.2.1. Clarke and Wright

Clarke and Wright algoritam ustede [1] je jedan od najpoznatijih i najkoriStenijih he-
uristickih algoritama za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila.

Ideja algoritma je vrlo jednostavna. Imamo skladiSte D i1 n klijenata. Pretpostavimo na
pocetku da se rjeSenje sastoji od n vozila i slanja jednog vozila svakom od n klijenata.
Ukupna duljina puta za ovo rjeSenje je ocito 2- Y | d(D, ). Ako u sljede¢em koraku
jedno vozilo posluZzi dva klijenta u istoj ruti, primjerice ¢ 1 7, ukupna duljina puta je

umanjena za s(i,j):

s(i,7) =2d(D,i) +2d(D,j) — [d(D,i) + d(i,j) + d(D, j)] (3.1)

s(i,7) =d(D,i)+d(D,j) —d(i,7) (3.2)

2susjedni bridovi



Algoritam uStede moZe se opisati u Cetiri koraka:
1. IzraCun usteda s(i,j) = d(D, i) + d(D, j) — d(i, 7) za svaki par klijenata (7, j)
2. Sortiranje usteda s(7, j) od najvece prema najmanjoj i stvaranje "liste uSteda".

3. Uzimamo najveéu s(i, j) iz liste i njezinu rutu pro$irujemo obilaskom klijenata
k i [ pod uvjetom da proSirenje rute klijentima (k,[) ne narusava ni jedno od

zadanih ogranic¢enja problema i pod uvjetom da se:

(a) dvaklijenta ve¢ ne nalaze u istoj ruti.

(b) nijedan klijent ne nalazi odmah pored rute koju proSirujemo.

4. Korak 3 se ponavlja dok se ne generiraju rute maksimalno mogucih usteda.

Slika 3.1: Algoritam uStede



3.3. Metaheuristicki pristup

Metaheuristike su algoritmi koji se koriste za definiranje heuristickih metoda na Sirok
skup problema. Izuzetno su primjenjivi na problemima cije je razumijevanje ograni-
¢eno za izradu konkretne heuristike te na problemima optimizacije.

Metaheuristicke algoritme dijelimo u dvije skupine: algoritme koji djeluju nad jednim
rjeSenjem (simulirano kaljenje, tabu pretrazivanje) i na populacijske algoritme koji
djeluju nad skupom rjesenja (evolucijski i genetski algoritmi) [8]. Velik broj ovih al-
goritama je inspiriran procesima iz prirode. Pri rjeSavanju NP-teskih optimizacijskih
problema, koji nisu rjeSivi egzaktnim algoritmima u realnom vremenu, ovaj se pristup

pokazao iznimno ucinkovitim.

3.3.1. Algoritam kolonije mrava

Ova metaheuristika je inspirana prirodnom metodom — suradnjom koju ostvaruju
mravi u stvarnom Zivotu koja im omogucéava da pronadu puteve od mravinjaka do
hrane. Kanal kojim mravi komuniciraju je kemijski spoj, feromon, koji se ostavlja na
tlo. Dok bi mrav sam u svojoj ekspediciji za hranom uglavnom lutao, mrav u koloniji
otkriva put feromona koji e slijediti te ¢e svojim vlastitim feromonom taj put ojacati.
Na temelju tog ponasanja u prirodi nastao je algoritam kolonije mrava.

Vjerojatnost da ¢e drugi mravi slijediti odredeni put u buduc¢nosti povecava se s brojem
mrava koji su ranije prosli tim putem i slijedili ga. To dovodi do formiranja najkraceg
puta kojeg je akumulirani feromon "utabao".

U algoritmu poznatom pod akronimom ACO (engl. Ant Colony Optimization) broj
umjetnih mrava kreira rjeSenje na nasumican i pohlepan nacin. Svaki mrav odabire
sljedeci element koji ¢e ugraditi u svoje trenutno djelomicno rjeSenje temeljem heuris-
ticke evaluacije tog elementa i koli¢ine feromona. Heuristicka evaluacija je predstav-
ljena teZinom koja joj je pridijeljena. Feromon predstavlja memoriju sustava i prisut-
nost elementa dobrog rjeSenja kojeg su mravi generirali.

ACO je prvotno uspjesno primijenjen na problem trgovackog putnika (TSP), a potom

je prilagoden i problemu usmjeravanja vozila kao i nekim njegovim inacicama.
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Slika 3.2: Algoritam kolonije mrava (www.sciencedirect.com)

3.3.2. Evolucijski algoritmi

Evolucijske algoritme Cine stohasticke metode pretrazivanja koje su inspirirane biolo-
Skom evolucijom. Bas kao Sto u prirodi prezivljavanje neke jedinke ovisi o kvaliteti
adaptacije okolini tako se i ovi algoritmi temelje na principu preZivljavanja najboljih
jedinki u populaciji. Taj mehanizam se u evolucijskim algoritmima naziva kljuc selek-
cije. Selekcija se obavlja nad populacijom genetskog algoritma koja je pandan Zivim
bi¢ima u prirodi. KoriStenjem genetskih operatora moguce je mutirati genetski kod
te tako stvoriti novu populaciju nad kojom se ponavlja postupak dok nije zadovoljen

odredeni kriterij zaustavljanja.
Evolucijski algoritmi su: evolucijsko programiranje, evolucijska strategija, genet-

sko programiranje te genetski algoritam koji ¢e se u nastavku poglavlja poblize objas-

niti i ¢ija ¢e se primjena naci u programskog ostvarenju konkretnog problema.
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3.4. Genetski algoritam

Genetski algoritam GA (engl. Genetic Algorithm) je tehnika globalne pretrage koja
rjeSava probleme oponasajuci evolucijske procese u prirodi. GA ima vrlo Siroke mo-
guénosti upotrebe, posebice za rjeSavanje problema koji se tesko definira. Genetski
algoritam razvija populaciju grupe bitova ili genoma, u kojoj svaki genom predstavlja

jedno od rjeSenja problema.

Sama evolucija populacije odvija se primjenom operatora koji oponaSaju opera-
cije nad genima u stvarnom Zivotu. Genetski algoritam inspiriran je Darwinovom?
teorijom evolucije, koristeci tehnike selekcije, mutacije, nasljedivanja i krizanja. Ideja
genetskog algoritma je zbog toga vrlo intuitivna i jasna svima, programerima i laicima.
Mada je princip vrlo jednostavan, primjena ovog algoritma je iznimno Siroka. Najce$ca
metoda koriStena u genetskim algoritmima je moderiranje grupe jedinki dane popula-

cije. Tako stvorene jedinke se ocjenjuju evaluacijskom funkcijom.

RjeSenje problema generirano genetskim algoritmom evoluira. U usporedbi s osta-
lim metodama umjetne inteligencije, genetski algoritam ima puno prednosti. Robusniji
je 1 sposobniji za brzo otkrivanje losijih jedinki uzrokovane manjim promjenama. Ob-
zirom na druge optimizacijske metode kao $to su linearno programiranje, heuristicke
metode, pretraZivanje u Sirinu i ostale genetski algoritam pruZa bolje rezultate pri pre-

trazivanju velikih stanja.

3.4.1. Pocetak genetskog algoritma

Genetski algoritam zapocinje sa skupom rjesenja (predstavljen genotipom) koji nazi-
vamo populacija. RjeSenja jedne populacije se koriste za generiranje novih populacija
rjeSenja. Osnovna motivacija ovog algoritma je nada da ée nova populacija biti bolja od
one prethodne. Rjesenja koja su odabrana (roditelji) za formiranje novog rjesenja (po-
tomak) odabrana su temeljem funkcije dobrote - §to su prikladnije rjeSenju problema to
je veca Sansa da Ce postojece rjeSenje biti odabrano za roditelja. Postupak se ponavlja
sve dok odredeni uvjet nije zadovoljen. Taj uvjet u ovom kontekstu je najcesée velicina

populacije ili uvjet zaustavljanja prilikom stagnacije najboljeg rjesSenja.

3Charles Darwin, autor moderne teorije o evoluciji
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3.4.2. Funkcija dobrote

Funkcija dobrote (engl. fitness function) je jedna od najvaznijih sastavnica genetskog
algoritma. Ona sluzi za ocjenu kvalitete jedinke i predstavlja klju¢ selekcije. U naj-
jednostavnijoj varijanti genetskog algoritma funkcija dobrote je ekvivalent funkcije
koju treba optimizirati. Medutim, u rjeSavanju ostalih problema ispravno odredivanje
funkcije dobrote je od krucijalne vaZnosti za konacan ishod algoritma. Odreduje se
uzimanjem u obzir svih parametara i mogucih scenarija realnog problema. Temeljem
vrijednosti funkcije dobrote odreduje se koje jedinke u populaciji ostaju, a koje se
odbacuju i to na nacin da jedinke s manjom vrijedno$¢u imaju manju vjerojatnost pre-
Zivljavanja. Na taj nacin najbolje jedinke, bas kao 1 u Darwinovoj teoriji, preZivljavaju

i utjeCu na buduée generacije, dok najlosije odumiru.

3.4.3. Selekcija

Selekcija je jedna od glavnih znacajki evolucijskih algoritama. Operator selekcije je
od velike vaznosti jer ima za zadadu propagirati najbolje jedinke u sljedeu genera-
ciju. Odabir se temelji na vrijednosti funkcije dobrote, propagira se ono s najveom

dobrotom.

3.4.4. Mutacija

Mutacija je genetski operator u genetskom algoritmu koji, kako mu samo ime kaZze,
mutira genom. Mutiranje je najceS¢e posljedica nekih vanjskih ¢imbenika. Bas kao
i u Darwinovoj teoriji evolucije, naizgled nebitnim odlukama i postupcima Zivih bica
moze se promijeniti njihov genetski materijal tako da nakon promjene bude bolje pri-
lagoden uvjetima oko sebe i tako si poveca Sansu za preZivljavanjem. Mutacija se
obavlja nad jednom jedinkom te je uz sam operator vezana i vjerojatnost kojom se

jedinka mutira.

Slika 3.3: Primjer mutiranja jedinke
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3.4.5. Krizanje

KriZanje, rekombinacija ili reprodukcija su sinonimi za genetski operator u genetskom
algoritmu koji imitira prirodni proces razmnoZavanja Zivih bica. Ideja je da prilikom
krizanja dviju jedinki (roditelja) koje su prosle kroz operator selekcije nastaje nova
jedinka (potomak) koja sadrzi dijelove genetskog materijala oba roditelja. Krizanjem
dviju kvalitetnih jedinki ocekuje se jedinka takoder kvalitetnog genetskog materijala.
Ovim postupkom se brzo postiZze optimum, medutim moguce je da taj bude i lokalni
optimum od kojeg se teZe odmaknuti. Najjednostavniji primjer operacije krizanja je
krizanje s jednom tockom prekida koje uzima genetski materijal do odredene tocke
prvog roditelja te na njega nadovezuje genetski materijal drugog roditelja od te iste

tocke. Taj postupak prikazan je na slici 3.4:

Roditelj1

Djeca

Slika 3.4: KriZanje dviju jedinki
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4. Programsko ostvarenje

4.1. Prikazi rjeSenja

RjeSenja svake promatrane inaice problema usmjeravanja vozila prikazana su pomocéu
triju razlicitih struktura kako bi se ispitao utjecaj strukture prikaza na kvalitetu konac-
nog rjeSenja i sloZenost algoritama nad pojedinim strukturama. KoriStene su dinamicke
strukture koje su pogodne za manipuliranje podacima problema.

Za svaki genotip registriran je operator kriZzanja i mutacije. Prilikom izvrSavanja algo-
ritma sustav u kojem se evaluira rjeSenje operatore poziva s vjerojatnos¢u definiranom

u datoteci za postavljanje parametara.

4.1.1. Prikaz rjeSenja permutacijom

Genotip, odnosno zapis rjeSenja problema je zapisan permutacijskim nizom. To je naj-
jednostavniji prikaz rjeSenja problema usmjeravanja vozila. Prikaz se sastoji od liste
cijelih brojeva koja je veli¢ine nV +nC, gdje nV predstavlja broj vozila, a nC' broj kli-
jenata. U pocetnoj listi kojoj indeksi idu redom od 1 do nV +nC' se indeksi nasumi¢no
ispremjestaju te se tako sluc¢ajno generiraju rjeSenja, pritom pazeci da prvi indeks bude
indeks vozila, a ne indeks klijenta. Prikaz se dekodira na nacin da se nakon indeksa vo-
zila navode klijenti onim redom kojim e ih vozilo obilaziti u ruti. Ako su dva indeksa
vozila neposredno jedan iza drugog znaci da vozilo pod prvim indeksom ima praznu
rutu i nema dodijeljenih klijenata. Na slici 4.1 je prikazan primjer kona¢nog prikaza

rjeSenja problema za 5 vozila i 25 klijenata.

26‘17‘18‘13‘11‘27‘6 ‘23‘22‘21‘2 ‘l ‘9 ‘28‘7 ‘16‘24‘3 ‘14‘29‘4 ‘20‘25‘8 ‘30‘10‘15 ‘12 ‘19 ‘5

Slika 4.1: Oblik zapisa rjeSenja permutacijskim nizom
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Operator mutacije: U prikazu rjeSenja permutacijom operator mutacije je vrlo jed-

nostavan. Nasumi¢nim odabirom bira dva ¢lana genotipa i mijenja im mjesta.

Izgled genotipa nakon mutacije nad rjeSenjem sa slike 4.1:

26|17 |18 |13 11|27 (6 |23 (22|21 (15 1|9 |28|7 |16/24|3 |14|29|4 |20\25|8 (30|10 2 (12 |19 |5

Slika 4.2: Genom nakon djelovanja operatora mutacije

Operator krizanja: Na pocetku operator krizanja dobiva zadana tri genotipa struk-
ture vektora. Nakon toga odabire dva slucajna indeksa koji odreduju pocetak i kraj
cjelobrojnog niza iz genoma prvog roditelja. Genom potomka ¢ini tako dobiveni niz te

preostali klijenti i vozila koji se ne nalaze ve¢ u istom nizu.

4.1.2. Prikaz rjeSenja permutacijskim nizom i listom vozila

Vrlo je sli¢no prikazu permutacijskim nizom, razlika je u tome $to se ovdje rjeSenje
prikazuje dvjema cjelobrojnim listama — jednu listu ¢ine klijenti, a druga lista iste
veli¢ine sadrzi identifikatore vozila na odgovarajuéem indeksu liste za svakog klijenta
te tako definira pripadnost klijenta vozilu. Za ve¢ videno rjeSenje problema 5 vozila i

25 klijenata na slici 4.1 u ovom prikazu imamo sljedeci zapis:

6 |7 (1617234 |18|20|10|13(22|21 |24 25|15(3 (11|2 |14|1 |12|19]|9 |5 |8

272828262729 |26 293026 (27 (27|28 29 |30|28|26|27|28|27|30|30(27 30|29

Slika 4.3: Rjesenje prikazano listom klijenata i vozila

Operator mutacije: u ovom prikazu radi sli¢nu mutaciju kao i u prikazu permuta-
cijskim nizom, samo S§to se slucajno odabire lista nad kojom ¢e se mutacija izvrSiti

(klijenata ili vozila).

Operator krizanja: Na pocetku su zadana tri genotipa promatrane strukture. Potom
se nasumicno odreduju dva indeksa koja odreduju koji dio liste klijenata i liste vozila

prvog roditelja ¢e Ciniti liste klijenata 1 vozila potomka. Nakon toga se iz genoma
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drugog roditelja puni ostatak obiju lista klijentima i vozilima koji se joS nisu nasli u

listama potomka.

Programska implementacija kriZanja za prikaz rjeSenja dvjema listama:

G FARRFGIR A 2SN SR IR [ORRIGN 22 | 21 (24 |25 (15(3 |11 |2 |14|1 [12/19(9 |5 |8

2780 S1E R0 6 WA GUGIRAOMC ORP G 27 | 27 |28 (29 (30|28 |26 (27|28 |27|30(30|27 (30|29

genotip prvog roditelja

5124120(25(2 |7 |19]23(21(10(13|17|18 (3

15(4 |6 |22|5

26(28129|30(26(30|30/30(30(28|30/30|26|27|27|30|27|27|26 (28|27

30| 30

genotip drugog roditelja

60 [ T6 L 230 TS 200 SY 12 124 (25|12 (19|21 |3 |15({22|5 |1 |11|14(8 |9

22 IS 26D TG B OIS RGN 28 (26 | 29 |30 | 30 | 30|26 (27 (27 |27 |26 |28 |27 |30 |30

dijete roditelja

4.1.3. Prikaz rjeSenja mapom

Ovaj genotip predstavlja zapis rjeSenja problema strukturom mape kojoj su kljucevi
vozila, a vrijednost pridruzena svakom kljucu jest vektor klijenata.

Efektivno mapa predstavlja rjeSenje kao listu liste klijenata. Redoslijed klijenata u vek-
toru pod kljucem vozila je ujedno 1 redoslijed obilaska klijenata u ruti vozila. Krajnje
rjeSenje se sastoji od vozila koja imaju definirane rute i onih koja imaju prazne rute.
Jedan klijent ne smije se naéi u rutama dva razlicita vozila i svaki klijent moZe biti

posjeéen samo jedanput.
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Tablica 4.1: Rjesenje sa slike 4.1 prikazano mapom

klju¢ vrijednost

Vil [4,8,2]
V12 9]

V13 [7,5,10]
Vi4 [1,6, 3]
V15 ]

Operator mutacije: Genom je predstavljen mapom, a operator mutacije nad mapom
vr$i lokalne promjene. Moguca su tri scenarija; klijenti se mijenjaju izmedu vozila, je-
dan klijent se premjeSta drugom slucajno odabranom vozilu ili klijenti unutar jednog
vozila mijenjaju redoslijed. Operator nasumi¢no odabire dva vozila i ukoliko su raz-
li¢ita nasumi¢no bira po jednog klijenta u ruti svakog vozila i medusobno ih mijenja.
Ukoliko je oba puta nasumice odabrano isto vozilo mutacija se vrs$i samo ako pod tim

vozilom ima viSe od jednog klijenta, inace bira nova vozila za mutaciju.

Operator krizanja: Operator krizanja djeluje nad dva genotipa Cija je struktura
mapa — dva roditeljska i jedan genotip koji predstavlja buduéeg potomka tih rodi-
telja. Rekombinacija se obavlja na nacin da se lista klijenata prvog roditelja preslika
u novu cjelobrojnu listu do slu€ajno odabranog indeksa. Nakon toga se redom iz liste
klijenata drugog roditelja puni novostvorena lista pazeci pritom na moguce duplikate.
Potom se u novostvorenoj listi klijenata odabire slucajan broj klijenata koji ¢e se pri-
djeliti nekom vozilu sve dok se svi klijenti ne pridruZe vozilima te tada operator vraca
novi genotip nastao iz onih roditeljskih. Primjer kriZzanja dva genotipa strukture mape

od kojih je prvi roditelj definiran tablicom 4.1:

Tablica 4.2: Drugi roditeljski genotip

klju¢ vrijednost

V26 [4,9, 14,1, 12]

V27 [6, 11, 25, 22, 24, §]
V28 [18,21,16,10,17,7,2]
V29 [23,5, 3, 15]

V30 [19,20]
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LISTAKLIJENATA PRVOG RODITELJA

171813116 (2322|201 (2 |1 |9 (7 |16(24|3 |14|4 (20|25 /8 (10|15|12|19|5
LISTA KLIJENATA DRUGOG RODITELJA
4 |9 [14|1 (126 |11 |25]22)24\8 |18 |21 |16|10(17|7 |2 |23 /5|3 |13|15 19 20
LISTA KLIJENATA POTOMKA NASTALA KOMBINACIJOM RODITELJSKIH LISTI KLIJENATA
171813116 (2322|214 (9 |[14(1 |12]25|24|8 |16|10|7 |2 |5 |3 |15]19|20

Slika 4.4: Operator kriZzanja za prikaz rjeSenja mapom

Tablica 4.3: Genotip strukture mape dobiven operatorom kriZanja

klju¢ vrijednost

V26 [17,18, 13]

V27 [11,6, 23, 22]

V28 [21,4,9, 14,1, 12]
V29  [25,24,8, 16, 10, 7]
V30 [2,5,3,15,19, 20]

4.2. Evaluacija rjeSenja

Prije evaluacije rjeSenja funkcijom dobrote svi se prikazi rjeSenja svode na najadekvat-
niji od navedena tri zapisa za evaluaciju — permutacijski niz. Taj zapis odabran je zbog
najjednostavnijeg dekodiranja rjeSenja.

U implementaciji problema usmjeravanja vozila koriStena je funkcija dobrote koja mi-
nimizira ukupno prijedenu udaljenost i vremensko trajanje posluzivanja klijenata u
rutama vozila. Uslijed mnogobrojnih operacija nad genotipima moze se dogoditi da
nas jedinke genetskog algoritma dovedu do neprihvatljivih rjeSenja. Zbog toga se kao
usmjerivace algoritma uvode kazne kojima se rjeSenje kaznjava. Vrijednost funkcije
dobrote u ovoj implementaciji uvecava se kaznom kako bi na kraju takvo rjeSenje al-

goritam odbacio.
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Uobicajena funkcija dobrote za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila genetskim

algoritmom je:
f(z) = totaldistance(x) + A - overcapacity(z) + u - overtime(x) “4.1)

I prekomjerna potraznja klijenata za robom i dolazak prije poCetka vremenskog
okvira definiranog za dostavljanje vracaju koli¢inu kapaciteta i vrijeme koje naruSava
zadana ograniCenja. Ako nijedno od funkcijskih ogranienja nije naruseno, f(z) vraca
ukupnu prijedenu udaljenost. U suprotnom i kapacitet i vrijeme mnoZe se faktorima A
i 44 1 time penaliziraju vrijednost funkcije dobrote.

Za pronalaZenje rjeSenja triju promatranih varijanti VRP-a koriSten je izraz (4.1.) s
time da se samo za VRPTW uzima overtime posto su definirani vremenski okviri. Fak-
tor A iznosi 1000, a p iznosi 1 za VRTPTW, odnosno 0 za CVRP i VRPPD. U slucaju
da vozilo dode nakon kraja zadanog vremenskog okvira rjeSenje postaje neprihvatljivo

te se vrijednost funkcije dobrote kaznjava mnoZenjem s brojem vozila.

Isjecak koda pri kraju evaluacije:

if (input —> noTW) {
fitness = totalDistance + 1000 x overCapacity;
} else {

fitness = totalDistance + 1000 % overCapacity + overTime;

}
if (!isFeasible) {
fitness %= input—>getNumVehicles ();
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5. Analiza rezultata

Prije same analize rezultata razliiti parametri vezani uz svaki od algoritama su bili
optimirani. Variranjem parametara algoritama proucavao se utjecaj istih na konacnu
dobrotu rjesSenja i takvim eksperimentiranjem su utvrdene optimalne vrijednosti para-
metara 1 koji je od tri prikaza rjeSenja najbolji za pojedine instance problema.

Reprezentativni primjerci koji su koriSteni prilikom evaluacija rjeSenja su odabrani iz
najpoznatijih testnih primjeraka (engl. benchmark) za promatrane inacice problema —
Solomon Benchmark [7] za VRPTW 1 CVRP te Li and Lim Benchmark [5] za VRPPD.
Iz Solomonovih testnih primjeraka uzeti su primjerci s razli¢itim brojem klijenata, 25 i

50, a iz Li and Lim testnih primjeraka uzeta je instanca problema sa 100 klijenata.

5.1. KoriSteni algoritmi

Algoritmi koriSteni prilikom evaluiranja rjeSenja su SteadyStateTournament 1 Evolu-
tion Strategy. Ovi algoritmi su implementirani u sustavu ECF [3] te su odabrani iz
razloga $to su neovisni o vrsti genotipa, odnosno primjenjivi su na sva tri prikaza
rjeSenja. Pozivanje pojedinog algoritma definira se u parametarskoj datoteci gdje se

podeSavaju 1 vrijednosti njima svojstvenih parametara.

5.1.1. SteadyStateTournament

Algoritam SteadyStateTournament je elitistiCki 1 obavlja takozvanu turnirsku selek-
ciju. Definiran je parametrom ¢size koji predstavlja broj jedinki koje ulaze u algoritam
selekcije. Od tsize jedinki turnira odabire onu najgoru i mijenja je potomkom dvoje
slucajno odabranih roditelja koji se takoder nalaze u turniru. U ovom zavr$nom radu
turnir se sastojao od triju jedinki, odnosno provedena je 3-turnirska selekcija.

Pseudokod algoritma nad jednom generacijom dan je u nastavku:

21



ponavljaj za velicinu populacije {
dodaj tsize slucajnih jedinki u turnir;
odaberi najgoru jedinku u turniru;
roditelji = odaberi dvije slucajne jedinke u turniru;
dijete = krizaj(roditelji);
mutiraj(dijete);

Slika 5.1: SteadyStateTournament pseudokod /3]

5.1.2. [Evolution Strategy

Algoritam implementira evolucijsku strategiju (1/p +/, A) ¢iji su parametri:

w: veliCina populacije roditelja

A: broj potomaka stvorenih u svakoj generaciji

p: broj roditelja koji se koriste pri izradi potomaka

selekcija: +/,

Roditelji se odabiru deterministicki dvjema strategijama, zarez-strategijom (engl. comma-
selection) ili plus-strategijom (engl. plus-selection). Zarez-strategija je strategija kod
koje se roditelji odabiru iz skupa A potomaka, a kod plus-strategije selekcija za novu
populaciju se vrsi nad zajednickim skupom genotipa roditelja (1) i potomaka (). Plus-
strategija ima elitisticko svojstvo pa se najbolja jedinka roditelja pojavljuje i u novoj
populaciji. U slucaju plus-strategije od x4 roditelja stvara se A potomaka koji se dodaju
u skup roditelja te se iz tog azuriranog skupa bira najboljih p jedinki za novu popula-
ciju roditelja. Parametar p moze imati dvije vrijednosti — 1 ili 2, a njima se oznacava
koliko roditeljskih genotipa sudjeluje u stvaranju potomka. U prvom slucaju potomak
¢e biti mutacija jednog roditelja, a u drugom slucaju potomak ¢e nastati krizanjem

dvoje roditelja.
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Pseudokod algoritma evolucijske strategije (1/p +/, A) nad jednom generacijom:

ponavljaj za svaku podpopulaciju {
dodaj u jedinki u roditelje;

stvori i potomaka koristeci slucajnih ¢ roditelja;
ako zarez-strategija {
roditelji = u najboljih iz skupa potomaka;
} inace {
roditelji = u najboljih iz skupa potomaka i roditelja;

1
L
J

Slika 5.2: Evolution Strategy pseudokod [3]

5.2. Kriterij zaustavljanja

Kako bi se izvodenje algoritma ubrzalo uvodi se kriterij zaustavljanja, odnosno broj
evaluacija pri kojem dobivamo zadovoljavajuce rezultate. Proucavanjem prosjeka kva-
litete rjeSenja odredene funkcijom dobrote definiran je kriterij zaustavljanja, evaluacija
u kojoj dobrota rjeSenja prestaje s poboljSanjem i pocinje konvergirati. Na slici 5.3
prikazan je napredak kvalitete rjeSenja za reprezentativni primjerak VRPPD problema
za 100 klijenata. Iz grafa je vidljivo da poslije naglog napretka vrijednosti funkcije
dobrote, otprilike nakon 300000 evaluacija poboljSanja stagniraju te se zato taj broj
uzima kao kriterij zaustavljanja. Eventualno bi se veéim brojem evaluacija proproci-
onalno dospjelo i do jos boljih rjeSenja, medutim za potrebe optimiranja parametara i

analize opCenito proucava se samo ponasSanje funkcije dobrote kroz evaluacije.

Odredivanje kriterija zaustavljanja

300000

250000

200000

150000 A

Iznos dobrote

100000 +

50000 A

T T T T T T
0 200000 400000 600000 800000 1000000
Broj evaluacija

Slika 5.3: Poboljsanje dobrote rjeSenja kroz evaluacije
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5.3. Rezultati u statickim uvjetima

U statickim uvjetima rjeSenja svih triju instanci su generirana pomocu ve¢ spomenutih
algoritama uz variranje njima svojstvenih parametara te parametra veli¢ine populacije.
Na svim boxplot grafovima prikazana je vrijednost funkcije dobrote u ovisnosti o ve-
li¢ini populacije. Vrijednosti su dobivene statisticki iz dvadeset pokretanja za Cetiri

razlicite veliCine populacije.

5.3.1. Velic¢ina populacije

Parametar veli¢ine populacije je od iznimne vazZnosti u populacijskim evolucijskim
algoritmima. Prilikom generiranja rjeSenja koriStene su Cetiri veli¢ine populacije —
30, 100, 500, 1000. Zbog definiranog kriterija zaustavljanja, odnosno fiksiranog broja
evaluacija pri kojem funkcija dobrote poprima najvece vrijednosti najbolji rezultati su
u vie slucajeva dobiveni algoritmima s manjim populacijama. Primjerice kad se broj
jedinki (populacija) poveéa na 1000 tada se unutar jedne generacije napravi i toliko
viSe evaluacija, a zbog ogranicenog broja evaluacija posljedi¢no algoritam prolazi kroz

manje generacija te je Sirina prostora pretraZivanja manja.

5.3.2. Rezultati dobiveni algoritmom SteadyStateTournament

Prilikom generiranja rjeSenja algoritmom SteadyStateTournament koriStene su dvije
vrijednosti parametra vjerojatnosti mutacije — sustavom zadana vjerojatnost 0.3 1 dvos-
truko veca 0.6. Parametar algoritma ¢size u svim evaluacijama iznosio je 3, odnosno

vriila se selekcija izmedu triju jedinki u svakoj iteraciji algoritma.

Vjerojatnost mutacije 0.3

Za kapacitivni problem usmjeravanja vozila za 25 klijenata algoritam SteadyStateTo-
urnament s parametrom vjerojatnosti mutacije 0.3 najbolje rezultate dao je uz prikaz
rjeSenja dvjema listama vozila Sto je vidljivo na slikama 5.4 — 5.6 gdje boxplot opisuje
kvalitetu rjeSenja pojedinog prikaza rjeSenja ovisno o veli€ini populacije. Vidljivo je da
je u prikazu rjeSenja permutacijskim nizom i mapom algoritam kroz generacije ostao
vrlo blizu poc€etnog rjeSenja dok se u prikazu dvjema listama algoritam uspio odmak-

nuti iz tog podrucja pretrage i pronaci vrlo dobra rjeSenja uz vecu veliCinu populacije.
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Slika 5.4: CVRP 25 klijenata - rjeSenje permutacijskim nizom
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Slika 5.5: CVRP 25 klijenata - rjeSenje dvjema listama
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Slika 5.6: CVRP 25 klijenata -rjeSenje mapom



Za CVRP s 50 klijenata, najboljim se pokazao prikaz permutacijskim nizom:
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Slika 5.7: CVRP 50 klijenata - rjeSenje permutacijskim nizom
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Slika 5.8: CVRP 50 klijenata - rjeSenje dvjema listama
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Slika 5.9: CVRP 50 klijenata - rjeSenje mapom



I za instance problema VRPTW i VRPPD kao najbol;ji prikaz rjeSenja pokazao se

permutacijski niz uz veli¢inu populacije 30:
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Slika 5.10: VRPTW 50 klijenata - rjeSenje permutacijskim nizom
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Slika 5.11: VRPPD 100 klijenata - rjeSenje permutacijskim nizom

Vjerojatnost mutacije 0.6

Rezultati dobiveni povecanjem vrijednosti parametra vjerojatnosti mutacije na 0.6 nisu
donijeli znakovite promjene kvalitete rjeSenja. Prikaz rjeSenja dvjema listama te prikaz
rjeSenja mapom daju priblizno jednake ili loSije rezultate, no prikaz permutacijskim
nizom daje nesSto bolje rezultate u odnosu na one gdje je vjerojatnost mutacije bila

manja, posebice pri ve¢im veli¢inama populacije.
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Slika 5.12: CVRP 50 klijenata - rjeSenje permutacijskim nizom uz vjerojatnost mutacije 0.6
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Slika 5.13: CVRP 50 klijenata - rjeSenje dvjema listama uz vjerojatnost mutacije 0.6
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Slika 5.14: CVRP 50 klijenata - rjeSenje mapom uz vjerojatnost mutacije 0.6

28



Takoder, za instance problema VRPTW i VRPPD korisnost povecanja mutacije
pokazala se samo pri prikazu permutacijskim nizom. U odnosu na rezultate dobivene
s manjom vjerojatno$¢u mutiranja jedinke medijan vrijednosti funkcije dobrote je niZi

za svaku veli¢inu populacije.

65000
o :
60000 -
55000
]
50000 - '
[ [ | |
X30 X100 X500 X1000

Slika 5.15: VRPTW 50 klijenata - rjeSenje permutacijskim nizom uz vjerojatnost mutacije 0.6
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Slika 5.16: VRPPD 100 klijenata - rjeSenje permutacijskim nizom uz vjerojatnost mutacije 0.6

Najboljim odabirom pri vjerojatnosti mutacije 0.6 pokazao se permutacijski niz uz

veli¢inu populacije 30.

29



5.3.3. Rezultati dobiveni algoritmom Evolution Strategy

Rezultati su dobiveni za dvije razliite vrijednosti parametra p. U prvom slucaju p
je iznosio 1 pa se koristio samo jedan roditelj, odnosno vrSila se mutacija nad istim
prilikom izrade novih potomaka, a u drugom slucaju p je iznosio 2 te su sluc¢ajno
odabrana dva roditelja operatorom krizanja generirala nove potomke. KoriStena je

plus-strategija, A =4, u =1 za p = 1, odnosno 2 za p = 2.

Parametar p = 1

U slucaju koriStenja jednog roditelja prilikom stvaranja novih genotipa, najboljim pri-
kazom rjeSenja, za razliku od rezultata dobivenih algoritmom SteadyStateTournament,
u vecini slucajeva pokazao se prikaz dvjema listama.

Za CVRP i VRPTW probleme 50 klijenata uz populaciju 30 kvaliteta rjeSenja u ovis-

nosti o prikazu vidljiva je na slikama 5.17 1 5.18:
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Slika 5.17: CVRP 50 klijenata - usporedba prikaza rjeSenja uz veli¢inu populacije 30
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Slika 5.18: VRPTW 50 klijenata - usporedba prikaza rjeSenja uz veli¢inu populacije 30

Zanimljivo je da su rezultati VRPPD problema najbolji koriStenjem mape za prikaz

rjeSenja. VRPPD problem 100 klijenata uz veli¢inu populacije 30 dan je na slici 5.19:
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Slika 5.19: VRPPD 100 klijenata - usporedba prikaza rjeSenja uz veli¢inu populacije 30

Parametar p = 2

Pri koriStenju dva roditelja pri izradi potomaka u sve tri varijante problema najboljim

se opet pokazao prikaz rjeSenja permutacijskim nizom uz veli¢inu populacije 30.
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Slika 5.20: CVRP 50 klijenata - usporedba prikaza rjeSenja uz veli¢inu populacije 30
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Slika 5.21: VRPTW 50 klijenata - usporedba prikaza rjeSenja uz veli¢inu populacije 30
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Slika 5.22: VRPPD 100 klijenata - usporedba prikaza rjeSenja uz veli¢inu populacije 30
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5.3.4. Najbolje kombinacije parametara

U skladu s dobivenim rezultatima moZe se odrediti najbolja kombinacija parametara

za pojedine instance problema. Parametri su navedeni u tablici:

Tablica 5.1: Tablica najboljih parametara

CVRP VRPTW VRPPD
BROJ KLIJENATA 50 25,50 100
PRIKAZ RJESENJA PERMUTACIJA | PERMUTACIJA | PERMUTACIJA
ALGORITAM SST SST SST
VIJEROJATNOST MUTACIJE 0.6 0.6 0.6
BROJ RODITELJA p - - -
VELICINA POPULACIJE 30 30 30

5.4. Rezultati u dinamickim uvjetima

Kao dinamicka komponenta problema u dva scenarija promatrana su vremena potrebna
za generiranje rjeSenja reprezentativnih primjeraka VRPTW i VRPPD problema.

Jedna analiza vezana je uz vrijeme potrebno do pronalaska rjeSenja koje je jednako
dobro ili bolje od heuristi¢ki dobivenog rjeSenja u kontekstu ukupno prevaljenog puta
svih vozila, a u drugom slucaju su za problem s izrazito velikim brojem klijenata us-

poredivana vremena potrebna za generiranje rjeSenja razli¢itim prikazima.

5.4.1. Vrijeme do pronalaska heuristicki dobivenih rjeSenja

Analiza se vrSila nad tri reprezentativna primjerka — VRPTW za 25 1 50 klijenata iz
Solomonovih instanci problema te VRPPD za 100 klijenata iz Li and Lim testnih pri-
mjeraka. HeuristiCki dobivena rjeSenja za ove probleme u kontekstu prijedenog puta

su dana u tablici:

Tablica 5.2: Instance problema sa zadanim rjeSenjima dobivenim heuristikama

VRPTW 25 VRPTW 50 VRPPD 100

370,231 811,435 1222,86
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Ovom analizom htjelo se ispitati kojim prikazom i kojim algoritmom rjeSenja naj-
brze konvergiraju danim heuristicki dobivenim rjeSenjima. Rezultati ovog ispitivanja
su u skladu s prethodno ispitanim kvalitetama rjeSenja ovisno o prikazu 1 algoritmu. U
tablicama znak ’/’ predstavlja slucaj u kojemu je za taj prikaz odredeni algoritam zapeo
u lokalnom optimumu iz kojeg nije mogao izaéi kroz trideset minuta. U tablicama su
zapisana prosje¢na vremena u sekundama [s] iz dvadeset pokusaja pronalaska zadanog
rjeSenja. Crvenom bojom su u sve tri tablice oznaena vremena dobivanja danog rje-
Senja za kombinaciju parametara koja daje najbolje rezultate
Za primjerak problema VRPTW s 25 klijenata (tablica 5.3) vrijeme pronalaska op-
timalnog rjeSenja algoritmom SteadyStateTournament je toliko malo da bi se trebalo
izraziti u milisekundama (u tablici oznaceno s ~0s). Algoritam EvolutionStrategy uz
koriStenje mutacije jednog roditeljskog genotipa za sva tri prikaza je bio uspjeSan, dok
je uz koriStenje krizanja dvoje roditelja za generiranje novih potomaka bio neuspjeSan

koristeci prikaz rjeSenja dvjema listama.

Tablica 5.3: Vremena konvergencije ka rjeSenju za VRPTW problem 25 klijenata

PERMUTACIJA | DVIJE LISTE | MAPA
SST 0.3 ~0s ~0s ~0s
ESM ~0s 0.2s 12.9s
ESX ~0s / 0.3s

Za VRPTW instancu s 50 klijenata najboljim se pokazao prikaz permutacijskim
nizom dok je nesto sporije ka rjeSenju konvergirao algoritam koriste¢i prikaz dvjema
listama. Niti u jednoj kombinaciji s prikazom rjeSenja mapom algoritmi nisu uspjeli

naci zadano rjesSenje.

Tablica 5.4: Vremena konvergencije ka rjeSenju za VRPTW problem 50 klijenata

PERMUTACIJA | DVIJE LISTE | MAPA
SST 0.3 0.2 3.3s /
ESM / 2.4s /
ESX 1s / /
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Pronalazak zadanog rjeSenja inatice VRPPD za 100 klijenata bio je najzahtjevniji,
no za svaki algoritam pronaden je prikaz rjeSenja koji ipak nalazi optimalno rjeSenje
u realnom vremenu. ProuCavanjem boxplot grafova za promatranu instancu problema

dobivene vrijednosti i scenariji su ocekivani.

Tablica 5.5: Vremena konvergencije ka rjeSenju za VRPPD problem 100 klijenata

PERMUTACIJA | DVIJE LISTE | MAPA
SST 0.3 2.3s / /
ESM / / 38.9s
ESX 8.8s / /

5.4.2. Usporedba vremena ovisno o prikazu

Prilikom ove analize koriStena je instanca problema VRPTW za 1000 klijenata. Bu-
dudi da je ovaj primjerak problema realniji u stvarnom svijetu svrha ove analize bila
je promotriti koji prikaz najbrZe pronalazi rjeSenje obzirom da je vrijeme posluZivanja
pokazatelj kvalitete nekog transportnog poduzeca. Za razliCite algoritme i parametre
koriStene prilikom generiranja rjeSenja u statickim uvjetima jednom je pokrenuta eva-
luacija milijun jedinki za navedeni problem uz veli¢inu populacije 30. U tablici 5.7
su zapisana vremena potrebna za pronalazak rjeSenja ovisno o kombinaciji algoritma,

parametara te prikaza rjeSenja.

Tablica 5.6: Vremena generiranja rjeSenja za VRPTW problem 1000 klijenata

PERMUTACIJA | DVIJE LISTE | MAPA
SST 0.3 2h 58min 1h 54man 7h 19min
SST 0.6 3h 6min 1h 55man 7h 21min
ESM 2h 52min 1h 11nmun 7h 19min
ESX 3h 42min 1h 55man 7h 21min

Kao $to se moglo ocekivati, vrijeme generiranja rjeSenja za prikaz rjeSenja mapom
je znatno dulje od vremena potrebnih za generiranje rjeSenja prilikom koriStenja jed-
nostavnijih struktura. Nakon dobivenih vremena ovisno o prikazu rjeSenja htjelo se
utvrditi koliko su kvalitetna dobivena rjeSenja. Na slici 5.23 mogu se ocitati iznosi

dobrote rjeSenja generiranih kroz vremena iz tablice 5.7:
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Iznosi dobrote po algoritmu u ovisnosti o prikazu rjesenja
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Slika 5.23: Iznos dobrote kroz evaluacije

Na kraju ispitano je vrijeme do pronalaska rjeSenja s iznosom dobrote 20121, 9
koje je unutar samo nekoliko minuta dobiveno genetskim programiranjem. Za na-
vedenu instancu problema, uz "optimalne" parametre dobivene analizom rezultata u
ovom radu, vrijeme pronalaska rjesenja bilo je 609608 sekundi, odnosno 7 dana, 1
sat 1 20 minuta. Na slici 5.24 vidljivo je kretanje vrijednosti funkcije dobrote kroz

evaluacije za ovo testiranje.

Vrijednost funkcije dobrote kroz evaluacije

250000 A

200000 A

150000 4

Iznos dobrote

100000

50000 +

bl e an o

Broj evaluacija le7

Slika 5.24: Iznos dobrote kroz evaluacije
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6. Zakljucak

Ovaj zavrsni rad bavi se rjeSavanjem problema usmjeravanja vozila. U radu se metahe-
uristickom metodom genetskog algoritma pristupilo rjeSavanju triju varijanti problema.
Uz to promotrio se utjecaj strukturnog zapisa rjesenja na konac¢nu kvalitetu rjeSenja.
U statickim uvjetima koriste¢i algoritme turnirske selekcije te evolucijske strategije
generirana su rjeSenja za nekoliko reprezentativnih primjeraka. Analizom dobivenih
rjeSenja se iz istih dalo zakljuciti da je programsko ostvarenje genetskog algoritma vrlo
dobar pristup rjeSavanju ove vrste problema. Temeljem statistika kreirani su boxplot
grafovi 1z kojih se jasno mogao vidjeti utjecaj prikaza rjeSenja na kvalitetu krajnjeg
rjeSenja. Od prikaza rjeSenja u vecini sluCajeva najboljim se pokazao prikaz permuta-
cijskim nizom, medutim za neke instance problema uz specifi¢ne vrijednosti veliCine
populacije, vjerojatnosti mutacije i ostalih algoritmima svojstvenih parametara su se
prikaz dvjema listama kao 1 prikaz mapom pokazali izuzetno dobrim odabirom.

U radu se dinamicka komponenta problema promatrala kroz vrijeme potrebno za pro-
nalazak rjeSenja VRPTW 1 VRPPD problema. Prvo je proucavano vrijeme nalaZenja
heuristicki dobivenih rjesenja u kontekstu prevaljenog puta te se i u ovoj analizi kao
najbolji nametnuo prikaz permutacijskim nizom koji je u usporedbi s ostalim prika-
zima rjeSenja najbrZe nalazio optimalno rjeSenje.

Takoder, razmatralo se vrijeme potrebno za generiranje rjeSenja zahtjevnije instance
problema ovisno o prikazu te je i u ovom nadmetanju permutacijski niz odnio pobjedu
obzirom na kvalitetu rjeSenja u potrebnom vremenu.

Cilj odredivanja optimalnog prikaza rjeSenja je naoko ostvaren buduci da se prikaz
permutacijskim nizom u vecini slucajeva pokazao najefikasnijim, no zbog raznolikosti
inacica problema odgovor na pitanje koji je najbolji prikaz je potrebno naéi za svaki
slucaj zasebno.

Kao daljnji rad na ovom problemu vidim proucavanje kvalitete rjeSenja eksperimen-
tiranjem vrijednosti parametara algoritama i onih opcenitih u svrhu optimiranja para-
metara. Osim toga za bududi rad previdam istraZivanje i rjeSavanje problema nekim

drugim metaheuristickim metodama.
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RjeSavanje problema usmjeravanja vozila metaheuristikama u statickim i

dinamic¢kim uvjetima

Sazetak

U ovom radu opisan je i obraden problem usmjeravanja vozila i rjeSavanje tri ina-
Cice tog problema metaheuristickim pristupom, konkretno genetskim algoritmom. Na-
vedene su postojece metode rjeSavanja problema i ostvarena je vlastita implementacija
rjeSenja u tri oblika zapisa u statiCkim uvjetima. Kao dinamicka komponenta za razli-
Cite genotipe 1 inacice problema ispitana je brzina konvergencije rjeSenja ka rjeSenjima
dobivenim heuristickim pristupom kao i brzina pronalaska rjeSenja za fiksni broj eva-

luacija. Rezultati su usporedeni medusobno te prikazani graficki.

Kljucne rijeci: problem usmjeravanja vozila, VRP, CRVP, VRPTW, VRPPD, staticki

uvjeti, dinamicki uvjeti, metaheuristika, optimizacija, genetski algoritam

Solving vehicle routing problem using metaheuristics in static and dynamic

conditions

Abstract

In this thesis, vehicle routing problem and solving three variants of it is descri-
bed. Problem variants were solved using metaheuristic approach, specifically genetic
algorithm. The existing methods of solving the VRP problem were mentioned as well
as the solution implementation that was recorded in three forms in static conditions.
As a dynamic component for different genotypes and variants of the problem, conver-
gence speed to the solutions obtained by heuristic approach was examined as well as
the speed of finding a solution for a fixed number of evaluations. The results were

compared and presented graphically.

Keywords: vehicle routing problem, VRP, CVRP, VRPTW, VRPPD, static conditions,

dynamic conditions, metaheuristic, optimisation, genetic algorithm



