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1. Uvod

Problem rasporedivanja vozila (eng. “vehicle routing problem”, VRP) je jedan od
najpoznatijin, najbitnijih i najviSe proucavanih kombinatornih optimizacijskih
problema. Generalno pitanje na koje VRP trazi odgovor jest koje su to optimalne
rute flote vozila, takve da posjeCuju sve gradove, a pri tome zadovoljavaju

odredene kriterije.

Problem usmjeravanja vozila ima ocCite primjene u industriji. Programi kojima je
svrha rjeSavati ovakve probleme mogu nerijetko znaCajno smanijiti troSkove
poslovanja pojedinih firmi. Dapace, transportni sektor €ini 10% ukupnog BDP-a
Europske unije, te je kao posljedica toga, svaka, pa tako i najmanja usteda koja se

moze posti¢i znacajna.

Cilj problema jest minimizirati ukupnu cijenu rute, gdje cijena moze biti ovisna o
viSe parametara, poput duljine puta, vremenskog trajanja rute, mase vozila i sl. No
najceSc¢e je najvazniji kriterij minimizacija broja vozila. Odredivanje optimalne rute
svih vozila jest nepolinomijalno (NP) teZak problem, a broj problema koji se moze
rijeSiti kombinatornom optimizacijom ili matematickim pristupima je ogranicen, te je

iz tog razloga dosta Cesto neophodno koristiti heuristiCke pristupe.

Varijanta problema koja je obradena u ovom radu jest ona s ograni¢enim
kapacitetom vozila (engl. Capacitated vehicle routing problem, CVRP). U svrhu
rieSavanja tog problema implementirani su neki od popularnih algoritama koji su
se kroz povijest pokazali uspjeSnima za rjeSavanje ovog problema, a to su:

Genetski algoritam,

Tabu pretrazivanje,

Algoritam simuliranog kaljenja,

Algoritam ustede.



Rad je podijeljen u Sest poglavlja, prvo je uvodno. U drugo poglavlju rada je opisan
problem koji se obraduje, potom su u tre¢em poglavlju opisane metode
racunskoga rjeSavanja ovog i drugih problema, poput egzaktnih, heuristickih i
metaheuristickih pristupa. U Cetvrtom poglavlju su detaljnije objasnjeni neki
evolucijski algoritmi, koji spadaju u metaheuristiCke pristupe, te koji su obradeni u
ovom radu. Uz same algoritme opisani su i pripadni operatori, funkcije i ostale
komponente algoritama. Peto poglavlje sadrzi procese optimizacije parametara
algoritama, kao i samo ispitivanje njihove funkcionalnosti, na skupu problema
razliitih sloZzenosti. U Sestom se nalaze neki zaklju€ci koji su doneseni na temelju

testiranja algoritama te istrazivanja same problematike problema.



2. Problem usmjeravanja vozila (VRP)

Problem usmjeravanja vozila se prvotno pojavljuje 1959. godine u radu George
Dantzig i John Ramser!" | a problem je predstavljen kao generalizacija problema
trgovackog putnika (travel salesman problem, TSP). Problem su opisali na
stvarnom problemu — dostave nafte na benzinske postaje. U tu svrhu su predlozili

prvi matematicki formuliran algoritam za rjeSavanje ovog problema.

1964. godine su Clarke and Wright unaprijedili algoritam Dantziga i Ramsera
koristeCi pohlepnu heuristiku, a algoritam je nazvan algoritam usStede (engl. the
saving algorithm)®. Po uzoru na ova dva rada, ubrzo su napisane stotine modela i
prijedloga kako pronaci optimalno, ili aproksimativno rjeSenje za razne inacice
problema. Interes za ovim problemom je motiviran s korisnoS¢u u stvarnim
okolnostima, te samom slozenoSc¢u problema. Najvece instance problema koje su
konzistentno rjeSive najefikasnijim egzaktnim algoritmima su najéeSc¢e do 50
lokacija, dok se instance problema s viSe lokacija mogu rijesiti optimalno samo u
specificnim slu€ajevima. RjeSavanje za vece instance problema bi ili trajale
predugo ili ne proizvode dovoljno dobra rjeSenja. Upravo zbog toga je potrebno
primijeniti strategije rjeSavanja problema koje ¢e naci dovoljno dobro rjeSenje u

prihvatljivom vremenu.

Rad je fokusiran na varijantu problema s ogranicenim kapacitetom vozila, a
problem rasporedivanja vozila s ograniCenim kapacitetom formalno je definiran
kao usmjereni graf G, za koji vrijedi: G=(V,H,c) , gdje je  V=(0,1,2,...,n|
skup vrhova grafa,a H={(i,j):i,j €V, i#j} skup bridova.

Vrh 0 predstavlja skladiste flote od p vozila s jednakim kapacitetom od Q, a ostalih
n predstavlja gradove koje je potrebno posjetiti. Svaki grad i€ V—{0] ima neku,
pozitivnu potraznju d; < Q . Ne negativna cijena puta ¢, ; je definirana nad

svakim lukom (i, j) € H . Cijena puta je predstavljena matricom cijene, koja je



simetriCna, odnosno vrijedi ¢, ;=c;; za svaki i,j€V,i#j , te je zadovoljeno

svojstvo trokuta: ¢, ;+¢;,>¢,, za i,j,keV. .

Slika 1 prikazuje primjer opisanog problema za 7 gradova i 3 vozila

kapaciteta 50. Potraznja je definirana pored svake od lokacija.

G
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Slika 1:n=7, Q=50

Specijalizirani oblik ovog problema je dobro poznati problem trgovackog
putnika (engl. Travelling salesman person, TSP), gdje umjesto flote vozila,
imamo samo jedno vozilo (trgovca), koje posjeCuje sve gradove, te nema

ogranien kapacitet, niti ima neku drugu restrikciju.



3. Postupci rjeSavanja

Metode rjeSavanja optimizacijskih problema se naj¢esce dijele u tri skupine. To su
egzaktne, heuristicke i metaheuristiCke metode.

Egzaktne metode nisu uvijek pogodne, jer zbog Cinjenice da je znaCajan broj
optimizacijskih problema po prirodi NP-sloZen, dimenzija problema mora biti vrlo
niska kako kombinatorna slozenost ne bi iscrpila raCunalne resurse.

Zbog toga je u svrhu rjeSavanja prakticnih problema gotovo neophodno koristiti
heuristiCke i metaheuristicke algoritme.

Heuristicki i metaheuristicki algoritmi ne garantiraju pronalazak optimalnog
rieSenja, no odlikuje ih mogucnost brzog pronalaska rjeSenja zadovoljavajuce

kvalitete (priblizno optimalna rjeSenja).

3.1 Egzaktni algoritmi

Egzaktni algoritmi nisu uvijek sposobni pronadi rjeSenje u razumnom vremenu,
pogotovo ako je broj gradova koje je potrebno posijetiti visok. No bez obzira na taj,
dosta Cesto dovoljan razlog da se ovi algoritmi ne koriste, vazno je spomenuti
neke od najpopularnijih, te su u nastavku navedena dva algoritma koja imaju

najrasireniju primjenu na ovom problemu.

3.1.1. Branch and bound

Ovaj se algoritam koristi strategijom podijeli i vladaj, te prostor rieSenja dijeli na
viSe manjih podskupova koje zatim rjeSava zasebno. Taj se proces CcCesto
vizualizira stablom. Algoritam pretrazuje grane stabla, koje predstavljaju podskup
skupa rjeSenja. Prije pretrazivanja potencijalnih rjeSenja, grana se usporeduje s
donjom i gornjom granicom koje su prethodno definirane, te se, ako u trenutnoj
grani nije moguce pronaci bolje rjeSenje od trenutnog najboljeg, proces ne
nastavlja. Algoritam bitho ovisi o kvaliteti procjene gornje i donje granice

optimalnog rjeSenja, inaCe se degenerira u iscrpnu pretragu.



3.1.2. Cut and branch

Ovaj algoritam ukljuCuje koristenja Branch and bound algoritma, ali koristi
mehanizam podrezivanja kojim smanjuje skup pretraZivanja pocCetnog algoritma.
To podrezivanje se obavlja dodavanjem valjanih nejednakosti koje rjieSenja moraju
zadovoljiti. Odnosno, pokusava predvidjeti koje ¢e grane stabla tvoriti neispravno

rieSenje, te takve grane odbacuju.

3.2. Heuristicki algoritmi

HeuristiCki algoritmi pretraZuju ograni€en prostor rjeSenja, te zbog toga rjeSenja
pronalaze u razumnom vremenu i za probleme visih dimenzija. Odnosno, mijenjaju
potpunost za brzinu, Sto je u praktiCnim primjenama gotovo uvijek nuzno. Ovi
algoritmi u procesu konstrukcije rjeSenja donose odluke na temelju heuristiCke
funkcije, koja rangira grane u prostoru pretrazivanja, te na temelju toga odabiru
granu, odnosno smjer u kojem se nastavlja pretraZivanje. Algoritam usStede je
jedan od takvih algoritama koji se istiCe kvalitetom rjeSenja koja je sposoban

pronaci na jednostavnijim problemima.

3.2.1. Algoritam ustede

Ovaj se algoritam temelji na postepenom stvaranju rute. Algoritam pocinje s n
nezavisnih ruta, gdje je n broj gradova koje je potrebno posjetiti, te se za svaku
kombinaciju gradova raCuna uSteda, odnosno udaljenost za koju Ce se skratiti
ukupna udaljenost predena od strane flote vozila ukoliko se gradovi iz viSe ruta
spoje u jednu. UStede se sortiraju prema padaju¢em poretku, te se u svakoj

iteraciji spajaju one rute s najvec¢om vrijednoScu ustede.

Opisani proces moze se formalno prikazati kao:

1. Stvoriti n ruta: v,2v,2v, ,zasvaki i=1 ,gdje v, predstavlja
pocCetnu lokaciju, a v, lokaciju koju je potrebno posijetiti.
2. lzraCunati usStedu za svaku spojenu dostavu lokacija i i j, koja je definirana

kao s.’j:di,0+d0,j—d

1

i ~zasvaki i,j=1,i#j

3. Poredati ustede po padaju¢em poretku



4. Pocevsi od vrha liste usSteda spoji one dvije rute koje Ce stvoriti najvecu
(preostalu) ustedu, pod uvjetom da je zadovoljeno:
1. Dvije lokacije vec¢ nisu u istoj ruti
2. Niti jedna od lokacija nije u unutradnjosti rute, odnosno, neposredno
je do pocetne lokacije
3. Nisu naru$ena zadana ogranicenja problema (kapacitet vozila)

5. Ponavljaj korake 3. i 4. sve dok je moguce ostvariti dodatne ustede

3.3. Metaheuristicke metode

Za razliku od tradicionalnih pristupa, metaheuristicki algoritmi pruzaju novi pristup
rjeSavanju kompleksnih problema, koji bi inaCe bili previSe zahtjevni ili vremenski
slozeni za rjeSavanje. Za razliku od ostalih pristupa, ovi su algoritmi sposobni naci
prihvatljivo rjeSenje u pristojnom vremenu, a to je rjeSenje dosta Cesto znacajno
bolje od heuristiCkih metoda. Jednostavni heuristiCki konstrukcijski algoritmi su
dosta Cesto idealan izbor za pocetno rjeSenje metaheuristickih algoritama. Neki od
algoritama koji su se pokazali izuzetno uspjeSnima za rjeSavanje ovog i slicnih NP

sloZenih problema su najceSce prirodom inspirirani algoritmi.

U svrhu rjeSavanja VRP-a, u praksi su najceSce koriSteni genetski algoritmi,
algoritam simuliranog kaljenja, algoritam kolonije mrava, tabu pretrazivanje, te
drugi. Spomenuti algoritmi su se u praksi pokazali kao moc¢an alat za rjeSavanje

slozenih kombinatornih problema.



4. Rjesavanje VRP-a evolucijskim algoritmima

U nastavku ¢e biti opisano koji su sve evolucijski algoritmi, pripadni operatori, te
ideje koriStene za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila s ograniCenim
kapacitetom (CVRP).

Problemski model koji se rjeSava za mrezu prometnica uzima potpun usmjeren
graf definiran matricom cijene. Svaki grad (korisnik) takoder ima unaprijed
definirani zahtjev za koli€¢inu robe koju je potrebno dostaviti. Vozila su jednaka,
odnosno, kapacitet svakog vozila je identiCan. Tezine izmedu gradova mogu biti

definirane preko matrice udaljenosti ili euklidski.

Algoritmi koji su implementirani su sljedeci:
i. Genetski algoritam
ii. Simulirano kaljenje

iii. Tabu pretrazivanje

Algoritmi nisu sami sebi dovoljni, ve¢ su nam potrebni pripadni operatori, 0 kojima

Ce ovisiti i kvaliteta dobivenog rieSenja.

Svako rjeSenje predstavlja skup ruta cijele flote vozila. To je jednostavno izraziti
kao listu lista posjecenih gradova, Odnosno, ako listu posjecenih gradova gledamo
kao vozilo, onda je jedno rjeSenje lista vozila. Osim ovog zapisa, mozemo Koristiti i
onaj gdje su sva vozila reprezentirana jednom listom, tako da su medusobno

odvojena s gradom koji predstavlja lokaciju skladista.

4.1. Metodologija rjeSavanja

Prvi korak u procesu pronalaska rjeSenja metaheuristiCkim algoritmima je
generiranje pocCetnog rjeSenja pomocéu konstrukcijskog algoritma. Zatim, iterativno

poboljSavati svojstva jednog ili viSe pocetno generiranih rieSenja. Ovaj proces,



iako dosta jednostavan, se pokazuje kao prilicno uspjeSan. Iterativho
poboljSavanje rjeSenja specificno je za svaki algoritam, no sama ideja je ista,
Zelimo raditi malene, inkrementalne promjene, koje potencijalno vode u optimalno

rieSenje.

4.2. PocCetna rjeSenja

Pocetno rjeSenje, odnosno pocetna populacija predstavlja rjeSenje s kojim
po&injemo proces evolucije. Sto je to rjeSenje bolje, to je posao algoritma naizgled
lakSi. Ako algoritam radi sa slu€ajnim pocCetnim rjeSenjem, onda je broj promjena
koje je potrebno obaviti u procesu evolucije dosta veci nego kada rjeSenje vec ima
dosta dobrih svojstava. Stoga, kako bismo kao rezultat algoritma dobili bolje
rieSenje, ili ga dobili u manjem broju generacija, pozeljno je imati $to bolja poCetna
riesenja.

Upravo se ovdje u pricu ulaze heuristicki algoritmi. Naime, kako heuristicki
algoritmi generiraju dobra rjeSenja u malo vremena, s dobrim svojstvima, ovi su

algoritmi idealan nacin za dobivanje pocCetnih rieSenja.

4.3. Funkcija dobrote

Funkcija dobrote mjeri koliko dobro neka jedinka ispunjava trazenu svrhu. Kako u
dosta optimizacijskih problema ne postoji jedno najbolje rjeSenje, moguce je
definirati razli€ite funkcije dobrote koje &e cijeniti neka svojstva rjeSenja vise od
drugih, te tako potaknuti istrazivanje prostora rjeSenja u tom smjeru. Tako
primjerice, kroz funkciju dobrote definiranu na odgovarajuéi na¢in mozemo odrediti
kakvo rjeSenje Ce algoritam cijeniti najviSe, Sto u konkretnom slu¢aju moze biti
rieSenje s minimalnim brojem vozila, ili ono s najmanjom predenom udaljenoscu,
neka kombinacija ili negativne vrijednosti spomenutih parametara. Ako bi funkcija
dobrote — funkcija koju Zzelimo maksimizirati, bila definirana kao prijedena
udaljenost tada bi optimalno rjeSenje bilo ono koje je sa stajaliSta problema
najgore. Dakle vidimo da ukoliko Zelimo imati dobra svojstva rjeSenja, moramo

definirati funkciju dobrote koja Ce ih naglasiti.



Ovisno kakvo rjeSenje trazimo, definirane su razliCite funkcije raCunanja dobrote.
Vazno je istaknuti da se kroz ovu funkciju zapravo mogu odrediti bitna svojstva

konacnog rjesenja.

4.4. Ogranic¢enja

Ogranicenja definiraju svojstva rjeSenja koja moraju biti zadovoljena da bi rjeSenje
bilo prihvatljivo. Primjer jednostavnog ograniCenja jest upravo kapacitet vozila.
Ukoliko je vozilo popunjeno do kraja, tada bi posjecivanje dodatnog grada narusilo
ogranicenje te tako i samo rjeSenje viSe ne bi bilo u skupu prihvatljivih rjeSenja. Uz
mehanizam ograni€enja moguce je jednostavno implementirati dodatne zahtjeve
nad rjeSenjima. No, ukoliko je definirano mnogo ograni¢enja, odnosno, ukoliko
postoji puno zahtjeva nad rjeSenjem, tada raCunanje moze trajati dugo, jer se
dodavanjem ograniCenja smanjuje prostor zadovoljivih rjeSenja, te je potraga za
njima znacajno teza. Problem zadovoljivosti se u takvim situacijama Cesto rjeSava
tako da se dozvoli da rjeSenje bude u nedozvoljenom prostoru, no ta se Cinjenica
kaznjava dodatnom funkcijom koju uraCunamo u funkciju dobrote u jednom od
sljedeca dva oblika:
1. aditivni oblik: f(x)=f(x)+p(x) , gdje je p(x)=0 ako su svi zahtjevi
zadovoljeni, odnosno p(x)>0 inace
2. multiplikativni oblik:  f(x)=f(x)xp(x) , gdje je p(x)=1 ako su svi
zahtjevi zadovoljeni, odnosno p(x)>1 inace
Zato Sto definirani problem nema mnogo Cvrstih ograni¢enja, taj mehanizam nije
bilo potrebno implementirati. RjeSenja koja izlaze iz skupa zadovoljivih moguce je i

ne stavljati u novu populaciju, odnosno ponoviti stvaranje novog rjesSenja.

4.5. Evolucijsko raunanje

Evolucijsko raCunanje je podruc€je umjetne inteligencije koje je Cesto sposobno
pronaci visoko optimizirana rjeSenja na velikom skupu problema. Zbog toga su
ovakvi pristupi iznimno popularni u raCunarstvu. Karakteristicno je po tome §to je
napredak iterativan, odnosno algoritmi se izvode u generacijama, sto je samo

jedan od koncepata preuzetih iz prirodnih procesa evolucije. lako ne svi, velika
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vecina popularnih i uspjesnih algoritama iz ove porodice je inspirirana prirodom, te
pokus$aji imitiranja i drugih koncepata nerijetko daju dobre rezultate. Primjerice,
najpopularniji evolucijski algoritam, genetski algoritam, se temelji na principima
evolucije u prirodi koje je utemeljio Charles Darwin, a njihova primjena u
racunarskoj znanosti poCela ranih 1950-ih godina. Osim genetskog algoritma
postoje mnogi drugi koji su takoder inspirirani prirodom i prirodnim procesima,
poput algoritma simuliranog kaljenja, kolonije mrava, roja Cestica, imunoloskog
algoritma i mnogih drugih. Evolucijski algoritmi se ponaSaju dosta dobro u
aproksimiranju optimalnih rieSenja zato $to ne donose pretpostavke o obliku
funkcije dobrote, te modeliraju rjeSenje isklju€ivo slu€ajnim promjenama. Ovaj
pristup, iako dosta jednostavan, je prilicno robustan, te pokazuje jako dobre
rezultate i na prilicno kompleksnim problemima, $to nam govori da ne postoji
nuzna veza izmedu kompleksnosti dobrog algoritma i samog problema Koji

rjeSavamo.

4.5.1. Genetski algoritam

Genetski algoritmi su temeljeni na konceptima koje susrecemo u prirodi, tj.
prirodna selekcija i genetika. U iterativnom procesu iz prethodne generacije
nastaju novi potomci primjenom tranzicijskih operacija. Opstanak najjacih je
temeljni princip genetskih algoritama. Glavni koraci izvodenja algoritma ukljucuju:
inicijalizaciju, evaluiranje funkcije dobrote, odabir jedinki za novu generaciju,
krizanje i mutaciju. Taj se iterativni proces ponavlja sve dok nije ispunjen neki od
kriterija zaustavljanja. Kriterij zaustavljanja moze biti ili dosezanje maksimalnog
vremena racunanja ili ne napredovanje najboljeg rieSenja odredeni broj iteracija.
Evaluacija funkcije dobrote nam omogucuje definiranje vrijednosti nad svakim
rieSenjem. Ono rjeSenje s najvecom funkcijom dobrote je najbolje rjeSenje u

populaciji.
Operator selekcije odabire rjeSenje iz populacije koje ¢e se Koristiti u stvaranju

novih jedinki (reprodukcija) na temelju njihovih dobrota. Reprodukcija se odvija u

dva koraka, krizanje i mutacija.
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Krizanje je proces gdje se iz dva odabrana rjeSenja stvara potomak, posljedica
toga jest da dobiveni potomak zadrzava neka svojstva oba svoja roditelja. Ideja je
upravo da se na temelju starih rjeSenja generiraju nova, takva da posjeduju
elemente rjeSenja koja su pokazala dobra svojstva. To nije uvijek slucaj, te zbog
toga postoji selekcija. U svrhu krizanja je moguce koristiti mnoge operatore, ili ih
ne Koristiti uop¢e ako je proces ujedno degenerativan.

Operator mutacije iz jednog rjeSenja stvara jedno novo rjeSenje. Mutacija za
zadacu ima i trazenje boljeg rjeSenja, te oCuvanje genetske raznolikosti. Krizanje i
mutacija su generalno izvedeni tako da imaju neki parametar koji odreduje koliko
Ce sami operatori biti "agresivni", odnosno, kolike i kakve promijene bi oni trebali
ciniti.

Oba operatora igraju vrlo bitnu ulogu u genetskim algoritmima zbog razine
uspjesnosti rekombinacije veé postojecih rieSenja u nova. Ako neki od spomenutih
operatora ne Kkoristimo, tada se zapravo algoritam degenerira u jednostavniju

evolucijsku strategiju.

4.5.2. Algoritam simuliranog kaljenja

Algoritam simuliranog kaljenja je metaheuristiCki algoritam koji je takoder inspiriran
prirodnim procesima. U metalurgiji, kaljenjem se nastoji posti¢i stanje minimalne
unutarnje energije metala koje se dobije formiranjem pravilne kristalne reSetke.
Metal se zagrijava na visoku temperaturu gdje se metal tali, nakon ¢ega dolazi do
hladenja. Na visokim temperaturama prijelazi atoma u energetskim stanjima
unutar kristalne reSetke se dogadaju stohasti¢ki. Sto je temperatura metala veéa,
to je vece i gibanje atoma, pa tako su i sami prijelazi ¢e8¢i. Brzim spustanjem
temperature, atomi ne stignu formirati stabilne kristalne strukture. Svaka struktura
kristalne reSetke predstavlja lokalni optimum, ali nije posto trazimo globalni
optimum, Zelimo imati kristalnu Sto stabilniju reSetku. Kako bi se postigao globalni
optimum — pravilna struktura reSetke, koristi se sporo hladenje (engl. Annealing)
koje ostavlja dovoljno vremena atomima da formiraju takve strukture reSetke.
Sli¢na se ideja moze primijeniti i na rjeSavanje optimizacijskih problema, tako Sto
Ce temperatura biti parametar koji odreduje koliko Siroki prostor rieSenja se

istrazuje. Kada je temperatura veéa, onda Zelimo imati vecu pokretnost rieSenja,
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odnosno jedinka Ce se kretati kroz cjelokupni prostor rieSenja, dok pri nizim
temperaturama ona "istrazivati" samo uzi prostor, sto predstavlja manjak kineticke
energije atoma. Pri ve¢im temperaturama, to znaci i vecu vjerojatnost prihvacanja
loSijeg rjeSenja (onog s manjom dobrotom). Ukoliko novo rjeSenje ima vecu
dobrotu, tada ga prihvacamo bezuvjetno. Kako se temperatura postepeno
smanjuje, tako algoritam sve viSe nalikuje algoritmu gradijentnog spusta. Vazno je
spomenuti da se vjerojatnost prijelaza u fizici raCuna prema Boltzmanovoj
distribuciji, a ona ovisi o trenutnoj temperaturi, razlici energetskih razina atoma, te
Boltzmanovoj konstanti. U slu¢aju ovog algoritma, mozemo zanemariti spomenutu
konstantu, te prema sljedecem izrazu mozemo racCunati vjerojatnost prijelaza u

_AE
novo, "loSije" stanje: p=e "' , gdie AE predstavlja razliku funkcije cilja.

Implementacijski to znaci da ¢emo bacati tezinski nov€i¢ (onaj koji nema jednaku
vjerojatnost pojavljivanja obje strane), te ovisno o ishodu odabrati akciju.

Promjena temperature je kljuéna, jer Zelimo algoritmu dati dovoljno vremena da
istraZuje prostor rjeSenja, te da konvergira u lokalni minimum blizu kojeg se nalazi
nakon hladenja. Stoga je definirana funkcija temperature, koja novu temperaturu
definira kao T,,,=aT,;, gdje je o konstanta koja je najceSce u intervalu [0.8,
0.99].

Za razliku od genetskog, ovaj algoritam ne radi sa populacijom rjeSenja, ve¢ samo

sa jednim kojeg uzastopno, iterativho izmjenjuje.

4.5.3. Tabu pretrazivanje

Tabu pretrazivanje (engl. Tabu search) jest metaheuristiCki algoritam koji koristi
metode lokalne pretrage za rijeSavanje optimizacijskih problema. Lokalne pretrage
(pretrage susjedstva) za potencijalno rjeSenje traze susjedstvo u kojem se nadaju
pronaci novo rjeSenje sa boljim karakteristikama. Susjedstvo rjeSenja je skup
rieSenja koja su slicna poCetnom, no imaju lagane devijacije u nekim svojstvima.
Zbog toga, algoritmi lokalne pretrage imaju tendenciju zapinjati u lokalnim
optimumima. Za razliku od tradicionalnih algoritama lokalne pretrage, tabu
pretrazivanje postize bolje rezultate tako Sto opusta glavno pravilo (postizanje

napretka u svakom koraku), te dopusta prihvacanje loSijeg rjeSenja ako ne postoji
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bolje u susjedstvu. Dodatno, algoritam obeshrabruje posjecivanje ve¢ posjecenih
stanja. Implementacija tabu pretrazivanja sadrzi strukturu podataka koja oznacuje
koja su rjeSenja ve¢ posjeCena, a oznaCena su kao fabu, tako da algoritam ne
razmatra ista rjeSenja uzastopno. Isto kao i algoritam simuliranog kaljenja, ovaj
algoritam ne radi sa populacijom vec¢ radi sa susjedstvom samo jednog rjeSenja,

koje se nanovo trazi u svakoj iteraciji.

4.6. Operatori

Operatori su komponente evolucijskih algoritma koji obavljaju kljuénu ulogu
algoritma, stvaranje novog rjeSenja iz trenutnog/trenutnih. Bez njih, rjeSenja ne bi
mogla napredovati tako da ih je vazno dobro odabrati kako bismo dobro istraZivali
prostor rieSenja. Razliiti ¢e operatori stvoriti razlicita nova rje$enja, te tako utjecati
na performansu evolucijskog algoritma. Zato Sto efikasnost operatora ne ovisi
samo od problema do problema, vec i o fazi u kojoj se algoritam nalazi, vazno je
takoder definirati i mehanizam pomocu kojega ¢e se dinamicki mijenjati svojstva
operatora kako bismo maksimizirali njihovu efikasnost u svakom stadiju algoritma.
To je posljedica toga sto ¢emo u pocetku izvodenja algoritma biti daleko od
optimalnog rjeSenja, te Ce vece promjene rjeSenja, koje znacajno mijenjaju
njegova svojstva biti pozZeljne, no kako je algoritam blize kraju izvodenja, tako su
manje promjene pozeljnije, jer bi velika promjena rjeSenja znacajno degenerirala
veC steCena dobra svojstva rjeSenja. Taj se problem moze dinamicki rijeSiti preko
operatora kompozita® koji sadrzi viSe instanci operatora, te biljezi njihovu
uspjesnost u stvaranju novog, boljeg rieSenja. Sto neki od operatora uspjesniji, to
mu se dodjeljuje veéa vjerojatnost odabira u sljede¢em pozivu. No, posto zelimo
dinamiCko ponasanje, te ne Zelimo da operatori koji su bili uspjeSni na poCetku
izvodenja budu Cest izbor i pri kraju, potrebno je periodiCki resetirati statistike
operatora. Ova je ideja primjenjiva na sve od operatora koji su koriSteni u ovom

radu (krizanje, mutaciju, susjedstvo).

4.6.1. Krizanje
ZadacCa operatora krizanja jest iz dvije jedinke stvoriti novu, takvo da nakon

izvodenja jedinka ne krsi ograni¢enja. Ukoliko ona ipak ne zadovoljava to svojstvo,
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postupak krizanja se pokusava ponovno. U nekim situacijama vjerojatnost da ce
dva roditelja stvoriti novu jedinku u dozvoljenom prostoru moze biti vrlo niska. |z
tog se razloga definira maksimalni broj pokuSaja krizanja. Ukoliko nakon
definiranog broja pokuSaja operator ipak ne uspije stvoriti novu jedinku, tada
dojavljuje da krizanje nije uspjelo, Sto algoritam moZe prepoznati te primjerice
pokus$ati stvoriti novu jedinku s drugim roditeljima. Moguce je takoder ne izvrSavati
funkciju ovog operatora, te kao rezultat krizanja svjesno vratiti jednog od roditelja.
Tako se preskacCe ovaj korak, koji ovisno o ostalim operatorima nije nuzno niti
potreban, iako je pozeljan kako bismo imali utjecaj populacije na jedinke.
Neki od koristenih operatora krizanja koji su se u ovom radu pokazali najboljima su
BestRouteCrossOver i OrderCrossOver.
BestRouteCrossOver je operator koji od dva rjeSenja kombinira rute tako $to stvori
listu u kojoj se nalaze rute oba roditelja, te potom postepeno gradi novo rjeSenje
pomocu ruta koje se nalaze u toj listi. Nakon svakog odabira rute iz liste, potrebno
je izbaciti sve rute koje sadrze neki od gradova posjecenih u toj ruti. Prvi korak
algoritma je gotov onda kada se lista isprazni. U tom trenutku, rjeSenje nije gotovo,
jer nece svi gradovi biti posjeéeni, zbog toga se stvaraju nove rute od preostalih
gradova. Za to koristimo heuristiku koja za trazenje Sto boljih ruta s preostalim
gradova koristi ideju slicnu onoj iz algoritma ustede koju smo vidjeli u algoritmu
usStede.
Demonstrirajmo taj operator na primjeru.
Imamo 2 roditelja:

1. prvi, srutama: 1-22-3 |, 425 i 6728

2. drugi, srutama: 23 , 4256 i 7-8~>1
kombiniramo sve rute od oba roditelja u zajednic¢ku listu ruta: 1-2>2->3 | 4-5 |

6>7->8 2-3 4526 1 78~>1

ki )

|z ove liste odaberemo rutu na slu€ajan nacin te ju dodajemo u novo rjeSenje, na
primjer 4->5 . Kako postoji joS jedna ruta s gradovima 4 i 5, izbacujemo ju iz
liste. Ovaj proces ponavljamo sve dok lista nije prazna. Neka je sljede¢a odabrana
ruta 7->8->1 . Dodajemo i nju u novo rjeSenje, te iz liste izbacujemo sve rute
koje sadrze gradove 7, 8 i 1, nakon Cega ostaje samo jedna ruta u listi dijeljenih

ruta, atoje 2->3 teje ona odabrana u sljede¢em koraku.

15



RjeSenje koje imamo nakon ovog procesa je parcijalno, te se sastoji od ruta
23 , 4-5 , 7-8->1 .Kao Sto vidimo, u rjeSenju nedostaje grad 6, a njega

ubacujemo u jednu od 3 rute ako je to moguce (ima dovoljno mjesta u vozilu).

Ruta, te poloZaj unutar rute se odabire tako da predena udaljenost upravo te

kombinacije (ruta, poloZaj unutar rute) bude najmanja.

Tako da na primjer za rjeSenje mozemo kombinaciju sljedecih ruta: 2->6-3 |
78->1 ,te 4-5 .

OrderCrossOver operator iz dva rjeSenja zapisana u obliku [1,2,3,d,4,5,6,d,7,8]
zamijeni podskup izmedu dva roditelja, nakon sto se uklone skladiSta vozila d.
Ostatak gradova se popuni po redu u kojem se pojavljuju u drugom rjesenju, te se
radi rekonstrukcija rjeSenja, koja ¢e dodavati gradove u rute sve dok su
zadovoljena sva ogranicenja.
Na primjer, ako imamo roditelje:

1. [1,2,3,4,5,6,7,8]

2. [1,7,8,2,6,4,3,5]
te odaberemo podskup [3,4,5] iz prvog roditelja, stvorit éemo novo rjeSenje koje se
trenutno sastoji od [, ,3,4,5, , , ]. Na preostala mjesta ¢emo ubaciti preostale
gradove iz drugog rjeSenja po redu u kojem se pojavljuju(1, 7, 8, 2, 6).
Konacni redoslijed ¢e biti [1,7,3,4,5,8,2,6]. 1z ovog oblika je jo§ samo potrebno

ponovno stvoriti rute, a one primjerice mogu biti [1,7,3], [4,5,8] i [2,6].

4.6.2. Mutacija

Mutacije su vrlo vazan, ako ne i najvazniji element svakog evolucijskog algoritma,
a predstavljaju slu€ajne promjene u genomu jedinke. lako najceSce ne doprinose
stvaranju boljeg rjeSenja izravno (jedinka Cesto zavrSi s loSijom dobrotom),
doprinose raznovrsnosti genetskog materijala u populaciji, odnosno sprjecavaju
zasi¢enje populacije s genetski sli¢nim jedinkama.

Za rjeSavanje specificnog problema (VRP-a), mutacije se mogu podijeliti u dvije
skupine: one koje mutiraju samo odabranu rutu, te one koje kombiniraju viSe ruta.
Mutacije koje mutiraju samo jednu rutu se dosta efikasno mogu Koristiti i u svrhu

trazenja lokalnog optimuma za trenutni raspored gradova po rutama, gdje je onda
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lokalni optimum zapravo optimalna permutacija gradova u svakoj od ruta.
Uzastopno ponavljanje mutacija nad pojedinaCnim rutama rjeSenja zapravo
usporedno rjeSava nekoliko TSP problema.

Mutacije koje mutiraju samo jednu rutu, koliko god uspjesne bile, ne mogu postici
dobrotu rjeSenja veéu od one na koju su ograniene s pocCetnim rasporedom
gradova po rutama, te je svaki napredak minimalan. Zbog toga su dosta vazne
mutacije koje ¢e mutirati viSe ruta istodobno i medusobno.

Te mutacije su zapravo neophodne ako za pocetno rjeSenje imamo neoptimalan
raspored, te se pokazuje da su one zapravo teoretski same sebi dostatne za
traZenje optimalnog rjeSenja, no za to bi bio potreban veci broj iteracija algoritma
nego kada se koriste zajedno u nekom obliku.

Neki od operatora mutacije koriStenih u ovom radu su:

1. Scramble Mutation — nad skupom vozila (jednim ili vise) permutira podskup
uzastopno posjecenih gradova. Primjerice 1-22-3->4->5->6 bi se moglo
mutirati u 1224563 , ako se mutira dio rute od treCceg do
posljednjeg grada

2. Inversion Mutation — nad skupom vozila reverzno zamijeni redoslijed
posjecCivanja nekih gradova. Primjerice 1-2-3->4->5->6 bi se moglo
mutiratiu 12252436

3. Slide Mutation — nad skupom vozila promijeni redoslijed posjecivanja
gradova tako da se podskup gradova posjeti prije ili poslije jednog ili viSe
gradova. Tako na primjer mozemo iz 1523456 dobiti

19245563

4. String Cross — zamijeni dva luka izmedu dvije rute. Na primjer, iz ruta:
123527 i 2-24->6->8 bismo mogli dobiti nove rute 123->4->8 i
224->5-7

5. String Exchange — isto kao i String Cross, samo sada umjesto jedne
zamjene imamo njih k. String Cross je specifiéni oblik ovog operatora, gdje
je k=1

6. String Relocation — skup od najvise k gradova se prebacuje iz jedne rute u

drugu. Parametar k je tipicno 1 ili 2.
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Mutacije koje mutiraju samo jedno vozilo se mogu modificirati tako da mutiraju vise
njih, no tada znacajno smanjujemo izglednost generiranja ispravnog rjesenja.
Kako se ne bi troSilo procesorsko vrijeme na mutacije koje vrlo vjerojatno nece
stvoriti ispravno rjeSenje, Cesto su potrebne dodatne heuristike za popravak

rieSenja, koje ¢e ga vratiti u dozvoljeno podrucje, ukoliko je to moguce.

4.6.3. Susjedstvo

Operator susjedstva je efektivno skup rieSenja nastalih kao razli¢ite mutacije istog
rieSenja, te kao takvo nasljeduje sva svojstva mutacije. Vazno je samo nadodati
kako si u algoritmima gdje koristimo susjedstvo mozemo dozvoliti malo agresivnije
mutacije, jer ¢emo dobiti skup mutanata umjesto jednoga, no opet je poZzeljno

dinamicki odrediti operator susjedstva, koji u obzir uzima prethodnu uspjesnost.

4.6.4. Selekcija

Selekcija je operator koji u populacijskim metaheuristi¢kim algoritmima igra klju¢nu
ulogu u stvaranju nove populacije. Naime, njegova zadaca jest odabrati rjeSenje
koje ¢e se kombinirati u novo rjeSenje, za novu populaciju. To je vazno zato sto
Zelimo da se rjeSenja s boljim zna¢ajkama viSe razmnozavaju, s obzirom da je
veca vjerojatnost da ¢e onda i njihov rezultat biti bolji. No, kada bismo kombinirali
samo najbolja rjeSenja, vrlo brzo bismo izgubili genetsku raznolikost, te bi krizanje
bilo ne efikasno. Stoga je vazno imati dobar operator selekcije, koji ¢e nam dati Sto
je bolju kombinaciju te dvije krajnosti.

Najpopularniji operatori selekcije su turnirska selekcija (engl. tournament
selection) i proporcionalna selekcija (engl. RouletteWheel). Turnirska selekcija u
obzir uzima nekoliko jedinki iz populacije, te odabire ono s najve¢om dobrotom. S
druge strane, RoulleteWheel radi tako da svakom rjeSenju populacije dodijeli
vjerojatnost odabira proporcionalnu njihovoj dobroti, te slu€ajno odabere neko

rjiesSenje.

4.7. Funkcija lokalnog optimuma

Ponekad se moze dogoditi, da u procesu trazenja optimalnog rjeSenja odbacimo

rieSenje s dobrim svojstvima i velikim potencijalom, odnosno da ga vrednujemo
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manje od nekog rjeSenja koje je u lokalnom optimumu, iako takvo rjeSenje ne
moze jednostavno napredovati. Stoga, zelimo imati mehanizam koji ¢e uz pomo¢
minimalnih promjena pokusSati ostvariti dio potencijala kojeg imaju, te povecati
vlastitu Sansu za opstankom u populaciji, ili jednostavno brZzim napretkom u

Zeljenom smijeru.

Pokazuje se da je ovakvu funkcionalnost jednostavno implementirati, a moguce ju
je ostvariti na mnogo nacina. Jedan od najjednostavnijih je jednostavno pokrenuti
neki optimizacijski algoritam, ali s malim brojem iteracija, kako velike promjene
nisu potrebne. Takvi algoritmi iz tog razloga koriste operatore koji rade male
promjene nad jedinkom, a to naj¢eSce ukljuuje uglavnom mutacije koje rade nad
samo jednom rutom, ili viSe njih neovisno. Moguce je takoder implementirati neki
heuristiCki algoritam pronalaska lokalnog optimuma, koji ¢e u obzir uzeti i konkretni
problem koji rjeSavamo. Konkretno, to bi znaCilo da bi takav algoritam pokuS$ao

naci optimalnu permutaciju gradova unutar rute, za razliku od slu¢ajnih promjena.
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5. Rezultati

Eksperimentiranjem se nastojalo ustanoviti ho¢e li, odnosno koliki ¢e utjecaj
promjene parametara algoritama imati na kvalitetu konacnog rezultata, te kako je
moguce ostvariti optimalne rezultate. Kako vecina algoritama ovisi o mnogo
parametara koji su dosta €esto i meduovisni, testiranje se ne provodi sa svim
podskupovima parametara. Stoga ¢e se pokusati pronaci optimalni parametri tako
da se promjena izolira na samo jedan od parametara, te tako smanji skup
parametara koji testiramo, no pri promjeni jednog od parametara moze se smanijiti
dobar utjecaj dobro odabranog drugog parametra, zbog medusobne ovisnosti tih

parametara.

5.1. Ulazni podaci

Ulazni podaci predstavljaju matricu udaljenosti izmedu varijabilnog broja gradova.
Kako veliCina tog skupa gradova odreduje slozenost cijelog problema, tako i
utjecaj operatora moze biti veci ili manji. Primjerice, ako imamo skup s manje od
50 gradova, broj iteracija potrebnih da se dode u lokalni optimum jest znacajno
manji nego li je za problem s 200 gradova. Zbog toga je vazno napomenuti da se
svi rezultati za implementirani sustav temelje na skupu od 216 gradova, od kojih
jedan predstavlja skladiSte, te je potrebno posijetiti ostalih 215. (povremeno se
referenciraju manji problemi zbog dostupnosti koordinata gradova te mogucnosti

vizualne reprezentacije rieSenja.)

5.2. Uvjet zaustavljanja

Kako bi se algoritam ubrzao, odnosno kako bi se smanjio broj iteracija algoritama
koje je potrebno izvoditi kako bismo dobili prihvatljive rezultate, napravljen je ovaj
test gdje je nad veCim brojem pokretanja algoritma s velikim brojem iteracija
mjeren napredak. Kada taj napredak (promjena funkcije dobrote) postane mali,
onda se algoritam moze prekinuti. Naravno, kada bi se algoritam izvodio vise od

odabranog broja generacija, tada bi rezultati bili bolji, no za potrebe testiranja
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operatora nije nuzno potrebno imati optimalne rezultate, vec je vazno uoditi trend
funkcije dobrote. Ovako se takoder moze bolje procijeniti efikasnost odredenih
operatora, jer bi kroz vise vremena nego je objektivno potrebno i oni loSiji operatori

(za specificni problem) postigli bolje rezultate.

Na slici 2 se vide rezultati jednog takvog ispitivanja izvrSenog za genetski
algoritam. Rezultati tu dobiveni kao prosje¢na vrijednost funkcije dobrote u 15
pokretanja algoritma GA. Pokretanja su izvrSena nad populacijom od 100 jedinki

koja se evoluirala kroz 10000 iteracija. Pocetno rjieSenje je slu€ajno generirano.
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Slika 2: Promjena udaljenosti sa brojem generacija algoritma[GA]

Na slici se moZe uociti, da, iako postoji napredak tijekom cijelog izvodenja

algoritma, on nakon primjerice 2000. iteracije ne daje rjeSenje s toliko manjom

21



funkcijom dobrote, odnosno ta razlika je oko 5%. Stoga je upravo taj broj iteracija
odabran za generiranje ostalih brojeva. Spomenuo bi kako je za alternativni testni
primjer od 101 grada, broj generacija potreban za konzistentno postizanje
prihvatljivog rjeSenja oko 400. Dakle, primjetan je nelinearni porast sloZenosti.

Isti proces je proveden i za tabu pretrazivanje, te moZzemo zakljuciti da je kod tabu
algoritma 2000 generacija takoder granica iza koje povecanje dobrote nije

znacajno.

5.3. Veli€ina populacije (GA)

Veli€ina populacije je kod populacijskih evolucijskih algoritama jedan od
najznacajnijin parametara. Veliinu populacije mozemo podijeliti u manje i vece, a
svaka ima svoje prednosti. Algoritmi s manjim populacijama se brze izvode, jer
nije potrebno generirati veliki broj novih rjeSenja, a upravo to generiranje je dosta
Cesto najskuplji dio algoritma. Algoritmi s ve¢im populacijama Cuvaju raznolikost
jedinki, odnosno rasprSenost rieSenja u skupu pretraZivanja zbog toga Sto se teze

odbacuju losije jedinke.

Rezultat ovog ispitivanja je prikazan u boxplotu na slici 3. Kao i u prethodnom
testiranju, za generiranje ove slike bilo je potrebno viSe puta pokrenuti algoritam s
razli€itim parametrom veliine populacije. Dobiveni grafovi predstavljaju distribucije
najboljih rjeSenja dobivenih pokretanjem genetskog algoritma 10 puta. KoriStena je

turnirska selekcija veliCine 0.2 * (veli€ina populacije).
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Slika 3: distribucija najboljih rjeSenja iz 10 pokretanja ovisno o veli€ini
populacije[GA]

Na slici moZzemo vidjeti kako za slu€aj malih populacija rjeSenja koja dobijemo
zaostaju za onima s velim brojem iteracija, te kako zapravo sa povecanjem
populacije taj skup rjeSenja konvergira oko jedne funkcije dobrote. Na temelju
generiranih boxplotova mozemo zakljuciti kako nema smisla povecavati populaciju
iznad 100, odnosno, da iako vecCe populacije generiraju bolja rieSenja, ona nisu
znacajno bolja, te posto veca populacija povlaci vecu slozenost, pa tako i vrijeme
potrebno za izvodenje algoritma, veli€Cine populacije koje su vrijedne razmatranja
su 50 i 100.

5.4. Pocetno rjesenje

Pocgetno rjeSenje, odekivano, igra dosta bitnu ulogu. Sto je pod&etno rjesenje bolje
dobrote, to algoritam ima viSe vremena da ga evoluira, te tako postize bolje
konacno rjeSenje. Osim toga, heuristiCki generirana poc€etna rjeSenja mogu imati
dobra svojstva, koja mogu dijeliti neke komponente onih optimalnih. Primjerice na

slici 4, moZzemo vidjeti poCetno rjeSenje generirano pomodu algoritma ustede
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(Clarke & Wright). Dosta Cesto, na jednostavnijim primjerima, ovaj heuristiCki
algoritam je sposoban generirati i optimalno rjeSenje, no u ovom primjeru Koristi

veci nego potreban broj vozila, te bi se neke od ruta mogle dodatno optimirati.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

O Vehicle 1 Vehicle 2 O Vehicle3 O Vehicled O Vehicle5 O Vehicle6 O Vehicle 7
O Vehicle 8 © Vehicle 9 Vehicle 10 O Vehicle 11 O Vehicle 12 © Vehicle 13

Slika 4: Pocetno rjeSenje generirano koristeci algoritam
ustede

No, posto ovakva rjeSenja mogu biti gotovo optimalna, te ne bi imalo smisla
razmatrati napredak algoritma pocCevSi sa spomenutim rjeSenjem, koristeno je
sluajno generirano pocetno rjeSenje.

Na boxplotu na slici 5 se nalazi usporedba dobrota konacénih rieSenja u ovisnosti o

nacinu na koji generiramo pocetno rjiesenje.
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Slika 5: distribucija konacnih rjeSenja u ovisnosti o nacinu generiranja
pocetnog rjeSenja

Osim savings algoritma u obzir su uzeta i 2 algoritma pohlepnog generiranja
rieSenja. Prvi ("greedy") gradi rutu trenutnog vozila tako da posjeti najblizi grad ako
je moguce, tj. nisu prekrSena ograniCenja, te kada vise ne moze posjetiti grad,
nastavi postupak s novim vozilom. Drugi ("greedy2") posjecuje slucajni grad od pet
najblizih, po istom principu. lako su pocCetne dobrote pohlepnih algoritama manje
od algoritma ustede, zbog ne tako loSih pocetnih rjeSenja, dobar su izbor za

generiranje pocetnog rjiesenja.

5.5. Operatori

Kako su operatori zapravo dio algoritma koji zapravo evoluira rjeSenje — nabolje ili
nagore, oni su najbitniji dio samog procesa evolucije. Stoga ih je vazno optimirati,

kako bi se njihov utjecaj $to bolje osjetio i na krajnjim rezultatima.

5.5.1. Selekcija (GA)

Operator selekcije, odnosno operator zaduzen za odabir roditelia u procesu
stvaranja nove populacije genetskog algoritma je dosta vazan operator. Njegova
uloga je odabrati genetski materijal koji se kriza, mutira, te prenosi u sljedecu

generaciju. Najjednostavniji operator koji mozemo zamisliti, jest da odaberemo
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najbolje rieSenje, no na taj bi nacin ponistili sve pozitivne efekte populacije,
odnosno degenerirali algoritam tako da efektivnho ne bude populacijski, ve¢ nalik
Tabu algoritmu, koji radi na slicnom principu. Stoga su koristeni operatori selekcije
koji zadrzavaju dobra svojstva algoritma, odnosno RouletteWheelSelection i
turnirska selekcija (TournamentSelection). Pokazalo se da je za veli€inu populacije

od 50 najbolji operator selekcije turnirska selekcija, veli€ine 8.

— E —— I

udaljenost
3800000 4000000 4200000 4400000
I

I T T | T | |
roulette tourn5 tourn? tourn8 tourn10  tourn20 tourn30

5.5.2. Mutacija

Od svih implementiranih algoritama ovaj su operator koristili svi algoritmi, te se
pokazalo da se utjecaji pojedinih mutacija podjednako odraZavaju na konacni
rezultat neovisno o koristenom algoritmu. Rezultati su stoga generirani s
genetskim algoritmom, pri tome ne koristeci operator krizanja.

Nisu sve mutacije neovisne, te postoje one kojima je cilj primjerice samo
permutacija gradova unutar jedne rute. Takve mutacije bi ovisile gotovo samo o
pocetnom rjeSenju, stoga ih nema smisla razmatrati samostalno.

Od "nezavisnih" mutacija se StringExchange pokazala kao najbolja, a rezultati

ovisno o parametru k se nalaze sa slici 6.
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Slika 6: ovisnost dobrote rjeSenja o parametru k operatora StringExchange

Kao &to vidimo, algoritam, iako jest samostalan, postize rijeSenja koja nisu tako
blizu optimalnih, a to vidimo tako sto kada kombiniramo viSe operatora mutacije
dobijamo bolje rezultate. Tako primjerice, na slici 7 imamo prethodnu usporedbu
ali sa dodatkom nekoliko kombinacija mutacija. Kao $to vidimo, iako
StringExchange pokazuje bolje rezultate od ostalih mutacija kad je samostalan, ti
rezultati mogu biti dosta bolji koristeCi one operatore koji nisu samostalni, ili ¢ak i

jesu ali ne daju tako dobre rezultate kada ih ispitujemo samostalno.
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Slika 7: utjecaj kombiniranja operatora na distribuciju konacnih rieSenja

5.5.3. Operator hladenja (SA)
Ovaj operator efektivno odreduje kada Ce se i koliko dugo algoritam simuliranog
kaljenja fokusirati na trazenje lokalnog optimuma, odnosno istrazivanja prostora
rieSenja. Kako bismo algoritmu ostavili dovoljno vremena da konvergira u lokalni
optimum, ali mu isto tako dozvolili da pretrazi Sto veci prostor rijeSenja, potrebno je
pronaci Sto bolju strategiju hladenja. KoriStena je geometrijski operator hladenja,
sa 4 parametra. PoCetnom temperaturom, koeficijentom o koji odreduje
koeficijent s kojim Ce se trenutna temperatura pomnoziti da bi se dobila ona za
novu iteraciju. Broj iteracija vanjske, te unutarnje petlije. Kako je rije€C o mnogo
parametara, oCito je da optimalni skup ne postoji, stoga je potrebno analizirati
razliCite parametre.
Kroz testiranja je pokazano da je uz pocetnu temperaturu od 1000, parametar
o od 0.99, te 100 unutarnjih i 500 vanjskih iteracija postizu dobri rezultati. Broj
iteracija se pokazao kao bitniji parametar od same temperature i parametra o
Sto je moguce lako objasniti kroz Cinjenicu da neke od mutacija sadrze odredene

heuristike za popravljanje rjeSenja, te se zbog toga dobroto rjeSenja nece
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znacajno narusiti, pa je samim time i vjerojatnost njegova prihvac¢anja veca, ¢ak i

uz nizu temperaturu.

5.6. Algoritmi

Konaéno, kada imamo parametre svakog operatora, odnosno algoritma koji

generiraju najbolja rjeSenja, mozemo usporediti algoritme na tom testnom

primjeru. Nakon optimizacije parametara na glavhom skupu, od 216 gradova,

algoritam simuliranog kaljenja se pokazao najboljim, Sto se moZzZe vidjeti na

boxplotu na slici 8.
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Slika 8: usporedba algoritama

GA SA

No, kako kvaliteta rjeSenja koja je dao algoritam ovisi 0 mnogo znacajki, moguce

je da je bitnu ulogu igrao upravo skup na kojem je provedeno testiranje. Stoga su

isti testovi provedeni na joS nekoliko ulaznih skupova razli€itih dimenzija, a

rezultati su dani u sljedecoj tablici.

Skup SA GA Tabu Savings alg.
n25-k5 222.998 222.998 222.998 229.041
n80-k10 789.845 781.225 789.434 1402.178
n100-k10 823.849 825.779 851.701 974.086
n194-k10 45901.38 45628.4 46458.323 47895.338
n216-k10 3238762 3413809 4142221 4615867
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|z tablice mozemo vidjeti kako algoritam simuliranog kaljenja nije konzistentno bolji
od genetskog algoritma na svim testnim skupovima. lako je ovaj ispitni skup
problema dosta malen za donoSenje zakljuCaka, mozemo vidjeti da podupire ,,no
free lunch theorem™, koji kaZze da kada usporedujemo dva algoritma na velikom
skupu problema (ne samo VRP), onda ne postoji bolji od ta dva algoritma. Osim
samog problema, veliki utjecaj na uspjeSnost ima i Cinjenica koji testni skup

pokuSavamo rijesiti, Sto upravo vidimo u ovom eksperimentu.
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6. Zakljucak

U ovom radu istrazen je problem usmjeravanja vozila s ograni¢enim kapacitetom.
Njihova je zadacCa dostaviti robu sa svih lokacija, te taj problem pokusSati rijesiti Sto
je manjom flotom moguce, kojoj je cilj prije¢i $to manju ukupnu udaljenost. S ovim
se optimizacijskim problemom susrece velik dio poduzeca u industriji, te je
rieSavanjem ovog problema moguce znacCajno ustedjeti na transportnim
troSkovima. Taj problem spada u kategoriju NP teskih problema.

S obzirom na kompleksnost problema, te nepolinomijalni porast slozenosti s
povecanjem broja gradova, egzaktni algoritmi u praksi nisu u mogucénosti dati
zadovoljavajuce karakteristike, odnosno, taj je pristup dosta ¢esto spor. Zbog toga,
umjesto njih Zelimo koristiti algoritme koji ¢e ubrzati proces racunanja, iako oni ne
garantiraju pronalazak optimalnog rjeSenja.

U radu su istrazeni metaheuristiCki postupci koji se Cesto koriste u prakti¢nim
primjenama. Kako bi ti postupci bili uspjesni, vazno je drzati dobar omjer lokalnog
pretrazivanja te oCuvanja genetske raznolikosti rjeSenja, a u tu je svrhu prihvatljivo
ponekad prihvatiti i loSije rjeSenje od trenutnog.

Istrazena su dva operatora selekcije, turnirska i proporcionalna selekcija. Pokazalo
se da operator selekcije nije bitan za kvalitetu populacije, te je iz tog razloga
koriSten manje racunski zahtjevni operator turnirske selekcije.

Za krizanje je koristeno nekoliko operatora, od kojih su se dva istaknula kao
najbolja, no i bez njih je mutacija bila dovoljno robusna, te rjeSenje dobiveno bez
krizanja ne odstupa znacajno od onoga dobivenog uz krizanje.

Za operator mutacije je koriSteno nekoliko razlicitih operatora, koji su bili podijeljeni
u dvije skupine: na one koji mijenjaju pojedine rute, ili ih kombiniraju. KoriStena je
njihova kombinacija na dinamiCan nacin, kako bi se operatori primijenili
pravovremeno i ne iskljucivo.

Kako bismo dobili najbolje rezultate s odredenim algoritmom, potrebno je njegove
parametre prilagoditi specificnom problemu koji se rieSava. To moze biti dosta
slozen problem, jer osim poznavanja samih algoritama i operatora, ¢esto zahtjeva

poznavanje same problematike. Problem optimizacije parametara je u radu rijeSen
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tako Sto se promjena vrijednosti parametara izolirala na jednu varijablu kako bi se
utjecaj promjene te vrijednosti najbolje preslikao na kvalitetu rjieSenja. Potom smo
isti postupak primijenili i na ostale parametre algoritama.

Provedena su istraZzivanja kojima je bio cilj utvrditi dali je neki od algoritama bolji
od drugih. Pokazalo se da niti jedan od algoritama nije konzistentno bolji, te da
kvaliteta rieSenja moze ovisiti i 0 samom ulaznom skupu. Stoga, na odgovor koji je
algoritam najbolji za rjeSavanje problema usmjeravanja vozila ne mozemo dati
zaklju€ni odgovor, ve¢ samo utvrditi da svaki od algoritama (operatora) ima svoje

prednosti.
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PRIMJENA OPTIMIZACIJSKIH ALGORITAMA NA PROBLEM
USMJERAVANJA VOZILA

SAZETAK:

Ovaj rad obraduje problem usmjeravanja vozila, te je fokusiran na njegovo
rieSavanje pomoc¢u metaheuristiCkih algoritama. Implementirani su i usporedeni
sljedeci algoritmi: genetski algoritam, simulirano kaljenje, tabu pretrazivanje, te
algoritam ustede. PokuSala se istraziti ovisnost parametara algoritama i operatora,

te njihov utjecaj na kvalitetu rjeSenja.

KLJUCNE RIJECI:
vrp, heuristika, metaheuristika, genetski algoritam, simulirano kaljenje, tabu

pretraZivanje, optimizacija, evolucijsko raCunanje

APPLICATION OF OPTIMISATION ALGORITHMS ON VEHICLE
ROUTING PROBLEM

ABSTRACT:

This paper deals with vehicle routing problem and is focused on it's solving by
using metaheuristic approaches. The following algorithms have been implemented
and compared: genetic algorithm, simulated annealing, tabu search and savings
algorithm. It tried to explore the dependence of algorithms, operator parameters

and their impact on quality of the solution.

KEY WORDS:
vrp, heuristics, metaheuristics, genetic algorithm, simulated annealing, tabu

search, optimization, evolutionary computation
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